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RESUMO

As PME’s - pequenas e médias empresas - enfrentam dificuldades para analisar dados e
melhorar o processo de tomada de decisdes na era Big Data. Algumas barreiras referem-se a
alta complexidade e custos para processar os dados. Encontramos na literatura uma grande lista
de problemas que as PME’s podem enfrentar para transformar-se em negocios orientados a
dados. Diante de tantas dificuldades e barreiras, observou-se que as PME’s carecem de um
roteiro baseado em pesquisas cientificas e estudos empiricos que seja capaz de oferecer
condigdes para 0 amadurecimento dos processos de gestdo, visando aproveitar as oportunidades
que a analise de dados pode oferecer. Em uma abordagem sistémica, todos os problemas
evidenciados nas PME’s podem estar relacionados a dificuldade de construir processos de
negocios que incorporem a analise de dados. Esta pesquisa tem como objetivo entender como
0 gestor de uma pequena empresa pode promover a introducdo da andlise de dados nos
processos de negocio de sua organizacdo. Por meio de um estudo de caso em uma empresa
SaaS, a realidade da organizacdo foi apresentada através do mapeamento dos seus processos
organizacionais, com énfase nos processos de marketing e vendas. Verificou-se que a empresa
estudada atua com base em uma logica dominante, a “replicacdo de casos de sucesso”, que
fundamentou a introducao de um processo de negocio chamado de “Andlise de Similaridade”
realizado com a aplicacéo de web scrapping e 1A Generativa. O aprendizado obtido a partir de
uma profunda revisdo sistematica e do estudo de caso possibilitou a proposi¢cdo um roteiro
referencial para ajustes nos processos de negocios de PME's a fim de que os beneficios da

andlise de dados possam ser maximizados.

Palavras-chave: Pequenas e médias empresas. Big Data. Analise de dados. Processos de negocios.

Anaélise de similaridade. Web scrapping. IA Generativa



ABSTRACT

SME's - small and medium-sized companies - face difficulties in analyzing data and improving
the decision-making process in the Big Data era. Some barriers refer to the high complexity and
costs of processing the data. We discovered in the literature a large list of problems that SMEs
can face in transforming themselves into data-driven businesses. Faced with so many
difficulties and barriers, it was observed that the SME's care for a roadmap based on scientific
research and empirical studies that can offer conditions for the maturation of management
processes, offers opportunities that data analysis can offer. In a systemic approach, all the
problems highlighted in SME's can be related to the difficulty of building business processes
that incorporate data analysis. This research aims to understand how the manager of a small
company can promote the introduction of data analysis into their organization's business
processes. Through a case study in a SaaS company, the reality of the organization was
presented through the mapping of its organizational processes, with an emphasis on marketing
and sales processes. It was found that the organization operates based on a dominant logic, the
“replication of success cases”, which supported the introduction of a business process called
“Similarity Analysis” carried out with the application of web scrapping and Generative Al .
The learning obtained from an in-depth systematic review and case study made it possible to
propose a reference roadmap for adjustments to the business processes of SMEs so that the

benefits of data analysis can be maximized.

Keywords: Small and medium-sized companies. Big data. Data analysis. Business processes.
Similarity Analysis. Generative Al.
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1 INTRODUCAO

Vivemos em uma era definitivamente digital, cujo impacto na sociedade € tdo relevante
que esta sendo comparado as trés revolucdes industriais anteriores. A rapida evolucédo de
tecnologias como computagdo em nuvem, internet das coisas, inteligéncia artificial e redes
moveis vem impactando o mundo dos negécios cada vez mais. Como exemplo, a rede 6G tem
previsdo para ser disponibilizada em 2030 com expectativa de ser 8 mil vezes mais rapida que
a rede 5G. Internet, smartphones e sensores sdo exemplos de tecnologias e produtos que estdo
presentes em nosso cotidiano. Muitas organizagdes fazem uso de redes sociais para vender seus
produtos on-line. Por outro lado, consumidores que adquirem estes produtos compartilham suas
opiniBes e experiéncias com outras milhares de pessoas atraves dos dispositivos conectados.
Muitas cidades estdo viabilizando projetos que se utilizam de tecnologias de comunicacao por
radiofrequéncia ou Bluetooth, por exemplo, inserindo equipamentos como cameras e sensores
pelas ruas, estradas e outros locais publicos para obterem percepc¢des valiosas acerca de uma
grande quantidade de dados coletados, visando os mais diversos beneficios, como melhorar a
mobilidade urbana, identificar problemas de agressao ao meio ambiente ou implementar acdes
na &rea da seguranca publica, entre outras inimeras aplicagdes (Hashem et al., 2016).

Diante desta realidade, tais tecnologias séo capazes de gerar uma quantidade enorme
(exabytes) de dados diariamente: sobre grupos de pessoas (onde vivem, como vivem, 0 que
consomem, como se comportam), sobre empresas, sobre cidades etc. Enfim, podemos coletar
dados sobre praticamente qualquer coisa. Estes dados, se devidamente analisados, tratados,
organizados, podem ajudar a revelar, por exemplo, tendéncia de comportamentos dos
consumidores, tendéncias de movimentos na economia (por exemplo, prever o comportamento
dos indicadores de desemprego) e fornecer elementos para gestdo e tomada de decisdo em
organizacg0es, publicas ou privadas (por exemplo, auxiliar os gestores a detectar tendéncias de
mercado para que possam antecipar acdes para aproveitar oportunidades de neg6cio antes dos
concorrentes).

Assim, identificar quais fontes de dados estdo disponiveis, que tipo de dados sdo
fornecidos e como trata-los é fundamental para gerar o maximo de valor possivel para as
organizacOes. Neste contexto, uma arquitetura de analise de dados (Big Data & Analytics -
BD&A) adaptada para finalidades especificas de cada organizacdo deve contribuir para a
sistematizacdo do processo de geracdo de valor, ao ser capaz de gerenciar todo o ciclo de vida
dos dados. Mas este processo estd cercado por desafios que incluem questBes de

coleta/extracdo, integridade, transformacdo, qualidade, rastreabilidade, escalabilidade,
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heterogeneidade, enviesamento, complexidade, privacidade, governanca e questdes juridicas
acerca destes dados (Gandomi; Haider, 2015).

Portanto, a analise de dados (BD&A\) refere-se a técnicas usadas para analisar e adquirir
inteligéncia, sendo, portanto, um subprocesso do Big Data para "extracdo de insights” a partir
de um grande volume de dados, estruturados ou ndo (Gandomi; Haider, 2015).

Os projetos de andlise de dados frequentemente representam altos investimentos e um
certo nivel de risco e demandam um sério planejamento. A implementacdo de um projeto de
analise de dados é algo complexo e necessita de uma nova abordagem tecnoldgica e
organizacional. As organizacdes dispostas a implementar estes tipos de projetos devem ser
capazes de lidar com os desafios relacionados a sua implementagdo, de forma que o projeto
obtenha éxito na medida em que colhem seus beneficios. Por outro lado, os resultados podem
ndo ser plenamente satisfatorios para justificar tais investimentos. As organizacdes precisam
melhorar sua capacidade de gerenciar os desafios e 0s riscos relacionados ao investimento em
projetos de anélise de dados se quiserem sobreviver com uma alta vantagem competitiva (Al-
Sai; Abdullah; Husin, 2020).

A analise de dados influencia o desempenho organizacional. Empresas com estratégias
baseadas em dados tendem a ser mais produtivas e lucrativas do que seus concorrentes, com 0
argumento de que 0s novos recursos de aprendizado de maquina podem intensificar o valor
preditivo da anélise de dados, liberando seu potencial estratégico para transformar processos de
negocios e fornecendo recursos organizacionais para enfrentar os principais desafios de gestdo
(Batisti¢; Der Laken, 2019).

Beneficiando-se da integracdo de dados e dos recursos de previsao, a analise de dados pode
melhorar substancialmente a posi¢do de uma empresa no mercado (Chen; Siau, 2011). Por exemplo,
a riqueza de informacgdes pode ajudar a capitalizar os investimentos em marketing; capacidades
analiticas avancadas podem levar a uma correspondéncia mais proxima entre uma empresa e seus
clientes em maior alcance do que antes; e capacidades preditivas permitem que as empresas
aumentem seu potencial de vendas (Elbashir; Collier; Davern, 2008; Negash; Gray, 2008). Além
disso, a analise de dados pode dar suporte a uma gama de aspectos relacionados a operagdes
internas, como, por exemplo, planejamento, fabricacdo e garantia de qualidade. Especificamente
em um ambiente organizacional de chdo de fabrica, a literatura enfatiza quatro melhorias que a
utilizacéo da analise de dados traz para o gerenciamento de operacdes: a) as informac6es oriundas
da analise de dados fornecem insights mais abrangentes e precisos para tomadas de decisao (Waller;
Fawcett, 2013), b) a maior disponibilidade de equipamentos para processos como fabricacéo e

logistica sédo consequéncia da exploracdo da analise de dados (Waller; Fawcett, 2013), ¢) o uso da
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analise de dados colabora na reducéo do desperdicio (Lee et al., 2013) e d) a utilizacdo de anélise
de dados melhora os insights sobre a identificag&o de produtos defeituosos, evitando ainda mais
retornos e retrabalhos (Lavalle et al., 2011).

Em uma organizacgéo onde a informacéo e o conhecimento estdo no centro dos processos
de gestdo, a andlise de dados certamente oferece condigdes para tomar decisdes estratégicas
com embasamento em dados, 0 que é muito diferente do que tomar decisdes apenas baseadas
em intuicdes e palpites (Blazquez; Domenech, 2018). Para permitir essa tomada de decisdo
baseada em evidéncias, as organizacdes precisam de processos eficientes para transformar
grandes volumes de dados diversos e de rapida movimentagdo em percepgdes significativas
(Gandomi; Haider, 2015).

Com efeito, a tecnologia e 0s processos de analise de dados permitem que as organizagdes
criem valor para o negdcio atraves da extracdo de conhecimento. As organizacdes raramente sdo
capazes de analisar todos os seus dados, pois a carga de trabalho seria considerada muito alta. Um
ponto de reflexdo inicial poderia ser: “Por onde comegar a analise de dados?”. Certamente ¢ uma
questdo que necessita de reflexdo (Ploder; Kohlegger, 2018).

Com o avanco dos sistemas, ferramentas e técnicas de analise de dados, as organizacfes
tém a oportunidade de entender melhor seu prdprio negécio e aumentar a qualidade de suas
decisbes. Os colaboradores precisam ter conhecimento e capacidade para atuar em todas as
etapas de um processo de analise de dados: identificacdo de um problema, delimitacdo de um
objetivo claro, selecdo de fontes de dados, extracdo, transformacéo e armazenamento dos dados,
analise e interpretacdo dos dados e, por fim, apresentacdo e visualizacdo dos dados para
posterior acao (Stair; Reynolds, 2006).

Sem duavida, os insights de ciéncia de dados estdo ganhando cada vez mais importancia
para questfes mais estratégicas e relacionadas a inovagdo. Esses insights podem levar a, € ao
mesmo tempo, sdo uma consequéncia de mudancas estruturais fundamentais na forma como os
negdcios sdo conduzidos digitalmente (Kugler, 2020).

Extrair conhecimento de uma significativa quantidade de dados, internos ou externos,
tem sido reconhecida como uma das formas mais valiosas de obter uma vantagem competitiva
(Topalovi¢; Azzini, 2020).

Portanto, a tecnologia é considerada um recurso-chave que influencia diretamente o
desempenho das organizagdes (Oh; Pinsonneault, 2007). Mas sera que a criacdo de valor
comercial a partir da introducdo da tecnologia, da analise de dados e da inteligéncia de negocios

pode ser aplicada com sucesso para organizacOes de qualquer tamanho?
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Nesta pesquisa, optou-se por estudar um grupo especifico de organizagdes: as pequenas e
médias empresas (PME’s). E uma sigla frequentemente utilizada para classificar o porte de uma
empresa em funcdo do nimero de trabalhadores empregados e do rendimento anual auferido.

No Brasil, as classificacdes do porte das empresas estdo definidas na Lei Complementar
n°. 123/2006 (Congresso Nacional, 2006), conhecida como Estatuto Nacional da Microempresa
e da Empresa de Pequeno Porte, cujo principal objetivo € estimular a competitividade das micro
e pequenas empresas. Nesta Lei Complementar, definiu-se que Micro e Pequena Empresa sdo
organizacOes com receita bruta anual até R$360.000,00 e R$4.800.000,00 respectivamente
(atualizado em maio/2021). J& para 0 SEBRAE, as empresas séo classificadas segundo o setor

(industrial, prestacdo de servigos ou comércio) e o nimero de trabalhadores empregados, a saber:

Quadro 1 - Classificacdo de micro, pequena, média e grande empresa, no Brasil

Tipo Microempresa | Pequena Média Grande
Empresa Empresa Empresa
IndUstria até 19 de20a99 de 100 a 499 500 ou mais
empregados empregados empregados empregados
Servicos e até 9 de 10a 49 de 50 a 99 mais de 100
Comeércio empregados empregados empregados empregados

Fonte: Dieese (2018).

A opcéo por estudar este tipo especifico de organizacdo deveu-se pelo fato de que as
PME’s sdo a espinha dorsal de qualquer pais em desenvolvimento, com uma contribui¢ado
significativa para a economia através do impacto no PIB, da geracdo de empregos, do
desenvolvimento dos trabalhadores ¢ da geracdo de renda. Em outras palavras, as PME’s
desempenham um papel fundamental na sociedade e sdo essenciais para o desenvolvimento
econdmico global, especialmente em paises em desenvolvimento como o Brasil. Elas
representam 90% de todas as empresas e 50% do emprego em todo 0 mundo, contribuindo com
até 40% do PIB (Produto Interno Bruto) das economias emergentes. Estes nimeros sdo
significativamente maiores se considerarmos as PME’s informais. Estimativas apontam que
serdo necessarios 600 milhdes de empregos até 2030 para absorver a crescente forca de trabalho
global, o que torna o desenvolvimento das PME’s uma alta prioridade para muitos governos em
todo 0 mundo. Nos mercados emergentes, 7 em cada 10 empregos séo gerados por PME’s (Asad
et al. 2020).

Nos Estados Unidos, dados da NSBA (National Small Business Association) mostram

que, embora as grandes corpora¢gdes ganhem a maior atencdo da midia, as pequenas empresas
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tém participacdo fundamental na economia do pais, uma vez que representam mais de 99% das
empresas americanas e respondem por 49% do emprego no setor privado. Além disso, pequenas
empresas respondem por 43% das vendas e 51% do Produto Interno Bruto nos Estados Unidos
(Freudenberg et al., 2012). Outro dado relevante aponta que dos 18,5 milhGes de novos
empregos criados nos Estados Unidos entre 1993 e 2011, as pequenas empresas (menos de 500
funcionarios) contribuem com cerca de 64% deste montante (Schaeffer; Olson, 2014).

No Reino Unido, as pequenas e médias empresas (MPME’s) (que incluem
microempresas que empregam < 10) ddo uma contribuicdo significativa para a economia,
representando 99,9% de todas as empresas, empregando 60% da forga de trabalho e gerando
£2,168 bilhdes ou 52% do total de negdcios gerados por todas as empresas (Willetts; Atkins;
Stanier, 2020).

Na Alemanha, sua economia depende fortemente das PME’s, pois estas representam
mais de 99% de todas as empresas. Além dessa alta participagdo, as PME’s representam 35%
do faturamento de todas as empresas e 47,5 % do valor agregado bruto. Existe um programa
especifico do governo alemao para P&D em PME’s, com investimentos na ordem de 600
milhdes de euros anuais. E importante notar que a Alemanha ndo tem recursos naturais
significativos, dependendo, portanto, de um processo de desenvolvimento constante do know-
how tecnoldgico (Bakir; Engels; Bakir, 2019).

Apesar da importancia do segmento, as PME’s podem demorar a atingir um nivel de
maturidade de forma que possam tomar proveito dos beneficios da aplicacdo de analise de
dados, pois encontram muitas barreiras, tais como politicas de seguranca da informacao
inexistentes ou incipientes, dificuldade em encontrar méo de obra qualificada e dificuldade de
financiamento, entre outras (Sargut, 2019).

A analise de dados com Big Data devido a complexidade e custos envolvidos estdo
sendo concretizados principalmente em empresas de grande porte. As PME 's necessitam
encontrar caminhos para potencializar seus resultados operacionais através das oportunidades
de introducdo / aplicagéo da analise de dados na era do Big Data. Existe uma caréncia de estudos
cientificos que indiqguem como implementar a anélise de dados na era do Big Data nas PME’s
e quais sdo 0s impactos organizacionais oriundos desta jornada de transformacao, inclusive em
seus processos de negdcios. Faz-se necessario desenvolver estudos que auxiliem as PME’s a
preparar-se para as mudancas e que apontem quais diretrizes para introduzi-las nos ambientes

organizacionais (Ware et al., 2017).
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1.1 PROBLEMA

A analise de dados é um processo que, sob a otica sistémica, pode ser decomposto em
varios subprocessos com suas respectivas entradas de dados e saida de informagdes. Em meio
a uma miriade de problemas que desafiam o gestor de pequenas empresas encontra-se a
introducdo da andlise de dados nos processos de negdcios, em especial no que se relaciona a
vendas e marketing.

Atualmente, as PME’s possuem trés principais preocupagdes: a) a sobrevivéncia do negocio
em relacdo a entrada de grandes organizagdes no seu nicho de atuacdo; b) o aumento da exigéncia
dos clientes, obrigando as PME’s a adotarem processos de relacionamento com os clientes cada vez
mais ageis, inteligentes, eficientes e com menor custo e, por fim, c) perpetuar o negécio através da
utilizacdo intensiva de recursos de TIC’s (Tecnologia da Informagao e Comunicagdo) atualizados,
em todos os processos da empresa (Falcao; Oliveira e S4, 2019).

Com efeito, o uso intensivo de TIC’s por parte das PME’s deve compreender os
seguintes aspectos:

a) Estar atento as inovacOes e tecnologias visando capacitar os colaboradores para

atrair e fidelizar clientes, parceiros e colaboradores de forma continua e focada em
criacdo de experiéncias digitais (Idc, 2018);

b) Conectar digitalmente os produtos e servigos aos clientes e parceiros comerciais
(Idc, 2018);

c) Criar condigdes para que as PME’s respondam, com rapidez e inteligéncia, as
oportunidades ofertadas pela analise de dados para obtencdo de vantagem
competitiva, através do uso de ferramentas de analises de dados suportadas por
heuristicas (algoritmos) inteligentes (Kadre; Konasani, 2015);

d) Perceber quais dados o negdcio precisa capturar (Fleckenstein; Fellows, 2018).

e) Aplicar a andlise de dados de forma integrada, ao invés de buscar sucessos em
atividades isoladas, através do emprego de gerenciamento de projetos (Jin et al., 2015).

Ainda em relagdo as PME’s ao redor do mundo, diversos estudos, apresentados a seguir,
revelam evidéncias que tais organizacGes ndo estdo preparadas para enfrentar os desafios
oriundos da transformacdo para uma cultura de orientacdo por dados, da implementacao de
funcBes de inteligéncia de negdcios e de ferramentas, processos e técnicas para aplicar analises
de dados. Os principais problemas enfrentados pelas PME’s para aplicag¢do de analise de dados

foram compilados e estdo representados a seguir (Figura 1).



Figura 1 - Problemas que dificultam a aplicacdo da analise de dados em PME’s

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Com relagdo ao problema 1 - falta de conhecimento para tratar dados, existe uma clara
falta de competéncia para tratar dados em todos os niveis hierarquicos das PME’s. Essa falta de
competéncia tem levado a dificuldades na identificagdo de casos de uso de ciéncia de dados
envolvendo questdes organizacionais e técnicas (Bange; Grosser; Janoschek, 2015; Wamba et
al., 2015). Os colaboradores ndo possuem as competéncias e conhecimentos adequados que
poderiam ajuda-los a entender como novos insights podem ser gerados por meio de praticas
orientadas a ciéncia de dados (Barton; Court, 2012; Wamba et al., 2015).

Um programa de capacitacdo pode contribuir para elevar o nivel de competéncia técnica
dos colaboradores até um nivel satisfatorio. Por exemplo, considere um analista de compras
cujas responsabilidades de trabalho incluem avaliar fornecedores, desenvolver abordagens
inovadoras para revisar a eficacia do processo de compras, fornecer recomendacGes sobre todas
as questdes relacionadas a compras (por exemplo, planos, relatorios e métricas) e sugerir
estratégias de compras. Para cumprir o trabalho atribuido, espera-se que o analista de compras
use um sistema de inteligéncia de neg6cios com varios recursos analiticos para examinar dados
que sdo consolidados em um repositorio de dados central (por exemplo, um data warehouse) e
estdo vinculados a fornecedores, vendas, niveis de estoque, ciclos de reabastecimento e prazo
de entrega do produto. Nestas condicdes, se 0 analista de compras acredita que pode obter
insights avancados que ndo poderiam ser obtidos com o uso de um sistema de inteligéncia de
negocios, entdo ele pode explorar novas dimensbes e medidas do conjunto de dados,
combinando em varios relatérios para aprimorar visdes de fornecedores potenciais e

estabelecidos ou analisar os dados para entender o desempenho atual de compras e as condi¢es



25

externas e, em seguida, sugerir modificacfes nas estratégias de compras (Li; Hsieh; Rai, 2013;
Popovi¢; Puklavec; Oliveira, 2019).

Desta forma, a aprendizagem organizacional deve ser utilizada como uma lente teorica
suplementar pois influéncia na disseminacdo e utilizacdo do conhecimento existente e/ou a
criacdo de novos conhecimentos (Gupta; Smith; Shalley, 2006), reduzindo assim as barreiras a
assimilacdo de sistemas de analise de dados e inteligéncia de negdcios nos processos de trabalho
ao experimentar novos recursos (Robey et al., 2002). Indiscutivelmente, o uso inovador de analise
de dados e inteligéncia de negocios pelos colaboradores exige que busquem constantemente
ampliar seus conhecimentos a respeito do potencial de implementacdo da analise de dados e
inteligéncia de negdcios para o seu trabalho (Gupta; Smith; Shalley, 2006).

A respeito do problema 2 - dificuldade em obter financiamentos, as PME’s tém menos
probabilidade de obter empréstimos bancéarios do que as grandes empresas; em vez disso, eles
contam com fundos internos, ou dinheiro de amigos e familiares, para lancar e administrar
inicialmente seus empreendimentos. O acesso ao financiamento € uma restricdo fundamental
para o crescimento das PME’s, sendo considerado um obstaculo para a expansao dos negocios
(Banco Mundial, 2019). Corroborando com o Banco Mundial, a International Finance
Corporation (IFC) estima que 65 milhdes de empresas, ou 40% das micro, pequenas e médias
empresas formais (MPME’s) nos paises em desenvolvimento, tém uma necessidade de
financiamento ndo atendida de US$ 5,2 trilnGes a cada ano. A Asia Oriental e o Pacifico
representam a maior parcela (46%) do total de lacunas financeiras globais e sdo seguidas pela
América Latina e Caribe (23%) e Europa e Asia Central (15%). As regides da América Latina
e Caribe e do Oriente Médio e Norte da Africa, em particular, tém a maior proporgéo do déficit
financeiro em relagcdo a demanda potencial, medida em 87% e 88%, respectivamente. Nestas
duas regides, cerca de metade das PME’s formais ndo tem acesso ao crédito formal. A lacuna
de financiamento é ainda maior quando sdo consideradas as empresas informais (Banco
Mundial, 2019).

Ja sobre o problema 3 - dificuldade de cooperagdo com outras empresas e universidades,
geralmente, projetos de andlise de dados requerem cooperacdo com outras empresas e
universidades (Mittal et al., 2020). Projetos bem-sucedidos orientados por dados exigem
equipes interdisciplinares que incluem conhecimentos de negdcios, técnicos e de ciéncia de
dados. As PME’s muitas vezes ndo conseguem cobrir todos os campos de competéncia e,
geralmente, projetos de ciéncia de dados requerem cooperacdo com outras empresas e

universidades (Mittal et al., 2020). Faz-se necessario o aprimoramento de um processo para
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gerenciamento e compartilhamento de informacgdes sobre conjuntos de dados utilizados em
projetos orientados por dados corporativos (Stadnicka et al., 2020).

Com relacdo ao problema 4 - caréncia de estrutura adequada para tratar dados,
seguramente, estruturar um departamento dedicado a ciéncia de dados € um grande obstaculo,
pois ndo faz parte de suas competéncias principais. Pode-se sugerir, portanto, que existe a
necessidade da criacdo de um processo de gerenciamento de dados que seja a0 mesmo tempo
flexivel e estruturado pois, em geral, as PME’s ndo possuem uma estrutura capaz de gerenciar
conjuntos de dados de forma adequada, por contar com uma infraestrutura rudimentar
(Stadnicka et al., 2020).

Com relacdo ao problema 5 - a monetizagdo dos produtos baseados em dados é
negligenciada. Primeiramente, quando uma organizacdo percebe 0s impactos positivos da
analise de dados, ela passa a compreender que os dados sdo diretamente responsaveis por novas
fontes de monetizacdo. Por exemplo, muitas organizacGes comecgam a vender dados ou insights
para outras empresas, ou até mesmo integra-los a produtos e servicos existentes, em um
processo continuo de aperfeicoamento. Em outros casos, os dados, por si so, sdo considerados
como novas fontes de monetiza¢do ao serem vistos como novos produtos ou servigos. Desta
forma, a monetizagcdo deixa de estar necessariamente relacionada ao core business da
organizacao e passa a evoluir até que o seu modelo de negdcios se adapte ao novo contexto
(Schmarzo, 2013). Desta forma, a utilizacdo de analise de dados para incrementar as receitas
ndo se limita a grandes e organizadas corporagdes, visto que PME’s podem se valer dos dados
disponiveis para tornar as decisdes de negocios mais rapidas e faceis (Igbal et al., 2018; Sands,
2018). Porém, a monetizacdo de produtos baseados em dados é negligenciada por muitas
PME’s. Os motivos como a falta de especialistas que tenham expertise no assunto, a pouca
oferta de servicos e consultorias em analise de dados acessiveis a PME’s e a falta de cases
voltados para esses cenarios representam barreiras, algumas vezes, transponiveis sd para
grandes organizacdes (Coleman et al., 2016).

Ja com relacéo do problema 6 — baixa qualidade dos dados para analise, temos que dados
e conhecimentos sobre qualidade dos dados, ou Data Quality (DQ) sé&o cruciais para qualquer
empresa tomar boas decisdes. No entanto, apesar de sua importancia, depois de trés décadas de
pesquisa de DQ e véarias metodologias para avaliagdo de DQ, verifica-se que muitas
organizacOes desconsideram os benéficos de DQ em suas decisdes cotidianas. Duas razdes
podem ser identificadas: a) Até agora, a pesquisa levou a resultados fragmentados e esparsos

na literatura com técnicas e ferramentas ainda ausentes. b) Ha uma lacuna entre as técnicas e as



27

medidas desenvolvidas pelo lado da pesquisa e seu uso real na pratica (Batini; Scannapieco,

2016).

Um conjunto de dados considerados de qualidade podem apresentar as seguintes

caracteristicas ou dimensoes:

a)

b)

d)

Precisdo: avalia se os dados sdo corretos, confiaveis e livres de erros (Wang; Strong,
1996) de forma que seja possivel calcular o quociente do nimero de valores corretos
em uma fonte e o nimero total de valores (Naumann, 2003);

Completude: leva em conta se um conjunto de dados inclui todos os dados
necessarios para representar todos os estados significativos do sistema do mundo
real (Wand; Wang, 1996; Batini et al. 2009);

Consisténcia: refere-se a violacdo das regras semanticas definidas sobre um
conjunto de itens de dados (Batini et al., 2009) e até que ponto os dados sdo sempre
apresentados no mesmo formato e sdo compativeis com dados anteriores (Wang;
Strong, 1996);

Pontualidade: é influenciada taxa de alteracdo dos dados e o tempo de atualizacdo
dos mesmos, isto &, considera 0 momento em que os dados sdo disponibilizados em
relacdo ao momento em que sdo coletados para anélise (Wand; Wang, 1996). Pode
ser descrito, por exemplo, como a medida em que a idade dos dados é apropriada
para a tarefa em questdo (Wang; Strong, 1996) ou a idade média dos dados em uma
fonte (Naumann, 2003);

Relevancia: avalia se os tipos de dados disponiveis sdo pertinentes ao uso pretendido
dos dados (Price; Shanks, 2016) e se as informagdes fornecidas satisfazem a

necessidade dos usuarios (Naumann, 2003).

Embora as medidas de qualidade ainda ndo estejam consistentemente definidas, varias

publicacbes analisam interdependéncias entre dimensdes de qualidade citadas. Alguns

pesquisadores abordam a relacdo entre a pontualidade e a precisdo (Sadeghi; Clayton, 2002;

Han; Venkatasubramanian, 2003) enquanto outros modelam a relagdo entre completude e

consisténcia (Ballou; Pazer, 2003). Outros autores descrevem qualitativamente as dependéncias

entre as quatro dimensfes mensuraveis e sua relagdo com o processo de melhoria do DQ, isto

é, a precisdo, completude e consisténcia sdo consideradas como variaveis independentes que

influenciam a pontualidade.

Além da definicdo e caracterizacdo das medidas de qualidade, inimeras publicacGes

abordam a avaliagdo e melhoria do DQ. A abordagem mais geral envolve as seguintes fases: a)

avaliacdo das condices de coleta/extracdo de informagdes contextuais, por exemplo, sobre
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estrutura de dados e processos organizacionais, b) avaliacdo de DQ propriamente dita e c)
melhorias organizacionais orientadas por dados ou orientadas a processos (Batini et al., 2009).

Especialmente nas PME’s, o problema relaciona-se ao fato de, na maioria dos casos, 0s
dados necessarios para as analises serem trabalhados manualmente. Em geral, a qualidade dos
dados é baixa, muitas vezes devido a inflexibilidade dos sistemas de informacgdo, o uso de
diferentes tecnologias na mesma organizacao e a falta de iniciativas de corre¢es nos sistemas
de informacdo. A avaliacdo da qualidade dos dados apresenta uma forma de concentracdo em
dados de alta relevancia e impacto, tarefa desafiadora em face dos recursos limitados
observados na maioria das PME’s. Estudos futuros podem desenvolver métodos para
aprimoramento de DQ ao abordar aplicacbes em diferentes contextos e dominios
organizacionais (Gunther et al., 2019).

No que diz respeito ao problema 7 — falta de critério de compartilhamento de dados, a
medida em que o volume e a velocidade dos dados aumentam, havera um ponto em que o custo
de usar bancos de dados tradicionais para armazenar, e os dados de processo se tornardo muito
caros. Isso sugere que as PME’s que estdo atualmente armazenando e analisando dados devem
investigar a viabilidade da adocdo do Big Data Analytics (Kalan; Unalir, 2016). Por outro lado,
estudos empiricos apontam que as PME’s estdo cada vez mais considerando a utilizagdo e o
desenvolvimento de uma administracao orientada a dados. As PME’s necessitam de mais tempo
para explorar as novas possibilidades que a analise de dados oferece (Bauer; Van Dinther;
Kiefer, 2020). Estudos demonstram que gestores das PME’s concordam que os dados serdo um
ativo muito significativo no futuro (Svensson; Feldt; Torkar, 2019). Faz-se necessario o
aprimoramento de um processo para gerenciamento e compartilhamento de informacdes sobre
conjuntos de dados utilizados em projetos orientados por dados corporativos (Stadnicka et al.,
2020).

Em geral, subconjuntos de dados estaticos e dinamicos sdo relacionados entre si,
formando outros tipos de dados, que precisam ser gerenciados através de procedimentos que
incluem atividades como selecao de fontes de dados, coleta de dados, armazenamento de dados,
limpeza de dados, anélises de dados e visualizacdo e avaliacdo dos resultados alcancados
(Polyzotis et al., 2019). Estas etapas sdo definidas por dois modelos basicos de processos para
projetos de ciéncia de dados, que sé@o o Knowledge Discovery in Databases - KDD e o Cross-
Industry Standard Process for Data Mining - CRISP-DM (Fayyad, 1996; Shearer, 2000).

O surgimento de novos modelos de processos mostra a alta relevancia para melhorar o
planejamento e a gestdo de projetos de ciéncia de dados nas organiza¢bes. Em projetos

conjuntos de desenvolvimento orientados por dados, a estreita cooperagéo reduz os esforcos de
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desenvolvimento nas areas de compreensdo de dados e elaboragdo de dados. Quando 0s
resultados alcancados sdo compartilhados e avaliados de forma colaborativa, concepcdes de
novos projetos sdo aprimoradas, exigindo cada vez mais conhecimentos técnicos e de negocios
(Locklin et al., 2021).

Tratando-se de PME’s, a gestdo eficiente dos conjuntos de dados ¢ considerada um grande
desafio. Uma gestdo eficiente de dados aumenta a capacidade de reutilizacdo dos dados de forma
compartilhada. Neste processo, as mesmas perguntas surgem repetidamente: quais dados podem
ser compartilhados, quais investigacOes ja foram realizadas com base em quais conjuntos de
dados, como os dados foram preparados. Encontrar respostas satisfatdrias exige esfor¢os que vao
além do armazenamento de dados na nuvem ou em estruturas de storage (armazenamento)
proprias. Observa-se uma evidente falta de suporte de ferramentas e processos (Locklin et al.,
2021).

Ao mesmo tempo, enfrentam o grande desafio de precisar compartilhar dados com
especialistas externos. O compartilhamento de conjuntos de dados com outras empresas ou
universidades ¢ muitas vezes a unica possibilidade para as PME’s executarem projetos de
desenvolvimento orientados por dados, j& que muitas vezes ndo séo capazes de cobrir todas as
competéncias necessarias para tais projetos com seu corpo de funcionérios, dependendo da
cooperacdo com especialistas (Bauer; Van Dinther; Kiefer, 2020; Coleman et al., 2016).

No tocante ao problema 8 — pouco conhecimento sobre Big Data, pesquisadores tém
apontado uma caréncia das PME’s em relacdo aos conceitos, aplicagdes, funcionamento e
beneficios de projetos baseados em Big Data. Por exemplo, uma pesquisa com 15 PME’s do
setor de manufatura, sediadas no Sul do Pais de Gales, revelou que, apesar de armazenarem
uma grande variedade de dados (fornecedor, manufatura, produto, vendas, cliente, financeiro e
outros dados) em suas redes, apenas 46,7% das empresas apontaram ter conhecimento sobre o
que € Big Data Analytics. Destes, 75% afirmaram saber aplicar 0s conceitos em projetos reais.
Outra revelacdo interessante apontou que 60% das empresas pesquisadas armazenavam menos
de 2TB de dados em seus dominios e 93,3% afirmaram ndo ter problemas para gerenciar a
guantidade atual de dados (Soroka et al., 2017).

Tendo em consideracdo o problema 9 — baixa orientacdo de dados para inovar,
empreender e competir, a inovagdo estratégica continua a ser um tema desafiador para as
PME’s. Tendéncias tecnoldgicas devem ser consideradas quando as estratégias sao definidas
ou revisadas (Bakir; Engels; Bakir, 2019).

Entende-se por capacidade de inovagdo a implementacdo de agdes aplicadas a novos

sistemas, politicas, programas, produtos, processos e servigos. Em outras palavras, a capacidade
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de inovagdo pode ser entendida como a capacidade de absorver e usar informacdes
internas/externas para serem transferidas para a geracdo de novos conhecimentos, sendo,
portanto, um conjunto abrangente de caracteristicas organizacionais que facilitam e
impulsionam estratégias de inovacdo, na medida em que permitem modificar produtos,
processos, servigos, sistemas organizacionais — como sistemas de marketing — para criar valor
para o cliente. Diversos estudos tém examinado fatores que influenciam a capacidade de
inovacdo da organizacdo: empreendedorismo, capacidade de marketing, capital de
compartilhamento de conhecimento; empoderamento psicoldgico, gestdo de relacionamento,
redes de inovacdo, ativos de conhecimento organizacional, gestdo de relacionamentos com o
cliente, cultura e empoderamento organizacional e interagdo social informal. Todos estes
fatores mostraram influéncia significativa na melhoria da capacidade de inovacdo. As
inovacgOes sdo pré-condicdes essenciais para a longevidade e competitividade das organizacoes.
Existe uma série de fatores objetivos e subjetivos, que limitam o potencial de inovagdo das
empresas ou que podem até eliminar quaisquer atividades inovadoras. Esses fatores séo,
consequentemente, denominados como barreiras de inovacdes. Sob o0 ponto de vista da gestéo,
cultura organizacional e recursos humanos, as PME’s sdo provavelmente resistentes as
inovacgOes, apesar do tamanho da organizacdo nao possuir influéncia direta sobre seu potencial
para inovar, mas, especialmente, por verificar-se um baixo compartilhamento de fungdes de
gestdo. Uma gestdo fraca reduz o esforco para construir um ambiente inovador, muitas vezes
originada da falta de experiéncia do gestor/proprietario em construir uma estratégia de inovacéo
bem-sucedida (Wingwon, 2012).

Por exemplo, um estudo envolvendo 338 PME’s europeias que utilizam midias sociais
para inovar mostrou que existe uma caréncia em explorar modelos de neg6cios orientados por
Big Data, especialmente em empresas que ndo atuam na area de Tl nem na area de
telecomunicacdes (Schaeffer; Olson, 2014).

Outra barreira para inovar esta relacionada a incapacidade das PME’s em contratar e
manter uma forga de trabalho qualificada, muitas vezes relacionada a falta de recursos
financeiros. As PME’s, em compara¢do com as empresas maiores, sdo mais sensiveis a perda
de méo-de-obra qualificada do que as maiores entidades empresariais financeiramente mais
estaveis que, geralmente, apresentam-se como uma marca mais atraente e de maior prestigio ou
reputacao, que pode facilitar, inclusive, um acesso direto ao capital humano por meio de uma
estreita cooperagdo com as universidades (Tabas; Beranova; Vaviina, 2011).

J& com relagdo a capacidade para empreender e ser competitiva, em especial no &mbito

das PME’s, muitos estudos tém se concentrado apenas em aspectos financeiros e recursos de
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marketing, mas ndo tem explorado aspectos intangiveis como a orientacdo empreendedora e 0
capital social. Estes dois aspectos tém forte influéncia sobre as capacidades de inovacdo e
desempenho organizacional e na obtencao de vantagem competitiva. Um empreendedor é uma
pessoa que inova, financia e tem inteligéncia de negocios em um esforco para transformar a
inovacdo em bens econdmicos. Empreendedores sdo aqueles que tém a coragem de assumir
riscos e ttm a motivacdo e acgao proativa para criar inovacoes que produzam novos produtos,
NOVOS Servicos Ou NOvVoS processos na criacdo de vantagem competitiva. A orientacdo
empreendedora esta associada principalmente as ideias de novos recursos humanos que podem
causar algumas mudangas no contexto das organizacbes, na medida em que melhoram a
capacidade de prover conhecimento técnico na busca de novas solugdes relacionadas a produtos
e/ou servicos visando atender as necessidades dos clientes (Wingwon, 2012).

Por sua vez, capital social € composto por diversos aspectos da estrutura social, visando
facilitar as acOes dos individuos dentro desta estrutura através da agdo coletiva e da criacdo de
valor para as empresas por meio de metas compartilhadas. O capital social das organizagdes
pode ser categorizado em trés dimensdes: estruturais, relacionais e cognitivas. A dimenséo
estrutural é a relacdo ndo pessoal entre individuos ou unidades dentro da organizacéo,
mostrando padrdes de relacOes e interagcdes entre as pessoas da organizacdo para aprender,
compartilhar e trocar informacdes, ideias e conhecimentos. A dimensdo relacional é uma
relacdo interpessoal entre individuos, concentrando-se em relagfes especiais, como respeito,
amizade, honestidade e confianca. J& a dimensdo cognitiva refere-se a recursos que
proporcionam interpretacdo compartilhada entre individuos na mesma rede social. Isso mostra
0 quanto os colaboradores tém uma compreenséo clara e percepc¢ao da organizacdo quanto aos
seus valores e objetivos, permitindo identificar o nivel de aceitacdo e comprometimento dos
individuos em face dos objetivos da organizagdo (Wingwon, 2012).

No ambiente de negdcios em rapida mudanca e desenvolvimentos tecnoldgicos, as
PME’s devem ser capazes de se adaptar e antecipar as mudancgas, por meio da criacdo de
inovacOes sustentaveis ajustadas as necessidades do mercado e do negocio. Os
gestores/proprietarios devem ser capazes de enfrentar a dindmica do mercado e responder as
mudancas 0 mais rapido possivel. Porém, sem esta habilidade ou capacidade para inovar, torna-
se tarefa complexa para as PME’s obter desempenho de negdcios e vantagem competitiva, na
medida em que carecem de apoio de diversos atores, como, por exemplo, o governo,
universidade e instituigdes de fomento. Uma grande caréncia das PME’s refere-se a

incapacidade de assumir riscos, reforcando a necessidade de melhorar suas habilidades
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empreendedoras através de agcBes como capacitacdo, como workshops e mentorias (Sulistyo;
Ayuni, 2020).

No que diz respeito ao problema 10 — baixa maturidade em sistemas de andlise de
desempenho, a ado¢édo de sistemas e métodos de mensuracao de desempenho organizacional é
reconhecida como atividade essencial, sendo definida como um sistema holistico, equilibrado
e dindmico, capaz de apoiar o processo de tomada de decisdo. Muitas grandes empresas
apresentam resultados bem-sucedidos neste sentido, porém, 0 mesmo nédo pode ser dito quando
se trata de PME’s, onde varias restri¢des obstruem a medi¢do do desempenho. Algumas das
restricbes encontram-se na falta de disponibilidade de capital humano especializado,
habilidades gerenciais insuficientes, abordagem reativa e pouca disponibilidade de recursos de
capital. Os colaboradores estdo envolvidos principalmente em processos técnicos e
operacionais. Poucas PME’s utilizam um sistema efetivo de medicao e gestdo de desempenho
para impulsionar seus objetivos.

Alguns aspectos sdo apontados como fatores de contingéncia em relacdo as condigdes
organizacionais para PME’s, que afetam a maneira em que estes sistemas e métodos de
avaliacdo de desempenho organizacional sdo conduzidos e evoluem. Entre os principais fatores
surgem a estrutura de governanca, estrutura de opera¢des, modelo de negdcios, 0s sistemas de
informacdes gerenciais, a cultura organizacional e o estilo de gestdo. Em primeiro lugar, estudos
enfatizam a importancia dos sistemas de informacGes gerenciais, principalmente nos aspectos
que se referem ao alto investimento em Tl e as praticas e comportamentos informais e como os
sistemas de informacBes gerenciais influenciam fortemente a melhoria da gestdo de
desempenho. Em segundo lugar, estudos demonstram o forte impacto da cultura organizacional
e do estilo de gestdo nos sistemas e métodos de avaliacdo de desempenho organizacional, onde
predomina, uma cultura de apoio e um estilo de gestdo consultivo e participativo (Bourne Et
Al., 2013; Garengo; Bitici, 2007; Garengo; Sharma, 2014; Jardioui; Garengo; El Alami, 2019;
Taylor, A.; Taylor, M., 2014).

Estudos empiricos e teoricos sdo insuficientes para oferecer um melhor entendimento
acerca dos sistemas e métodos de medi¢ao de desempenho das PME’s principalmente pela falta
de compreensdo de quais fatores organizacionais influenciam estes sistemas. De fato, pesquisas
adicionais sdo necessarias para explicar como a medicdo de desempenho e especialmente as
atividades de gerenciamento de desempenho estdo evoluindo nas PME’s. Além disso, €
necessaria uma investigacdo mais aprofundada sobre o uso de tecnologia inovadora em

atividades de gestdo de desempenho (Sardi et al., 2020).



33

J& em relacdo ao problema 11 — baixa maturidade em gestdo do conhecimento, temos
que uma gestdo ativa do conhecimento ¢ um tema fundamental para as PME’s. Porém, tais
organizagoes carecem de recursos e de expertise. Um estudo realizado em um grupo de PME’s
austriacas, através de entrevistas com especialistas, apontou por quais fatores o uso intensivo
de gestdo do conhecimento sobre o negdcio pode ser determinado. Dentre diversos fatores
apontados, os autores destacaram a capacidade de padronizacgdo, o nivel de conhecimento dos
colaboradores sobre o negdcio, a capacidade de comunicacdo, o nivel de complexidade da
organizacéo e a capacidade de adaptabilidade (Ploder; Kohlegger, 2018).

De fato, muitos documentos e sistemas de informacéo diferentes sdo usados para que
um processo de negécio seja executado corretamente. Influenciado por qualquer uma das
informac@es fornecidas, o processo precisa ser tratado de forma adequada em todos os seus
niveis. Caso os colaboradores necessitem de informacGes de fontes externas para a finalizacéo
do processo, os especialistas argumentam que se trata de um indicador de alta necessidade de
uma gestdo eficiente de ativos de conhecimento. O mesmo ocorre Se 0S Processos Sao
considerados de alta complexidade ou se a organizacdo ndo possui capacidade de padronizacéo.
Da mesma forma, se um processo demanda do colaborador uma selecdo de alternativas para
tomada de deciséo, de forma que o colaborador necessita de um conhecimento profundo sobre
processo em si, trata-se também de um indicador de alta necessidade de uma gestdo eficiente
dos ativos de conhecimento. O mesmo ocorre se 0s processos de negdcio exigem experiéncia —
por meio treinamento ou repeticdo, por exemplo, para sua correta execu¢do. Um processo que
exige muita comunicacao para sua execucao ou exige adaptabilidade ou apresenta divergéncias
em funcdo de um mau funcionamento também pode indicar uma alta necessidade de uma gestao
eficiente dos ativos de conhecimento (Ploder; Kohlegger, 2018). Em resumo, um ponto de
partida eficiente para iniciar um processo de Bl (Business Intelligence) em PME’s pode estar
relacionado a selecéo de processos que exigem foco intensivo em gestdo do conhecimento, mas,
para isso, é necessario identifica-los e prioriza-los. Os autores sugerem novos estudos visando
garantir a integridade dos fatores anteriormente apontados, bem como desenvolver um modelo
de medicdo de processos com relagdo ao nivel de intensidade de gestdo do conhecimento
necessario para sua correta execucdo (Ploder; Kohlegger, 2018).

