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RESUMO

O volume crescente de dados no cenario empresarial contemporaneo é determinante para o
sucesso nos negacios, especialmente em um ambiente globalizado e competitivo. Nesse
contexto, as organizacGes buscam aprimorar sua posicdo no mercado através da utilizacao
estratégica de dados, reconhecendo-os como ativos primordiais. O surgimento de disciplinas
como a analitica de dados é uma resposta a necessidade de se extrair conhecimento eficazmente
desse vasto volume de informacdes. Destaca-se, oportunamente, que a maturidade da analitica
de dados é essencial para colher beneficios substanciais. A vontade das organizacfes de se
tornarem focadas em dados, juntamente com os desafios e obstaculos que surgem, reforca a
questdo central desta pesquisa, que investiga como esta a maturidade da analitica de dados em
empresas sediadas no estado do Ceara. O objetivo central é analisar a maturidade da analitica
de dados em empresas, dada a crescente importancia da analise de dados na tomada de decisdes
organizacionais. O estudo adota uma abordagem contextualizada, reconhecendo a relevancia
prética de transformar dados em informacOes e a sua influéncia em tendéncias de mercado,
praticas industriais e estratégias competitivas. Para atingir esse objetivo, foram coletados dados
primarios através de questionario com 100 participantes e conduzidas entrevistas com 19
respondentes, ambos executivos de Tecnologia da Informacdo (TIC) de diversas organizagdes
no estado do Ceara, abrangendo tanto entidades do setor publico quanto empresas de pequeno,
médio e grande porte no setor privado. O estudo versa sobre como est4 a maturidade analitica
de dados em empresas situadas no estado do Ceara, 0 modelo de medicdo da analitica de dados
utilizado foi do TDWI — The Data Wharehouse Institute e os principais achados revelam que
através da Otica dos executivos de TIC das empresas do Ceard, as organizacfes estdo em
diferentes estagios de incorporar a analitica de dados em seus processos decisorios. Constatou-
se que, enquanto algumas organizag0es ainda estdo na fase inicial de estruturar seus dados para
analises simples, outras ja se aventuram em analises mais complexas e preditivas, o que indica
um avanco notavel em direcdo a maturidade analitica. Os principais desafios estdo associados
a integracdo de sistemas legados, a escassez de talentos analiticos e questdes de governanca de
dados, além da resisténcia a mudanca e a adaptacdo a cultura orientada por dados. Por outro
lado, dentre os principais beneficios se destacam uma tomada de decisdo mais informada e
fundamentada, otimizacédo de processos, e melhor identificacdo de oportunidades de mercado.
Assim, o0 objetivo geral da pesquisa que é investigar a maturidade da analitica de dados em
empresas no estado do Ceara foi atingido, chegando a conclusao que a maior parte das empresas
esta no estagio Estabelecida, conforme modelo TDWI.

Palavras-chave: Analitica de dados, Maturidade da analitica de dados, Tomada de decisao.



ABSTRACT

The growing volume of data in the contemporary business scenario is crucial to business
success, especially in a globalized and competitive environment. In this context, organizations
seek to improve their position in the market through the strategic use of data, recognizing them
as key assets. The emergence of disciplines such as data analytics is a response to the need to
effectively extract knowledge from this vast volume of information. It is worth highlighting
that the maturity of data analytics is essential to reap substantial benefits. The desire of
organizations to become data-focused, together with the challenges and obstacles that arise,
reinforces the central question of this research, which investigates the maturity of data analytics
in companies based in the state of Ceara. The central objective is to analyze the maturity of data
analytics in companies, given the growing importance of data analysis in organizational
decision-making. The study adopts a contextualized approach, recognizing the practical
relevance of transforming data into information and its influence on market trends, industrial
practices and competitive strategies. To achieve this objective, primary data was collected
through a questionnaire with 100 participants and interviews were conducted with 19
respondents, both Information Technology (IT) executives from various organizations in the
state of Ceard, covering both public sector entities and small businesses, medium and large
companies in the private sector. The study focuses on data analytics maturity in companies
located in the state of Ceara, the data analytics measurement model used was from TDWI —
The Data Wharehouse Institute and the main findings reveal that through the eyes of ICT
executives of companies in Ceara, organizations are at different stages of incorporating data
analytics into their decision-making processes. It was found that, while some organizations are
still in the initial phase of structuring their data for simple analyses, others are already venturing
into more complex and predictive analyses, which indicates a notable advance towards
analytical maturity. The main challenges are associated with the integration of legacy systems,
the shortage of analytical talent and data governance issues, as well as resistance to change and
adaptation to the data-driven culture. On the other hand, the main benefits include more
informed and well-founded decision-making, process optimization, and better identification of
market opportunities. Thus, the general objective of the research, which is to investigate the
maturity of data analytics in companies in the state of Ceard, was achieved, reaching the
conclusion that the majority of companies are in the Established stage, according to the TDWI
model.

Keywords: Data analytics, Data analytics maturity, Decision Making.
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1 INTRODUCAO

1.1  Contextualizacdo do tema

Na atual conjuntura da nossa sociedade, a massa de informacOes resumida a dados
computacionais, e 0 uso desses dados para a tomada de decisfes, acabou se tornando uma
pratica muito valorizada (Oliveira, 2021).

A disponibilidade de dados acabou ocasionando um interesse geral da sociedade
pelo uso dessas informagdes e, também, pelos métodos para extrair e produzir conhecimento a
partir dos dados disponiveis (Provost; Fawcet, 2016). Nesse sentido, ferramentas foram sendo
utilizadas para facilitar a analise dos dados armazenados (Favero; Belfiore, 2017), e observa-se
que as técnicas de pesquisa e de manuseio de softwares modernos foram aprimoradas. Como
reforcado por Jacobs e Silva (2023), este fato, em conjunto com a compreensédo da importancia
da estatistica e da modelagem de dados para fundamentar hipdteses de pesquisa e tracar
objetivos, trouxe mudancas positivas. Favero e Belfiore (2017) explicam que essas sdo as
principais razdes que tém levado organizagfes atuantes nos mais diversos setores a investirem
na estruturacdo e no desenvolvimento de areas multidisciplinares conhecida por Business
Analytics, que possuem 0 objetivo principal de analisar dados e de gerar informacoes,
permitindo a criagdo de uma capacidade preditiva em tempo real da organizagédo frente ao
mercado e competidores.

Em todos os setores, em todas as partes do mundo, lideres seniores se perguntam se
estdo obtendo valor total das enormes quantidades de informacdes que ja possuem em suas
organizagOes. As novas tecnologias estdo a recolher mais dados do que nunca, mas muitas
organizagOes ainda buscam melhores maneiras de obter valor de seus dados e, com isso,
competir no mercado (Lavalle et al., 2011). Nesse cenario, os dados desempenham um papel
fundamental nas empresas, passando a ter uma importancia crescente na economia moderna,
uma vez que estdo em todo lugar, definindo mudangas de rumo nas organizagoes.

Ademais, a capacidade das organizacgdes de produzir, coletar, gerenciar, analisar e
transformar dados aumentou rapidamente na Gltima década (Delen; Zolbanin, 2018). Somando-
se a essa realidade, o crescente volume de dados amplamente disponiveis faz com que estes
sejam considerados recursos organizacionais dos mais valiosos (Mikalef et al., 2020). Nesse
contexto, a capacidade de identificar oportunidades e ameacas, e a agilidade para tomar
decisOes assertivas, vdo determinar o sucesso das organizacdes (Aydiner et al., 2019).



O ambiente de negdcios atual — globalizado e movido a rapidas e profundas
mudancas tecnoldgicas — faz com que as organizagdes enfrentem maior concorréncia diante da
volatilidade do mercado (Bozic; Dimovski, 2019). Essas caracteristicas fazem com que as
organizagOes necessitem estar mais atentas aos dados e as suas utilizagdes. Novas aplicacdes
digitais conduzem cada vez mais politicas, acdes e assuntos de todos os aspectos das nossas
vidas (Bailey et al., 2019). Sendo assim, os profissionais de tecnologia da informacdo (TIC)
tém acesso a uma quantidade cada vez maior de dados, e precisam de estratégias para fazer o
melhor uso possivel desses recursos.

Em resumo, fundamentando-se em autores como Aydiner et al. (2019), Bozic e
Dimovski (2019), Guedes Junior et al. (2021) e Mikalef et al. (2020) consideram que os dados
sdo um ativo valioso para as empresas, e a capacidade de coletar, gerenciar e analisar dados de
maneira eficaz pode fazer a diferenca entre o sucesso e o fracasso nos negocios modernos. Por
consequéncia, nota-se que as empresas que reconhecem essa importancia e que investem em
estratégias de dados costumam estar em uma posic¢ao mais forte no mercado.

Naturalmente, o uso da analitica de dados nas organizagdes requer um certo nivel
de maturidade. Guedes Junior et al. (2022) explicam que ter um nivel mais elevado de
maturidade tende a trazer mais beneficios a organizacdo, quando comparados aos usos mais
superficiais dessas ferramentas tecnoldgicas. Faz-se importante esclarecer que a maturidade
pode ser definida como um estado de desenvolvimento (ou de crescimento) avangado (ou
completo), e que um modelo de maturidade “representa fases de aumento de capacidades
guantitativas ou qualitativas de um elemento em maturacdo a fim de avaliar seus avancos em
relacdo a areas-foco” (Kohlegger; Maier; Thalmann, 2009, p. 59).

A maturidade de dados ¢ uma medida que demonstra o nivel em que uma empresa
pode tirar o maximo proveito de seus dados. Para atingir um alto nivel de maturidade, os dados
devem estar firmemente incorporados em todo o negdcio e totalmente integrados em todas as
tomadas de deciséo e atividades (Gaidargi, 2022).

Diante desse cenario, os modelos de avaliacdo do nivel de maturidade em analitica
de dados surgem como ferramenta para abordar essa situacdo. Eles que podem fornecer as
empresas a orientagdo quanto ao desenvolvimento e ao aprimoramento de suas capabilidades
organizacionais, refletindo, inclusive, que a capacidade de absorver o valor gerado pelo sistema
de analitica de dados esta relacionada ao nivel de maturidade de uma empresa (Cardozo, 2022).
Entre os diversos modelos de maturidade analitica descritos neste estudo, para atingir 0s
objetivos desta pesquisa, sera utilizado como parametro o modelo TDWI Analytics Maturity
Model.
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Diante da relevancia da tematica, esta pesquisa utiliza questionario e entrevistas
com executivos de TIC que atuam em organizacOes de diversos ramos no estado do Ceara,
incluindo 6rgdos do setor pablico e pequenas, médias e grandes empresas do setor privado.
Destaca-se que o Ceara foi selecionado para o presente estudo devido a grande
representatividade do setor de TIC no estado: o crescimento desse segmento alcangou 20% nos
ultimos trés anos, com 9,5 mil empresas operando, em um mercado que movimenta cerca de
R$ 1 bilh&o por ano, e que é responsavel pela geracdo de 43 mil empregos (O Povo, 2023).
Ressalte-se que a TIC e comunicacdo é uma area meio e necessaria para a grande maioria das
atividades econdmicas. Nesse sentido, o estado do Cear4 se coloca em um diferencial
competitivo, exatamente por possuir uma grande infraestrutura digital (Trends, 2020).
Escolhida também para o estudo, a visdo dos executivos do setor de TIC e comunicacéo reforca
que, por ser uma das areas mais dindmicas no mundo, vem impondo, segundo Mazzucato
(2013), uma onda de inovacao que impactou de forma transversal quase todos 0s outros setores
da Economia.

Através desse estudo, pretende-se examinar a perspectiva da funcao da maturidade
em analitica de dados sobre a tomada de decisdes baseada em dados dentro da empresa.
Considera-se que, a partir dos achados da pesquisa, serd identificado o quao madura a
organizacao esta, além de serem observados os beneficios e os desafios do uso de dados para
o0s executivos de TIC interessados em ganhar agilidade e eficiéncia organizacional nas empresas
gue representam. Em outras palavras, o resultado desta avaliacdo tem o potencial de possibilitar
o0 desenho de a¢Ges para que as organizacOes crescam seu nivel de maturidade analitica de dados

e alcancem seus objetivos de maneira mais planejada.

1.2 Problema de pesquisa

O presente estudo tem a intencdo de explorar a existéncia de um processo continuo
de planejamento, que envolve o uso dos dados dentro das organizacOes a partir da analise da
maturidade em analitica de dados de empresas do estado do Ceara.

A vontade das organizacdes de se tornarem focadas em dados, juntamente com 0s
desafios e os obstaculos que surgem, reforcam a questdo central deste trabalho. Feitas essas
consideracOes, formula-se a seguinte questao de pesquisa: Como estd a maturidade analitica de

dados em empresas situadas no estado do Ceara?


https://www.opovo.com.br/noticias/economia/2023/05/25/8-etapas-para-montar-o-plano-de-negocios-da-sua-empresa.html
https://www.opovo.com.br/noticias/fortaleza/2023/05/22/emprego-em-fortaleza-sine-municipal-disponibiliza-mais-de-mil-vagas.html
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1.3 Objetivos

A presente pesquisa elegeu, como objetivo geral, investigar a maturidade analitica
de dados em empresas no estado do Ceara. Dentre os objetivos especificos, destacam-se: (i)
analisar o uso dos dados em empresas cearenses; (ii) identificar os beneficios do uso da analitica
de dados em empresas no estado do Ceard; (iii) identificar os desafios do uso da analitica de

dados em empresas no referido estado.

1.4 Justificativa

Para criar vantagens competitivas, as empresas estdo recorrendo a analise de
negocios e a analitica de dados para tomar decisdes baseadas em dados. Inclusive, a utilizacdo
efetiva da analitica de dados é um elemento chave para 0 seu sucesso.

Ahmad et al. (2023) explicam que, mesmo sendo visivel a adogdo cada vez maior
da analitica de dados nas organizacdes do mundo todo, ha escassez de pesquisas empiricas sobre
0 exame dos motivadores da adocdo de analitica de dados na literatura. Boyd e Crawford (2011)
alertam para a escassez de estudos refletindo as implicacdes da utilizacdo destas ferramentas
em questdes organizacionais, culturais e sociais mais abrangentes. Nam et al. (2019) também
explicam que faltam estudos sobre por que a adogdo de orientacdo analitica (Business Analytics
— BA) é bem-sucedida ou falha.

Ao observar o crescente interesse pelo tema de analitica de dados na literatura, nota-
se uma lacuna cientifica referente ao estudo dos fatores que envolvem o sucesso em seu
processo de implementagéo, ou seja, a correspondéncia entre os resultados da solucdo adotada
e 0s objetivos iniciais esperados (Sousa, 2017). Mesmo com a ascensdo do Big Data Analytics,
ou analitica de dados, a literatura apresenta diversos desafios para o aperfeicoamento desta
tecnologia (Pandove; Goel; Rani, 2018; Philipchen; Zhang, 2014).

Apesar da importancia do tema e da existéncia de diversos estudos conceituais, as
pesquisas empiricas sobre governanca e gestao de dados sdo escassas e fragmentadas, conforme
apontado na revisao de literatura realizada por Abraham et al. (2019), indicando, assim, uma
necessidade de pesquisas empiricas que surgiram diretrizes para a adocdo de ‘Business
Analytics’ (BA) para uma organizacao.

Nessa perspectiva, o presente estudo se justifica de forma empirica devido a
relevancia pratica e teodrica do tema, contribuindo para ajudar as empresas a identificar as

possiveis movimentacfes que possam contribuir com o caminho da maturidade da analitica de
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dados nas organizagdes publicas e privadas. Inclusive, espera-se que a realizacdo da pesquisa
nesse contexto possa beneficiar os executivos de TIC das organizagdes estudadas, bem como
ajudar outras organizacdes governamentais, instituicdes financeiras, entidades reguladoras e o
poder publico a entender como as instituicdes lidam com a tematica da maturidade da analitica
de dados. Inclusive, pesquisas recentes apontam que a Inteligéncia Analitica € a grande aposta
de investimento em TIC das empresas no Brasil, em decorréncia da jornada de transformacao
digital (Meirelles, 2022).

Como principal contribuicdo, esta pesquisa trara evidéncias empiricas dos niveis de
maturidade da analitica dos dados. Ademais, trara contribui¢fes para as teméticas de sistemas
de medicdo de desempenho e de analitica de dados e para o aperfeicoamento da pratica nas
organizacbes, na medida em que identifica, inclusive abordando conceitos como a

democratizacdo dos dados e agilidade dentro das organizacdes.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, é apresentada a revisao de literatura acerca do tema proposto. Em um
primeiro momento, serdo abordados os conceitos da analitica de dados, uso de dados e
maturidade analitica de dados. Finda-se descrevendo os estudos empiricos sobre a tematica dos
dados.

2.1 Analitica de dados

As origens da analitica de dados podem ser encontradas em exercicios de
gerenciamento no final do século 19, muito antes de os primeiros computadores estarem
disponiveis. No inicio dos anos 1900, o trabalho ja era medido e otimizado com base na precisdo
do movimento de trabalho de um funcionario individual da fabrica (Taylor, 1914). Assim,
mesmo sem maiores recursos e ferramentas, as analises ja eram realizadas.

Analytics, de forma simples, pode ser entendida como a analise de dados e de
estatisticas realizada de forma sistematica por meios computacionais, como definido por
Oxford University (2020). O conceito é comumente relacionado a big data, pois, como dizem
Gandomi e Haider, (2015, p. 4, big data ndo vale nada no vacuo; seu valor potencial é
desbloqueado apenas quando aproveitado para impulsionar a tomada de decisdes. Com a
evolucdo tecnologica, atualmente, Big Data Analytics (BDA), ou analitica de dados, pode ser
definido como “uma nova geragdo de tecnologias e arquiteturas projetadas para extrair valor
econdmico de volumes muito grandes de uma ampla variedade de dados, permitindo a captura,
descoberta e/ou a analise de alta velocidade” (Milakef et al., 2019, p. 2). O conceito BDA surgiu
da necessidade de gerir eficazmente grandes volumes de dados para melhorar a visdo do
negaocio.

Desta forma, o BDA surgiu como um campo de interesse relacionado a inteligéncia
e a analise de negdcios (Gupta et al., 2018). Os termos ‘Big Data’ (BD), ‘Big Data Analytics’
(BDA) e ‘Business Analytics’ (BA) tornaram-se cada vez mais importantes para académicos e
para profissionais de negocios em &reas relacionadas a TIC e a outras disciplinas. ‘Business
Analytics’ (BA) e Business Intelligence (Bl) sdo frequentemente usados de forma
intercambidvel pelos profissionais. Buitelar (2018) explica que BA é um termo que vem
ganhando popularidade com o passar dos anos. Além disso, 0s executivos reconhecem cada vez
mais 0s beneficios potenciais associados ao uso dos dados (Thirathon et al., 2017).
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Além dos beneficios, também podem ser identificados alguns desafios com o uso
da analitica de dados. Estes podem ser: éticos (como a privacidade dos dados), computacionais
(como a quantidade de dados e sua variabilidade), qualitativos (como o processo de limpeza ou
reducdo dos dados), dentre outros, tais como o processamento de dados em tempo real (Chen;
Zhang, 2014; Soto, 2017). Apesar dessas dificuldades, seu uso € indispensavel para 0 mercado,
pois fornece ganho competitivo e fortalecimento estratégico.

Na era da transformacéo digital, a analise de dados tem um papel crucial na tomada
de decisdo nas organizacGes. McDougal (2023) ressalta que as empresas possuem uma grande
quantidade de informacbes sobre o cliente, mas ndo as utilizam para realizar decisdes
informadas; elas tentam otimizar todas as experiéncias em todos os canais, o que € dificil e
inviavel pela perspectiva de custos.

As estratégias de negocios sdo cada vez mais dependentes de dados, e 0 BDA esta
redefinindo inovacdo, competicdo e produtividade (Corte-Real et al., 2019). O BDA suporta o
conjunto de tecnologias, métodos e aplicativos avangados para armazenamento, gerenciamento
e analise de dados, a fim de melhorar a tomada de decisdo (Chen et al., 2012). Ahmad et al.
(2023) enfatizam que as empresas estdo coletando uma série de dados para alcancar maior
competitividade em todo o mundo, e que a BA fornece muitas ideias sobre os dados com a
ajuda do conhecimento de neg6cios, 0 que € uma vantagem para apoiar 0s processos de tomada
de deciséo. Inclusive, de acordo com Ashraf et al. (2019), a BA melhora a qualidade da
informacao e as capacidades inovadoras.

Medeiros et al. (2021) explicam que, assim, o Big Data esta mais relacionado a
tecnologia, enquanto a Business Analytics suporta a tomada de decisGes em varios niveis dentro
da organizacédo. Portanto, as organizagOes precisam, primeiro, coletar e armazenar dados e, em
seguida, aplicar os processos de analise de negécios. A analitica de dados busca, entre seus
desafios, transformar dados brutos em informacdo e analisd-los, de forma a contribuir
substancialmente com o processo decisorio, viabilizando a implementacéo de acdes, através do
uso de modelos quantitativos, que, em Gltima analise, podem trazer beneficios a gestdo (Correia
Neto; Marques, 2020).

Em um contexto empresarial e tecnoldgico, BDA refere-se ao processo de coleta,
transformacéo, analise e interpretacdo de dados para extrair ideias e informacao valiosa que
pode ser usada para tomar decisdes e orientar acOes estratégicas. Cada vez mais as empresas
recorrem ao BDA como uma fonte potencial de vantagem competitiva no mercado volatil e em
mudangca de hoje (Cadden, 2023).


https://link.springer.com/article/10.1007/s10796-022-10253-w#ref-CR3
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Para o presente estudo, fazemos uma analise geral, sem foco em um tipo especifico

da analitica de dados. Conforme Lima (2022), a analitica de dados se divide em quatro tipos,

conforme exibe o Quadro 1.

Quadro 1 - Tipos de Analitica de dados

Andlise preditiva

Andlise prescritiva

Andlise descritiva

Andlise diagnostica

Prediz o futuro, ou seja,
traz a tona possibilidades
futuras por meio da
observacao de padroes
no banco de dados
analisado. Também é
conhecida como Data
Science. Prognésticos
confidveis e sdlidos. Usa
tecnologias sofisticadas
de mineracdo de dados,
além de indicadores
estatisticos e historicos.
Esse tipo de analise
antecipa tendéncias,
possibilitando correcdes
pontuais em estratégias
empresariais em curso.

O objetivo é mostrar ao
gestor quais serdo as
possiveis consequéncias
de cada acdo tomada na
empresa. Dessa forma,
esse tipo de anélise
auxilia na escolha da
estratégia mais adequada
aos objetivos
predeterminados, 0 que
permite potencializar o0s
resultados.

O foco esta no presente,
fornece ao gestor uma
compreensdo completa e
em tempo real dos
acontecimentos. Seu
objetivo € visualizar
determinados cenérios
econdmicos para que,
com base em dados, as
melhores decisdes sejam
tomadas e as ac¢Ges sejam
postas em pratica.

Pode fornecer um
relatério que revela os
detalhes de cada
desdobramento de ac¢des
que levaram a um
determinado problema
em processo. A partir
disso, vocé pode alterar
estratégias nao
funcionais e reforgar
aquelas que estdo sendo
eficazes.

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Machado (2018, p. 86-87).

Para o direcionamento de cada organizacdo, um determinado tipo de analise pode

ser mais adequado. Quando o objetivo da empresa for antecipar os efeitos de uma deciséo, o
uso da andlise de dados preditiva € mais indicado (Lima, 2022). Nesse tipo de diagnoéstico, sao
preparados modelos estatisticos com base em regresséao, pelos quais se estabelecem relacGes de
causa e efeito. Dessa forma, uma empresa pode antecipar os resultados das suas acGes pela
aplicacdo de formulas estatisticas (Machado, 2018). Contudo, ao buscar avaliar probabilidades
diante de uma decisdo especifica, a aplicacdo da andlise prescritiva é capaz de fornecer
respostas as perguntas formuladas (Machado, 2018).

A andlise descritiva se empenha em compreender o que estd acontecendo agora,
para evitar os temiveis gargalos de producdo, muitos dos quais sdo aparentemente invisiveis
(Lima, 2022). Nesse sentido, as andlises desse tipo ajudam a responder a perguntas como “o
que esta acontecendo? ” (Machado, 2018).

A analise diagnostica esta na mesma linha da descritiva e serve para entender o
contexto atual (Lima, 2022). A diferenca é que, nela, o objetivo é explicar o porqué do
acontecimento e as razdes por tras do acontecido. Logo, ela é indicada para as empresas que ja
passaram por uma turbuléncia e que, no futuro, desejam ter meios para lidar com 0s mesmos

problemas caso eles venham a se repetir (Machado, 2018).
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A analitica de dados, foco do presente estudo, confunde-se com outros conceitos
correlatos, pois todos atuam no estudo e no tratamento de dados. Para facilitar o entendimento,
convém esclarecer as diferencas entre Ciéncia de dados, Big data e Analitica de dados,

conforme descrito no Quadro 2.

Quadro 2 — Ciéncia de dados, Big data e Analitica de dados

Ciéncia de dados

Big data

Analitica de dados

- A partir de estatisticas,
matematica e programacédo, atuam
na captura de dados visando
encontrar padrfes, e combinam
essa atividade com as de limpeza,
preparacéo e organizacéo dos
dados. Usam como forma de
captura a mineracdo de dados e de
texto.

- Atuam sobre dados estruturados,
ndo estruturados e
semiestruturados.

- Faz-se importante conhecer
linguagens como Python, R, SAS,
Java, Perl, C/C++, além de
plataformas como Hadoop e SQL.

- E a descricdo dos imensos
volumes, variedade, velocidade,
veracidade e valor dos dados.

- A tendéncia de crescimento do
dado é exponencial.

- Possui um conjunto de
aplicagdes, software e ferramentas
gue auxiliam no armazenamento
dessas informacdes.

