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RESUMO

As organizacfes tém usado analytics para tomar suas decisdes ha anos. No entanto,
devido as mudancas introduzidas com recentes tecnologias e na medida em que 0s
ambientes de negdcios se tornam mais complexos e competitivos, elas precisam ser
capazes de detectar ou, mais ainda, prever tendéncias e respondé-las com maior
brevidade possivel. Assim, as organizacfes estdo atribuindo ao analytics uma
prioridade maior na esperanga de ganhar vantagem sobre seus concorrentes.
Porém, nem sempre é facil associar a ampla capacidade de captura de dados de
diversas fontes de informacdo a incorporacdo légica do negdécio, 0 que exige
métodos inovadores e profissionais cada vez mais capacitados. Diante deste
cenario, esta pesquisa parte do pressuposto de que implementacdo de analytics é
um fenbmeno complexo e que envolve a interrelacdo de diversos fatores, devendo
ser considerados ndo somente 0s aspectos técnicos, mas principalmente a absorcao
do conhecimento por parte das equipes envolvidas para obter o maximo de ganhos
com a implementagdo. Entretanto, as pesquisas geralmente investigam o0s
beneficios, as barreiras, os fatores criticos de sucesso e a descricdo dos fatos,
atribuindo pouca atencdo para o0 papel da capacidade absortiva nestas
implementacBes. Com o propésito de preencher essa lacuna, o objetivo da pesquisa
foi investigar como ocorre a absorcdo do conhecimento em implementacdes de
analytics, em organiza¢es publicas brasileiras, a partir da percep¢do de equipes
das areas técnicas de Tl e de negocios. A pesquisa propde um modelo conceitual
construido para explicar as interrelagdes dos elementos tedéricos identificados a partir
dos significados que as equipes atribuem as suas experiéncias. Pretendeu-se, com
base no suporte tedrico da capacidade absortiva, investigar a percepcdo dos
envolvidos e, a partir dos resultados das analises, revelar categorias, subcategorias,
propriedades e dimensdes que sirvam de base para construir uma teoria substantiva
do processo, utilizando os procedimentos metodologicos da Grounded Theory.
Foram entrevistados vinte profissionais de equipes técnicas e de negocios de seis
organizagbes publicas, e as andlises revelaram oito categorias conceituais: 1)
identificacéo; 2) compreensao; 3) exploracdo; 4) implementacao; 5) internalizacao; 6)
apropriacdo; 7) emulacdo; e 8) institucionalizacdo. A integracdo dos elementos
tedricos evidenciados explica a categoria central identificada no estudo, denominada

maturidade analitica. O modelo conceitual da teoria substantiva desenvolvida



considera duas perspectivas de abordagens: pré-analytics e pds-analytics. Nesse
sentido, a teoria substantiva proposta salienta que a absor¢cdo do conhecimento em
implementagcfes de analytics pode navegar entre conquistar produtividade analitica
ou desenvolver maturidade analitica. A compreenséo de como o significado em torno
do analytics € construido dentro das organizacGes é decorrente de como elas sao
capazes de transformar os resultados originados em fonte de oxigenacao entre as
equipes, o que contribui para o entendimento da formacdo de dois padrbes
diferentes de atuacdo da capacidade absortiva nesses contextos: um padrdo de
atuacdo antes da efetivacdo das iniciativas de analytics e um padrdo de atuacéo
apos a efetivacdo das iniciativas de analytics. O primeiro padrdo desenvolve
capacidade absortiva voltada para a consecucdo das iniciativas de forma efetiva,
evidenciando maior produtividade analitica pela experiéncia acumulada. O segundo
padrdao permite desenvolvé-la ndo somente para a consecucgdo das iniciativas, mas
contribui também para a formacédo de maturidade analitica por meio do conceito de
endoanalytics, elaborado nesse estudo. Desta forma, entendemos que a principal
contribuicdo pratica deste estudo é a sua demonstracdo empirica de como iniciativas
de analytics s@o suscetiveis a maneira como o conhecimento é absorvido, levando a
diferentes padrbes de atuacdo da capacidade absortiva nas organizacbes. A
principal contribuicdo tedrica é a proposicdo de um modelo conceitual que considere
as categorias, subcategorias, propriedades e dimensdes emergentes, que qualificam
o alinhamento tedrico entre capacidade absortiva e analytics e explicam a existéncia
do construto ao longo da implementacéo. Espera-se que os resultados encontrados
contribuam para executivos, gestores e profissionais, de diversas unidades e areas
organizacionais, ao permitirem criar mecanismos e diretrizes capazes de aumentar a
eficiéncia das praticas organizacionais relacionadas as implementacdes de analytics
atuais e futuras.