Por fim, no que se refere ao problema 12 — marketing de preciséo incipiente, verificou-
se que o modelo de marketing tradicional € baseado na demanda da compreensédo de clientes
em relacdo aos produtos e servicos sdo captadas principalmente através de vérias formas de
publicidade comercial. Em um ambiente de Big Data, modelos tradicionais de marketing néo

sdo mais aplicaveis. Os clientes ndo dependem mais da aceitacdo passiva das informacoes
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publicitérias. Desta forma, o cliente ndo é apenas o destinatario de informac@es, mas também o
remetente de informacdes, ou seja, os clientes possuem atributos duplos, sendo, portanto,
necessario coletar e analisar dados para satisfazer suas necessidades de forma dindmica. No
ambiente de Big Data, as empresas precisam responder a diversas contingéncias, de forma
oportuna e flexivel, rever ideias e ajustar estratégias de marketing, adaptar-se a rapida
atualizacdo do produto e obter efeito eficiente de gestdo de marketing (Guo; Yuan, 2021).

A chegada da era do Big Data alterou o modo tradicional de comunica¢do das PME’s
para um modelo integrado de comunicacdo baseado na Internet, valorizando relacionamentos e
contetdo, baseado em redes sociais e utilizacdo de dispositivos moveis. De fato, o
comportamento de compras online tornou-se um fendmeno comum. Usando a anélise de Big
Data, as empresas podem entender como se da o processo de pesquisa de produtos e servicos,
sendo possivel coletar dados de navegacao e outros registros relevantes do usuario, oferecendo
condigdes de mapear detalhadamente sua jornada de compras na internet. Desta forma, é
possivel subdividir as caracteristicas de demanda de cada usuério e analisar a motivacdo
comportamental e sua preferéncia psicoldgica, de modo a tornar o posicionamento de vendas
unico atraves de uma estratégia de marketing mais precisa. Através do marketing de precisdo,
as PME’s poderiam ser capazes de dominar ferramentas e modelos de analise de dados
cruzados, analisar grupos de clientes em diferentes cenarios e aprofundar mecanismos de
fidelizagdo (Guo; Yuan, 2021).

Ainda sobre as PME’s chinesas, de acordo com o relatorio sobre a pesquisa de status de
mercado e a previsao de tendéncia de desenvolvimento das PME’s chinesas em 2020, divulgada
pela China Industrial Research Network, em relagdo ao ambiente de Big Data, as PME’s
geralmente tém os problemas de pequena escala, produto Unico, fraca capacidade de coletar
informagdes e baixa capacidade de resposta ao meio ambiente. As PME’s apresentam um certo
grau de inovacao tecnoldgica, muitas vezes insuficiente para ultrapassar a concorréncia. Devido
a Unica fonte de recursos e a pressdo de alto desempenho, hd uma necessidade urgente de
enfrentamento frente as dificuldades apresentadas. A utilizacdo de BD&A pode ser a chave para
aumentar a competitividade das PME’s. No entanto, percebe-se que as PME’s apresentam
deficiéncias inerentes a pesquisa e desenvolvimento, inovagdo tecnologica, aplicagdo de analise
de dados em casos de sucesso (Guo; Yuan, 2021). Além disso, tém-se percebido agBes em
empresas em diversos campos de atuacdo como, por exemplo, a manufatura industrial,
aeroespacial, bioengenharia, servigos financeiros, agricultura moderna, comércio e logistica. Este
projeto nacional permite fornecer as PME’s mecanismos para explorar plenamente o potencial de

apoio a inovacéo dos recursos da anélise de dados, focar nos aspectos da pesquisa e inovagao em
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desenvolvimento de tecnologia industrial, revisar seus processos de gestdo da producéo,
promover a inovacao de novos modelos de negdcios e reconstruir os sistemas de cadeia de valor
industrial, além de promover o desenvolvimento de industrias emergentes ao explorar novos
formatos e novos modelos de desenvolvimento colaborativo (Guo; Yuan, 2021).

Para isso, as PME’s devem construir um sistema de marketing com a ajuda da andlise de
dados, explorar os beneficios da computacdo em nuvem, da internet das coisas, da inteligéncia
artificial, e expandir as interacdes em redes sociais. Os usuarios devem ser o centro das atencoes.
Torna-se imprescindivel a construgao de um canal comunicacéo integrado ao fornecer aos usuarios
um modelo de relacionamento personalizado, com base em tecnologia e criatividade, formando
assim uma estratégia de marketing inteligente, meticulosa, abrangente, inovador e eficiente, visando
alcancar as metas de desenvolvimento de longo prazo (Guo; Yuan, 2021).

Diante dos problemas apresentados, apesar do potencial da analise de dados e de suas
aplicagdes, como, por exemplo, o rastreamento do comportamento do consumidor, as PME’s,
nos paises em desenvolvimento ndo estdo fazendo uso apropriado da analise de dados. A
literatura sobre analise de dados trata principalmente de solucGes para as grandes empresas. Ha
uma enorme lacuna pratica na medida em que o propoésito da analise de dados, que é a criacdo
de valor, ndo ser implementada ou ser implementada inadequadamente em PME’s de paises em
desenvolvimento (Asad et al., 2020).

A andlise de dados ndo sé ajuda as empresas a obterem melhor desempenho em termos
de satisfacdo e rentabilidade do cliente, mas também ajuda as PME’s a obter alta eficiéncia
operacional, cujas decisdes operacionais adequadas dependem da avaliacdo das informacdes
certas no momento certo. O aprendizado organizacional com base nas informacdes recebidas
através da analise de dados, leva a exceléncia operacional. No entanto, a analise de dados por
parte das PME’s esta em sua fase de incubagdo, ou seja, ndo estdo utilizando analise de dados
ou estdo utilizando em uma escala muito limitada (Asad et al., 2020).

Sem davida, as PME’s enfrentam dificuldades para analisar dados e melhorar o processo
de tomada de decisfes. Algumas barreiras referem-se a alta complexidade para processar os dados,
falta de diretrizes para a gestdo de dados, as informagdes obtidas nos sistemas de informacéo nao
tém detalhes suficientes para tomar decisfes assertivas, auséncia de sistemas informatizados para
lidar com indicadores de gestao, relatorios e graficos ndo mostram informac@es confiaveis, entre
outros (Barrenechea et al., 2019). Diante de tantas dificuldades e barreiras, conclui-se que as PME’s
definitivamente carecem de um roteiro baseado em pesquisas cientificas e estudos empiricos que
seja capaz de oferecer condigbes de definicdo, planejamento e execugdo para criagcdo e/ou

amadurecimento dos processos de gestdo, visando aproveitar as oportunidades que a analise de
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dados pode oferecer, como, por exemplo, a melhoria de sua capacidade de gestdo, inovacéao e
tomada de deciséo.

Em uma abordagem sistémica, todos os problemas evidenciados nas PME’s podem estar
relacionados a dificuldade de construir processos de negocios que incorporem a analise de
dados. Afinal, como o gestor de uma pequena empresa pode promover a introdugdo da anélise
de dados em seus processos de negdcio?

1.2 PUBLICO-ALVO

Visando delimitar o publico-alvo para aplicacdo da pesquisa de campo, optou-se por
estudar as pequenas e médias empresas catarinenses. Mesmo com esta linha de corte, um
namero consideravel de empresas com diferentes tipos de negocios enquadra-se neste grupo.
Temos uma diversidade de pequenas e médias organizacGes catarinenses: organizacfes
publicas, do terceiro setor, da industria moveleira, manufatura, prestadores de servicos,
agronegocio etc. Portanto, optou-se por delimitar um setor especifico de atuacdo: pequenas e
médias empresas catarinenses que ofertam software como servico. A sigla SaaS (Software as a
Service) é uma forma de distribuicdo de software que utiliza arquitetura baseada em Cloud
Computing (Computacdo em Nuvem) para fornecer servicos e aplicacfes para os clientes.

A justificativa pela escolha deste tipo de organizacdo em Santa Catarina se da pelo fato
do estado ser referéncia em termos de desenvolvimento tecnoldgico. Temos aproximadamente
e 17 mil empresas de tecnologia sediados em solos catarinenses, além de 15 centros de
inovacdes e 8 parques tecnoldgicos. Uma fatia representativa destas empresas de tecnologia
catarinenses esta organizada como Startups. De acordo com um mapeamento da Associacao
Brasileira de Startups (ABStartups), o estado de Santa Catarina concentra 0 maior nimero de
startups do pais. Um estudo SEBRAE/SC mapeou 1.301 startups no estado, com informacdes
sobre localizacdo, modelos de receitas, faturamento médio, com a maturidade e estagios dos
negocios. Segundo o levantamento, 10 cidades concentram 80% das startups catarinenses,
sendo Floriandpolis, Joinville, Blumenau, Criciima e Chapecé os principais polos. Quase 43%
das empresas estdo na etapa de operacdo, tendo ja passado pelos estagios de ideacao e validacdo
- apenas 6% das startups estdo em momento de escala. Para realizar o mapeamento, foram
examinadas empresas de inovacdo e de tecnologia a partir de um trabalho minucioso de
pesquisa e consulta ao banco de dados do SEBRAE/SC e de parceiros que fazem parte do
ecossistema de startups catarinense, além de informacdes publicas do governo. O mapeamento

mostrou que as oportunidades se estendem por todo o estado: dos 295 municipios catarinenses,
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78 possuem ao menos uma startup, e dentre as empresas estudadas, 120 estdo nas regides do
Oeste (7%) e Meio Oeste (3%) catarinense. Dados sobre o faturamento das startups mapeadas
em Santa Catarina sdo expressivos. Consideradas Empresas de Pequeno Porte (EPP’s), 316
(24%) empresas faturaram entre R$ 360 mil e R$ 4,8 milhdes em 2021 e 41 (3%) estdo acima
desses valores, sendo enquadradas como médias ou grandes empresas. Para atingir esses
nameros, 32% dos negdcios geram receita através de modelos de negdcios que comercializam
produtos na modalidade SaasS (Dias, 2022).

De fato, empresas de tecnologia, mais especificamente empresas Saas, tém uma relacdo
natural com processos de inovacao e transformacdo tecnoldgica, seja por questfes técnicas
como acesso a infraestrutura tecnoldgica atualizada, seja pelas proprias caracteristicas dos
produtos ofertados aos seus clientes, seja pela necessidade continua por inovacdo, seja pelo
potencial que o uso de tecnologias alavancadoras da industria 5.0, como Big Data e Cloud, pode
oferecer como diferencial competitivo. Admite-se, preliminarmente, que estas organizacgoes
tém melhor potencial para aplicacéo do roteiro objeto de proposi¢do do presente estudo. Este

fato podera ou ndo ser evidenciado ao término da presente pesquisa.

1.3 PERGUNTA DE PESQUISA

Como o gestor de uma pequena ou média empresa pode promover a introducdo da

analise de dados nos processos de negécio?

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

Revisar os processos de negocio de marketing e vendas de uma organizacao empresarial

para promover a introducdo da analise de dados na era Big Data.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para a consecucdo do objetivo geral apresentado, sdo elencados os seguintes objetivos
especificos:
a) Estudar, em publica¢bes cientificas, as caracteristicas das pequenas e médias

empresas, suas dificuldades e desafios para utilizar a analise de dados em seus
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processos de negocios, em especial as empresas que oferecem software como
Servigos;

b) Compreender o conceito de analise de dados e sua evolugcdo no &mbito das ciéncias
da administracao;

c) Compreender as etapas para a aplicacao de analise de dados;

d) Estudar modelagem de processos de negdcios e cadeia de valor no &mbito da ciéncia
da administracao;

e) Mapear os processos de marketing e vendas de uma empresa que oferta software
como servico, visando compreender que aspectos relacionados as novas tecnologias
de analise de dados e inteligéncia de negdcios;

f) Propor um ajuste nos processos do sistema empresarial para introduzir a analise de
dados;

g) Propor um roteiro para ajustes no sistema empresarial através do qual as pequenas e
médias empresas SaaS possam ter acesso a um modelo de referéncia que permita
melhorar os processos de negocio, principalmente os processos de marketing e

vendas, com introducdo da analise de dados.

1.5 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA TEORICA E EMPIRICA

As organizacdes em geral sdo afetadas pelos mais diversos fatores, tanto internos como
externos. Por exemplo, o fenébmeno da globalizacdo vem redefinindo os fatores determinantes
da competitividade, onde novas organizagdes de sucesso surgem e por outro lado outras tornam-
se obsoletas ao serem incapazes de adaptar-se as mudancas. Com a abertura econdmica, as
organizacbes foram forcadas a ganharem escala e investirem em tecnologia, treinamento,
automacdo, de forma que o crescimento da produtividade se tornou condicdo necessaria de
sobrevivéncia. Diante deste cenario de incertezas, as organizacdes buscam se ajustar para
competir no mercado interno e internacional. Competitividade, portanto, é definida como a
capacidade da organizagdo formular e implementar estratégias concorrenciais, de forma
sistematica, que possibilitem ampliar ou conservar, de forma duradoura, sua posi¢cdo no
mercado. Para ser considerada uma organizacdo competitiva, torna-se fundamental possuir uma
vantagem competitiva, seja através da adogéo de estratégias de reducdo de custos, ou através
de diferenciacdo de produtos, ou ofertando produtos de melhor qualidade, ou produzindo com

mais eficiéncia (Andrade; Amboni, 2010).
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Além disso, a rapida evolucdo das tecnologias de andlise de dados e a pronta aceitacdo
do conceito pelos setores publico e privado deixaram pouco tempo para que o discurso se
desenvolvesse e amadurecesse no meio académico. Carecemos de um arcabouco de publicactes
no meio académico que seja capaz de oferecer aos leitores uma compreensdo profunda e
coerente sobre o tema (Gandomi; Haider, 2015).

Os processos de gestdo e de negdcio amparados por BD&A impactam substancialmente
a rentabilidade, produtividade e qualidade de servicos/produtos oferecidos pelas organizacdes,
sendo, portanto, capazes de contribuir para o desempenho empresarial na medida em que
apoiam a tomada de decisdo para uma gama de atividades de negocios (Elbashir; Collier;
Davern, 2008; Popovi¢; Turk; Jakli¢, 2010; Trkman et al., 2010). Seguindo esta mesma linha
de pesquisa, pode haver uma relacdo indireta entre 0 BD&A e o desempenho das empresas
(Garengo; Sharma, 2014) ao permitir a aplicacdo de recursos para realizar acdes para gerar
impactos e ganhos especificos, impactando a qualidade e melhorando processos
organizacionais (Teece; Pisano; Shuen, 1997).

Porém, faltam evidéncias empiricas para avaliar o uso de inteligéncia de negocios e seu
impacto no desempenho das empresas (Elbashir; Collier; Davern, 2008). Estudos existentes
abordaram essas questdes de forma parcial, sob varias perspectivas (Wamba et al., 2017), mas
ha a necessidade de uma estrutura teoricamente completa e empiricamente relevante para
examinar o uso e o valor da inteligéncia de negdcio nas organizagbes. Em terceiro lugar,
pesquisas exploraram o estagio de adocdo da inteligéncia de negdcios no contexto de grandes
empresas (Wamba et al., 2017). Portanto, estudos futuros podem examinar os mecanismos que
ligam a adogdo e o uso da analise de dados e inteligéncia de neg6cios ao desempenho
organizacional em diferentes contextos. Em outras palavras, faz-se necessario investigar se as
suposicdes anteriores podem ser generalizadas e os achados empiricos sdo aplicaveis em
diferentes contextos de tamanho de empresa (Li; Hsieh; Rai, 2013; Popovi¢; Puklavec; Oliveira,
2019). Para preencher esta lacuna, estudamos a analise de dados e inteligéncia de neg6cios no
contexto das PME’s.

Desta forma, o presente estudo justifica-se na medida em que propde uma mudanca
organizacional, ao estabelecer parametros para reavaliar os processos de gestdo, em especial
aqueles relacionados a marketing e vendas, de forma que as PME’s possam tomar proveito dos
beneficios que a analise de dados pode oferecer.

Em outras palavras, pretende-se criar e avaliar aplicabilidade de um roteiro que permita
compreender as relacbes da introducdo da analise de dados nos processos de gestdo,

principalmente os processos relacionados a marketing e vendas, de forma estruturada e
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sistémica, como elemento que efetivamente consiga contribuir para o aumento da
competitividade das organizagoes.

Sua relevancia académica consiste na possibilidade de organizacdes reais fazerem uso
como referéncia dos resultados deste estudo, de forma a possibilitar acdes concretas,
contribuindo para uma aproximag&o tdo necessaria e fundamental entre 0 mundo académico e

0 corporativo.

1.6 ORIGINALIDADE DA PESQUISA

Compreender e medir o impacto da andlise de dados em termos de processos
administrativos é essencial para gerenciar o desempenho dos negécios. No entanto, verifica-se
uma escassez de pesquisas empiricas sobre as implicacdes do uso de BDA nas organizacdes
(Mikalef et al., 2019), especialmente em aspectos relacionados a implementacgéo de estruturas
de governanca de dados e processos de gerenciamento e de administracdo de dados (Abraham;
Schneider; Vom Brocke, 2019; Nokkala; Salmela; Toivonen, 2019).

Buscando avaliar a originalidade da presente pesquisa, optou-se por realizar uma busca
inicial nas bases de dados cientificas, bastante especifica, na procura por publicacdes que
abordaram os principais topicos da presente pesquisa. As palavras-chave utilizadas foram:
andlise de dados, Big Data, Big Data & Analytics, PME’s, processos de negdcios, processos de
marketing, processos de vendas e empresas Saas.

Para tanto, realizou-se esta busca através de acesso via CAFE - Periddicos Capes, mais
precisamente nas bases Web of Science, Scopus, Emerald Insight e ScienceDirect, com as
seguintes strings de busca:
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Quadro 2 - Pesquisa inicial nas bases de dados cientificas

Base de dados | String de busca Resultados

Web of Science | TS=((""data analysis" OR "data analytic?" OR "data 0
analys*" ) AND ("SMEs*" OR "small and médium
enterprise*") AND ("business processes” OR
"marketing process*" OR "sales process*") AND
("saas"))

Scopus TITLE-ABS-KEY/(("data analysis" OR "data analytic?" |0
OR "data analys*" ) AND ("SMEs*" OR "small and
médium enterprise *") AND ("business processes" OR
"marketing process*" OR "sales process*") AND
("saas"))

Emerald (("data analysis™ OR "data analytic?" OR "data analys*" | 10
) AND ("SMEs*" OR "small and médium enterprise*")
AND ("business processes" OR "marketing process*"
OR "sales process*") AND ("saas"))

ScienceDirect (("data analysis™) AND ("SMEs" OR "small and 36
medium enterprise™) AND ("business processes” OR
"marketing process” OR "sales process™) AND ("saas"))

Total 46

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Observou-se um numero reduzido de publicagcbes com as principais palavras-chave da
presente pesquisa, 0 que pode ser considerado um indicio de que poucos estudos foram publicados
com temas relacionados a analise de dados em PME’s que comercializam produtos SaaS, com
foco em mudanca organizacional, mudanca de processos, principalmente marketing e vendas.

Esta pesquisa pretende através de um estudo de caso, mapeando-se 0s processos de
marketing e vendas de uma empresa prestadora de servigos Saas, propor, via uma abordagem
sistematica, um ajuste nos processos organizacionais com o objetivo de introduzir 0s recursos
de analise de dados com Big Data como elemento essencial na operacionalidade de pequenas

empresas com as caracteristicas do caso estudado.

1.7 CONTRIBUICAO DA TESE PARA O PROGRAMA DE PESQUISA

A presente proposta de pesquisa académica esta em consonancia com a linha de estudos

e publicacbes do LabGES - Laboratorio de Tecnologias de Gestdo, do Programa de Poés-
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graduacdo em Administragdo da Universidade Estadual de Santa Catarina - UDESC. De fato,
este grupo atua em pesquisa cientifica e desenvolvimento tecnoldgico na area de organizacoes
e tecnologias de gestdo em organizagdes intensivas em TIC’s (Tecnologia da Informacéo e
Comunicagdo) através da utilizagdo de abordagem multidisciplinar para aplicar TIC’s (Big Data
& Analytics, Crowdsensing, Internet das coisas, e-commerce, m-commerce) na gestdo das
organizacOes modernas e em cidades inteligentes.

O grupo de pesquisa tambeém tem interesse em estudos acerca da competitividade de
empreendimentos inovadores utilizando Big Data e coleta e analise de dados de forma
cooperada e colaborativa para o entendimento de problemas urbanos. Além disso, temas como
estatistica multivariada e teoria da resposta ao item aplicada a Big Data, e-commerce e m-
commerce e aplicacdo de métodos e técnicas da engenharia e gestdo do conhecimento em
projetos de transformacdo digital sdo considerados objetos de interesse. Em linhas gerais,
interessa aos pesquisadores do LabGES analisar a aplicacdo e impactos das tecnologias
computacionais nas organizagdes com o objetivo pratico de desenvolver modelos de referéncia
para a gestdo organizacional.

O presente trabalho académico tem como objetivo contribuir com os trabalhos do grupo
pesquisa LabGES ao:

a) Auxiliar a estruturar e direcionar uma linha de pesquisas em analise de dados, tema
que incita muita producdo cientifica em face das abordagens revolucionarias
baseadas em novas tecnologias que se encontram em constante evolucéo;

b) Conectar o grupo no contexto empresarial das PME’s com o proprio modelo de
referéncia e com o potencial de desenvolver um modelo de maturidade que possa
ser disponibilizado para acesso em portal especifico;

c) Produzir insights e artefatos para aplicar no curso de graduacao onde as disciplinas
de anélise de dados foram recentemente priorizadas.

A originalidade reside na proposi¢éo realizada que se conecta profundamente com a
estratégia de inovagdo de desenvolvimento de produtos de pequenas empresas de base
tecnoldgica SaaS, ou seja, a replicacio de casos de sucesso. E comum que pequenas empresas
desenvolvam produtos sob medida, na forma de prestacdo de servigos especificos para
determinados clientes e utilizem esta jornada como forma de financiamento do processo de
inovagdo. Assim, o aprendizado com determinado cliente pode ser “empacotado” e transformar-
se em um servico que deriva receita recorrente. O desafio € encontrar no mercado outros
potenciais clientes que tenham as mesmas caracteristicas e necessidades do cliente pioneiro. A

aplicacdo de tecnologias de analise de dados pode ajudar nesta tarefa, conforme proposto no
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estudo de caso desta pesquisa que pode ser modelo de referéncia para outras organizacoes, e
contribuindo para a originalidade deste trabalho.

1.8 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese esta dividida em seis capitulos, o primeiro corresponde a esta introducéao, na
qual foram apresentados os principais fundamentos que embasam a elaboracdo deste
documento, bem como as razfes para o desenvolvimento do estudo acerca do tema proposto.

O segundo capitulo apresenta a fundamentacdo teorica utilizada como referéncia para
esta pesquisa, com o objetivo de apresentar ao leitor os conceitos fundamentais relacionados ao
tema proposto, visando uma melhor compreensao acerca do presente trabalho.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia da ciéncia adotada pelo presente estudo,
compreendendo os procedimentos adotados para consecucao dos objetivos propostos.

Na sequéncia, o0 quarto capitulo apresenta uma revisdo sistematica do tema,
contemplando os principais aspectos relacionados com o0s assuntos tratados, autores, lacunas na
literatura e divergéncias de conceitos sdo explorados.

O quinto capitulo faz a apresentacdo de um estudo de caso, considerando a aplicacdo
dos conceitos prévios em uma organizacdo real. Em seguida, uma proposta de ajuste nos
processos organizacionais com base no estudo teérico preliminarmente apresentado com a
pratica vivenciada na organizacdo objeto do estudo de caso. Em seguida, uma proposta de
ajustes nos processos organizacionais € apresentada, seguido de uma comparacdo entre o
modelo tedrico e a pratica vivenciada na percep¢do dos gestores da organizacdo. Uma proposta
de um roteiro para revisdo dos processos organizacionais é apresentada.

Por fim, o sexto capitulo € destinado as consideracfes finais da tese, no qual séo
apresentadas as conclusdes extraidas a partir do estudo, consideracdes sobre a aplicacdo dos

resultados, limitacGes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo contém os conceitos fundamentais para melhor entendimento do presente
trabalho cientifico. Iniciou-se com a conceituacdo da analise de dados no contexto da
Administracdo. Na sequéncia, destacou-se 0s conceitos de Business Intelligence, Big Data e
Big Data & Analytics, seguidos da anélise de dados como processo de negocio, os tipos de
analises de dados e as etapas de uma analise de dados. Em seguida, apresentou-se 0s conceitos
de computacdo em nuvem, software como servico (SaaS) e o panorama das empresas

catarinenses que ofertam produtos SaasS.

2.1 ANALISE DE DADOS NA CIENCIA DA ADMINISTRACAO

Desde o século XIX, as empresas tém usado a analise de dados para medir a eficiéncia
e a produtividade. A abordagem cientifica da administracdo de Frederick Winslow Taylor, que
visava maximizar a eficiéncia no trabalho por meio da medicdo de todos os processos e da
analise de dados, foi um dos principais expoentes desta fase.

O advento da tecnologia da informacédo na década de 1950 mudou drasticamente a forma
como as empresas coletam, armazenam e analisam dados (Kimball, 1996). Com a chegada dos
computadores, as empresas comecaram a coletar e analisar dados de forma mais sistematica e
rapida. Desde o inicio dos tempos na era da informatica, os homens se perguntam se um
computador seria capaz de pensar como um ser humano. Autores como Karel Capek previu
robds na década de 1920 e cientistas, incluindo Alan Turing, estavam lidando com essa questao
na década de 1950. Termos como “maquinas pensantes” e “inteligéncia artificial” foram mais
longe nessa trilha levando a sistemas especialistas, por exemplo, na area médica. Mas, ao
mesmo tempo, uma abordagem mais prosaica evoluiu da Segunda Guerra Mundial. Cientistas
da RAND Corporation, como George Dantzig, comecaram a usar computadores com o
propésito de otimizacdo e planejamento. As décadas de 1950 e 1960 foram a era do
planejamento, quando a administracdo foi reduzida a um planejamento cuidadoso e a execugédo
de planos. Mintzberg (1994) descreveu lucidamente o fim da era do planejamento durante a
Guerra do Vietnd, quando logo ficou claro que a gestdo estratégica deveria levar mais em conta
outros aspectos além dos quantitativos, como contagem de corpos.

A IBM® lancou o primeiro mainframe comercial, o IBM 701, em 1952. A IBM® foi
responsavel por criar o conceito de Sistemas de Informagdes Gerenciais (SIG) que, na maioria

dos casos, eram estatisticas descritivas puramente financeiras e operacionais em relatorios
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estaticos. No inicio dos anos 1970, a administracdo descobriu as possibilidades dos Sistemas
de Apoio a Decisdo (SAD). O conceito de SAD baseado em modelos ganhou impulso como
quase todos os fornecedores sérios da IBM ganharam um forte impulso. A empresa Comshare®
foi pioneira em adotar SAD suportando ndo apenas dados estruturados, mas também
semiestruturadas e ndo estruturados. No entanto, os modelos de SAD permaneceram com uma
abordagem de cima para baixo, tornando-se inflexiveis, caros e pouco intuitivos (Brijs, 2013).

Os mainframes permitiam que as empresas armazenassem grandes quantidades de dados
e os analisassem rapidamente. Durante esta fase, surgiram as primeiras ferramentas de analise
de dados, como o software de planilha eletronica VisiCalc®, lancado em 1979. Na década de
1990, surgiram as primeiras soluc@es de inteligéncia de negdcios. Estas solu¢bes permitiam que
as empresas fizessem analises mais avancadas, como andlise preditiva e mineracédo de dados. A
MicroStrategy® foi uma das primeiras empresas a oferecer uma solucdo de inteligéncia de
negocios em 1989. A partir dai, muitas outras empresas comecaram a oferecer solugdes de
inteligéncia de negdcios, incluindo a Business Objects®, que foi adquirida pela SAP® em 2007
(Kimball; Ross, 2013).

Com o advento da internet e a popularizacdo dos dispositivos moveis, a analise de dados
e a inteligéncia de negdcios evoluiram ainda mais. A andlise de Big Data, que se refere ao
processamento e andlise de grandes conjuntos de dados, tornou-se cada vez mais importante
para as empresas. A inteligéncia artificial também esta sendo usada cada vez mais para analise
de dados e tomada de decisdes. A evolucdo dessas areas continua até hoje e tem o potencial de
transformar a forma como as empresas operam e competem em seus mercados (Inmon;
Hackathorn, 1994).

A anélise de dados e a inteligéncia de negocios evoluiram significativamente ao longo
do tempo, impulsionadas pela tecnologia e pela necessidade das empresas de tomar decisoes
baseadas em informacgdes. Desde a abordagem cientifica de Taylor até as soluces de
inteligéncia de neg6cios avangadas do final do século XX, a anélise de dados se tornou cada
vez mais importante para as empresas. A evolucdo dessas areas continua até hoje, com o

destaque para os estudos nas areas de Big Data e inteligéncia artificial.
2.2 BUSINESS INTELLIGENCE
Pode-se definir arquitetura de Business Intelligence (BI), de forma genérica, como um

subconjunto da arquitetura geral de TI, que engloba um conjunto de sistemas, aplicativos e

processos de governanga em toda a empresa que permitem analises de dados sofisticadas,
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permitindo que dados, conteldo e analises sejam entregues aqueles que precisam, quando
precisam (Davenport; Harris; Morison, 2007).

2.3 BIG DATA

O termo Big Data tem sido amplamente utilizado desde 2011. Trata-se de um conjunto
de dados que sdo muito grandes para serem armazenados, processados e analisados usando
métodos tradicionais de inteligéncia de negocios. O Big Data € comumente associado a
petabytes de dados, em vez de quantidades menores. Em 2013, foi declarado que 90% dos dados
mundiais haviam sido criados nos ultimos dois anos. A criacdo de dados continuou a crescer
com 2 exabytes de dados criados a cada dia. Estima-se que a quantidade de dados criados,
capturados e replicados para o ano de 2025 seja equivalente a 175 zettabytes. As grandes
quantidades de dados gerados diariamente podem ser atribuidas, em parte, ao crescente nimero
de dispositivos inteligentes e midias sociais (Marr, 2015).

Em geral, o Big Data pode ser definido como um termo usado para descrever uma ampla
gama de tecnologias que capturam, armazenam, transformam e analisam conjuntos de dados
complexos que podem ser de alto volume, gerados em alta velocidade em uma variedade de
formatos (Pence, 2015).

De fato, o0 Big Data é gerado a partir de uma série de fontes de dados. Algumas destas
fontes sdo relativamente novas, como dados de redes sociais. Os dados podem ser categorizados
em trés grupos: dados gerados por maquinas que se originam de redes de computadores,
sensores, satélites entre outros dispositivos, dados gerados pelo homem na forma de dados de
identificacdo e contetdo de midia social e dados gerados por negécios na forma de dados
transacionais, corporativos e governamentais. Com relacdo ao primeiro grupo, destacam-se
dispositivos inteligentes, como os smartphones, geralmente equipados com sensores digitais
capazes de capturar dados, incluindo registros de cameras, dados em formato de audio, além de
bussolas, giroscopios, acelerdmetros e localizadores GPS (Global Positioning System) (Saggi;
Jain, 2018).

O Big Data é definido por uma série de caracteristicas. Existem outros atributos
importantes para além da grande quantidade de dados. Os trés atributos principais que 0
definem sdo “volume”, “velocidade” e “variedade”. Estes também sdo conhecidos como os V’s
do Big Data (Russom, 2011).

Ao longo dos ultimos anos, outros V’s foram adicionados por organizagdes dentro da

industria de tecnologia. A “veracidade” foi introduzida pela empresa IBM (International Business
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Machines) para destacar o grau de confiabilidade de algumas fontes de Big Data. A
“variabilidade” refere-se ao volume de dados que é gerado em determinado periodo. Um exemplo
de variabilidade pode ser encontrado no Twitter. Um determinado topico pode gerar um volume
relevante de dados, com milhares ou milhGes de tweets gerados, enquanto em outros momentos,
0 mesmo topico pode ter um nimero muito menor de tweets. Por sua vez, o termo “valor” foi
adicionado pela Oracle, ao argumentar que os dados ndo tém uso até que seu valor seja
descoberto. O processo de descoberta de valor pode envolver analistas e outros usuarios de
negocios fazendo perguntas, encontrando padrdes, fazendo suposicfes e prevendo
comportamentos. Outros V’s foram adicionados, incluindo “viabilidade”, “visualizacdo” e
“volatilidade”. Atualmente, esta lista de V’s ja ultrapassa 50 defini¢des, porém, nenhum dos V’s

adicionais parecem ser usados tdo consistentemente quanto os trés V’s (Khan et al., 2019).

2.4 BIG DATA & ANALYTICS

O termo Big Data & Analytics (BD&A) indica o processo de extracdo de insights a
partir de uma ou mais fontes de dados, através de uma variedade de ferramentas e técnicas de
software, ndo alcancaveis através de soluc@es tradicionais. Este processo pode ser categorizado
por trés elementos: os dados analisados e suas caracteristicas definidoras; os procedimentos
analiticos, ferramentas e técnicas aplicados ao conjunto de dados e a apresentacdo dos
resultados da analise de dados. Em outras palavras, um processo de BD&A pode ser definido
uma nova geracao de tecnologias e arquiteturas, projetada para extrair economicamente o valor
de volumes muito grandes de dados, permitindo captura, descoberta e/ou analise de alta
velocidade (Mikalef et al., 2019).

A andlise de dados inclui o uso de modelos, férmulas e algoritmos para configurar o
conjunto de regras ou instrucdes elaboradas para resolver problemas de negdcios e muitas vezes
é subdividida em quatro dimensdes: descritiva, diagndstica, preditiva e prescritiva
(Fleckenstein; Fellows, 2018). Contribui para a analise do BD&A, melhorando a compreenséo
dos padr@es de desempenho e a preparacao de analises de tendéncias, de forma a possibilitar a
projecdo de previsdes e potenciais riscos e resultados futuros, além da identificacdo e adogédo
das melhores estratégias, de forma a otimizar os objetivos, maximizando oportunidades e
potencialidades ou minimizando riscos e fraquezas (Appelbaum et al., 2017; Duan; Cao;
Edwards, 2020).

A adocdo BD&A estd aumentando anualmente. O principal valor das plataformas de

BD&A € acelerar o tempo necessario para tomar decisdes, oferecendo as organizacoes
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vantagem competitiva (Wielki, 2013). Existem muitos beneficios relacionados a projetos de
BD&A, com objetivos distintos, tais como para melhorar a satisfacdo do cliente, gerenciar o
risco da cadeia de suprimentos, gerar inteligéncia competitiva, fornecer insights de negocios
em tempo real para ajudar a tomar decisdes importantes, otimizar precos, prever tendéncias de
vendas, calcular probabilidades de inadimpléncia, detectar fraudes entre outras aplicagdes
(Ram; Zhang; Konorios, 2016).

Um estudo de empresas francesas de médio e grande porte observou que 38% da amostra
de 200 empresas que adotaram tecnologias de BD&A relataram uma variedade de beneficios
alcancados. Alguns dos beneficios mais reconhecidos desta pesquisa sdo considerados de alto
impacto, incluindo maior produtividade, reducdo de custos operacionais, fornecimento de
melhores produtos e servicos, maior grau de alinhamento da area de tecnologia com a estratégia
de negdcios, expansdo das capacidades da empresa (por exemplo, novas habilidades adquiridas
pelo time responsavel por apoiar a adogao de tecnologias de BD&A), melhor gerenciamento de
dados, iniciativas de facilitacdo de acesso a dados e utilizacdo de dados em formatos mais
utilizaveis (Raguseo, 2018).

Através da implementacdo de projetos BD&A, o0s gestores podem tomar decisdes
melhores de forma proativa. Maquinas e equipamentos podem ser monitorados digitalmente, e
a analise dos dados gerados pode ser utilizada para antecipar problemas. Os gestores podem
implementar programas de gerenciamento de trabalho baseados em analise de dados, utilizando
manutencdo preditiva para reparar equipamentos vitais antes que eles quebrem, reduzindo o
tempo de inatividade e aumentando a producéo. Por exemplo, um estudo da empresa Kimberlite
em empresas francesas do setor de petréleo e gas revelou que um conjunto de empresas que
utilizaram uma abordagem preditiva e orientada por dados para manutencdo preditiva
obtiveram uma reducdo de 36% em relacdo ao tempo de inatividade ndo planejada, comparadas
as empresas que utilizaram uma abordagem reativa. Esta acao resultou em uma economia na
ordem de US$ 17 milhdes anuais (Mathew, 2019).

2.5 ANALISE DE DADOS COMO DE PROCESSO DE NEGOCIO
A abordagem sistema do estudo de caso implica em entender a anélise de dados com

um conjunto de processos de negocio pois isso permitird avaliar como a organizacao estudada

realiza tais atividades.
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Os processos que envolvem a analise de dados séo a identificacdo do problema e
oportunidades, identificacdo das fontes de dados, extracdo dos dados, transformacéo e

limpeza e, por fim, a analise e interpretacdo dos resultados obtidos (Figura 2).

Figura 2 - Os processos que envolvem a analise de dados

Etapa 2 - Fontes de Etapad -

Transformagdo e
Dados 5
* Qual seu desafio? * Onde e como Armazenamento eAnalises descritivas, preditivas,
Que problema coletar os dados? prescrmva_s, fermmenmsc:ie
deseja resolver? * Quais as fontes de Propriedade, * Conversdo de dados ndo visiakizagdo, transformaclo de
: dados tenho RS ’ estruturados, limpeza dados em insights para tomada de
= privacidade e fcacs » d decisio
afessoA »Qsd.adOS regulacio classificacdo,
sdo confidveis / agrupamentos,
adequados ? carregamento £ o
ot t = Andl
Etapa 1 - Objetivo Etapa 3 - Extragdo apa 5 - Andlise dos

dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Faz-se necessario detalhar cada etapa individualmente.

2.5.1 ldentificacdo do problema e de oportunidades

Um dos principais desafios que as organizacGes enfrentam com respeito ao Big Data é
a identificacdo de onde e como comecar a analisar os dados (Schmarzo, 2013). E preciso
compreender a fundo a necessidade que deve ser atendida e até que ponto aquele desafio faz
sentido para a empresa e 0 impacto que esta trard na operacdo da organizacdo. Deve-se refletir
também se este € um problema a ser solucionado a partir da analise de dados (ha casos em que
n&o héa dados suficientes que possam ser tratados). E nesta etapa que a criatividade do analista
de dados exerce um grande papel. A ciéncia dos dados tem algumas coisas a dizer, mas
geralmente a chave para o grande sucesso € a formulacéo criativa do problema a partir de algum
analista com relagdo a como lancar o problema em um ou mais desafios de anélise de dados. O
alto nivel de conhecimento dos fundamentos auxilia os analistas a enxergarem novas

formulac@es (Provost; Fawcett, 2013).

2.5.2 ldentificagdo de fontes de dados
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A partir da definicdo do problema ou oportunidade faz se necessario identificar fontes
de dados, publicas ou privadas, disponibilidade, custos e processo de obtengdo, como também
caracteristicas técnicas de formatacao dos dados, regras dos programas de automacao do acesso
a tais fontes de dados. Normalmente os dados necessarios ao estudo de um problema néo estédo
disponiveis em uma Unica fonte ou arquivo e tdo pouco em formato adequado para
processamento desejado. Portanto, um esfor¢o para identificacdo das fontes de dados e sua

viabilidade de obtencéo se faz necessario.

2.5.3 Extracéo dos dados

Como se sabe, a qualidade dos dados muitas vezes gera vieses indesejados na analise,
devendo haver uma preocupacdo perene em todas as etapas da analise de dados, a comecar pela
extracdo. Extrair envolve a selecdo de dados de fontes apropriadas, com dados geralmente
disponiveis num formato plano tais como os *.CSV (valores separados por virgulas), Excel
(*.XLS) ou até mesmo *. TXT (Bansal; Kagemann, 2015). Ha também a possibilidade de extrair
dados diretamente de paginas da internet ou de documentos em formato .PDF, numa técnica
denominada web scrapping. Esta técnica consiste numa extracdo automatica (em vez de
manual) de informacdes online. Utiliza informac6es significativas a partir do HTML destes
sites, que por sua vez sido armazenados em uma base de dados local ou planilha de dados. E
desenvolvido a partir de programas focados nesse proposito, sendo elaborados tanto para sites
em especificos (contendo um formato especifico de dados), como também em formatos que

conseguem obter dados de quaisquer websites (Singrodia; Mitra; Paul, 2019).

2.5.4 Transformacao e limpeza

Na sequéncia das etapas da analise de dados, a que trata da transformacéo é voltada para
a adequacdo e limpeza dos dados, que por sua vez ndo chegam para a analise totalmente
preparados para posteriores atividades. Dados sujos possuem grande impacto nas receitas das
organizaces, devendo ser investido o tempo que for necessario para que estejam prontos para
as proximas etapas. Conforme exposto por Bansal e Kagemann (2015), a transformacao (ou
organizacdo) envolve em conjunto a limpeza dos dados, em alguns momentos envolvendo
Atividades inerentes ao processo de transformacdo lidam também com a normalizacdo dos
dados (utilizando uma mesma base ou sistemas de medida, por exemplo), remocéo de dados

duplicados, checagem de violagdes de integridade, bem como o agrupamento e ordenagéo
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destes dados, para que seu acesso seja facilitado. Além disso, a etapa de transformacéo
compreende fungOes customizadas, procedimentos, rotinas ou quaisquer outras abordagens
técnicas necessarias. Ou seja, qualquer manipulacdo nos dados durante o processo ETL
(extracdo, transformacdo e carregamento) é considerada transformacdo (Kimball; Caserta,
2004). Dessa maneira, fica evidenciada a importancia de se investir na transformagéo e limpeza
dos dados, que demanda profissionais capacitados para conduzir esse processo e capacidade

computacional para analisar e tratar.

2.5.5 Andlise dos dados e interpretacéo

A andlise de dados exploratéria € o processo de explorar os seus dados, o que
tipicamente inclui examinar sua estrutura e componentes das suas bases de dados, as
distribuicbes das varidveis individuais e o relacionamento entre duas ou mais variaveis
(Graham, 2012). Além disso, Sivarajah, Irani e Jones (2017) e Coleman et al. (2016) elencaram
0s principais tipos de analise possiveis para esta etapa, a saber: Descritiva; Inquisitiva;
Preditiva; Prescritiva; Preventiva; Exploratoria; Inferencial; Causal e Mecanicista.

Um tipo de analise de dados que € muito aplicado ciéncia de dados é a analise preditiva.
Este modelo foi construido a partir da andlise inferencial. O objetivo é aprender sobre o
relacionamento entre as variaveis a partir de uma base de dados de treinamento e, a partir de
entdo, construir um modelo estatistico que possa prever valores de atributos para novos,
incompletos e futuros dados (Coleman et al., 2016). Apds a analise, a etapa posterior € a da
interpretacdo. Graham (2012) propds uma check list contendo os principios envolvendo a
interpretacdo pds-analise de dados, a saber: (1) revisite a questao original que motivou a andlise,
(2) comece com o modelo estatistico priméario a fim de conseguir orientacdo e foco na natureza
do resultado, (3) desenvolva uma interpretacdo geral baseada tanto na totalidade das suas
analises como também no contexto do que ja é conhecido sobre o assunto em questdo e (4)
considere as implicacdes do seu trabalho a partir dos resultados.

N&o seria possivel mapear e propor ajustes no processo de negocio de uma organizacéo
para introduzir a analise de dados com Big Data sem antes entender quais sdo as suas etapas

(processos de negocio - subetapas), conforme foi realizado neste capitulo.

2.6 TOMADA DE DECISAO E GOVERNANCA DE DADOS
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De acordo com Jha, Sanjay e O'brien, (2016, p. 4), as organizac¢Ges séo constantemente
desafiadas a cumprir objetivos e metas. Porém alguns fatores sédo considerados complicadores
e sdo decorrentes de:

a) Tomar decisGes no momento certo;

b) Intensa ameaca da concorréncia;

c) Dependéncias de recursos para entregar os produtos no momento certo;

d) Envelhecimento da forca de trabalho com planos ineficazes para transferir

conhecimento para a gera¢do mais jovem;

e) Requisitos regulamentares mais rigorosos;

f) Mudancas nas condi¢Ges econémicas;

g) PreocupacBes ambientais crescentes.

Visando cumprir objetivos organizacionais, o advento da andlise de dados implica uma
oportunidade para gerenciar os recursos analiticos necessarios para extrair insights que podem
conduzir a melhores decisdes na gestdo de negdcios (Chen, Chiang, Storey, 2012; Kitchens;
Dobolyi; Abbasi, 2018; Seddon et al., 2017). Isso tem o potencial de mudar a forma como as
empresas competem por meio de uma melhor compreensédo do processamento e da exploracao
de grandes quantidades de dados provenientes de diferentes fontes externas e processos internos
(Ferraris et al., 2019).