- Seu processamento se d& com
dados brutos que ndo sdo
agregados ou organizados — e, na
maioria das vezes, é impossivel
armazenar na memoria de um
Gnico computador.

- Necessita de uma estratégia bem
definida de armazenamento,
organizacdo e interpretagdo. Atua
majoritariamente em dados ndo
estruturados.

- E 0 exame de dados brutos que
visa detectar padrdes e tirar
conclus6es sobre os grupos de
informacdo analisados a partir da
andlise, da organizagdo e da
interpretagdo dos dados
acumulados.

- E feito a partir da utilizagio de
tecnologias e softwares
especificos, e seu principal
objetivo € o auxilio na tomada de
decisdes.

- Obedece a uma sequéncia no seu
processo de processamento,
organizacdo, analise,
desdobramento de algoritmos,
observacdo e tomada de decisoes.
- Desenvolvimento de produtos ou
servigos a partir dos dados
obtidos.

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Lima (2022).

Castrounis (2016, n.p.) afirma que a Ciéncia de dados ¢ “um termo que engloba
todas as técnicas e ferramentas usadas durante os estagios do ciclo de vida de dados uteis”, isso
porque ela tem como um dos seus objetivos o estudo do dado. Além disso, foi a partir dela que
se iniciou o processo de descoberta de conhecimento que tem como uma das etapas a mineragao
de dados e texto.

O Big data, ou 0s ‘conjuntos de dados extremamente grandes’ que os tradicionais
modelos ndo foram capazes de tratar, usa tecnologias de extracdo e captura de dados
diferenciadas e de grande porte de processamento (Lima, 2022).

A analitica de dados emprega essas tecnologias especializadas e frequentemente
inovadoras para “tratar” e mostrar os dados de maneira eficiente. Cabe a ele efetuar as analises
e as combinagGes que foram extraidas pelas ferramentas (Lima, 2022).

Com a construgdo dessas tecnologias que impactaram o campo da informacao,

conforme visto previamente neste texto, essa relacao sera descrita na proxima secao.
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2.2 O uso dos dados na tomada de decisdo e como parte integrante na cultura

organizacional

Foi dada uma énfase significativa para compreender o impacto das diversas
aplicacdes de analitica de dados no desempenho das empresas, e que atraiu consideravel atencao
dos pesquisadores (Elhoseny et al., 2020). Tem-seobservado um aumento representativo de
organizacOes que tem acelerado a implementacao de atividades de big data para desenvolver
insights criticos que podem promover estratégias no meio organizacional (Li et al., 2022).

Os dados sdo considerados um ativo critico das empresas, e podem ser usados para
tomar decisdes estratégicas (Agarwal; Dhar, 2014; Shajalal et al., 2023). Nam et al. (2019)
explicam que, o uso dos dados através do BA tem recebido atencdo consideravel em varios
setores para obter uma vantagem competitiva.

As organizagOes aderiram a esse movimento de usar volumes cada vez maiores de
dados, muitas vezes em capacidade de armazenamento equivalente a tera ou petabytes, para
prever melhor os resultados, com uma maior precisdo. Por exemplo, o Global Pulse das Na¢oes
Unidas é um a iniciativa que utiliza novas fontes de dados digitais, como chamadas moveis ou
pagamentos mdveis, com tempo real de analise e mineracdo de dados para auxiliar no
desenvolvimento de esforcos de implementacdo e compreensdo das vulnerabilidades
emergentes (George; Haas; Pentland, 2014). Notoriamente, quanto mais as empresas se
caracterizam como orientadas a dados, melhor desempenham medidas objetivas de resultados
financeiros e operacionais (Oliveira, 2023).

Mangueira e Alves (2014) afirmam que os dados podem se transformar em
poderosas ferramentas para identificar novas oportunidades, definir estratégias, minimizar os
riscos e desenvolver novos produtos e/ou servigos que possam proporcionar vantagens
competitivas para as organizaces. Nesse contexto, a anélise de dados aplicada a tomada de
decisdo aparece como ferramenta que envolve questbes bem mais profundas do que apenas
definir o tipo de andlise e os requisitos de variaveis. A incorporagdo desse processo e,
consequentemente, a geragdo de impacto nos negdcios, exige o envolvimento de toda a empresa
através da cultura empresarial (Diaz; Rowshankish; Saleh, 2018).

Cappra (2017) defende que uma orientacdo a dados ndo deve ser apenas uma
implementacdo técnica, mas sim uma implementacdo cultural. Uma cultura forte, e alinhada
com a agilidade, promove a inovacdo, a colaboracdo e a capacidade de resposta rapida as

mudangas.
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A cultura de andlise de dados fornece vantagens em relacdo aos métodos
tradicionais de previsdo. Nestes, parte da variagdo permanece inexplorada no modelo de
previsdo, quando na verdade pode haver padrdes nao descobertos (Kharfan; Chan; Efendigil,
2020). Passar de uma cultura tradicional para uma cultura analitica significa mais insights a
partir de dados, e reforga a importancia do fator humano no processo de uso dos dados.

Quando a cultura é levada em consideracdo, a organizacgdo se abre para que as
tecnologias de big data analytics modifiquem a maneira como as organiza¢Ges operam e
auxiliem os gestores a tomarem decis@es inteligentes (Li et al., 2022). Com isso no radar, as
empresas utilizam big data analytics para revolucionar a tecnologia de processamento de
informacdes e os seus métodos de analise, melhorando a capacidade de coleta de informagdes,
sendo amplamente utilizado em diversos aspectos de diferentes areas (Lioutas; Charatsari,
2020).

Bean (2021) relata que os desafios culturais, € ndo os tecnoldgicos, representam o
maior obstaculo em torno das iniciativas de dados na opinido de grandes executivos. Além
disso, as capacidades de forca de trabalho também sdo consideradas importantes, pois é
necessario que os tomadores de decisdo possuam habilidades e competéncias adequadas. Sendo
assim, para melhorar a capacidade de tomada de decis@o orientada por dados de qualidade, os
tomadores de decisdo precisam ter a capacidade de interpretar os resultados de big data
analytics, entendendo suas devidas implicagfes (Mathoho; Pillay, 2021).

O tipo de valor possibilitado pela analitica de dados inclui a inovacdo de novos
modelos de negocios, bem como de produtos e servicos, necessidades dos clientes,
identificacdo, facilitacdo em lidar com desafios de negdcios, gestdo de riscos, gestdo de
qualidade e capacitagdo tomada de decisdo através de maior visibilidade (Shahriar, 2016).
Reforcando que valor é o impacto positivo que permeia a obtencédo do resultado desejado depois
de usar um sistema (Viswanath et al., 2012); para tanto, as ferramentas de big data analytics
podem fornecer resultados de andlise cientifica para as organizagdes, mudando e melhorando a
eficacia da tomada de decisdo (Delgado et al., 2019).

Nesse sentido, uma cultura organizacional que promove agilidade ¢ um dos
principais impulsionadores do sucesso de uma empresa, uma vez que a analitica de dados
auxilia na parte técnica da construcdo dos modelos decisorios, comunicando os resultados de
maneira compreensivel.

Portanto, os tomadores de decisdo devem ter conhecimento para poder solucionar
problemas estratégicos e habilidades analiticas, afim de implementar decisdes eficientes e

eficazes (Mathoho; Pillay, 2021). A analitica de dados e a tomada de decisdo nas organizacdes
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geram outros produtos benéficos, como, por exemplo, uma maior agilidade organizacional e

um envolvimento de toda a organizag¢do no uso dos dados.

2.2.1 Agilidade organizacional e democracia de dados

Hanssen (2010) vé agilidade como a capacidade de uma organizacdo responder
rapida e eficazmente a um ambiente de negdcios em mudanca imediata. Ossola et al. (2020),
reforcam essa ideia, explicando que a agilidade organizacional estd em responder as mudancas
externas em tempo habil. Tal agilidade é classificada como um tipo de capacidade dindmica,
gerencial, inerente ao individuo, condicionada a habilidade do lider em motivar sua equipe, com
0 intuito de construir, integrar pessoas de forma abrangente alinhando estratégia, estrutura,
pessoas, processos e tecnologias. Conforme Crick e Chew (2020), evoluindo, pode-se ver que
a capacidade de uma organizagdo de rapidamente reconfigurar e implantar seus recursos —
agilidade organizacional —, depende de suas rotinas organizacionais.

As organizacOes estdo constantemente enfrentando mudancas e necessidade de
adaptacOes, e esses constantes desafios, quando combinados com os riscos mais tradicionais
dos ciclos de vida dos neg6cios e da economia, obrigam as organizacdes a se adaptarem ao
novo ambiente com agilidade organizacional (Crick; Chew, 2020). No entanto, embora haja
muitas promessas através das lentes do intangivel desenvolvimento de capacidades em apoio a
vantagem competitiva, para as empresas, a literatura sobre capacidades de inovacao orientada
por dados é atualmente inconclusiva, e uma area negligenciada de investigacdo académica a
esse respeito (Ciampi et al., 2021).

Portanto, conforme explicado por Cardozo (2022), a agilidade organizacional é um
componente importante da capacidade de uma organizacgéo de sobreviver e se desenvolver em
um ambiente turbulento, e é proporcionada por capacidades organizacionais de baixo nivel.

Assim, o uso de big data pode fornecer informacdes relevantes que contribuem para
0 aumento das vantagens competitivas das organizacdes (Adrian et al., 2017). A agilidade
organizacional é uma dessas vantagens, e pode auxiliar as organizagdes a ajustar rapidamente
suas estruturas, a reconfigurar recursos e a responder as mudangas do mercado (Harsch; Festing,
2020).

Da mesma forma que a agilidade organizacional precisa responder rapido as
mudangas, a transformacdo movida pela necessidade de inovagdo impulsionou as empresas na
corrida pelos dados — que se intensificou, em 2019, com os dados de clientes passando a ser 0s

mais valiosos (Busby, 2019). As empresas entendem que a utilizacdo de analytics pode trazer
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uma vantagem competitiva, mas muitas delas ndo sabem como alcancar esta vantagem (Mikalef
et al., 2018). Na intencéo de acertar, as empresas vém se estruturando e aperfeicoando o acesso
e analise dos dados. Assur e Rowshankish (2022) relatam que a utilizacdo de dados em 2025
sera tdo integrada ao cotidiano, que as atividades dos funcionarios serdo otimizadas por meio
dos dados, sendo incorporados em todas as decisdes, as interagdes e 0S processos.

Com o foco na inovagéo e na evolucdo, aparece 0 movimento da democracia de
dados, que busca democratizar o acesso a informacdes e tornar o processo de tomada de decisdo
mais inclusivo. Com a democracia dos dados, um papel que ganha visibilidade e importancia é
o do Citizen Data Science (CDS), que, segundo Gartner (2018), é uma pessoa que Cria ou gera
modelos que usam analises avancadas de diagnostico ou recursos preditivos e prescritivos, mas
cuja funcdo principal estd fora do campo de estatisticas e analises. Esse papel tem mais
facilidade no entendimento do valor do dado utilizando ferramentas do que cientistas de dados,
que, consequentemente, conseguem tomar decisdes mais rapidas.

Importante destacar que, além de quebrar os “silos”, uma das principais razdes pelas
quais as empresas devem tornar os dados mais acessiveis esta relacionada a habilidade dos
funcionarios de compreender as informacdes e realizar suas proprias analises de dados para
embasar suas decisdes (Lefebvre; Legner; Fadler, 2021). Um resultado importante do maior
envolvimento dos usuérios nos detalhes basicos dos dados é a crescente importancia da
alfabetizacdo em dados em toda a organizacao, acrescenta Stodder (2023).

Segundo Giri e Mansi (2022), mudancas precisam ser feitas para que a reacdo e o
aprendizado acontecam de forma rapida e no momento apropriado; consequentemente, precisa
ser criado uma agilidade estratégica. Mais do que nunca, as organizagdes precisam ter o controle
de seus dados e a capacidade de agir rapidamente e de responder as mudangas com agilidade
(Dehghani, 2021). Nesse sentido, a democratizacdo dos dados é mais do que um acesso
simplificado as informacdes. Ela representa a esséncia da transformacéo digital, por equipar,
sejam as areas de negdécios ou os individuos, com as tecnologias modernas suficientes para
superar os desafios cotidianos (Lopes, 2023). Quanto mais pessoas em uma organizagdo tém
acesso a dados e sdo capacitadas para usa-los, mais a agilidade organizacional é impulsionada,
uma vez que as decisdes podem ser tomadas de forma mais rapida e eficiente.

A partir desse cenério, entra a importancia da maturidade analitica dos dados.
Conforme Roglinger e Poppelbul? (2011), maturidade € um estado em que, quando otimizado
para um contexto organizacional especifico, ndo é aconselhdvel prosseguir com qualquer acdo

adicional. Contudo, nao ¢ um fim, porque ¢ uma “meta mével e dinamica”.
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2.3 Maturidade em analitica de dados

Uma analitica de dados madura permite que as organizacfes usem efetivamente 0s
dados nas decisfes de negocios, e um numero cada vez maior de entidades decide medir e
avaliar a eficicia das medidas tomadas com base em dados coletados, e ndo na mera intuicdo
ou especulacdo, através de um processo que incrementa gradualmente o conhecimento das
pessoas e a assertividade dos processos (Krdl; Zdonek, 2020).

O modelo de maturidade é utilizado em diferentes areas de conhecimento, a fim de
indicar um roteiro de melhoria para as organizacdes (Freitas et al., 2020). Permite-se, com isso,
identificar as atividades-chave para incentivar uma organizacado a atingir niveis mais elevados
de maturidade em seus processos (Freitas et al., 2020b). Possibilita também medir e avaliar a
situacdo atual de maturidade (Krol; Zdonek, 2020), buscando alcancar niveis mais altos de
maturidade de forma progressiva. Desse modo, € possivel planejar e ampliar as ac6es de forma
gradual, expandindo os beneficios alcancados (Freitas et al., 2020).

Segundo a Red Innovation (2022), um modelo de maturidade analitica € uma
sequéncia de etapas ou de estagios que representam a evolucdo da empresa na forma como ela
utiliza os dados no contexto corporativo. Esses modelos avaliam e descrevem a eficiéncia com
gue as empresas usam Sseus recursos para obter valor a partir dos dados. Eles também servem
como um guia no processo de transformacéo analitica. A maturidade analitica de uma empresa,
por sua vez, esta diretamente relacionada a como ela utiliza os dados coletados em sua rotina.

A maturidade analitica ndo consiste simplesmente em ter alguma tecnologia
instalada; envolve tecnologias, recursos, gestdo de dados, governanca e componentes
organizacionais. As perguntas apresentadas por esta ferramenta de avaliacdo indagam sobre a
situacdo atual e os planos futuros da organizacdo em &reas que afetariam o sucesso de um
programa de analise (TDWI, 2023).

Para investigar como esta a maturidade analitica de uma empresa, € preciso saber
até que ponto se extrai o potencial encapsulado nas suas informacbes por meio do
gerenciamento de dados, da andlise estatistica e quantitativa, e em como se aplicam essas
informacdes nas suas tomadas de deciséo (Red Innovation, 2022).

Dessa maneira, pode-se conceituar modelo de maturidade como um guia que, a
partir de critérios e indicadores, define o estado atual para o desenvolvimento de um processo
ou de uma atividade. Além disso, 0 modelo fornece critérios e caracteristicas que precisam ser

atendidos para se atingir um determinado nivel de maturidade (Krol; Zdonek, 2020).
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Em sintese, as organizacdes empresariais atuam em ambientes cada vez mais
competitivos. Assim, em um cendrio global de competicdo acirrada e cheio de riscos, é preciso
conduzir seus processos internos de maneira eficiente — ou seja, é essencial que as organizacoes
tenham suporte para a tomada de decises que alinhem seus processos a suas estratégias de
negdcio (Santos; Costa, 2019).

Outrossim, o grau de maturidade caracteriza um estado de desenvolvimento dentro
de uma escala, determinada por um ponto inicial (menor grau de desenvolvimento) e por um
ponto final (maior grau de desenvolvimento) (Becker et al., 2009). Os mesmos autores também
apontam que uma mudancga para um grau maior pode ser vista como um percurso, e cada nivel

de maturidade possui suas respectivas caracteristicas.

2.3.1 Modelos de maturidade analitica

Os modelos de maturidade sdo estruturados em niveis ou estagios, sendo que o
caminho natural para atingir os estagios superiores de maturidade é o desenvolvimento
gradativo, de estagio em estagio, indicando que capacidades organizacionais foram adquiridas
ou aperfeigoadas (Roglinger; Poppelbuss; Becker, 2012).

Os onze principais modelos de maturidade em analitica de dados, segundo Krol e
Zdonek (2020) , sao: Analytic Processes Maturity Model (APMM), Analytic Maturity Quotient
Framework, Blast Analytics Maturity Assessment Framework, DAMM - Data Analytics
Maturity Model for Associations, Delta Plus Model, Gartner's Maturity Model for Data and
Analytics, Logi Analytics Maturity Model, Online Analytics Maturity Model, SAS Analytics
Maturity Scorecard, TDWI Analytics Maturity Model e Web Analytics Maturity Model.

2.3.1.1 Analytic Processes Maturity Model (APMM)

Krol e Zdonek (2020) apresentam que o Modelo de Maturidade de Processos Analiticos
(APMM) é uma estrutura que avalia a maturidade do processo analitico de uma organizagdo. A
estrutura é baseada em alguns conceitos basicos: modelos analiticos, infraestrutura analitica e
operacdes analiticas.

O APMM e amplamente baseado na Capacidade Modelo de Maturidade, que é a base
para medir a maturidade dos processos de desenvolvimento de software, e identifica processos
relacionados a andlise em seis areas de processos principais: (1) constru¢cdo de modelos

analiticos; (2) implantagdo de modelos analiticos; (3) gerenciamento e operacdo de
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infraestrutura analitica; (4) protecdo de ativos analiticos através de politicas e procedimentos
apropriados; (5) operacdo de uma governanca analitica estrutura; e (6) identificacdo de
oportunidades analiticas, de tomadas de decisGes e de alocacdo de recursos baseado em uma

estratégia analitica (Figura 1).

Figura 1 - Analytic Process Maturity Model (APMM) — Analytic Process Maturity Model
(APMM) — cinco niveis de maturidade das organizacGes

N N Processos am
. Construir e Construir e s Anidlise
Construir " . consistentes em .
P implantar implantar orientada pela
relatérios o toda a empresa o
modelos analises e estratégia
para analise

Fonte: Elaborada pela autora, baseado em Krol e Zdonek (2020).

Com base na maturidade desses processos, 0 APMM divide as organizacGes em
cinco niveis de maturidade: (1) organizacdes que podem construir relatérios; (2) organizactes
gue podem construir e implantar modelos; (3) organizagdes que possuem processos repetiveis
para construir e implantar analises; (4) organiza¢Ges que possuem processos consistentes em
toda a empresa para analise; e (5) empresas cuja analise é orientada pela estratégia (Grossman,
2018).

2.3.1.2 Analytic Maturity Quotient Framework

O Quociente de Maturidade do Analytics é baseado em uma avaliacdo de: (1)
qualidade dos dados (DQ) — a qualidade ruim dos dados pode prejudicar gravemente a
capacidade de uma organizacdo aprender sobre seus clientes e seus produtos através de dados;
consequentemente, a qualidade dos dados ¢ a base sobre a qual se baseia a analise; (2) dados
lideranca (L) — os lideres orientados por dados ndo apenas confiam nos dados para
provar/refutar suas préoprias crencas sobre oportunidades de negécios, mas também estéo
abertos a aprender com eles, independentemente das suas crengas; (3) pessoas com habilidades
analiticas (P) — pessoas com as habilidades analiticas certas, bem como habilidades técnicas
para analisar dados e habilidades interpessoais/comerciais para preencher a lacuna entre 0s
dados e os negdcios; (4) dados processo de tomada de decisdo (D) — uma vez que a lideranca e
as pessoas estejam instaladas, os dados precisam ser inseridos no processo de tomada de
deciséo; e (5) infraestrutura agil (1).

Em termos matematicos,
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AMQ=DQ04L+03P+02D+0,11)(2)
2.3.1.3 Blast Analytics Maturity Assessment Framework

A avaliacdo de maturidade analitica Blast testa seis areas de processos principais e
fatores de sucesso nas seguintes dimensoes: estratégia, governanca, gerenciamento de dados,
insights, evolucdo e recursos.

Em cada dimensdo de avaliagdo, sdo atribuidos de 1 a 6 pontos, o que permite que
uma organizacdo seja colocada em um estagio de desenvolvimento selecionado (Figura 2). A
estrutura de avaliacdo de maturidade do Blast Analytics é baseada no modelo de maturidade do

Online Analytics desenvolvido por S. Ham.

Figura 2 — Estagios da maturidade analitica do modelo Blast

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Krol e Zdonek (2020).

Uma avaliacdo de maturidade analitica inclui uma pesquisa entre os funcionarios
realizada trimestralmente (Avaliagdo). Isso proporciona uma oportunidade para avaliar as
circunstancias e a implementacéo de analises (Benchmark). Os estudos fornecem a base para o
desenvolvimento de uma estratégia de desenvolvimento analitico, levando em conta as
condigdes atuais (Roteiro Estratégico).

Por sua vez, a estratégia fornece a base para um plano de ag¢&o que visa garantir o
cumprimento dos objetivos definidos (Figura 3).

Figura 3 - A avaliacdo de maturidade analitica Blast

. a Roteiro Plano de
Avaliacao Referéncia o -
estratégico agao

Fonte: Elaborada pela autora, baseado em Krol e Zdonek (2020).

2.3.1.4 DAMM - Data Analytics Maturity Model for Associations
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Segundo a Association Analytics, na economia da informacdo, os dados s&o reis.
Mas aproveitar os dados € um desafio, especialmente para associagdes. O modelo DAMM foi
disponibilizado como uma ferramenta de apoio a avaliagdo de maturidade analitica para
associacBes e organizacdes sem fins lucrativos (DAMM para Associacdes). E uma resposta a
demanda por tais analises, notificadas por membros de diversas organizacdes da industria
(reunido da Association Analytics Network).

O modelo DAMM foi desenvolvido pela Association Analytics (A2), e avalia 0s
quatro elementos chave da analise de dados: organizacdo e cultura, arquitetura/tecnologia,
governanca de dados e alinhamento estratégico. Uma avaliacdo de uma organizacdo nessas
dimensfes permite que ela seja colocada em um dos cinco estadgios de maturidade analitica
(Figura 4).

Figura 4 — Cinco estagios do DAMM

Aprendizado Aplica;ﬁo m

Fonte: Elaborada pela autora, baseado em Krol e Zdonek (2020).

2.3.1.5 Delta Plus Model

Analytics Maturity Assessment (AMA) é uma ferramenta desenvolvida pelo
Instituto Internacional para Analytics (11A), projetado para examinar uma organizacao e avaliar
sua capacidade de aplicar analise. Esta avaliacdo é realizada com base no modelo DELTA Plus
e traz cinco etapas de maturidades analiticas, conforme Davenport e Harris (2017).

No nome do modelo, a letra “D” representa os dados, que sdo relevantes para a
obtencdo de valor de negocio, “E” para “Empresa”, e a forma como estd orientada para BA,
“L” para “Lideranga”, “T” para “Objetivos” (Target) estratégicos, que servem de base para a
tomada de iniciativas analiticas e “A” para “analistas”. Adicionalmente foram acrescentadas
duas novas vertentes: “T”, de “tecnologia” e “A”, de “técnicas analiticas”. Este modelo, para

além de ser o que avalia mais dimensdes nas empresas, é publico e facilmente acessivel.

2.3.1.6 Gartner’s Maturity Model for Data and Analytics
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De acordo com o Modelo de Maturidade para Dados e Andlise do Gartner, uma
organizacdo é colocada em um dos cinco estdgios de maturidade analitica que sdo

caracterizados por atributos selecionados (Figura 5).

Figura 5 - Gartner's Maturity Model for Data and Analytics

Basico Sistematico | Transformacional |

Oportunista Diferenciagdo

Fonte: Elaborada pela autora, baseado em Krol e Zdonek (2020).

Considerando o Modelo de Maturidade para Dados e Analise do Gartner,
descrevem-se 0s seguintes niveis:

a) Nivel 1: Bésico

b) Nivel 2: Oportunista

c) Nivel 3: Sistematico

d) Nivel 4: Diferenciacédo

e) Nivel 5: Transformacional.
2.3.1.7 Logi Analytics Maturity Model

A melhor maneira de tornar a analise uma parte natural do trabalho diario é integréa-
la aos negdcios formularios. No Modelo de Maturidade Logi Analytics, foi adotada a suposicdo
de que, quanto mais oportunidades sofisticadas para analise de dados sdo implementadas na
estrutura dos aplicativos usados diariamente, maior sera o grau de utilizacdo da andlise no
trabalho diario. O Logi Analytics Maturity Model (LAMM) tem cinco estagios de maturidade
analitica, do Standalone Analytics (nivel 0) para Genius Analytics (nivel 4) (Figura 6).

Figura 6 — Cinco estagios do Logi Analytics Maturity Model

Analise Analise Analise Analise Analise
autdnoma complementar in-line infundida genial

Fonte: Elaborada pela autora, baseado em Krol e Zdonek (2020).
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O Logi também disponibiliza uma ferramenta de autoavaliag&o.

2.3.1.8 Online Analytics Maturity Model

Na era digital, a capacidade de processar grandes conjuntos de dados para extrair
significado e insights é uma necessidade para vantagem competitiva. O Online Analytics
Maturity Model (OAMM) ajuda as organizacdes a analisarem o espelho e entenderem quem
eles sdo e do que sdo capazes. A OAMM oferece uma referéncia (com pesquisa de auto
avaliagdo gratuita), para identificar onde a organizagéo se situa, em comparagdo com outras
organizac6es do setor. No Modelo de Maturidade do Online Analytics, a organizacéo é avaliada

em seis dimensoes.