Palavras-chave: Analytics, Big Data Analytics, Capacidade Absortiva, Grounded

Theory, Maturidade.



ABSTRACT

Organizations have been using analytics to make their decisions for years. However,
because of the changes introduced with recent technologies and as business
environments become more complex and competitive, they need to be able to detect
or predict trends and respond to them as soon as possible. Thus, organizations are
giving analytics a higher priority in the hope of gaining an edge over their
competitors. However, it is not always easy to associate the wide data capture
capacity of various sources of information with the logical incorporation in business,
which requires innovative methods and increasingly skilled professionals. Given this
scenario, this research assumes that the implementation of analytics is a complex
phenomenon that involves the interrelation of several factors, not only the technical
aspects, but especially the absorption of knowledge by the teams involved in order to
obtain the analysis maximum gains from implementation. However, research often
investigates the benefits, barriers, critical success factors, and description of the
facts, and pays little attention to the role of absorptive capacity in these
implementations. In order to fill this gap, the objective of the research was to
investigate how the absorption of knowledge in analytics implementations occurs in
Brazilian public organizations, based on the perception of IT technical and business
teams. The research proposes a conceptual model built to explain the
interrelationships of the theoretical elements identified from the meanings that teams
attribute to their experiences. Based on the theoretical support of the absorptive
capacity, it was intended to investigate the perception of those involved and, from the
results of the analysis, reveal categories, subcategories, properties and dimensions
that serve as a basis to build a substantive theory of the process, using the
procedures. Grounded Theory. Twenty professionals from business and technical
teams from six public organizations were interviewed and the analysis revealed eight
conceptual categories: 1) identification; 2) understanding; 3) exploration; 4)
implementation; 5) internalization; 6) appropriation; 7) emulation; and 8)
institutionalization. The integration of the evidenced theoretical elements explains the
central category identified in the study, called analytical maturity. The conceptual
model of the developed substantive theory considers two perspectives of
approaches: pre-analytics and post-analytics. In this sense, the proposed substantive

theory points out that the absorption of knowledge in analytic implementations can



navigate between achieving analytical productivity or developing analytical maturity.
The understanding of how the meaning around analytics is built within organizations
stems from how they are able to transform the results they generate into a source of
oxygen among the teams, which contributes to the understanding of the formation of
two different performance patterns. absorptive capacity in these contexts: a
performance pattern before the implementation of analytics initiatives and a
performance pattern after the implementation of analytics initiatives. The first pattern
develops absorptive capacity focused on the effective accomplishment of the
initiatives, evidencing greater analytical productivity by the accumulated experience.
The second standard allows it to be developed not only for the achievement of
initiatives, but also contributes to the formation of analytical maturity through the
concept of endoanalytics, elaborated in this study. Thus, we understand that the
main practical contribution of this study is its empirical demonstration of how
analytical initiatives are susceptible to the way knowledge is absorbed, leading to
different performance patterns of absorptive capacity in organizations. The main
theoretical contribution is the proposition of a conceptual model that considers the
emerging categories, subcategories, properties and dimensions that qualify the
theoretical alignment between absorptive capacity and analytics and explain the
existence of the construct throughout the implementation. The results found are
expected to contribute to executives, managers and professionals from various
organizational units and areas by enabling the creation of mechanisms and
guidelines that can increase the efficiency of organizational practices related to
current and future analytics implementations.