Porém, a infraestrutura de tecnologia da informac&o desatualizada, a complexidade e o
caos inerentes ao processo de analise de dados, o gerenciamento do processo, a qualidade e a
seguranca de dados, a falta de habilidades de ciéncia de dados nas organizagdes, as
preocupacOes com a privacidade e as culturas organizacionais que ndo conduzem a operagoes
orientadas a dados ou a tomada de decisdo baseada em dados s&o as principais barreiras para a
implementacdo eficaz de estratégias de analise de dados. E necessério criar uma visdo
organizacional clara relacionada para adotar projetos de andlise de dados, mas, se a alta
administracdo ndo valorizar a tomada de decisdo orientada por dados, seu comportamento
afetara os padrfes de decisdo em todos o0s niveis da organizacao. Isso denota a relevancia de
uma gestdo estratégica baseada em dados (Alharthi; Krotov; Bowman, 2017, Tabesh;
Mousavidin; Hasani, 2019).

Para que possam equilibrar a criacdo de valor e a exposicdo ao risco e alcancar a
coordenacdo eficaz necessaria para ter sucesso e manter a vantagem competitiva, as organizagoes
precisam de um programa de governanga de dados (Coyne; Coyne; Walker, 2018). No entanto,
0 desenvolvimento de mecanismos e politicas de governanca e administracdo de dados (AD) é

um dos desafios organizacionais contemporaneos mais complexos (Khatri; Brown, 2010).
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Apesar da importancia do tema e da existéncia de diversos estudos conceituais, as
pesquisas empiricas sobre governanca e gestdo de dados sdo escassas e fragmentadas,
(Abraham; Schneider; Vom Brocke, 2019). A pesquisa empirica existente sobre administracéo
de dados aborda a questdo de uma forma exploratéria por meio de pesquisa qualitativa
(Nokkala; Salmela; Toivonen, 2019). Expressdes como governanga de dados, gerenciamento
de dados e administracéo de dados as vezes sdo usadas de forma intercambiavel, embora sejam
elementos separados. As expressdes governanca de dados, gerenciamento de dados e
administracdo de dados sdo geralmente usadas como sindnimos, mas, embora sejam
interdependentes, sdo conceitos distintos (Koltay, 2016).

A governangca de dados refere-se a estruturagdo de politicas de gerenciamento de dados para
garantir a qualidade, padronizacdo e seguranca dos dados, incluindo a analise de como as
informacdes sao distribuidas e administradas, bem como a defini¢do das estruturas organizacionais
e dos agentes responsaveis pela gestdo de todo o ciclo de vida dos dados (Khatri; Brown, 2010;
Nielsen, 2017; Harrison et al., 2019). Trata-se de uma estrutura de gerenciamento de dados
multifuncional como um ativo estratégico da organizacao e direitos e responsabilidades de tomada
de decisdo, formalizando politicas, padrfes e procedimentos, e monitorando a conformidade de
dados (Abraham; Schneider; Vom Brocke, 2019).

A administracdo de dados denota a responsabilidade dos administradores para com 0s
dados, no que se refere a forma como eles cuidam de seus dados, a fim de garantir que o trabalho
seja realizado de acordo com as politicas e praticas estabelecidas pela governanca e que os dados
sejam precisos, acessiveis, utilizaveis e atuais (Koltay, 2016). E um conjunto de métodos de gest&o
de dados que abrange aquisi¢cdo, armazenamento, integracdo e procedimentos de manutencao,
distribuicdo e utilizacdo, cujo objetivo é garantir exatidao, validade, qualidade, seguranca, gestdo e
retencdo de dados (Nokkala; Salmela; Toivonen, 2019).

Ja o termo gerenciamento de dados tem como objetivo garantir que as informac@es mais
importantes para a organizagdo sejam bem definidas. Diz respeito a como o0s dados sdo
coletados, armazenados, transformados, distribuidos e consumidos em toda a organizagdo ao
longo de seu ciclo de vida, e isso inclui as regras que padronizam formatos estruturados, como
bancos de dados e sistemas de arquivamento, sistemas de integracdo de dados e processos de
gerenciamento que os consomem (Fleckenstein; Fellows, 2018). O gerenciamento de dados
consiste Nos processos necessarios para gerenciar todo o seu ciclo de vida — aquisicéo, pré-
processamento e tratamento, distribuicdo, exclusdo e descarte (Corte-Real et al., 2019).
Conjunto de processos que inclui governanca de dados, armazenamento de dados e documentos

e gerenciamento de arquitetura, qualidade e seguranca de dados e desenvolvimento de dados
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por meio de Business Intelligence / Analytics (Surbakti et al., 2020). Ja a administracéo de
dados, como guardid da governanca de dados, desempenha um papel essencial na

implementacdo de BA (Harrison et al., 2019).

2.7 IMPACTOS DO BIG DATA NAS ORGANIZACOES

Tradicionalmente, as organizacdes usam apenas dados internos para a tomada de
decisbes. No entanto, as melhorias de desempenho no hardware e o surgimento de novas
tecnologias mostraram um crescimento explosivo nos tipos de dados e informacdes disponiveis.
O uso de sensores e dispositivos inteligentes esta se expandindo, e dados mais detalhados sobre
pessoas e objetos estdo se tornando mais faceis de consultar. As midias sociais estdo
desempenhando um papel vital na disseminacdo de informacgfes. Muitas organizacfes estdo
adotando as midias sociais para comercializar seus produtos. As midias sociais ainda permitem
que as organizacdes vendam produtos além de seus sites e no Facebook ou Twitter, uma
revolucdo para o comércio eletrénico. As midias sociais sdo uma ferramenta cada vez mais
poderosa e produz valor a curto e longo prazo para as empresas. As midias sociais atualmente
desempenham um papel relevante nos estagios do ciclo de vida do cliente. Quando um cliente
esta feliz ou insatisfeito com um produto ou empresa, ele ndo apenas conta mais a seus amigos,
ele diz ao mundo (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

De acordo com Jah, Sanjay e O’brien (2016, p. 17), 0 Big Data representa uma mudanca
fundamental na tomada de decisbes de negocios. Atualmente, as organizagdes, além de
analisarem cada vez mais dados internos, tais como vendas e estoque, estdo cada vez mais
implementando projetos para a analise de dados externos, com o0 objetivo primordial de obter
novos insights sobre clientes, demandas, necessidades, mercados, cadeia de suprimentos e suas
operacdes. As fontes de dados internas sdo Uteis para resolver uma série de problemas de
negocios, mas ao trabalhar isoladamente e aplicar analises apenas a dados internos, pode
melhorar os processos e produtos existentes que estdo a caminho de se tornarem obsoletos ou
ndo lucrativos. Dados de diferentes fontes sdo necessarios. No entanto, o acimulo de dados
de fontes externas ou internas aumenta o custo e as responsabilidades potenciais. Os dados
transacionais revelam informacOes passadas e podem ou ndo ter qualquer influéncia sobre
informagdes futuras. 1sso pode ser resolvido analisando dados de midia social. Embora a
analise de midia social possa fornecer muitos insights Uteis, estes se mostraram em grande
parte insatisfatorios quando usados como Unica fonte de analise, porque os dados sdo muitas

vezes incompletos e revelam principalmente correlagdo em vez de causalidade.
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Ainda segundo Jah, Sanjay e O’brien (2016, p. 24), escolher a fonte de "dados certos"
para a tomada de decisdes é um desafio-chave. N&o se trata apenas de adicionar mais dados,
mas de entender quais fontes de dados serdo mais relevantes ou mais adequadas para cada
analise. Os cientistas de dados precisam primeiro identificar quais variaveis adicionais
poderiam refinar ou melhorar o resultado analitico. Entender que tipo de dados s@o necessarios
para a anlise ajudard a localizar e escolher as fontes de dados “certas". Desta forma, o termo
Big Data tem se tornado um tema cada vez mais relevante em termos organizacionais, na
medida em que envolve discussdes relacionadas a aspectos tais como conformidade, auditoria
interna e gerenciamento de riscos, por exemplo. Dados e processos sdo 0s componentes vitais
para a tomada de decisdes das organizacgoes

Porém, a escassez de especialistas em dados € um obstaculo relevante colocar o Big
Data para funcionar de forma eficaz para a tomada de decisdo. A maioria dos sistemas legados
foi desenvolvida sem conexdo com o0s processos e 0s modelos de dados podem ndo estar
padronizados. A organizacdo exige que os sistemas modernizados usem modelos légicos de
dados para representar os requisitos de dados. A medida que as organizacdes crescem, seja
organicamente ou através de fusbes e aquisicdes, elas se expandem em muitas direcdes,
propiciando o surgimento de dados duplicados (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

Apesar dos obstaculos, a analise de Big Data esta focada em transformar grandes
quantidades de dados em informacgdes Uteis. As andlises que usam Big Data sdo necessarias
para suportar processos operacionais criticos de uma empresa. Os processos de negdcios geram
informacdes. Processos de negdcios inteligentes precisam de Big Data para fornecer vantagem
competitiva. As organizacdes querem tomar boas decisdes. Boas decisGes exigem dados de
varias fontes diferentes. Acessar estes dados é o primeiro passo critico para tomar boas decisdes
(Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

2.8 COMPUTACAO EM NUVEM

A proposta bésica da computacdo em nuvem é que a provisdo de recursos
computacionais seja de responsabilidade de empresas especializadas ou que seja abstraido o
fornecimento dos mesmos em niveis que apenas especialistas venham se preocupar em
gerencia-los e manté-los, e ainda que os mesmos sejam disponibilizados como servigos. Em
outras palavras, esta proposta é extremamente desafiadora porque representa uma grande
quebra de paradigma, visto que até muito pouco tempo atrds, empresas e pessoas fisicas

utilizavam exclusivamente os recursos computacionais de forma proprietaria, ou seja, os donos
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e sdo responsaveis pela gestdo, manutencdo e atualizacdo dos recursos computacionais que
dispdem (Carr, 2008).

2.9 SOFTWARE COMO SERVICO

Segundo o Information Technology Laboratory (2016), uma vez que a computacdo em
nuvem € um modelo que permite de forma conveniente 0 acesso a rede sob demanda para um
conjunto compartilnado de recursos de computacdo configuraveis (por exemplo, redes,
servidores, armazenamento, aplicativos e servigos) que podem ser rapidamente provisionados
e lancados com o minimo de esforco de gestdo ou a interacdo de um prestador de servicos,
temos trés modelos de servico disponiveis: o software como servigo (Software as a Service -
SaaS), a plataforma como servico (Platform as a Service - PaaS) e a infraestrutura com servico
(Infrastructure as a Service - 1aaS).

Software como Servico (SaaS) é um modelo de distribuicéo e fabricacdo de software em
que os aplicativos sdo feitos buscando uma unica solucdo para que todos os clientes possam
utilizar (h& alguns casos em que o cliente necessite de uma customizacao, 0 mesmo deve pagar
por isso) e os dados armazenados pelo préprio fabricante, sendo colocados a disposi¢do dos
usuarios muitas vezes em uma rede (nuvem) na Internet. Quem vai determinar o modelo ndo é
necessariamente a tecnologia utilizada. O software utilizado pode ser totalmente web ou pode
ter alguma instalacéo local. A caracteristica principal é a ndo aquisicao das licencas, mas sim
pagar pelo uso como um “servigo” e a responsabilidade do fornecedor pela disponibilizacdo do

sistema em ambiente de produgéo.

2.9.1 Software como servi¢co em Santa Catarina

O mercado de SaaS é um dos setores mais promissores e em crescimento em todo o
mundo, e isso ndo € diferente em Santa Catarina. As empresas de software SaaS fornecem
software baseado em nuvem, que € acessivel atraves da internet, e iSso proporciona as empresas
uma forma mais eficiente e econdémica de gerenciar seus negocios. Nesse contexto, as pequenas
e médias empresas (PME’s) em Santa Catarina tém se beneficiado significativamente do uso
de software SaaS (Sebrae, 2021).

Segundo dados do SEBRAE (2021), existem cerca de 215 mil pequenas e médias
empresas em Santa Catarina, 0 que representa mais de 98% de todas as empresas registradas no

estado. Estima-se que cerca de 30% dessas empresas usem algum tipo de software de gestdo ou
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automacdo de processos, e € esperado que esse nimero aumente significativamente nos
proximos anos, a medida que mais empresas adotem tecnologias de software SaaS.

Ainda de acordo com o SEBRAE (2021), o mercado de software SaaS de PME’s em
Santa Catarina tem crescido rapidamente nos ultimos anos. De acordo com um relatorio da
empresa de pesquisa de mercado IBISWorld, o mercado de software SaaS no Brasil deve
crescer a uma taxa anual de cerca de 9% a partir de 2024. Em Santa Catarina, muitas empresas
locais estdo se destacando nesse setor, como a Resultados Digitais, a ContaAzul e a Agendor.
Além disso, o faturamento dessas empresas também tem crescido significativamente. A
Resultados Digitais, por exemplo, teve um faturamento de cerca de R$ 100 milhdes em 2019,
enquanto a ContaAzul atingiu a marca de R$ 53 milhdes no mesmo ano. Estas e outras empresas
catarinenses tém empregado centenas de pessoas em cargos de desenvolvimento de software,
marketing, vendas entre outras ocupacdes. 1sso ndo so traz beneficios econdmicos para a regiao,
mas também aumenta a oferta de empregos qualificados e melhora a qualidade de vida dos
trabalhadores. Esses nimeros demonstram o potencial do mercado de software SaaS para
PME’s em Santa Catarina e sua importancia para a economia local. Em resumo, o mercado de
software SaaS de PME’s em Santa Catarina tem crescido rapidamente nos ultimos anos,
trazendo beneficios econdmicos, criagdo de empregos e melhorias na eficiéncia e na gestdo de
negocios locais. E um setor em constante evolugdo e com um potencial significativo de
crescimento futuro, e isso pode trazer ainda mais oportunidades para as empresas e
trabalhadores de Santa Catarina (Sebrae, 2021).

2.10 MODELAGEM DE PROCESSOS DE NEGOCIOS EM PME’S

E importante introduzir o conceito de modelagem de processos de negécio pois
reserva-se papel importante para as técnicas envolvidas na metodologia desta pesquisa pois
procura-se entender e propor ajustes no funcionamento da organizacao estudada para aproveitar
as vantagens da andlise de dados em seu negacio.

A competitividade de cada organizagdo decorre da competitividade de seus processos
de negdcios. De acordo com o objetivo de cada negécio, os gestores da organiza¢do devem
planejar, organizar, liderar e controlar seus processos de negécios. Os processos de negocio
impactam, positivamente ou negativamente, o desempenho da organizacdo. Esta abordagem é
denominada de BPM (Business Process Management) ou Gerenciamento de Processos de
Negacio, sendo, portanto, uma area complexa e influenciada por uma série de fatores (Gosnik;
Stubelj, 2021).
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Em outras palavras, BPM pode ser definido como um conjunto de diferentes préaticas
gerenciais e abordagens para otimizacdo do negdcio de forma a tornarem a organiza¢do mais
competitiva (NIEHAVES et al., 2014). Os processos de negdcios devem estar conectados com
0s objetivos organizacionais, de forma a oferecer beneficios para clientes e outros grupos
envolvidos com a organizagdo. Porém, é necessario ter critérios claramente definidos para
medir o efeito do BPM no desempenho da empresa (Thennakoon et al., 2018).

O BPM permite que uma empresa alinhe as praticas de negocios com 0s objetivos
estratégicos e aumente o desempenho dos negdcios. Obstaculos sdo removidos e a organizacéo
acaba conquistando um melhor posicionamento na busca por satisfazer todas as partes
interessadas: clientes, proprietarios e funcionarios (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

Ainda de acordo com Jha, Sanjay e O'brien (2016, p. 5), uma pratica organizacional
comum é o Business Process Reengineering (BPR), ou Reengenharia de Processos de Negdcio,
que compreende a andlise e redesenho do fluxo de trabalho das empresas. A BPR envolve o
redesenho dos principais processos de negocios para alcangar melhorias substanciais na
produtividade, prazos e qualidade. Usando o BPR, as empresas comecam com uma folha de
papel em branco e repensam 0s processos existentes para entregar mais valor ao cliente. Eles
normalmente adotam um novo sistema de valor que coloca maior énfase nas necessidades do
cliente. Primeiro, eles redesenham as organizagdes funcionais em equipes multifuncionais. Em
segundo lugar, eles usam a tecnologia para melhorar a disseminacdo de dados e a tomada de
decisbes. A implementacdo de BPR geralmente é dividida em etapas com vistas a:

a) Reorientar os valores da empresa para as necessidades dos clientes;

b) Redesenhar os principais processos, muitas vezes usando a tecnologia da informacéo

para permitir melhorias;

c) Reorganizar o negécio em equipes multifuncionais com responsabilidade de ponta
a ponta por um processo;

d) Repensar questdes relacionadas aos organizacionais;

Os principais beneficios do BPR séo:

a) Redugdo dos custos e tempos de ciclo de producdo, eliminando atividades
improdutivas e reorganizando os funcionarios que as executam. A reorganizagdo por
equipes diminui a necessidade de camadas de gerenciamento, acelera os fluxos de
informagdes e elimina os erros e o retrabalho causados por varias transferéncias;

b) Melhorar a qualidade, ao reduzir a fragmentacéo do trabalho e estabelecer uma clara
apropriagdo dos processos. Os trabalhadores ganham responsabilidade por sua

producdo e podem medir seu desempenho com base em feedback imediato.
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Os processos de negdcios devem ter as seguintes caracteristicas:

a) Ser o principal agente para o desenvolvimento das competéncias essenciais da

organizacao;

b) Impactar significativamente e positivamente os clientes;

c) Ser flexivel e adaptavel as mudancas (por exemplo, perda de participacdo de

mercado);

d) Contribuir para a visdo e objetivos organizacionais;

e) O nivel de riscos para 0s processos deve ser aceitavel;

f) Devem ter definigdes claras sobre as interrelagdes com outras fungdes

organizacionais.

Ainda segundo Jha, Sanjay e O'brien (2016, p. 8), a0 examinar com mais critério os
processos de negocios, incluindo o gerenciamento de informac@es contidas em documentos, as
empresas podem perceber mais plenamente os beneficios da andlise de Big Data e da tomada
de decisGes orientada por dados. Porém, tradicionalmente, o foco do fluxo de informacgdes é
concentrado apenas nos processos de negocios, como, por exemplo, tornar o gerenciamento de
contratos mais eficiente. Um ponto de atencdo refere-se ao risco do uso de Big Data ser
negligenciado na medida em que informages valiosas contidas em dados néo estruturados séo
negligenciadas.

De fato, tradicionalmente, os processos de negdcios geram conjuntos de dados. Esses
conjuntos de dados ndo incluiam fontes externas de dados, como dados de sensores, dados de
midias sociais etc. Com o advento do Big Data, a demanda é que os processos de negdcios
sejam capazes de extrair valor comercial do crescente volume de dados néo estruturados ou
semiestruturados. As organizacgdes precisam identificar processos de negdcios que estdo usando
dados nédo estruturados ou semiestruturados que precisam ser analisados para a tomada de
decisbes, como dados das caixas de e-mail, arquivos no formato PDF/XML, arquivos de audio,
video, imagem, entre outros. H& informac6es comerciais valiosas contidas em documentos ndo
estruturados que fluem através de muitos processos de negocios existentes. Essas informacdes
valiosas de negocios precisam ser identificadas, analisadas e utilizadas para o desenvolvimento
da estratégia de Big Data. Os processos de negocios precisam ser reprojetados para se
adequarem a dados ndo estruturados e semiestruturados. As organizacGes precisam determinar
0S processos criticos (por exemplo, desenvolvimento de produtos, marketing, vendas,
atendimento ao cliente) que precisam ser alterados para obter ganhos no desempenho dos
negocios, tais como a melhoria da satisfacdo dos clientes, reducdo de custos de negdcios,

aumento da rentabilidade, aumento da capacidade de resposta as mudancas e melhoria da
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qualidade da execucdo e tomada de deciséo. Todos estes aspectos devem ser contemplados no
BPR (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

Por fim, as organizacGes utilizam diversos tipos de sistemas de informacao para executar
processos de negdcios. Melhorar os processos de negdcios € fundamental para se manter
competitivo no mercado atual. As organizacGes devem melhorar seus processos de negocios

porque os clientes estéo exigindo melhores produtos e servicos (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

2.10.1 Diagramas de fluxos de dados para mapeamento de processos

Para melhor entendimento do leitor em relacdo ao estudo de caso que sera apresentado
posteriormente, fez-se necessario introduzir o conceito de DFD - Diagrama de Fluxo de Dados,
técnica utilizada para 0 mapeamento do estado atual dos processos da organizacao estudada.

De acordo com Gane e Sarson (1983, p. 5), DFD’s sdo ferramentas utilizadas em analise
estruturada de sistemas informatizados, que permitem a construcdo de um modelo l6gico (e ndo
fisico), aos quais, por meio de técnicas gréaficas, usuarios, analistas e projetistas de sistemas
tenham condicGes de formar um quadro claro e geral do sistema e como suas partes se encaixam
para atendar as necessidades daqueles que dele precisam. Mais especificamente, 0 DFD mostra
as origens e destinos dos dados e, por implicacdo, as fronteiras dos sistemas, identificando e
denominando os depdsitos de dados, as funcgdes ldgicas e os grupos de elementos dos dados que
ligam uma funcdo a outra. Cada funcdo logica pode ser subdividida em um DFD mais
detalhado. Por fim, esses documentos sdo capazes de descrever completamente um sistema,
sendo considerada a principal ferramenta para entendimento de um sistema de qualquer
complexidade.

Em outras palavras, de acordo com Yourdon (1990, p. 84), o DFD é uma ferramenta de
modelagem que € utilizada para descrever a transformacéo de entradas em saidas, consistindo
em um conjunto de processos, depositos de dados, fluxos e terminadores, a saber:

a) Processos: sdo mostrados como circulos, s&o as fung¢Ges que transformam entradas

em saidas;

b) Depositos de dados: sdo mostrados por duas linhas paralelas ou por uma elipse e
representam as colecdes (agregados) de dados sendo, tipicamente, arquivos ou
bancos de dados;

c) Fluxos: séo as conexdes entre 0s processos (setas) e representam a informacdo que

0S processos exigem como entradas e que eles geram como saidas;
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d) Terminadores: sdo mostrados como retangulos e representam as entidades externas
com as quais o sistema de comunica, sendo, tipicamente, individuos, grupos de
pessoas (por exemplo, um departamento) ou organizacoes.

A Figura 3 representa os elementos tipicos de um DFD e mostra como um processo
pode ser expandido em outros DFD’s, criando, desta forma, vérios niveis de detalhamento.
Atraveés de interacBes com os integrantes da organizacao realiza-se o refinamento sucessivo do
DFD até um nivel de conhecimento e detalhnamento suficiente para compreender como ocorre

o funcionamento sistémico da organizacao ou parte dela conforme o foco de interesse.

Figura 3 - Niveis de DFD’s
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Fonte: Gane e Sarson (1983).

Os elementos representados em um DFD sdo 0s processos, 0S arquivos ou deposito de
dados, os fluxos de dados e as entidades externas ao processo estudado. Pode-se ampliar,
expandir determinados processos, para conhecer 0s seus subprocessos.

Esta técnica possui caracteristicas que sdo adequadas como método para o objetivo de

estudo desta pesquisa quando permite modelar a situagdo atual em conjunto com o0s
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profissionais que atuam nos processos de vendas e marketing. Além da situag&o atual, em um
passo subsequente modela-se a situacdo pretendida, aplicando-se as mudangas nos processos
empresariais para inserir a analise de dados. Em nova interacao busca-se a contribuicdo dos

gestores envolvidos numa comparacédo da situacao anterior com a proposta.

2.11 MARKETING DIGITAL

Para melhor entendimento do leitor, principalmente na etapa do estudo de caso, onde
foi mapeado um processo de marketing, fez-se necessario apresentar alguns conceitos
fundamentais.

Lead é a pessoa que deixou as suas informacdes em um formulério de contato,
demonstrando interesse em algum servico ou produto de determinada empresa. E considerado
um potencial cliente, na etapa inicial do funil de vendas.

Branding ou brand management é uma estratégia de gestdo da marca que visa torna-la
mais reconhecida pelo seu publico. Trata-se de um processo disciplinado para desenvolver a
conscientizacdo e ampliar a fidelidade do cliente, ao aproveitar todas as oportunidades para
expressar porque as pessoas deveriam escolher uma marca e ndo outra. A construcdo da marca
é realizada de maneira estratégica, através da utilizacdo de técnicas e recursos que buscam
aumentar o valor agregado que um determinado produto obtém a partir da percepc¢do que 0s
consumidores tém de suas marcas. As organizacgdes utilizam o Branding pelo desejo de liderar,
pela motivacdo em superar a concorréncia e por oferecer aos seus colaboradores as melhores
ferramentas para se comunicarem com seus clientes (Wheeler, 2012). Em outras palavras, 0
Branding esta relacionado a criar estruturas mentais que permitam ajudar o consumidor a
organizar seu conhecimento sobre produtos e servicos, de forma a reconhecer que todas as
marcas de uma mesma categoria ndo sao iguais. Desta forma, a decisdo de compra por parte do
consumidor torna-se mais esclarecida e gera valor a organizagdo (Kotler; Keller, 2006).

Jao ABM (Account-Based Marketing) € uma estratégia de marketing que busca superar
0 hiato entre a gestao de vendas tradicional e o marketing, ao explorar oportunidades das contas
dos clientes-alvo (key accounts), considerando cada conta-alvo como se fosse um mercado em
si para, entdo, atuar com todas as ferramentas de marketing para posicionar empresa e seus
servigos com o objetivo de, em dltima instancia, adquirir uma fatia maior dos negocios do
cliente-alvo (Burgess; Munn, 2019).

Por sua vez, UX (User Experience) vem ganhando destaque em sua area de atuacao

como parte elementar na concepc¢ao de um produto, na busca por fidelizar o cliente através de
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uma experiéncia positiva, proporcionando satisfacdo. Em outras palavras, UX é projetar a
experiéncia do consumidor ao usar um produto ou servico, considerando sua propria cultura,
talento, sensibilidade, desejos, motivacfes e comportamento, de forma que 0s usuarios criem
boas experiéncias com eles (Nielsen; Loranger, 2007).

O Outbound Marketing, ou marketing tradicional, ocorre a abordagem direta por meio
de uma prospeccao ativa em busca dos clientes, a partir de contato direto via mensagens, e-
mails ou telefonemas. Em geral, no Outbound Marketing, a empresa utiliza o modelo
tradicional de marketing para alcancar e converter leads em clientes, especialmente através da
replicacdo de casos de sucesso, ou seja, vender varias vezes com base na experiéncia obtida em
um determinado cliente (Rancati; Codignola; Capatina, 2015).

Ja o Inbound Marketing é o conjunto de estratégias de marketing que visam atrair e
converter clientes usando conteudo relevante. Diferente do marketing tradicional, no Inbound
Marketing a empresa ndo “vai atras” de clientes, mas explora canais como mecanismos de
busca, blogs e redes sociais para ser encontrada, isto é, é o cliente que procura a empresa e ndo
0 contrario. Em outras palavras, sdo realizadas a¢cbes com o intuito de atrair o potencial cliente
para seu blog ou site e, a partir dessa atracdo, é feito todo um trabalho de relacionamento com
essa pessoa. Esse relacionamento é desempenhado por meio de conteldo personalizado e
autoral (Cruz; Zagha, 2018).
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo apresenta-se a natureza da pesquisa, a sua caracterizacdo através da
definicdo do tipo, metodologia, perspectivas de analise e modo de investigacdo. Além disso,
define-se como o estudo foi desenvolvido, os procedimentos de andlise e os limites da pesquisa.

Trata-se de uma pesquisa cuja base filoséfica sustenta-se no enfoque sistémico para
observar os fendbmenos de natureza qualitativa, sendo o tipo exploratério e descritivo,
desenvolvendo-se um estudo de caso observacional com observacéo livre e analise qualitativa.

Esta pesquisa possui 0 seu embasamento metodoldgico sustentado no enfoque
sisttmico: o enfoque sistémico tem suas raizes na teoria geral dos sistemas elaborada por
Ludwig Von Bertalanffy, que é uma concepcao cientifica que permite o estudo dos fenémenos
que constituem sistemas (Trivinds, 1987, p. 81). Neste contexto, a organizacdo € observada
como um sistema aberto, considerando-se as numerosas relagcdes que existem entre as funcoes
internas e as ligaces com o0 meio externo. Neste contexto, a analise de sistema de uma empresa
industrial, por exemplo, abrange homens, maquinas, edificios, entrada de matérias-primas,
saida de produtos, valores monetarios, boa vontade e outros imponderaveis (Bertalanffy, 1973).
A fungdo em uma organizacdo é aqui entendida como uma atividade ou um conjunto de
atividades padronizadas, ou seja, um conjunto de processos de negdcios. E uma pesquisa em

Ciéncias Sociais, na area de administracdo, de natureza qualitativa.

3.1 PRESSUPOSTOS EPISTEMOLOGICOS

De acordo Collis e Hussey (2003, p. 38), o paradigma positivista esta fundamentado em
uma ontologia realista, isto €, acredita em verdades objetivas, independentes da percep¢éo
humana. Ele considera que a realidade é composta por estruturas palpaveis, tangiveis e
relativamente estaveis. Com isso, ele considera uma epistemologia objetivista, isto é, pressupde
que chegamos ao conhecimento de forma objetiva, a realidade “esta 14 fora”, a espera de nossa
descoberta. Para isso, somente fenbmenos observaveis e mensurdveis podem constituir
conhecimentos realmente validos, que possam ser postos a prova. O paradigma positivista
considera somente a existéncia de fatos, e ndo de percep¢des ou opinides. A pesquisa cientifica
deve buscar explicar e predizer o que ird ocorrer no mundo por buscar regularidades e relagdes
de causa e efeito entre os elementos que o constituem. De acordo com o paradigma positivista,
segue-se, em geral, uma légica hipotética dedutiva, isto é, a partir de um conhecimento prévio,

sdo identificadas lacunas, questdes ndo respondidas. Para essas questdes, sdo geradas hipoteses,
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que sdo possiveis respostas as questbes levantadas. Essas hipdteses sdo postas a prova,
buscando-se verificar se elas sdo falsas ou verdadeiras. Para isso, parte-se para a coleta de dados
que irdo permitir testar as hipdteses. Caso as hipoteses testadas tenham sido refutadas, elas terdo
que ser revistas ou reformuladas. Caso tenham sido comprovadas, poderdo gerar um novo
conhecimento ou uma nova teoria.

Em termos epistemoldgicos, a presente pesquisa é considerada objetivista, uma vez que
pressupde que se chega ao conhecimento de forma objetiva. Somente fenbmenos observaveis e
mensuraveis podem constituir conhecimentos realmente validos, que possam ser postos a prova,
que acredita em fatos e valoriza a criagdo de modelos estruturados que reflitam uma
determinada realidade.

Esta pesquisa tem ainda uma abordagem qualitativa, que se enquadra no paradigma
positivista, na medida em que as conclusfes deste estudo serdo guiadas por um conjunto de
crencas e de sentimento em relagcdo ao mundo e ao modo como este deve ser compreendido e
estudado, incluindo esforcos dos pesquisadores com relacdo as questdes que eles propdem e as
interpretacdes que trazem para elas.

Os métodos utilizados dentro do paradigma positivista sao estruturados e visam oferecer
ao pesquisador o maior nivel possivel de controle sobre o que esta sendo pesquisado. A pesquisa
do tipo Levantamento (por enquete ou survey) e 0s experimentos estdo entre os métodos mais
utilizados em pesquisas positivistas no campo da Administragdo. Contudo, o método do Estudo
de Caso, que é de natureza qualitativa, também pode ser conduzido dentro de uma ldgica
positivista. Para isso, ele deve seguir uma série de critérios que visam a garantir a sua coeréncia
com esse paradigma de pesquisa. O Estudo de Caso pode também abranger a aplicacdo de
instrumentos de coleta de dados de natureza quantitativa (como o Levantamento). De acordo
com a légica positivista, a pesquisa pode ocorrer tanto no contexto em que determinado
fendmeno ocorre (por exemplo, em uma empresa ou junto a um grupo de trabalho) como em
um ambiente distinto, como uma sala de treinamento, uma sala de aula (no caso da aplicacéo
de uma enquete) ou mesmo em um ambiente artificial, no qual uma determinada situacéo &
“simulada”, como no caso dos experimentos. Por pressupor uma realidade objetiva e estavel, o
paradigma positivista preocupa-se com a questdo da generalizacdo do conhecimento e com a
busca de teorias, modelos, principios e leis que nos permitam ndo sO conhecer a realidade,
como, preferencialmente, prever a ocorréncia de determinados fenémenos. Para isso, as
pesquisas devem procurar compreender profundamente as relac6es de causa-e-efeito existentes

entre as varidveis em investigacdo (Dubé; Paré, 2003).
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Os estudos positivistas funcionam a partir de uma ontologia realista e critico-realista e
de epistemologias objetivas. Neste estudo, buscou-se formas de administrar e interpretar um
grande volume de documentos, utilizando-se métodos de controle de dados e modelos de analise

auxiliados por recursos computacionais (Denzin; Lincoln, 2006).

3.2 CARACTERIZACAO DO ESTUDO

Estudo de caso qualitativo constitui uma investigacdo de uma unidade especifica,
situada em seu contexto, selecionada segundo critérios predeterminados e, utilizando multiplas
fontes de dados, que se propGe a oferecer uma visao holistica do fenémeno estudado, uma
pesquisa empirica que investiga um fenémeno contemporaneo em seu contexto natural, em
situacBes em que as fronteiras entre o contexto e o fenémeno ndo sao claramente evidentes,
utilizando multiplas fontes de evidéncia. Surge do desejo de compreender fenémenos sociais
complexos e retém as caracteristicas significativas e holisticas de eventos da vida real. Um
estudo de caso exploratorio € caracterizado por aprofundar a compreensao de um fenémeno
pouco investigado, levando a identificacdo de categorias de observacdo ou a geracdo de
hipoteses para estudos posteriores (Yin, 2001).

Para aplicacdo em campo, realizou-se um estudo de caso do tipo exploratério, analitico
e interpretativo, com énfase na modelagem dos processos de negdcios de marketing e vendas e
entendimento de como a analise de dados e inteligéncia de negdcios pode ser aplicada em uma
organizacao real. Propor, com base no levantamento de processos de neg6cio de uma pequena
e média empresa Saas - Software as a Service, como tantas, especialmente no Estado de Santa
Catarina, suportado pelos conhecimentos adquiridos na revisao sistematica de literatura, um
roteiro para a introducdo de uma nova funcdo organizacional para analise de dados e
inteligéncia de negdcio. Apds a construcdo do roteiro proposto, avaliar sua aplicabilidade

mediante entrevistas semiestruturadas com gestores e especialistas da empresa estudada.

3.3 PROCEDIMENTOS, FONTES E TECNICAS DE COLETA DE DADOS

Para dar suporte para a fundamentacéo tedrica foi realizada uma pesquisa bibliografica,
utilizou-se as técnicas de Revisdo Narrativa e Revisdo Sistematica, complementando-as com o
mapeamento dos processos de negdcio de uma PME. A Revisdo Narrativa, que se caracteriza
como um processo de descri¢do do estado da arte de um assunto especifico, sob 0 ponto de vista

tedrico ou contextual, foi utilizada para as tematicas de anélise de dados na ciéncia da
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Administracdo, Business Intelligence, Big Data, Big Data & Analytics e analise de dados como
processo de negdcio. Este tipo de revisdo ndo fornece uma metodologia para a busca das
referéncias, das fontes de informacao utilizadas, nem dos critérios usados na avaliacéo e selecéo
dos trabalhos, pois constitui, basicamente, a analise da literatura, a interpretacéo e analise critica
pessoal do pesquisador.

Realizou-se uma Revisdo Sistemética, com o objetivo de aprofundar o tema anélise de
dados em pequenas e medias empresas, onde foi possivel estudar modelos teoéricos relacionados
ao tema central da presente pesquisa. A Revisdo Sistematica, segundo Botelho, Cunha e
Macedo (2011), permite revisdo planejada utilizando métodos explicitos e sistematicos para
identificar, selecionar e avaliar criticamente o acervo literario disponivel para conhecer o estado
da arte sobre determinado tema. Esta Revisdo Sistematica permitiu a leitura de diversas
publicacbes cientificas em bases de dados académicas, através de acesso via CAFE -
(Periddicos Capes, mais precisamente nas bases Web of Science, Scopus, Emerald Insight e
ScienceDirect) e seu detalhamento esta descrito no capitulo quatro deste trabalho.

Outra importante fonte de coleta de dados foi realizada a partir do mapeamento dos
processos de negocio de uma PME, que atua comercializando software como servigos, para
formalizar a situacdo atual de funcionamento dos processos de negdcios de marketing e vendas.
Através de entrevistas semiestruturadas foi apresentada a proposicao de ajustes nos processos de
negdcio da organizagao estudada, introduzindo a andlise de similaridade, a fim de obter a percep¢ao
dos gestores, para posteriormente validar e fundamentar um roteiro referencial genérico.

O perfil dos entrevistados da empresa estudada esta apresentado no quadro a seguir:

Quadro 3 — Perfil dos entrevistados da empresa estudada

Entrevistado Cargo Tempo de empresa
1 Analista de Marketing 2 anos e 6 meses

2 Chief Marketing Officer | 5 anos e 10 meses

3 Diretor Comercial 16 anos e 9 meses

4 Chief Executive Officer 17 anos e 2 meses

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com base em documentos internos do sistema de qualidade, foi produzido um diagrama

de funcbes da organizacdo, que formalizou os principais macro sistemas, suas principais
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relacOes internas e externas em termos de fluxo de informagGes. Com esta visdo grafica foi
possivel destacar os processos de negdcio de marketing e vendas dos demais conjuntos de
atividades que representam a visao sistémica da empresa estudada.

Em reunido de trabalho com os gestores de cada conjunto de processos de negdcios alvo
do estudo, foi elaborado o diagrama de contexto, que indicou os principais relacionamentos
externos ao subsistema estudado. A partir da consolidacédo, via refinamentos sucessivos, do
diagrama de contexto, partiu-se para a elaboracdo do DFD - diagrama de fluxo de dados que
elucidou o funcionamento dos processos de marketing e vendas, em um nivel de detalhamento
considerado pelos pesquisadores e pelos gestores da empresa estudada, como suficientes para
0 entendimento da realidade, ou seja, a situacao atual.

3.4 MODELO E PROCEDIMENTOS PARA ANALISE DE DADOS

O mapeamento de processos representa a situacdo atual da organizacdo em estudo,
especificamente para 0s processos de marketing e vendas, usando a técnica de mapeamento de
fluxo de dados - DFD.

A anélise da situac&o atual foi realizada a luz do conhecimento teorico obtido durante a
revisdo sistematica da literatura que resultou em uma proposicdo de ajuste nos processos
organizacionais da empresa estudada para um melhor aproveitamento da analise de dados com
Big Data. Ou seja, a proposi¢cdo de um conjunto de mudancas na estrutura sistémica através de
uma reengenharia de processos, sustentados pelo conhecimento tedrico adquirido, e uma
comparagdo entre a situacdo atual e a proposicdo, entre 0 DFD da situagdo atual e o DFD
proposto, numa estrutura “De-Para”.

O novo modelo de organizacdo sistémica foi submetido a analise de adequabilidade
através de entrevista com cada gestor dos processos alvo, buscando consolidar a proposta é
extrair experiéncia com relacdo a viabilidade de sua aplicacdo ao longo do tempo em forma de
um roteiro ou projeto de implantacdo cujo objetivo seria elevar a maturidade organizacional na

aplicacdo da andlise de dados.
3.5 LIMITACOES DO ESTUDO
As limitacGes do estudo estdo relacionadas as limitacBes do estudo de caso. As

constatacOes e proposicoes fazem sentido na organizacgao estudada conforme a percepcéo dos

seus gestores. Ha de se concordar que empresas SaaS possam ter caracteristicas semelhantes,
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ao menos sob o enfoque sistémico, proporcionando a utilidade deste estudo com proposi¢éo
como modelo de referéncia. Além disso, 0s processos de negécios da anlise de dados sdo
estaveis e iguais em todas as empresas. A identificacdo na organizacdo estudada de uma légica
dominante na estratégia de desenvolvimento de produtos especificos para cliente que podem
pagar para transformé-los em casos a serem replicados em forma de servigos SaaS em busca da
recorréncia da receita € uma delimitacdo da aplicacdo da proposta de ajustes nos processos
organizacionais apresentados para a organizacdo estudada. Tal limitacdo estabelece as
fronteiras de aproveitamento em outras organizagdes.

A andlise de dados sempre esteve presente na administracdo. A sua potencializacdo na
era Big Data e crescimento de capacidade de armazenamento e processamento de dados € que
proporciona novas abordagens e aplicacdo de técnicas de cruzamento de dados para conhecer e
antecipar habitos e interesses de potenciais clientes. A amplitude do tema € grande e foi limitada
neste trabalho ao estudo dos processos de negdcios de marketing e vendas e ainda mais
especifico para empresas que prestam servigos Saas.
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4 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Em um primeiro momento e para subsidiar a fundamentacdo tedrica desta pesquisa
realizou-se uma revisao narrativa, a qual tinha por objetivo estudar o estado da arte a respeito
do tema, identificar as principais lacunas apontadas pela academia e permitir uma melhor
compreensdo dos conceitos que foram abordados nesta pesquisa. Continuando, realizou-se uma
revisao sistematica da literatura, a qual faz parte da metodologia da pesquisa, constituindo-se
em um modelo de revisdo que usa métodos rigorosos e explicitos para identificar, selecionar,
coletar dados, analisar e descrever as contribuicdes relevantes. Neste sentido buscou-se as
publicacdes recentes sobre analise de dados em pequenas empresas, tanto modelos tedricos
como estudos de casos que fundamentam os resultados e proposi¢cdes do presente trabalho
académico.

Para tanto, realizou-se uma pesquisa por publicacGes cientificas em bases de dados
académicas, através de acesso via CAFE - Periddicos Capes, mais precisamente nas bases Web

of Science, Scopus, Emerald Insight e ScienceDirect, com as seguintes strings de busca:

Quadro 4 - Pesquisa inicial para a revisao sistematica da literatura

Base de dados | String de busca Resultados

Web of Science | TS=(("data?driven*" OR "data analytic?" OR "data 436
analys*" ) AND ("SMEs*" OR "small and medium*")
AND ("business” OR “process" OR "innovation" OR
"corporate change*" OR “competitive advantage"))

Scopus TITLE-ABS-KEY/(("data?driven*" OR "data analytic?" | 620
OR "data analys*" ) AND ("SMEs*" OR "small and
medium*") AND ("business” OR “process" OR
"innovation" OR "corporate change*" OR “competitive
advantage"))

Emerald Insight | (("data?driven*" OR "data analytic?" OR "data analys*" | 476
) AND ("SMEs*" OR "small and medium*") AND
("business” OR “process" OR "innovation" OR

"corporate change*" OR “competitive advantage"))

ScienceDirect (("data-driven” OR "data analytics" OR "data analysis" ) | 75
AND ("SME" OR "small and medium™ ) AND (
"enterprise” OR "organization™))

Total 1607

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Em seguida, os resultados das buscas foram exportados para o formato RIS (Research
Information System). Os arquivos RIS foram importados para uma biblioteca criada no software
Clarivate EndNote X9®, software especializado em gerenciamento de referéncias
bibliograficas. A partir de 1607 referéncias encontradas, foram eliminadas 160 referéncias
duplicadas, resultando em 1447 referéncias. Na sequéncia, ap6s uma anélise dos titulos de cada
referéncia bibliogréafica, foram descartadas 802 ocorréncias, resultando em 645 referéncias. Na
sequéncia, apos uma andlise dos resumos de cada referéncia bibliografica, foram descartadas

532 ocorréncias.

Quadro 5 - Etapas de andlise das referéncias por bases de dados cientificas

Base de dados Busca inicial [ Apos eliminacdo | Apos analise | Apos analise
de referéncias do titulo do resumo
duplicadas

Web of Science 436 298 179 16

Scopus 620 600 329 57

Emerald Insight | 476 475 88 26

ScienceDirect 75 74 49 14

Total 1607 1447 645 113

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Por fim, 113 referéncias foram selecionadas para compor o portfélio bibliografico da

presente revisao sistematica de literatura (APENDICE A).

4.1 DADOS BIBLIOMETRICOS

Esta secdo pretende apresentar alguns dados bibliométricos referentes ao portfélio
bibliografico composto pela revisao sistematica de literatura.
As principais palavras-chave encontradas nas referéncias estdo representadas no

formato de nuvem de palavras (Figura 4):
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Figura 4 - Nuvem de palavras com as principais palavras-chave das referéncias

SMEs

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A cronologia das publicacdes possibilita visualizar a evolug¢do do interesse no tema e 0s

periodos em que esteve em evidéncia na explicacdo dos problemas decorrentes da area (Gréfico 1):

Gréfico 1 - Ano de publicacdo das referéncias
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Dos trabalhos encontrados, percebe-se uma maior concentracdo de publicagdes a partir
do ano de 2018.
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Foram identificados os principais publicadores (n > 1), permitindo explorar os jornais,
revistas, editores e eventos que costumam publicar trabalhos acerca do tema abordado nesta
pesquisa, possibilitando a formacéo de nucleos de discusséo e pesquisa, conforme demonstrado

no gréafico 2:

Gréfico 2 - Principais publicadores (n>1)

Journal of Small Business and Enterprise Development

w

Journal of Manufacturing Technology Management

Journal of Industrial Engineering and Management

Marketing Intelligence & Planning

European Journal of Innovation Management

International Journal of Operations & Production Management
Management Science Letters

Management Decision

European Journal of Management and Business Economics

5]

Procedia CIRP

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A fonte com mais trabalhos apresentados (n=3) foi o Journal of Small Business and
Enterprise Development, uma fonte académica dedicada ao avanco e evolugéo da teoria, pratica
e politica do empreendedorismo para pequenas empresas.