2.3.1.9 SAS Analytics Maturity Scorecard

SAS Analytics Maturity Scorecard de uma organizacao é elaborado com base em
uma analise realizada em quatro dimens@es: (1) Cultura: uso de dados e de analises pelos
tomadores de decisdo, (2) Prontiddo do processo interno, (3) Capacidades Analiticas e (4)
Ambiente de Dados: Infraestrutura e Software. De acordo com SAS Analytics Maturity
Scorecard, uma organizacdo pode ser colocada em uma das cinco analises de estagios de

maturidade.

2.3.1.10 Web Analytics Maturity Model

Uma avalia¢do da extensdo em que a analise da Web é usada em uma organizagéao
é possibilitada pelo chamado Modelo de Maturidade de Web Analytics (WAMM). O modelo
WAMM inclui a pontuacdo de uma organizacdo em seis dimensdes, o que a coloca numa fase
especifica de desenvolvimento analitico: (1) gestdo, governanca e adocédo; (2) definicdo de
objetivos; (3) escopo; (4) a analise equipe e experiéncia; (5) processo de melhoria continua e
metodologia de analise; e (6) ferramentas, tecnologia e integracdo de dados — os tomadores de

deciséo confiam em percepcdes, decisdes historicas e crengas ndo validadas.

2.3.1.11 TDWI Analytics Maturity Model
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TDWI é a sigla para The Data Warehouse Institute, fundado em 1995 e que tem
como missdo educar e orientar profissionais de todo 0 mundo em como construir solugdes com
0 uso inteligente de dados, e entender melhor os seus processos de dados (Pastori, 2012). Dessa
forma, é possivel identificar gargalos e possiveis pontos de melhoria. Entre os diversos modelos
de maturidade analitica descritos neste estudo, para atingir os objetivos desta pesquisa, sera
utilizado como pardmetro o modelo TDWI Analytics Maturity Model. Segundo Halper e
Stodder (2014), o TDWI Analytics Maturity Model Guide ¢ um modelo amplamente usado para
avaliar anélises de maturidade, e possui uma abordagem centrada na organizacdo com menos
foco em tecnologia.

O modelo tem suas raizes no TDWI Business Intelligence Maturity Model
(Eckerson, 2009), modelo com estagios baseados no desenvolvimento de uma crianca até um
adulto maduro. Freitas (2020) reforca que o modelo desenvolvido pela TDWI permite as
organizacOes entenderem em que estagio estdo com relacdo a analise de dados, e qual caminho
devem seguir, a fim de alcancar maior maturidade na area.

Na visdo de Krol e Zdonek (2020), o modelo de maturidade analitica TDWI
(Transforming Data With Intelligence) fornece a metodologia para medir e monitorar o status
da implementacdo analitica na organizacdo, e indica as a¢des que devem ser tomadas para
desenvolver a cultura analitica da instituicéo.

O modelo de maturidade analitica da TDWI consiste em cinco estagios:
incipiente/nascente, pré-adocdo, adocdo inicial, adogdo corporativa e maduro/visionario. A
medida que as organizacGes passam por estas fases, deverdo obter maior valor dos seus
investimentos. O modelo avalia a empresa com base em cinco dimensdes, que pontuam entre 0

e 20, conforme descrito na figura 7.



29

Figura 7 — Dimensdes e subdimensdes do TDWI Analytics Maturity Model.

MODELO
Politicas DE MATU_RlDADE
Estrutura ANALITICA

Conformidade
Administracdo
Seguranca

Governanga

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Halper e Stodder (2014)

A avaliacdo do Modelo de Maturidade Analitica TDWI, através da aplicacdo do
instrumento de investigacdo, apresenta uma visdo geral das descricbes para possibilitar a
interpretacdo e suas pontuagfes. A partir dai, define-se o estagio de maturidade de cada

organizacao. Segue descrigdo dos estagios no Quadro 3.

Figura 8- Quadro com Estagios do TDWI Analytics Maturity Model

# Estagio Descricgiao

O estigio inicial representa um ambiente de pré-andlise. Geralmente, a

1 |Nascente/incipiente |cultura nfo € analitica, ou seja, as decisdes sdo tomada com base no instinto
e na experiéncia ao invés de fatos e evidéncias.

As pessoas estdo comegando a entender o poder da analise de dados para
melhorar as decisdes e. em tiltima analise. os resultados de negocios.

2 |Pré adocdo

Neste estagio a empresa estd implementando ferramentas e metodologias de
analise. Ja ¢ considerado gerenciamento com base em dados e relatérios.
Neste estagio so utilizados diferentes tipos de dados, big data
semiestruturados ou nio estruturados. por seus esforcos de analise.

Nesta fase, as organizagdes estio executando programas analiticos sem

5 [Maduro/visiondrio |problemas, usando uma infraestrutura altamente sintonizada com programas
bem estabelecidos e estratégias de governanca de dados.

3 |Adogdo inicial

4 |Adogio corporativa

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Halper e Stodder (2014).

Detalhando cada fase mencionada, ao concluir a avaliacdo, essa descri¢cao
proporciona um contexto para a interpretacdo das pontuacdes. A avaliacdo objetivamente
mensura a maturidade de um programa de analise em todas as dimensdes fundamentais para
extrair valor dos dados analiticos. Essas dimens@es incluem organizacdo, gestdo de dados,

infraestrutura, analise e governanca.
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a) Estégio 1: Nascente

Na figura 9, apresenta-se 0 estagio nascente, que representa um ambiente pré-
analitico. Nesta fase, a maioria das empresas ndo estd utilizando analises, exceto 0 uso de
planilhas. N&o ha apoio real para o esforgo, embora existam grupos de pessoas em toda a
empresa que possam estar interessadas no valor potencial da analise e quem pode estar testando

software de analise.

Figura 9 — Estagio nascente

ABISMO

1 NASCENTE 3 ESTABELECIDA

Fonte: Halper e Stodder (2014).

b) Estagio 2: Pre-Adocao

A medida que a empresa sai do estagio inicial e entra no estagio de pré-adocdo, ela
comeca a fazer seu dever de casa sobre analise. A equipe pode estar lendo sobre o0 assunto e
talvez participando de treinamentos ou conferéncias. As pessoas estdo comegando a entender o
poder da analise para melhorar as decises e, em Ultimo caso, os resultados dos negocios,

conforme figura 10.

Figura 10 — Estagio pré-adocdo

ABISMO

1 NASCENTE 3 ESTABELECIDA

Fonte: Halper e Stodder (2014).

c) Estagio 3: adog¢do antecipada/Estabelecida

Durante a fase de adocdo inicial, a empresa esta implementando ferramentas e
metodologias analiticas. E pensar em gerenciamento de dados e em relatdrios ou painéis. Os
usuarios geralmente passam muito tempo passando pela fase de adocao inicial, conforme figura
11.
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Figura 11 — Estagio adocdo antecipada/Estabelecida

ABISMO

3 ESTABELECIDA

Fonte: Halper e Stodder (2014).

d) O abismo

A medida em que as organizaces tentam passar da adocdo antecipada para a
adocdo corporativa, e ampliar o valor das analises para mais usuarios e departamentos, as
empresas devem superar uma série de obstaculos. Isto é, muitas vezes, por que eles passam

muito tempo nesta fase, conforme figura 12.

Figura 12 — Abismo

ABISMO

Fonte: Halper e Stodder (2014).

e) Estagio 4: Adogdo Corporativa/Madura
A adogdo corporativa € a principal fase de cruzamento na jornada analitica de
qualquer organizacdo. Durante sua execucao, os usuarios finais normalmente se envolvem, e a

analise transforma a forma como eles fazem negdcios, conforme figura 13.

Figura 13 — Adocéo Corporativa/Madura

ABISMO

4 MADURA

Fonte: Halper e Stodder (2014).

f) Estagio 5: Madura/Visionéria
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Atualmente, apenas algumas empresas podem ser consideradas visionarias em
termos de andlise. Nesta fase, as organizacdes estdo executando programas de analise sem
problemas, usando uma infraestrutura altamente ajustada, com programas bem estabelecidos e
estratégias de governanca de dados. O acesso aos dados é bem governado, mas flexivel, e esta
disponivel para que os usuarios possam explorar dados e desenvolver visualiza¢cdes em um

estilo de autoatendimento, que ndo depende completamente de TI (figura 14).

Figura 14 — Adocdo Madura/Visionaria

ABISMO

5 VISIONARIA

Fonte: Halper e Stodder (2014).

Diante dos modelos apresentados, a escolha do TDWI Analytics Maturity Model
como o modelo adotado na presente pesquisa reflete uma decisdo metodoldgica estratégica,
focada em explorar e avaliar a maturidade analitica nas organizacGes cientificas com um
framework reconhecido e robusto. Esse modelo, desenvolvido pelo The Data Warehousing
Institute (TDWI), oferece um arcabouc¢o abrangente para avaliar as capacidades analiticas de
uma empresa em diferentes estagios, desde o mais basico, focado em opera¢des de relatério e
analise de dados simples, até o mais avancado, caracterizacdo pela inovacdo e pela

diferenciacdo competitiva através de analises preditivas e prescritivas.

2.4  Estudos empiricos sobre analitica de dados

A andlise de dados tem se destacado como uma disciplina fundamental nas Gltimas
décadas, impulsionada pela crescente disponibilidade de dados em grande escala em diversas
areas do conhecimento e pela necessidade de extrair insights valiosos a partir desses dados.
Para apresentar uma visdo abrangente das praticas em uso, a revisao da literatura aborda topicos
gue incluem analitica de dados, tomada de decisdo, cultura organizacional, agilidade
organizacional, democracia de dados e modelos de maturidade em analitica de dados.

Dos trabalhos cientificos pesquisados, foram considerados para compor a base dos
estudos empiricos os que efetivamente tratavam de analitica de dados ou Analytics e maturidade

analitica de dados.
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Seguindo com a boa prética de que o pesquisador deve responder a algumas
perguntas quando do momento da pesquisa de estudos empiricos anteriores, Pagliarussi (2020)
reforca que, como falar é mais facil do que fazer, o pesquisador ou pesquisadora pode se
beneficiar das sugestdes de Brennan (2019b), que apresenta algumas perguntas que o autor pode
fazer a si mesmo para definir de forma mais precisa as contribui¢fes de seu artigo: (i) quais
aspectos da pesquisa anterior o seu estudo esta ampliando ou revisando? (ii) o que é Unico na
sua argumentacao ou contribuicdo? (iii) como sua contribuicao adiciona valor ao conhecimento
existente? (iv) em quais aspectos o conhecimento a respeito do seu fenémeno de interesse esta
subdesenvolvido? Apoés a avaliacdo dos trabalhos coletados, considerando-se objetivo deste
trabalho, palavras-chave e os critérios de selecdo, foram elencados os trabalhos apresentados

no Quadro 4.

Quadro 3 - Estudos empiricos sobre analitica de dados.

Autores Objetivo Metodologia Resultado
Ahmad et al. O objetivo deste estudo é Foi desenvolvido um | O estudo examina as
(2023) examinar a continuidade da | instrumento de expectativas de bacharelado dos

Analitica de dados no
contexto de projetos de
desenvolvimento de
software e sistemas a partir
da perspectiva dos
profissionais de software
paquistaneses.

levantamento de
navios baseado em
um modelo bem
estabelecido — ECM.
O modelo adotado é
investigado
empiricamente por
Bawack e Ahmad
(2021) no contexto da
andlise de negécios.

profissionais de software
paquistaneses em projetos de
desenvolvimento de software e
sistemas, bem como suas
intencBes de continuar usando
tecnologias de bacharelado
adotadas por suas respectivas
organizagoes. No fluxo de
pesquisa de informacéo,
estabelece-se que a continuidade
dos sistemas de informagéo
depende das expectativas de
confirmag&o dos seus
utilizadores. No entanto, ndo é
avaliado no contexto dos
profissionais de software do
Paquistdo e de sua continuidade
de bacharelado em projetos de
desenvolvimento de software e
sistemas. O estudo utiliza o
ECM como modelo tedrico, o
que destacou que a confirmagéo
é um fator decisivo das
intengBes de continuidade da
analitica de dados em projetos
de desenvolvimento de software
e sistemas. Ao contrario do
modelo ECM, as descobertas
mostram que a utilidade
percebida e os fatores de
compatibilidade tecnolégica nédo
contribuem para a intencdo de
continuidade do BA em projetos
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Autores

Objetivo

Metodologia

Resultado

de software e sistemas no
Paquistdo. Os gerentes de
projeto precisam estar atentos
para que os individuos utilizem
as ferramentas BA quando sua
experiéncia real de uso
confirmar sua expectativa
inicial. Essa atencdo cedera a
maximizag&o do valor dos
investimentos da BA. Em
resumo, este estudo contribuiu
para a compreensao do uso da
BA em projetos de
desenvolvimento de software e
sistemas e espera-se que
estimule novas pesquisas na
mesma linha.

Guedes Junior
(2020)

O objetivo deste trabalho é
analisar como a ciéncia de
dados pode contribuir no

apoio a gestdo em uma
operadora de salde.

Fundamentou-se no
estudo de relatorios
de gestdo e de
documentos das areas
impactadas pelos
projetos estudados,
além de dados
colhidos da Unimed
Brasil e da Agéncia
Nacional de Saude.
Foram realizadas
entrevistas a respeito
dos projetos
analisados, cuja
realizacdo foi feita
em ambiente virtual,
de forma pré-
agendada e seguindo
um roteiro pré-
definido.

Com relagdo ao Sistema de
Saude Suplementar, ndo ha
duvidas de que é preciso rever
processos e investir em
tecnologias capazes de aumentar
o controle de custos e melhorar a
qualidade da assisténcia ao
cliente. O progresso em
tecnologias da informacéo em
salde oferece novas
oportunidades, traz beneficios
em qualidade dos servigos
médicos e amplia o resultado das
operadoras de salde. A ciéncia
de dados, como ferramenta de
gestdo, tende cada vez mais a ser
utilizada na obtencéo e na
andlise de dados, compondo o
arsenal estratégico para o setor.

Buitelaar (2018)

O objetivo geral desta tese
é ajudar as organizacdes a
se tornarem orientadas por

dados, fornecendo o
conjunto certo de
conhecimento e
ferramentas. Dividimos
este objetivo em trés

componentes de pesquisa:
Teoria, artefato e pratica.

Para desenvolver o
modelo de
maturidade, utiliza
revisdo da literatura.

Aplicar melhores decisdes aos
desafios empresariais tem um
enorme valor econémico. As
organizac0es ja estdo colhendo
todos os beneficios ao aplicar
mecanismos de decisdo baseados
em dados, em todos 0s niveis e
em toda a organizacéo.

Krél e Zdonek
(2020)

Este artigo tem como
objetivo revisar,
caracterizar e analisar

comparativamente modelos
de maturidade analitica das

organizagdes. Onze
modelos de maturidade
analitica de diversas

Este artigo descreve e
analisa onze modelos
de maturidade
diferentes que podem
ser usados para a
avaliagdo da
maturidade analitica
das organizagdes. As

No mercado de servicos
analiticos, cada vez mais
modelos de maturidade analitica
das organizagdes sdo
desenvolvidos, e 0 nimero de
entidades interessadas em
realizar tal avaliacdo aumenta de
forma crescente. Os modelos
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Autores Objetivo Metodologia Resultado

organizacoes caracteristicas dos selecionados assumem um
(AMMs) foram modelos foram formato dedicado e
caracterizados. As desenvolvidas com personalizado e sdo preparados
caracteristicas dos modelos | base em revisdo de de forma a avaliar a maturidade
foram desenvolvidas com literatura académica, | analitica de entidades com perfil
base em uma pesquisa bem como relatérios | de negdcio especifico.
académica revisdo da e publicaces
literatura, bem como compartilhadas por
relatorios e publicacdes operadores do setor
compartilhadas por analitico.
operadores do setor
analitico.

Freitas (2020) Desenvolver um Modelo de | Foi baseada na Learning Analytics é um campo

Maturidade para adocéo de
Learning Analytics em
Institui¢des de Ensino
Superior.

proposta por

Becker et al. (2009).
Ainda, a disposicdo
da esquematizacdo da
pesquisa facilita a
visualizacdo de cada
uma das etapas do
trabalho e seus
respectivos
resultados.

de pesquisa recente e sua
utilizagdo permite compreender
e melhorar o processo de ensino
e aprendizagem. No entanto, a
adoc¢do de LA é um desafio que
compreende diferentes areas e
pessoas da instituicao de ensino,
exigindo uma acéo planejada e
coordenada a fim de ampliar as
chances de sucesso e 0s
beneficios obtidos. Nesta tese,
apresentou-se uma proposta para
apoiar as Instituices de Ensino
Superior nessa tarefa, o
MMALA - Modelo de
Maturidade para Adoc¢éo de
Learning Analytics.

Xavier e Martins
(2016)

Apresentar uma analise
comparativa entre 0s
modelos de maturidade de
Analytics com vistas a
auxiliar os tomadores de
decisdo numa implantagéo.
Foram utilizados critérios
de projeto e de uso
possibilitando a
identificacdo de pontos
fortes e fracos de cada um
dos modelos analisados.

A analise dos
modelos de
maturidade de
Analytics foram
realizadas trés etapas:
a) Levantamento
bibliografico dos
modelos de
maturidade analitica;
b) Classificacdo dos
modelos de
maturidade analitica;
c) Anélise dos
modelos de
maturidade analitica.

Os modelos de maturidade de
Analytics estdo ainda um pouco
distantes de um modelo padréo
do nivel de informagoes do
CMM, desenvolvimento de
sistemas, na gestdo de projetos e
na T1. Nenhum dos modelos se
tornou padrdo de mercado ou é
aplicado por profissionais
certificados.

Estévao (2022)

Identificar o panorama da
maturidade analitica de
empresas do setor da
construcdo, em Portugal,
com recurso a um modelo
de maturidade analitica.

O modelo aplicado
neste trabalho foi
adaptado a partido do
TDWI (Halper &
Stodder,

2014), por ser dos
Unicos disponiveis
abertamente online.

A maturidade analitica das
empresas em estudo é baixa: um
valor médio de 48,38 pontos,
que corresponde ao nivel de
maturidade “Estabelecida”, o
terceiro de cinco niveis do
modelo da TDWI. Neste estado,
a empresa ja comecou a por em
pratica algumas metodologias e
ferramentas, assim como a
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Autores Objetivo Metodologia Resultado

investir para atingir patamares
mais elevados.

Fonte: elaborado pela autora.

Como parte da ideacdo da presente pesquisa, € possivel citar, como destaques dos
estudos empiricos descritos no Quadro 4, o de Ahmad et al. (2023), quando examinam a
continuidade da analitica de negdcios no contexto de projetos de desenvolvimento de software
e sistemas, a partir da perspectiva dos profissionais de software paquistaneses.

Guedes Janior (2020) analisa como a ciéncia de dados pode contribuir no apoio a
gestdo em uma operadora de saude.

Buitelaar (2018) se propde a ajudar as organizacGes a se tornarem orientadas por
dados, fornecendo o conjunto certo de conhecimento e ferramentas. Dividimos este objetivo
em trés componentes de pesquisa: Teoria, artefato e pratica.

Krél e Zdonek (2020) organizaram o estudo para revisar, caracterizar e analisar
comparativamente modelos de maturidade analitica das organizagdes. Onze modelos de
maturidade analitica de diversas organizacdes (AMMSs) foram caracterizados. As caracteristicas
dos modelos foram desenvolvidas com base em uma pesquisa académica do tipo revisdo da
literatura, bem como relatérios e publicac6es compartilhadas por operadores do setor analitico.

Freitas (2020) se propde a desenvolver um Modelo de Maturidade para adogao de
Learning Analytics em Institui¢des de Ensino Superior.

Xavier e Martins (2016) apresentam uma analise comparativa entre os modelos de
maturidade de Analytics com vistas a auxiliar os tomadores de decisdo numa implantacao.
Foram utilizados critérios de projeto e de uso possibilitando a identificacdo de pontos fortes e
fracos de cada um dos modelos analisados.

Estévao (2022) identifica o panorama da maturidade analitica de empresas do setor
da construgdo, em Portugal, com recurso a um modelo de maturidade analitica.

Devido as mudancas tecnoldgicas constantes, e a necessidade das organizacoes de
entenderem 0s movimentos necessarios para se manterem competitivas, através dos trabalhos
cientificos estudados, aqueles aqui elencados se destacaram na busca de entendimentos
relacionados ao uso dos dados e a respectiva maturidade analitica envolvida.

A luz do Quadro 4 de estudos correlatos, foi selecionado o modelo de maturidade
de analitica de dados do TDWI, no qual se ressalta o seu diferencial em ser um modelo de

mercado, com confiabilidade verificada, com razoavel nivel de detalhamento, e com propdsito
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comparativo e descritivo — conforme Xavier e Martins (2016) —, o que se adequa ao objetivo da
presente pesquisa, inclusive trazendo beneficios mais claros para o grupo de respondentes.

Ressalte-se que esta pesquisa se baseia, primeiramente, nos estudos realizados por
Buitelar (2018), quanto a escolha, relevancia e definicdo do tema, e nos estudos de Krol e
Zdonek (2020), que embasaram a escolha do modelo de maturidade analitica escolhido para a
pesquisa.

O estudo de Estévdo (2022) foi importante, pois implementa o instrumento do
modelo de maturidade do TDW!1 utilizando as empresas do setor de construcao de Portugal. No
entanto, esta pesquisa distingue-se desses estudos anteriores, em face de alguns aspectos, a
sequir:

1. Além do instrumento de pesquisa (questionario), utiliza-se também mais uma
fase qualitativa com entrevistas para a analise de outros assuntos que orbitam em torno da
analitica de dados;

2. O estudo foca na percepcao de executivos de TIC de empresas com diversidade

quanto a natureza (publicas e privadas) seus setores de atuacao e no porte.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A presente secdo tem como finalidade descrever os procedimentos metodoldgicos
adotados para o alcance dos objetivos, geral e especificos, que delimitam o presente projeto.

Westerman (2011) defende que a escolha do método, ou caminho metodoldgico,
dependerd da forma como a pergunta de pesquisa precisa ser respondida. Neste contexto, o
problema de pesquisa orientara a sua estratégia, de tal forma que os instrumentos de coleta e
analise serdo escolhidos coerentemente com 0s objetivos da pesquisa (Silva; Russo; Oliveira,
2018). Dessa forma, apresenta-se aqui tipologia de pesquisa, sujeitos da pesquisa, explanacao
sobre a coleta de dados e sobre a analise de dados que ser4 empregada.

3.1 Tipologia de pesquisa

Quanto aos objetivos, trata-se de uma pesquisa descritiva, que tem como objetivo
primordial a descricdo das caracteristicas de determinada populacdo ou fenémeno ou, entdo, o
estabelecimento de relagdes entre varidveis (Evencio et al., 2019).

Quanto a abordagem do problema, a pesquisa é qualitativa. De acordo Mineiro,
Silva e Ferreira (2022), a pesquisa qualitativa consiste em uma abordagem de investigacdo que
considera a conexdo do sujeito com o mundo e com suas relacdes, ndo desconsiderando a
subjetividade dos participantes do estudo nem do pesquisador, entendendo que ndo € possivel
o desenvolvimento de um trabalho asséptico. Minayo (2010) reforca que a fungédo da pesquisa
qualitativa é a de buscar significados, motivos, aspiracfes, crencas, valores e atitudes.

A pesquisa se caracteriza por duas fases. Na primeira, quanto aos procedimentos,
classifica-se como estatistica descritiva, e a segunda fase, como analise de contetdo. Sendo

assim, o planejamento da metodologia seguira alguns passos, conforme ilustrado na Figura 15.
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Figura 15 — Planejamento da metodologia
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Fonte: Elaborada pela autora.

Conforme a Figura 15, a primeira fase envolve a etapa 1, que consiste na definicéo
do modelo tedrico e método de pesquisa. A etapa 2 representa a fase qualitativa, em que um
questionario que foi enviado para os 134 executivos de TIC associados ao grupo de gestores de
TIC do Ceara — GGTIC-CE.

Nessa fase, através da aplicacdo do primeiro instrumento de pesquisa, questionario
adaptado de Estévao (2022), teremos um retrato do cenario de cada organizacdo, e, ao
consolidar o estudo, chegaremos ao nivel de maturidade encontrado, tendo assim atingido o
objetivo geral de investigar a maturidade analitica de dados em empresas no estado do Ceara.

Na etapa 3, se tratou a segunda fase qualitativa, que foi uma espécie de analise
confirmatoria, na qual, através da aplicagédo da entrevista, tem-se a intencdo de responder aos
objetivos especificos da pesquisa: (i) analisar o uso dos dados em empresas no estado do Ceard;
(ii) identificar os beneficios do uso da analitica de dados em empresas no estado do Ceard; (iii)
identificar as desafios do uso da analitica de dados em empresas no estado do Ceara. Foi
definida uma agenda de entrevistas e, para elas, foi elaborado o instrumento (roteiro). As
entrevistas foram realizadas de forma online com os executivos de TIC associados ao Grupo de

Gestores de TIC do Ceard, concluindo-se com a anéalise dos resultados.
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3.2 Sujeitos da pesquisa

A pesquisa tem como foco os lideres de TIC que sdo membros do GGTIC-CE -
Grupo de Gestores de Tecnologia da Informacgdo e Comunicacdo do Ceara. O GGTIC-CE ¢
uma associacdo civil de direito privado, sem fins econémicos e com sede e foro no municipio
de Fortaleza, capital do estado do Ceara, sendo regida pelas leis do pais e por estatuto proprio.
Estes gestores de TIC representam diversas empresas privadas cearenses, inseridas nos mais
diversos setores da economia. No setor industrial, destacam-se Téxtil, Alimenticio, Metal
Mecéanico, Quimico e Gas. Também fazem parte desse grupo empresas do ramo comercial e de
servicos, tais como Imobiliarias, Construcdo Civil, Educacdo, Distribuidores, Entretenimento,
Educacdo e Salde. A associacdo é composta por empresas privadas e publicas. Desde a sua
fundacdo, em 2005, o GGTIC-CE vem crescendo e se fortalecendo e ja possui, em dezembro
de 2023, 134 executivos de TIC associados. Vale ressaltar, que tais executivos representam as
empresas que possuem estruturas de TIC bem estabelecidas, excluindo empresas fornecedoras
de servicos de TIC.