Keywords: Analytics, Big Data Analytics, Absorptive Capacity, Grounded Theory,
Maturity.
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1. INTRODUCAO

O presente capitulo visa contextualizar e justificar o problema de pesquisa, definir os
seus objetivos, e, consequentemente, delimitar o escopo e apresentar 0s

procedimentos seguidos para a realizacéo do estudo.

1.1. FORMULACAO DA SITUACAO PROBLEMA

Nesta tese, trata-se big data e analytics como um termo unificado, pois, se
compartilha da questéo levantada por Francisco (2015), que, ao unifica-los, refere-se
a um termo correto e completo. No entanto, o foco da pesquisa estd no analytics
que, geralmente, é caracterizado por requisitos incertos ou variaveis, e um alto risco
de implementacdo (VIAENE; BUNDER, 2011). Sobre analytics, considera-se o
conceito atribuido por Davenport (2006, p. 3), que o define como sendo: "a ciéncia
da analise", abrangendo um termo em que a maioria dos tomadores de decisédo
podem se relacionar. Sobre implementacdo de analytics, considera-se, nesta tese,
qualqguer iniciativa veiculadas pelas areas internas, desde a sua concepcéo até a
entrega do produto final do analytics. Por fim, em se tratando de absorcdo do
conhecimento, nesta tese, considerar-se-a sob a otica do construto da capacidade
absortiva, cujo conceito a ser utilizado € a “habilidade coletiva que uma organizacao
confere em seu conhecimento prévio de reconhecer o valor de nova informacéo,
assimila-la e aplica-la com fins comerciais” (COHEN; LEVINTHAL, 1990, p. 131).

Para contextualizar a problematica a ser perseguida por essa pesquisa, salienta-se
gue o crescente uso da tecnologia da informacéo (Tl) no mundo dos negaocios leva a
captura e a manutencao de volumoso e complexo conjunto de dados sobre clientes,
produtos e servigos pelas empresas (TOURINHO, 2013). No entanto, para entender
seus negécios e tomar decisdbes com base nesse novo conjunto de dados, as
organizacdes desenvolvem formas inovadoras para a sua captura, mas, a0 mesmo
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tempo, desafiadoras para a efetiva geracao de valores ao negécio (BAYRAK, 2015).
Desde entdo, relativa atencédo esta sendo dada para o valor que as organizacdes
podem criar através do analytics (ALLMENDINGER; LOMBRELIA, 2005; COSIC,
SHANKS e MAYNARD, 2012; DAVENPORT, 2006, 2013; FRANCISCO, 2015;
GILLON et al., 2012; HENKE et al., 2016; ITTMANN, 2015; KOHAVI, ROTHLEDER e
SIMOUDIS, 2002; KRISHNAMOORTHI; MATHEW, 2018; LAVALLE et al.,, 2011,
MITHAS et al., 2013; NILSSON; RITZEN, 2014; PICCOLI; WATSON, 2008;
SHANKS; SHARMA, 2011; WATSON; WIXOM, 2007).

Para melhor aproveitar os dados existentes, cada vez mais as organizacdes estao
participando de fenbmenos que a industria de Tl denominou como big data, business
intelligence e business analytics (BAYRAK, 2015; DAVENPORT, BARTH e BEAN,
2012; WICOM et al.,, 2011). Enquanto big data é o fenbmeno que legitima a
complexidade e o tamanho dos conjuntos de dados, business intelligence e business
analytics sdo solucdes que servem para analisar o "big data" (Wicom et al., 2011),
consideradas cruciais para organizacées que buscam extrair insights de negocios
através de um conjunto muito grande de dados altamente variaveis (WANG, 2015).
Nesse sentido, as organizacdes estdo aumentando seus investimentos em analytics
e ansiosas para entender como ele pode impactar o desempenho de seus negécios,
fazendo com que a solugdo ganhasse impulso tanto em praticas organizacionais
guanto académicas (CHEN, CHIANG e STOREY, 2012; SHARDA, ASAMOAH e
PONNA, 2013).