Verificou-se que nenhum autor se destacou em rela¢do aos demais, se considerarmos
apenas o critério numero de publicacdes, ou seja, obtivemos um conjunto de 12 autores, cada
qual com 2 contribuicdes.

Os principais paises/regides de origem das publicacdes estdo representados no formato
de nuvem de palavras, com destaque para o Reino Unido, Indonésia, Alemanha, Portugal e

Italia (Figura 5):
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Figura 5 - Localizagdo geogréfica das principais publicacdes

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A revisao sistematica da literatura trouxe diversas informacdes acerca do tema PME’s
e sua relagdo com cultura de orientacdo por dados e analise dados, onde foi possivel explorar
as principais publicacfes acerca do tema e suas respectivas contribuicGes para esta etapa da
pesquisa académica, bem como a identificacdo de varias oportunidades de ampliacdo e conexao
do processo de construcdo do conhecimento cientifico, através da identificacdo de lacunas de

estudo e limitagdes das pesquisas publicadas.

4.2 DESCOBERTAS DA REVISAO SISTEMATICA

O pesquisador tem especial interesse em achados relacionados aos processos de
negocios, estruturas sistémicas, processos de negocios de vendas e marketing nas PME’s.
Assim, buscou-se exaustivamente o conhecimento formalizado como insumo para a realizagédo

dos objetivos da pesquisa.
4.2.1 PME’s e as barreiras enfrentadas para adoc¢ao de Big Data
Intimeras sdo as barreiras a serem superadas pelas PME’s. De acordo com Coleman

(2016, p.11), identificou-se quatorze problemas ou desafios que as PME’s podem encontrar ao
adotar BD&A (Figura 6).
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Figura 6 - Barreiras para adocdo de Big Data & Analytics em PME’s
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Fonte: Coleman et al. (2016)

Entre as principais barreiras identificadas, podemos citar:

a) Barreira de dados: problemas com os dados em si, como, por exemplo, baixa
qualidade dos dados, alta complexidade dos dados e dificuldade em encontrar
padrdes, além de dificuldades para elaborar a apresentacdo dos dados (Willetts, M.;
Atkins, A. S.; Stanier, C., 2020);

b) Barreiras de falta de conhecimento e habilidades necessarias para utilizar o BD&A,
pois, considerando que € uma tecnologia relativamente nova, é improvavel que as
PME’s possuam as habilidades necessarias para utiliza-las (Willetts, M.; Atkins, A.
S.; Stanier, C., 2020));

c) Barreiras regulatorias: referem-se a questdes legais, éticas e aspectos relacionados a
privacidade e seguranca dos dados. As PME’s precisam estar cientes das diversas
regulagBes impostas por entes tais como 0s governos de cada pais. Por exemplo, no
Brasil, existe uma legislagéo relacionada a protecéo de dados, que determina como as
empresas devem armazenar e processar dados pessoais, denominada Lei Geral de
Protecdo de Dados (LGPD) (Willetts, M.; Atkins, A. S.; Stanier, C., 2020));
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d) As barreiras técnicas: sao aquelas relacionadas a infraestrutura necessaria para adotar
projetos de BD&A, mais precisamente problemas relacionados a hardware e
software, como, por exemplo, problemas de seguranca, armazenamento de dados e a
exigéncia de uma conexdo de internet de alta velocidade para suportar servigos
baseados, por exemplo, em nuvem (Willetts, M.; Atkins, A. S.; Stanier, C., 2020));

e) As barreiras organizacionais: referem-se as barreiras presentes dentro de uma
empresa tais como aspecto acerca da estrutura organizacional, cultura, envolvimento
da alta gestdo, gestdo de mudancas, gestdo de talentos e alinhamento com a
estratégia da empresa (Willetts, M.; Atkins, A. S.; Stanier, C., 2020));

f) Barreiras financeiras, relacionadas a aplicacdo de recursos financeiros necessarios
para a ado¢do do BD&A. As PME’s sdo cautelosas ao investir em tecnologias ndo
ligadas diretamente com seus escopos de negdcios. Além disso, podem néo ter um
orcamento para investimento em TI ou projetos de BD&A. Além dos fatores de
custo associados a geracdo, armazenamento, processamento, analise e interpretacdo
dos dados, ha também outros custos envolvidos direta ou indiretamente, tais como
custos com seguranca cibernética e com treinamento de pessoal. Uma importante
questdo em relacdo a adocdo de BD&A ¢ a justificativa de investimento, ja que 0s
executivos podem estar preocupados em recuperar 0s investimentos analisando
apenas com os possiveis beneficios tangiveis, deixando de levar em consideragdo 0s
intangiveis (Coleman et al., 2016; IQBAL et al., 2018; Noonpakdee; Phothichai;
Khunkornsiri, 2018).

g) Falta de estudos de caso de sucesso: existe uma escassez critica de estudos de casos
de sucesso relacionados a adogdo de BD&A em PME’s. De fato, a publicacdo de
um numero relevante de PME’s que conseguiram obter beneficios reais com adogdo
de BD&A poderia estimular outras organizacdes que, com limitacdes de recursos
semelhantes, deveriam adotar iniciativas de utilizagdo do BD&A (Coleman et al.,
2016; Igbal et al., 2018).

Destacamos nos achados de Coleman (2016) corroborado por outros autores

devidamente citados nos itens “a” a “g” acima, as barreiras organizacionais ¢ falta de
experiéncias e modelos de referéncia baseados em estudo de casos, sendo ja um indicativo do

direcionamento de nossa pesquisa.

4.2.2 PME’s e adociio de Big Data na Unido Europeia
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Em busca de modelos de referéncia, cases e experiéncias encontramos relatos sobre a
adoc¢do da analise de dados com Big Data na UE. No inicio de 2019 as PME’s representavam
99,9% de todas as empresas do Reino Unido (5,9 milhdes), empregando 60% da forca de
trabalho e gerando aproximadamente metade do volume de negdcios no setor privado — um
volume estimado em £2,2 trilhdes (Federation of Small Business, 2019). No entanto, a
motivacgdo para adotar tecnologias emergentes, como, por exemplo, analise de dados, exige que
as PME’s, primeiramente, identifiguem a necessidade de adota-las. Um estudo realizado
utilizando-se a teoria ator-rede sugere que a decisdo de uma PME em adotar tecnologias
emergentes requer que os stakeholders - incluindo especialistas em TI, fornecedores,
consultores e agéncias de apoio governamental - estejam alinhados com os interesses da
organizacdo (Eze; Duan; Chen, 2014).

Um relatério publicado em 2019 pela OCDE (Organizacdo para a Cooperacdo e
Desenvolvimento Econdmico) confirmou que a ado¢do do BD&A na Unido Europeia aumentou
em 33% em grandes empresas, 19% em empresas de médio porte e 10% em pequenas empresas,
comparando numeros de 2018 com 2016. Ainda segundo a OCDE, “em média, uma em cada
dez PME’s (10-249 funcionarios) na Unido Europeia tem alguma iniciativa de andlise de dados,
com uma ligeira tendéncia de alta”. No entanto, as tendéncias de ado¢do das PME’s variaram
substancialmente entre os paises, avancando rapidamente em alguns casos e diminuindo em
outros (Bianchini; Michalkova, 2019). Estes dados ainda nos indicam a pouca adogdo pelas

pequenas empresas desta tecnologia alavancadora de negocios da Industria 4.0.

4.2.3 PME’s e oportunidades com estratégias de Big Data & Analytics

As organizacOes podem valer-se de inimeros beneficios ao adotarem iniciativas de Big
Data, como maior produtividade e oportunidade de crescimento, alcancar beneficios
transformadores, reduzir custos operacionais, fornecer melhores produtos e servicos, alinhar a
T1 com a estratégia de negocios, expansdo das capacidades da empresa, melhor gerenciamento
de dados, melhor acesso a dados e dados. Tradicionalmente, Big Data esta associado com
grandes empresas por requerer investimentos com infraestrutura de TI, softwares e cientistas
de dados para analisar os dados. Devido ao seu tamanho e recursos limitados, € comum acreditar
que PME’s ndo tém volumes de dados suficientes para justificar um projeto de analise de dados.
No entanto, vale destacar estudos que demonstraram que existem opgOes disponiveis para as

PME’s, mas tais organizagdes enfrentam diversas barreiras (Willetts; Atkins; Stanier, 2020).
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4.2.4 PME’s e modelos de negdcios orientados a dados

O conceito de modelo de negdcio orientado a dados ou Data Driven Business Model
(DDBM) é construido em torno da ideia de dados como um produto - que estabelece beneficios
para usudrios de servigos baseados em dados - e introduz métodos de gerenciamento. Em outras
palavras, busca-se um modelo de gestédo onde uma parte das receitas da organizacao vem, direta
ou indiretamente, do conhecimento adquirido de forma sistematica e ordenada, permeando toda
a organizagdo. A constru¢do de DDBM’s invariavelmente continuam sendo um desafio para
muitas empresas, pois engloba multiplas disciplinas para garantir a funcionalidade de ambientes
construidos por meio da integracdo de pessoas, processos e tecnologia (Bange; Derwisch,
2016).

Os DDBM’s desempenham um papel fundamental na ado¢do de novas tecnologias que
visam gerar valor econdmico para as organizacfes (Chesbrough, 2010). Tais modelos de
negdcios estdo em constante processo de evolugdo conceitual e relinem a légica por tras de
todos os dados que transitam entre as organizacdes (Mazzarol et al., 2018). Os DDBM’s
buscam evidenciar como produtos, servicos, distribuicdo, organizacdo de pessoal e a
infraestrutura operacional s&éo montados exclusivamente por uma empresa para gerar valor para
0s seus clientes (Chesbrough; Rosenbloom, 2002).

Estudos sobre DDBM’s podem enquadrar-se em trés categorias: a) E-business e o uso
de tecnologia da informacédo e comunicagdo nas organizacdes, b) estratégia, criacao de valor,
vantagem competitiva e desempenho organizacional e ¢) gestdo da inovacdo e tecnologia (Zott
etal., 2011).

Mas a implementagdo de iniciativas de DDBM incorrem de diversos desafios, tais como:
a) alinhamento com o modelo de negdcios, b) entrega de produtos baseados em dados, c)
processo de marketing e vendas baseados em dados, onde esta o foco de nossa pesquisa e, d)
processos bem estruturados de gerenciamento de dados (Bange; Derwisch, 2016).

Para colocar projetos de DDBM em pratica, algumas acdes sdo absolutamente
necessarias, como escolher fontes de dados confidveis, construir modelos de previsdo / predigdo
para otimizar os resultados dos negdcios e atuar na transformacao dos recursos e capacidades
das empresas (Barton; Court, 2012). Alguns beneficios sdo esperados, como desenvolver uma
base de clientes fiel, obter feedback ativo dos clientes para garantir que o produto atenda as
suas necessidades, expandir o valor das redes de relacionamentos para garantir que recursos
financeiros estejam disponiveis para o desenvolvimento de novos produtos e processos de
negocio (Liu; Bell, 2019).
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A monetizacdo de produtos baseados em dados é negligenciada por muitas empresas.
Muitos estudos enaltecem as vantagens da aplicagdo de DDBM’s ao aproveitar novas tecnologias,
mas ndo fornecem exemplos reais de como implementar tais mudancas nem quais diretrizes sao
necessarias para introduzi-las nos ambientes organizacionais (Ware et al., 2017).

Identificar as melhores praticas ou aplicacOes reais de modelos de referéncia que possam
constituir a base para a adaptacéo das organizacGes em direcdo a uma cultura de orientagdo por
dados ¢ considerada um grande desafio. Portanto, o baixo nivel de maturidade das PME’s em
relagdo ao desenvolvimento de DDBM’s e a falta de praticas estabelecidas para a
implementacdo de produtos baseados em dados pode ser uma lacuna de pesquisa néo trivial a
ser explorada (Marcinkowski; Gawin, 2021).

4.2.5 PME’s e a logica dominante de dados

As organizacbes e as regras predominantes de concorréncia estdo mudando
fundamentalmente na era digital (Brynjolfsson; Mcaffee, 2014; lansiti; Lakhani, 2017; Parker
et al., 2017; Mcaffee; Brynjolfsson, 2018). A recente tecnologia digital est permitindo novas
e promissoras possibilidades para muitas empresas, como aumentos de eficiéncia (Kugler,
2019), novos produtos e servicos ou modelos de negdcios inovadores (Parker et al., 2017).

Especialmente o uso de insights a partir de dados e ciéncia de dados parece ser um fator-
chave de sucesso na economia digital. O fato de que pelo menos sete de dez empresas mais
valiosas hoje fundamentam seus negécios em dados, plataformas e redes. Porém, uma variedade
de desafios é imposta para as organizacdes que desejam adotar praticas orientadas a ciéncia de
dados. Até o momento, muitos estudos se concentraram em grandes empresas, sem ilustrar a
situacdo das PME’s (Kugler, 2020).

As empresas precisam considerar formas de facilitar a adogéo eficiente de abordagens
e praticas orientadas a ciéncia de dados. Quando comparada com grandes empresas, a situacdo
parece ser ainda mais dificil para as PME’S. Pequenas e jovens empresas enfrentam desafios
especificos, como uma estrutura reduzida e barreiras de entrada no mercado (Gruber; Henkel,
2004). Em comparacdao com as grandes empresas, as PME’S carecem de recursos, fato
considerado como uma desvantagem competitiva (Kugler, 2020).

Nesse contexto, a crescente disponibilidade de dados e a evolugdo dos estudos sobre
ciéncia de dados parecem oferecer oportunidades valiosas para as PME’s acumularem
vantagens competitivas e, assim, permanecerem nos negocios. Por outro lado, explorar

oportunidades orientadas a dados pode ser uma tarefa desafiadora, pela falta de clareza sobre
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que requisitos organizacionais e gerenciais facilitam a criacdo de valor orientado por ciéncia de
dados. Os achados de um estudo exploratério indicam que as PME’s tém uma mentalidade
estabelecida — uma l6gica dominante - que muitas vezes impede estas empresas de transformar
dados em produtos, servigcos e modelos de negocios inovadores (Kugler, 2020).

O conceito de I6gica dominante trata do porqué um grupo de gestores falha ao pensar
estrategicamente sobre as proximas mudancas estruturais em seu core business (Prahalad,;
Bettis, 1986). Os membros da equipe de alta gestdo tendem a conceituar o negécio e tomar
decisoes criticas de alocacdo de recursos — seja em tecnologias, desenvolvimento de produtos,
distribuicéo, publicidade ou na gestéo de recursos humanos, de forma amplamente semelhante,
0 que é uma consequéncia de sua légica dominante compartilhada. Uma l6gica dominante
representa 0 mapa cognitivo compartilhado (Prahalad; Bettis, 1986) e a mentalidade estratégica
da equipe de alta gestao ou da coalizdo dominante, sendo intimamente associada ao processo e
as ferramentas usadas pela alta gestdo. Em termos organizacionais, a l6gica dominante torna-
se visivel através de principios de gestdo, procedimentos formais, acdes de controle, cultura,
processos e procedimentos, alocacdo de recursos e estratégias (Prahalad; Bettis, 1986; GRANT,
1988; Coté et al., 1999; Jarzabkowski, 2001; Prahalad, 2004; Obloj, T.; Obloj, K.; Pratt, 2010).

A mentalidade empresarial estabelecida, isto €, a maneira como 0s gestores pensam e
agem - a légica dominante - foi apontada como sendo o fator mais critico para adogcéo de uma
cultura de orientagdo por dados, com relagdo aos estudos em PME’s na Austria, Alemanha e
Suica sugerem que estruturas organizacionais e gerenciais estabelecidas sdo os fatores mais
criticos que impedem as empresas de adotar abordagens orientadas a dados para a criacdo de
novos valores de negdcios. As empresas que desejam adotar abordagens orientadas a ciéncia
dedados, portanto, primeiro precisam transferir sua I6gica dominante estabelecida para um novo
modelo (Bettis; Prahalad, 1995).

H& uma evidente falta de competéncia para lidar com dados em todos 0s niveis
hierarquicos das PME’s. Essa falta de competéncia tem levado a dificuldades na identifica¢do
de casos de uso de ciéncia de dados envolvendo questdes organizacionais e técnicas (Bange;
Grosser; Janoschek, 2015; Wamba et al., 2015). As PME’s, portanto, acham dificil identificar
e fazer uso do valor gerado por abordagens e insights orientados pela ciéncia de dados. Os
colaboradores e a gestdo também ndo possuem as competéncias e conhecimentos adequados
que poderiam ajuda-los a entender como novos insights podem ser gerados por meio de praticas
orientadas a ciéncia de dados (Barton; Court, 2012; Wamba et al., 2015). Os colaboradores
devem ser capazes de vincular o conhecimento técnico com o conhecimento empresarial, com

0 proposito de aplicar insights de ciéncias de dados por meio de ligacbes que podem gerar e
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transferir descobertas para gerar oportunidades de negécios (Henke et al., 2016; Chin et al.,
2017). Sem essas ligacOes, no entanto, as organizacfes podem facilmente ignorar o potencial
inerente as praticas orientadas a ciéncia de dados. Esse resultado também se reflete na falta de
estratégias de dados coerentes ou benchmarks para medir o sucesso das implementacGes de
projetos orientados por dados, demonstrando que as PME’s ndo foram capazes, até o momento,
de fazer uso adequado de uma cultura baseada em dados. Em outras palavras, as organizacgoes
parecem ndo ter uma compreensao holistica acerca de uma cultura de negocio orientada a dados
e como a adocao de abordagens orientadas a ciéncia de dados podem ser capazes de mudar
fundamentalmente o carater de seus negdcios e, portanto, como a lacuna de dados pode ser
preenchida (Brown; Court; Willmott, 2013).

Quando confrontadas com mudancas estruturais fundamentais em seu ambiente, as
empresas também precisam mudar ou adaptar sua respectiva ldgica dominante (Bettis;
Prahalad, 1995). Em situa¢fes em que as empresas sdo incapazes de se adaptar as mudancas
ambientais, ndo é possivel transformar informacdes em conhecimento acionavel (Bettis;
Prahalad, 1995), ou que utilizam esquemas cognitivos inapropriados. Pode ser que as
organizagbes nao tenham (ainda) desenvolvido uma nova légica dominante apropriada.
Consequentemente, essas organiza¢es nao tém o repertério adequado para agir (Coté et al.,
1999).

Para as PME’s, as abordagens baseadas em ciéncia de dados hoje sdo um conjunto de
ferramentas que sdo mais usadas para fins operacionais e ndo estratégicos. Por outro lado,
insights de ciéncia de dados ganhardo importancia para questdes mais estratégicas e
relacionadas a inovacao em um futuro proximo e previsivel. Esses insights podem levar e, ao
mesmo tempo, sdo uma consequéncia de mudangas estruturais fundamentais na forma como os
negocios sdo conduzidos digitalmente (Kugler, 2020).

Muitas PME’s ainda ndo desenvolveram um repertdrio claro do que poderiam fazer
concretamente com praticas orientadas a dados e ciéncias de dados. Gestores apontaram em
entrevistas que o uso de insights de ciéncia de dados esta relacionado a muita incerteza. Alguns
dos entrevistados relataram que suas empresas abordam praticas relacionadas a ciéncia de dados
através de um processo de tentativa e erro. As empresas testam e comparam diferentes produtos
ou servicos baseados em dados que poderiam ajuda-los a projetar modelos de negocios
baseados em dados. Funcionarios relataram que faltam descri¢cdes de trabalho bem definidas
em relacdo aos processos orientados a dados. Muitos se perguntam se seus empregos ainda
existirdo no futuro e como seu trabalho pode mudar. Este receio leva a inércia. Existe a

necessidade de um ou varios agentes de mudanca para implementar uma cultura de orientacéo
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por dados de forma a alterar a atual l6gica dominante de negdcios para uma légica dominante
de dados, como ponto fundamental norteador das empresas orientada a dados, alterando as
percepcOes de seus membros sobre como pensam e agem e projetam seu processo de criacao
de valor dentro e fora dos limites das organizagdes. As empresas precisam aprender a lidar com
as oportunidades e com as restrices das abordagens orientadas a ciéncia de dados. Um
interessante ponto de partida pode ser o recrutamento de especialistas em ciéncia de dados para
desenvolver as competéncias de ciéncia de dados de seus proprios funcionéarios. De fato,
individuos familiarizados com principios, praticas e tecnologias digitais orientados pela ciéncia
de dados podem assumir o papel de um "agente de mudanca digital", atuando com tradutores e
facilitadores para introducéo dos novos paradigmas digitais (Kugler, 2020).

Estudos futuros poderiam comparar as semelhancas e diferencas da l6gica dominante
das organizagdes que podem ser caracterizadas como analdgicas ou digitais e focar em como
as empresas estdo fazendo uso de abordagens baseadas em dados. Para isso, pode ser (util
comparar explicitamente a situacdo das empresas que ja tomam claramente uma abordagem
onde a ciéncia de dados estd em seu nucleo com aquelas que ndo tém essa abordagem. Tal
pesquisa responderia ao desafio de (Bettis; Prahalad, 1995) que "ha um consideravel potencial
para explorar o surgimento de uma légica dominante baseada na concorréncia de multiplas
I6gicas" (Kugler, 2020).

Finalmente, seria interessante aprender que tipos de empresas podem adotar uma l6gica
dominante em dados e o que torna este processo mais facil para alguns tipos de organizacbes
do que para outras (por exemplo, pequenas vs. grandes empresas, jovens vs. estabelecidas).
Como o processo de transformagdo para a logica dominante de dados para oferecer as PME’s
um roteiro de desenvolvimento orientado por dados (Kugler, 2020).

A questdo da I6gica dominante é relevante para esta pesquisa uma vez que a proposicao
da aplicacdo de técnicas de analise de dados ira partir da definicdo da Iégica dominante na

empresa estudada.

4.2.6 PME?’s, gestao do conhecimento e desempenho organizacional

Na ultima década, a aplicacdo de Big Data & Analytics (BD&A) tem gerado um
enorme interesse entre pesquisadores e profissionais. Muitos estudos contemporaneos apontam
gue BD&A é um dos principais impulsionadores do sucesso organizacional, e 0s executivos
cada vez mais tém reconhecido seus potenciais beneficios, com investimentos sucessivos de

bilhGes de dolares em projetos neste sentido (Shabbir; Gardezi, 2020).
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Especialistas em BD&A fornecem insights importantes com base em dados com o
objetivo de obter vantagem competitiva pelas organizacfes, sendo considerado por muitos
como “novo paradigma de ativos de conhecimento”. Organizacdes de alto desempenho
consideram a BD&A um ponto chave para o crescimento e um diferencial critico. A BD&A
fornece aos gestores uma percepcdo valiosa de suas atividades de negdcios e a aplicagdo de
conhecimento adquirido através do BD&A pode levar uma organizacdo a decisdes orientadas
por valor. No meio académico, ha evidéncias crescentes de interesse pelo tema BD&A e sua
relacdo com o desempenho organizacional, mas pouco foi feito para relaciona-lo com préticas
de gestdo do conhecimento, ou Knowledge Management Practices (KMP), por exemplo
(Shabbir; Gardezi, 2020).

De fato, KMP’s facilitam o procedimento sistematico de cria¢do, aquisigdo, CONVersao,
aplicacdo e distribuicdo do conhecimento, sendo consideradas como elementos fundamentais
na tentativa de resolucdo de problemas organizacionais. As organizagOes tém grandes
preocupagdes acerca das KMP’s e buscam seu aprimoramento constantemente. As KMP’s
criam conhecimento de forma eficaz e eficiente com o auxilio das ferramentas de BD&A.
Conhecimentos explicitos e tacitos sdo gerados a partir do uso, andlise e utilizacdo produtiva
de informacdes, auxiliando as organizacfes a obterem uma visdo holistica na medida em que
se tornam mais capazes de observar tendéncias e padrdes (Shabbir; Gardezi, 2020).

Especificamente, as organizacGes precisam enfrentar os desafios do Big Data
desenvolvendo uma arquitetura organizacional que integre Seus processos € processos
Knowledge Management (KM). As organizacGes devem entender as razfes gerenciais para
incorporar analise de dados no KM, identificar tipologias de Big Data que melhoram a prética
de KM, envolver as partes interessadas a usar analise de dados para criacdo de valor e
desenvolver processos de Big Data para KM (Asad et al., 2020).

Ja o desempenho organizacional refere-se a capacidade de atingimento de metas ao
comparar resultados reais com resultados planejados. Esta relacionada com a sobrevivéncia das
organizacOes frente ao mercado e a perspectiva de atingimento das expectativas dos
stakeholders frente ao negdcio. O maior desempenho organizacional depende da capacidade da
organizacdo ao lidar com inovacao e proteger e utilizar seus ativos de conhecimento intangivel
na busca por beneficios (Teece, 2000).

As organizagdes podem gerar conhecimento através de BD&A. Pode-se criar conhecimento
ou descobrir conhecimento oculto para melhorar o0 processo de tomada de deciséo.
Independentemente do tipo de conhecimento utilizado, BD&A esta relacionada com a obtencéo de

vantagem competitiva e melhoria do desempenho organizacional (Chen; Mao; Liu, 2014).
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Por exemplo, um estudo entre 230 PME’s do Paquistdo comprovou estatisticamente,
através de regressdo linear e regressdo multipla, algumas hipoteses: a) ha uma relagéo positiva
entre a aplicacdo de BD&A e o desempenho organizacional, b) ha uma relacdo positiva entre
BD&A e préticas de gestdo do conhecimento, ¢) hd uma relacédo positiva entre préaticas de gestdo
do conhecimento e o desempenho organizacional e, por fim, d) as préticas de gestdo do
conhecimento mediam parcialmente a relagéo entre BD&A e o desempenho organizacional.
Neste estudo, observou-se que o grupo de organizaces — empresas formais e informais com
estrutura flexivel, natureza reativa e com limitacdo de recursos - sofrem pressfes internas e
externas para envolver-se na atividade de BD&A.

Destaque para a necessidade de integracéo dos processos organizacionais (foco de nossa

pesquisa) de analise de dados com Big Data e gestdo do conhecimento.

4.2.7 PME’s, redes sociais e adocdo de Big Data & Analytics (BD&A)

De acordo com Wang e Wang (2020, p.23), as motivagdes gerais da PME’s para o uso
de BD&A incluem:

a) Reduzir custos e aumentar o lucro atraves de analises de dados;

b) Melhorar o atendimento através das andlises de compras e comportamento dos

clientes;

c) Melhorar as estratégias de marketing com a criacdo de campanhas de marketing de

precisao;

d) Alcancar a sustentabilidade através de andlises de risco de longo prazo.

Ainda de acordo com Wang e Wang (2020, p. 25), o objetivo final da aplicacdo de
BD&A € gerar novos conhecimentos para a organizacao empresarial, que podem ser aplicados
para desenvolver novos planos de negécios e/ou novos produtos, ampliar a carteira de clientes,
criar regras para decisdes baseadas em dados e elaborar novos materiais de marketing, entre
outros usos.

De fato, as PME’s, mesmo com limitagdes de receitas, também podem tomar proveito
do uso de Big Data para agregar valor ao seu negocio (Noonpakdee; Phothichai; Khunkornsiri,
2018). A adocdo de projetos de BD&A nédo devem limitar-se a grandes organizagdes. As PME’s
podem e devem explorar as vantagens da transformacéo digital e criar recursos e um ambiente
favoravel a exploracdo da anélise de dados em larga escala. Porém, desafios sdo impostos pois
existe a necessidade de saber lidar com aspectos organizacionais, tecnoldgicos, ambientais e

governamentais (Maroufkhani; Wan Ismail; Ghobakhloo, 2020).
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Com efeito, a adocdo de tecnologias inovadoras com o avango da utilizacdo de
dispositivos méveis e da popularizacdo das midias sociais pode produzir vantagens para 0
negocio e estimular o aproveitamento de oportunidades ndo so para as grandes corporacoes,
mas também para as PME’s. Desta forma, as PME’s estdo procurando formas e métodos para
melhorar seu posicionamento competitivo no mercado e aumentar sua produtividade, fazendo
cada vez mais uso de ferramentas de midia social para se comunicar com seus clientes, parceiros
e fornecedores. Ha muitos desafios no uso de dados de midia social, incluindo dados altamente
ndo estruturados e fontes de dados incertas. As tecnologias de analise de midias sociais podem
ndo ser faceis de usar (Robinson; Stubberud, 2011; peltier; Naidu, 2012).

De acordo com Asad et al. (2020, p.87), as PME’s que desenvolveram recursos
gerenciais e tecnologicos para aplicacdo de analise de dados tiveram melhor desempenho em
comparacao as outras PME’s que ndo promoveram agoes.

De fato, Big Data & Analytics (BD&A) tem sido reconhecido como um dos pilares da
tecnologia do futuro e tem enorme potencial para oferecer valor aos negdcios, porém, existe
uma falta de compreenséo sobre como as empresas lidam com este processo de implementacao
e geracao de valor. As promessas da aplicacdo de BD&A ndo sdo adequadamente exploradas
por empresas como as PME’s. Estudos recentes apontaram que um numero consideravel de
organizacOes pode ndo obter éxito na tentativa de alavancar o valor das oportunidades que
BD&A podem produzir. Ja outros pesquisadores colocam em duvida a capacidade das empresas
em obter melhorias de desempenho através de BD&A (Mikalef et al., 2019).

A concorréncia ¢ apontada como um dos principais motivos para as PME’s adotarem
BD&A. Um acirrado ambiente de concorréncia poderia forgar as PME’s a adotarem BD&A
para aumentar seu desempenho operacional e melhorar seu posicionamento de mercado (Tien
et al., 2020). Embora muitas grandes organizacdes estejam utilizando BD&A ha algum tempo,
as PME’s estdo atrasadas em relacdo ao uso destas tecnologias. Considerando o papel das
PME’s nas economias emergentes, a adocdo de BD&A como uma estratégia de inovacao nao
deve ser subestimada (Maroufkhani et al., 2019). Além disso, um volume consideravel de
pesquisas académicas tem enfatizado a importancia do BD&A apenas para as grandes
organizagOes (Akter et al., 2016; Wamba et al., 2017; Wang; Kung; Byrd, 2018).

No entanto, de acordo com Shin (2016, p. 12), Coleman et al. (2016, p. 24), Christina e
Stephen (2017, p. 56), a maioria das PME’S reluta em utilizar técnicas de BD&A em seus
negocios, ou ndo tém uso pratico de investimentos em BD&A, o que se deve principalmente a
falta de compreensédo e conhecimento sobre o tema (Oussous et al., 2018; Igbal et al., 2018).

Alguns aspectos sdo relevantes no que se refere a insucessos em projetos de BD&A:
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infraestrutura de TI privada, habilidades inadequadas, suporte fréagil, tecnologias inadequadas
para suportar dados nédo estruturados de alto volume, estratégia de BD&A ndo alinhada com a
estratégia de negdcios da organizacgdo, suporte de recursos financeiros limitado e lideres sem

interesse em adotar novas tecnologias (Figura 7).

Figura 7 - Desafios para ado¢do de Big Data & Analytics em PME’s
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Fonte: Adaptado de ASAD et al. (2011).

Seguramente, as PME’s fazem uso de diferentes aplicativos armazenam dados em bancos
de dados separados, acarretando dados duplicados e relatdrios imprecisos. Algumas PME’s ndo
possuem sistemas de gerenciamento de banco de dados. Os dados sao mantidos em um formulario
de papel ou em formato de planilha de céalculo. Muitas PME’s ndo tém orgamento para
investimento em Tl e Big Data. Além disso, muitos gestores ndo tém nenhuma ideia sobre o que
é Big Data. Alguns executivos acham que suas empresas sdo muito pequenas e nao vale a pena
implementar projetos de analise de dados. Eles ndo acreditam que o Big Data possa ajudar na
melhoria do desempenho de seus negocios. Um estudo empirico envolvendo 40 PME’s na
Tailandia mostrou que 80% dos funcionarios das PME’s tém habilidades computacionais em
nivel baixo ou moderado, isto é, esses funcionarios ndo possuem conhecimento nem habilidades
suficientes sobre ciéncias de dados para lidar com Big Data, necessitando, portanto, de algum
treinamento especializado. Por outro lado, algumas PME’s consideram o Big Data como um
elemento importante para melhorar seu desempenho, mas nao se esforcam o suficiente para
conseguir resultados praticos (Noonpakdee; Phothichai; Khunkornsiri, 2018).

A adogdo de uma nova tecnologia ¢ um processo desafiador para as PME’s, na medida

em que implica em alterar os processos de trabalho. Para aumentar as chances de sucesso de
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projetos BD&A, a tecnologia deve ser facil de utilizar. De fato, quanto mais complexas as
tecnologias, maior o risco envolvido em sua adocdo, principalmente por envolver aspectos
importantes como seguranca e privacidade de dados (Rogers, 2003). Sob o ponto de vista da
seguranca da informacdo em projetos de BD&A, existe uma preocupacdo com 0 uso de
ferramentas de terceiros (Benlian; Hess, 2011) e com a adog&o de servigos de computagdo em
nuvem (Priyadarshinee et al., 2017). Geralmente, as empresas que estdo dispostas a implementar
projetos de BD&A em seus negdcios comecam com a terceirizacdo de todas (ou boa parte) das
iniciativas, pois ndo possuem capacidade suficiente para construir e sustentar o ambiente de
BD&A com recursos préprios. Além disso, projetos de BD&A implicam em novos
conhecimentos técnicos e inovagdes. A terceirizacdo das atividades pode elevar as preocupacdes
com seguranca e privacidade, uma vez que ha o compartilhamento de dados com fornecedores,
gue deve possuir mecanismos robustos de controle sobre as informacées (Wood, 2013).

Por outro lado, alguns fatores sdo primordiais para 0 sucesso em projetos de BD&A em
PME’s, como o apoio da alta gestdo e a prontidao organizacional. Ao oferecer suporte, os
gestores desempenham um papel de facilitadores do processo ao propiciar condi¢cdes para a
gestdo as mudancas organizacionais, em termos de valores e cultura, o que permite que outros
membros das organizagGes tenham uma menor resisténcia as mudancas de tecnologia e
processos (Premkumar; Potter, 1995; Vahtera, 2008; Karahanna; Preston, 2013). De fato, o
apoio da alta gestdo pode incentivar a mudancga por meio de colaboracéo e do fortalecimento
de valores e visdo sistémica, apesar dos gestores das PME’s serem menos propensos a adotar
novas tecnologias (Chen; Preston; Swink, 2015; Alshamaila; Papagiannidis; LI, 2013). Ja a
prontidao organizacional refere-se a disponibilidade de recursos para utilizagao de tecnologias,
como, por exemplo, BD&A. Em outras palavras, trata-se da capacidade de articulagcdo de
determinado grupo de organizacdes em termos de adocdo e gestdo de novas tecnologias, na
medida em que compartilham recursos e conhecimentos técnicos (Chen; Preston; Swink, 2015).
Estudos indicam que o sucesso ao adotar novas tecnologias esta relacionado com o grau de
prontiddo das organizacdes e a capacidade para aplicar e sustentar as novas tecnologias de
forma duradoura (Yoon; George, 2013).

Antes de implementar solu¢Ges complexas de Big Data, é necessario tomar algumas
medidas preliminares basicas. Para as PME’s que ndo possuem sistemas de gestdo
informatizados, o primeiro passo é desenvolvé-los, de forma que eles possam auxiliar no
gerenciamento do core business, podendo ser utilizadas plataformas em nuvem, que em geral
oferecem uma economia com implantacdo, além de serem escalaveis (acompanhar o

crescimento do negdécio). Um software de codigo aberto, como Apache Spark® ou Haddop®
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também pode ser considerado, integrado com algum sistema de gerenciamento de banco de
dados, como, por exemplo, MongoDB®. De qualquer forma, independente da tecnologia a ser
adotada, o envolvimento dos gestores e/ou proprietarios é fundamental, sendo necessario o
desenvolvimento de uma cultura de orientagcdo por dados em conjunto com um processo bem
definido de gestdo de mudancas, onde as vantagens da aplicacdo de Big Data devem ser
abordadas. O passo seguinte é a implementacdo de uma estratégia onde as principais metas
organizacionais devem ser definidas. Uma estrutura minima para aplicar projetos de Big Data
deve ser adotada, considerando aspectos como definicdo de problemas do negdcio, roteiros de
projetos para analise de dados, definicdo de fontes de dados, selecdo de ferramentas de T1 mais
adequadas para aplicar ao problema que se pretende resolver ou mitigar, integracdo com 0s
sistemas de TI e definicdes sobre treinamento. Além disso, métodos e modelos devem ser
desenvolvidos para medir, analisar e visualizar dados. Cooperacdo com entidades
governamentais ou necessidade de apoio de especialistas podem ser necessarios durante a
implementacdo do Big Data (Noonpakdee; Phothichai; Khunkornsiri, 2018).

O aprofundamento sobre este tema pode ser Gtil ao oferecer diretrizes para 0s
formuladores de politicas, em especial para paises em desenvolvimento, visto que a maioria dos
paises desenvolvidos j& possui iniciativas e programas para adocdo de novas tecnologias para
analise de dados. J& os paises em desenvolvimento necessitam seguir 0 mesmo caminho, pois
enfrentam desafios criticos, como recursos inadequados de Tecnologia da Informacdo e
Comunicacao e deficiéncia de especialistas (Narwane et al. 2020). Por isso temos a necessidade
de mais estudos, diretrizes e modelos, em especial visando auxiliar as PME’s a tomarem
proveito de todas as vantagens que podem ser alcancadas em termos de desempenho
organizacional. Os tomadores de decisdo das PME’s precisam aprimorar sua compreensdo e
conhecimento acerca da utilizacdo efetiva de BD&A. De fato, as PME’s podem e devem tomar
decisbes adequadas e logicas e aproveitar as oportunidades para aumentar a cooperacdo e
inovacdo com fornecedores e governo para investir mais no uso de tecnologias modernas
digital. Por outro lado, os governos também precisam criar ambientes propicios e adequados
para que as PME’s sejam estimuladas a adotarem novas e avancadas tecnologias. As
organizagOes precisam criar uma cultura de orientacdo por dados, para aumentar as chances de
um projeto de transformacéo digital bem-sucedido (Rialti et al., 2018). Estudos futuros podem
explorar a coleta de informac6es diretamente com os colaboradores envolvidos nos projetos de
BD&A, além das pessoas envolvidas na alta gestdo, através de métodos qualitativos, como, por

exemplo, grupo focal e observagdes de campo (Maroufkhani; Wan Ismail; Ghobakhloo, 2020).
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4.2.8 A globalizacio e a competitividade para as PME’s

De acordo com Raymond (2003, p. 25), a globalizacdo, a internacionalizacdo dos
mercados, a economia do conhecimento, o comércio eletronico e as novas formas de
organizagao (empresas em rede, empresas virtuais) estdo entre os fendmenos interrelacionados
cujo surgimento coloca novos desafios para a sobrevivéncia e adaptagdo das PME’s.

Com efeito, é essencial que as organizac6es sejam capazes de detectar tais fendbmenos e
compreender as questdes estratégicas que decorrem de uma economia global por meio de um
diagndstico dos seus aspectos competitivo, comercial, tecnoldgico, politico, juridico e social
das PME’s. Estas atividades de diagndstico ambiental constituem um modo fundamental de
aprendizagem organizacional na medida em que a adaptac¢do e a competitividade das PME’s
dependem de seu conhecimento e interpretacdo das mudancas que ocorrem em seu ambiente
(Beal, 2000; Choo, 1998; Raymond; Lesca, 1995).

Mais especificamente, as atividades de varredura do ambiente organizacional devem
fornecer informac@es sobre (Raymond, 2003):

a) As importantes tendéncias e rupturas no novo ambiente econémico e concorrencial

das PME;

b) Os fatores de desenvolvimento, as principais competéncias, habilidades e praticas
de negdcios exigidas ou impostas por esse novo ambiente;

c) As questdes estratégicas da adaptacdo das PME as novas exigéncias do novo
ambiente nos préximos anos;

d) As questdes estratégicas da elaboracdo e implementacdo de um plano de
desenvolvimento organizacional para as PME com envolvimento das partes
interessadas.

As PME’s devem dar énfase nas suas condicdes de transi¢ao e adaptacdo para uma nova
economia do conhecimento, envolvendo competéncias organizacionais e tecnoldgicas. Um
ponto de partida pode ser a implementacdo de uma estratégia de triangulacdo envolvendo
resultados organizacionais, realidades da PME e suas redes de apoio, tais como agéncias do
governo, universidades e empresas de consultoria (Raymond, 2003).

As questbes estratégicas da globalizacdo, da economia do conhecimento e da
competitividade das PME’s ndo sao restritas a complexidade, incerteza e ambiguidade do novo
ambiente empresarial. As PME’s e suas redes de apoio devem, primeiramente, ser capazes de
apreender essa complexidade para domina-la (Elenkov, 1997). A este respeito, 0 primeiro passo

consiste em identificar as partes interessadas, isto €, qualquer entidade que tenha potencial para
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ser a fonte ou o alvo das atividades da PME. As principais partes interessadas sao 0s parceiros
de negacios tradicionais (clientes, fornecedores, bancos) com os quais a PME tem uma relacao
de trocas materiais (produtos e servicos) e trocas imateriais (dados, informacdes,
conhecimento). Os atores no ambiente da empresa (centros de pesquisa, universidades,
inddstrias e associa¢Bes profissionais, agéncias governamentais) constituem sua infraestrutura
de desenvolvimento e podem auxiliar fortemente as PME’s na sua busca pela competitividade,
fornecendo recursos, informacdes e conhecimentos adicionais, constituindo novas formas de
relacGes organizacionais, tais como aliancgas estratégicas, empresas em rede e empresas virtuais
(Figura 8).

Figura 8 - As PME’s, seus ambientes e subsistemas
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Fonte: Raymond (2003).

Os principais elementos destes subsistemas organizacionais séo (Raymond, 2003):

a) A cadeia de valor agregado, ou seja, 0s processos de negdcios que transformam os
recursos provenientes do ambiente, agregando valor a eles, a fim de produzir e vender
produtos e servicos;

b) O sistema de gestdo, de onde emanam estratégias e decisdes (planejamento,
organizacao, controle) em relacdo a produtividade e competitividade da cadeia de valor;

c) O sistema de informacdo, baseado nas tecnologias da informacéo e da comunicacéo.

A cadeia de valor € composta por atividades primarias (logistica, producao, vendas) e
atividades de apoio (desenvolvimento de pessoas, desenvolvimento de produtos). Ja o sistema

de informacédo (SI) constitui a memoria organizacional e processa dados e informacdes para
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apoiar as operacOes da cadeia de valor, auxiliar a gestdo e a tomada de decisdo bem como
contribuir com as relagdes entre a organizacgdo e seu ambiente (Raymond, 2003).

Ainda segundo Raymond (2003, p. 11), em relagéo as questdes de competitividade neste
novo ambiente de negocios, as PME’s devem recorrer as suas estratégias competitivas,
atualizando os objetivos destas estratégias em relacdo a clientes, fornecedores e as partes
interessadas e implementando a¢des na cadeia de valor com vistas a:

a) Diferenciacdo dos produtos e servicos oferecidos;

b) Reducdo dos custos de producdo e de transacdo e o aumento da produtividade;

c) Inovagdo na forma de novos produtos, servigos e novas formas de fazer as coisas;

d) Crescimento, através do desenvolvimento de novos mercados;

e) Aliancas estratégicas, através de redes, definicdo de novos modelos de negdcio, tais

como terceirizacdo ou virtualizacdo de atividades da cadeia de valor.

Desta forma, ainda de acordo Raymond (2003, p. 11), os fatores determinantes para a
competitividade das PME’s sdo apresentados abaixo (Figura 9):

Figura 9 - Fatores determinantes para a competitividade das PME’s
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Ainda de acordo com Raymond (2003, p. 13), as tendéncias emergentes das PME’s
surgem das forcas ambientais (globalizacdo, economia do conhecimento, exigéncias do
mercado por produtos e servigos inovadores, etc.) e representam verdadeiros desafios para a

gestéo, conforme abaixo (Figura 10):



Figura 10 - Desafios das PME’s na busca por competitividade
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Os desafios sdo enfrentados a medida em que as PME’s buscam:
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a) A transformacdo da gestdo da cadeia de valor através de novas formas

organizacionais;

b) A transformacédo das tecnologias da informacéao, dos sistemas de informacéao e do

competitividade;

comércio eletrdbnico como fontes de valor para o negocio e vetores de

c) A oportunidade de desenvolver novos mercados em um contexto da economia do

d)

conhecimento;

organizacional.

O desenvolvimento do capital humano e intelectual, da inovacao e da aprendizagem

Segundo Raymond (2003, p. 16), as questdes estratégicas decorrentes dos problemas

a) Gestdo da qualidade;

b) Reengenharia de processos de negocios;

competéncias sao fatores fundamentais para a competitividade das PME’s, devendo incluir:

contemporaneos das PME’s determinam sobretudo as suas metodologias de gestdo reais e
potenciais. As respostas aos desafios compreendem a necessidade de definicdo das
competéncias essenciais ou necessidades de qualificacdo das PME’s em relacao as suas praticas
de gestdo (sistema de gestdo), praticas tecnoldgicas (sistema de informacdo) e praticas

operacionais quando comparadas com a concorréncia. O desenvolvimento continuo destas
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¢) Gestdo da cadeia de valor;

d) Gestdo do conhecimento.