Para garantir a participacdo de executivos de alto escaldo, foi estabelecido como
critério que o respondente ocupasse uma posicdo de lideranca na area de TIC e tivesse
subordinados sob sua responsabilidade. A coleta de dados foi realizada por meio de

questionarios e de entrevistas direcionadas aos executivos de TIC de varias empresas cearenses.

3.3 Coleta dos dados

A estratégia neste trabalho foi uma coleta de dados utilizando na primeira fase
guestionario e, em segunda fase, entrevistas. Na primeira fase, o instrumento de coleta de dados
foi traduzido e adaptado a realidade e as necessidades do grupo de executivos analisado. A
coleta de dados se deu a partir de dados primarios, sendo estes oriundos da aplicacdo de um
instrumento utilizando o modelo de analise de maturidade analitica do TDW!I, adaptado de
Estévéo (2022). Entre as principais adaptagdes, o ajuste de termos técnicos, inclusdo do item
de resposta “Ndo Sei” em alguns itens, quando cabiveis ¢ adaptagdo de contetido, de modo a
refletir a realidade brasileira.

Apos o ajuste final do instrumento, ele foi disponibilizado na plataforma eletrénica
Google Forms onde a solicitagcdo para participagéo e o enderego eletrdnico do instrumento
foram enviados através da ferramenta WhatsApp no grupo do GGTIC-CE para 134 individuos

das diferentes empresas que estdo presentes como associadas ao Grupo de Gestores de
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Tecnologia da Informacdo e Comunicacgdo do Ceara — GGTIC-CE. A escolha facilita o envio,
pois permite gerar um link para o compartilhamento do questionario, bem como, as suas
préprias estatisticas, mostrando a quantidade de participantes, o percentual de respostas para
cada questao e posterior exportacdo dos dados em formato de planilha.

O modelo adaptado a partir do TDWI (Halper; Stodder, 2014), foi escolhido por
fornecer a metodologia para medir e monitorar o status da implementacdo analitica na
organizacdo. Este modelo de medicdo da adocdo de analytics, em forma de questionario, é
composto por 54 questdes, divididas em cinco grupos.

Para além das questdes agrupadas em cinco modulos, que foram traduzidas para
portugués, foram acrescentadas cinco questdes introdutérias para melhor delineamento da
pesquisa. Estas questbes adicionais ndo atribuem pontuacdes.

Os dados foram coletados entre os dias 20 de dezembro de 2023 e 01 de fevereiro
de 2024. Apés a coleta, foram realizados o processamento e a analise preliminar.

Na segunda fase, o instrumento de coleta de dados utilizado, foi baseado em um
roteiro elaborado pela autora, partir do TDWI (Halper; Stodder, 2014).

A coleta de dados busca atender ao objetivo desta pesquisa; sendo assim, 0 Quadro
4 mostra a relagé@o entre os objetivos, sua relacdo com os aspectos cobertos pelo modelo e as
questdes utilizadas para atendimento dos objetivos.

Quadro 4 — Objetivos da pesquisa, aspectos do modelo e questdes de pesquisa/entrevista.

ETTES :))ebsjcfttjli\s{gs e ﬁtsiﬁigtgodc%?nséur?q% delo Questdes de pesquisa/entrevista
Pesquisa Q1 - Qual é a sua identidade de
género?
Q2 - Qual faixa etaria?
Informag0es que Q3 - Qual o tamanho da
caracterizam as organizacdo onde voceé atua,
Dados socio- organizag0es e 0s baseado no faturamento?
econdmicos executivos de tecnologia da | Q4 - Em qual setor da economia, a
informacdo participantes da | organizacdo onde vocé atua se
pesquisa enquadra?
Q5 - Como executivo de tecnologia
da informag&o, em qual dos niveis
experiéncia vocé se enquadra?
Investigar a
maturidade analitica | Organizacdo, infraestrutura
de dados em de dados, governanca, Q6 a Q59
empresas no estado analise, gestdo de dados
do Ceard
Entrevista Q1 - Como ¢ a estrutura de dados
na sua empresa, existe uma area de
Analisar o uso dos dados?
dados em empresas Q2 - Sua empresa possui uma
no estado do Ceara estratégia sdlida para analitica de
dados? Pode descrevé-la?
Q3 - Analitica de dados é uma
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Instrumento Objetivos da Aspecto do estudo

pesquisa utilizado como modelo Questdes de pesquisa/entrevista

parte importante na estratégia de
transformacéo digital da sua
empresa? Existe um claro apoio da
alta administracao?

Q4 - Atualmente, sua organizacgao
coleta e gerencia quais tipos de
dados?

Q5 - Sua organizacao possui uma
base de dados confiavel para
analise?

Q6 - Sua organizacao utiliza quais
tecnologias para gerenciamento de
dados?

Q7 - Sua empresa contratou
cientistas de dados como parte da
equipe? Existem outros papéis?
Q8 - A andlise de dados é usada
pelas equipes de toda a organizagdo
guando necessario?

Q9 - O conceito de democracia de
dados faz parte do cotidiano da

empresa??
Identificar os
beneficios do uso da Q10 - Quais os maiores beneficios
analitica de dados gue envolvem a analitica de dados
em empresas no na sua organizacgao?
estado do Ceara
Identificar os
desafios do uso da Q11 Quais os maiores desafios que
analitica de dados envolvem a analitica de dados na
em empresas no sua organizagdo?

estado do Ceard
Fonte: elaborado pela autora (2023).

Conforme exposto no Quadro 4, serdo utilizados dois instrumentos para a coleta
dos dados. O primeiro instrumento é um questionario composto de 59 questdes, sendo cinco de
caracterizacdo da organizacdo e do participante, e o restante, de questdes relacionadas
diretamente ao instrumento da TDWI, adaptado de Estévédo (2022). O segundo, é um roteiro de

entrevista inspirado no instrumento da TDWI e contém 11 questdes.

3.3.1 Instrumento de coleta dos dados — questionario modelo de maturidade TDWI

O modelo de questionario aplicado neste trabalho foi adaptado a partir do TDWI
(Halper & Stodder, 2014), e baseado nos estudos de Estévao (2022). A avaliacdo do Modelo de
Maturidade do TDWI faz 54 perguntas nas cinco categorias que formam as dimensfes do
Modelo de Maturidade Analitica TDWI (ver Figura 7). S&o elas:

* Organizacdo: Até que ponto estratégia organizacional, cultura, lideranca,

habilidades e financiamento apoiam um programa de anélise de sucesso? Além disso, a empresa
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estd organizada para sucesso em analise? A estratégia esta difundida e usada nas decisGes
cotidianas?

* Infraestrutura: quao avangada e coerente ¢ a arquitetura no suporte de uma analise
iniciativa? Até que ponto a infraestrutura suporta analises para todas as partes da empresa e
para seus potenciais usuarios? Quais tecnologias estdo em vigor para apoiar uma iniciativa de
andlise, e como eles estdo integrados ao ambiente existente?

* Gestdo de dados: qudo extensos sdo a variedade, o volume e a velocidade dos
dados usados em analises, e como a empresa gerencia seus dados para dar suporte a analise?
Qualidade e processamento de dados, bem como questdes de integracéo e acesso de dados, sdo
questdes que devem ser consideradas.

* Analytics: Qudo avancada esta a empresa no uso de andlises? Isso inclui os tipos
utilizados e como séo fornecidos na organizacdo. Também inclui a cultura analitica, isto €,
como a andlise contribui para as decisfes tomadas em toda a empresa.

» Governanga: quao coerente ¢ a estratégia de governanca de dados da empresa em
apoio a sua andlise programa? A empresa € capaz de gerenciar a descoberta de dados e a
exploracdo analitica dos usuarios de forma efetiva, sem aplicar muitas restricGes ou atrapalhar
sua busca por entendimento?

O modelo de maturidade analitica do TDW!I consiste em cinco estagios: nascente,
pré-adocdo, adocdo inicial/estabelecida, adogdo corporativa/madura e madura/visionaria. A
medida que as organizacdes passam por esses estagios, elas devem obter maior valor com seus

investimentos. A Figura 16 ilustra essas etapas.

Figura 15 — Estégios de maturidade do modelo TDWI.

ABISMO

Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Halper e Stodder (2023).

3.3.2 Instrumento de coleta dos dados - entrevista

Na segunda fase qualitativa, as entrevistas foram semiestruturadas, onde, nessa
técnica, segundo Sampaio (2022), existe um roteiro que deve seguir de guia, porém, ndo ha a
obrigatoriedade de se manter dentro da sequéncia pré-estabelecida. Assim, é possivel realizar
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uma conversa com 0 entrevistado, na qual os elementos do roteiro vdo sendo abordados
naturalmente. No que diz respeito aos dados obtidos a partir da entrevista semiestruturada, esta
abre um leque para interpretar o fenbmeno objetivado e, para tanto, citando Trivifios (1987),
sugere a analise de contetdo de cunho qualitativo como um instrumento de inferéncia de
conhecimentos nesse processo. Participaram das entrevistas 19 individuos, divididos em
empresas publicas e privadas, de pequeno, médio e grande porte. As entrevistas foram
realizadas em fevereiro de 2024.

O horizonte temporal a ser considerado, e que foi proposto aos respondentes das
duas fases do estudo, compreendera o ano de 2023. Ainda, baseado na metodologia do modelo,

foi norteado o roteiro da entrevista para o0s executivos de TIC das empresas do Ceara.

3.3.3 Pré-teste

A avaliacéo preliminar de instrumentos e procedimentos, conhecida como pré-teste,
é uma pratica padrdo em pesquisas de campo, sendo considerada essencial. Fazer o pré-teste
consiste em aplicar os instrumentos da pesquisa em uma parcela da amostra, a fim de verificar
a validade ou a relevancia dos quesitos, a adequacao do vocabulario empregado, o nimero e a
ordem das perguntas formuladas (Andrade, 2010). Além de avaliar os instrumentos, 0
pesquisador realiza testes nos procedimentos, abrangendo desde o inicio e a conducdo de
entrevistas, até a abordagem de informantes que responderdo a formularios. Caso seja
observada alguma falha, seja nos instrumentos ou na sua aplicacdo, faz-se uma reformulagéo

para torna-los mais adequados, a fim de garantir o éxito da coleta de dados (Andrade, 2010).

3.3.3.1 Pré-teste do instrumento de pesquisa

O tdpico atual aborda a metodologia empregada no pré-teste, com o objetivo de
avaliar, identificar os ajustes necessarios e considerar a adaptacdo do instrumento concebido
pelo TDWI. Nesse sentido,

E importante a realizacdo de um pré-teste porque é provavel que néo se consiga prever
todos os problemas e/ou dlvidas que podem surgir durante a aplicacdo do
questionario. Sem o pré-teste, pode haver grande perda de tempo, dinheiro e
credibilidade, caso se constate algum problema grave com o questionario ja na fase
de aplicacdo. Nesse caso o questiondrio tera de ser refeito e estardo perdidas todas as
informacdes ja colhidas (CHAGAS, 2000, p. 12).

Fora apresentado ao participante do preé-teste, na pagina inicial do instrumento de

coleta, explicagdes sobre o objetivo geral da pesquisa, o publico selecionado, e uma perspectiva
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do periodo de realizagdo dos projetos por parte do executivo, permitindo, assim, um encaixe
temporal das informacdes a serem prestadas e uma expectativa do tempo necessario para 0
preenchimento integral do instrumento.

O pre-teste de avaliacdo do questionario foi realizado em novembro de 2023,
contando com a participacdo de quatro executivos de TIC, colaborando efetivamente com o
objetivo deste estudo. Ao final do questionério, foi solicitada um relato sobre possiveis
dificuldades encontradas, bem como sugestbes de alteracdo e de melhorias. Baseado no

exposto, 0 Quadro 5 apresenta os resultados preliminares.

Quadro 5 — Avaliacdo do pré-teste.

Respondente | Observac6es Status
Questdo 25, na primeira op¢do, a frase estd incompleta; questdo 40 poderia

El ter a opgdo "Nao Sei"; questdo 41 estd permitindo escolher mais de uma
opcao de forma equivocada; Aceito e ajustado
Questdo 07, alterar a Gltima op¢do tem por temos; questdo 29, a acentuacéo

E2 na palavra analise. Aceito e ajustado

E3 Sem comentarios Nao se aplica

Questdo 16, ajustar na pergunta andlise para analytics; na questdo 17, foi
questionada se existe a possibilidade de uma empresa trabalhar apenas com
dados ndo estruturados; na questdo 35, retirar a op¢éo outro como resposta,
pois ndo se adequa a pergunta; que se existir, ndo esta contemplada como
resposta; questdo 54, ajustar a pontuagdo, trocando ponto final por

E4 interrogacéo apos a palavra organizagéo; Aceito e ajustado
Fonte: elaborada pela autora (2023).

Os respondentes consideraram que 0 questiondrio estd simples e de facil
compreensdo, e que o tempo estimado de 10 minutos foi adequado para o preenchimento do
instrumento.

Considerando-se o que fora ponderado pelos respondentes e explicitado no Quadro
5, os devidos ajustes foram realizados no instrumento de coleta, tendo o cuidado de nao
descaracterizar o questionario de origem. Alguns ajustes foram erros de digitacdo, e outros

conforme descritos na Quadro 6.

Quadro 6 - Sugestdo de ajuste no instrumento de pesquisa.
Formato anterior da

Sugestdo de Ajuste

guestdo Questédo ajustada
x - x Sim, tem um diretor | Sim, temos um diretor de
Questéo 07, alterar a Gltima opgdo, tem, por temos. L1 -
de analise. andlise.

16 - Existe uma base
Questdo 16, ajustar na pergunta andlise para ética sélida em sua
analytics. organizacdo que se
estende a analise?

16 - Existe uma base ética
s6lida em sua organizacgdo que
se estende a analytics?
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Sugestao de Ajuste

Formato anterior da
guestao

Questédo ajustada

Questdo 26, na primeira op¢do, a frase esta
incompleta.

26 - Sua organizacdo
planejou uma
arquitetura para
integrar diversos
dados de fontes
distintas para acesso e
analise? a) na
verdade.

26 - Sua organizacdo planejou
uma arquitetura para integrar
diversos dados de fontes
distintas para acesso e analise?
a) na verdade, ndo pensamos
nisso.

Questéo 29, observar a acentuacdo na palavra analise.

29 - A estratégia
analitica da sua
organizagdo inclui um
componente
organizacional que
permite executar
analises?

29 - A estratégia analitica da
sua organizacdo inclui um
componente organizacional que
permite executar analises?

Questéo 41 poderia ter a opgdo "Nao Sei".

41 - Quantos modelos
de analise preditiva
sua empresa tem em
producdo? a)
nenhum; b) 1;c)2a
10; d) Dezenas; €)
Centenas.

41 - Quantos modelos de
analise preditiva sua empresa
tem em producgdo?a) Nenhum;
b) 1; ¢) 2 a 10; d) Dezenas; €)
Centenas; f) N&o sei.

Fonte: elaborada pela autora (2023).

3.3.3.2 Pré-teste do roteiro de entrevistas

O pré-teste de avaliacdo da entrevista foi realizado em dezembro de 2023, contando

com a participagdo de um executivo de TIC, colaborando efetivamente com o objetivo deste

estudo. Ao final da entrevista, foi solicitado um relato sobre possiveis dificuldades encontradas,

bem como sugestdes de alteracdo e de melhorias. Baseado no exposto, a Quadro 7 apresenta 0s

resultados preliminares.

Quadro 7 — Avaliacdo do pré-teste da entrevista

critico do todo ndo é caracteristica.

Respondente | Observacoes Status
Alta administracédo e gestdo imediata como papéis semelhantes.
Gerenciamento fica muito genérico, ja que o foco sdo ferramentas
de gestdo técnica de dados.

El O uso dos dados estd bem disseminado na organizagdo, mas “toda a

organizagdo” limita um pouco o a resposta.
As pessoas ndo tém muito cuidado com os dados. O pensamento

Aceito e ajustado

Fonte: elaborada pela autora (2023).

Baseado nas ponderagdes dos entrevistados e explicitado no quadro 7, os devidos

ajustes foram realizados no roteiro de entrevistas, conforme descritos na Quadro 8.



47

Quadro 8 - Sugestao de ajuste no roteiro de entrevistas.

Sugestao de Ajuste Formato anterior da questio | Quest&io ajustada
Questio 06, alterar Gerenciamento Q0§ - Sua orge}nizagéo utiliza Q06 - Su_a organizagéNO ut,iliz_a quais
para gestéo‘técnica de dados quais tgcnologlas para tecnologias para gestéo técnica de

' gerenciamento de dados? dados?

Fonte: elaborada pela autora (2023).

3.4 Analise de dados

Este trabalho utiliza técnicas qualitativas, conforme descrito na Figura 8. A primeira
fase com a utilizacdo estatisticas descritivas dos dados obtidos na pesquisa. E a segunda, com
entrevistas semiestruturadas e analise de contetdo. As secBes 3.4.1 e 3.4.2 a seguir, descrevem

em detalhes cada uma delas.

3.4.1 Questionario com executivos e estatistica descritiva

Na primeira fase, foi feita uma pesquisa-questionario (Neuman, 2000) com um pre-
teste e, em seguida, ap6s ajustes no instrumento, foi realizado questionario final. Ambas serdo
realizadas exclusivamente no Ceara. O instrumento do modelo de Maturidade Analitica da
TDWI apresenta um guia detalhado para avaliar e classificar a maturidade analitica das
organizagbes. A maturidade é avaliada em cinco dimensdes: Organizacional, Recursos,
Infraestrutura de Dados, Analitica e Governanca. Cada dimensdo € avaliada separadamente,
com um escore maximo de 20 pontos por dimensdo, e a maturidade total é a soma dessa
pontuacdo. Para determinar o nivel de maturidade analitica das empresas em que os 100
executivos de TIC trabalham, foram seguidos os seguintes passos:
a) Coleta de Dados: coleta dos dados relevantes dos 100 respondentes, com base
nos critérios das cinco dimensdes do modelo (Organizacional, Recursos,
Infraestrutura de Dados, Analitica e Governanca).

b) Avaliacdo Individual por Dimensdo: avaliagcdo de cada empresa, em cada uma
das cinco dimensdes, utilizando um conjunto de perguntas ou de critérios
adaptados do guia de maturidade da TDWI. Cada resposta sera pontuada e
somada para obter um escore em cada dimenséo.

c) Calculo do Escore Total: soma de todos 0s escores de todas as dimensdes para

obter o escore total de maturidade para cada empresa.
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Ap0s o recebimento das respostas, os dados foram submetidos a alguns tratamentos,
com o objetivo de facilitar a analise das respostas e dos resultados. Em primeiro lugar, as
respostas as questdes do modelo de maturidade, que eram variaveis qualitativas ordinais, foram
recodificadas de modo a obter a pontuagédo de cada questdo. Tendo em vista que as respostas

seguem uma escala de Likert, a pontuacgéo foi obtida da seguinte forma, conforme quadro 9:

Quadro 9 — Detalhamento da férmula de célculo da pontuacgao das respostas.
Itens da férmula Detalhamento

Pontuacdo de cada questdo.

Resposta da questdo escolhida pelo entrevistado.

Quantidade de opgBes da questdo (3,4 ou 5).

P Nota méxima / Quantidade de questdes
Fonte: elaborada pela autora (2024).

— |70 o

p=RIT xP 1)
Onde p é a pontuacdo da questdo, R é a resposta na escala de Likert, T é o nimero total
de opc¢des para essa pergunta, e P € o peso dessa questdo na pontuacdo total. Nos casos em que

~ 9

a resposta foi “Nao compreendo esta questdo”, a pontuacdo atribuida foi de 0.

Em seguida, foram realizadas as seguintes etapas:

(1) Posteriormente, as pontuacdes de cada questdo foram agregadas por grupos
(Organizagéo, Estrutura de Dados, Gestdo de Dados, Analytics e Governanga,)
e por Total, e foram classificadas pelos niveis de maturidade do modelo TDWI.

(2) As variaveis “TotalA” e “TotalG”, que resumem as pontuagdes totais dos
grupos de questbes Analytics e Governanga, respetivamente, foram
normalizadas para que pudessem ser comparadas com as pontuacdes dos
grupos restantes, cuja escala é de 0 a 20 — ao contrario das duas em questao,
que podem ser pontuadas entre 0 e 22 (Analytics) e 0 e 18 (Governanca). A
pontuacdo total da maturidade analitica permaneceu inalterada, j& que estes
grupos tém pesos diferentes no resultado.

(3) Para cada dimensdo, efetuamos o céalculo da maturidade da seguinte forma:
Nas dimensbes Organizacdo, Infraestrutura e Gestdo de dados, foi usado o
calculo p = R/T * 1,81. No caso da dimensdo Analytics, a formulaép =R/T *
1,83, e, para a dimensdo Governanca, a formula de p = R/T * 2.

(4) Por fim, de modo a melhor compreender os resultados, os nomes dos niveis de
maturidade foram substituidos por algumas expressdes utilizadas no modelo

DELTA, que melhor espelhnam o estagio de maturidade. Assim, a etapa
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“nascente” manteve o nome, assim como “adog¢do intermédia” foi alterado para
“Estabelecida”; ‘“ado¢do corporativa” foi alterado para ‘“Madura”; e
“madura/visionaria” para “Visionaria”. Essa abordagem estruturada, e baseada
em dados, proporciona uma visao clara do estagio de maturidade analitica de
cada empresa, e orienta o desenvolvimento de estratégias direcionadas para a
melhoria e 0 avanco na maturidade analitica.

O Quadro 10 descreve a correspondéncia entre a pontuacao por dimensdo e 0 estagio

gue a empresa se encaixa naquela dimenséo.

Quadro 10 — Escore por dimensao.

Escore por dimensédo Estagio
<=5 Nascente
6-10 Pré-adocdo
11-15 Estabelecida
16-19 Madura

20 Visionaria

Fonte: elaborado pela autora (2023).

Conforme estudo correlato de Estevdo (2022), as questdes sdo em formato de
escolha multipla, entre 3 e 6 opcBes por pergunta, e diferem quanto as respostas: em alguns
casos, sao pré-definidas pelos criadores do questionario, enquanto em outras questdes, as
respostas sdo em formato escala de Likert, i.e., de “Discordo totalmente” a “Concordo
totalmente”, de modo a perceber a opinido do respondente quanto ao tdpico em questdo. O
maior grupo € o Analytics, com 12 perguntas, e 0 menor € o de Governanga, com 9 questdes.
Os restantes tém 11 quesitos cada.

No final a pontuacdo de cada dimensao, ou do global, € classificada em niveis de
maturidade, numa escala de 0-100. O primeiro nivel, “Nascente”, refere-se & pontuacédo entre 0
e 20 pontos, inclusive; o segundo, “Pré-adogdo”, cobre o intervalo dos 20 (exclusive) a 40
pontos, inclusive; o terceiro, “Estabelecida”, de 40 a 60; o quarto, “Madura”, de 60 a 80 pontos;
e 0 ultimo, que classifica a empresa como “Visionaria”, inclui o patamar maximo, de 80 a 100

pontos, conforme Quadro 11.

Quadro 11 — Escore total

Escore total Estagio
0-20 Nascente
20-40 Pré adogao
40 - 60 Estabelecida
60 — 80 Madura

80 - 100 Visionéria

Fonte: elaborado pela autora (2023)
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Como referido por Chuah e Wong (2011), um dos problemas do modelo TDWI € a
énfase dada a dimensdo da infraestrutura de dados, e, mais concretamente, a existéncia de
datawarehouses.

Na Figura 16 é apresentada a visao geral do modelo de maturidade para analytics
do TDWI:

Figura 16 - Modelo de maturidade para analytics TDWI

Modelo de
Maturidade para
Analytics TOWI
|
| | | | 1
Infraestrutura Gestdo de Dados Andlise Governanga Organizagdo
: Diversidade, Habilidades Politicas .
Desenvolvimento Lideranga
volume, velocidade
Mentalidade Estrutura X
Tecnologias Pro Zent Financiamento
i cesSamento Técnicas Conformidade R
Arquitetura A Estratégia
rmazenamento AplicagBes Gestdo
Integracdo Qualidade plicag Cultura
Escopo Métodos de Seguranga e Valor
P Acesso Entrega Privacidade

Fonte: Adaptada de Halper e Stodder (2014)

3.4.2 Entrevistas com executivos e analise de contetido

Para a segunda fase da pesquisa, na analise dos dados, foram utilizadas técnicas de
analise de conteudo. Segundo Sampaio (2021), trata-se de uma técnica de pesquisa cientifica
baseada em procedimentos sistematicos, intersubjetivamente validados e publicos, para criar
inferéncias validas sobre determinados conteudos verbais, visuais ou escritos, buscando
descrever, quantificar ou interpretar certo fendGmeno em termos de seus significados, intencdes,
consequéncias ou contextos. O método utilizado na fase qualitativa da pesquisa consistiu em
entrevistas semiestruturadas para a coleta de dados.

Para a apuracdo dos resultados, foi utilizada a anélise de contetido. Conforme
Bardin (2011), esse significado técnico estd associado a exploragdo de mdaltiplos temas e
métodos encontrados nos textos, podendo ser segmentado em trés fases distintas:

I. Pré-andlise, que envolve a organizacao das primeiras semanas;

Il. Exploracdo do material, fase na qual ocorre a acomodacéo, classificacdo e

categorizacdo do contetdo; e
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I11. Tratamento, inferéncia e interpretagdo, momento em que se realiza uma analise

critica e reflexiva do material compilado.