Porém, salienta-se que ainda ha negligéncias académicas e praticas sobre o tema.
Na parte académica, destaca-se que, apesar da sua publicidade recente, analytics
nao é totalmente compreendido. H4 muitos entendimentos incorretos, imprecisos e
incompletos (GROVER et al., 2018; HARTMAN et al., 2014; MIKALEF et al., 2016;
RIGGINS; WAMBA, 2015; SHARMA, MITHAS e KANKANHALLI, 2014; WATSON,
2011). Apesar das evidéncias empiricas existentes, poucos estudos fornecem uma
base tedrica solida para entender como e por que os beneficios séo obtidos ao longo
do tempo (Cosic, Shanks e Maynard, 2012; Shanks et al., 2010), além de haver
pouco consenso do que quantificar (Verma, 2017), que tipo de técnica de analytics &
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adequada em um contexto particular (Tan et al., 2015) e como a informacao extraida
pode ser usada para o bem-estar publico (VERA-BAQUERO et al., 2013). Ressalta-
se que ha relativamente pouca investigacao introspectiva do analytics (Holsapple,
Lee-Post e Pakath, 2014; Isasi, Frazzon e Uriona, 2015) e, sobretudo, poucos
estudos investigam o impacto da capacidade absortiva no dominio de tecnologias
associadas ao analytics, assim como o impacto no dominio que essas tecnologias
tém sobre a capacidade absortiva organizacional (GAO et al., 2017; GROVER et al.,
2018; RODRIGUEZ; CUNHA, 2018).

Na parte pratica, embora analytics tenha evoluido para se tornar um alicerce
fundamental no suporte as decisfes corporativas, salienta-se que nao sera apenas a
natureza das questbes que podem ser respondidas por ele que mudara, mas
também os modelos de negdécio (Corte-Real, Ruivo e Oliveira, 2014), que precisam
ser repensados para a criacdo e sustentacdo de competéncia analitica, de forma
gue as organizacdes nao corram o risco de ndo conseguirem analisar rapidamente
dados de todas as suas fontes. Ademais, as empresas ainda encontram-se em uma
situacdo onde a oportunidade com o analytics existe, porém o talento analitico ainda
€ atrasado (Holsapple, Lee-Post e Pakath, 2014), assim como a perspicacia
comercial para entender quais perguntas podem ser respondidas e quais problemas
podem ser resolvidos que fara sentido e diferenca nos negocios (PHILLIPS-WREN
et al., 2015).

Entretanto, 0 seu emprego mostra-se importante tanto em nivel doméstico quanto
mundial. No Brasil, analytics é considerado como um dos cinco principais projetos de
investimentos, de acordo com os resultados apresentados na recente pesquisa de
Uso da Tecnologia da Informacéo realizada pela Fundagcdo Getulio Vargas - FGV
(MEIRELLES, 2019). Em nivel mundial, as pesquisas de gastos com tecnologia da
informacdo do Gartner' mostraram que analytics continuardo sendo o foco das

principais prioridades tecnoldgicas para muitos executivos (GARTNER Inc., 2016).

1 . . . .
Gartner é uma empresa de consultoria fundada em 1979 por Gideon Gartner. A empresa desenvolve tecnologias

relacionadas a introspeccdo necesséria para seus clientes tomarem suas decisGes no ramo das pesquisas, consultorias,

eventos e prospecgOes acerca do mercado de TI. Disponivel em: https://www.gartner.com/. Acesso em: 10 de dezembro de

2018.
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Embora haja certa prioridade, um estudo realizado pela empresa SAS? sobre
Plataforma Analitica, denominada “Here and Now: the need for an analytics
platform”, revelou que apenas 35% das empresas estao efetivamente com projetos
de implementacdo ao nivel corporativo (SAS Inc., 2018). Isto indica que, apesar do
valor gerado pelo analytics ja ser reconhecido ao nivel do poder de decisdo, esse
valor ainda ndo “chegou” a parte operacional. Outra pesquisa da Bain & Company®
entrevistou executivos de mais de 400 empresas em todo o mundo, a maioria com
receitas de mais de US$ 1 bilhdo. A pergunta foi sobre os dados, capacidades de
analytics e sobre a velocidade e eficacia na tomada de decisbes das empresas. Os
surpreendentes resultados revelaram que apenas 4% das empresas eram realmente
boas em analytics; 56% nao possuiam sistemas apropriados para capturar os dados
de que precisavam ou ndo coletavam dados Uteis; e 66% nédo tinham a tecnologia
certa para armazenar e acessar dados. Mesmo com esses desafios, tudo indica que
a evolucao do analytics continuard e que outros padrées e tecnologias ainda mais

poderosos sejam incorporados ao negacio.