Assim, uma PME tera vantagem competitiva se tiver éxito em:

a) Alargar as suas fronteiras na busca por novas solugdes para seus desafios;

b) Reforco das relagbes com 0s seus parceiros, com o desenvolvimento continuo de

lagos comerciais;

c) Aumentar a participacdo nos mercados, desenvolvendo infraestruturas de transacoes

e trocas de informac0es antes, durante e apos a venda.

Por fim, ainda segundo Raymond (2003, p. 17), o desenvolvimento destas competéncias
também depende cada vez mais dos sistemas de suporte de TI/SI, que englobam aspectos
relacionados a hardware e software, com o objetivo de atualizar e explorar a memoria
organizacional (dados, modelos de analise de dados e bases de conhecimento) para fins
competitivos.

As atividades em uma cadeia de valor sdo os processos de negécio na terminologia que
temos adotado neste trabalho. Portanto quando o autor traz para o centro de sua argumentacéo
o valor adicionado pela cadeia de valor reforca ainda mais a prioridade que estabelecemos no
estudo dos processos organizacionais e como adapta-los para o melhor aproveitamento, dentro
das limitacBes de pequenas empresas, das tecnologias e métodos de andlise de dados.

4.2.9 Adocao de analise de dados em PME’s

Uma das chaves da estratégia de negdcios para criar vantagens competitivas é entender
os dados que as empresas geram em seu proprio negécio. O processamento de informacoes
tornou-se gradualmente a base para alcancar vantagem competitiva. A organizacdo tem que
acreditar que tem a informacdo certa, no momento certo e disponivel para as pessoas certas.
Entretanto, a oferta de solucdes de anélise de dados para PME’s tém poucas alternativas, pois
0 publico-alvo dos fornecedores de solugdes sdo as grandes empresas, devido a sua maior
receptividade em acolher projetos desta natureza e pela sua capacidade financeira. Por muito
tempo, grandes empresas perceberam a importancia dos dados existentes em seus sistemas de
informacdo e comecaram a investir em sistemas com grande capacidade analitica. Apenas
recentemente algumas PME’s comecaram a reunir requisitos para adotar solugdes de analise de
dados e inteligéncia de negocios (Guarda et al., 2013).

De fato, com a analise de dados, as organiza¢Ges podem integrar poderosas ferramentas,

realizar analises, gerar relatorios padronizados, adotar um sistema de monitoramento com
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diversas métricas, prover uma melhor integracao entre os dados, entre outras funcionalidades,
dentro de uma arquitetura orientada a servicos, essencial para a gestdo empresarial, pois permite
orientar os gestores em uma direcdo estratégica, visando obter informacGes de qualidade,
propiciando o estabelecimento de normas e procedimentos que visam garantir o cumprimento
dos objetivos da organizagdo (Guarda et al., 2013).

Importante salientar que inteligéncia de neg6cios ndo é apenas uma tecnologia nem
tampouco apenas uma metodologia. E uma nova e poderosa abordagem de gerenciamento que,
guando feita corretamente, pode fornecer conhecimento, eficiéncia, melhores decisdes e lucro
para qualquer organizacdo que aposta no potencial que os dados podem oferecer. Muitos
beneficios podem ser alcangcados com a implementacdo bem-sucedida de projetos de analise de
dados: permitir ajustar a oferta de produtos e servigos aos clientes, explorar um modelo de
precificacdo mais competitivo, tomar a decisdo de substituir o mercado atual por novos
mercados, entre tantos outros (Williams; Williams, 2010). Em outras palavras, adotando
projetos de inteligéncia de negocios, as PME’s podem, por exemplo, compreender de forma
sistematica as informacdes de vendas e orientar as politicas comerciais para as necessidades
especificas dos clientes, ao mesmo tempo em que permitem atrair novos clientes e reter clientes
antigos com produtos de valor agregado (Green, 2007). Além disso, a analise de dados
historicos através de ferramentas de inteligéncia de negocios, por exemplo, permite que as
PME’s tomem decisOes estratégicas relevantes através de técnicas exploratorias de grandes
volumes de dados, potencializando analises de padrdes até entdo desconhecidos, o que é uma
vantagem importante na compreensao dos processos de negocio (Guarda et al., 2013).

Em tempo, a complexidade do ambiente de neg6cios de hoje exige que as empresas
sejam ageis e proativas em relacdo aos processos de tomada de decisdo. Desta forma, torna-se
fundamental compreender as informagfes do passado para acompanhar e prever eventos
futuros. Este fator leva muitas organizacGes a adotarem sistemas de inteligéncia de negdcios
em seus processos de negdcio (Marjanovic, 2007).

De acordo com Lonngvist (2006, p. 32), as ferramentas de inteligéncia de negdcios tém
uma série de vantagens para as empresas, com destaque para:

a) A reducéo da disperséo de informacoes;

b) Maior margem de interacéo entre os usuarios;

c) Facilidade de acesso a informacao;

d) As informagdes estdo disponiveis em tempo real;

e) Versatilidade e flexibilidade na adaptacéo a realidade da empresa;

f) Util no processo de tomada de decis3o.
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Além destes beneficios, destaca-se que a utilizagdo de andlise de dados € a capacidade

de descobrir relacionamentos que ndo eram conhecidos anteriormente (Schaeffer; Olson, 2014).

De acordo com Guarda et al. (2013, p. 76), no ambiente empresarial em constante

mutacdo, independentemente do tamanho da organizacéo, verifica-se que as exigéncias ao nivel

das tecnologias da informacéo, os desafios do mercado e as pressdes empresariais sdo aspectos

relevantes. As PME’s estdo cada vez mais pressionadas a adaptar-se a esta abordagem orientada

por dados. Quatro aspectos-chave sdo fundamentais quando se trata de implementacdo de
analise de dados em PME’s (Figura 11):

a)

b)

d)

Planejamento: definir um problema, buscar fontes de dados que seré&o utilizados na
tentativa de resolver o problema, planejar os recursos necessarios para adotar a
analise de dados (pessoas, processos, sistemas etc.);

Tecnologia: utilizar os recursos de hardware e software de forma integrada,
executando a analise desde a coleta dos dados brutos até a apresentacédo visual final
dos dados, geralmente no formato de dashboards;

Inteligéncia de negdcio: deve levar em consideracdo um dos aspectos mais
importantes de um projeto de analise de dados: determinar o que precisa ser avaliado
e como ser avaliado. Uma das formas mais usuais é a defini¢do dos fatores de criticos
de sucesso do negdcio, sendo cada fator determinado por métricas apropriadas para
avaliar 0 que estd sendo executado. Tais métricas suportardo a arquitetura da
solucdo de analise de dados. As PME’s possuem uma desvantagem relacionada ao
fato de que seus gestores podem néo estdo habituados a gerenciar a organizacao por
métricas.

Disseminacdo: permitir a interpretacdo dos dados obtidos, compartilhando o

conhecimento com as partes interessadas.
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Figura 11 - Aspectos-chave para adogao de analise de dados em PME’s
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Fonte: Guarda et al. (2013).

De fato, para que uma PME possa fazer uso efetivo de andlise de dados, é necessario
um sistema informatizado para capturar, limpar, gerenciar e processar os dados. Sistemas, ou
grandes partes dos sistemas, ja podem estar em uso em uma pequena empresa. Por exemplo,
uma peguena empresa com presencga na internet pode rastrear visitantes on-line para seu site
através de uma tecnologia simples, como cookies ou ferramentas mais sofisticadas. Os
proprietarios de pequenos negdcios podem rastrear a origem de cada internauta que visitou o
website da empresa, quanto tempo permaneceram online além de quais links foram acessados.
Essas informacdes podem ser usadas, por exemplo, em campanhas de marketing direcionadas
(Schaeffer; Olson, 2014).

Além disso, existem diversas tecnologias que as PME’s podem fazer uso para capturar,
como, por exemplo, um Sistema de Gestdo de Relacionamento com o Cliente ou Customer
Relationship Management (CRM). Também podem fazer uso de ferramentas de e-mail
marketing e sistemas de comércio eletrénico para vendas e pagamentos eletronicos, por
exemplo. Uma outra possibilidade € capturar dados oriundos de sistemas telefonicos de voz
sobre IP, ou Voice of Internet Protocol (VolP), apenas para citar outro exemplo. Em muitos
casos, essas tecnologias sdo fornecidas as PME’s por outras empresas, como Salesforce.com®
para CRM ou ferramentas como Wordpress® para aplicacGes especificas (Cenicola, 2013).

Devido a dimensao e as caracteristicas especificas, o poder de negociacao das PME’s ¢
limitado. A escolha de um sistema de andlise de dados adequado € estratégica. Porém, existem

poucas alternativas voltadas para as PME’s. Uma alternativa viavel para as PME’s pode ser a
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adocdo de solugdes em nuvem, conhecidas como software-as-a-service — SaaS (Guarda et al.,
2013). Muitos fornecedores lideres de mercado oferecem solugdes para serem utilizadas em
projetos de analise de dados, incluindo o Microsoft Azure®, Google Cloud Big Table®,
Amazon AWS® (Amazon Web Services) com Elastic MapReduce® e Salesforce Analytics
Cloud®. Essas solugdes fornecem os recursos de anélise, processamento, armazenamento e
visualizagdo para transformar dados em insights (Kalan; Unalir, 2016). Observa-se que
ferramentas gratuitas como o Google Analytics® estdo disponiveis e poderiam ser adotadas
pelas PME’s. Além disso, ferramentas como o Google Activate® podem ser utilizadas por
quaisquer pessoas para tomar proveito das informagdes reveladas pelo Google Analytics®
(Mattera, 2018).

Apesar dos esforcos organizacionais, ndo é garantido que um sistema de analise de
dados gere um retorno sobre o investimento, porque nem todas as empresas foram bem-
sucedidas com a adogdo de tais solu¢des. Mas um projeto de analise de dados bem planejado,
adequado a realidade da organizacdo e com uma visdo integrada pode criar a vantagem
competitiva necessaria para que as PME’s sejam bem-sucedidas. O primeiro passo para a
geracdo de valor pode ser a identificacdo dos processos de negdcios, das partes interessadas e
suas atribuicdes e os requisitos funcionais e as informac@es necessarias para a producao de

relatorios analiticos (Guarda et al., 2013).

4.2.10 PME’s e adocao de Governanca de Dados

Por governanga, entende-se como a forma como uma organizagdo garante que as
estratégias estabelecidas serdo supervisionadas, ao fornecer direcdo estratégica de esforcos,
garantir um gerenciamento de riscos eficaz e permitir uma correta utilizacdo dos recursos da
empresa, em especial, os recursos de TI. Atualmente, a area de TI faz parte da espinha dorsal
de quase todas as organizacdes e a governanca de TI € parte integrante de qualquer estratégia
de negocios. Empresas com visdo de futuro reconhecem que as solugBes de governanca de
dados por si s6 sdo cada vez mais caras e ndo conseguem lidar com a realidade empresarial, em
especial para as PME’s. Por isso, ¢ muito importante implementar um Plano de Governanga de
Dados, isto €, uma abordagem estratégica de inteligéncia de negdcios que apoie as operagoes
das PME’s, baseada nas melhores praticas de analises de dados, gerando valor para a
organizacao, através da utilizacdo de uma abordagem de sistemas que seja capaz de executar
dinamicamente um processamento analitico de um conjunto de informagdes atraves do uso de

tecnologia digital (Barrenechea et al., 2019).
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Para tanto, a primeira etapa consiste em fazer um diagnoéstico da situacéo atual dos dados
da PME, identificando fontes de informacédo, pessoas ou entidades que utilizam os dados e
definindo um plano de Governanca de Dados alinhado com a estratégia de negdcios. Em
sequida, deve-se definir uma arquitetura de dados de negocios, especificacbes e modelo de
dados com base nas informac6es mais relevantes para tomada de deciséo, criando uma fonte de
dados centralizadora que permita a visualizacéo dos dados em forma de painéis com indicadores
de gestdo. Por fim, a preocupacao com a qualidade dos dados deve ser constantemente avaliada,
separando informacGes Uteis das ndo Uteis, verificando se o formato dos dados é o mais
adequado para cada tipo de analise, eliminando atributos repetidos e fora de um padrdo pré-
determinado (Barrenechea et al., 2019).

4.2.11 PME’s e Inteligéncia de Negocios (BI)

As principais diferencas entre grandes corporacdes ¢ PME’s incluem o fato de que,
primeiro, o processo de tomada de decisdo para as PME’s € principalmente informal e centralizado
em torno de proprietarios-gestores, que enxergam a inteligéncia de negécios como uma funcao de
suporte para as equipes de marketing e vendas. Este fato implica que o papel estratégico da
inteligéncia de negdcios ndo é devidamente explorado (Ojiako et al., 2015). Embora estudos
apontem para uma relacédo positiva entre performance e inteligéncia de negocios, a inteligéncia de
negécios ainda necessita de desenvolvimento (Elbashir et al., 2008; Lichtenthaler, U.;
Lichtenthaler, E.; Frishammar, 2009; Veugelers; Bury; Viaene, 2010).

Com efeito, a inteligéncia de negdcios pode ser concebida como um processo, um
produto e uma ferramenta de apoio para 0os negocios. Como um processo na medida em que
dados oriundos de inimeras fontes (dados brutos). Em seguida, os dados brutos sdo
transformados (empacotados, analisados), gerando um conjunto de informac@es, prontas para
serem interrogadas. Em seguida, informacOes sdo questionadas, transformando-se em
inteligéncia de negdcio. Por fim, a inteligéncia produzida é coletada para fins de geragéo de
conhecimento (Figura 12). Como produto, os dados passam por etapas de agrupamento, analise
propriamente dita depois sdo disponibilizados, de forma a estarem prontos para serem
contextualizados. Como ferramenta de suporte, as informac6es séo avaliadas para fornecer
inteligéncia para o negocio, gerando o conhecimento necessario para tomar decisdes obtidas a

partir desta inteligéncia (Maguire; Ojiako; Robson, 2009).
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Figura 12 - Geracédo de conhecimento através da inteligéncia de negdcio
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Fonte: Ojiako et al. (2015).

A nocdo de inteligéncia de negdcios abrange aspectos éticos e legais, onde faz-se
necessaria uma eficiente intervencdo humana na coordenacdo de trés dimensdes: processos,
produto e ferramentas de apoio. Portanto, a intervencdo humana é o elemento chave da
inteligéncia de negdcios, e ndo a tecnologia (Day; Schoemaker, 2004). De fato, a intervencédo
humana supera significativamente qualquer beneficio potencial oriundo da tecnologia. A
tecnologia, por si sO, € incapaz de interpretar o verdadeiro significado do conhecimento
produzido pela inteligéncia de negdcio, evidenciando, portanto, o papel fundamental de atuacédo
dos proprietarios-gestores das PME’s em relagdo a adogao de inteligéncia de negdcio (Sandow-
Quirk, 2002).

Embora uma extensa pesquisa tenha sido conduzida em Bl dentro de grandes empresas,
estudos empiricos estendidos ao seu uso dentro das PME’s sdo limitados. Groom e David
(2001, p. 12) e Tarraf e Molz (2006, p. 24) sugerem que as PME’s parecem nao reconhecer a
importancia do BI. Em outras palavras, as PME’s e as grandes empresas ndo compartilham
perspectivas semelhantes sobre o papel da inteligéncia de negdcio (Mccrohan, 1998; Sugasawa,
2004; Zhang, 2008). Sobre o tamanho e estrutura da organizacgdo, segundo Groom e David

(2001, p. 20), empresas com maior numero de funcionarios sdo mais propensas a se envolver
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em BI. Song, Wang e Parry (2010, p. 557) constatou que o desempenho de novos negdcios tem
uma correlacgdo positiva com o uso de processos formalizados de utilizagdo de inteligéncia de
negocio apoiadas por estruturas organizacionais formais. A relacdo entre estruturas
organizacionais formais e a utilizacdo da inteligéncia de negdcio é provavelmente explicada
por um estudo conduzido por Vaghely e Julien (2010, p. 75) que apontou que, se ndo for
apropriadamente gerenciado, o processamento extensivo de informagdes necessario para apoiar
operagoes de BI poderia atenuar ou dificultar a capacidade das PME’s em identificar
oportunidades de negocio. E tais oportunidades ndo tém foco apenas em clientes, mas na
concorréncia, mercado, aspectos tecnicos, desenvolvimento de tecnologia e envolvimento
através de parcerias, ou seja, a inteligéncia de negdcios implica em uma visdo holistica que

permite incorporar conhecimento (Ojiako et al., 2015).

4.2.12 PME’s e tomada de decisao baseada em informacdes

Existe uma caréncia de pesquisas sobre o estilo de tomada de decisao em PME’s. Nao
h& consenso na literatura sobre a melhor estratégia para tomada de decisdo adotada pelas
PME’s. Scott e Bruce (1995, p. 21) identifica quatro estilos de tomada de decisdo no ambiente
organizacional: a) heuristica / intui¢do, b) tomada de decisdo racional, ¢) networking e d) estilo
baseado na prevencdo. Gigerenzer e Gaissmaier (2011, p. 454) definem o estilo a)
heuristica/intuicdo como uma estratégia que se alinha com parte da informacédo, para tomar
decisbes de forma mais rapida, frugal. Um exemplo de uso deste estilo pode ocorrer em uma
situacdo de recrutamento: embora o tomador de decisdo tenha acesso a dados estruturados de
diversos sites de emprego sobre possiveis candidatos, o tomador de decisdo prefere selecionar
os candidatos de forma heuristica, podendo também, neste caso hipotético, tomar a decisédo pelo
estilo ¢) networking. Neste exemplo, as decisdes sdo tomadas espontaneamente e ndo
incorporadas em um processo de negécios padrdo, refletindo um estilo de gestdo pessoal e
individual dependente basicamente da intuicdo. E importante observar que somente o estilo b)
tomada de decisdo racional é compativel com o uso de ferramentas de BI&A (Davenport;
Harris; Morison, 2010; Seddon et al., 2017). De fato, no contexto dos sistemas
intraorganizacionais, a tomada de decisdo é frequentemente continua e contextual e envolve
aspectos como anélise de dados racional e profunda e projecdes de estados futuros (Power;
Gruner, 2017).

A tomada de decisdes orientadas por informagOes avalia a forma como as decisdes

organizacionais sdo tomadas em um processo sistematico e planejado, apoiado por informacdes
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Uteis e utilizaveis resultantes da andlise de dados verificaveis (Buchanan; O'connell, 2006;
Davenport, 2006; Davenport, 2009; Davenport; Harris; Morison, 2010; Ransbothan; Kiron;
Prentice, 2017; Schoemaker; Krupp, 2015; Schoemaker; Tetlock, 2017).

Para implementar um processo de tomada de decisGes orientadas por informacdes,
primeiramente é necessario garantir que os colaboradores obtenham o acesso adequado aos dados
relevantes (disponibilidade dos dados). Além disso, 0s processos e decisdes de negdocios devem
ser suportados por dados de boa qualidade (qualidade dos dados). Em seguida, esses dados devem
ser processados para transforma-los em informacdes significativas e relevantes (analise dos dados
em si), que serdo utilizadas para apoiar decisdes e incentivar a continuidade organizacional em
termos da utilizacdo de informacdes, promovendo a tomada de decisao através de uma abordagem
sistémica e planejada, de forma que possa contribuir para melhorar seu desempenho, aptidao para
inovar e obter, assim, vantagem competitiva (Parra et al., 2019).

A disponibilidade dos dados esta relacionada com a capacidade da organizacdo em
tornar acessivel e disponivel aos usuérios finais 0s dados necessarios e relevantes em tempo
habil, de uma forma eficiente e precisa, a fim de apoiar processos e decisfes de negocios
(Halper; Stodder, 2014; Ransbothan; Kiron; Prentice, 2017). Alguns aspectos estdo
relacionados a disponibilidade dos dados:

a) Infraestrutura: este aspecto compreende e descreve os elementos relacionados as
tecnologias, arquitetura e integragdo existentes na organizacdo para garantir a
disponibilidade e o0 acesso adequados aos dados que suportam processos e decisdes
de negocio (Halper; Stodder, 2014). Em outras palavras, para aplicar BD&A, uma
PME deve estabelecer estruturas fisicas de computacdo que incluem instalacfes
técnicas, computadores, redes de comunicacdo com fio ou sem fio e ferramentas de
computacdo (Niehm et al., 2010). Porém, a maioria PME’s possuem infraestruturas
de TI e sistemas de informacdo extremamente simples (Zhang; Li; Ziegelmayer,
2009).

b) Governanca: refere-se a implementacdo de processos, controles e praticas de
governanca de dados para garantir uma estratégia coerente, com uma clara definigéo
de responsabilidades, a fim de obter-se uma gestao eficiente de ativos de dados, que
permitam a organizagéo fornecer aos usuarios o acesso mais adequado possivel aos
dados (Halper; Stodder, 2014; PROBST et al., 2013; Ransbothan; Kiron; Prentice,
2017).

c) Propriedades dos dados: este aspecto estd relacionado a qualidade, elementos,

particularidades e formatos em que os dados, compreendendo aspectos relacionados
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deste e desde sua definigdo, caracteristicas e fontes de dados até o grau em que sdo
compartilhados. Em outras palavras, as propriedades dos dados estdo relacionadas
ao acesso e disponibilidade de metadados, isto €, dados que descrevem outros dados,
a fim de padronizar seu conteudo e estrutura para torna-los rastreaveis, isto &, de
forma que sua origem possa ser facilmente identificada (Halper; Stodder, 2014;
Probst et al., 2013).

Em relacdo a qualidade dos dados, este aspecto constitui um fator fundamental a ser
considerado pelas organizacdes a fim de suportar tomadas de decisGes de negocios baseadas em
informacdes. Obviamente os dados devem ser precisos, relevantes e confiaveis (Parra et al.,
2019). Os problemas de qualidade dos dados sdo frequentes em muitas organizacdes e suas
consequéncias vao além de levar as organizacdes a tomarem mas decisdes. Pior do que isto,
aplicar analise de dados com dados de baixa qualidade geram uma cultura negativa (Batini, et al.,
2009; Halper; Stodder, 2014). Garantir a qualidade dos dados € uma questdo complexa que requer
uma boa combinacgao de metodologia, padrdes, habilidades, tecnologia e pessoas (Madnick et al.,
2009; Shankaranarayan; Ziad; Wang, 2003). Isto inclui, portanto, o estabelecimento de
taxonomias de dados e normas para definicéo, codificacdo e compartilhamento de dados (Halper;
Stodder, 2014; Shankaranarayan; Ziad; Wang, 2003). Além disso, as organizacdes devem fazer
uso de um conjunto estruturado e sistematico de técnicas e protocolos aplicados para garantir a
qualidade dos dados, através da utilizacdo de ferramentas e técnicas de analise de dados. Por fim,
as pessoas devem possuir habilidades e conhecimentos técnicos para garantir a qualidade dos
dados, bem como o nivel em que tais capacidades sdo disseminadas e consolidadas em todos 0s
niveis da organizagdo, incluindo treinamentos e consultorias especializadas, promovendo, desta
forma, uma cultura baseada em dados (Halper; Stodder, 2014; Oliveira; Rodrigues; Henriques,
2005; Shankaranarayan; Ziad; Wang, 2003).

Sobre o processo de analise de dados em si, envolve o processamento de um ou mais
conjuntos de dados visando transforméa-los em informacGes Uteis e descobrir seus valores
ocultos, fornecendo insights que apoiem a tomada de decis6es (Davenport, 2009; Davenport;
Harris; Morison, 2010; Halper; Stodder, 2014; Probst et al., 2013; Ransbothan; Kiron; Prentice,
2017; Ransbothan; Kiron; Prentice, 2017; Schoemaker; Tetlock, 2017). Softwares especificos
s80 necessarios para acessar as bases de dados, limpar os dados, classifica-los, agrupa-los,
modifica-los e disponibiliza-los de forma que possam ser representados visualmente e garantir
que sejam compreensiveis, Uteis e eficientemente utilizaveis por todos os niveis da organizacao.
Desta forma, procedimentos, normas e protocolos devem ser aplicados durante o processo de
analise dos dados, onde diferentes tipos de analises podem ser aplicados desde que haja clareza
na finalidade da analise (qual problema espero resolver com o resultado do processo de anélise
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de dados) e qual a melhor abordagem deve ser adotada, ou seja, quais as ferramentas e técnicas
sdo mais apropriadas para cada tipo de anélise.

Um outro aspecto fundamental esta relacionado ao uso das informacdes, ou seja, a forma
como as informagdes da organizacdo sdo processadas em termos de significado, relevancia,
proposito e contexto. Em outras palavras, 0s requisitos e o uso dos dados devem ser bem definidos
e integrados aos processos de negdcios, em consonancia com o0s objetivos da organizacao, na
medida em que fornecem informacgdes relevantes, atualizadas e confidveis. Isto inclui os
caminhos e meios pelos quais as informagdes sdo analisadas e apresentadas, oferecendo uma
perspectiva nova, agil, compreensivel e Gtil, permitindo explorar eficazmente os dados e, assim,
apoiar a estratégia e a tomada de decisbes da empresa (Hartmann; Zaki; Feldmann, 2014;
Ransbothan; Kiron; Prentice, 2016). Para tanto, o proposito, objetivos, politicas e estratégias
devem ser estabelecidos e continuamente melhorados, considerando tanto aspectos externos
quanto internos a organizagdo. Faz-se necessario definir e implementar metas padronizadas em
toda a organizacdo para a medi¢do, monitoramento e avaliacdo do grau de efetividade das
decisdes tomadas, do cumprimento dos objetivos e da identificacdo de oportunidades de melhoria
(Davenport, 2009; Davenport; Harris; Morison, 2010; Halper; Stodder, 2014; Ransbothan; Kiron;
Prentice, 2017). Isto inclui descrever as condigdes de lideranca, compromisso e disposi¢éo para
delegar funcdes de autoridade, com diferentes niveis de poder e autonomia que devem existir em
todos os niveis da organizacao, de forma a consolidar uma cultura de tomada de deciséo orientada
por dados.

Além dos aspectos supracitados, o conjunto de experiéncias, melhores praticas, cultura
e valores das organizag6es sdo aspectos relevantes para apoiar a tomada de decisdo baseada em
informacdes.

Para as PME’s, um objetivo final de adotar Big Data é tomar decisdes de maneira eficaz e
eficiente. Um processo de tomada de deciséo eficaz e eficiente deve ser apoiado por um sistema
especifico e informatizado de suporte a decisGes. Os sistemas de suporte a decisdes sdo
particularmente importantes para a gestao de PME’s. Porém, ¢ improvavel que uma PME adote um
sistema comercial robusto de apoio a decisdes devido a singularidade das decisdes. Sistemas de
automacao de escritorios como o Microsoft Office® (Excel e Access) e seus concorrentes, como
Open Office® e Google Suite®, sao boas ferramentas para o desenvolvimento de sistemas de
suporte a deciséo do usuario final. O desenvolvimento de sistemas de suporte a decisdes pelo
usuario final ¢ uma solugdo viavel para as PME’s aplicarem Big Data (Chaudhry; Salchenberger;
Beheshtian, 1996; Jamaluddin; Dickie, 2011).

Portanto, o crescimento que as PME’s podem alcangar depende da capacidade em adotar

de forma mais rigorosa o uso de analise de dados, a fim de impulsionar seus negocios através de
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decisfes melhores e apoiadas em informagdes. Isto implica um processo de autorreconhecimento
para identificar onde elas devem concentrar todos os seus esforcos, a fim de adotar melhores
praticas analiticas que as levem a evoluir e se tornarem empresas orientadas por informacdes.

Ao finalizar esta primeira parte da revisdo sistematica resolveu-se ampliar a busca por
publicacBes, agora inserindo na busca as experiéncias de mudanca organizacional baseada nos
processos de negdcios, foco do trabalho e muito destacado como elementos chave pelos autores
estudados.

4.3 BUSCA COMPLEMENTAR NAS BASES DE DADOS CIENTIFICAS

A etapa de revisdo sistematica da literatura mostrou-se muito rica em relacdo as
descobertas cientificas acima apresentadas, porém, observou-se uma énfase nos estudos dos
problemas e barreiras enfrentados pelas PME’s em relagdo a adogao da analise de dados. Desta
forma, fez-se necessario fazer uma nova busca em bases de dados cientificas, com o objetivo
de verificar o estado da arte em relacdo as publicacbes cientificas com foco em PME’s ¢ a
relacdo da analise de dados e os impactos e mudancas organizacionais, mais especificamente
aspectos relacionados aos processos de negdcio/reengenharia de processos/gerenciamento de
processos, sistemas de suporte a decisdo, transformacdo digital, inteligéncia de negdcio e
demais assuntos correlatos. Para tanto, realizou-se uma segunda busca por publicacGes
cientificas em bases de dados académicas, através de acesso via CAFE - Periddicos Capes, mais
precisamente nas bases Web of Science, Scopus, Emerald Insight e ScienceDirect, com as

seguintes strings de busca:

Quadro 6 - Pesquisa complementar nas bases de dados cientificas

Base de dados | String de busca Resultados

Web of Science | TS=(
("big-data” OR "data-analysi*" OR "data-driven" OR 2
"digital transformation” OR "decision support" OR
"business intelligence” OR "operational intelligence™)
AND ("business process rengineering” OR "business
process management” OR "business process
optimization" OR "business process redesign”

) AND (“framework™ OR "road map" OR "business
change*" OR "business function*" OR "organizational
change*") AND ("sme*" OR "small medium*"))
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Scopus

TITLE-ABS-KEY/(

("big-data” OR "data-analysi*" OR "data-driven" OR
"digital transformation” OR "decision support" OR
"business intelligence” OR "operational intelligence™)
AND ("business process rengineering” OR "business
process management” OR "business process
optimization™ OR "business process redesign”

) AND ("framework" OR "road map™ OR "business
change*" OR "business function*" OR "organizational
change*") AND ("sme*" OR "small medium*"))

Emerald Insight

TITLE-ABS-KEY/(

("big-data” OR "data-analysi*" OR "data-driven" OR
"digital transformation” OR "decision support™ OR
"business intelligence” OR "operational intelligence")
AND ("business process rengineering” OR "business
process management"” OR "business process
optimization™ OR "business process redesign”

) AND ("framework" OR "road map" OR "business
change*" OR "business function*" OR "organizational
change*") AND ("sme*" OR "small medium*"))

121

ScienceDirect

(("data-driven” OR "data analytics" OR "data analysis" )

AND ( "SME" OR "small and medium" ) AND (
"business process” OR "process management™ )

84

Total

216

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Em seguida, os resultados das buscas foram exportados para o formato RIS (Research

Information System). Os arquivos RIS foram importados para uma biblioteca criada no software

Clarivate EndNote X9®. A partir de 216 referéncias encontradas, ndo foram encontradas

referéncias duplicadas. Na sequéncia, apds uma analise dos titulos de cada referéncia

bibliogréfica, foram descartadas 184 ocorréncias, resultando em 32 referéncias. Por fim, apds

uma analise dos resumos de cada referéncia bibliografica, foram descartadas 25 ocorréncias.

Quadro 7 - Etapas de analise complementar por bases de dados cientificas

Base de dados Busca Apos eliminacdo | Apos analise | Apos
inicial de referéncias do titulo analise do
duplicadas resumo
Web of Science 2 2 0 0
Scopus 9 9 0 1
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Emerald Insight 121 121 20 4
ScienceDirect 84 84 12 2
Total 216 216 32 7

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Por fim, 7 referéncias foram selecionadas para compor o portfolio bibliografico
complementar (APENDICE B).

4.3.1 Descobertas da segunda rodada de revisdo sistematica

De acordo com Wixom e Watson (2001, p. 15), as organizac@es investem em analise de
dados na busca de vantagem competitiva, para ajuda-las a encontrar maneiras de atingir seus
objetivos de forma mais eficaz ou com menos recursos. Para alcancar esses beneficios, 0s
gerentes precisam ter uma compreensao clara de como as capacidades do uso de anéalise de
dados de uma organizacdo realmente influenciam o desempenho organizacional. Varios
modelos foram encontrados na literatura, que visam tentar explicar 0 que uma organizacao
precisa fazer para obter maior valor comercial da andlise de dados. Por exemplo, um dos
modelos preconiza que os fatores para 0 sucesso na implementacdo de projetos de andlise de

dados séo a alta qualidade de dados e alta qualidade de sistemas (Figura 13).

Figura 13 - Fatores para 0 sucesso na implementacao de analise de dados

Implementation Factors Implementation System Success
Success

Management Support
Organizational

-
Champion > Implementation + D
» Success ” .
« Quality
Resources )
« Perceived
- Project ' « Net
User Participation » |Implementation Benefits
L d
Success \
) System
Team Skills . S¥SE
Quality
Technical
- .
Source Systems » Implementation
* Success

Development Technology

Fonte: Wixon e Watson (2001).
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Um outro estudo, o modelo D.E.L.T.A. (Figura 14), afirma que a chave para o valor
comercial da anélise de dados € alcancar altas pontuacdes em cinco fatores: qualidade dos
dados, plataforma de inteligéncia de negocios integrada em toda a organizacao, lideranca, metas
bem definidas e pessoas com capacidade de raciocinio analitico (Davenport; Harris; Morison,
2010).

Figura 14 - Modelo D.E.L.T.A. para valor comercial em analise de dados

D: Data Quality

E: Enterprise-wide
Integrated Business-

Intelligence Platform Business
Value from

L: Leadership, not just Business

from the top Analytics

T: Well-chosen targets

NN

A: Analytical People

Fonte: Davenport et al. (2010).
Ja um outro estudo, denominado MSS - Management Support System (Figura 15) sugere
20 fatores (tecnologia, custos, base de conhecimento, treinamento, envolvimento das pessoas,
entre outros) gque estdo interrelacionados e contribuem para o desempenho organizacional
(Clark; Jones, Armstrong, 2007).
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Figura 15 - Modelo MSS
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Fonte: Clark et al. (2007).

Esta etapa da pesquisa mostrou-se bastante rica em termos de contribui¢fes para a
presente pesquisa, pois revelou alguns frameworks que buscam explicar como as organizacoes
obtém valor com anélise de dados (Fink; Yogev; Even, 2017; Seddon et al., 2017). Dentre eles,

destacou-se um modelo: 0 modelo BASM (Business Analytics Success Model).

4.3.2 O modelo BASM

O modelo BASM foi criado baseado nos estudos relacionados a resolugéo de problemas
(Newell; Simon, 1972; Pretz; Naples; Sternberg, 2003). O que o0s seres humanos realmente
fazem quando utilizam anélise de dados é a aplicacdo intencional do modelo de resolucéo
racional de problemas (Simon, 1955). A resolucdo de problemas humanos € um tema
extremamente complexo e muito estudado (Simon, 1955; Newell; Simon, 1972; Amabile, 1983,
Davidson; Sternberg, 2003). Em termos simples, pode ser visto como um ciclo constituido por
sete etapas (Figura 16), sendo que, em muitos casos, ndo sdo executadas na sequéncia (Pretz;
Naples; Sternberg, 2003):

1) Reconhecer ou identificar um problema;
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2) Definir e representar o problema mentalmente;

3) Desenvolver uma solugdo estratégica;

4) Organizar o proprio conhecimento sobre o problema;

5) Alocar mentalmente e fisicamente 0s recursos necessarios para resolver o problema;
6) Monitorar o progresso das acdes em direcdo ao objetivo pretendido;

7) Avaliar a solugdo com preciséo.

Figura 16 - Modelo de Resolucdo de Problemas

1 1. Recognize or identify the problem (well-defined or ill-defined)

Yy
‘ 2. Define and represent the problem mentally ‘

e
3. Develop a solution strategy ‘

v

‘ 4. Organize one’s own knowledge about the problem ‘

L
| 5. Allocate mental and physical resources for solving the problem ‘

k'
‘ 6. Monitor progress toward the goal ‘

’ ‘ 7. Evaluate the solution for accuracy ‘

Fonte: Adaptado de PRETZ et al. (2013).

Com efeito, uma caracterizacdo central da analise de dados diz respeito ao
reconhecimento e resolugéo de problemas baseados em evidéncias que acontecem no contexto de
situacOes de negocios. A relacdo entre a resolucao de problemas humanos, a natureza do insight
e a tomada de decisdo, fundamentais para entender como a analise de dados pode contribuir para
o desempenho organizacional, tém obtido destaque nos estudos académicos nas ultimas décadas.
Este ciclo de 7 etapas deve ser executado repetidamente a medida que a organizacdo avanga na
obtencéo de valor oriundo da analise de dados (Holsapple; Lee-Post; Pakath, 2014).

Além da resolucdo de problemas, o modelo BASM foi concebido considerando outros
estudos, envolvendo aspectos como geragdo de insights (Bowden et al., 2005; Davidson;
Sternberg, 2003), a visdo baseada em recursos (Barney, 1991), a visdo de capacidades
dindmicas da organizacdo (Teece; Pisano; Shuen, 1997), o modelo de sistema vidvel (Beer,

1984) e a literatura de Sistemas de Informacdo (SI) sobre andlise de negdcios e Business



110

Intelligence. No modelo BASM, argumenta-se que os principais impulsionadores do valor
comercial da andlise de dados sdo acgOes estimuladas por novos insights para uma melhor
tomada de decisdo. Insights sdo descritos como "tesouros” obtidos a partir de dados confusos e
ndo estruturados. O objetivo da implementacdo de analise de dados é produzir insights. E
importante salientar que tais insights ocorrem na cabeca das pessoas, ndo nos computadores
(Davenport; Harris; Morison, 2010). Alguns insights sdo mais claros, ou provavelmente mais
valiosos do que outros. Os analistas de dados geralmente estdo cientes do valor de seus
diferentes insights (Schooler; Fallshore; Fiore, 1996). Um estudo sobre o uso de ferramentas de
Bl para visualizacdo de dados, como, por exemplo, a ferramenta Spotfire®, pediu a um grupo
de analistas de dados que classificasse os insights em uma escala de 1 a 5, sendo 5 "o mais
significativo”. O estudo sugeriu que os analistas foram capazes de fazer isso com bastante
facilidade (Saraiya et al., 2006).

No modelo BASM, o objeto de estudo pode ser uma organizagdo ou qualquer uma de
suas subunidades, por exemplo, suas divisdes ou departamentos. Dentro de seu ambiente, a
organizagdo usa seus muitos recursos para projetar, produzir e fornecer bens e/ou servigos aos
seus clientes, utilizando todos os seus ativos, capacidades, processos organizacionais, atributos,
informacdo, conhecimento, entre outros, de forma que lhe permita conceber e implementar
estratégias que melhorem a sua eficécia e eficacia (Barney, 1991). O uso desses recursos
permite que a organizacgao sobreviva e, em alguns casos, prospere. No entanto, gerenciar 0 uso
dos recursos de uma organizacao requer enormes quantidades de informacGes de dentro e de

fora da organizacdo (Beer, 1972).

4.3.2.1 Caracteristicas do modelo BASM

O modelo BASM ¢é um modelo de processos holistico, que trata dos componentes
pessoas, tecnologia e recursos, juntamente com fluxos de processos (Figura 17) para entender
como o valor e beneficios sdo criados para 0 negécio. Esses quatro componentes devem ser
orquestrados para oferecer os beneficios potenciais que a BI&A pode fornecer as organizactes
(Mikalef et al., 2020).
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Figura 17 - Modelo BASM
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Fonte: Seddon et al. (2017).

Os objetos nas caixas pontilhadas refletem as trés partes principais do modelo. O termo
“Use Analytic Resources” refere-se ao uso de recursos analiticos de negocios por qualquer
pessoa ou unidade organizacional para analisar dados de rotina e/ou ndo rotineiros, internos
e/ou externos para apoiar uma tomada de decisdo baseada em evidéncias, através de atividades
tipicas da analise de dados de negdcio, como consultar, emitir relatérios, analisar, visualizar e
emitir alertas (Howson, 2011).

Ja a caixa “Insights”, refere-se a obtencdo de uma compreensdo profunda de algo
decorrente do uso de recursos analiticos de negdcios, sendo que alguns insights sdo mais
valiosos ou mais profundos do que outros. No mais simples dos casos, o insight pode surgir
simplesmente como resultado da leitura de um novo relatorio ou da visualizagdo de um painel
de dados (Seddon et al., 2017).

Por sua vez, o termo “Decision(s)” esta relacionado as agdes decorrentes da utilizagdo
dos recursos analiticos de negdcio ao analisar dados (Seddon et al., 2017). Importante ressaltar
gue esta etapa de tomada de decisdo também é uma atividade exclusivamente humana,
suportada por dados.

O termo “Intendedly value-creating actions that use the organization’s existing
resources” refere-se a acdes empreendidas pela organizacdo com vistas a criacdo de valor
comercial que utilizem as suas capacidades organizacionais existentes. Este conceito pode ser
chamado de “uso operacional de capacidades de Business Analytics” (Shanks; Bekmamedova,
2012).
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Ja o termo “Intendedly value-creating actions to change the organization’s capabilities”
refere-se as acOes tomadas pela organizacdo com o objetivo de criar valor comercial que levem a
mudancas em suas capacidades organizacionais. Em outras palavras, trata-se da geracdo ou
incremento das capacidades organizacionais, tipicamente para fins estratégicos. A capacidade de
executar tais a¢Oes inclui a capacidade dindmica do departamento de Tecnologia da Informagéo
em executar projetos de sucesso (Teece; Pisano; Shuen, 1997). Vale ressaltar que ndo € de forma
alguma garantido, por exemplo, que os insights oriundos da utilizacdo de analises de dados
resultardo em qualquer acéo intencionalmente criadora de valor, ou se a¢des forem tomadas, se
elas serdo guiadas por algum insight anterior ou por outros interesses (Seddon et al., 2017).

Por sua vez, o termo “Organizational benefits from analytics use, from the perspective
of senior management” esta relacionado a uma medida geral da percepc¢éo da alta administracdo
sobre os beneficios do uso da analise de dados. Tais beneficios, que podem ser avaliados para
0 uso de analise de dados em geral ou para projetos individuais, geralmente giram em torno do
uso de andlises para permitir maior visibilidade dos dados organizacionais, resultando em
tomadas de decisdo melhores e baseadas em evidéncias. Este conceito ¢ um sinénimo de “valor
de negocios a partir da analise de dados” (Seddon et al., 2017).

O termo “Analytical People” refere-se ao grupo de pessoas com uma mentalidade
analitica, além de outros elementos fundamentais, como recursos tecnolégicos, dados,
processos e governanca de BI&A (Seddon et al., 2017).

Por fim, o termo “Organizational Resources” refere-se ao conjunto completo de
pessoas, tecnologia capacitante e processos, de propriedade ou controlada pela organizacao,
que lhe permita fornecer bens e servigos que agreguem valor aos seus clientes e outras partes
interessadas. Alguns desses recursos podem ser valiosos, raros, inimitaveis e insubstituiveis.
Os recursos organizacionais sdo considerados como a principal fonte de vantagem competitiva
de uma organizacdo (Barney; Ketchen; Wright, 2011).

O modelo destaca trés caminhos para a criagdo de valor:

a) O Caminho 1 comeca com insights que levam a decisdes que criardo valor com 0s
recursos existentes, com foco no impacto operacional do BI&A. Por exemplo,
relatdrios e painéis produzem insights que ajudardo a organizacao a criar valor;

b) O Caminho 2 pode ocorrer, em alguns casos, ao invés do Caminho 1. Os insights
mudardo 0s recursos organizacionais para criar capacidades, em vez de criar valor
com base nos recursos existentes descritos no Caminho 1. Este caminho destaca o

impacto estratégico que o BI&A pode ter em uma organizacéo;
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c) O Caminho 3 € o aprendizado organizacional que ocorre durante o uso de BI&A,
levando a mudancas nos recursos analiticos da organizagéo. Por exemplo, os insights
podem desencadear uma melhor qualidade dos dados ou ferramentas analiticas mais
poderosas ou pessoas mais qualificadas.

Em primeiro lugar, o caminho 1 aproveita os recursos existentes para produzir valor. Os
recursos mais comuns referem-se as ferramentas de Bl, que sdo capazes de fornecer os mais
variados tipos de analises de dados e gerar elementos de apoio para a tomada de decisdo, tais
relatorios ou painéis com elementos graficos, conhecidos como “dashboards”. Muitas
organizacOes fazem uso do OLAP (On-Line Analytical Processing), que € um conceito de
interface com o usuério que proporciona a capacidade de ter insights sobre os dados, permitindo
analisa-los profundamente sob diversos angulos. Essas ferramentas de Bl, que podem ter sido
compradas ou especialmente desenvolvidas pela organizacédo, sao as fontes mais provaveis de
percepcdo de valor para o negdcio (Howson, 2011). No entanto, o uso de planilhas e
mecanismos de busca na World Wide Web sdo outros exemplos de uso do caminho 1 (Albright;
Winston; Zappe, 2010).

Em segundo lugar, o caminho 2 diz que, as vezes, o0 uso dos recursos analiticos atuais
de uma organizacao produzem insights que levam a decisdes que, por sua vez, levam para a¢oes
intencionalmente criadoras de valor, capazes de mudar 0s recursos organizacionais de maneira
incremental positiva. Isto permite que as organizacGes se tornem mais competitiva, sendo uma
visdo de como o uso de analise de dados cria valor para os negécios (Teece, 2000).