Conforme Gerhardt e Silveira (2009) explicam, a analise dos dados obtidos requer
sua organizacdo através da formacao de categorias, as quais podem variar dependendo do objeto
de estudo em anlise.

Para tratamento e andlise dos dados, optou-se por realizar uma analise de contetido
por meio do software Atlas-ti versdo 24 que, segundo Silva e Ledo (2018), € uma importante
ferramenta para pesquisadores de diversas areas, pois possui uma gama de recursos que permite
seu uso em intmeras areas do conhecimento. O trabalho de softwares como este visa
simplificar, acelerar e conferir validade as anélises dos dados encontrados, além de permitir ao
pesquisador uma compreensdo mais detalhada e ampla dos resultados obtidos, conforme
destacado por Silva e Ledo (2018).

Algumas taticas listadas por Yin (2010), que foram utilizadas na presente pesquisa,
devem ser registradas em relacdo ao critério da validade, a anélise comparativa dos conteidos
das diferentes empresas e ao uso da replicacdo em todas as entrevistas. Em relacdo a questdo
da confiabilidade, o uso do mesmo protocolo (previamente aprovado e validado por
especialistas) foi observado em todas as entrevistas.

Para a condugdo das entrevistas, os aspectos mais importantes considerados e
descritos na pesquisa foram: critério para escolha dos entrevistados, utilizacdo ou nao de roteiro
de entrevista, pré-teste e validacdo de conteldo do roteiro de entrevista, nimero de
entrevistados, meio para registro da entrevista (anotacGes, gravacao etc.) (Oliveira; Macada;
Goldoni, 2009). Explicando melhor, cada um dos entrevistados recebeu um e-mail solicitando
a entrevista e introduzindo o tema da pesquisa. Este mesmo documento garantiu a
confidencialidade das informagdes, com o compromisso de néo identificagdo das instituicoes e
dos executivos de TIC.

O numero dos entrevistados foi definido previamente ao inicio da bateria de
entrevistas. Os entrevistados foram escolhidos para esta investigacdo de forma planejada, para
garantir uma compreensdo abrangente das préaticas e perspectivas de analitica de dados nas
organizagOes cearenses, e, dessa forma, refletir significativamente a diversidade e a riqueza do
tema no estado do Ceara. A selecgdo criteriosa de 19 executivos de TIC, provenientes de 19
organizagOes distintas, foi guiada pelo objetivo de abarcar as entidades mais influentes e
representativas da economia cearense. Essa amostragem intencional buscou ndo apenas a

representatividade em termos de volume e impacto econémico, mas também uma balanceada
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inclusdo de entidades dos setores publico e privado, reconhecendo as peculiaridades e
contribuicGes Unicas de cada segmento para o tecido econdmico e social do estado.

Essa escolha estratégica dos entrevistados é fundamental para entender ndo apenas
0 estado atual da maturidade em analitica de dados entre as empresas cearenses, mas também
para identificar desafios, barreiras e oportunidades que moldam a trajetéria de desenvolvimento
dessa capacidade critica.

Os executivos de TIC, em sua posicdo estratégica, detém uma visdo privilegiada
sobre como as tecnologias de dados sdo integradas e gerenciadas para suportar a tomada de
deciséo, a inovacdo e a criacdo de valor nas suas organizagdes. Em sua totalidade, as entrevistas
aconteceram de forma online, através da plataforma Google Meet, e foi utilizada a ferramenta
Tactic para transcricao das falas. A autorizacdo de transcricdo das entrevistas e a obtencdo de
consentimento por todos os entrevistados foi feita mediante o compromisso de
confidencialidade.

Por fim, em relacdo aos requisitos legais e éticos, ficou claro, no inicio dos
encontros, que eles ndo seriam obrigados a responder a todas as questdes, que se trata de um

trabalho académico, e que ficassem a vontade para interromper a entrevista caso necessario.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo apresenta os principais achados da pesquisa obtidos pelos métodos
qualitativos contextualizados anteriormente. A analise dos resultados revela uma compreenséo
aprofundada da atuacdo analitica de dados em empresas no estado do Ceara, evidenciando um

cenario diversificado, com variacdes significativas entre setores e tamanhos de empresas.
4.1  Analise da Pesquisa
4.1.1 Perfil dos respondentes da pesquisa

Os dados demogréaficos das empresas pesquisadas incluem os seguintes aspectos:

1. Identidade de género dos respondentes;

2. Faixa etaria dos respondentes;

3. Tamanho da organizagdo onde o respondente atua, baseado no faturamento;

4. Setor da economia em que a organizagdo do respondente se enquadra;

5. Nivel de experiéncia do executivo de TIC.

Observando os dados coletados, e fazendo uso de estatisticas descritivas, sugerem-
se algumas interpretacdes que podem ser Uteis para a analise dos resultados da pesquisa. A
observacao se da a partir de aspectos como distribuicdo de género, faixa etaria, tamanho das
empresas (baseado no faturamento), setores da economia representados e nivel de experiéncia
dos executivos em TIC. A analise dos dados demogréaficos das empresas pesquisadas revela

informacdes relevantes, conforme descrito no quadro 12:

Quadro 12 — Dados demograficos da pesquisa.

Categoria Descricdo
Distribuicdo de Género Homens: 90%, Mulheres: 10%
35-44 anos: 49%, 45-54 anos: 34%, 55-64 anos: 10%, 25-34
Distribui¢do de Faixa Etaria anos: 5%, +65 anos: 2%

Grandes empresas (> R$ 300 milhdes): 56%, médias
empresas (R$ 4,8 milhdes - R$ 300 milhdes): 38%, Pequena

Tamanho da Organizacdo (Baseado no Empresa (faturamento maior que R$ 360 mil e menor ou
Faturamento) igual a R$4,8 milhdes): 6%.
Setor da Economia Servicos: 43%, Manufatura:21%, Varejo: 17%, Outros: 19%

Junior, considerando até 5 anos de

Experiéncia: 9%, Pleno, considerando de 6 a 9 anos de
experiéncia: 15%, Executivos séniores (> 10 anos de
Nivel de Experiéncia dos Executivos de TIC | experiéncia): 76%.

Fonte: elaborado pela autora (2024).
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A luz das informagc@es coletadas, se observa um melhor entendimento do contexto
das empresas participantes da pesquisa, e como isso pode influenciar a maturidade da analitica
de dados nessas organizacdes. Por exemplo, a predominancia de executivos experientes em
grandes empresas pode indicar uma maior probabilidade de estruturas mais complexas e
avancadas em analitica de dados. Além disso, a diversidade de setores permite uma anélise mais
ampla sobre como diferentes tipos de organizacdes estdo adotando préticas de analitica de

dados.

4.2 Nivel de maturidade em analitica de dados das empresas cearenses

Para calcular o nivel de maturidade de cada empresa, foi necessario primeiramente
entender a pontuacdo atribuida a cada resposta. Como algumas perguntas possuem quantidades
variadas de opgOes de respostas, foi realizada uma normalizacdo das respostas para
trabalharmos com uma escala adaptada. As pontuacgdes séo, entdo, agregadas por grupos de
questdes e classificadas em niveis de maturidade, conforme a regra de célculo fornecida pelo
modelo e pelo estudo correlato.

O célculo do nivel de maturidade das empresas € feito com base nas informac6es
fornecidas. Foi necessario processar os dados para converter as respostas em pontuacdes,
agrupé-las por dimensdo, normalizar as pontua¢fes conforme necessario, e classifica-las nos
estagios de maturidade definidos pelo modelo TDWI.

A avaliacdo comecou com a investigacdo da maturidade em cada dimensédo
especifica; em seguida, procedeu-se a analise da maturidade Total, que consistiu na agregacao
das pontuacdes das dimensdes estudadas.

Na dimensdo Organizacdo, Infraestrutura e Gestdo de dados, o célculo de p = R/T
* 1,81, ou seja, como o valor maximo de R/T é 1, a nota maxima possivel para os itens dessa
dimensdo é 1,81. Na dimenséo Analytics, o calculo de p = R/T * 1,83, ou seja, como o valor
méaximo de R/T é 1, a nota maxima possivel para os itens dessa dimenséo ¢ 1,83. Na dimenséo
Governanca, o célculo de p = R/T * 2,00, ou seja, como o valor maximo de R/T é 1, a nota
méaxima possivel para os itens dessa dimensdo é 2,00.

Apbs o calculo de cada questdo em cada dimensdo, realizou-se uma nova
normalizacdo da dimensdo Analytics e Governanga, de forma a equiparar os valores maximos

de cada dimensé&o para 20.



55

4.2.1 Maturidade em analitica de dados da dimens@o Organizagao

Conforme descrito anteriormente, nos procedimentos metodologicos, para a

dimensao, efetuamos o calculo da maturidade da seguinte forma:

A sintese dos resultados da dimensdo Organiza¢do nos mostra como as empresas
estruturam seus processos, suas equipes e sua cultura em torno da analise de dados. As
pontuacdes variam significativamente, indicando diferencas na priorizacdo da analitica de
dados no planejamento estratégico das empresas. Instituices com pontua¢des mais altas nessa
dimensdo provavelmente possuem estruturas organizacionais que facilitam a comunicagéo e
colaboracédo entre departamentos para iniciativas de analise de dados. A Tabela 1 mostra as

estatisticas da dimensdo Organizacéo.

Tabela 1 -Analise descritiva da dimensdo Organizacao:

Questdes - Dimensdo Organizagéo Me Md DP
Sua lideranca apoia e dissemina a analitica de dados em toda a 142 135 0,34
empresa?
Sua empresa tem um Chief Analytics Officer (CAO)? 0,85 0,9 0,36
Sua empresa possui uma estratégia sélida para analitica de dados? 1,28 1,35 0,42
A_nqutlcs € uma parte importante na estratégia de transformacéo 1,38 12 0,39
digital da sua empresa?
Qual o percentual de uso de analytics para tomada de decisdo na sua 0,08 1,08 0,48
empresa?
Sua organizagdo ja utilizou medicg&o para o impacto do uso de 12 12 0,43
analytics?
Sua empresa usa analytics para tomar decisdes? 1,38 1,44 0,36
Existe uma cultura de confianca em analytics em toda a organizagao? 1,31 1,44 0,35
Existe uma forte colaboragdo em torno de analytics na sua empresa? 1,32 1,44 0,34
Existe uma cultura de inovagéao na sua empresa que envolva 1,25 1.44 0,34
analytics?
E:Qf;:egma base ética solida em sua organizacéo que Se estende a 121 1,08 0,32

Fonte: dados da pesquisa. * Me = Média, Md = Mediana, DP = desvio padréo.

Conforme ressalta McDougal (2023), as empresas possuem uma grande quantidade
de informacg0es sobre o cliente, mas nédo as utilizam para realizar decis6es informadas. O
presente estudo confirma essa ideia: média de 0,98, mediana de 1,08, e desvio padréo de 0,48
indicam uma adesdo generalizada ao uso de analytics para informar decisdes estratégicas,
embora com variacfes na extensao desse uso.

Na dimensdo organizacao, as respostas indicam que as empresas cearenses possuem

uma forte ades&o e apoio a analitica de dados, refletindo a importancia dada a analise na tomada
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de decisOes estratégicas e na cultura organizacional. A Tabela 2 apresenta, na Gtica da dimensao
Organizacao, como estdo encaixadas as empresas conforme o nivel de maturidade e por porte

das mesmas.

Tabela 2 — Quantidade de Empresas por Porte na Dimensdo Organizacao

Maturidade | Pequena | Média | Grande | Total Geral

Nascente 0 0 1 1
Pré-adocgéo 2 12 8 22
Estabelecida 4 16 29 49
Madura 0 10 18 28
Visionaria 0 0 0 0
Total Geral 6 38 56 100

Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 2 proporciona um panorama da distribuicdo das empresas por porte na
dimensdo organizacdo, permitindo as seguintes analises:

a) A dimensé&o organizacional mostra uma predominancia de empresas de grande
porte, totalizando 56, o que representa mais da metade das empresas avaliadas em todos
0s niveis de maturidade.

b) A categoria "Estabelecida” tem a maior quantidade de empresas, com um
destaque para as de grande porte, que somam 29. Isso indica que empresas maiores
tendem a ter praticas organizacionais mais consolidadas.

c) Ndo ha empresas pequenas categorizadas como "Maduras"”, e a maioria das
empresas neste nivel sdo de médio e grande porte, com 10 e 18 respectivamente. Isso
pode sugerir que o porte da empresa influencia a capacidade de maturar praticas
organizacionais, talvez devido a recursos e investimentos mais substanciais.

d) Néo ha empresas classificadas como "Visionarias", independente do porte.
Isso implica que ainda existem desafios significativos que impedem as empresas de
alcangar o nivel mais alto de maturidade organizacional.

e) Observa-se que as empresas de pequeno porte, totalizando 6, estdo distribuidas
entre "Pré-adocdo" e "Estabelecida”, com nenhuma nas fases "Nascente” ou "Madura".
Pode indicar que empresas menores tém capacidade de atingir um nivel intermediario
de maturidade organizacional, mas podem enfrentar dificuldades para avancar além
disso.

f) Apenas uma empresa estd na fase "Nascente”, e € uma empresa de grande
porte. 1sso pode refletir que novas empresas de grande porte estdo emergindo com

praticas organizacionais ainda em desenvolvimento.



57

g) A fase de "Pré-adogdo" é mais diversificada em termos de porte, com a

presenca de empresas pequenas, médias e grandes. Isso indica que empresas de

diferentes tamanhos estdo comecando a adotar praticas organizacionais estruturadas.

A tabela revela que as empresas de maior porte estdo mais avancadas na maturidade

organizacional e que o porte pode ser um fator determinante na capacidade de uma empresa de

desenvolver e estabelecer praticas organizacionais avancadas. A auséncia completa de

empresas "Visionarias" sugere um campo aberto para inovacdo e crescimento. A Tabela 3

apresenta, na otica da dimensdo Organizagdo, como estdo encaixadas as empresas conforme o

nivel de maturidade e o percentual de distribui¢do por seu respectivo porte.

Tabela 3 — Percentual de Distribuicdo de Empresas por Porte na Dimensdo Organizagéo
Maturidade | Pequena Média | Grande | Total Geral
Nascente 0% 0% 2% 1%
Pré-adocéao 33% 32% 14% 22%
Estabelecida 67% 42% 52% 49%
Madura 0% 26% 32% 28%
Visionéria 0% 0% 0% 0%
Total Geral 100% 100% 100% 100%

Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 3 oferece um perfil percentual da maturidade organizacional das empresas

segmentado por porte, com as seguintes analises:

a)

b)

d)

A categoria "Nascente™" tem uma representatividade minima, com apenas 2% das
grandes empresas e 1% do total geral, sugerindo que praticamente todas as empresas
ja avancaram além do estagio inicial de maturidade organizacional.

A fase de "Pré-adocdo" mostra uma distribuicao interessante: as empresas pequenas
e meédias possuem uma porcentagem similar (33% e 32%, respectivamente),
engquanto as grandes empresas representam apenas 14%. Isto pode indicar que
empresas menores e médias estdo mais engajadas na fase inicial de adotar praticas

organizacionais do que as grandes.

Nota-se que a maioria das empresas pequenas (67%) esta na fase "Estabelecida”, o
que pode refletir um foco em consolidar praticas antes de avangar para niveis
superiores de maturidade.

A auséncia de empresas na categoria "Visionaria" em todos os portes reafirma que
alcancar o nivel mais alto de maturidade organizacional € um desafio ainda néo

superado pelas empresas.
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Essas informac0es permitem concluir que as empresas, independentemente do tamanho,
estdo concentradas nas fases intermediarias de maturidade organizacional, com uma tendéncia
maior para as empresas de menor porte se concentrarem na fase "Estabelecida” e para as de
maior porte se distribuirem mais uniformemente através dos niveis de maturidade. A tabela
também ressalta que existe um potencial significativo para o avango na maturidade
organizacional em todas as categorias de tamanho de empresa. Esses resultados ressaltam um
compromisso significativo com a analise de dados em vérias dimens@es organizacionais, desde
0 apoio da lideranca até a integracdo da analise nas estratégias de negdcios e na cultura

organizacional.

4.2.2 Maturidade em analitica de dados da dimensédo Infraestrutura

Conforme descrito anteriormente nos procedimentos metodoldgicos, para cada
dimenséo, efetuamos o calculo da maturidade da seguinte forma:

A sintese dos resultados da dimensédo Infraestrutura diz respeito as tecnologias e
ferramentas disponiveis para coleta, armazenamento e processamento de dados. As pontuacdes
sugerem que algumas empresas investiram mais em tecnologias de ponta e em plataformas de
dados, enquanto outras ainda estdo em fases iniciais de construcdo de sua infraestrutura de TIC.
Uma infraestrutura robusta é fundamental para suportar atividades analiticas avancadas. A

Tabela 4 mostra as estatisticas da dimensao Infraestrutura.

Tabela 4 - Anélise descritiva da dimensao Infraestrutura

Questdes - Dimenséao infraestrutura Me Md DP

Atualmente, sua organizacdo coleta e gerencia quais tipos de dados? 0,81 0,72 0,38
Os funcionarios podem acessar 0s dados conforme necessario,
incluindo dados estruturados e ndo estruturados por meio de uma

plataforma de acesso unificado e de um processo de governanca bem D Lce B
definidos?
Sua organizacdo possui um amplo modelo de compartilhamento de

. ; A o 1,19 1,2 0,55
dados e uma ampla variedade de fontes disponiveis para analise?
Sua organizagao costuma usar diversas fontes de dados para um 0,98 0,72 0,43
esfor¢o analitico?
Sua organizagdo possui uma base de dados de qualidade confiavel 141 1,44 0,31
para analise?
Sua organizacao utiliza quais tecnologias para gerenciamento de 0,99 0.9 0,45
dados?
Sua organizacdo € capaz de orquestrar pipeline de dados? 1,16 1,26 0,44

(continua)
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(concluséo)

Tabela 4 - Analise descritiva da dimensao Infraestrutura

Questdes - Dimensdo infraestrutura Me Md DP

Sua organizacdo possui uma arquitetura de dados em toda a empresa

para analise e que consegue lidar com a democracia de dados? 1,06 1,08 0,42
Sua organizacdo planejou uma arquitetura para integrar diversos

e 1 1,2 1,2 0,49
dados de fontes distintas para acesso e analise?
j:a;sgg}unetura foi projetada para ser dimensionada conforme o caso 1.19 12 0,49
Sua arquitetura de dados pode ser dimensionada sob demanda? 1,39 1,2 0,42

Fonte: dados da pesquisa. * Me = Média, Md = Mediana, DP = desvio padréo.

Na dimensé&o de infraestrutura, as respostas indicam que as organizagdes cearenses
estdo avancando na construcdo de uma infraestrutura robusta de dados, capaz de suportar
analises complexas e diversificadas.

Importante observar que, na integracdo de dados de fontes diversas, a média de 1,2
e mediana igual, com desvio padrdo de 0,49, refletem um planejamento sélido para integrar
dados de diversas fontes, crucial para uma analise abrangente.

No dimensionamento da arquitetura de dados, com médias de 1,19 para design e
1,39 para escalabilidade sob demanda, e desvios padrdo de 0,49 e 0,42, respectivamente,
destacam a preparacdo das organizacdes para escalar a arquitetura de dados conforme
necessario.

A Tabela 5 apresenta, na dtica da dimens&o Infraestrutura, como estdo encaixadas

as empresas conforme seu porte e o nivel de maturidade.

Tabela 5 — Quantidade de Empresas por Porte na Dimensao Infraestrutura

Maturidade | Pequena | Média | Grande | Total Geral
Nascente 0 0 0 0
Pré-adocédo 4 15 17 36
Estabelecida 2 20 24 46
Madura 0 3 15 18
Visionaria 0 0 0 0
Total Geral 6 38 56 100

Fonte: dados da pesquisa

A Tabela 5, que detalha a quantidade de empresas por porte na dimensdo de

Infraestrutura, permite elaborar as seguintes observacoes:
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a) Nenhuma empresa esté classificada como "Nascente", indicando que todas as
empresas participantes da pesquisa possuem pelo menos um nivel béasico de
infraestrutura estabelecida.

b) A maioria das empresas se encontra nas categorias "Pré-adocdo™ (36 empresas)
e "Estabelecida™ (46 empresas). Isso reflete que a maior parte das empresas ja
comecou a adotar uma infraestrutura para gestdo de dados, com um ndmero
significativo tendo ja estabelecido essa infraestrutura.

c) Observa-se que apenas as empresas de médio e grande porte alcancaram a
categoria "Madura”, com 3 e 15 empresas respectivamente, sugerindo que o
porte da empresa pode ser um fator facilitador para alcangar um estagio mais
avancado de infraestrutura, inclusive pela necessidade de maiores
investimentos financeiros.

d) Né&o ha representagdo na categoria "Visionaria" em nenhum porte de empresa,
0 que implica um campo ainda inexplorado para desenvolvimento de
infraestrutura de ponta em gestdo de dados.

e) Predominéancia de Médias e Grandes Empresas: Empresas de médio e grande
porte compdem a maioria das empresas em todas as categorias de maturidade
em infraestrutura, exceto "Nascente", onde ndo ha empresas. 1sso pode apontar
para uma correlagdo entre o tamanho da empresa e a maturidade de sua
infraestrutura de gestdo de dados.

A auséncia de empresas na fase "Nascente" e "Visionaria" sugere que as empresas
que participaram da pesquisa j& estdo em um caminho de desenvolvimento de infraestrutura,
mas ainda tém um potencial significativo para avangar na maturidade desta dimenséo. A tabela
aponta também para uma potencial associacdo entre o porte da empresa e a sua capacidade de
desenvolver uma infraestrutura de gestao de dados mais madura. A Tabela 6 apresenta, na 6tica
da dimensdo infraestrutura, como estdo encaixadas as empresas conforme o nivel de maturidade

e o percentual de distribuicdo por seu respectivo porte.

Tabela 6 — Percentual de Distribuicdo de Empresas por Porte na Dimensédo Infraestrutura

Nascente 0% 0% 0% 0%
Pré-adocédo 67% 39% 30% 36%
Estabelecida 33% 53% 43% 46%
Madura 0% 8% 27% 18%
Visionaria 0% 0% 0% 0%
Total Geral 100% 100% 100% 100%

Fonte: dados da pesquisa
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Esses resultados evidenciam que as empresas cearenses estdo comprometidas em

desenvolver uma infraestrutura de dados avancada e adaptavel, que ndo apenas suporta a analise

de grandes volumes e variedades de dados, mas também é flexivel para se adaptar as

necessidades em evolugdo. A capacidade de integrar e analisar dados de diversas fontes,

juntamente com uma base de dados de qualidade confiavel, e o investimento em tecnologias

avancgadas, colocam as organiza¢cdes em uma posicao forte para alavancar a analitica de dados

de forma eficaz. Observando os percentuais da Tabela 6 sobre a distribuicdo das empresas por

porte na dimensdo Infraestrutura, identifica-se o seguinte:

a)

b)

d)

f)

A auséncia de empresas na categoria "Nascente™” em todos 0s portes ressalta que as
empresas participantes ja estdo engajadas em niveis mais avancados de
infraestrutura.

As pequenas empresas tém o maior percentual (67%) na categoria "Pré-adocao”,
indicando que a maioria delas estd comecando a adotar infraestruturas relevantes
para a gestdo de dados.

A maioria das médias empresas (53%) encontra-se na fase "Estabelecida”, o que
pode refletir um compromisso com o desenvolvimento de uma infraestrutura sélida
de gestdo de dados.

As grandes empresas tém uma porcentagem significativa na categoria "Madura”
(27%), mostrando que elas tendem a ter infraestruturas de gestdo de dados mais
avancadas quando comparadas com as pequenas e médias empresas.

Nenhum percentual é atribuido a categoria "Visionaria" em qualquer porte de
empresa, evidenciando que o nivel mais alto de maturidade em infraestrutura é um
estagio que ainda ndo foi alcangado.

Predominancia de Infraestruturas Estabelecidas: A maior porcentagem geral se
encontra na fase "Estabelecida™ (46%), indicando que quase a metade das empresas

analisadas ja tem uma infraestrutura de gestéo de dados estabelecida.

Esses percentuais indicam um cenario em que as empresas, em geral, estdo progredindo

em direcdo a consolidacdo de suas infraestruturas de gestdo de dados, com as grandes empresas

liderando em maturidade. Contudo, o caminho até o estagio "Visionario" é inexistente,

mostrando que ha espago para inovacao e avancos significativos nessa area.

4.2.3 Maturidade em analitica de dados da dimenséo Gestao de dados:
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Conforme descrito anteriormente nos procedimentos metodoldgicos, para cada
dimenséo efetuamos o célculo da maturidade da seguinte forma:

A sintese dos resultados da dimensdo Gestdo de dados avalia a eficacia com que as
empresas gerenciam seus ativos de dados, incluindo qualidade, acessibilidade e seguranca dos
dados. As variagcOes nas pontuacdes indicam diferentes niveis de maturidade na implementacao
de politicas e de praticas de gestdo de dados. Empresas com pontua¢Ges mais altas nesta
dimensdo provavelmente tém processos bem definidos para garantir a integridade e a

confiabilidade dos dados. A Tabela 7 mostra as estatisticas da dimensao Gestdo de dados.

Tabela 7 - Anélise descritiva da dimensao Gestdo de dados:

Questdes - Dimens&o Gestdo de Dados | ™Me | ™Md | DP

Sua organizagdo possui um processo de financiamento bem estabelecido 1,14 1,08 1,15
para tecnologia para analitica de dados, e orientada tanto para negécios
como para TIC?

A estratégia analitica da sua organizagdo inclui um componente 0,95 0,72 0,45
organizacional que permite executar analitica de dados?