Mesmo com essas pesquisas, ainda existe dificuldade de obtencdo de respostas
guanto aos elementos tedricos que vinculam a absor¢cdo do conhecimento ao modo
como os profissionais estdo aproveitando as solugdes oferecidas pelo analytics nas
praticas organizacionais, especialmente em organiza¢bes publicas que, na maioria
dos casos, tém seus cargos fixados por Leis originadas antes das inovacfes
associadas ao analytics, que as compelem reter os profissionais mesmo nao
qualificados para lidar com essa nova realidade do mundo analitico. Dessa forma, as
evidéncias, indicios e lacunas apresentadas instigam esse trabalho a investigar o
seguinte problema da pesquisa: falta compreensdo sobre como ocorre a

capacidade absortiva em implementagfes de analytics.

A empresa SAS é o lider em analytics. Por meio de software e servigos inovadores, a SAS capacita e inspira clientes em todo
o0 mundo a transformar dados em inteligéncia. Disponivel em: https://www.sas.com/sas/offers/18/here-and-now-the-need-for-an-
analytics-platform.html. Acesso em: 10 de dezembro de 2018.

* Disponivel em: https://www.bain.com/insights/the-value-of-big-data. Acesso em: 29.01.2019
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Desta forma, esta pesquisa ndo parte de um referencial teérico a priori com foco na
construgcdo de um modelo para posterior testagem, mas como ponto de partida para
se conhecer melhor o tema, para o qual se busca construir uma teoria substantiva,
fundamentada nos dados produzidos, permitindo ao pesquisador uma flexibilidade e
liberdade (Strauss; Corbin, 1990, 2008) suficientes para captar a esséncia do
fenbmeno que emergira dos dados, analisados a partir da percepcdo das equipes
envolvidas, sendo passivel de constante adaptacdo a medida que mais se aprende
sobre o fendbmeno. Desta forma, acredita-se que o pesquisador garante o equilibrio
entre a teoria existente e o aprendizado a partir dos dados, sendo esta a énfase do
método a ser utilizado (PETRINI; POZZEBON, 2009). Portanto, com o intuito de
colaborar para o avanco de pesquisas sobre capacidade absortiva em
implementacdes de analytics, especificamente no @mbito das organiza¢des publicas,

a seguinte questao de pesquisa serviu de norte para este estudo:

“Como ocorre a capacidade absortiva em implementa¢cfes de analytics no
ambito das organizacfes publicas brasileiras, a partir da percepcao das

equipes técnicas de Tl e de negbcio?”.

O principal objetivo da pesquisa qualitativa é desenvolver teoria. Para isso, é
necessario estruturar a questdo de pesquisa de forma a garantir “flexibilidade e
liberdade” para explorar o fendmeno em profundidade (STRAUSS; CORBIN, 2008,
p. 51). Além disso, na base dessa técnica para fazer pesquisa qualitativa esta a
conviccdo de que todos os conceitos pertencentes a um determinado fendmeno
ainda ndo foram identificados, pelo menos ndo no ambito do sujeito do estudo
(organizagbes publicas brasileiras). Ou, talvez, haja a suposicdo de que ninguém
jamais formulou essa determinada questdo de pesquisa exatamente da mesma
forma, e assim, € impossivel determinar quais variaveis pertencem a essa area
substantiva e quais ndo pertencem. Esse raciocinio cria a necessidade de formular
um tipo de questdo que permita ao pesquisador encontrar respostas que paregcam
importantes. Assim, a questdo de pesquisa foi definida a partir de uma concepcao
gque permite amplo universo de possibilidades, sendo uma declaracdo que identifica
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o fendbmeno a ser estudado, ou seja, “...Ela diz aos leitores especificamente o que o
pesquisador quer saber sobre o assunto” (STRAUSS e CORBIN, 2008, p. 51).