Por fim, o caminho 3 destina-se a reconhecer que o uso de andlise de dados pode
acarretar, diretamente, em mudancas acerca dos recursos analiticos da organizagdo. Exemplos
de tais mudancas podem incluem melhor qualidade de dados como resultado de esforgos de
limpeza de dados, ou como o processo de aprendizado organizacional poder tornar os
colaboradores mais capazes ao lidar com ferramentas de analises de dados de forma mais eficaz
(Shanks; Bekmamedova, 2012).

No modelo BASM, temos nove varidveis independentes (Figura 18):
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Figura 18 - As variaveis do modelo BASM
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Fonte: Seddon et al. (2017).

1) Lideranca analitica (Analytic Leadership): até que ponto as pessoas em qualquer
unidade da organizacdo assumem a lideranca de iniciativas ou projetos para aumentar o0 uso de
analise de dados para obter ganhos nos negacios (Davenport; Harris; Morison, 2010). De acordo
com Davenport, Harris e Morison (2010, p. 57), “Se tivéssemos que escolher um unico fator para
determinar o qudo analitica uma organizacdo sera, seria a lideranca. Os lideres tém uma forte
influéncia na cultura e podem mobilizar pessoas, dinheiro e tempo para ajudar a pressionar por
uma tomada de decisdo mais analitica”. Na mesma linha de raciocinio, Wixom e Watson (2001,
p. 98) dizem que um fator chave para o sucesso do BI ¢ que “A alta administracdo acredita e
impulsiona o uso do BI”.

2) Adocdo de uma orientacdo analitica para analise de dados em toda a empresa (Enterprise-
wide Analytics Orientation): até que ponto a organizacéo adota uma orienta¢do corporativa para o
uso de analise de dados, normalmente suportada por uma plataforma de BI que visa fornecer “uma
visdo unica ¢ holistica da organizagdo”. De fato, uma viséo holistica do papel da BA é fundamental
para seu sucesso. Para desenvolver uma viséo, a empresa deve fazer mais do que integrar dados,
combinar analistas ou construir uma plataforma de T1 corporativa. Deve erradicar todos 0s aspectos
limitantes (barreiras) e abandonar uma visdo fragmentada. De fato, a otimizagéo de processos de
negadcios em toda a organizacdo é frequentemente mais valiosa e mais eficiente do que a otimizagéo

pontual (Davenport; Harris; Morison, 2010);
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3) Objetivos bem selecionados (Well-chosen targets): até que ponto os objetivos para novas
iniciativas de anlise de dados sao selecionados, ou seja, se 0s objetivos sdo escolhidos com critério,
baseados na combinacdo de seu potencial de negocios e se 0 0s recursos necessarios, incluindo
dados, estdo disponiveis (Davenport; Harris; Morison, 2010); Segundo Davenport, Harris e
Morison (2010, p. 73), um problema de negdcios especifico pode ser um bom alvo. Para
organizagbes mais avangadas analiticamente, as melhores metas serdo aquelas que ajudam a
organizacao a potencializar os recursos distintivos que Ihe conferem vantagem competitiva. Ja
Wixom e Watson (2001, p. 98) também chamam a atencédo para a necessidade de objetivos bem
escolhidos ao afirmarem que a anélise de dados é mais bem-sucedida se existe alinhamento entre
as estratégias de negdcios e Bl e se existe uma governanca de Bl eficaz. Na mesma linha, Sabherwal
e Becerra-Fernandez (2011, p. 41) argumentam que processos de governanca de Bl ajudam a
articular os principios de Bl com a estratégia e sugerem a criacao de Comités de Orientacao.

4) O quanto a tomada de decisdo baseada em evidéncias estd incorporada no “DNA” da
organizacdo (Extent to which evidence- based decision making is embedded in the “DNA” of
the organization): até que ponto uma cultura de tomada de decisdo baseada em evidéncias esta
incorporada nos valores e processos centrais da organizacdo (Davenport; Harris; Morison,
2010). Trata-se de uma tentativa de avaliar até que ponto a tomada de decisdo baseada em
evidéncias esté incorporada no nucleo de valores e processos da organizagdo. Davenport, Harris
e Morison (2010, p. 23) descreve empresas onde a tomada de decisdo baseada em evidéncias
tornou-se a propria base de sua vantagem competitiva, quando a organizacdo usa analises de
dados extensivamente e sistematicamente para superar a concorréncia. Porém, muitas empresas
querem apenas saber como se tornar mais analiticas e ndo ddo o passo seguinte. A medida que
a tomada de decisdo baseada em evidéncias se torna cada vez mais profundamente enraizada
em seu DNA, as organizacdes obterdo cada vez mais beneficios do uso de BA. Por exemplo,
Wixom e Watson (2001, p. 98) dizem que o Bl é mais bem-sucedido quando o uso de
informacdes e analises faz parte da cultura da organizacéo;

5) Projetos de melhoria continua de analise de dados nos negocios (Ongoing business
analytics improvement projects): refere-se a uma medida do nimero e extensdo do investimento
em projetos de melhoria da BA. Esses projetos incluem a implementacdo de um novo software
de BI, que oferece novas funcionalidades analiticas e iniciativas que transpdem a
funcionalidade existente a novas areas de tomada de decisdo (Davenport; Harris; Morison,
2010);

6) Ajuste funcional das ferramentas de BA (Functional fit of BA tools): até que ponto as

funcionalidades fornecidas pela plataforma de BA correspondem a funcionalidade que a
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organizacdo precisa para acessar e analisar dados de forma eficaz e eficiente. Este conceito é
muito semelhante ao conceito de “funcionalidade dos sistemas de apoio a gestao” (Clark; Jones;
Armstrong, 2007). As organizacbes investem em sistemas corporativos por suas
funcionalidades. A adequacdo ao propdsito da funcionalidade fornecida pelo conjunto de
ferramentas de BI, por exemplo, para consultas de negdécios e ad hoc, relatérios fixos, painéis,
OLAP e/ou visualizacdo (Howson, 2011), é um importante determinante dos beneficios que
uma organizacao pode obter de um projeto de analise de dados. Um atributo importante € a
velocidade de acesso as informacdes. As reducdes macicas no tempo de acesso a informagéo,
de horas para minutos, permitem que os tomadores de decisdo com acesso imediato a essas
ferramentas provavelmente procurem informacdes para apoiar a tomada de decisdes com mais
frequéncia. Isso inclui fornecer acesso rapido as informacgdes quando solicitadas. Dizer que o
conjunto de ferramentas BA tem um bom ajuste funcional é equivalente a dizer que o conjunto
de ferramentas BA ajuda as pessoas na organiza¢do a obterem insights Uteis dos dados da
organizacdo. Embora Funcional Fit (FF) seja um conceito significativo para a organizacdo em
geral, no BASM, é conceituada como sendo entregue e medida projeto a projeto (Seddon;
Calvert; Yang, 2010);

7) Disponibilidade de dados de alta qualidade (Readily available high-quality data): até
que ponto dados relevantes e precisos estdo prontamente disponiveis para processamento
analitico, sejam oriundos de fontes internas ou externas a organizacdao. Os dados sdo “o pre-
requisito para tudo que ¢ analitico” e “Vocé ndo pode ser analitico sem dados e ndo pode ser
realmente bom em analise sem dados realmente bons” (Davenport; Harris; Morison, 2010).
Arranjos de governancga apropriados precisam estar em vigor para garantir a acessibilidade dos
dados. A chave para o sucesso do BI ¢ que “deve existir uma forte infraestrutura de dados de
suporte a decisao” (Wixom; Watson, 2001);

8) Pessoas com mentalidade analitica (Analytical people): até que ponto ha pessoas
dentro da unidade organizacional com uma capacidade analitica e mentalidade analitica que
ajudam a impulsionar o valor comercial da analise de dados (Davenport; Harris; Morison, 2010).
Ainda de acordo com Davenport, Harris e Morison (2010, p. 131), sdo recursos raros e referem-
se as pessoas que fazem a analise de dados funcionar de fato;

9) Ultrapassar a inércia organizacional (Overcoming Organizational Inertia - OOI): até
que ponto os membros da organizacdo foram motivados a aprender, usar e aceitar a nova
plataforma de BI. Durante a implementacéo inicial e os projetos subsequentes, sdo necessarios
esforgos consideraveis de gerenciamento de mudancas, treinamento e suporte para superar a

inércia organizacional. N&o importa quao bom seja o sistema técnico, as pessoas na organizacao
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precisam sentir-se motivadas a usar o sistema e devem ter conhecimento suficiente de como
usar o sistema de forma eficaz. Caso contrério, é improvavel que a organizagdo obtenha os
beneficios que poderia obter do sistema (Purvis; Sambamurthy; Zmud, 2001). Um projeto de
analise de dados tem a intencdo de resultar em um sistema em que 0s usuarios devam ser
persuadidos a aprender e usar continuamente, sendo que, desta forma, a capacidade da
organizagdo em superar a inercia organizacional serd um fator determinante para o sucesso do
projeto. Importante ressaltar que aspecto é conceituado como sendo medido projeto a projeto
(Seddon; Calvert; Yang, 2010);

Por fim, os beneficios organizacionais obtidos da andlise de dados, na perspectiva da
alta administracdo (Organizational benefits from analytics use, from the perspective of Senior
Management) referem-se a uma medida geral da percepcdo da alta administracdo sobre os
beneficios do uso da analise de dados. Esses beneficios, que podem ser avaliados para o uso de
BA em geral ou para projetos individuais de BA, geralmente giram em torno do uso de analises
para permitir maior visibilidade dos dados organizacionais, resultando em tomadas de deciséo
melhores e mais baseadas em evidéncias. Em quase todos o0s casos, esses beneficios variam ao
longo do tempo. Este conceito € um sinénimo de valor de negdcios a partir da analise de dados.

Este modelo sugere que os maiores beneficios da analise de dados nos negdcios sao
obtidos por meio de implementacdo de projetos continuos de melhoria de Business Analytics
(BA). Os projetos de melhoria da BA incluem tanto a implementagdo de um novo software de
Business Intelligence (BI), que oferece tanto novas funcionalidades para a analise dos dados,
guanto iniciativas que permitem aplicar as funcionalidades existente para novas areas do
processo de tomada de decisdo (Seddon et al., 2017).

Desta forma, 0 modelo sugere que a variacdo nos beneficios organizacionais do uso de
andlises de dados nos negdcios na perspectiva da alta administracdo é impulsionada pela variagcdo
em cada de dos demais elementos da visdo de processos: uso analitico de recursos, insights,
decisOes, tecnologia, pessoas com mentalidade analitica, recursos organizacionais, acdes
empreendidas pela organizacdo com vistas a criacdo de valor comercial que utilizem as
capacidades organizacionais existentes e a¢cdes tomadas pela organizagdo com o objetivo de criar
valor comercial que levem a mudancas em suas capacidades organizacionais (Seddon; Calvert;
Yang, 2010);
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4.3.2.2 LimitagGes do modelo BASM

O modelo BASM ¢é o resultado da tentativa de vasculhar a literatura, integrando e
resumindo percepcbes de muitos sobre varios aspectos, tais como sistemas de informacoes,
psicologia e gestéo, entre outros, sobre 0s mecanismos pelos quais as organizac0es percebem
os beneficios da anélise de dados (Pretz; Naples; Sternberg, 2003; Sternberg; Davidson, 1996;
Akinci; Sadler-Smith, 2012; Eisenhardt; Zbaracki, 1992; Barney, 1991; Teece et al., 1997,
Beer, 1984). O modelo possui algumas limitagdes. As maiores dificuldades em tal exercicio
séo:

a) Decidir quais ideias parecem ser as mais importantes e

b) Integra-las em um todo coerente.

A validade do modelo BASM, em termos de estrutura e a escolha dos fatores, requer
ainda muito mais pesquisas e estudos. Por exemplo, a qualidade da plataforma/sistema de
andlise de dados ndo é um fator considerado no modelo. Uma outra limitagéo refere-se ao fato
de que aspectos como o tamanho da organizacdo e o ramo de atuacdo (industria, comércio,
servigos, entre outros) nao terem sido contemplados no modelo.

Muitos dos aspectos mais humanos do BASM, tais como pessoal com mentalidade
analitica, superacdo da inércia organizacional e cultura para tomada de decisdo tiveram poucos
apontamentos consistentes nos casos de sucesso da amostra. Por outro lado, os fatores mais
orientados para a tecnologia facilitadora, metas de projeto de analise de dados bem escolhidas,
ajuste funcional e alta qualidade dos dados receberam um apoio mais significativo. Esta é
provavelmente outra limitacdo da pesquisa, que se baseou em casos de sucesso de fornecedores
que compreensivelmente tendem a se concentrar mais na tecnologia (ou seja, nas ofertas de
produtos comercializados) do que nas pessoas. Futuras pesquisas empiricas usando coleta de
dados primarios para testar o BASM ajudariam a superar essa limitacéo.

Por fim, o0 modelo BASM sugere que a utilizacdo de andlise de dados pode revelar
insights, estes insights levam a tomada de decisGes. Se as decisdes tomadas levam a agdes
benéficas, elas também geram beneficios comerciais para a organizacdo. Da mesma forma, se
ndo houver insights, ou se os insights ndo levarem a decisdes que levem a ac¢les benéficas, ndo
havera beneficios do uso de anélise de dados (Seddon et al., 2017). E fundamental perceber que
o valor da analise de dados pode ser gerado por muitas pessoas em uma organizagéo, ndo apenas
por cientistas de dados (Davenport; Patil, 2012). Por esse motivo, 0 modelo BASM sugere que
o processo “analise-insight-decisdo-agdo” deve ser “executado repetidas vezes em diferentes

partes da organizacao”. Este aspecto ¢ fundamental. Imagine que muitas pessoas em uma



119

organizacao podem ter acesso a ferramentas de anélise de dados, todas elas podem ter insights
uteis, e um milh&o de insights de “dez ddlares” valem tanto quanto um insight de “dez milhdes
de ddlares”. Em outras palavras, a execugdo repetida do processo “analise-insight-deciséo-
acdo” por pessoas de toda a organizagao, ¢ o impulsionador fundamental dos beneficios da

andlise de dados nos negdcios (Seddon et al., 2017).

4.3.2.3 O Modelo BASM adaptado para PME’s

De acordo com Blili e Raymond, (1993, p. 7) as PME’s apresentam caracteristicas
especificas que as distinguem fundamentalmente das grandes empresas, envolvendo 0s
seguintes aspectos:

a) ambiental: incerteza em relacdo ao meio ambiente, vulnerabilidade em relacdo aos

parceiros de negécios;

b) organizacional: estrutura simples, recursos escassos;

c) decisoério: processo de curto prazo, reativo, focado em fluxos materiais e ndo de

informacdes;

d) psicoldgico e social: papel dominante do proprietario/gestor;

e) flexibilidade: rapidez em reagir e reorientar-se.

Além destas caracteristicas mais abrangentes, as PME’s possuem caracteristicas comuns
que afetam como elas lidam com sistemas de informacéo, podendo ser classificadas em trés
grupos de alto nivel:

a) fatores organizacionais;

b) fatores ambientais;

c) conhecimento sobre sistemas de informacao.

Os fatores organizacionais referem-se aos recursos (humanos e financeiros), gestéo,
estrutura organizacional, cultura, processos e procedimentos. Os fatores ambientais estdo
relacionados com a imprevisibilidade das organizac6es (nivel de incerteza) e diversificagdo dos
mercados e clientes. Ja o conhecimento acerca dos sistemas de informacéo envolve aspectos
tais como expertise técnica e sua complexidade (Zach; Munkvold; Olsen, 2014).

O modelo BASM ¢é um modelo que descreve o processo de “analise-insight-deciséo-
acdo” para organizagdes em geral (Seddon et al., 2017). No entanto, nenhum framework
pesquisado foi de fato desenvolvido especificamente para as PME’s e, portanto, ndo considera
suas caracteristicas unicas (Wee; Scheepers; Tian, 2022). Desta forma, surgiu a necessidade de
adaptar o modelo BASM (Figura 19).
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Figura 19 - Modelo BASM adaptado para PME’s
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Fonte: Wee, Scheepers e Tian (2022).

Em primeiro lugar, o proprietario/gestor deve perceber os beneficios da implementagao
de BI&A. O uso dos recursos analiticos é focado no proprietario/gestor. Portanto, a primeira
adaptagdo esta relacionada ao item “utilizag@o de recursos analiticos” (n® 1 Figura 19), adaptada
para “utilizacdo de recursos analiticos orientada pelos proprietarios/gestores”. De fato, a
tomada de decisdo é executada principalmente pelos proprietarios/gestores.

Em segundo lugar, os “recursos analiticos” também mudam para levar em conta as
caracteristicas das PME’s. A maioria das PME’s ndo utiliza tecnologias sofisticadas, tais como
poderosas ferramentas de BI&A (n° 6 Figura 19). Espera-se que 0s "recursos analiticos" tais
como tecnologias capacitadoras, pessoas com mentalidade analitica e cultura de orientacdo por
dados (itens n° 4, 6, 7 Figura 19) sejam significativamente menores do que as grandes
organizagOes devido a restricdes de recursos como sistemas, ferramentas e pessoas, realgando
a importancia do proprietario/gestor (Wee; Scheepers; Tian, 2022).

Acerca do “BI&A Culture” (n° 4 Figura 19), o modelo BASM descreve um conjunto de
componentes organizacionais relacionados a implementacdo e uso de BI&A, tais como a
lideranca analitica, a orientacdo analitica para toda a empresa e a tomada de decisfes baseadas
em evidéncias como fatores-chave para o sucesso do BI&A, sem considerar o tamanho da
organizagao (Seddon et al., 2017). Tais fatores atuam como catalisadores na criagdo de valor,
fornecendo insights fundamentais para os tomadores de decisdo (Skyrius et al., 2016), onde a
alta administracdo desempenha um papel crucial (Davenport; Harris; Morison, 2010). No
entanto, no contexto das PME’s, a tomada de decisdes, com foco nos proprietarios/gerentes,

ndo é necessariamente baseada em evidéncias e a mudanca para uma cultura de BI&A exigira
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uma mudanca organizacional muito mais significativa. Além disso, as PME’s tém recursos
financeiros limitados e ndo terdo necessariamente a capacidade de mudar os recursos analiticos
(Intendedly value-creating actions to change the organization’s capabilities) como evidenciado
no modelo BASM original (Hauser; Eggers; Guldenberg, 2020).

Outra adaptacdo também reforca este papel central do proprietério/gestor, onde
“beneficios organizacionais na utilizacdo de BI&A na perspectiva da alta administracao” foi
alterado para “beneficios organizacionais da utilizacdo de BI&A na perspectiva dos
proprietarios/gestores” (n° 5) (Zach; Munkvold; Olsen, 2014).

Por fim, os trés caminhos (n° 2, 3, 8 Figura 19) referentes ao uso de BI&A permanecem
inalterados.

4.3.2.4 Construtos para obter valor da BI&A segundo BASM adaptado

De acordo com Wee, Scheepers e Tian (2022, p. 9), 0 modelo BASM adaptado para
PME’s permitiu estruturar um conjunto de 5 construtos (modelos mentais para estabelecer um
paralelo entre uma observacao idealizada e uma teoria) com vistas a elaborar um instrumento
de coleta de dados (entrevistas) cujo objetivo é responder a seguinte pergunta: quais processos
as PME’s utilizam para obter valor a partir da analise de dados?

Nesta abordagem, os 8 elementos do modelo BASM foram relacionados aos 5
construtos (Figura 20):

Figura 20 - Como PME’s podem obter valor com BI&A

Analysis Steps Examples of Codes
Step 1
T ] Imitial coding categones were identified from Figure 2 - use of analytical
Identify initial coding categories resources. analytical resources, value creation (each of the constructs are
from literature review listed below 1 - 8)
Step 2 @— 1) Use of analytical resources == A) Decision Making Process.
Siep 2)Path 1 B) BI&A built into business processes
. > . 2 ): 2 o A . ~ o >
Relate categories from literature 3) Path ) B‘) !th\ A bu!ll mnto business processes
eview => interview coding 1) BI&A Culture -C) Cultural factors
Reve g 5) Organisational benefits D) Level of mformation use
6) Enabling Technology E) Financial Investment
7) Analytical people SME owner/manager
Q 8)Path3 B) BI&A built into business processes
Step 3

A) Decision Making Process,
4 B) BI&A built mto business processes
coding C) Cultural factors,

Q D) Level of mformation use
E) Financial Investment

| Map Interrelationships

Identify constructs from

Step 4

BI&A Phases [Novice, Cross-functional & Organisation-wide)

Fonte: Wee, Scheepers e Tian (2022).
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Um ponto de partida é buscar informagdes bésicas que permitam caracterizar a PME,
tais como dimensdo, natureza da operacao, tipos de sistemas informatizados utilizados (ERP,
CRM etc.), entre outros. Em seguida, deve-se analisar os “recursos analiticos” da PME.
Explorar quais dados estdo disponiveis para analises, se sdo estruturados, semiestruturados ou
ndo estruturados, quais os repositorios de dados (bancos de dados tradicionais, planilhas
eletronicas, documentos fisicos etc.), e quais 0s possiveis impactos (positivos e/ou negativos)
das andlises dos dados sobre o negdcio. Na sequéncia, deve-se analisar 0 processo de tomada
de decisdo (construto A-Decision Making Processes, Figura 20), sejam decisdes estratégicas,
taticas ou operacionais, com foco no uso dos “recursos analiticos” para melhor gerenciamento
dos dados visando obter insights para obter valor comercial. O proximo passo é acompanhar a
jornada de BI&A na organizacdo e verificar o quanto a analise de dados esta integrada aos
processos de negdcio (construto B — BI&A built into business processes, Figura 20). A
integracao do BI&A aos processos de negdcios pode variar desde nenhuma aplicagdo de BI&A
em processos de negdcios, passando por processos adaptados em apenas algumas funcbes
organizacionais (por exemplo marketing ou financeiras) até o uso de BI&A em toda a
organizacdo, incluindo a maioria das principais funcdes de negdcios, como marketing e
finangas, operagdes, clientes e cadeia de suprimentos. No primeiro caso, as decisdes sdo
tomadas ad-hoc ou heuristicamente, isto €, a decisdo é tomada de forma improvisada ou baseada
em regras praticas simplificadas, ao invés de ser baseada em uma andlise detalhada ou em um
processo sistematico de tomada de decisdo, sendo frequentemente utilizada quando as
informac@es sdo limitadas ou quando ha pressao de tempo para tomar uma decisdo. O segundo
caso ocorre quando a PME, por exemplo, obtém dados para determinar quais produtos
introduzir no mercado ou descontinuar. A PME pode ser estimulada a introduzir BI&A em
outras fungdes (producao, financas, marketing, etc.) gradativamente, caso consiga perceber seus
beneficios para o negdcio, até avancar ao terceiro e Gltimo nivel, mais abrangente. Neste
estagio, o proprietario/gestor da PME pode tomar decisdes a partir de um painel abrangente que
exibe dados de indicadores-chave de desempenho para medir e monitorar 0s processos de
negocios de toda a organizagdo. Estes cinco construtos mapeiam as interrelagcdes do uso de
BI&A em PME’s (Wee; Scheepers; Tian, 2022).

A integracdo do BI&A aos processos de negdcios pode ser analisada, na pratica, ao
verificar a evolucdo dos sistemas, processos e cultura de orienta¢do por dados, com vistas a
analisar ndo apenas o processo de implementacdo de BI&A em si, mas também os fatores de
entrelacamento (as relagdes entre sistemas, processos e cultura) associados a este processo a

partir das histdrias e experiéncias dos envolvidos. No Caminho 1, a decisdo de BI&A fornece
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valor atraves dos recursos operacionais existentes da PME. O Caminho 2 melhora 0s recursos
organizacionais, que proporcionam valor estratégico as PME. Finalmente, o Caminho 3 leva a
aprendizagem organizacional que aprimora 0s recursos analiticos da organizacdo (Wee;
Scheepers; Tian, 2022).

E possivel relacionar os trés niveis de integracio de BI&A nas PME aos trés caminhos
no BASM. A primeira categoria significa que ndo ocorreu nenhuma adocéo de BI&A e a PME
ainda esta funcionando com heuristicas, resultando em nenhum caminho BASM. Quando o
BI&A ¢ introduzido e integrado em algum processo de negdcios funcional, o Caminho 1 €
iniciado e 0s recursos atuais da organizacdo sdo acionados. O sucesso iterativo dessas
integracdes resultard em maior conhecimento e habilidades na transformacgdo de dados em
insights (Caminho 2), levando a a¢fes que mudardo 0s recursos da organizacdo. Esse
conhecimento e habilidades iniciardo o Caminho 3 na construcdo e melhoria dos recursos
analiticos da organizacdo (pessoas com mentalidades analiticas e cultura de BI&A). O
conhecimento adquirido com a experiéncia nos Caminhos 1 e 2 aprimora e aumenta o
conhecimento das pessoas com mentalidades analiticas (Caminho 3) para uma melhor tomada
de decisdo. Portanto, deve haver um ciclo de feedback de "beneficio organizacional” aos
"recursos analiticos™ a medida que a experiéncia de BI&A e o conhecimento de pessoas com
mentalidades analiticas sdo desenvolvidos, resultando no desenvolvimento da cultura de BI&A
como um todo. Desta forma, os trés caminhos do modelo BASM estdo associados a este
construto B) e desempenham um papel fundamental na identifica¢do da forma como as PME’s
orguestram 0s seus recursos para criar valor ao negécio (Wee; Scheepers; Tian, 2022).

Com relacdo aos fatores culturais (construto C-Cultural Factors, fig. 15), estdo
relacionados aos tipos de cultura de BI&A, sendo possivel relaciona-los com os tipos de
tomadas de decisdo. Os tipos de cultura de BI&A séo classificados como a) individualismo b)
influéncia e c) cultura orientada a dados. No tipo de cultura a) individualismo, a tomada de
decisdes é tipicamente centralizada no proprietario/gestor da PME e é baseada no estilo
heuristico. No tipo de cultura b) influéncia, o proprietario/gestor pode ser o catalisador da
mudanca para uma cultura de orientacdo por dados bem como pode ser o principal obstaculo.
No primeiro caso, o proprietario/gestor esta convencido dos beneficios de BI&A e apto a
influenciar os demais membros da organizacdo, podendo aumentar os “recursos analiticos”
presentes nos trés caminhos do modelo BASM. Ja o nivel c) cultura orientada a dados pode ser
entendida como o desejo de tomar as melhores decisdes de negdcios por meio de uso de dados,
através de principios, ferramentas e técnicas de BI&A, geralmente em um ambiente de

conhecimento compartilhado. Fatores com capacitacdo técnica e motivacdo séo fundamentais
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para atingir este nivel e devem ser estimulados constantemente. Embora a cultura de BI&A seja
intangivel, ela desempenha um papel importante em todos os trés caminhos do BASM. O
BASM original descreve o processo que estd sendo executado interativamente em diferentes
partes da organizagdo. No caso das PME 's, o crescimento da cultura de BI&A é iniciado pelo
proprietario/gerente ¢ se “espalha” pelos demais recursos organizacionais, resultando em
mudancas de processos de negdcios ou novos processos, trazidos pelos insights oriundos da
BI&A. Os beneficios percebidos pelo negocio sugerem que a cultura de BI&A cresce com a
repeticdo continua dos trés caminhos (Wee; Scheepers; Tian, 2022).

Com relacgdo ao nivel do uso da informac&o (construto D-Level of information Use, fig.
15), ele é gerado principalmente no Caminho 1, com foco no uso de informacGes em nivel
operacional. A medida que o uso da informac&o aumenta, o Caminho 2 é ativado para gerar
recursos analiticos para a organizacdo. Conforme as iteracfes subsequentes aumentam o uso
de informagdes, o Caminho 3 ¢é acionado, levando ao uso estratégico das informacGes. Um
exemplo de uso operacional da informacéo pode ser representado por uma farmacia de varejo,
onde o proprietario-gerente depende do sistema de vendas para verificar os niveis de estoque e
os produtos que necessitam de reabastecimento. Este exemplo no nivel de uso de informacdes
esta relacionado ao Caminho 1, onde os recursos da organizagdo sao usados para otimizar outros
recursos. Em outro exemplo, onde a gestéo necessita atingir objetivos operacionais, mas faz-se
necessario considerar muitas variaveis, implicando no uso de diversas fontes de informacéo
(por exemplo, dados oriundos do sistema de contabilidade e bases de dados transacionais como
emissdo de notas fiscais), que estdo relacionadas. O uso de informacGes para 0 planejamento
estratégico esta relacionado a desafios de longo prazo em relacdo as forcas competitivas e ao
ambiente externo. Por exemplo, um proprietario/gestor de uma PME pode decidir introduzir
métricas do setor para comparar sua organizacdo. Além disso, o proprietario/gestor pode
beneficiar-se da analise de dados para identificar oportunidades de neg6cio com as taxas de
juros mais atrativas. Experiéncias bem-sucedidas podem estimular a organizacédo a investir em
um sistema de BI&A que utiliza dados internos, coleta dados externos e gera relatérios e
gréficos, potencializando a capacidade da PME de obter insights sobre seu desempenho através
da andlise de dados sintetizados em um painel grafico de indicadores de desempenho, por
exemplo. O desenvolvimento de um sistema de informacao integrado que combina informacdes
internas e externas pode ser visto como o estado mais elevado dos Caminhos 1, 2 e 3, onde séo
necessarios recursos analiticos e organizacionais cada vez mais avancgados (Wee; Scheepers;
Tian, 2022).
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Por fim, o aspecto de investimento financeiro (construto E-Finantial investment, fig.
15), é um construto chave para esta abordagem, pois as mais robustas tecnologias facilitadoras
de BI&A geralmente requerem um alto investimento financeiro. Além disso, a adicdo de
recursos eleva o custo total dos projetos de BI&A. E sabido que as PME’s tém preocupacdes
com custo e esforco. Os niveis de investimento financeiro ocorrem em varias iteracdes. Por
exemplo, o proprietario/gestor da PME pode experimentar uma ferramenta de BI&A com um
baixo investimento financeiro inicial e pode relutar em tomar novas iniciativas de BI&A. Essa
experimentacao esta alinhada com o conceito de "bricolagem necessaria", no qual as PME’s se
“contentam com o que tém” para tentar alcangar novos objetivos (Jaouen; Nakara, 2015). Um
investimento financeiro considerado de nivel médio pode ser necessario quando a PME
embarca no Caminho 2 ou 3, com investimentos constantes em tecnologias facilitadoras de
BI&A, exigindo mais hardware e software. Além disso, temos outros custos relacionados, tais
como, por exemplo, capacitagdes técnicas e customizagdes. Um tipico investimento financeiro
de nivel médio é quando o proprietario/gestor da PME busca resolver problemas de nivel
gerencial. Por exemplo, um atacadista de café investe em um servidor compartilhado para
armazenar dados de varios sistemas e, através de ferramentas, processos e técnicas de BI&A,
consegue obter insights. O proximo exemplo representa o nivel mais elevado de investimentos
ao construir toda uma infraestrutura de BI&A de forma gradual, exigindo varios investimentos
na aquisi¢cdo/aprimoramento dos recursos organizacionais, tais como o aprimoramento dos
maodulos de relatdrios do sistema de CRM e a atualizacdo dos sistemas de TI para desenvolver
painéis de indicadores de desempenho em tempo real. Estes exemplos demonstram como 0s
Caminhos 1, 2 e 3 (ndo necessariamente os trés caminhos nem necessariamente nesta ordem)
podem ser disparados pela PME para aumentar a experiéncia, o conhecimento e a confianga em

projetos de BI&A visando obter vantagem para o negécio (Wee; Scheepers; Tian, 2022).

4.4 CONTRIBUICOES RESULTANTES DA REVISAO SISTEMATICA

Verificou-se no processo de revisdo sistematica publicagdes com modelos teoricos e
praticos que confirmaram a relevancia da analise de dados com Big Data nas PME’s, com
destaque para a insercdo de novos processos na estrutura sistémica da organizacéo. Os estudos,
experiéncias e modelos relatados no acervo bibliografico pesquisado adicionaram
embasamento para a realizagdo de um estudo de caso no qual o pesquisador pretende contribuir

com proposicdes de ajustes nos processos de negocios de marketing e vendas para que a analise
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de dados tenha o seu potencial de aproveitamento potencializado em termos de melhoria de
gestdo e competitividade em pequenas empresas.

O estudo bibliografico enfatizou os problemas que dificultam a aplicacédo da analise de
dados nas PME’s contrastando com a grande contribuicdo em termos de melhoramento do
desempenho de funcionamento e competitividade das empresas, ao ponto de convencer que a
analise de dados ¢ crucial para a sobrevivéncia das PME’s. A qualificagdo de “leads” e o
aperfeicoamento das mensagens e conteudo que sdo enviadas aos potenciais clientes sdo as
ferramentas tradicionalmente utilizadas por PME’s, em especial nos processos de marketing e
vendas, com auxilio das redes sociais. Mas, afinal, como uma PME pode promover a introducao
da analise de dados em seus processos de negocios?

Esta pergunta estabelece o foco do presente trabalho académico nos processos de
negocio. A analise de dados é uma atividade que agrega valor e subdivide-se em processos de
negécios que necessitam ser formalizados no ambiente empresarial. A definicdo do
problema/oportunidade, a busca e preparacdo dos dados até a efetiva anélise de dados que
podem contribuir para o atingimento dos objetivos empresariais. Os processos de negdcio
necessitam estar presentes quando se enxerga a organizagdo como um sistema.

Entre os problemas enfrentados pelas PME’s a para a aplicacdo adequada da analise de
dados estdo as barreiras organizacionais e a falta de estudo de casos orientadores (Coleman et
al., 2016), a necessidade de estruturacdo dos processos de negdcio para se tornar uma empresa
Data Driver Business Model (DDBM), ou uma empresa cujo modelo de negdcios € orientado
a dados, em especial os processos de marketing (Bange; Derwisch, 2016). Em suma, esta
estruturacdo é evidenciada pela necessidade de revisdo, reformulacdo e adequacdo dos
processos organizacionais. Vale destacar a importancia da légica dominante na adocdo de
abordagem orientada a dados, especialmente em PME’s onde as barreiras inerentes dificultam
a sua aplicacdo (Prahalad; Bettis, 1986; Bettis; Prahalad, 1995; Grant, 1988; c6té; Langley;
Pasquero, 1999; Jarzabkowski, 2001; Prahalad, 2004; Obloj, T.; Obloj, K.; Pratt, 2010).

Neste sentido, a proposicdo de remodelagem dos processos organizacionais na
organizacao estudada precisa levar em consideracdo este aspecto, entendendo qual é a l6gica
dominante, sua manutencdo ou reformulacéo diante das oportunidades oferecidas pela anélise
de dados com Big Data. As PME’s tém uma mentalidade estabelecida — uma logica dominante
- (que muitas vezes impede estas empresas de transformar dados em produtos e oferecer servigos
através de modelos de negdcios inovadores (Kugler, 2020). Devido as barreiras de implantacdo
da analise de dados em PME’s, torna-se relevante a escolha de onde e como adiciona-la. O

conceito de logica dominante trata do porqué um grupo de gestores falha ao pensar
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estrategicamente sobre as proximas mudancgas estruturais em seu core business (Prahalad,;
Bettis, 1986).

Neste contexto, um elemento torna-se fundamental: o modelo BASM - Business
Analytics Success Model, que avanga propositivante com um modelo genérico de implantacdo
da andlise de dados (BI&A - Business Inteligence e Analitycs) nas organizagGes, com
adaptacdes para a sua aplicagdo em PME’s. O modelo evidencia a importancia da geracao de
“insights” que se refere a obtengdo de uma compreensio profunda de algo decorrente do uso de
recursos analiticos de negocios. Tais “insights” levam a tomada de decisdes que usam 0S
recursos atuais da organizagdo ou pressionam pela sua mudanca.

Portanto, além da exaustiva fundamentacdo das vantagens e barreiras da adogdo da
analise de dados pelas PME’s, um encontro entre a necessidade de entendimento da 16gica
dominante e o 0s passos do modelo BASM fornecem um direcionamento teérico para o estudo

de caso, o qual passamos a formalizar no capitulo seguinte.
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5 ESTUDO DE CASO - MAPEAMENTO DE PROCESSOS

O estudo de caso desta pesquisa é restrito para uma empresa catarinense prestadora de
servicos na modalidade SaaS. Realizou-se um novo ciclo de busca de conhecimento sobre a
organizacao objeto do estudo de caso. Nesta etapa, buscou-se saber sobre o0 uso de anélise de
dados com Big Data e mudangas em processos organizacionais em empresas SaaS na tentativa

de se obter uma maior contribuicdo tedrico empirica para a presente pesquisa.

5.1 CARACTERIZACAO DA EMPRESA

Fundada em 2001, a empresa em estudo € uma sociedade anénima com sede em
Florianopolis, importante polo tecnoldgico de Santa Catarina, referéncia em todo o pais pela
qualidade dos servicos e produtos oferecidos por empresas de vanguarda. Neste ambiente,
destaca-se como uma das poucas empresas a fornecer solugdes na area de seguranca da
informacdo desenvolvidas totalmente com tecnologia nacional.

A empresa estudada possui atualmente 110 colaboradores, com faturamento de 20
milhdes de reais e projeto de crescimento exponencial e escalada de negdcios para 0s proximos
anos. Realizou grande investimento em infraestrutura de datacenter e redes de comercializagdo
de varejo, sendo que o principal mercado sdo empresas consumidoras de servigos web, na
modalidade SaaS - Software as a Service, onde as API’s - Application Programming Interface
fornecidas pela empresa sdo integradas nos negocios virtuais de seus clientes (plataforma
computacionais financeiras, loterias, seguradoras, telemedicina, RH sem papel, custodiantes,
FIDC’s e outras) que pagam conforme unidades de consumo, caracterizadas por contagem de
cada acesso que fazem aos servi¢os em nuvem.

A empresa possui convénios de cooperacdo tecnoldgica de grupos de pesquisas das
principais universidades da regido. Tem como misséo desenvolver e comercializar solugdes,
produtos e servicos para garantir a seguranca e promover a confianga no uso de documentos
eletronicos e processos digitais e procura ser lider em solucbes para processos digitais e
preservacao segura de documentos eletrénicos. Os clientes sdo empresas médias e grandes,

nacionais e multinacionais, que atuam nos setores publico e privado.

5.1.1 Estrutura organizacional e processos de negécio

A figura 21 representa 0s macroprocessos de negocio da organizagéo.



Figura 21 - Macroprocessos de negocio da organizacdo
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Existe uma relacdo entre a estrutura hierarquica departamental com 0s macroprocessos

de negocios. A Assembleia de acionistas aprova as contas e elege o Conselho de Administracédo

que, por sua vez, aprova o plano estratégico e a escolha do CEO e dos diretores e acompanha

periodicamente o desempenho da organizacdo. Além do CEO, mais dois diretores compfem a

linha hierarquica. Sob esta estrutura de comando estdo os processos de negocios “suporte de

29 66

infraestrutura”, “servigos de suporte ao cliente”, “desenvolvimento”, “empreender marketing”

e “vendas” (Figura 22).

Figura 22 - Estrutura e processos de negécio da organizacdo
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Percebe-se a adocdo de uma abordagem sistémica na formalizagdo da estrutura
organizacional. O diagrama abaixo fornece uma visdo geral dos processos de negdcios e as
relacBes internas e externas com o0s principais eventos (Figura 23). Destaca-se que este estudo
possui foco na analise de dados nos processos de negocios de empreender marketing e vendas

que serdo mapeados detalhadamente.

Figura 23 — DFD com as macros fungdes de negocio da organizagao
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em observacéo e entrevistas (2023).

Fez-se necessario detalhar cada macroprocesso da organizagdo estudada.

5.1.2 O macroprocesso “Prestar servigos”
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Um macroprocesso ou macro funcdo pode ser sistematicamente dividido em hierarquias
— macroprocesso, funcéo, processo, subprocesso e atividade — que nada mais sdo do que
nomenclaturas utilizadas para representar um processo de negdcio e suas relacbes entre cada
atividade.

No caso da organizacdo estudada, o macroprocesso “Prestar servigcos” engloba o suporte
de infraestrutura de T1 e a gestdo das redes de computadores, tanto os utilizados para a prestagéo
de servicos aos clientes na modalidade SaaS, quanto a infraestrutura necessaria para uso dos
colaboradores, principalmente no processo de desenvolvimento de software.

O processo de “Prestar servi¢os” foi subdividido com a intengao de separar as atividades
ligadas diretamente a prestacdo de servigos aos clientes, na modalidade SaaS, daqueles de
prestacdo de servicos de suporte interno a empresa. A prestagdo de “Servigos ao cliente”
envolve a ativacdo dos servicos vendidos, capacitacdo, atendimento ao usuario (possui niveis
conforme o perfil do cliente), operagdo, manutencgéo preventiva e corretiva. Todos os contratos
da empresa com os seus clientes possuem um acordo de nivel de servicos rigido tendo em vista
que a operacdo dos clientes depende da plena disponibilidade dos softwares em ambiente de
nuvem. J& o processo de “servico de suporte ao cliente” estd localizado em uma unidade
denominada CS - Customer Success, caracterizada por ser o principal ponto de contato para o
cliente. As principais atribuicdes da area de suporte ao cliente sdo: acompanhar os clientes no
processo de integracdo dos servicos; acompanhar e controlar o CHS - Customer Health Score;
apoiar as equipes de Suporte e Desenvolvimento na resolucdo de problemas técnicos e
incidentes, gerindo expectativas e minimizando o impacto na satisfacdo do cliente; interagir
com setores internos com a finalidade de atender as demandas dos clientes; gerir indicadores
de resultados, de engajamento e de satisfacdo dos clientes; elaborar materiais de capacitacao;
conduzir treinamento para clientes externos. A figura abaixo apresenta 0s subprocessos do

processo de negocios de prestacdo de servicos ao cliente (Figura 24).
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Figura 24 - Subprocessos de prestacao de servicos de suporte ao cliente
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Fonte: Entrevistas e material de capacitagdo interna da empresa estudada (2023).

O servigo de suporte ao cliente envolve prestar atendimento e suporte aos clientes via
telefone, e-mail e chat; tirar dividas quanto a utilizacao e configuracdo dos servicgos; resolucédo
de problemas técnicos; acompanhar os acordos de niveis de servigos - Service Level Agreement

(SLA) - dos tickets para garantir o atendimento dentro do prazo (Figura 25).

Figura 25 - Fluxos de atendimento dos servicos de suporte
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Fonte: Entrevistas e material de capacitacdo interna da empresa estudada (2023).

Ainda fazem parte deste processo as atividades de registrar e categorizar oS
atendimentos na ferramenta de help desk e elaborar materiais de suporte para utilizacdo de

servigos seguindo o fluxo apresentado abaixo.
5.1.3 O macroprocesso “Desenvolver produtos”

Os processos de desenvolvimento de produtos séo replicados por produto ou por

tecnologias basicas, onde se aplicam as metodologias de desenvolvimento agil de software
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caracterizada pela sigla DEVOPS (Desenvolvimento e Operagdes). Percebe-se o ciclo que
integra o desenvolvimento e a operacao, entrada em producéo dos servicos SaaS, integrando 0s

processos de desenvolvimento com os de servigos (Figura 26).

Figura 26 - Processo de desenvolvimento de software
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Fonte: Documentacéo interna da empresa (2023).

Um grande conjunto de softwares basicos e de ferramentas computacionais séo
utilizados nos diversos processos de negocio da empresa, oferecendo uma visdo da

complexidade operacional (Figura 27).

Figura 27 - Ferramentas computacionais em uso na organizagao
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Fonte: Material de capacitacdo interna da empresa estudada (2023).

Uma opcéo interessante € optar por softwares caracterizados como de “codigo aberto”,

isto é, softwares que podem ser utilizadas sem custo de aquisicao de licencas.

5.1.4 O macroprocesso “Gerenciar e controlar”
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No conjunto de processos sob o nome “Gerenciar e controlar” estdo o controle de gestao,
planejamento estratégico, gerenciamento de RH, o gerenciamento financeiro, o gerenciamento
contabil e a relacdo com os acionistas. A empresa estudada mantém préaticas de governanca
baseada na lei das S.A. (sociedades an6nimas) e nas praticas de governanca propostas pelo
Instituto Brasileiro Governanga Corporativa - IBGC.

Para um entendimento da visdo macro sisttmica da empresa estudada foram descritos
até este ponto, resumidamente, os processos de negocios de “Prestar servigos”, “Desenvolver
produtos” e de “Gerenciar e controlar”. Na sequéncia, serdo mapeados com maior riqueza de
detalhes, proporcionado pelo uso combinado das técnicas do diagrama de contexto e do DFD -
Diagrama de Fluxo de Dados, conforme conceituado na revisdo bibliografica e formalizado nos
procedimentos metodoldgicos, os processos de negocios “Empreender marketing” e “Vender”,
onde estabelecemos o foco desta pesquisa. Tais técnicas permitem o entendimento da situacao

atual e uma linguagem grafica para proposi¢do de uma nova situacéo.
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5.1.5 O macroprocesso “Empreender marketing”

Nesta etapa, realizou-se o mapeamento dos processos de empreender marketing
utilizando a técnica de DFD, pois ela permite entender as entidades externas, atores
participantes do cendrio, os processos, 0s fluxos de informacdes e os depdsitos de dados.
Realizando refinamentos sucessivos em interagcdes com as pessoas que atuam na respectiva area
da empresa estudada, obteve-se um detalhamento suficiente para o entendimento da situacéo
atual na empresa estudada.