Sua empresa investe em iniciativas de gestdo de mudangas? 1,02 1,08 0,48
Sua equipe esta lutando para manter sua infraestrutura de dados para 0,69 0,72 0,27
suportar a analitica de dados?

Sua empresa contratou cientistas de dados como parte da equipe? 0,86 0,72 0,51
Além dos cientistas de dados, sua empresa possui outros papéis associados 0,79 0,72 0,49

ao processo de analitica de dados? Isso inclui engenheiros de dados e
equipe de operagoes?

Sua organizagao possui uma equipe talentosa para executar a gestao de 1,19 1,44 041
dados para analitica de dados?

Sua organizacao possui uma equipe talentosa para executar analises? 1,24 1,44 0,38
Sua empresa acredita que pode capacitar seus analistas de negdcios para 0,78 0,72 0,32
serem cientistas de dados?

Sua organizacéo é alfabetizada em dados? Ou seja, seus analistas de 1,14 1,08 0,37
negécios e usudrios de negdcios podem usar dados para obter insights?

Sua organizacdo investe em treinamento para analise? 1 1,08 041

Fonte: dados da pesquisa. * Me = Média, Md = Mediana, DP = desvio padréo.

Na dimensdo de gestdo de dados, as empresas cearenses demonstram um
comprometimento variavel com desenvolvimento e sustentacdo de capacidades analiticas. Os
dados evidenciam que a maioria das organizacgdes inclui componentes organizacionais em suas
estratégias analiticas, mas ainda existem desafios a serem superados, conforme componente
organizacional na estratégia analitica, com média de 0,95 e mediana de 0,72, e um desvio
padréo de 0,45.

Quando olhamos para a manutencéo da infraestrutura de dados, com média de 0,69
e mediana de 0,72, e um desvio padrdo de 0,27, notamos o reflexo de certa dificuldade na

manutencdo da infraestrutura de dados para suportar a analitica, indicando um potencial espaco
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ria. Em relagdo a contratacdo de cientistas de dados, a média de 0,86 e a mediana de

0,72, com desvio padrédo de 0,51, mostram uma adesdo moderada a contratagdo de cientistas de

dados, com

uma variacao consideravel nas respostas. Por outro lado, percebe-se a existéncia de

equipe talentosa para gestdo de dados, com a média de 1,19 e mediana de 1,44, com um desvio

padrdo de 0,41, assim, destacam uma forte presenca de equipes talentosas para a gestédo de

dados, sugerindo um bom nivel de maturidade nesse aspecto.

A Tabela 8 apresenta, na 6tica da dimenséo gestdo de dados, como estao encaixadas

as empresas conforme o nivel de maturidade e seu respectivo porte.

Tabela 8 - Quantidade de Empresas por Porte na Dimensdo Gestdo de Dados

Maturidade ‘ Pequena ‘ Média | Grande | Total Geral
Nascente 2 8 1 11
Pré-adocéo 3 18 21 42
Estabelecida 1 12 29 42
Madura 0 0 5 5
Visionaria 0 0 0 0
Total Geral 6 38 56 100

Fonte: dados

da pesquisa.

A Tabela 8, que representa a quantidade de empresas por porte na dimensao de Gestédo

de Dados, fornece as seguintes informacoes:

a)

b)

d)

Existe uma distribuicdo notavel de empresas nas fases "Nascente" e "Pré-adocao",
com 11 e 42 empresas, respectivamente. 1sso sugere que um namero significativo
de empresas esta nas etapas iniciais de implementacdo de praticas de gestdo de
dados.

Com 29 empresas grandes na fase "Estabelecida”, verifica-se que as empresas de
maior porte sdo as que mais avancaram na implementacéo de préaticas de gestdo de
dados.

Apenas 5 empresas, todas de grande porte, estdo classificadas como "Maduras". I1sso
pode indicar que praticas avancadas de gestdo de dados exigem recursos e
capacidades que geralmente sdo mais acessiveis a empresas de grande porte.

A falta de empresas na categoria "Visionaria" reflete uma oportunidade de
desenvolvimento para que as empresas atinjam o mais alto nivel de maturidade em
gestdo de dados.

As pequenas e médias empresas mostram uma tendéncia a estar nas fases "Nascente™
e "Pré-adocdo”. Isso pode demonstrar limitacbes em recursos ou expertise para

evoluir para estagios mais avangados de gestdo de dados.
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f) A auséncia de empresas pequenas e médias na categoria "Madura" sugere que

9)

alcangar um nivel avancado de maturidade em gestdo de dados pode ser um desafio
para empresas COm menos recursos.

A concentracdo da maturidade em empresas grandes, especialmente nas categorias
"Estabelecida" e "Madura", indica que o porte da empresa pode ser um fator
determinante para a capacidade de implementar e sustentar praticas eficazes de

gestdo de dados.

A Tabela 8 destaca que as empresas de grande porte estdo liderando em maturidade de

gestdo de dados, enquanto empresas menores ainda estdo lutando para estabelecer e amadurecer

suas praticas de gestdo de dados. A oportunidade para crescimento e evolucéo é particularmente

evidente nas fases mais avancadas de maturidade. A Tabela 9 apresenta, na 6tica da dimenséo

gestdo de dados, como estdo encaixadas as empresas conforme o nivel de maturidade e o

percentual de distribuicdo por seu respectivo porte.

Tabela 9 — Percentual de Distribuicdo de Empresas por Porte na Dimensdo Gestdo de Dados
Maturidade | Pequena Média | Grande | Total Geral
Nascente 33% 21% 2% 11%
Pré-adocéao 50% 47% 38% 42%
Estabelecida 17% 32% 52% 42%
Madura 0% 0% 9% 5%
Visionaria 0% 0% 0% 0%
Total Geral 100% 100% 100% 100%

Fonte: dados da pesquisa.

A Tabela 9 fornece uma visdo percentual sobre a maturidade das empresas na dimenséo

de Gestdo de Dados, permitindo as seguintes interpretacdes:

a)

Uma proporcéo significativa das empresas pequenas (33%) esta na fase "Nascente",
indicando que um terco delas esta no estagio inicial de desenvolver praticas de

gestdo de dados.

b) A fase de "Pré-adocdo” compreende a maior parte das empresas de todos 0s portes,

d)

com percentuais de 50% para pequenas, 47% para médias e 38% para grandes. Isso
demonstra que a maioria das empresas ainda esta em fases iniciais de maturidade.
Empresas grandes apresentam uma maior porcentagem na fase "Estabelecida"
(52%), o que sugere que mais da metade dessas empresas tem praticas de gestdo de
dados bem estabelecidas.

Nenhuma empresa pequena ou média alcancou a fase "Madura”, enquanto as

grandes empresas mostram um percentual de 9% nesta categoria, reforgando que o
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porte pode influenciar a capacidade de implementar préticas de gestdo de dados

avancadas.

e) A completa auséncia de empresas na categoria "Visionaria" revela que nenhuma

empresa, independente do porte, atingiu o nivel mais alto de maturidade em gestéo

de dados.

Esses percentuais ressaltam que, enquanto as empresas de grande porte estdo avancando

em direcdo a estagios mais maduros de gestdo de dados, as pequenas e médias empresas ainda

tém caminho a percorrer para alcancar niveis mais elevados de maturidade nesta dimensao.

4.2.4 Maturidade em analitica de dados da dimensao Analytics:

Conforme descrito anteriormente nos procedimentos metodol6gicos, para cada

dimenséo efetuamos o célculo da maturidade da seguinte forma:

A sintese dos resultados da dimensdo Analytics reflete o nivel de sofisticacdo e a

abrangéncia do uso de técnicas analiticas nas empresas. As pontuacdes, nessa dimensdo,

mostram que algumas empresas estdo mais avancadas na aplicacao de analytics para suportar a

tomada de decisdo e a inovacao. Isso pode incluir desde analises descritivas basicas, até técnicas

mais complexas, como aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. A Tabela 10 mostra as

estatisticas da dimensdo Analytics.

Tabela 10 - Analise descritiva da dimensdo Analytics

Questdes - Dimensédo Analytics Me Md DP
Quais tecnologias sua organizacdo usa para analisar seus dados? 0,98 0,73 0,42
(Planilhas, relatérios, analise preditiva, PNL, aprendizado profundo, 10T,
IA)
Sua organizacdo analisa grandes volumes de dados? (Acima de 10 TB) 0,86 0,91 0,4
Quantos modelos de analise preditiva sua empresa tem em produgdo? 0,75 0,36 0,51
Qual porcentagem de pessoas de sua empresa tem acesso a analises? 0,54 0,36 0,36
Sua organizacao consegue articular problemas de negécios que exigem 1,22 1,46 0,4
analise?
A analitica de dados € usada pelas equipes de toda a organizacdo quando 0,91 0,91 0,31
necessario?
Suas solugdes de andlise sao projetadas para fornecer a melhor Ul para a 0,76 0,73 0,42
pessoa certa?
Sua organizacao utiliza analises automatizadas? 0,75 0,73 0,36
Sua organizacdo utiliza tecnologias de codigo aberto para analitica de 0,66 0,36 0,37

dados?

(continua)
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(conclusdo)
Tabela 10 - Analise descritiva da dimensdo Analytics

Questdes - Dimens&o Analytics Me | Md | DP
As analises sdo implantadas em sistemas de negdcio ou aplicativos em sua 1,16 1,09 0,38
organizagéo?

Os resultados dos modelos construidos com inteligéncia aumentada 0,98 0,61 0,61
possuem recursos de explicacdo para aumentar a transparéncia para todos?

Sua organizac¢do monitora seus modelos quanto a decadéncia? 0,66 0,73 0,46

Fonte: dados da pesquisa. * Me = Média, Md = Mediana, DP = Desvio padréo

A anélise da dimensdo de analytics nas empresas cearenses aponta para uma adeséo
variada as tecnologias e préaticas de analise de dados, refletindo diferentes niveis de maturidade
analitica. A média de 0,98 e mediana de 0,73, com desvio padrdo de 0,42, indicam uma adesdo
relativamente alta as tecnologias de analise, embora haja variacdo nas tecnologias adotadas
pelas organizacdes. A Tabela 11 apresenta, na Otica da dimensdo analytics, como estéo

encaixadas as empresas conforme o nivel de maturidade.

Tabela 11 - Quantidade de Empresas por Porte na Dimensdo Analytics

Maturidade | Pequena | Média | Grande | Total Geral
Nascente 1 4 2 7
Pré-adocao 4 28 28 60
Estabelecida 1 6 18 25
Madura 0 0 8 8
Visionaria 0 0 0 0
Total Geral 6 38 56 100

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando os valores apresentados na Tabela 11, que mostra a quantidade de empresas
por porte na dimensao Analytics, varias constatacdes podem ser feitas:

a) Hauma presenca expressiva de empresas nas categorias "Nascente™ e "Pre-adocao”,
com 7 e 60 empresas respectivamente. Isto sugere que um grande nimero de
empresas ainda estd desenvolvendo suas capacidades analiticas ou comecgando a
adota-las.

b) Observa-se um predominio na fase "Pré-ado¢do”, tanto para médias quanto para
grandes empresas, cada uma com 28 empresas. Isso indica que a maioria das
empresas estd no estagio inicial de integracdo de préticas analiticas mais

estruturadas.
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c) Ha 25 empresas na fase "Estabelecida”, com uma distribuicdo que favorece as
grandes empresas (18). Isso mostra que as grandes empresas tém maior
probabilidade de ter praticas analiticas mais consolidadas.

d) A categoria "Madura” é exclusiva para empresas de grande porte, com 8
representantes, sugerindo que somente as empresas maiores alcangaram um estagio
avancado em Analytics.

e) N&o ha empresas listadas na categoria "Visionaria™, o que implica uma oportunidade
de crescimento e um patamar de exceléncia em Analytics ainda ndo alcancado por
nenhuma das empresas estudadas.

A Tabela 12 apresenta, na Otica da dimensdo analytics, como estdo encaixadas as

empresas conforme o nivel de maturidade e o percentual de distribuicdo por seu respectivo

porte.

Tabela 12 — Percentual de Distribuicdo de Empresas por Porte na Dimensao Analytics

Maturidade Pequena Média Grande Total Geral

Nascente 17% 11% 4% 7%
Pré-adogéo 67% 74% 50% 60%
Estabelecida 17% 16% 32% 25%
Madura 0% 0% 14% 8%
Visionaria 0% 0% 0% 0%
Total Geral 100% 100% 100% 100%

Fonte: dados da pesquisa.

A pesquisa nos mostra uma predominancia da categoria Pré-adocdo e estabelecida,
indicando que a maioria das empresas avaliadas possui um nivel de maturidade intermediario
em Analytics. A concentracdo de empresas nessas categorias sugere que ha espaco significativo
para o desenvolvimento e amadurecimento das capacidades analiticas. Presenca de empresas
nascentes, demonstrando que um nimero menor esta nos estagios iniciais de desenvolvimento
de competéncias analiticas. A categoria "Visionaria" ndo tém representantes, o que revela a
inexisténcia de empresas com praticas avancadas ou de vanguarda em Analytics.

Este gréfico ressalta um cenario onde as préaticas de Analytics estdo estabelecidas na
maioria das empresas, mas ha uma margem consideravel para evolucgdo, especialmente para
atingir niveis de maturidade mais avangados.

Em resumo, as empresas cearenses apresentam uma trajetdria positiva no uso da
analitica de dados, com forte articulacdo de problemas de negdcios e integracdo de analises em
sistemas. Contudo, ha espaco para melhorias na democratizacdo do acesso as andlises, na

adocdo de analises automatizadas e na transparéncia e monitoramento dos modelos. A
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variabilidade nas préticas sugere que, enquanto algumas empresas estao a frente na maturidade

analitica, outras ainda estdo em estagios iniciais de desenvolvimento.

4.2.,5 Maturidade em analitica de dados da dimensdo Governanca:

Conforme descrito anteriormente nos procedimentos metodoldgicos, para cada
dimensao efetuamos o célculo da maturidade da seguinte forma:

A sintese dos resultados da dimensdo Governanca avalia a existéncia de estruturas
de governanga para guiar e controlar as iniciativas de analise de dados. Pontua¢cdes mais baixas
nesta dimensdo podem indicar uma falta de direcéo estratégica e de politicas claras para o uso
de dados, enquanto pontuacdes mais altas sugerem a presenca de um framework solido de
governanca, assegurando que as praticas de analise de dados estejam alinhadas com os objetivos

empresariais. A Tabela 13 mostra as estatisticas da dimensdo Governanca.

Tabela 13 - Anélise descritiva da dimensdo Governancga
Questdes - Dimensio Governanca | Me | ™Md | DP
Os dados sdo confiaveis para analise em todas as plataformas da sua

A 0,87 0,80 0,38
organizacéo?
Sua organizacao entende a origem dos dados e possui as politicas

° . . 1,25 1,20 0,45

corretas para lidar com diferentes tipos de dados?
Os usuarios aceitam e respondem a necessidade de aderir as politicas de 1.29 1.20 0,43
governanca de dados?
Sua organizacdo usa ferramentas como catalogo de dados para ajudar os 0,94 0,08 0,49

usuarios e acessar dados confiaveis?

Os processos de implantagdo de modelos estdo em vigor na sua
organizacgdo. Por exemplo, os modelos devem ser verificados para ndo 0,74 0,40 0,47
serem incorretos ou antiéticos antes de serem colocados em producao.

As politicas de gerenciamento de modelos estdo em vigor na sua
organizacdo. Os modelos devem ser controlados por verséo e 0s 0,81 0,50 0,52
metadados capturados para cada modelo colocado em produgéo.

Sua empresa possui equipe de governanca e analitica de dados com
representantes de toda a empresa, incluindo as principais partes 0,96 0,80 0,48
interessadas do negocio?

A funcdo do administrador de dados esta em vigor? As
responsabilidades dessa pessoa sdo claramente identificadas?
As politicas de seguranca estdo em vigor e sdo aplicadas para todas as
formas de dados para a sua empresa?
Fonte: dados da pesquisa. * Me = Média, Md = Mediana, DP = Desvio padrao

0,99 0,80 0,49

1,06 1,20 0,46

Resultados com média de 1,25 e mediana de 1,2, acompanhadas de um desvio
padrdo de 0,45, demonstram que as organizac6es tém um entendimento relativamente alto sobre

a origem dos dados, e que possuem politicas para lidar com diferentes tipos de dados. No
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entanto, a variagdo sugere que ainda existem desafios a serem superados para algumas
organizagoes.

Para aceitacdo e adesdo as politicas de governanca de dados, a média de 1,29 e
mediana de 1,2, com um desvio padrdo de 0,43, indicam aceitacdo e resposta positivas as
politicas de governanga de dados. Isso sugere uma cultura organizacional que valoriza e segue
as diretrizes de governanga de dados, embora ainda existam varia¢fes nas respostas. Ja para
equipe de Governanca e Analitica de Dados, a média de 0,96 e mediana de 0,8, com um desvio
padrdo de 0,48, sinalizam um nivel razoavel de implementacdo de equipes de governanca com
representacdo ampla, porém com espaco para maior uniformidade na pratica. A Tabela 14
apresenta, na otica da dimensdo Governanga, como estdo encaixadas as empresas conforme o

nivel de maturidade.

Tabela 14 - Quantidade de Empresas por Porte na Dimensdo Governanca

Maturidade | Pequena | Média | Grande | Total Geral

Nascente 1 8 6 15
Pré-adocéo 5 25 29 59
Estabelecida 0 5 18 23
Madura 0 0 3 3
Visionaria 0 0 0 0
Total Geral 6 38 56 100

Fonte: dados da pesquisa.

A analise da Tabela 14, que detalha a quantidade de empresas por porte na dimensao
de Governanga, permite identificar varios aspectos importantes sobre a maturidade das
empresas em termos de governanca de dados:

a) Com 15 empresas distribuidas entre pequenas, médias e grandes (1, 8, e 6,
respectivamente), a fase "Nascente™ mostra uma presenca variada, indicando
gue empresas de todos 0s portes estdo no inicio do desenvolvimento de praticas
de governanga.

b) A categoria "Pré-adocdo” é a mais representativa, com 59 empresas no total.
Nota-se que as grandes empresas Sd0 as mais numerosas nesta fase (29),
seguidas de perto pelas médias (25) e pequenas (5). Isto sugere que muitas
empresas estdo ativamente envolvidas na fase inicial de estabelecer governanca
de dados.

c) Apenas empresas médias e grandes alcancaram a fase "Estabelecida”, com 5 e
18 empresas, respectivamente. Isso pode indicar que as préaticas de governanca
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mais consolidadas tendem a ser encontradas em empresas com maiores recursos
e capacidades estruturais.

d) Apenas trés empresas, todas grandes, estdo classificadas como "Maduras”. Isso
destaca que apenas empresas de grande porte conseguiram alcancar um nivel
avancado de governanca de dados, sugerindo gque tal maturidade exige recursos
e uma infraestrutura que pode estar fora do alcance das empresas menores.

e) Auséncia de Empresas Visionarias: Nenhuma empresa alcancou a categoria
"Visionaria", refletindo um desafio generalizado entre todas as empresas em
atingir o nivel mais alto de governanca de dados.

Observa-se uma tendéncia de que quanto maior a empresa, mais avancada é sua
maturidade em governanca de dados, com as grandes empresas predominantemente mais
avancadas em relacdo as pequenas e medias. A Tabela 15 apresenta, na ética da dimenséo
governancga, como estéo encaixadas as empresas conforme o nivel de maturidade e o percentual

de distribuicdo por seu respectivo porte.

Tabela 15 - Percentual de Distribuicdo de Empresas por Porte na Dimensdo Governanga

‘ Maturidade ‘ Pequena ‘ Média | Grande | Total Geral ‘
Nascente 17% 21% 11% 15%
Pré-adocéo 83% 66% 52% 59%
Estabelecida 0% 13% 32% 23%
Madura 0% 0% 5% 3%
Visionaria 0% 0% 0% 0%
Total Geral 100% 100% 100% 100%

Fonte: dados da pesquisa.

A categoria "Pré-adocdo" compreende 59% das empresas, indicando que muitas
empresas estdo comecando a adotar praticas de governanca de dados. Seguida pela categoria
estabelecida, mostrando que a maior parte das empresas ja implementou praticas de governanca
de dados de forma substancial. Apenas 3 empresas sdo categorizadas como "Maduras”, o que
aponta para uma presenca limitada de organizacdes com praticas de governanca de dados
avancadas e bem estabelecidas. Nenhuma empresa é classificada como "Visionaria", o que
sugere que praticas de governanga de dados altamente inovadoras e de ponta ndo foram
alcancadas por nenhuma das empresas analisadas. Por outro lado, a categoria "Nascente™ inclui

representa um grupo menor no estagio inicial de desenvolvimento de governanga de dados.
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A distribuicdo encontrada sugere que, enquanto muitas empresas desenvolveram
uma governanca de dados béasica, h4 espaco para avangos significativos para alcancar niveis
mais sofisticados de maturidade.

Em geral, essas constatacGes indicam uma trajetoria positiva na governanca de
dados entre as organizacgdes cearenses, com areas de forte desempenho e outras que requerem
desenvolvimento adicional. A variagdo nos resultados sugere que, enquanto algumas
organizagOes estdo avancadas na maturidade da analitica de dados, outras estdo em estagios
mais iniciais, destacando a necessidade de esforgcos continuos para fortalecer as praticas de

governancga de dados em todo o setor.

4.2.6 Maturidade em analitica de dados total

Depois da analise de cada dimensdo, uma outra percep¢do, esclarecedora para o
entendimento de como estd a maturidade de analitica de dados nas empresas do Ceara através
da viséo dos executivos de TIC do GGTIC-CE, esta no Grafico 6, que apresenta uma sintese do

nivel de maturidade da analitica de dados por dimensao.

Gréfico 1 - Nivel de maturidade por dimenséo.

Nivel Maturidade por Dimenséao

Organizaczo N —
infrasstruturs —
m Nascente
Gestéo ce Dacos | B -preadoio
Estabelecida
Analytics [ NG |
& m Madura
Governanca g Visonara

o

20 40 60 80 100

Fonte: dados da pesquisa.

Esse grafico traz uma visao geral de como as empresas estdo distribuidas em seus
niveis de maturidade. As organizagdes apresentam uma distribuicdo relativamente equilibrada
de maturidade através das diferentes dimensoes, indicando que tém um foco diversificado em

varias areas de desenvolvimento.
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O nivel "Visionaria" é menos prevalente em todas as dimensdes, 0 que é esperado,
pois indica um estado de vanguarda em termos de praticas e inovacdo. No entanto, a presenca
em algumas dimensdes indica que a organizacdo estd fazendo investimentos futuristicos ou
inovadores nesses campos.

Cada uma dessas dimens@es € crucial para a construcdo e o desenvolvimento da
maturidade analitica em uma organizagdo. A soma das pontuacdes dessas dimensdes resulta no
"Escore de Maturidade Total", que classifica as empresas em estagios de maturidade, indicando
um caminho percorrido em direcdo a adocdo plena de préaticas analiticas avancadas. As
empresas com pontuagdes mais altas demonstram um compromisso mais forte com a cultura de
dados, possuindo as capacidades necessarias para extrair insights valiosos dos dados e
impulsionar a inovacao e o crescimento sustentavel. A Tabela 16 mostra o cenario consolidado

das 100 respostas da pesquisa.

Tabela 16 - Quantidade de Empresas por Porte na Maturidade Total.

MATURIDADE | Pequena | Média | Grande | Total Geral

Nascente 0% 0% 0% 0%
Pré-adocéao 1% 8% 5% 14%
Estabelecida 4% 23% 23% 50%
Madura 1% 7% 22% 30%
Visionaria 0% 0% 6% 6%
Total Geral 6% 38% 56% 100%

Fonte: dados da pesquisa.

A Tabela 16 apresenta, na visdao completa, ou seja, todas as dimensfes somadas,
como estdo encaixadas as empresas conforme o nivel de maturidade e o percentual de
distribuicdo por seu respectivo porte. Na tabela 16, é descrita a distribuicdo das respostas
categorizadas nos cinco estagios de maturidade: “Nascente”, "Pré-adocao”, "Estabelecida”,
"Madura" e "Visiondaria". Vale ressaltar que ndo foi classificada nenhuma empresa como
“Nascente”. Podemos observar uma maior concentragdo no estagio “Estabelecida”, onde 50
empresas cearenses se reconheceram. O estagio “Visionaria” possui 0 menor numero de
ocorréncias, sugerindo que poucas organizagdes consideram ter alcan¢ado o nivel mais alto de
maturidade em analitica de dados. Uma quantidade consideravel de organizaces classificou-
se no estagio "Madura”.

Conclui-se, a partir do estudo, que as empresas cearenses, atraves da percepcao dos
executivos de TIC, estdo em média no estagio “Estabelecida”, demonstrando que ja

reconhecem a importancia da analise de dados e possuem algumas préaticas e estruturas em



73

lugar. Existe uma necessidade clara de melhoria continua, especialmente no aprofundamento
das capacidades analiticas e na implementagdo de uma governanca de dados mais forte.
Pequenas e Medias Empresas (PMESs), ou organizagdes com receitas anuais
menores, apresentam um espectro variado de maturidade analitica. Algumas podem estar em
estagios iniciais de ado¢do de praticas analiticas devido a limitagdes de recursos ou priorizacdo
de investimentos em outras areas. No entanto, as vezes, empresas menores adotam uma
abordagem mais agil e inovadora na utilizacdo de dados, devido a necessidade de competir
efetivamente com organizacbes maiores, e a presenca de uma menor complexidade

organizacional, que permite mudangas mais rapidas.

4.3 Analise das entrevistas

Atraveés dos achados resultantes das entrevistas realizadas, a principal entrega dessa
fase foi atender os objetivos especificos do estudo. Percebe-se que as vivéncias diarias dos
executivos de TIC sdo extremamente valiosas para o melhor entendimento do cenéario da
analitica de dados nas empresas cearenses, bem como para confirmar alguns achados da revisdo
de literatura.