Sobre as equipes envolvidas, o que se pdde inferir € que as organiza¢cfes precisam
passar por um processo de preparacdo de equipes internas para estarem aptas a
lidar com implementacfes de analytics, dado que estas solugbes precisam ser
adaptadas as mudancas relacionadas a aspectos técnicos, tecnoldgicos e legais. A
busca pelo entendimento do fenbmeno nestas organizacfes € também importante,
pois facilitam o estabelecimento de diretrizes internas capazes de propiciar as
mudancas necessdrias para a consecucdo destas implementagbes, buscando,
assim, melhoria no desempenho organizacional e maior competitividade em seu

setor de atuacéo.

Nesse sentido, elaborou-se um modelo de pesquisa que integra capacidade de
absorcdo e analytics e demonstra como 0 construto ocorre no contexto de
implementagfes de analytics. Os resultados apresentam os elementos tedricos
presentes em diferentes padrdes de apropriacdo de conhecimento em analytics,
resultantes da apropriacdo de especificas estruturas internas e externas de
conhecimento, assim como a navegacao sistémica em categorias e subcategorias

identificadas no estudo.

No estudo, h&a evidéncias de que os resultados demonstram que as organizacfes
devem criar mecanismos que sejam capazes de revelar, reter, reconhecer e
aproveitar o conhecimento de talentos internos que se manifestam individualmente,
muitas vezes pouco estimulados e aproveitados, mas que sdo potenciais
oportunidades tanto para captarem o conhecimento relevante sobre analytics do
ambiente externo e transformarem o modo como o0s problemas organizacionais sao
resolvidos, quanto para disseminar boas praticas de analytics para os demais
membros internos, desde que esses individuos com conhecimento diferenciado
sobre analytics sejam acessados de forma efetiva pela organizacdo. Assim, o estudo

demonstra como o conhecimento individual pode funcionar como antecedentes de
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capacidade absortiva intraorganizacional, assim como evidencia o0s elementos

conceituais que integram capacidade absortiva e imlementacdes de analytics.

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

1.2.1 Objetivo geral

Motivado pela importancia dos temas citados e pela escassez de estudos anteriores
sobre préticas de absor¢cdo do conhecimento em implementacées de analytics, o
objetivo principal desta pesquisa € “construir uma teoria substantiva por meio da
investigacao de como ocorre a absor¢cdo do conhecimento em implementacgdes
de analytics nas organizacdes publicas brasileiras, a partir da percepcédo das
equipes técnicas de Tl e de nego6cio”. Com isso, pretende-se discutir as variacdes
relacionadas as nuances da capacidade absortiva presentes, o que pode gerar

discussdes técnicas, operacionais e gerenciais relevantes.

Para fins desta pesquisa, considera-se a participacdo de relevantes organizacdes
publicas brasileiras, desde que sejam organiza¢des que contenham iniciativas que
possam servir como objeto de investigacdo nesse estudo. As motivacdes pelas
escolhas das organizacoes estédo detalhadas mais adiante. Quanto aos investigados,
considerar-se-80 somente os individuos pertencentes as equipes “técnicas de Tl e
de negocio” envolvidas. Portanto, diferentes perfis como: gestores, administradores
de banco de dados, cientistas de dados, analistas de negdcio, engenheiros de
dados, entre outros cargos cujas descricOes estejam correlacionadas podem ser
considerados como fonte de dados para a pesquisa, desde que estejam vinculados

aguelas equipes.
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1.2.2 Objetivos especificos

Para o atingimento do objetivo principal, hd a necessidade de responder outros

quesitos, especialmente sobre:

a) Descrever a percepcao das equipes envolvidas em implementacdes de analytics

no que diz respeito as praticas de absorcéo do conhecimento;

b) Identificar as condicbes em que estdo associadas as implementacbes de

analytics no @mbito das organizacdes publicas participantes;

c) ldentificar as estratégias de acdo que as equipes utilizam ao longo das
implementacdes de analytics;

d) Desenvolver, a partir das informaces levantadas na pesquisa bibliogréfica e
empirica, uma teoria substantiva que demonstre os elementos tedricos existentes
na absor¢cao do conhecimento em implementacdes de analytics nas organizacdes
publicas brasileiras, que sejam suficientes para a construcdo de um modelo

conceitual capaz de integrar esses elementos;