O marketing na empresa estudada é empreendido aplicando-se as estratégias de
branding, ABM (Account-Based Marketing), Inbound Marketing, UX (User Experience)
Design, Imprensa, Marketing de Produto e Outbound Marketing (Figura 28). Tais conceitos

podem ser revisitados no subcapitulo 2.11 do presente estudo.

Figura 28 - Estratégias de marketing
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Fonte: Material de capacitag8o interna da empresa estudada (2023).

A empresa estudada faz uso das estratégias de Inbound e Outbound Marketing visando
posicionar sua area de marketing na busca por consolidar tais processos na organizagao.
A figura 29 representa como a empresa estudada busca aplicar o Inbound Marketing

como estratégia para vendas.
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Figura 29 - Estratégia de Inbound Marketing na organizacdo

Inbound Marketing baseado na jornada do consumidor.
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Fonte: Material de capacitacdo interna da empresa estudada (2023).

A figura 30 representa como a empresa estudada busca aplicar o Outbound Marketing

como estratégia para vendas.

Figura 30 - Estratégia de Outbound Marketing na organizagéao
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Fonte: Material de capacitacdo interna da empresa estudada (2023).
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O estudo da documentacdo interna da organizacdo em questdo possibilitou o
entendimento das estratégias de marketing, porém, para 0 mapeamento da situacdo atual que

representa o0 que, como, e se tais estratégias estdo sendo aplicadas e formalizadas, realizamos
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reunides com os gestores internos da area de marketing. Nestas reunides, utilizando técnicas de
elaboracdo de diagramas, produziu-se o diagrama de contexto (Figura 31), que permite entender
as principais entidades externas ao processo em estudo que se relacionam com 0s processos de

negocio do marketing ou “Empreender Marketing”.

Figura 31 - Diagrama de Contexto do processo “Empreender Marketing”
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Neste diagrama, verifica-se que pessoas, organizacdes, sistemas e banco de dados que
se conectam através de um fluxo de dados. “Empreender marketing”, ao centro, é a origem e
destino do fluxo de informacdes e eventos que nos interessa mapear. ldentificamos a relacao
do marketing com os processos de negocios da empresa estudada de “Desenvolver produtos” e
“Vender”; o uso de sistemas informatizados, em destaque o Hubspot®, software de gestdo onde
0s contetdos de marketing séo cadastrados e os fluxos de automacao da jornada dos leads sdo
monitorados.

Verificou- se a busca de “leads” ou clientes potenciais e o uso intenso de prestadores de
servicos para produzir contetido de interesse dos clientes potenciais, enviados via redes sociais

ou anuncios no google. Importante destacar a base de dados D1 - contetdos/leads/interacéo,
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gerenciada pelo sistema Hubspot®, onde estdo registrados os materiais criados para atrair
clientes, os dados de quem se interessa pelos materiais, os produtos da empresa e todo o ciclo
de interacdo que caracteriza a jornada de compra.

O detalhamento do processo de negécio “Empreender marketing” esta representado sob
o formato de Diagrama de Fluxo de Dados. Utilizamos esta técnica de diagramacdo como
ferramenta para entendimento dos processos de negdcios da situagdo, que permite o
refinamento sucessivo, compartilhado com a equipe da empresa, até 0 momento em que todos
concordaram que o diagrama final melhor representava a realidade da organizacao.

Nesta visdo sistémica, o macroprocesso “Empreender marketing” divide-se em
subprocessos de “Receber manifestagdo de interesse”, “Gerar contetdo Inbound e Outbound”,
“Acompanhar desempenho”, “Gerar smartlist leads”, “Qualificar leads”, “Analisar resultado”
e “Acompanhar desempenho”. Verificou-se um fluxo de informagcbes com clientes firmes,
clientes potenciais, agéncias prestadoras de servicos de geracdo de contelido e assessoria de

imprensa (Figura 32).

Figura 32 - DFD do processo “Empreender Marketing”

Google
Redes Sociais

Bangos de dados
exie

Cliente
Lead

: 3 requerimentos e dados brutos
confeudo L TTTeeell
conteude  apupcic S 7 e e
.

email mkt conteudo canvas
estrateigia

|
ca nvasHE__

Receber
Manifestacdo
de Interesse

Gerar Smart
Lead List

VENDER

interesse cadastra

agenda qualidade do lead !

lead qualificatio

progressan’
no funil

Acompanhar
desempenho

HUBSPOT

‘DB-‘organizagéo MET

ajustes l

Analisar !
Resultado e -

Qualificar Leads | :

dados da jomada

Lead Inbound
pund

A empresa utiliza o sistema Hubspot® para cadastrar os contetdos, configurar a jornada
de relacionamento com cada lead, acompanhar o progresso do interesse entre outras etapas. A

principal conexao interna ¢ com o processo “Vender”, que sera detalhado posteriormente. O
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processo “Empreender marketing” recebe a estratégia comercial que fundamenta a elaboragao
de contetido para os potenciais clientes (Inbound) e a geragdo e complementacdo de uma lista
de potenciais clientes (SmartLead List) a partir de bases de dados externas e internas
(Outbound).

Destaca-se 0 processo de geracdo de contetido a ser enviado ao cliente em potencial por
diversos canais possiveis, entre eles as redes sociais, blogs indexados aos motores de busca, e-
mail e diretamente. Os contetdos sdo elaborados conforme o progresso do cliente potencial
(lead) na jornada de marketing. Este ciclo objetiva estimular o interesse pelos produtos da
empresa, via contetidos que vao de encontro ao problema para o qual o cliente potencial procura
solucdo, até que, mediante critérios pré-estabelecidos o “lead” atinge um “score” de
qualificacdo e entdo é encaminhado para o processo de vendas. A diferenca fundamental entre
a estratégia de Inbound e Outbound, é que, na segunda, o contetido de marketing é gerado para
uma lista denominada “SmartLead List”, criada por processos internos, a partir de bases de
dados internas e externas. Com base na estratégia de vendas, onde define-se, via técnica de
Canvas e/ou outras, o valor a ser agregado a um determinado perfil de cliente potencial, os
subprocessos de analise de dados buscam criar as chamadas “listas inteligentes’ conforme os
potenciais clientes atendem as caracteristicas do perfil e, assim, entram no ciclo de geracdo de
contetido para atrair, preparar, educar, 0s mesmos, para que venham a ter interesse em avaliar
a possibilidade de usar os produtos da empresa.

Pelas suas caracteristicas, o processo de gerar “SmartLead List”, envolve a analise de
dados nos moldes de interesse desta pesquisa e, portanto, optou-se por buscar um maior
detalhamento através de um novo levantamento de informac@es junto a equipe de colaboradores
da empresa. Foi possivel observar que a empresa utiliza prestadores de servi¢os para possibilitar
acesso a bancos de dados, com vistas a obter listas de potenciais contatos dentro das empresas
selecionadas em determinado perfil. Entre os produtos ofertados pelos prestadores de servicos

de dados estdo o Snov.io® (https://snov.io/br/); o Apollo.io® (https://www.apollo.io/), o

Speedio® (https://speedio.com.br/) e o Econodata® (https://econodata.com.br/ ). Estas

ferramentas sdo utilizadas com maior intensidade nos processos de negdcio “Vender”,

detalhado a seguir.

5.1.6 O macroprocesso “Vender”

Os processos de “Vender” se relacionam com as areas de marketing, Desenvolvimento

de Produtos, Financeiro, Prestacdo de Servicos e Clientes (clientes firmes ou potenciais). O


https://snov.io/br/
https://www.apollo.io/
https://speedio.com.br/
https://econodata.com.br/
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processo “Vender” faz uso compartilhado de informagdes com a area de marketing através do
sistema HubSpot®, e utiliza os servigos de acesso a bases de dados externas para elaborar listas
de potenciais clientes conforme estratégia de venda definida e resumida em um Canvas. O
diagrama de contexto apresenta o processo de “Vender” e seus relacionamentos externos

(Figura 33).

Figura 33 - Diagrama de contexto para o processo “Vender”
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Em reunides internas com a participacdo de consultores e parceiros, as estratégias e
metas de vendas por produto séo elaboradas. Normalmente as estratégias de vendas tem origem
na busca pela replicacdo de casos de sucesso. A geracdo de estratégia resulta em um Canvas
que define os potenciais clientes, as necessidades inferidas destes e qual o valor que o servico
da empresa ira agregar aos negocios dos potenciais clientes. A partir da qualificacdo do perfil
do potencial cliente, ocorre a busca por dados das pessoas de contato que atuam nos clientes
em potencial, com auxilio de bases de dados externas. Este processo resulta em uma lista de

leads, compartilhada, melhorada e alimentada pela area de vendas e pela area de marketing.
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Um ciclo de melhoria da qualificacdo do cliente potencial, com tentativas de abordagem, se
inicia até que se obtenha a oportunidade de entender as necessidades, delimitando e refinando os
requisitos demandados para entdo produzir uma proposta técnica-comercial de prestacdo de
servicos. Normalmente a prestacdo de servicos é contratada, onde o cliente passa a ter acesso as
API'’s oferecidas na modalidade SaaS. Os pregos sdo estabelecidos com base em uma “tabela’ para
uma quantidade de acessos, onde os precos sdo incrementados conforme a quantidade pré-
determinada de acessos as API'’s seja ultrapassada. Em suma, o processo de negocios denominado
“Vender” possui os subprocessos “Gerar Estratégia”, “Gerar Campanha”, “Gerar Demanda”,
“Realizar Abordagem”, “Realizar Qualifica¢do”, “Analisar Necessidades”, “Apresentar Solugdo-
Proposta” e “Negociagao”. Do subprocesso de “Negocia¢do” resulta um pedido ou um contrato,
que deriva dentro da empresa estudada ordens de servigo para 0s demais setores, ou subsistemas,
especialmente para 0 processo de prestacdo de servicos que fard o credenciamento, ativacéo e
capacitacdo para 0 uso dos servicos vendidos. Abaixo tem-se o Diagrama de Fluxo de Dados

mapeado em conjunto com a equipe da area comercial da empresa estudada (Figura 34).

Figura 34 - DFD do processo “Vender”
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A busca pela qualificacdo dos clientes potenciais (leads) tem como objetivos, além de
localiza-los, entender se existe “match” entre o que a empresa pode oferecer e os problemas-
necessidades dos potenciais clientes. Atualmente, este processo é caracterizado por atividade
que utilizam analise de dados. Porém, esta analise de dados fica restrita a dois aspectos:
primeiramente, obter metadados das pessoas que poderiam ser 0s contatos internos dos
potenciais clientes. Em segundo lugar, a busca pela identificacdo dos clientes potenciais que
poderiam estar vivenciando um problema, uma necessidade em seu negdcio de forma que 0s
produtos e servicos da empresa estudada poderiam ser utilizados como uma solucédo que tivesse
potencial de gerar valor agregado.

A partir do entendimento da situagdo atual de como uma empresa que comercializa
servigcos na modalidade SaaS funciona, e como vem utilizando a analise de dados nos processos
de marketing e vendas, com base nos resultados da revisdo sistematica e estudo de casos
correlatos, vamos avaliar propostas de ajustes nos processos de negécios para aproveitar a

potencialidade da analise de dados.

5.2 PROPOSTA DE AJUSTE NOS PROCESSOS ORGANIZACIONAIS

Percebe-se nos diagramas de fluxo de dados da situagéo atual que a acdo de marketing e
vendas da empresa estudada utiliza técnicas de analise de dados para qualificar, melhorar o
conhecimento do cliente potencial, especialmente através do “inbound e outbound” onde contetdos
ricos e propostas comerciais customizadas sdo elaborados e enviados para atrair o cliente potencial.
Séo processos formalizados e ja universalizados, disponiveis na maioria das ferramentas de CRM
que estao no mercado, inclusive a adotada pela empresa estudada que é o “Hubspot®”.

Depois dos estudos teoricos, e do arduo caminho para compreender como a empresa
funciona, chegou 0 momento de procurar a resposta para a pergunta de pesquisa: como o gestor
de uma pequena empresa pode promover a introducdo da analise de dados em seus processos
de negocio? Mas, com base em nossos achados tedricos, qual a l6gica dominante que deveria
ser adotada para se fazer o melhor uso da anélise de dados nesta organizacao, que atua vendendo
servigos na internet de forma muito parecida com muitas outras organizac6es similares?

As PME’s normalmente apresentam, em seus estagios iniciais, dificuldades de recursos
para desenvolver os seus produtos, projetar-se no mercado e entdo escalar. Surgem do
aprendizado com clientes pioneiros que selecionam tais empresas como prestadores de servicos
normalmente pelo alto grau de inovagdo e tecnologia avangada, geralmente presente na

expertise dos seus fundadores. Assim, entendemos que a l6gica dominante para a empresa em
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estudo, e que faz sentido no contexto de pequenas empresas, € a de replicacdo de casos de
sucesso. Observando a Figura 35, percebe-se que a empresa presta servigos especializados de
desenvolvimento de solucGes de forma customizada para clientes especificos, que podem pagar
por tal projeto. O cliente apresenta o problema, os prestadores de servigos elaboram um projeto,
passam a desenvolver o artefato, as entregas sdo em etapas, 0 pagamento ocorre conforme as
API’s vdo sendo disponibilizadas ao cliente, conectando o cronograma temporal com o
financeiro. Ao final do projeto, a empresa que desenvolveu o produto/servico sob encomenda

tem em seu portfolio mais um “case”, uma experiéncia de sucesso.

Figura 35 - Fluxo do processo replicagdo de casos de sucesso em PME’s
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Fonte: De Rolt (2000).

Em um novo ciclo, a empresa prestadora de servigos obtém novos contratos, para novos
projetos que podem aproveitar o aprendizado de projetos anteriores. Certamente a maior
lucratividade resulta do aproveitamento de conhecimento e artefatos que estdo prontos ou
dominados. Na continua repeti¢do desta logica dominante, a empresa fica “presa” a sua
capacidade de atendimento, refém de uma pequena quantidade de clientes que podem pagar por
um projeto caro e de longo prazo.

Esta l6gica dominante, onde a repeticdo da aplicacdo do aprendizado aumenta o
“knowhow” acerca do tema objeto do artefato, habilita a empresa a “empacotar” um produto,
ou seja, transforma a sua experiéncia em ofertar produtos e servi¢os limitando-se apenas aos
casos em que os produtos e servicos podem vendidos de forma recorrente (no caso servicos

SaaS), por precos acessiveis, para ser acessados por uma grande quantidade de clientes. A
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empresa estudada ja possui um acervo de “casos de sucesso” em diversos clientes tendo,

portanto, um curriculo que Ihe credencia a atuar no mercado.

5.2.1 O novo processo “Analise de Similaridade”

O proprietario/gestor deve perceber os beneficios da implementagdo de BI&A em PME’s.
Para tanto, obteve-se um “insight”, conforme o modelo BASM, para a proposicéo de introducao
de um processo que tem o potencial de ajudar a escalar o neg6cio a partir do aumento da
velocidade da replicac@o de casos: a “Andlise de Similaridade”. A aplicagdo do método analitico
proposto, que visa incrementar a légica dominante de replicacdo de casos de sucesso, deve ser
coerente com a estratégia da empresa estudada. Aplica-se este modelo aquelas PME’s cujo perfil
é compativel com empresas que utilizem o desenvolvimento de produtos sob encomenda como
um caminho para financiar e obter produtos universais. que possam ser vendidos novamente. O
processo de “Analise de Similaridade”, em resumo, propde o emprego da técnica de “web
scraping”, que ¢ uma técnica de “raspagem” automatizada de dados publicados na internet com
o objetivo de determinar se ha “match” entre as solugdes desenvolvidas para os casos de sucesso
ja aplicados nos clientes atuais em relagdo aos potenciais clientes, cujo perfil, problemas e
desafios tenham similaridade com os casos de sucesso que ja estdo no portfolio da PME. A Figura
36 apresenta 0 DFD com a introducéo do macroprocesso de negocios “Andlise de Similaridade”
aos demais macroprocessos da empresa estudada.
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Figura 36 - DFD com a introdugdo do macroprocesso "Analise de Similaridade"
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O macroprocesso “Andlise de Similaridade”, por sua vez, pode ser detalhado,

observando-se as entradas, saidas e relacbes com os departamentos da organizacdo, para cada

uma de suas 11 atividades (Figura 37):
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Figura 37 - DFD detalhado do processo de negdcios “Analise de Similaridade”
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Optou-se por descrever cada atividade do macroprocesso “Analise de Similaridade’:

Atividade 1) Descricdo dos casos de sucesso: apos a constatacdo de casos de sucesso

implantados em clientes, obtém-se um ponto de partida para o treinamento de um modelo ou

motor de analise de dados que buscara “match” com outros potenciais clientes, cujo proposito

¢ obter uma lista de “leads” super qualificados. A descrigdo dos casos de sucesso deve ser

operacionalizada, se possivel, por analistas de negdcios e/ou analistas da area de marketing. Os

casos de sucesso devem ser documentados em arquivos no formato texto, considerando seus

principais aspectos: cliente, periodo do projeto, principais recursos envolvidos, tecnologias

empregadas, descri¢do do(s) problema(s) solucionado(s), orcamentos, prazos, entre outros.
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Atividade 2) Busca por dados complementares de identificacdo dos clientes em
potencial e complementacdo dos dados dos clientes atuais: esta atividade pode ser definida
como uma consulta a diversas bases de dados, externas e/ou internas, publicas ou privadas,
visando obter uma lista de URL"s (Resource Uniform Identifier), o endereco na internet dos
websites dos clientes em potencial. Observa-se que a empresa estudada possui acesso a banco
de dados externos para a qualificacdo de leads, como informado anteriormente, ao acessar 0s
servicos Snov.io®, Apollo.io®, Speedio® e Econodata®. Dos dados coletados destas
ferramentas, combinados com outros dados cadastrais internos da organizacdo, podem ser
obtidos dados complementares aos dados coletados na atividade 1, referente aos clientes atuais,
bem como obter dados dos clientes potenciais. Por exemplo, se a PME desenvolveu uma APl e
foi aplicada com sucesso em um cliente, por exemplo, do setor do agronegocio, deve-se obter
uma lista de potenciais clientes do mesmo ramo de atividade e/ou porte do atual cliente. Esta
lista de URL’s deve ser armazenada em arquivo no formato texto. Além da lista de URL’s, ¢
possivel obter dados de identificacdo dos clientes em potencial, tais como ramo de atividade,
porte da empresa, nimero de empregados, localizacdo geogréfica, se € uma organizacdo
publica, privada, organizacdo ndo governamental, faturamento, entre outros aspectos
relevantes. Na auséncia deste, ou de modo a complementa-lo, pode-se utilizar os motores de
busca, como Google® ou Bing®, com a fungdo de “descobrir” potenciais clientes ¢
complementar/atualizar os dados coletados das fontes internas / externas, publicas ou privadas
previamente consultadas.

Atividade 3) Estabelecimento de critérios técnicos e de negocios: neste momento
deverdo ser definidos os critérios que serdo utilizados para o emprego da técnica de “web
scraping” propriamente dita. Além dos critérios técnicos, que estdo relacionados com
caracteristicas das ferramentas de “web scraping” que serdo empregadas, analistas de negocios
e/ou de marketing e/ou equipe comercial, poderdo sugerir critérios de negocios, tais como
palavras-chave que tem relacdo com o ramo de atuacdo dos potenciais clientes que se pretende
identificar. Em termos préaticos, pode-se criar uma “white-list”, visando limitar a coleta de dados
apenas das URL s que contenham determinados termos pré-estabelecidos, como, por exemplo,

29 9

paginas que contenham as palavras “quem somos”, “institucional”, “sobre a empresa”,
produtos”, “servigos”, etc. De forma inversa, pode-se definir uma “black-list”, uma lista com
paginas a serem evitadas, como, por exemplo, paginas da internet que possuem palavras como
“privacidade”, ou “termos de uso”. Critérios técnicos podem ser utilizados para evitar o uso
desnecessario de recursos, limitando, por exemplo, a profundidade da “crawling”, que nada

mais é do que a definicdo do numero de subpéginas (links) que serdo coletadas de forma
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recursiva. Por exemplo, se a profundidade do “crawling” é definida como “n”, significa que o
software que ira executar o “web scraping” acessa primeiramente a URL do cliente em potencial
(nivel 1). Havendo links nesta pagina, o software ira acessar esta subpagina (nivel 2).
Analogamente, havendo links nesta subpagina, o software ira acessar dados deste novo nivel
(nivel 3), e assim sucessivamente, até atingir o nivel “n” desejado. Além disso, pode-se adotar
outras praticas, como aumento do intervalo de tempo entre requisi¢cdes, de forma a evitar a
sobrecarga e consequente bloqueio dos servidores que hospedam os websites. Esta atividade é
fundamental, pois a qualidade dos dados que serdo coletados dependera dos critérios usados na
busca, tendo impacto direto na assertividade do “matching”.

Atividade 4) Raspagem automatizada de dados publicados em paginas da internet: com
as URL’s a disposigdo, a proxima fase ¢ a execugdo da “web scraping” propriamente dito, onde
sdo coletadas informacGes textuais das URL"s dos potenciais clientes, de acordo com critérios
técnicos e de negdcio estabelecidos na atividade 3. Quanto a tecnologia, pode-se empregar
diversas implementagdes “open-source” (codigo aberto) para operacionalizar a técnica de “web
scraping”, em diversas linguagens de programagao, sendo Python a mais proeminente. Uma
implementa¢do comumente utilizada é “Scrapy” (https://scrapy.org/) ou ‘“BeautifulSoup”
(https://pypi.org/project/beautifulsoup4/). A decisdo de desenvolver a prdpria solugdo ou
adquirir de terceiros, o “buy or build”, depende, dentre outros fatores, das capacidades
instaladas na PME. Todos os dados coletados pelo software escolhido serdo armazenados em
uma nova base de dados em formato texto, com os dados “brutos”, isto €, sem tratamento.

Atividade 5) Pré-processamento dos dados: a partir da base de dados criada na atividade
anterior, sugere-se uma etapa de pré-processamento dos dados, usando técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN), com o objetivo de limpar os dados, mantendo
frases e paragrafos cujo tamanho é pré-requisito para a execucdo das proximas as etapas de
analise de dados. Dados coletados da internet sdo geralmente fragmentados, acompanhados de
termos tecnoldgicos que ndo tem valor de negdcio. Neste aspecto, cabe mencionar o carater
publicitario dos textos, apresentando “slogans” e “call-to-actions”, que geralmente nao sao
relevantes ao negdcio. A propdsito, “call-to-actions” ¢ uma mensagem que convida quem esta
acessando determinado “website" a fazer alguma acgéo, seja clicar em um link, preencher um
formulario ou concluir uma compra. Seu objetivo é incentivar as pessoas que estdo consumindo
algum conteudo a desempenharem uma determinada agdo. Na maior parte das vezes, essa acdo
se resume a clicar em um link que vai redirecionar para outra pagina da empresa, normalmente
uma “landing page”, que pode ser um formulario de inscricdo em “newsletter” ou uma pagina

de compra de determinado produto ou servico.


https://scrapy.org/
https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
https://www.activecampaign.com/br/blog/newsletter
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Atividade 6) Filtragem dos dados: seguindo a etapa de pré-processamento dos dados, é
aconselhavel manter apenas extratos de texto relevantes. Para tal, aplicam-se métodos de
“Information Retrieval”, disciplina com vasta literatura no campo da linguistica computacional.
Inicialmente, emprega-se a recuperagao esparsa, ou “Sparse Retrieval”, para filtrar rapidamente
os textos e identificar um subconjunto relevante de frases. Com “Sparse Retrieval”, um modelo
neural é usado para inferir quais termos do vocabulério sdo relevantes para um determinado
conjunto de textos, mesmo que ndo estejam presentes. Trata-se de resolver uma lacuna lexical,
uma vez que um termo pode ser bastante relevante para um documento, apesar de nunca ser
mencionado literalmente. Por exemplo, pense em uma pagina da internet que trata de comida
de cachorro sem nunca mencionar a palavra “cachorro”. Esta etapa utiliza técnicas tradicionais
de filtragem de textos, tais como TF-IDF - Term Frequency - Inverse Document Frequency
(TF-IDF) ou BM25 (Best Matching). Estas técnicas sdo eficazes na identificacdo de
correspondéncias exatas ou quase exatas de palavras-chave. Apos esta filtragem inicial, a
recuperacdo densa, ou “Dense Retrieval”, entra em agéo.

Atividade 7) Recuperacdo densa: nesta atividade, utiliza-se modelos baseados em redes
neurais, como BERT — “Bidirectional Encoder Representations from Transformers” ou seus
derivados, que sdo capazes de capturar semanticas complexas e relagcdes implicitas no texto. A
proposito, BERT ¢é o algoritmo de aprendizado profundo (Deep Learning) do Google para PLN
que ajuda computadores e maquinas a entenderem a linguagem como nos, humanos, fazemos.

Atividade 8) Criacdo de uma base de dados vetorial: voltando para a proposta de
melhoria, para realizar com eficiéncia o “matching”, o emparelhamento de dados de clientes
atuais com potenciais clientes, algumas técnicas especificas sdo necessarias. Primeiramente, é
recomendavel a criagdo de uma base de dados vetorial, como, por exemplo, o “Elasticsearch”
(https://www.elastic.co/elasticsearch), que € um motor de busca e anélise de dados de codigo
aberto amplamente utilizado pelo mercado. Nesta base, cada cliente, seja atual ou potencial, é
representado como um vetor em um espaco multidimensional. Esta representacdo vetorial é
possivel através do “embedding” de palavras, que nada mais ¢ do que uma técnica usada no
processamento de linguagem natural (PLN) que representa palavras como nimeros. E uma
abordagem popular para representacfes numéricas oriundas de um subconjunto de dados do
tipo texto. Esta representacdo € fundamental para obter as caracteristicas e preferéncias de cada
cliente de forma quantitativa, capturando semanticamente as nuances encontradas no texto.

Atividade 9) Realizagdo do “matching”: uma vez que a base de dados vetorial esta
pronta, utiliza-se a similaridade de cosseno para medir o quao semelhantes sdo os clientes atuais

aos potenciais. O método de similaridade do cosseno é empregado como medida de avaliacdo


https://www.elastic.co/elasticsearch
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da similaridade de textos, onde cada valor do vetor indica um peso para uma palavra ou conceito
usado no texto, criando um espaco vetorial compreendido no intervalo [0,1]. Esta medida nos
ajuda a entender o grau de alinhamento entre as necessidades e caracteristicas dos clientes
existentes com os do banco de potenciais clientes. Quanto maior a similaridade de cosseno,
maior a semelhanca de perfil, ou, em outras palavras, maior a probabilidade de que o potencial
cliente tenha interesses e necessidades semelhantes aos clientes atuais. A implementacao pode
ser desenvolvida usando bibliotecas como Scikit-learn® ou NumPy®. Estas bibliotecas sdo
robustas, bem documentadas e amplamente utilizadas na comunidade de ciéncia de dados.

Atividade 10) Ranking: ap6s a identificacdo dos potenciais clientes com maior
similaridade, procede-se com o ranqueamento. Esta etapa é crucial para determinar quais
potenciais clientes sdo mais promissores. Uma questdo importante é decidir quantos clientes
potenciais deve-se incluir na lista final, 0 que certamente varia drasticamente de acordo com o
ramo de atividade, tamanho e demais atributos que a equipe comercial deve elencar. Idealmente,
este nimero é suficientemente amplo para abranger uma variedade de potenciais clientes, mas
também ¢ limitado o suficiente para manter o foco e a relevancia das propostas comerciais
personalizadas. Importante ressaltar a validacdo do rangueamento por uma equipe de
especialistas, geralmente da &rea comercial, que poderdo concordar com 0 ranqueamento
apresentado pelo algoritmo ou realizar ajustes de acordo com seus préprios critérios (por
exemplo, o segundo potencial cliente é reconhecido pelo mercado por realizar compras a vista,
e, desta forma, poderia ser ranqueado em primeiro lugar).

Atividade 11) Elaboracdo de pré-propostas comerciais: 0 objetivo de obter uma lista
ordenada dos potenciais clientes é poder criar pré-propostas comerciais personalizadas. Para a
elaboracdo dessas pré-propostas, pode-se utilizar 1A (Inteligéncia Artificial) Generativa, usando
“Large Language Models” (LLM). A criagdo das propostas comerciais comega com um modelo
de “prompt” baseado em um “template” fornecido por representantes de vendas sénior. Este
modelo é produzido para incorporar 0s elementos essenciais da proposta, e o estilo de escrita
adotado na PME, deixando espacos para personalizacdo criada pelo LLM com base no perfil do
cliente. A IA Generativa, permitird a geracao de propostas comerciais com maior “aderéncia” ao
perfil do cliente. Assim, a acdo de marketing podera elaborar conteido mais bem ajustado ao
interesse do cliente potencial e a base de vendedores poderéa ter maior assertividade na elaboracéo
de textos comerciais e técnicos para o “lead” em questdo, aumentando a velocidade, diminuindo
0 custo de aquisicdo, customizando automaticamente o contedo da mensagem através da

adaptacdo da narrativa do caso similar a linguagem melhor aceita e entendida pelo potencial
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cliente. Sobre 0 modelo de IA Generativa, pode-se optar por uma solugdo comercial, como GPT
da OpenAl ou solucdes de codigo aberto, como BERT, Llama 2 dentre outros.

Em suma, ao aplicar esses processos de analise de dados, encaixando-os na atual
estrutura sisttmica da empresa estudada, trés resultados sdo esperados: 1) maior alcance dos
esforcos comerciais, ao explorar a web para descobrir potenciais clientes, 2) maior precisao das
propostas comerciais, através do desenvolvimento de comunicagdo personalizada e 3) maior
eficiéncia dos recursos humanos através do aumento da produtividade, com o aumento da escala
via automacéo.

O modelo de analise de dados proposto implica no ajuste dos atuais processos
organizacionais para inserir, conectando com os processos de negdcio de marketing e vendas,
um novo conjunto de processos de negdcios, o qual podemos denominar, para a empresa em
estudo, como “Analise de Similaridade”.

O macroprocesso de negdcio “Andlise de Similaridade” estd resumido no Quadro 8.
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Quadro 8 — Novo processo de negocio “Analise de Similaridade”

Etapa | Processo Tecnologia / Recursos Resultado

1 Descricao dos casos Arquivos texto, analistas de Casos de sucesso
de sucesso negocios descritos formalmente

2 Busca por dados Bases de dados internas e Lista de URL’s dos
complementares externas, base de dados websites dos clientes em

publicas e privadas potencial, dados
relevantes dos clientes
atuais e potenciais

3 Estabelecimento de Delimitacdo de parametros “white-list”, “black-
critérios técnicos e de | para “web scraping” list”, profundidade do
negocios “crawling”

4 Raspagem Scrapy ou BeautifulSoup Base de dados em
automatizada de dados formato texto de
publicados em paginas potenciais clientes
da internet

5 Pré-processamento PLN (Processamento de Dados limpos
dos dados Linguagem Natural),

6 Filtragem dos dados Information Retrieval, Sparse | Subconjunto de dados

Retrieval, TF-IDF ou BM25 com frases relevantes

7 Refinamento dos Recuperacdo densa (Dense Subconjuntos dos dados
dados Retrieval), modelos baseados | com refinamento

em redes neurais, como BERT

8 Criacdo de uma base Software Elasticsearch, Base de dados vetorial
de dados vetorial Técnica de Embedding

9 Realizacdo do Similaridade de cosseno, indice de similaridade
“matching” Software Scikit-learn ou entre clientes potenciais

Biblioteca NumPy. e clientes atuais

10 Criacéo de ranking Classificacdo conforme indice | Clientes potenciais
por indice de de similaridade em relagdo ao | ranqueados
similaridade caso a ser replicado, opinido

de especialistas
11 Elaboracéo de pré- Utilizar IA Generativa, usando | Texto basico para

propostas comerciais

Large Language Models
(LLM)

elaboracdo de proposta
comercial ou contetdo
rico

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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O macroprocesso de negocios “Analise de Similaridade” pode ser melhor compreendido

através do diagrama a seguir (Figura 38).

Figura 38 — O processo de negdcios “Analise de Similaridade”
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir desta visdo sisttmica pode-se comparar a situagdo proposta com a atual na

organizacao estudada e planejar a sua implementacdo.

5.2.2 A percepcao dos gestores sobre a proposta de ajustes nos processos organizacionais

O ajuste dos processos organizacionais para aplicar a analise de dados para ajudar na
replicacdo de casos através da analise de similaridade foi apresentado em reunido individual
especifica, na forma de entrevista semiestruturada, como proposta para os gestores de marketing
e vendas da empresa estudada com o objetivo de capturar suas percepgoes.

Cada entrevistado recebeu previamente um documento com a proposta. Na primeira
parte da entrevista 0 pesquisador realizou uma apresentacdo da proposta. Algumas questdes
foram colocadas para os gestores da empresa estudada, apenas para estabelecer uma sugestéo
de foco, de forma a avaliar a aderéncia da proposi¢do de mudanga organizacional com a pratica

organizacional instalada, a saber:
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a) A empresa tem conseguido replicar casos de sucesso com velocidade?
b) A empresa utiliza a analise de dados para tornar-se mais competitiva? Quais
estratégias sdo aplicadas?
c) Vocés conhecem o perfil dos potenciais clientes? Tem similaridade com os clientes
atuais?
d) A empresa tem estrutura para implantar o processo proposto em termos de
tecnologia?
e) Qual a percepcdo sobre a viabilidade de ajustes nos processos organizacionais para
implantar a analise de similaridade proposta?
Foram entrevistados 4 colaboradores da empresa estudada. Os perfis dos entrevistados
estdo descritos no Quadro 3. Percebeu-se que todos os entrevistados estudaram previamente a
proposta, acreditam na sua importancia e viabilidade e puderam realizar contribuicdes
complementares, mantendo-se a estrutura basica do que foi proposto pelo pesquisador. As
percepcOes acerca da proposi¢do de mudanca organizacional, sob o ponto de vista de cada um

dos entrevistados, sdo apresentadas a seguir.

5.2.2.1 Entrevistado 1 - Analista de Marketing

O entrevistado afirmou que o mapeamento do processo de marketing é realmente
desafiador, pois 0 ambiente organizacional é extremamente dindmico. Com relagdo a situacao
atual apresentada, o mapeamento do processo de negocios “Empreender Marketing”, que é o
dia a dia dele, em um dado recorte temporal, esta bem equilibrado. Considerou que a proposta
de andlise de similaridade ¢ um projeto empolgante, principalmente por “trafegar pela
academia”. Considerou essencial este tipo de iniciativa, pois na empresa as pessoas buscam
constantemente por iniciativas de inovacao e crescimento.

Sobre a l6gica dominante “replicacdo de casos de sucesso”, o entrevistado afirmou que
a empresa nao tem capacidade para replicar casos de sucesso com velocidade. “Tentamos
replicar um caso de sucesso junto a area comercial, tratava-se da replicacdo de uma solucéo
aplicada em uma empresa do ramo financeiro em uma empresa do ramo do vestuario (varejo).
Este processo foi extremamente trabalhoso e demandou muitos processos manuais”.

Acerca da aplicagéo de analise de dados em marketing e vendas, o entrevistado afirmou
que esta pratica ¢ muito pouco utilizada. “Falta conhecimento dos colaboradores,
principalmente na area comercial, onde tudo € feito manualmente. Temos algumas iniciativas

pontuais de analise de dados, como, por exemplo, 0 uso do Linkedin Ads®”.
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Com relacdo a proposta de aplicacdo da andlise de similaridade, considerou um
excelente ponto de partida, mas gostaria que seu escopo fosse ampliado. Na opinido do
entrevistado, tentar replicar casos de sucesso € fundamental para a area de marketing. No B2C
(Business to Consumer) é muito dificil encontrar produtos e servi¢os que ndo sdo projetados
para uma necessidade que ja é muito clara. JA no B2B (Business to Business), a tradugéo é outra,
onde temos um produto e servico e precisamos encontrar os clientes ideais, aqueles com maior
potencial para extracao de valor ao utilizar os servigos/produtos. Ainda segundo o entrevistado,
em relacdo ao Marketing Inboud, ele nasceu para o0 e-commerce, sendo todo desenvolvido para
0 B2C. Os profissionais que trabalham o Marketing Inboud em B2B, por padréo, ja sabem que
devem trabalhar baseados em contas especificas, ja olhando para perfis de clientes ideais. Sobre
a relacdo entre marketing e vendas, quando os colaboradores destas areas se reinem para tentar
aumentar a participacdo da empresa no mercado, um ponto fundamental é saber se a
organizagdo esta querendo “atender demanda” ou “gerar demanda”. Segundo o entrevistado,
estes conceitos estdo publicados no livro “A maquina definitiva de vendas” e sdo praticamente
“universais” para as areas de marketing e vendas. “Atender demanda” ¢ falar com clientes que
ja estdo em um nivel de consciéncia ja prontos para realizar a compra, isto é, os clientes ja
conhecem suas necessidades. Estamos falando de cerca de 3% do mercado em potencial. Para
atingir esse publico-alvo, basta fazer um anincio no Google Ads®. O entrevistado considera
que para esse publico-alvo a analise de similaridade nédo se aplicaria.

Ja com relagdo a “gerar demanda”, o entrevistado afirmou estar falando dos outros 97%
do mercado. Na opinido do entrevistado, aqui entra o grande valor de um estudo como esse,
porém, considera que o escopo da proposta deve ser ampliado. Considera que toda empresa tem
dificuldade em encontrar bons vendedores. E um projeto como esse seria “excelente para fazer
uma abordagem de vendas, pois o vendedor ja teria informacdes prévias acerca dos clientes em
potencial, ja teria um “pitching”, ja saberia das necessidades (dores) dos clientes em potencial”.
Segundo o entrevistado, “isso € fantastico, pois além de qualificar a abordagem do vendedor
para com os potenciais clientes, permite escalar as vendas através de processos automatizados”.

A contribuicdo do entrevistado para a ampliagdo do escopo da proposta apresentada €
tentar aprimorar a etapa de definigdo de critérios do processo de “web scrapping”, ao coletar
dados dos potenciais clientes, de forma que possibilite coletar informacdes que auxiliem na
identificacdo de suas reais necessidades (dores). Um exemplo interessante para buscar as
“dores” das empresas seria raspar dados da plataforma do Gartner, onde os milhares de usuarios
comentam ‘“‘eu resolvi o problema X com a solu¢do Y. Além disso, a IA poderia também ser

aplicada com esse objetivo de identificacdo de necessidades dos clientes potenciais, ndo apenas
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para gerar propostas comerciais, pois a |A enxerga padrdes onde humanos ndo enxergam. Ainda
de acordo com o entrevistado, outro aspecto fundamental ¢ a coleta de dados “demograficos”
dos potenciais clientes, onde seria possivel trabalhar com informacdes relevantes, tais como
porte da empresa, se € uma empresa sociedade anonima ou limitada, qual a localizacéo
geogréfica, area de atuacdo etc. A area comercial coleta esses dados, porém, de forma manual,
nao automatizada.

Para finalizar, o entrevistado entende que a proposta apresentada é exequivel, porém,
deve ser tratada como um projeto experimental, onde o primeiro ciclo de execugdo néo trara
resultados imediatos, mas sim aprendizado. Além disso, a empresa precisa entender que a
proposta deve ser encarada como um projeto “prioritario” e que sera necessario reestruturar os
recursos disponiveis. Os proximos ciclos deverdo ser executados com os devidos ajustes. Esta
mudanga organizacional tem o potencial de “revolucionar a maneira que adquirimos clientes

aqui na empresa”.

5.2.2.2 Entrevistado 2 - Chief Marketing Officer (CMO)

Segundo o entrevistado, “a nossa empresa ¢ muito complexa, com publicos-alvo muito
distintos, diferentes personas, vendemos nossos produtos na nuvem baseados nas relagdes
digitais de forma segura”. Com relagdo ao mapeamento da situacdo atual, no diagrama de
contexto “Empreender Marketing” (Figura 31), o entrevistado sugere a inclusdo de um processo
“Gerar Demanda” e enfatizou sua importancia. “Existem benchmarks da area de marketing que
dizem que cerca de 60 a 70% do publico potencial desconhece suas necessidades ou nem sabe
que nossa empresa existe. Entdo, a geracdo de demanda trata de mostrar para estas empresas
gue existimos e muitas vezes apresentamos a solucdo de um problema gque o potencial cliente
nem sabe que existe, isto €, desconhece uma necessidade”. Ainda na opinido do entrevistado,
“se uma empresa utiliza algum processo digital e pode existir algum aspecto que possa ser
melhorado em relagédo a seguranca dos dados e minha solucdo pode ajudar nesse sentido. A
jornada do marketing pode ser definida por etapas. Primeiramente, temos a geracdo de
demanda, ou seja, identificar uma necessidade ou dor. Depois, devemos atrair o cliente em
potencial para a nossa solucdo e educé-lo de forma que ele compreenda que a minha solucéo
ird resolver sua necessidade. Por fim, devemos qualificar o potencial cliente para vendas”. Na
opinido do entrevistado, as estratégias de marketing dependem essencialmente do nivel de

consciéncia do potencial cliente em relacdo as necessidades (dores) ndo atendidas.
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Com relagdo a logica dominante “replicacdo de casos de sucesso”, o entrevistado
confirmou que ela “esta presente” na organizacdo, uma vez que “nos estudamos muito nossa
base de clientes, fazemos muitos levantamentos estatisticos sobre os projetos bem-sucedidos,
1sso esta inclusive em nosso planejamento estratégico”. Afirmou ainda que “temos ferramentas
para acompanhar o comportamento de cada lead, qual foi o que mais deu resultado de
conversao, mas sempre de forma muito lenta e com tarefas manuais”. Afirmou que “analisamos
o que deu certo para tentar atrair novos clientes”. Ainda de acordo com o entrevistado,
“historicamente nossos grandes produtos foram idealizados mediante uma necessidade
especifica de determinados clientes, mas hoje temos uma visdo um pouco diferente: o foco é
agregar novos recursos, ou features, aos produtos existentes”. Ainda sobre a “replicacdo de
casos de sucesso”, o entrevistado afirmou que “sempre analisamos os projetos implantados nos
2 ou 3 ultimos anos. Por exemplo, tivemos um caso de um grande cliente varejista que tem o
seu proprio banco para ofertar créditos para seus clientes. Fechamos o primeiro contrato com
um cliente com esta caracteristica. Entdo, mapeamos tudo o que aconteceu na implantacdo deste
projeto e investimos em captar novos clientes como este mesmo perfil”.

Acerca da aplicacdo de analise de dados em marketing e vendas, o entrevistado afirmou
que “utilizamos analise de dados, mas de uma forma muito bésica. Por exemplo, agora, temos
que decidir por cortar ou ndo um produto do portfélio. Eu fui a Gnica pessoa contra cortar o
produto do portfélio. Fiz uma série de questionamentos, como, qual a receita do produto e qual
o perfil de quem usa. N&o obtive resposta. Alegaram que o produto gera muito suporte e que
ele ndo se paga. Entdo eu questionei 0s dados de suporte e ndo me apresentaram. Entdo eu disse
que a afirmacdo de que o produto ndo se paga foi baseada em achismo. Perguntei se 0s
chamados de suporte deste produto s&o dos clientes que compraram pela web ou se séo clientes
que tem “white label”. Eles ndo tém essas informagdes, ndo tem como responder, entdo ndo
tomamos decisdes baseadas em dados”. While label é um modelo de negdcio que funciona
como uma espécie de etiqueta branca, onde outras empresas podem usar a tecnologia como se
elas mesmas tivessem desenvolvido o produto. Além disso, reforcou que “o grande problema
hoje da nossa empresa ao aplicar analise de dados é identificar fontes de dados confiaveis.
Temos uma grande dificuldade em coletar dados. Uma tarefa de coleta de dados que poderia
ser feita em poucos dias, as vezes demora 1 més para ser finalizada”. A empresa nao tem cultura
para utilizar anélise de dados, as poucas iniciativas sdo superficiais”. Marketing consegue
apenas fazer algumas validagdes, mas isso ndo “esta introduzido em nossa rotina como um

processo’.
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Com relacéo a proposta da analise de similaridade, com o objetivo de ajudar a empresa
a replicar casos de sucesso com a introdugdo da andlise de dados, “acho extremamente
importante. Porém, temos uma dificuldade de convencimento, isto €, fazer com que as pessoas
acreditem no potencial de um projeto dessa magnitude”. Ainda segundo o entrevistado, “¢
dificil fazer com que as pessoas compreendam a importancia de uma proposta como essa, no
nivel que esta sendo proposto, introduzindo a anélise de dados como um processo de negdcio
com o mesmo grau de importancia dos demais macroprocessos”.

O entrevistado comentou que ja houve tentativas de segmentar estratégicas de marketing
para determinados perfis de clientes. “Uma vez a area de marketing fez um trabalho conjunto
com o time comercial, onde a gente queria definir o ICP (Ideal Customer Profile) ou Perfil de
Cliente Ideal. Entdo, analisamos nossos casos, escolhemos um ICP, dividimos potenciais
clientes que tinham o mesmo perfil em tears, e definimos estratégias de marketing diferentes
por tears, com diferentes tipos de abordagens. Tentamos fazer algo relacionado com a proposta
de vocés, mas demorou mais de um ano. Criar uma abordagem de marketing extremamente
personalizada, com um time somente com dois analistas de marketing, é algo muito fora da
realidade. Conseguimos iniciar a estratégia para um tear apenas e a coisa foi perdendo forca. O
conteudo foi preparado e gerou frustragdo com os resultados alcancados”.