A Anélise de Contetdo é uma técnica que tem como objetivo analisar os fendmenos
simbdlicos da mensagem. Ela consiste em interpretar o conteido textual, adotando-se normas
sistematicas definidas para extrair os significados (Goncalves, 2016).

Trés categorias foram analisadas: uso dos dados, beneficios do uso da analitica de
dados e desafios do uso da analitica de dados. Assim, realizou-se uma codificacdo livre dos
principais temas emergentes, de acordo com o que foi exposto pelos executivos e estudos até o

momento realizados, sendo construido as redes de cddigos para analise das Figuras 17, 18 e 19.
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Figura 17 — Rede Uso dos dados.
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Fonte: elaborado pela autora (2024).

O gréfico de rede da figura 17 apresenta uma representacdo visual das conexdes

entre diferentes conceitos relacionados ao uso e a gestdo de dados em uma organizacédo, baseado

em respostas de entrevistas. As conexdes s&o as seguintes:

a)

b)

"Governanca de dados" esta conectada a "Ferramentas", indicando que a
governanca eficaz é fundamental para a selecdo e implementacdo de
ferramentas de gestdo de dados.

"Ferramentas” leva a "Democracia de dados", sugerindo que as ferramentas
adequadas promovem o0 acesso democratico aos dados dentro da organizacao.
"Democracia de dados"” esta associada a "Qualidade dos dados", o que pode
indicar que o acesso democratizado aos dados requer a manutencdo de altos
padrées de qualidade de dados.

"Qualidade dos dados™ esta vinculada a "Uso dos dados”, implicando que a
qualidade dos dados é essencial para o seu uso eficaz.

"Uso dos dados" estd conectado a "Estratégia de dados" e "Desempenho
organizacional”, significando que um uso estratégico dos dados pode ser uma

causa direta da melhoria do desempenho da organizacéo.
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"Uso dos dados" também esté relacionado a "Estoque sob demanda”, indicando
que o uso estratégico de dados pode facilitar a implementacdo de sistemas de
estoque just-in-time ou sob demanda.

"Estratégia de dados" esta ligada a "Existéncia de uma area de dados", o que
sugere que a estratégia de dados de uma organizagdo pode estar condicionada a
existéncia de uma &rea especifica dedicada ao gerenciamento de dados.
"Desempenho organizacional™ e "Tipos de dados™ estdo associados a "Uso dos
dados", demonstrando que o desempenho organizacional pode ser influenciado
pelo uso de diferentes tipos de dados.

"Governanga de dados" também se conecta a "Tipos de dados", enfatizando que

uma boa governanca deve abranger diversos tipos de dados.

Em resumo, a Figura 17 demonstra que a governanga, a qualidade e a estratégia de

dados, assim como a existéncia de ferramentas adequadas e de areas dedicadas a dados, sdo

todos elementos interconectados que influenciam o uso dos dados e, por consequéncia, 0

desempenho organizacional. A Figura 18 traz os beneficios mais citados pelos executivos

entrevistados.

Figura 18 — Rede Beneficios do uso da analitica de dados
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Fonte: elaborado pela autora (2024).

O gréfico de rede da Figura 18 representa como diferentes elementos se relacionam

com os "Beneficios do uso da analitica de dados" dentro de uma organizagdo, baseado em

respostas de entrevistas. As conexdes sao as seguintes:



d)
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"Inteligéncia de mercado” é parte dos beneficios da analitica de dados,
indicando que o uso da andlise de dados contribui para uma melhor
compreensdo do mercado.

"Tomada de decisdo™ também é listada como parte dos beneficios, sugerindo
que a analitica de dados aprimora a capacidade deciséria na organizacao.
"Transformacdo digital” € apresentada como outro elemento que é parte dos
beneficios da analitica de dados, implicando que a transformacdo digital é
impulsionada ou complementada pelo uso efetivo da anélise de dados.

Por fim, os "Beneficios do uso da analitica de dados™ estdo associados com
"Agilidade organizacional”, o que significa que as organizagcfes que aproveitam
a analitica de dados podem responder mais rapidamente as mudancas do
mercado e as necessidades internas.

A "Agilidade organizacional™ € conectada a "Evolugdo tecnoldgica", denotando
que a capacidade de uma organizacdo em ser agil € fortalecida através da

evolucdo e da adoc¢do de novas tecnologias.

Em resumo, o gréfico da Figura 18 destaca a importancia da analitica de dados

como catalisador para a inteligéncia de mercado, a tomada de decisdo informada e a

transformacéo digital, e estabelece uma relacdo entre agilidade organizacional e evolugéo

tecnoldgica. A Figura 19 evidencia as conexdes quando o olhar se volta para os desafios

descritos pelos executivos de TIC.

Figura 19 — Rede Desafios do uso da analitica de dados
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Fonte: elaborado pela autora (2024).
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O gréfico de rede da Figura 19 apresenta os desafios associados ao uso da analitica

de dados em uma organizagéo, e como diferentes fatores contribuem ou respondem a esses

desafios, baseado em respostas de entrevistas. As conexdes estabelecidas sdo as seguintes:

a)

b)

d)

"Maturidade em analitica de dados" € apresentada como parte dos "Desafios do
uso da analitica de dados”, sugerindo que alcancar um nivel avangado de
maturidade em analitica é um desafio em si.

"Envolvimento das pessoas” também ¢é indicado como parte desses desafios,
destacando a importancia da participacdo ativa dos colaboradores no processo
de analitica de dados.

"Capacitacdo de pessoas” é um elemento que é simultaneamente parte dos
desafios e estd associado ao "Apoio da alta administracdo”. Isso implica que
capacitar as pessoas € essencial para superar os desafios da analitica de dados,
e que o envolvimento e o apoio dos lideres de alto nivel s&o cruciais para essa
capacitacao.

Por fim, os "Desafios do uso da analitica de dados" estdo associados a "Cultura
Organizacional”, significando que a maneira como a organizacdo aborda a

analitica de dados esta profundamente ligada a sua cultura empresarial.

Em resumo, o grafico sugere que a maturidade em analitica de dados, o

envolvimento e a capacitacdo das pessoas, assim como 0 apoio da alta administragdo, sao

fatores interligados que, juntos, formam a base para enfrentar os desafios do uso efetivo da

analitica de dados, o que esté intrinsecamente relacionado a cultura organizacional. A descri¢do

do projeto realizado no Atlas.ti, é apresentada na Figura 20.

Figura 20 — Viséo geral do projeto — Atlas.ti.

Visdo Geral do Projeto

Documentos

Cddigos

Citagdes

Memos

® Redes

w0

22

261

Fonte: Elaborado pela autora (2024).



78

O panorama encontrado ao final da consolidacéo dos dados da pesquisa sugere que,
para as empresas cearenses, hd& um caminho promissor a ser percorrido na jornada de
maturidade analitica.

O investimento em infraestrutura, o aprimoramento das préaticas de gestdo de dados,
desenvolvimento de competéncias analiticas e a implementacdo de solidas estruturas de
governanga podem impulsionar significativamente a capacidade das organizagOes de se
tornarem verdadeiramente orientadas a dados. Através destes esforcos, as empresas ndo so
aprimoram suas operacdes internas, mas também fortalecem sua posicdo competitiva no
mercado globalizado. As entrevistas com executivos de diversas empresas do Ceara oferecem
uma visdo ampla sobre a importancia, a implementacgdo, os beneficios e os desafios da analise

de dados nas organizacdes.

4.3.1 Percepcao sobre o uso dos dados

O primeiro objetivo especifico € atendido quando se constata que as organizagdes
apresentam uma variedade de estruturas para gerenciamento de dados, desde equipes dedicadas
a Business Intelligence e analitica de dados, até funcGes integradas em departamentos de TIC e
Controladoria.

Algumas empresas estdo em estagios iniciais de desenvolvimento estratégico,
enquanto outras tém programas bem estabelecidos. A maioria das empresas reconhece a
analitica de dados como essencial para a tomada de decisdes, com estratégias que variam de
inicial a avancada. A transformacdo digital é frequentemente mencionada como um vetor
crucial nesse processo. Existe um forte apoio da alta administragdo em quase todas as
organizages, sublinhando a andlise de dados como uma prioridade estratégica. Esse apoio é
crucial para avancar na maturidade analitica e na transformacao digital das empresas. Na figura

21, visualizamos a rede e seus relacionamentos com cada entrevistado.
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Figura 21 — Rede uso de dados com relacionamentos.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

A partir dessa analise, destacam-se as seguintes tendéncias e observacdes relevantes:

a) Estrutura de Dados Variada: Algumas empresas nao tém uma area especifica de dados
(Executivo 1), enquanto outras possuem departamentos dedicados a gestdo de dados
(Executivo 2), indicando uma variedade na estrutura organizacional em torno dos
dados.

b) Estratégia de Dados em Desenvolvimento: Existe uma percepcdo de que, embora
algumas empresas tenham interesse em desenvolver estratégias de dados, muitas ainda
estdo na fase inicial ou em processo de melhoria (Executivo 2).

CitacOes Relevantes:

a) Executivo 1: "A empresa ndo tem uma area especifica de dados. Os dados sdo geridos
de forma descentralizada."

b) Executivo 2: "A &rea responsavel pela gestdo de dados na minha organizag&o estd em

constante evolucéo."
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c) Executivo 18: “A gente tem uma area especifica para dados dentro da area de
tecnologia e isso é disseminado por todas as areas. Temos a parte de analytics em todas
as estruturas. Toda andlise decisoria a gente tem hoje bem disseminada em toda a
companhia. A gente até brinca que aqui € biscoitos e massas com dados!! Hoje € uma
cultura muito forte”.

d) Executivo 19: “N6s temos um setor especifico para anélise de dados. Néo fica dentro

de TIC, e sim na &rea de controladoria”.

A analise de dados permite decisdes baseadas em evidéncias, otimizando processos
e estratégias. Sobre o primeiro pilar — o uso dos dados nas organizacOes a partir do olhar dos
executivos TIC —, os entrevistados concordaram quanto a existéncia e a importancia do uso
analitica de dados.

Os executivos 1 e 16 afirmam que a estratégia de dados ndo € apoiada pela alta
administracdo. Atualmente, essa abordagem orientada por dados ndo é considerada uma
estratégia chave dentro das organizacfes. O executivo 16 afirma: “Alta administracdo ainda
ndo percebeu. Isso é uma missdo minha”. J& o executivo 1 explica: “A gente tinha um projeto
para 2024 de criacdo de uma area de dados corporativa. Esse projeto ndo foi aprovado para
2024 e deve acontecer em 20257,

Por outro lado, os executivos 3 e 10 demonstram em suas falas um substancial apoio
da alta administracéo, inclusive com uma &rea de analitica de dados madura nas organizaces.
O executivo 3 explica:

Esta abordagem faz parte de uma jornada mais ampla de transformacéo digital, na
qual a integracdo e analise de dados sdo fundamentais para melhorar a tomada de
decis0es, otimizar processos e criar novas oportunidades de negdcios. Ao priorizar a
capacitacdo e a integracdo da gestdo de dados em toda a organizacdo, se busca um
caminho para se tornarem uma empresa verdadeiramente orientada por dados, capaz
de enfrentar os desafios e aproveitar as oportunidades da era digital.

O entrevistado 10, por sua vez, reforca: “A Analitica de dados existe ndo s6 no
planejamento estratégico da empresa, como também no planejamento estratégico da area
responsavel pelo tratamento dos dados”.

A ideia de Corte-Real et al. (2019), de que as estratégias de negdcios sdo cada vez
mais dependentes de dados, e estdo redefinindo inovagdo, competicdo e produtividade, é

corroborada pela fala do executivo 12:

Para transformagdo digital e para processo de decisdo, ela é extremamente estratégica.
Para que a empresa possa identificar como vai se posicionar no mercado, quais séo as
préximas acBes a fazer, em qual segmento vai expandir, aonde [sic] vai dar
continuidade no trabalho de expansdo realmente de investimento. Sdo informacGes
extremamente importantes nesse processo decisorio para alta gestdo da empresa.
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4.3.2 Percepcdo sobre os beneficios do uso da analitica de dados

Atendendo ao segundo objetivo especifico, os principais beneficios estdo
associados a melhoria na tomada de decisdes, eficiéncia operacional e identificacdo de novas
oportunidades de negdcios. A analise de dados permite decisdes baseadas em evidéncias,
otimizando processos e estratégias. Na figura 22, visualizamos a rede e seus relacionamentos

com cada entrevistado.

Figura 22 — Rede beneficios do uso da analitica de dados com relacionamentos
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

A seguir, destacamos algumas tendéncias e observacdes relevantes:
a) Impacto na Tomada de Decisdo: A analitica de dados é vista como uma parte
importante da estratégia empresarial, influenciando a tomada de decisdes

(Executivo 1).



82

b) Expectativa de Evolugdo: H& uma expectativa positiva em relacdo a evolugéo e
ao aprimoramento do uso da analitica de dados para alcancar melhores
resultados empresariais (Executivo 2).

CitacOes Relevantes:

a) Executivo 1: "Atualmente, essa abordagem orientada por dados tem ajudado a
guiar as decisdes estratégicas.”

b) Executivo 2: "Espero que a evolugdo na gestdo e no uso da analitica de dados
contribua significativamente para o sucesso da organizacéo.

O executivo 4 afirma:

Os beneficios de padronizar e correlacionar dados na organizagdo sdo significativos,
principalmente no controle de fraudes e na compreensdo aprofundada da gestdo de
contratos. Antes dessa padronizacao, a comparacao efetiva dos dados era um desafio
devido as diferentes métricas utilizadas. No entanto, ao uniformizar esses dados,
tornou-se possivel realizar compara¢fes mais precisas e obter insights valiosos.

O executivo 6, por sua vez, traz importante visdo sobre os beneficios: “O ganho é
extremamente perceptivel para a tomada de decisdes mais assertivas. Entdo o ganho é extremamente
perceptivel e isso acaba envolvendo e as liderangas a utilizarem a andlise de dados para tomada de
deciséo.”

J& 0 executivo 11 traz um termo repetido algumas vezes nas entrevistas:

Primeiro é ter uma agilidade na tomada decisdo, porque é muito importante tomar
uma decisdo rapido para alguns segmentos. Entdo com a informagéo preparada e
pronta, vocé pode consultar e terd uma decisdo assertiva. Decidir rapido mas decidir
certo, porque com a informacéao vocé ndo vai decidir baseado em sentimento, mas em
dado concreto.

Um beneficio apontado pelos executivos como necessario para 0 processo de
desenvolvimento da analitica de dados é o ganho de agilidade e assertividade, corroborando
com Mangueira e Alves (2014), que afirmam que os dados podem se transformar em poderosas
ferramentas para identificar novas oportunidades, definir estratégias, minimizar os riscos e
desenvolver novos produtos e/ou servigos que possam proporcionar vantagens competitivas
para as organizacGes. Os beneficios estdo associados a melhoria na tomada de decisoes,
eficiéncia operacional e identificacdo de novas oportunidades de negocios. A analise de dados

permite decisdes baseadas em evidéncias, otimizando processos e estrategias.

4.3.3 Percepc¢ao sobre os desafios do uso da analitica de dados
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O terceiro objetivo especifico é evidenciado quando verificamos que os desafios
incluem superar a resisténcia cultural a anélise de dados, desenvolver infraestrutura e
competéncias analiticas, e garantir a qualidade e a confiabilidade dos dados. A mudanca cultural
e a capacitacao das equipes sdo aspectos frequentemente destacados.
Destacam-se as seguintes tendéncias e observacoes:
a) Desafios de Gestdo e Cultura: Um dos principais desafios mencionados envolve
a gestdo e a cultura organizacional, sugerindo a necessidade de um maior
entendimento e valorizacdo da analitica de dados no nivel de gestdo (Executivo
1).
b) Obstaculos Técnicos e de Implementacdo: Desafios técnicos, incluindo a
qualidade dos dados e a infraestrutura tecnologica, sdo barreiras mencionadas
que impactam a eficacia da analitica de dados (Executivo 2).
Algumas cita¢des Relevantes:
a) Executivo 1: "Hoje é o de que a gestdo entenda isso como é importante."
b) Executivo 2: "Enfrentamos desafios constantes devido a qualidade dos dados e
as limitacdes tecnoldgicas."

Na figura 23, visualizamos a rede e seus relacionamentos com cada entrevistado:
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Figura 23 — Rede desafios do uso da analitica de dados com relacionamentos.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Esse processo de identificacdo dos desafios mostrou que as caracteristicas para as
dificuldades encontradas sdo muito semelhantes. Como foi apresentado por Li et al. (2022),
quando a cultura é levada em consideracéo, a organizagédo se abre para que as tecnologias de
big data analytics modifiquem a maneira como as organizagdes operam e auxiliem os gestores
a tomarem decisoes inteligentes. O executivo 11 descreve um pouco do principal desafio para

a implementacdo da analise de dados na sua organizacao:

O que foi mais dificil, foi a gente extrair para 0 nosso usuario da parte de negdcio
realmente o que eles precisavam com clareza! Foi dificil a gente conseguir provocar
neles a avaliacdo, 0 pensar criativo, e saber o que eles precisam. Identificar quais sdo
as perguntas e respostas que vao agregar mais ao seu dia a dia, e ndo ter painéis que
apenas tem informag6es, mas que ndo vao ter nenhuma utilizacdo. Essa foi a parte
mais dificil!
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O entrevistado 8 reforgca o impacto de que a auséncia de uma cultura organizacional
orientada a dados traz, e confirma a ideia de Diaz; Rowshankish e Saleh (2018) de que a
incorporacdo desse processo e, consequentemente, a geracao de impacto nos negaocios, exige o

envolvimento de toda a empresa atraves da cultura empresarial.

O desafio primordial era, e ainda é, a existéncia de uma cultura avessa ao uso de dados
para tomada de decisBes. Prevalecia, e em certa medida ainda prevalece, uma
preferéncia pelo "achismo" e intuicdo, o que evidencia que o principal problema reside
na cultura organizacional.

Bean (2021) relata que os desafios culturais, e ndo os tecnoldgicos, representam o
maior obstaculo em torno das iniciativas de dados na opinido de grandes executivos, e essa

visdo foi relatada por muitos entrevistados, conforme relado do Executivo 5:

A dificuldade encontrada no entanto, ndo foi convencer o conselho de administracdo
ou os gestores da importancia e eficacia dessa abordagem, mas sim os analistas e
outros usudrios habituados a trabalhar com suas préprias ferramentas, como o Excel.
Mudar essa mentalidade e encorajar a adog¢do da fonte Unica de dados requer um
esfor¢o continuo de comunicagdo, demonstracdo de valor e treinamento, assegurando
que todos na organizacdo compreendam os beneficios de trabalhar com dados
consistentes e centralizados.

De modo geral, o nivel de maturidade total das organizacdes que 0s executivos de
TIC do GGTIC-CE respondentes representam, € em sua maioria, o nivel intermediario do
modelo TDWI, ou seja, “Estabelecida”. Quando analisamos o uso dos dados, desafios e
beneficios da analitica de dados, encontramos respectivamente organizacdes focadas em seu
amadurecimento em analitica de dados, algumas onde os beneficios sdo inimeros e tangiveis e

outras com grandes desafios a superar.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa buscou atender a uma lacuna baseada na pouca base de estudos
empiricos nacionais que analisam o processo de maturidade no uso da analitica de dados nas
organizacOes do Ceara que possuem executivos associados ao Grupo de Gestores de TIC do
Ceara. Para atender a este fim, foi realizada uma pesquisa com os executivos de TIC do GGTIC-
CE, e foram realizadas entrevistas semiestruturadas com uma amostra do grupo de
respondentes. Os achados foram significativos trazem implicacdes relevantes para a analise do
cenario das empresas cearenses.

Um destaque do estudo é o significativo volume de entrevistas realizadas,
ressaltando a importancia da inclusdo de uma expressiva representatividade do PIB do Ceara
entre os respondentes. Essa abordagem amplia a relevancia dos dados coletados, pois captura
as perspectivas de agentes economicamente significativos que estdo imersos no contexto local
de uso dos dados. Com 100 respostas ao questionario e entrevistas com executivos de TIC de
19 empresas significativas situadas no Ceara, o estudo se beneficia enormemente dessa rica
diversidade, proporcionando uma base de dados robusta para a analise do panorama atual e das
tendéncias futuras em varias indUstrias quanto ao uso e maturidade da analitica de dados.

O estudo utilizou o instrumento do TDW!1 aplicado em um questionério para avaliar
o nivel de maturidade das empresas do Ceard em relacdo a aplicacdo da analitica de dados,
conforme percebido pelos seus executivos de TIC. A analise foi realizada inicialmente por cada
dimensdo e, posteriormente, de maneira integral. Os resultados classificam o nivel de
maturidade da maioria dessas empresas como “Estabelecida”, indicando um estagio
intermediério na incorporacdo da analitica de dados nas rotinas empresariais. Esta conclusdo
atende ao objetivo principal da pesquisa.

Fatores como a natureza do setor, a cultura organizacional, a estratégia de negocios
e a infraestrutura tecnoldgica desempenham papeis cruciais na determinagéo da trajetoria e da
velocidade de adocdo da andlise de dados. Observar essas tendéncias e comparagdes entre 0s
setores pode oferecer orientagbes estratégicas para empresas que buscam aprimorar suas
capacidades analiticas.

As entrevistas refletem um reconhecimento crescente da analise de dados como um
componente estratégico essencial nas organizagdes. Embora os estagios de implementacao e 0s

desafios enfrentados variem, a direcdo é claramente para uma integracdo mais profunda da
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andlise de dados nas operacdes e estratégias empresariais, com um foco continuo em superar
barreiras culturais e tecnologicas.

A cultura organizacional e a visdo dos lideres podem influenciar a maturidade
analitica tanto quanto o tamanho da empresa. Organizacdes lideradas por gestores que
valorizam a tomada de deciséo baseada em dados, e estdo dispostos a investir em capacidades
analiticas, tendem a mostrar maior maturidade, independentemente do seu faturamento.

Respondendo ao primeiro objetivo especifico, as investigacdes empreendidas
acerca do uso dos dados em empresas cearenses mostram um cenario em crescimento no estado
do Ceara. A pesquisa evidenciou que as empresas estdo em diferentes estagios de incorporar a
analitica de dados em seus processos decisorios, com uma tendéncia clara de reconhecimento
do valor dos dados como ativos estratégicos. Constatou-se que, enquanto algumas organizacdes
ainda estdo na fase inicial de estruturar seus dados para analises simples, outras ja se aventuram
em analises mais complexas e preditivas, 0 que indica um avang¢o notavel em direcdo a
maturidade analitica. Este cenario aponta para uma crescente capacitacdo analitica que devera
impulsionar o dinamismo econdmico e a inovagdo no Ceara.

Quando se trata do segundo objetivo especifico, os beneficios da analitica de dados
para as empresas no Ceard, eles sdo multiplos e significativos. A pesquisa revelou que as
organizacOes que efetivamente integram a analitica de dados em suas operacGes desfrutam de
uma tomada de decisdo mais informada e fundamentada, otimizag&o de processos, e melhor
identificacdo de oportunidades de mercado. A capacidade de antecipar tendéncias e responder
com agilidade as demandas de mercado emergiu como um diferencial competitivo notavel. Ja
a tendéncia de promover a democracia de dados, permitindo que mais colaboradores acessem e
utilizem dados para a tomada de decisdes, € mencionada em diversos setores, refletindo um
movimento geral em direcdo a inclusdo e ao empoderamento baseado em dados. Esses
beneficios refletem uma maturidade analitica que esta sendo construida sobre a capacitacdo
técnica e uma visao estratégica voltada para o futuro.

Por fim, em relacdo ao terceiro objetivo especifico, os achados do reconhecimento
dos desafios inerentes ao uso da analitica de dados em empresas no Ceara forneceram insights
valiosos para superar barreiras e pavimentar o caminho para uma ado¢do mais ampla da
analitica de dados. As empresas enfrentam desafios como a integracéo de sistemas legados, a
escassez de talentos analiticos e questfes de governanca de dados. No entanto, a resiliéncia e a
inovacdo demonstradas pelas organizagOes cearenses sugerem que estdo sendo tomadas
medidas estratégicas para transpor essas dificuldades, promovendo uma cultura de dados que

favorece uma trajetoria continua e a maturidade analitica no estado. A resisténcia a mudanca e
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a adaptacdo a cultura orientada por dados sdo desafios comuns em todos 0s setores, mas com
variacdes na intensidade e nas estratégias de superacdo dessas barreiras.

Como limitacGes deste estudo, o fato de ser qualitativo, e, portanto, nao-
generalizavel, também sujeito a limitagdo da memoria dos entrevistados quanto ao estagio de
maturidade das empresas estudadas. Esta pesquisa apresentou a importancia de se medir a
maturidade da analitica de dados nas organizacOes, trazendo capacidade de verificar os
beneficios que podem ser medidos com tal uso, e tendo a visdo dos desafios no percurso para
colher os beneficios.

Outro limitador, como referido por Chuah e Wong (2011), um dos problemas do
modelo TDWI é a énfase dada & dimenséo da infraestrutura de dados, e, mais concretamente, a
existéncia de datawarehouses.

Novos estudos podem ser efetuados trazendo uma visdo mais ampla e abrangente
sobre o processo de uso da analitica de dados nas organizacOes cearenses, através da Otica da
alta administracdo das referidas organizacbes, bem como em organizacdes em todo Brasil.
Pode-se ainda, realizar um estudo comparativo sobre o tema em diferentes empresas de um
mesmo segmento, de modo a identificar consonancias e oportunidades de melhor

desenvolvimento do processo.
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APENDICE A — QUESTIONARIO

A presente pesquisa elegeu como objetivo geral, investigar a maturidade analitica de
dados em empresas no estado do Ceara. Através do instrumento apresentado, teremos um
retrato do cenério de cada organizacéo, e ao consolidar o estudo, chegaremos ao nivel de
maturidade encontrado. Adaptado de Estévao (2022).