A Figura 1 consolida as informac¢6es num Unico esquema, demonstrando as partes

relevantes para que haja um entendimento completo da pesquisa.
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Figura 1 — Esquema da pesquisa
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Fonte: preparado pelo autor

1.3 DELIMITACAO

O objetivo desta secéo € delimitar a pesquisa no tempo, no espaco e nos limites da
literatura a ser investigada. A delimitacdo da pesquisa é fundamental, pois em uma
pesquisa mal delimitada, ndo se consegue dar sentido aos dados, o que
compromete a qualidade do estudo e de seu poder explicativo (GIL, 1999). Procede-
se, primeiramente, com a identificacdo do objeto de estudo e a delimitacdo do
fenbmeno, discutindo-os e definindo-os. Em seguida, delimita-se a pesquisa

tematica, temporal e espacialmente.

Como o objeto de estudo é construir uma teoria substantiva por meio da
investigacdo de como ocorre a absor¢cdo do conhecimento em implementacdes de
analytics nas organizagbes publicas brasileiras, que vivenciaram ou estao
vivenciando essa realidade, independente do escopo de abrangéncia delas no
contexto organizacional, a sele¢cdo das organizacdes é uma etapa fundamental para

a qualidade do resultado final, sobretudo em estudo que utiliza a abordagem
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qualitativa como alternativa estratégica. Assim, as organizacfes foram selecionadas,

principalmente, por trés motivos:

a)

b)

em funcdo de sua tipicidade: optou-se por estudar o fenbmeno em
organizagfes publicas. O motivo da escolha por este tipo de instituicdo €
devido ao fato de que quando comparadas as organizagcfes privadas, elas
estdo atrasadas na implementacdo de gestdo do conhecimento, como
revelado em pesquisa realizada pela Organizacdo para a Cooperacdo e
Desenvolvimento Econdémico (OCDE) em 20 paises e 132 instituicdes
governamentais (Batista, 2012), tendo sido a mesma situacao validada por
outra pesquisa, embora restrita a administracdo publica brasileira (BATISTA,
2005). Recente pesquisa internacional corrobora com esses achados
(CHEGUS, 2017).

Outra pesquisa promovida pelo Instituto de Pesquisas Econdmicas e
Aplicadas — IPEA divulgou resultado sobre maturidade em gestdo do
conhecimento, a qual discorre que o compartilhamento de melhores préticas e
licbes aprendidas e o registro e compartilhamento de conhecimento adquirido
ndo sdo ainda praticas consolidadas em, respectivamente, 85% e 70% das
organizacdes que participaram da pesquisa. A mesma pesquisa revela que,
no critério pessoas, as organiza¢des que estao no nivel iniciagcdo tém muito a
melhorar em 66% das assertivas da pesquisa, enquanto possuem pontos
fortes em apenas 34% das afirmacdes (BATISTA, 2015). Os resultados
destas pesquisas revelam a importancia de estudos que evidenciem a
identificacdo e propagacdo das melhores préticas sobre gestdo do

conhecimento que possam beneficiar as organizacdes publicas.

em funcao de sua experiéncia com implementacdes de analytics: quando
se trata de aplicagbes em nivel publico, ainda ha ceticismo quanto a se
analytics pode efetivamente contribuir para transformar big data em
informagdes relevantes, pois 0S governos precisam desenvolver novas