O entrevistado evidenciou a importancia do uso de Inteligéncia Artificial para fazer
analise de dados, ndo apenas para gerar contetdo. “Eu fiz alguns exercicios com o GPT-4, subi
algumas planilhas, pedi para cruzar os dados e para fazer uma analise com base em alguns
critérios, pois eu queria saber se a performance do meu time tinha melhorado do trimestre 2
para o trimestre 3. Deu certo e demorou alguns segundos!”. Ainda segundo o entrevistado,
“mesmo para geracdo de conteudo de marketing, temos IA que geram podcast, que gera video,
gue gera texto, € um mundo de possibilidades para melhorar a performance de processos da
area de marketing, é incrivel!”. O entrevistado ressaltou que, atualmente, “meu analista de
marketing demora certa de 1 més para estudar alguns casos, buscar alguns aspectos dos casos
de sucesso, leva mais um tempo para fazer um web scrapping de diferentes fontes de dados e
depois cruzar todos esses dados para criar uma lista de leads, e depois criar uma campanha para
impactar essa lista e depois gerar um interesse para depois repassar as informagdes para que o
comercial possa fazer uma abordagem, tudo isso € muito moroso, demora muitos meses. N0sso
time é pequeno, € uma empresa pequena. Eu sé tenho dois analistas de marketing. Eu ndo tenho
como deixar um analista fazendo sé analise de dados, imagina. A gente acaba optando por
estratégias mais abrangentes, ndo tdo focadas, utilizando modelos mais tradicionais de

marketing digital”. O entrevistado ressaltou que existe uma dificuldade da alta gestdo da
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empresa entender qual estratégia de marketing e vendas traz mais resultado, pois “a gente ndo
consegue coletar dados de maneira eficiente e confiavel, ja trocamos 3 vezes a ferramenta de
automacdo de marketing, agora iremos fazer a quarta migracdo de sistema, cada vez que
fazemos migragcdo, perdemos dados”. O entrevistado evidenciou a dificuldade dos
departamentos de marketing e vendas trabalharem como se fossem um Unico departamento.
“Existe bastante conflito de visdo, de estratégia entre um e outro. Vendas nao tem inteligéncia
comercial, ou seja, um grupo ou uma pessoa que esteja direcionada so para 0S processos, para
que a ferramenta de CRM de vendas funcione bem, para que tenhamos os dados corretos e
confidveis vindos de vendas. Eu ndo confio em nenhum dado vindo de vendas, porque o
vendedor ndo imputa corretamente as informacdes na ferramenta, alegam que o processo esté
desenhado errado, mudam tudo a toda hora, sem saber se vai impactar em outras coisas e ai por
diante”. Ainda de acordo com o entrevistado, comentou que a empresa nao tem time de
marketing dimensionado para cuidar somente de automacédo de marketing, cuidar de relatorios,
cruzar dados do Google Analytics®. “Para marketing, para conseguir ter dados confidveis, é
preciso cruzar uma série de dados de varias fontes, e precisa de uma pessoa fazendo so isso.
N&o tem como exigir uma analise de dados de qualidade sem uma pessoa focada nisso. N&o é
perceptivel o ROI enquanto ndo efetivamente implementar um projeto de analise de dados. SO
temos benchmarks externos, e somos uma empresa pequena, com recursos limitados, entéo, a
gente foca naquilo em que a alta gestdo mais acredita e tentamos contribuir de alguma maneira,
fazendo algumas validacdes de dados, para tentar comprovar ROI, mas é dificil, porque demora,
leva tempo e consome recursos de pessoas, além de ser um processo caro”.

Para finalizar, o entrevistado comentou que “eu gostei muito da proposta de voces,
principalmente pelo nivel de importancia dados e porque a proposta visa resultado, visa contribuir
para as metas da empresa de uma forma muito assertiva, sob 0 meu ponto de vista. Mas, agora,
ndo temos recursos suficientes para implementar essa proposta, pois falta maturidade (ter nocéao
entre o investimento e o retorno de um projeto como esse) e orcamento também, mas ndo € algo

impossivel, o problema é que geralmente queremos resultados imediatos”.

5.2.2.3 Entrevistado 3 - Diretor Comercial

O entrevistado destacou que o papel fundamental do marketing é levantar a bandeira da
empresa, deixando claro para o mercado que “existimos” e “somos especialistas” em relagdo
aos produtos e servigos que oferecemos. Ja com relagdo a area de vendas, afirmou que “hoje

temos trés estratégias de vendas, a primeira é focada na renovacdo dos contratos atuais, a
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segunda € focada na replicacdo de casos de sucesso e a terceira estratégia visa direcionar
esforcos para atingir novos mercados”. O entrevistado refor¢gou que “o maior desafio de
marketing e vendas ¢ abrir portas para os potenciais clientes, reduzindo o “gap” entre nossos
produtos e servicos € o mercado”. Afirmou que “precisamos otimizar o processo de
identificacdo do decisor nas empresas, criar estratégias para aborda-lo, gerar interesse em
nossos produtos e servigos para, finalmente, iniciar um fluxo de comunicagdo”. Além disso, o
entrevistado reiterou que criar conteudo segmentados para vendas “¢ altamente relevante para
organizac¢do”, pois permite criar abordagens diferentes para cada ICP. Ressaltou que a empresa
tem apenas algumas iniciativas pontuais com andlise de dados, com auxilio de algumas
ferramentas como o sistema de CRM Apollo® e plataformas de inteligéncia de vendas, tais
como Econodata®.

Com relagdo a tentativa de conhecer o perfil dos atuais clientes, afirmou que “tivemos
iniciativas para obter conhecimentos dos clientes atuais, mas demandou muito tempo e poucos
resultados praticos”. Afirmou que “utilizamos informagoes basicas, tais como CNAE, dados de
faturamento, procuramos utilizar midias especializadas por segmento (sites especializados,
blogs, redes sociais) na tentativa de identificar o ICP”. Refor¢ou a ldgica dominante de
“replicag@o de casos de sucesso”, ao afirmar que “tivemos um pitch para o Tribunal de Contas
e foi possivel replicar esse pitch dentro de novos segmentos”. Ja sobre a proposta analise de
similaridade, ressaltou a importancia do uso de IA ndo apenas para gerar uma proposta
comercial mais assertiva, mas também “devemos usar IA para gerar conteudo rico
segmentado”. Além disso, afirmou que “é possivel implementar esse projeto de analise de
similaridade, mas vai depender do software que sera utilizado. A ideia em si é fantéstica, é 0

sonho de qualquer area de marketing e vendas”.

5.2.2.4 Entrevistado 4 — Chief Executive Officer (CEO)

O entrevistado destacou que “entre os diversos desafios da empresa desenvolvedora de
software, talvez o maior deles foi a transicdo dos produtos para a nuvem, passando de um
modelo de licenciamento de uso para a prestacdo de servigos”. Este processo demandou grande
esforco de conversdo de software e implicou na transformacdo do modelo de geracdo de
receitas. A logica de produzir uma solucdo para um determinado cliente e em seguida
disponibilizar para outros potenciais clientes, através de API - Application Programming
Interface “foi o caminho escolhido pela empresa para trazer recorréncia da receita e buscar uma

escalada de vendas”. Ainda segundo o entrevistado, os principais desafios envolvem possuir
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uma infraestrutura de datacenter (que, com o tempo, foi se tornando mais acessivel para
pequenas e médias empresas), engajar os profissionais técnicos (que sdo muito disputados pelo
mercado) e, muito importante, aumentar a capacidade do consultor de vendas de fechar
negdcios. O entrevistado afirmou que “o profissional de vendas € um recurso muito caro”.
Ainda na opinido do entrevistado, “quando falamos de pequenas ¢ médias empresas, esse
trabalho geralmente é realizado pelos socios fundadores, altamente especializados e que
conquistam a confian¢a dos clientes”. Ainda de acordo com o CEO da empresa, “a proposta de
implantacdo da analise de similaridade parece ser um esfor¢co importante para auxiliar o
vendedor, além de facilitar a interagdo entre os times de marketing ¢ vendas”. Por fim, o
entrevistado acredita que a empresa possui estrutura e recursos para “exercitar” a implantagao
de tal mudanga, e que gostaria de “ver” sua implementagdo em termos praticos.

Com base nos relatos dos gestores, foi possivel identificar alguns aspectos:

a) O ambiente organizacional da empresa estudada é extremamente dindmico;

b) A empresa estudada tem poucas iniciativas em analise de dados, sdo processos
MOrosos e que geram pouco resultado préatico;

c) Foi possivel confirmar a cultura da 16gica dominante de “replica¢ao de casos de
sucesso’’;

d) Os recursos organizacionais atuais sdo insuficientes (por exemplo, o marketing
conta apenas com dois analistas) para introduzir a analise de dados como um
processo, ou seja, seria necessario ampliar os recursos, isto €, investir em pessoas,
equipamentos e conhecimento técnico;

e) Falta maturidade das pessoas para implementar projetos desta natureza, como 0
processo de analise de similaridade, uma vez que as pessoas precisam ser
“convencidas” de que a cultura por orientacdao por dados pode, em termos praticos,
contribuir com a organizacdo para o atingimento de suas metas e resultados;

f) A implementacdo da proposta deve ser realizada em etapas, sem a cobranga por
resultados imediatos, gerando conhecimento até que o processo esteja “maduro” ao
ponto de ser introduzido na estrutura da organizacao;

g) Um problema identificado foi convencer a alta gestdo para aprovar a implementacéo
da analise de similaridade, pois existe uma dificuldade de levantar o ROI de projetos
desta natureza;

h) Todos foram unanimes ao ressaltar o uso da IA durante o processo de andlise de
similaridade, sugerindo que seu escopo fosse ampliado para gerar conteudo rico de

forma segmentada;
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1) A proposicdo de utilizar a analise de similaridade para “gerar demanda”, um
processo especifico onde o marketing gera contetdo para instruir a persona alvo
sobre uma necessidade que ainda nao identificou.

Em resumo, na percepcdo dos gestores, todos demonstraram grande interesse na
proposta apresentada e afirmaram ser de grande valia para a empresa. Porém, os gestores
afirmaram que seria necessario reestruturar os recursos e introduzir uma cultura de orientagdo
por dados de forma ciclica e evolutiva, até alcancar o nivel de maturidade desejado. Os gestores
demonstraram interesse na implementacdo da proposta da analise de similaridade, onde foi
possivel observar a importancia do aprendizado que seria obtido em cada ciclo de

implementacéo.

5.3 ROTEIRO PARA REVISAO DOS PROCESSOS ORGANIZACIONAIS

Assim, a partir do estudo de caso e com base nos achados teoricos, obteve-se a
proposicdo de um roteiro referencial genérico para ajustes no sistema empresarial de
organizagdes PME’s, de forma que possam melhorar seus processos de negocio, principalmente
0s processos de marketing e vendas, com introducdo da analise de dados. Adicionamos a
apresentacdo de cada etapa do roteiro proposto elementos da revisdo bibliografica que
enfatizam a abordagem sistémica que adotamos.

Este roteiro € composto por 15 etapas, a saber:

5.3.1 Etapa 1 - Mapear os processos de negocio

Esta etapa é fundamental para a aplicacdo do roteiro proposto, pois 0 mapeamento dos
processos de negdcios é o ponto de partida para melhor compreender o momento atual da
organizacdo antes das mudancas que serdo implementadas com a introducdo dos novos
processos de negocios referente a analise de dados. E importante definir uma técnica de
mapeamento de processos para que se possa conhecer formalmente os processos de negécios
da situacdo atual e entéo interagir com os gestores. Pode-se utilizar o BMPN - notacdo de
modelagem de processos de negécios, 0 DFD - Diagrama de Fluxo de Dados, o Diagrama de
Contexto, entre outros. O mapeamento da situacéo atual deve ser refinado e validado com os
gestores da organizacao.

A anélise de dados pode ser introduzida como um processo de negécio e pode

potencializar os resultados das PME’s. O primeiro passo para a geracao de valor pode ser a
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identificacdo dos processos de negocios, das partes interessadas, suas atribui¢des, 0s requisitos
funcionais e as informagdes necessarias para a producéo de relatérios analiticos (Guarda et al.,
2013). As PME 's necessitam encontrar caminhos para potencializar seus resultados
operacionais atraves das oportunidades de introducdo / aplicacdo da analise de dados na era do
Big Data (Ware et al., 2017). Os processos de negdcio impactam, positivamente ou
negativamente, o desempenho da organizacdo (Gosnik; Stubelj, 2021).

Um ponto de partida eficiente para iniciar um processo de Bl (Business Intelligence) em
PME’s pode estar relacionado a selecdo de processos que exigem foco intensivo em gestao do
conhecimento, mas, para isso, é necessario identifica-los e prioriza-los (Ploder; Kohlegger,
2018). Os processos de negdcios precisam de Big Data para fornecer vantagem competitiva,
uma vez que as organizacfes querem tomar boas decisdes e acessar estes dados é o primeiro
passo critico para tomar boas decisdes (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

Os processos de negdcios devem estar conectados com 0s objetivos organizacionais, de
forma a oferecer beneficios para clientes e demais stakeholder, sendo necessério ter critérios
bem definidos para medir o efeito do mapeamento dos processos de negocios no desempenho
da organizacdo (Thennakoon et al., 2018). Ao examinar com mais critério os processos de
negdcio, as empresas podem perceber mais plenamente os beneficios da anélise de Big Data e
da tomada de decisbes orientada por dados (Jha; Sanjay; O'brien, 2016). A anélise de dados
através de ferramentas inteligentes permite que as PME’s tomem decisdes estratégicas
relevantes através de técnicas exploratorias de grandes volumes de dados, potencializando
analises de padrd@es até entdo desconhecidos, 0 que é uma vantagem importante na compreensao
dos processos de negdcio (Guarda et al., 2013). O incremento da anélise de dados deve ser bem
definido e integrado aos demais processos de negdcios, em concordancia com os objetivos da
organizacdo, na medida em que fornecem informacdes relevantes, atualizadas e confiaveis,
oferecendo uma perspectiva nova, agil, compreensivel e Gtil, permitindo explorar eficazmente
os dados e, assim, apoiar a estratégia e a tomada de decisdes da empresa (Hartmann; Zaki;
Feldmann, 2014; Ransbothan; Kiron; Prentice, 2016). Por fim, as organiza¢Ges devem melhorar
seus processos de negdcios porque os clientes estdo demandando por melhores produtos e

servigos a cada dia (Jha; Sanjay; O'brien, 2016).

5.3.2 Etapa 2 - Encontrar a atual l6gica dominante da PME

No capitulo 4.2.5 descrevemos, com suporte na literatura, a importancia de se conhecer,

estabelecer ou ajustar a I6gica dominante em uma pequena e média empresa. Uma logica
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dominante representa o0 mapa cognitivo compartilhado (Prahalad; Bettis, 1986) e a mentalidade
estratégica da equipe de alta gestéo ou da coalizdo dominante, sendo intimamente associada ao
processo e as ferramentas usadas pela alta gestdo. A orientacdo a dados na era Big Data oferece
oportunidade e necessidade de revisa-la. Esta etapa consiste em, apds analisar 0 mapeamento
dos processos de negdcios, permitir observar quais praticas representam ou estdo relacionadas
a logica dominante da organizacdo. Em termos organizacionais, a légica dominante torna-se
visivel através de principios de gestdo, procedimentos formais, acdes de controle, cultura,
processos e procedimentos, alocacdo de recursos e estratégias (Prahalad; Bettis, 1986; Grant,
1988; COté; Langley; Pasquero, 1999; Jarzabkowski, 2001; Prahalad, 2004; Obloj, T.; Obloj,
K.; Pratt, 2010). A identificacdo da I6gica dominante da organizacao pode ajudar a compreender
0s motivos que levam um grupo de gestores falhar ao pensar estrategicamente sobre as proximas
mudancas estruturais em seu core business (Prahalad; Bettis, 1986). As PME’s tém uma
mentalidade estabelecida que muitas vezes impede estas empresas de transformar dados em
produtos, servicos e modelos de negdcios inovadores (Kugler, 2020). Existe a necessidade da
organizacdo em disponibilizar um ou mais agentes de mudanca para implementar uma cultura
de orientacdo por dados, de forma a alterar a atual l6gica dominante de negdcios para uma
I6gica dominante de dados (Kugler, 2020). A mentalidade empresarial estabelecida, isto €, a
maneira como 0s gestores pensam e agem foi apontada como sendo o fator mais critico para
adoc¢do de uma cultura de orientacdo por dados, isto €, as estruturas organizacionais e gerenciais
estabelecidas sdo os fatores que mais impedem as empresas a adotar abordagens orientadas a

dados e ciéncia de dados para a criacdo de novos valores de negdcios (Bettis; Prahalad, 1995).

5.3.3 Etapa 3 - Manter ou atualizar a atual l16gica dominante da PME

Esta etapa consiste em avaliar se a I6gica dominante encontrada na etapa anterior deve ou
ndo ser atualizada, no sentido de adapta-la para uma l6gica dominante orientada por dados. A
alteracéo da logica dominante atual € um processo de transformacéo organizacional que acarreta
mudancas. Quando confrontadas com mudangas estruturais fundamentais em seu ambiente, as
empresas também precisam mudar ou adaptar sua légica dominante. Em outras palavras, as
empresas gostariam de adotar abordagens orientadas a ciéncia de dados, mas, primeiramente,
necessitam transferir sua l6gica dominante estabelecida para um novo modelo (Bettis; Prahalad,
1995). Em situagBes em que as empresas sao incapazes de se adaptar & mudancas ambientais,
ndo é possivel transformar informagGes em conhecimento (Bettis; Prahalad,1995), ou que

utilizam esquemas cognitivos inapropriados, isto significa que pode ser que as organizac¢des ndo



165

tenham (ainda) desenvolvido uma nova légica dominante apropriada e, consequentemente, essas

organizacdes nao tém o repertdrio adequado para agir (Coté; Langley; Pasquero, 1999).

5.3.4 Etapa 4 - Desenvolver insights

A préximo passo é desenvolver insights sobre como aplicar anélise de dados para
atender a l6gica dominante estabelecida, ou seja, esta etapa consiste em obter insights que
possibilitem a introducéo da analise de dados como processos de negocios, desde que estejam
em concordancia com a ldgica dominante estabelecida na etapa anterior. Ao revisar 0s
processos de negocio mapeados na etapa 1, pode-se obter insights para aplicagdo da analise de
dados com o objetivo de aperfeicoa-los. Além disso, se a I6gica dominante estabelecida é uma
I6gica orientada a dados, pode ser um fator determinante para obtencao de insights, uma vez
que empresas com estratégias baseadas em dados tendem a ser mais produtivas e lucrativas do
que seus concorrentes e novos recursos de aprendizado de maquina podem intensificar o valor
preditivo da andlise de dados, liberando o potencial estratégico da organizacédo para transformar
processos de negadcios (Batisti¢; Der Laken, 2019).

Os insights (caminhos, solucbes) tém cada vez mais importancia para questfes
estratégicas e relacionadas a inovacao. Esses insights podem levar a, € a0 mesmo tempo, sdo
uma consequéncia de mudangas estruturais fundamentais na forma como os negécios sdo
conduzidos digitalmente (Kugler, 2020). Implementar a analise de dados é excelente
oportunidade para extrair insights que podem conduzir a melhores decisbes na gestdo de
negdcios (Chen, Chiang, Storey, 2012; Kitchens et al., 2018; Seddon et al., 2017). A andlise de
dados consiste em aplicar técnicas para adquirir inteligéncia, sendo, portanto, um subprocesso
para "extracdo de insights" a partir de um grande volume de dados, estruturados ou néo
(Gandomi; Haider, 2015). Além disso, informacdes oriundas da analise de dados fornecem
insights mais abrangentes e precisos para tomadas de deciséo (Waller; Fawcett, 2013). Portanto,
o termo Big Data & Analytics (BD&A) pode ser definido como um processo de extracdo de
insights a partir de uma ou mais fontes de dados, através de uma variedade de ferramentas e
técnicas de software (Mikalef et al., 2019). Com implementacdo de BD&A, é possivel obter
insights de negocios em tempo real para ajudar a tomar decisdes importantes (Ram; Zhang;
Konorios, 2016). Projetos com analise de dados podem fornecer insights sobre clientes,
demandas, necessidades, mercados, cadeia de suprimentos e operagOes de determinada
organizacdo (Jha; Sanjay; O'brien, 2016). Desta forma, é possivel afirmar que projetos de

BD&A fornecem insights importantes com o objetivo de obter vantagem competitiva pelas
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organizagoes, sendo considerado o “novo paradigma de ativos de conhecimento” (Shabbir;

Gardezi, 2020).

5.3.5 Etapa 5 - Selecionar insight

Esta etapa consiste em estabelecer, da lista de insights resultante da etapa anterior, qual
sera escolhido para ser implementado, de acordo com um critério de prioridades, que deve levar
em consideracdo se a organizacdo tem os recursos (humanos, financeiros, conhecimento)
necessarios para desenvolver as acdes necessarias para que transformacbes ocorram nos
processos de negocios de acordo com o insight selecionado.

Ao estudar o modelo BASM, verificou-se que os principais impulsionadores do valor
comercial da analise de dados sdo ac¢des estimuladas por novos insights, que sdo considerados
"tesouros" obtidos a partir de dados confusos e ndo estruturados. O objetivo da implementacao
de andlise de dados é produzir insights, que ocorrem na cabeca das pessoas, ndo nos
computadores (Davenport; Harris; Morison, 2010). Alguns insights sdo mais claros, ou
provavelmente mais valiosos do que outros (Schooler; Fallshore; Fiore, 1996). Dai a
importancia de determinar um ranking de insights atribuindo um determinado valor ou peso
para cada um deles. Vale ressaltar que ndo é de forma alguma garantido, que o insight
“escolhido” como supostamente mais valioso resultard necessariamente em acao criadora de
valor, ou, se acdes forem tomadas, se elas serdo guiadas necessariamente pelo insight escolhido
(Seddon et al., 2017). Por fim, o modelo BASM sugere que os beneficios organizacionais
obtidos do uso de andlises de dados nos negdcios, na perspectiva da alta administracéo,
dependem dos elementos da visdo de processos, tais como o uso analitico de recursos, insights,
decisbes, tecnologia, pessoas com mentalidade analitica e demais recursos organizacionais
(Seddon et al., 2010).

5.3.6 Etapa 6 - Definir novo processo de negocio orientado a dados

Faz-se necessario, neste ponto, definir novo processo de negocio orientado a dados
necessario para implementar o “insight” selecionado, isto €, esta etapa consiste em planejar
como 0 novo processo de negocio de analise de dados sera introduzido na estrutura
organizacional. E necesséario descrever o novo processo, estabelecer seus subprocessos ou
atividades, determinar quais 0s recursos serdo consumidos em cada atividade, bem como as

entradas e saidas de uma delas. Verificou-se através do modelo BASM, que é fundamental



167

acompanhar a jornada da andlise de dados dentro da organizagdo e verificar o quanto ela esta

integrada aos demais processos de negocio (Wee; Scheepers; Tian, 2022).

5.3.7 Etapa 7 - Analisar os impactos da insercao do processo de negdcio proposto

Neste momento, é necessario analisar os impactos da inser¢do do processo de negocio
proposto na atual estrutura sistémica da empresa. Em outras palavras, esta etapa consiste em
verificar os possiveis impactos, positivos ou negativos, relacionados a introducdo do novo
processo de negocio andlise de dados em termos de estrutura organizacional (TO-BE).
Recomenda-se, para efeitos comparativos futuros, produzir diagramas dos processos de
negocios com a situacdo atual (AS-1S), conforme etapa 1 deste roteiro, e a situacdo proposta
(TO-BE), através de notacdes como BPMN (Business Process Model and Notation) ou DFD
(Diagrama de Fluxo de Dados), considerando as entradas, atividades, recursos e as saidas de
cada um dos processos, bem como as integragdes/relacbes/implicacBes entre as atividades. O
modelo BASM enfatizou a importancia de analisar os recursos analiticos da organizagdo, bem
como avaliar os possiveis impactos (positivos e/ou negativos) da analise de dados sobre o
negocio (Wee; Scheepers; Tian, 2022). Nesta etapa deve ser apresentando 0 novo mapeamento

dos processos de negdcios e como sera a sua introducdo na estrutura sistémica vigente.

5.3.8 Etapa 8 - Integrar o novo processo de negécio

Seguindo o roteiro, chegou 0 momento de integrar 0 novo processo de negocio
(Inteligéncia Analitica de Neg6cios) com os processos de marketing e vendas. Esta etapa consiste
em estudar as relacBes entre 0 novo processo de negécio de andlise de dados e 0s processos ja
existentes da organizacdo, a exemplo dos processos de marketing e vendas no estudo de caso
realizado, de forma estruturada e sisttmica. Em outras palavras, significa compreender as
entradas de dados, processamentos e saidas do novo processo de negdécios de analise e dados de
forma que este novo processo possa gerar entradas (insumos) ou produzir saidas (entregas) para
0s processos de marketing e vendas ou outros processos e fungdes de negocios da organizacéo.
Trata-se, portanto, de introduzir a Inteligéncia Analitica de Negdcios na organizacéo, isto €, como
“transformar” os dados no “novo petroleo” visando impulsionar os resultados da organizagdo. Os
processos de negdcios precisam ser reprojetados para se adequarem ao Big Data. Desta forma, as
organizacOes precisam determinar 0s processos de negocios considerados criticos que precisam

ser alterados para obter desempenho organizacional, que pode ser verificado sob diversos



168

aspectos: melhor indice de satisfacdo dos clientes, redugdo de custos de negdcios, aumento da
rentabilidade, aumento da capacidade de resposta as mudancas e melhoria da qualidade da
execucao e tomada de decisdo (Jha; Sanjay; O'brien, 2016). O propdsito € unir ciéncia de dados
e interpretacdes sobre o negodcio para descobrir e interpretar padrbes relevantes pelos dados
gerados na sua operacao ou gestdo, visando a criagdo de novos produtos e/ou servigos inovadores.
Torna-se fundamental, nesta etapa, ao buscar introduzir a anélise de dados nos processos de
marketing e vendas, ndo perder de vista 0 alinhamento das mudancas organizacionais que serao
implementadas com o modelo de negdcios adotado (Bange; Derwisch, 2016). Além disso, séo
caracteristicas dos proprietarios-gestores das PME’s centralizarem o processo de tomada de
decisdo neles proprios. Outra questdo relevante é o fato destes mesmos proprietarios-gestores
enxergarem a inteligéncia analitica de negocios como apenas uma fungdo secundaria, de suporte,

para as equipes de marketing e vendas (Ojiako et al., 2015).

5.3.9 Etapa 9 - Adquirir conhecimento

Chegou 0 momento de adquirir conhecimento de aplicacdo das tecnologias e métodos
necessarios para implementacdo de projeto piloto, ou seja, esta etapa consiste em avaliar a
necessidade de obtencdo de conhecimento técnico e de negocios para operacionalizar o
processo de andlise de dados, uma vez que esta etapa demanda conhecimento de técnicas e
ferramentas especificas (Mikalef et al., 2019). Para poder implementar um projeto de analise
de dados, a PME deve estabelecer estruturas de computacdo que incluam instalacdes técnicas,
computadores, redes de comunicacgdo e ferramentas de computacao especificas (Niehm et al.,
2010). Dependendo no nivel de complexidade do projeto de andlise de dados, uma infinidade
de conhecimentos técnicos pode ser requerida, tais como: definicdo da arquitetura de software
do projeto (por exemplo, se fard uso de servidores fisicos em ambiente proprio ou se serdo
executados softwares em ambiente na nuvem), configuracdo dos softwares para a devida
execucdo da analise dados propriamente dita, conhecimento em programacéo de computadores
e algoritmos, conhecimento técnico para utilizar softwares especializados em analises de dados
- Microsoft Azure®, Google Cloud Big Table®, Amazon AWS® com Elastic MapReduce® e
Salesforce Analytics Cloud® entre outros - conhecimento matematico e estatistico e
conhecimento em termos de governanca de dados, que envolve aspectos de governanca e
privacidade dos dados. Torna-se necessario avaliar se o corpo técnico da PME tem

conhecimento suficiente para aplicar analise de dados na profundidade pretendida.
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As organizacGes parecem ndo ter uma compreensdo holistica acerca de uma cultura de
negdcio orientada a dados e como a adogéo de abordagens orientadas a ciéncia de dados podem
ser capazes de mudar fundamentalmente o carater de seus negdcios (Brown; Court; Willmott,
2013). Os colaboradores necessitam de conhecimento e capacidade para atuar em todas as
etapas de um processo de analise de dados (Stair; Reynolds, 2006). Infelizmente, percebe-se
uma clara falta de competéncia para tratar dados em todos 0s niveis hierarquicos das PME’s,
tendo como consequéncia a formacao de barreiras para a devida identificacdo de casos de
sucesso do uso de ciéncia de dados envolvendo questdes organizacionais e técnicas (Bange;
Grosser; Janoschek, 2015; Wamba et al., 2015). Considerando que as tecnologias empregadas
em andlise de dados sdo relativamente recentes, ¢ improvavel que as PME’s possuam as
habilidades necessarias para utiliza-las (Willetts; Atkins; Stanier, 2020).

Os colaboradores devem adquirir habilidades e conhecimentos técnicos para garantir a
qualidade da analise dos dados, e tais competéncias devem ser disseminadas e consolidadas em
todos os niveis da organizacdo, através de treinamentos e consultorias especializadas, de forma
a promover uma cultura baseada em dados (Halper; Stodder, 2014; Oliveira; Rodrigues;
Henriques, 2005; Shankaranarayan; Ziad; Wang, 2003). O emprego da anélise de dados pelo
grupo de colaboradores exige que busquem constantemente ampliar seus conhecimentos a
respeito do potencial da Inteligéncia Analitica de Negdcios para o seu trabalho (Gupta; Smith;
Shalley, 2006). Projetos bem-sucedidos orientados por dados exigem equipes interdisciplinares,
gue incluem ndo apenas conhecimentos técnicos, mas incluem conhecimentos sobre negocios
e, muitas vezes, requerem cooperacdo com outras empresas e universidades. Certamente 0s
colaboradores devem ser capazes de vincular o conhecimento técnico com o conhecimento
empresarial, com o propdésito de aplicar insights de ciéncias de dados por meio de ligacGes que
podem gerar e transferir descobertas para gerar oportunidades de negécios (Henke et al., 2016;
Chin et al., 2017). Este ¢ um problema para as PME’s, pois elas tém dificuldades para cobrir
todos os campos de competéncia que, geralmente, projetos de ciéncia de dados requerem (Mittal
et al., 2020). Por outro lado, quando projetos de anélise de dados em PME’s sdo implementados
de forma satisfatoria, muitas vezes compartilnando conhecimento de forma colaborativa,
concepgdes de novos projetos sdo aprimoradas, exigindo cada vez mais a obtencdo de
conhecimentos técnicos e de negocios (Locklin et al., 2021). Com efeito, conhecimentos, sejam
explicitos ou tacitos, sdo gerados a partir da utilizacdo produtiva de informac6es, ajudando as
organizacOes a obterem uma visdo holistica conforme a capacidade de observar tendéncias e

padrdes é aprimorada (Shabbir; Gardezi, 2020).
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5.3.10 Etapa 10 - Implementar projeto piloto

E etapa consiste em executar todo o planejamento estabelecido nas etapas anteriores,
sob a condicdo de projeto piloto, de forma que o processo de analise de dados possa ser
implementado através de diversas agBes concretas — atividades — que ocorrem dentro da
estrutura sistémica da organizagdo, de forma integrada com outros processos de negocio. Um
ponto fundamental é o estabelecimento de conexdo entre o novo processo de negocios e 0s
objetivos organizacionais, de forma que a implementacao do projeto piloto possa ser avaliada
através de critérios claramente definidos, permitindo medir seu efeito sobre o desempenho da
organizacao (Thennakoon et al., 2018). Os projetos de anélise de dados costumam consumir
investimentos representativos de recursos, sejam pessoas, dinheiro, maquinas e equipamentos.
A implementacdo de um projeto de analise de dados é algo complexo. As organizacdes
precisam melhorar sua capacidade de gerenciar os desafios e 0s riscos relacionados ao
investimento em projetos de andlise de dados se quiserem sobreviver (Al-Sai; Abdullah; Husin,
2020). E fundamental criar uma visdo organizacional clara relacionada & adocdo e
implementacdo de projetos de analise de dados, reforcando a relevancia de uma gestdo
estratégica baseada em dados (Alharthi; Krotov; Bowman, 2017, Tabesh; Mousavidin; Hasani,
2019).

5.3.11 Etapa 11 - Avaliar resultados

Esta etapa consiste em verificar se as acbes implementadas em relagcdo ao processo de
analise de dados cumpriram seu objetivo que, em esséncia, trata de resolver um determinado
“problema” observado na PME. Infelizmente, as PME’s carecem de estratégias de dados
coerentes ou benchmarks para medir o sucesso das implementacdes de projetos orientados por
dados, demonstrando que tais organiza¢Ges ndo foram capazes de fazer uso adequado de uma
cultura baseada em dados (Brown; Court; Willmott, 2013).

5.3.12 Etapa 12 - Realizar ajustes

Esta etapa consiste em corrigir 0s eventuais aspectos negativos verificados na etapa
anterior, com vistas a mitigar os riscos e impactos para a PME. Em outras palavras, as a¢oes
implementadas na etapa anterior podem carecer de ajustes, que podem ser de natureza técnica,

por exemplo, o software utilizado para processar os dados ndo gerou o resultado esperado, ou
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de natureza de negdcios, como, por exemplo, o resultado alcangado com a implementacéo da
andlise de dados através da aplicagdo do projeto piloto ndo foi suficiente para resolver o
“problema” da organizagdo. Com os ajustes, espera-Se (ue O pProcesso seja atualizado.
descrevendo as caracteristicas das novas entradas/saidas, procedimentos/atividades, recursos,
custos, alocagédo, duragdo das atividades, entre outros aspectos. Portanto, a documentacéo do
novo processo deve ser atualizada com o0s ajustes propostos e as pessoas chave referentes ao

processo devem ser comunicadas e treinadas, bem como as demais areas envolvidas.

5.3.13 Etapa 13 - Rodar projeto piloto com as mudancas propostas

Esta etapa consiste em implementar uma nova rodada de acGes relacionadas ao projeto
piloto. O modelo BASM sugere que o processo “analise-insight-decisdo-agao” deve ser
executado repetidas vezes em diferentes partes da organizagéo, para que 0 NOVO processo possa
evoluir progressivamente (Seddon et al., 2017).

5.3.14 Etapa 14 - Decidir pela adoc¢éo continua

Esta etapa consiste em avaliar os resultados alcangados com a implementacdo das
mudancas propostas na etapa anterior e, em caso positivo, optar pela adogdo continua da solugédo
proposta, isto &, atualizar a documentagao dos processos de negocios no sentido de “oficializar”
0 novo processo de analise de dados, compartilhar a documentacdo atualizada com a equipe,
criar acdes de capacitagdo interna se houver necessidade. Em caso negativo, os problemas
identificados deverdo ser tratados e novos ajustes serdo propostos, voltando para a etapa 12. A
analise de dados pode ser realizada em um ciclo Unico, ou seja, uma vez resolvido o problema
0 processo ndo precisa ser repetido. Normalmente nos primeiros ciclos a execucdo da analise
de dados ¢ “manual”, ou seja, as diversas etapas sdo executadas de forma ndo integrada. O
modelo encontra-se em validacdo, em termos de viabilidade de sua execucdo e de seus
resultados. O ciclo problema, obtengdo de dados, limpeza, processamento, analise dos
resultados é realizado pela equipe de analistas e quando “dominado”, caso venha a ser usado
rotineiramente na organizacdo, procura-se automatiza-lo ao maximo e integra-lo nas demais

rotinas e sistemas organizacionais.

5.3.15 Etapa 15 - Empreender automatizacéo e integragao
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Esta etapa consiste em automatizar o novo processo de negocios analise de dados, isto
é, promover agbes de forma que 0 novo processo possa ser executado periodicamente de forma
programada e integrada com os demais processos de negdcios da organizacdo, de forma a
promover o surgimento de novos modelos de processos orientados por dados, especialmente se
0s processos séo considerados de alta complexidade ou se a organizacdo ndo possui capacidade
de padronizagdo (Ploder; Kohlegger, 2018). Os novos modelos de processos de negocios
orientados por dados proporcionam melhorias no planejamento e na gestdo das organizacoes
(Locklin et al., 2021). Desta forma, os processos de negdcios orientados por dados impactam
diretamente na qualidade de servigos/produtos oferecidos pelas organizacdes, sendo, portanto,
capazes de contribuir para o desempenho empresarial (Elbashir; Collier; Davern, 2008; Popovi¢;
Turk; Jakli¢, 2010; Trkman et al., 2010).

5.3.16 Desafios paraa PME

Em nossa visao, o primeiro desafio dos gestores de pequenas e médias empresas esta na
definicdo de como a andlise de dados podera dar suporte a I6gica dominante do negécio. No
estudo de caso, a andlise de dados foi caracterizada pela replicacdo de casos e pela analise de
similaridade. Este desafio superado leva a uma organizacdo orientada a dados. O préximo
desafio esta em encontrar e aplicar ferramentas computacionais livres e/ou de baixo custo que,
embora existam, exigem conhecimento e pratica que devem ser desenvolvidas ou que sdo
encontradas em estudantes, pesquisadores e novos profissionais cientista de dados. Por um lado,

um desafio, por outro, uma oportunidade para inovar.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Finalmente, entende-se ter atingido os objetivos propostos a partir de um profundo
estudo tedrico que evidenciou os problemas e desafios de aplicacdo da analise de dados com
Big Data nas pequenas e méedias empresas. Encontrou-se um consenso na literatura sobre as
dificuldades relacionadas a complexidade e custos que formam as barreiras para o pleno
aproveitamento das novas tecnologias nas pequenas e médias empresas no seu processo de
transformacéo digital para uma gestao orientada por dados, tdo essencial para a sobrevivéncia
em um mercado dindmico (objetivo A).

A bibliografia aponta modelos genéricos sem oferecer roteiros referenciais para que o
empreendedor possa orientar os seus esforgcos. Entendeu-se que a estabilidade de uma pequena
e média empresa, inclusive o seu “valuation”, dependem da recorréncia da receita e diminuigao
da dependéncia de poucos contratos através da replicacdo dos casos, resultado do
“empacotamento em servigos” de sua experiéncia.

Normalmente, como verificado no caso estudado, pequenas e médias empresas
dependem da experiéncia de seus fundadores, recursos humanos chave que limitam o seu
crescimento quando a demanda cresce. A internalizacdo de pessoas com capacidade comercial
e técnica é um dos desafios pelo alto custo e longa curva de aprendizado, levando-nos a inferir
que as tecnologias de analise de dados, em especial a inteligéncia artificial pode fornecer o
suporte a uma equipe de analistas de negdcios vendedores, tornando-a mais assertiva com
relacdo a demanda do mercado.

Desta forma, encontrou-se na bibliografia a necessidade de entender, definir ou ajustar
a logica dominante para depois formular as possibilidades de se aplicar métodos de analise de
dados que irdo formar o que comumente ¢ conhecido como “inteligéncia de negdcios”. Na
organizacdo estudada a replicacdo de casos configurou a l6gica dominante e a andlise de
similaridade, com o detalhamento dos seus processos, possibilitou oferecer um ajuste na visao
sistémica da empresa entre 0s processos de marketing e vendas, formalizado no mapeamento
de processos, para objetivamente contribuir para a escalada do negécio.

Ao final, teoria e experiéncia possibilitaram propor um roteiro referencial que pode resultar,
com a sua aplicacéo repetida, um caminho para a revisdo dos processos organizacionais em uma
pequena e média empresa para promover a introducao da analise de dados na era Big Data.

Assim, procurou-se (objetivo B) compreender o conceito de analise de dados e sua
evolucdo no ambito das ciéncias da administracdo, onde sempre existiu, porém, agora

potencializada com o crescimento da capacidade computacional de coleta, armazenagem e
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processamento de dados. Tudo foi para a nuvem, os produtos de software, antes vendidos em
caixas e DVDs, transformaram-se em servi¢os com oportunidades de monetizagdo também das
analises de dados resultantes. Porém, para as pequenas e médias empresas ainda existem muitas
barreiras que precisam ser amenizadas para que este importante ator no sistema econémico
possa competir e crescer.

Buscou-se compreender as etapas para a aplicagdo de analise de dados (objetivo C) na
visdo de um conjunto de processos que vai desde a definicdo e formulacdo do problema,
passando pela obtencdo, limpeza e analise dos dados. Isto permitiu, quando foi proposto a
andlise de similaridade para a organizacdo em estudo (objetivo F), verificar que para uma
pequena e media empresa estes processos necessitam de complemento em algumas etapas, onde
faz-se necessario buscar alternativas de baixo custo para as tecnologias necessarias. Um desafio
adicional sera estabelecer uma plataforma didéatica entre o usuario e aplicacao das ferramentas.

A necessidade de estabelecer um canal de comunicagéo entre o pesquisador e 0s atores
da organizacdo levou a estudar a modelagem de processos de negocios e técnicas de
mapeamento de processos (objetivo D). Procurou-se um caminho para formalizar a situacéo
atual e evidenciar a situacdo proposta, para entdo obter a percepcdo dos gestores.

De forma geral, sobre a percepg¢éo dos gestores que vivenciam os desafios relacionados
a andlise de dados em uma pequena empresa, 0 entendimento pelo pesquisador da situacao atual
da organizacdo em estudo, evidenciada através de técnicas de mapeamento de processos,
permitiu formular uma proposta assertiva e com fundamentos teoricos, que angariou
contribuicbes destes especialistas e interesse na sua implementacdo, em que pese as
preocupacOes com os desafios de transformar um estudo em um artefato integrado ao modelo
sistémico da empresa estudada.

Diante da complexidade sisttmica de uma organizacdo optou-se por mapear 0S
processos de marketing e vendas da empresa estudada (objetivo E) por entender que neles
residem os principais desafios de consolidagdo e crescimento de uma pequena e média empresa,
e foi onde percebeu-se a aplicacédo de ferramentas de marketing a exemplo do “inbound” e do
“outbound” entre outras estratégias ja comuns e que colocam aqueles que as aplicam no mesmo
patamar de processos de gestdo. Todas as técnicas visam qualificar o “lead”, o cliente em
potencial. A proposta formulada ajusta estes processos adicionando uma sistematica que tem o
potencial de melhorar o desempenho da organizacdo. Obviamente isso devera ser verificado
apos a sua implementagéo, o que ndo foi possivel no tempo desta pesquisa.

Finalmente, o roteiro referencial proposto (objetivo G), gerado a partir da bibliografia,

via processos de revisdo sistematica, em consonancia com o entendimento do caso estudado,
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em interagdo com os gestores, permitiu oferecer, contribuir cientificamente com um caminho
para que pequenas e médias empresas possam estudar as possibilidades de melhorar os
processos de negocio, principalmente os processos de marketing e vendas, com introducéo da
analise de dados, atendendo assim o objetivo geral da pesquisa.

Por fim, o presente trabalho cientifico tem potencial para contribuir com o
desenvolvimento de trabalhos técnicos e/ou de consultoria empresarial, estimulando a
cooperacdo das PME’"s com universidades, fundacdes, e institutos de pesquisa, com vistas a
contribuir com desenvolvimento de importantes setores da economia brasileira, como, por

exemplo, a industria nacional.

6.1 CONTRIBUICOES PARA A CIENCIA

A combinacdo da necessidade de estar definido a I6gica dominante com a geracao de
insights para uso da analise de dados em pequenas e médias empresas nos parece ser uma
contribuicdo cientifica, especialmente quando associada a realidade do caso estudado, de onde
extraimos um roteiro.

O roteiro proposto adiciona contribuicdo aos modelos genéricos publicados, a exemplo
do BASM para pequenas e médias empresas, onde acreditamos exista ainda um “gap”.

Os resultados atingidos estimulam implementagdes e novos desafios que podem ser
empreendidos em novas pesquisas, na linha “organizagdes, tecnologias e gestdo , do programa
de pos-graduacdo em administracdo da UDESC, no ambito do grupo LabGES - Laboratério de

Tecnologias de Gestéo.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As descobertas da pesquisa descortinam diversos desafios cuja realizacdo esta limitada
a disponibilidade de recursos e tempo no ambito deste projeto, mas que podem ser configuradas
como proximas etapas em uma linha de pesquisas.

A continuidade deste trabalho de pesquisa sugere a implementacdo do processo de
analise de similaridade proposto na empresa estudada ou em outras para que se possa entao
observar os desafios de aprendizado das técnicas e ferramentas computacionais como também
a integracdo dos novos processos na realidade sistémica da organizacao. Tal experiéncia podera
ainda resultar em uma plataforma que possa facilitar a adogdo da sistematica por pequenas e

médias empresas.
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Em uma eventual implementacdo pode-se comparar os indicadores de desempenho dos
processos redesenhados para se verificar se 0s novos procedimentos melhoram os indicadores
de vendas e faturamento. Para isso, sera necessario definir um conjunto de indicadores que
devem ser mensurados e acompanhados, permitindo a comparacéo entre o antes e o depois de
forma que se possa analisar o custo-beneficio.

O roteiro referencial proposto pode ter a sua validagdo ampliada atraves da estruturacao
de um questionario, elaborado a partir da experiéncia com o estudo de caso realizado. Assim
seria possivel buscar a percep¢do de um conjunto maior de especialistas e gestores, em especial
marketing e vendas em pequenas e médias empresas.

Um estudo de impacto e necessidades de infraestrutura de tecnologia, especialmente
software, com foco naqueles gratuitos ou de baixo custo, poderia resultar em um programa de

capacitacdo para minimizar a inércia em sua adoGao nos processos e etapas propostas.
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