Prezado(a) Participante,

Vocé foi convidado(a) a participar de uma pesquisa de dissertacdo de mestrado, intitulada
"Maturidade em analitica de dados: um estudo das percepcdes dos executivos de
tecnologia da informacdo de empresas cearenses™, que tem por objetivo investigar a
maturidade analitica de dados em empresas no estado do Ceara.

Os participantes selecionados séo executivos de tecnologia da informagdo, membros do
Grupo de Gestores de Tl do Ceara no ano de 2023.

A avaliacgdo faz perguntas sobre a maturidade da sua organizagdo em analise em diversas
dimensdes, incluindo maturidade organizacional, maturidade da infraestrutura de dados,
maturidade analitica e maturidade de governanca. Ele examina se sua organizagdo tem os
recursos para avancar ao longo de sua jornada. Através da participacao nesta avaliacao,
voceé podera avaliar onde esta em sua jornada analitica em relagéo aos seus pares. 1sso
pode ajuda-lo a planejar o futuro com eficécia.

Para o alcance do objetivo proposto, solicito-lhe proceder ao preenchimento do
questionario a seguir, com o intuito de identificar as praticas utilizadas em analitica de
dados nas empresas participantes da pesquisa.

Declaro que este questionario ¢ ANONIMO, que os dados fornecidos terdo a
confidencialidade assegurada e que suas informagdes serdo utilizadas em conjunto e
exclusivamente para a realizacdo da pesquisa de mestrado em Administracéo e
Controladoria, da Universidade Federal do Ceara (UFC).

O preenchimento do questionario requer, no maximo, 10 minutos de seu tempo, e sua
participacdo é fundamental. Desde ja, agradeco pela colaboracao, e me coloco a
disposicao para outros esclarecimentos que julgue necessarios.

Ao final da pesquisa, sera disponibilizado um sumario executivo com as conclusdes para
todos os participantes.

Mariangela Araujo Pinto Bezerra — e-mail: mariangelapinto@gmail.com
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Bloco 1: Perfil da organizacéo e o executivo de tecnologia da informacao.
01 - Qual é a sua identidade de género?

[ ] Feminino.

[ Masculino.

"] outro.

02 - Qual faixa etaria?
[_118-24 anos de idade.
[_125-34 anos de idade.
["]35-44 anos de idade.
[_145-54 anos de idade.
[155-64 anos de idade.
[_IAcima de 65 anos de idade.

03 - Qual o tamanho da organizacdo onde vocé atua, baseado no faturamento?

[ Microempresa — faturamento menor ou igual R$ 360 mil.

[_IPequena Empresa — faturamento maior que R$ 360 mil e menor ou igual a R$
4,8 milhdes.

] média Empresa — faturamento maior que R$ 4,8 milhdes e menor ou igual a R$
300 milhoes.

[_1Grande Empresa — faturamento maior que R$ 300 milhdes.

04 - Em qual setor da economia, a organizagao onde vocé atua se enquadra?
[_IServicos financeiros.
[_ISeguro.

[_Isetor publico.
[_|Educacdo.
[_|Energia/Utilidades.
[_IVarejo.
[_IFabricacso.

[ |Transporte.
[“]Servicos.
[_]Assisténcia médica.

[_IConstrugéo de Engenharia.
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05 - Como executivo de tecnologia da informagdo, em qual dos niveis
experiéncia vocé se enquadra?
[_1Janior, considerando até 5 anos de experiéncia.
[_IPleno, considerando de 6 a 9 anos de experiéncia.

[_ISénior, considerando mais de 10 anos de experiéncia.

Bloco 2: Organizacéo
Lideranca:
1) Sua lideranca apoia e dissemina a analitica de dados em toda a empresa?
a. De forma alguma
b. Eles parecem ambivalentes em relacdo a analise e ndo disseminam
realmente.
c. Eles apoiam os esforcos de analise e estdo comegando a dissemina-los.
d. Eles apoiam firmemente os esforcos de anélise, usam a andlise para tomar
decisdes e a difundem isso em toda a empresa.
2) Suaempresa tem um Chief Analytics Officer (CAQO)?
a. Nao temos ninguém responsavel pela analise na organizacao.
b. A anélise é controlada pela Tl da minha empresa.
c. Temos um vice-presidente ou diretor responsavel pela analise na minha
empresa.
d. Sim, tem um diretor de analise.
Estratégia:
3) Sua empresa possui uma estratégia sélida para analitica de dados?
a. Na&o e nédo temos planos de ter.
b. N&o, mas planejamos ter no proximo ano.
c. Sim, estamos no processo de montar uma estratégia.
d. Sim, temos uma estratégia em vigor para analise.
4) Analytics é uma parte importante na estratégia de transformacdo digital da sua
empresa?
a. Na&o, ndo temos uma estratégia para transformacéo digital.
b. Sim, estamos no processo de implementar a transformacao digital e a analise
tem um papel importante.
c. Sim, a anélise é uma parte importante da estratégia de transformacdo da

minha empresa.
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5) Qual o percentual de uso de analytics para tomada de decisdo na sua empresa?

a.
b.
C.
d.

e.

Menos de 25%.
De 26-40%.

De 41-55%

De 56-70%
Mais de 71%

6) Suaempresa ja utilizou medicao para o uso de analytics?

a.
b.
C.

Cultura:

N&o.
N&o, mas acho que ganhamos valor.

Sim, medimos o impacto nos resultados financeiros.

7) Suaempresa usa analytics para agir?

a.
b.

C.

d.

e.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente.

8) Existe uma cultura de confianga em analytics na empresa?

a.
b.

C.

d.

e.

N&o, ndo realizamos analises.

Né&o, ndo colaboramos em analises - a T1 estd no comando.

Ainda ndo, mas estamos caminhando nessa direc&o.

Sim, negdécios e Tl trabalham juntos, regularmente conforme o necessario.
Sim, negécios e TI trabalham juntos, porque querem e consideram sua

colaboracéo util.

9) Existe uma forte colaboracdo em todo de analytics na sua empresa?

a.

b.
C.
d.
e.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente.

10) Existe uma cultura de inovagdo na sua empresa que envolva analytics?

a.
b.

Discordo fortemente.

Discordo.
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Neutro.

d. Concordo.

e. Concordo plenamente.

11) Existe uma base ética solida em sua organizacéo que se estende a analise?

a.

b.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente.

Bloco 3: Infraestrutura de dados

Diversidade, Volume, velocidade:

1) Atualmente, sua organizacgdo coleta e gerencia quais tipos de dados?

a.
b.

e.

Dados estruturados

Dados estruturados, bem como dados demograficos, como idade,
localizacdo, etc.

Todos os itens acima, incluindo dados semiestruturados (XML, similares).
Todos os itens acima, incluindo um ou dois dos seguintes: dados de textos
gerados internamente, dados de midia social, dados geoespaciais, dados em
tempo real, audio, video, weblogs, dados cientificos, dados demograficos.

Todos os dados acima.

Acesso de dados:

2) Os funcionarios podem acessar os dados conforme necessario, incluindo dados

estruturados e ndo estruturados por meio de uma plataforma de acesso unificado e

de um processo de governanca bem definidos?

a.
b.

De jeito nenhum

Somente se eles passarem por TI.

Sim, se atenderem a determinados critérios de acesso.

Sim, a maioria dos analistas de negdcio e cientistas de dados podem acessar,
e utilizar os dados, embora as vezes seja dificil

Sim, utilizamos tecnologia como um catalogo de dados para organizar e

acessar os dados.

3) Sua organizagdo possui um amplo modelo de compartilhamento de dados e uma

ampla variedade de fontes disponiveis para analise?
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O acesso aos dados é limitado ao armazem empresarial e ao
compartilhamento ad hoc por meio de planilhas.

Além disso os dados sdo compartilhados entre departamentos em um data
lake.

Além disso, os dados séo coletados de parceiros externos por meio de APIs
de servigos da web e colocados em um data warehouse em nuvem ou

equivalente.

Integracdo de dados:

4) Sua organizacdo costuma usar diversas fontes de dados para um esforgo analitico?

a.
b.

C.

N&o.

Sim, com dados estruturados.

Sim, com diferentes tipos de dados, incluindo dados ndo estruturados e
outros dados néo tradicionais.

Sim, com diferentes tipos de dados, e fazemos um bom trabalho, integrando-
0S.

Sim, tanto com dados estruturados, como com dados ndo estruturados- sao
apenas dados para nos e é essencial que os utilizemos para ter uma visao

completa.

5) Sua organizacdo possui uma base de dados confiavel para analise?

a.
b.

C.

d.

e.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente.

6) Sua organizacdo utiliza quais tecnologias para gerenciamento de dados?

a.

b.

Usamos arquivos simples ou planilhas.

Temos um data warehouse ou data mart.

Usamos 0 nosso data warehouse junto com um data lake ou outra
plataforma, mas eles ficam isolados.

Usamos uma variedade de tecnologias, incluindo nosso data warehouse,
nuvem ou outros, e as arquiteturas juntas como um ecossistema.

Usando uma variedade de abordagens que formam um ambiente bem

arquitetado para acesso a dados.

7) Sua organizacao e capaz de orquestrar pipeline de dados?
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a. Discordo fortemente.
b. Discordo.

c. Neutro.

d. Concordo.

e. Concordo plenamente.

Arquitetura de dados:

8) Sua organizacao possui uma arquitetura de dados em toda a empresa para analise?

a. Discordo fortemente.
b. Discordo.

c. Neutro.

d. Concordo.

e. Concordo plenamente.

9) Sua organizacdo planejou uma arquitetura para integrar diversos dados de fontes
distintas para acesso e analise?

a. Ainda ndo.

b. Usamos varias fontes, mas todas as analises integradas, utilizam dados
estruturais.

c. Sim e integramos dados estruturados e ndo estruturados, pois sdo todos 0s
dados necessarios para nos dar uma visao mais completa e tomar as melhores
decisbes ou automatizar as melhores aces.

10) Sua arquitetura foi projetada para ser dimensionada conforme o caso de uso?

a. Naverdade

b. Ainda ndo, mas estamos migrando para uma arquitetura mais flexivel e
escalével.

c. Sim, estamos confiantes na capacidade da empresa de escalar por caso de
uso, incluindo flutuacbes sazonais.

11) Sua arquitetura de dados pode ser dimensionada sob demanda?

a. Néo.

b. Estamos caminhando nessa direcao.

c. Sim.

Bloco 4: Gestéo de dados

Financiamento:

1) Sua organizagdo possui um processo de financiamento bem estabelecido para

tecnologia para analise?
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Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente.

2) A estratégia analitica da sua organizacao inclui um componente organizacional que

permite executar analises?

a.
b.

o o

N&o e ndo temos certeza se sabemos 0 que € isso.

N&o, mas percebemos que isso é importante e alguns de nds queremos isso.
Sim, estamos no processo de implementar isso.

Sim, temos um instalado e estamos trabalhando para expandi-lo.

Sim, temos um programa significativo em vigor, que inclui treinamento e

suporte para iniciativas de anélise.

3) Suaempresa investe em iniciativas de gestdo de mudancas?

a.
b.

a o

e.

Né&o e ndo temos planos de fazé-lo.

N&o, mas planejamos fazer no préximo ano.

Sim, estamos no processo de fazer isso agora.

Sim, temos isso em vigor para fornecer treinamento em gestdo de mudancas
—mas € apenas para executivos.

Sim, temos isso em vigor em toda a organizacao.

Papéis e responsabilidades:

4) Sua equipe esta lutando para manter sua infraestrutura de dados?

a.
b.

Sim, € uma luta. Temos poucos recursos.

Estamos tentando trabalhar de maneira mais inteligente e usar a tecnologia
para ajudar a aumentar a produtividade, além de contratar mais pessoas.
Estamos trabalhando de maneira mais inteligente e temos 0s recursos que

precisamos.

5) Suaempresa contratou cientistas de dados como parte da equipe?

a.
b.

a o

Nao.

N&o, mas planejamos fazer isso em breve.

Sim, temos alguns cientistas de dados.

Sim, nossos cientistas de dados fazem parte da equipe de analise.

Sim, nossos cientistas de dados fazem parte da equipe de andlise, e

colaboram com o negacio.
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6) Além dos cientistas de dados, sua empresa possui outros papéis associados ao

processo de analitica de dados? Isso inclui engenheiros de dados e equipe de

operacOes?

a.
b.
C.

N&o e ndo temos certeza se precisamos de engenheiro de dados
N&o, mas percebemos que isso é importante.
Estamos desenvolvendo um grupo de funcionérios dedicados responsaveis

por isso.

Talento e habilidades:

7) Sua organizacdo possui uma equipe talentosa para executar o gerenciamento de

dados?

a.
b.

C.

d.

e.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente.

8) Sua organizacao possui uma equipe talentosa para executar analises?

e.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente

9) Sua empresa acredita que pode capacitar seus analistas de negdcios para serem

cientistas de dados?

a.
b.

d.

N&o, ndo estamos no ponto que precisamos de cientistas de dados.

Sim, mas eles precisardo de ajuda de outras pessoas.

Sim, eles podem construir modelos, especialmente com algumas ferramentas
faceis de usar do mercado.

Na&o, temo os cientistas de dados que precisamos.

10) Sua organizacdo é alfabetizada em dados? Ou seja, seus analistas de negocios e

usuarios de negocios podem usar dados para obter insights?

a.
b.

Discordo fortemente.
Discordo.
Neutro.

Concordo.
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e. Concordo plenamente
Treinamento:
11) Sua organizacgdo investe em treinamento para analise?
a. N&o e ndo temos pretenséo de fazé-lo.
b. N&o, mas sugerimos que os funcionarios leiam e se eduquem.

Sim, financiamos treinamento interno.

o o

Sim, financiamos treinamento interno e externo para funcionarios que
precisam desenvolver habilidades ou crescer profissionalmente.

e. Sim, agendamos regularmente treinamentos financiados e incentivamos 0s
funcionarios a participarem para garantir que estejamos bem equipados com

0 que ha de mais moderno em analise.

Bloco 5: Analise
Escopo:
1) Quais tecnologias sua organizacdo usa para analisar seus dados? (Planilhas,
relatorios, analise preditiva, PNL, aprendizado profundo, IOT, 1A)
a. Usamos planilhas.
b. Usamos relatdrios, painéis e visualizagdes.
c. Usamos a descoberta de autoatendimento acima e estamos comegando com
analise preditiva/ML.
d. Usamos a analise ML acima e preditiva em varias fontes de dados.
e. Usamos as técnicas acima, bem como técnicas PNL, aprendizado profundo,
analise de IOT e outras facetas da IA.
2) Sua organizacdo analisa grandes volumes de dados? (Acima de 10 TB)
a. Néo.
b. Ainda ndo, mas estamos avangando rapidamente nessa direcao.
c. Sim, utilizamos analises de grandes volumes de dados.
3) Quantos modelos de anélise preditiva sua em presa tem em producao?
a. Nenhum.
b. 1.
c. 2-10.
d. Dezenas.
e. Centenas.

4) Qual porcentagem de pessoas de sua empresa tem acesso a analises?
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e.

108

Menos de 25%
26 a 40%
41 a 55%
56 a 70%
Maior que 70%

Maturidade analitica:

5) Sua organizacao consegue articular problemas de negocios que exigem analise?

a.
b.

C.

d.

e.

Discordo fortemente.
Discordo.

Neutro.

Concordo.

Concordo plenamente

6) A analise é usada pelas equipes de toda a organizacdo quando necessario?

a.

b.

C.

Néo.
Atualmente ndo, mas mais areas estdo se interessando por isso.

Sim, usamos analise em toda a organizacao.

7) Suas solucBes de analise sdo projetadas para fornecer a melhor Ul para a pessoa

certa?

a.

Né&o, s6 temos uma ferramenta e todos reclamam dela, pois ndo é adequada
para ninguém.

Estamos pensando ou planejando implementar ferramentas que possam ser
usadas por diferentes personas.

Sim, utilizamos multiplas ferramentas, para que cada uma de nossas
personas tenha um ambiente que funciona para isso.

Sim, utilizamos diversas ferramentas para que cada pessoa tenha um
ambiente que maximize a eficiéncia e haja processos claros para impulsionar
o trabalho entre elas.

O mesmo que a letra d e também nossas ferramentas estdo vinculadas para

tornar a movimentacao entre elas, o mais simples possivel.

8) Sua organizacao utiliza anélises automatizadas?

a.
b.

C.

Nao.
N&o, mas estamos analisando esse tipo de ferramenta.
Sim, nds as usamos para ajudar a democratizar a analise e aumentar a

produtividade.
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d. Sim, usamos uma plataforma de dados para ajudar a aumentar a
produtividade e implementarmos controles em torno dessas ferramentas para
garantir que elas estdo funcionando corretamente.

Métodos de entrega:

9) As andlises sdo implantadas em sistemas de negdcio ou aplicativos em sua
organizagéo?
a. N&o e ndo temos planos de fazé-lo.
b. N&o, mas estamos pensando nisso.

Sim, estamos tentando implantar isso agora.

a o

Sim, operacionalizamos isso.
e. Sim, fazemos isso rotineiramente com nossos modelos e isso geralmente é
automatizado.
10) Os resultados dos modelos construidos com inteligéncia aumentada possuem
recursos de explicagdo para aumentar a transparéncia para todos?
a. N&o aplicavel, ndo estamos usando essas ferramentas.
b. N&o, ndo que tenhamos visto.
c. Sim, usamos apenas pacotes que possuem esse recurso.

Gerenciamento de modelos:

11) Sua organizacdo monitora seus modelos quanto & decadéncia?
N&o e ndo temos planos de fazé-lo.

a.
b. Ainda ndo, mas estamos pensando nisso.

o

Sim, estamos tentando fazer isso agora.

e

Sim, fazemos isso regularmente.
e. Sim, fazemos isso rotineiramente com verificacbes automatizadas e

reservamos o tempo necessario para que a nossa equipe resolva isso.

Bloco 6: Governanca

Gestdo de dados:

1) Os dados séo confidveis para analise em todas as plataformas da sua organizacéo?
a. N&o, temos varios silos de dados que ndo séo governados.
b. Confiamos nos dados que usamos para relatorios provenientes do nosso DW,
mas nao muito mais.
c. Estamos comecgando a implementar processos para a governanca de dados

aléem do DW e de outras fontes de dados que precisam estar em
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conformidade, (por exemplo: RIPAA) para que possamos confiar em outras
fontes de dados importantes.
d. Temos um ponto sélido de governanca de dados que descreve 0s principais
politicas e processos. Estes sdo seguidos pela organizacao.
2) Sua organizagdo entende a origem dos dados e possui as politicas corretas para lidar
com diferentes tipos de dados?
a. Discordo fortemente.
b. Discordo.
c. Neutro.
d. Concordo.
e. Concordo plenamente
3) Os usuarios aceitam e respondem a necessidade de aderir as politicas de governanca
de dados?

a. Discordo fortemente.

b. Discordo.
c. Neutro.
d. Concordo.

e. Concordo plenamente
4) Sua organizacao usa ferramentas como catalogo de dados para ajudar os usuérios e
acessar dados confidveis?
a. N&o e ndo temos planos de instalar um catalogo de dados.
b. N&o, mas estamos pensando nisso.
c. Estamos no processo de selecdo de fornecedor de um catalogo agora.
d. Sim, temos um catalogo de dados e as pessoas decidiram usa-lo.
e. Sim, temos um catalogo de dados, mas nem todo mundo utiliza.

Governanca modelo:

5) Os processos de implantacdo de modelos estdo em vigor na sua organizacao. Por
exemplo, os modelos devem ser verificados para ndo serem incorretos ou antiéticos
antes de serem colocados em producéo.

a. NJ/A, ndo temos modelos em producao que precisamos gerenciar.
b. Temos modelos aplicados, mas nao verificamos se estao incorretos.
c. Estamos implementando controles sobre os nossos modelos.

d. Temos um forte processo de modelos em vigor.
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6) As politicas de gerenciamento de modelos estdo em vigor na sua organizagao. Os
modelos devem ser controlados por versdo e os metadados capturados para cada
modelo colocado em producéo.

a. NJ/A, ndo temos modelos em producao que precisamos gerenciar.

b. Temos apenas alguns modelos, entdo os cientistas de dados tomam conta
deles.

c. Temos uma abordagem de sistemas de arquivos para gerenciar varias versoes
e modelos.

d. Estamos comegando a usar registro de modelos e outras tecnologias para
ajudar a capturar meta dados sobre modelos.

Funcdes da governanca:

7) Sua empresa possui equipe de governanca de dados e analises com representantes
de toda a empresa, incluindo as principais partes interessadas do negdcio?

a. Discordo fortemente.

b. Discordo.
c. Neutro.
d. Concordo.

e. Concordo plenamente
8) A funcdo do administrador de dados estd em vigor? As responsabilidades dessa
pessoa sao claramente identificadas?

a. Discordo fortemente.

b. Discordo.

c. Neutro.

d. Concordo.

e. Concordo plenamente

Sequranca e privacidade:

9) As politicas de seguranca estdo em vigor e sdo aplicadas para todas as formas de
dados para a sua empresa?
a. Nao.
b. Os dados no armazém sdo protegidos e controlados, mas nao
necessariamente em fontes externas ou data lakes, etc.
c. Sim, existem politicas de seguranca para todos os dados confidenciais.
d. Sim, pensamos cuidadosamente em como lidamos com diferentes tipos de

dados em nossa equipe de governanca.
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e. Sim, pensamos cuidadosamente e operacionalizamos como lidamos com
diferentes tipos de dados em nossa equipe de governanca.
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APENDICE B - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (tcle)

Vocé esta sendo convidado Augusto Jorge, como participante da pesquisa intitulada MATURIDADE
DA ANALITICA DE DADOS: UM ESTUDO DAS PERCEPCOES DOS EXECUTIVOS DE
TECNOLOGIA DA INFORMACAO DE EMPRESAS CEARENSES". Vocé nédo deve participar contra a
sua vontade. Leia atentamente as informacgdes abaixo e faca qualquer pergunta que desejar, para

que todos os procedimentos desta pesquisa sejam esclarecidos.

A presente pesquisa serd realizada através de entrevistas, quer sejam estas presenciais ou remotas,
conforme a comodidade e disponibilidade do participante. O objetivo geral da pesquisa € investigar o
uso de praticas inovadoras pelos gestores de tecnologia da informagéo para a realizagdo do trabalho
remoto. As entrevistas serdo gravadas para que seja possivel a transcricdo. O pesquisador firma o
compromisso de utilizar os dados e/ou material coletado somente para esta pesquisa e que néo
receberd nenhum pagamento por esta.

O pesquisador destaca também que, ainda no convite, que a qualquer momento o participante podera
recusar a continuar participando da pesquisa e que também poderé retirar o seu consentimento, sem
que isso lhe traga qualquer prejuizo. Garantir que as informac8es conseguidas através da sua
participacdo ndo permitirdo a identificacdo da sua pessoa, exceto aos responsaveis pela pesquisa, e
gue a divulgacdo das mencionadas informagfes sO serd feita entre os profissionais estudiosos do
assunto.

Endereco d(os, as) responsavel(is) pela pesquisa:

Nome: Mariangela Araujo Pinto Bezerra

Instituicdo: Universidade Federal do Ceara — UFC — PROGRAMA DE POS-GRADUAGCAO EM
ADMINISTRACAO E CONTROLADORIA (PPAC)

Endereco: Rua Pereira de Miranda, 955/501 - Papicu — CEP: 60175-045. Fortaleza-CE.
Telefones para contato: 85 99201-8717.

O abaixo assinado <Nome do entrevistado>, <idade do entrevistado> anos, RG: <nimero do RG
do entrevistado>, declara que é de livre e espontanea vontade que estad como participante de uma
pesquisa. Eu declaro que li cuidadosamente este Termo de Consentimento Livre e Esclarecido e que,
apos sua leitura, tive a oportunidade de fazer perguntas sobre o seu contetido, como também sobre a
pesquisa, e recebi explicacdes que responderam por completo minhas davidas. E declaro, ainda, estar
recebendo uma via assinada deste termo.

Fortaleza, <>/ <>/2023

<Nome do Entrevistado> Data <>/<>/2023 Assinatura
<Nome do Pesquisador> Data <>/<>/2023 Assinatura
Nome da testemunha Data Assinatura

(se o voluntario ndo souber ler)

<Nome de quem aplicou o TCLE>

Profissional que aplicou o TCLE Data <>/<>/2023 Assinatura
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APENDICE C - ROTEIRO DE ENTREVISTA

Pesquisa: Maturidade analitica de dados: um estudo das percepcdes dos executivos de

tecnologia da informacéo de empresas cearenses. Criado pela autora a partir de Estévao (2022).

Bloco 1: Perguntas introdutdrias:
01.Qual a empresa que vocé representa? Qual cargo ocupa?
02.Em qual industria vocé trabalha?

03.Qual a receita anual da sua organizagao?

Bloco 2: Perguntas exploratorias:

01) Como € a estrutura de dados na sua empresa, existe uma area de dados?

02) Sua empresa possui uma estratégia solida para analitica de dados? Pode descrevé-
la?

03) Analitica de dados é uma parte importante na estratégia de transformacéo digital da
sua empresa? Existe um claro apoio da alta administracdo?

04) Atualmente, sua organizacéo coleta e gerencia quais tipos de dados?

05) Sua organizacdo possui uma base de dados confiavel para analise?

06) Sua organizacao utiliza quais tecnologias para gerenciamento de dados?

07) Sua empresa contratou cientistas de dados como parte da equipe? Existem outros
papéis?

08) A analise de dados é usada pelas equipes de toda a organizacdo quando necessario?

09) O conceito de democracia de dados faz parte do cotidiano da empresa?

10) Quais os maiores beneficios percebidos com o uso da analitica de dados na sua
organizagédo?

11) Quais os maiores desafios que envolvem a analitica de dados na sua organizacao?