capacidades e adotar novas tecnologias para que as transformacdes ocorram,
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mesmo com o setor publico mundial tendo comecado a obter insights para
apoiar a tomada de decis6es em tempo real a partir de dados dinamicos (KIM,
TRIMI e CHUNG, 2014). Portanto, para as implementacdes serem
consideradas, foram estabelecidos os critérios de ciclo de vida e nivel de
analise: 1) espera-se que as implementacfes em analytics estejam em fase
inicial, que estejam em fase cujos gestores ou usuarios ja estejam
percebendo os seus resultados, ou que ja tenham sido finalizadas; II)
considerar-se-do0 implementacbes compostas por gestoras(es) ou
colaboradoras(es) das areas técnicas de Tl e das areas de negdcio. Acredita-
se que, para o critério ciclo de vida, as implementacdes com ciclo avancado
tenham o processo de absor¢cdo do conhecimento satisfatoriamente evoluido
para que os fenbmenos sejam revelados com relativa facilidade, além de
recheados de elementos tedricos. Para as implementagcbes com ciclo
reduzido, em fase inicial, possivelmente néo sera possivel produzir categorias
tedricas suficientes, as quais serdo complementadas com a producédo de
dados cujas implementacfes estejam com seu ciclo de vida mais avancado.
Além do critério ciclo de vida, as implementacfes tratadas em nivel de analise
intraorganizacional serdo consideradas de acordo com a presenca de
gestoras(es) ou colaboradoras(es) das areas técnicas de Tl e das areas de
negocio, em que 0s conceitos podem apresentar-se de forma multifacetadas,

0 gque pode revelar questdes tedricas e praticas relevantes;

pela facilidade de acesso as empresas: pelo fato de a pesquisa demandar
entrevistas com profissionais de equipes diferenciadas, foram buscados
agueles em que haja maior facilidade de acesso alocados nas areas técnicas
de Tl e de negocio, através do(s) principal(is) responsavel(is) pela(s)
implementacao(6es) de analytics. Incialmente, serdo contatados gestores de
respectivas areas responsaveis e impactadas pelas implementagfes, com a
estratégia de expandir as entrevistas com o0s profisisonais das equipes por

eles indicados, ou possivelmente através de networking.
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1.3.1 Delimitacao do tema

O tema central desta pesquisa € investigar como ocorre a absor¢cdo do
conhecimento em implementacdes de analytics, onde se busca compreender como
ocorre a apropriacdo de valores de negdcio da solugdo pelas equipes envolvidas.
Por se tratar de um estudo de carater exploratério, o referencial tedrico limitar-se-a
as teorias relacionadas a capacidade absortiva, sobretudo analisando-a no nivel de
analise intraorganizacional, acrescidos dos modelos teéricos de analytics que

avaliam os atributos envolvidos nos processos de negdcio.

Nesta tese, preocupa-se em investigar analytics pela sua segmentacdo denominada
business analytics (BAYRAK, 2015; DAVENPORT, BARTH e BEAN, 2012; WICOM
et al., 2011). Essa decisdo se deve ao fato de as solu¢Bes analiticas no ambito das
empresas contribuirem para uma maior confianca na tomada de decisédo, através da
implementacdo de modelos de analytics que disseminam boas praticas e elevam o0s
padrées de gestdo (EVANS, 2016). Em se tratando de business analytics, o termo
abrange a transformacédo de dados usados para apoiar a tomada de decisdes
gerenciais (Negash, 2004; Watson; Wixom, 2007), sendo amplamente usado como
suporte a decisdes e sistemas de inteligéncia de negdcios (Watson, 2010) e, devido
a sua crescente popularidade, a investigacdo dos antecedentes/determinantes da
sua adocdo e o impacto subsequente da mesma no desempenho da empresa se
tornou um importante tépico de pesquisa (AYDINER et al., 2019). Portanto, a

utilizacao do referencial teérico teve os seguintes objetivos:

a) Primeiro: situar o pesquisador acerca de aspectos tedricos, modelos mentais
e eventuais frameworks sobre os fenémenos investigados. Essa etapa
auxiliou o pesquisador a formular as questdes utilizadas na etapa de

producéo de dados;

b) Segundo: devido a complexidade das implementacbes de analytics e a

capacidade de absorcdo do conhecimento, a énfase sera no entendimento
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das complexidades tedricas envolvidas nestas implementac¢des, com o intuito

de permitir inferéncias diversas.

1.3.2 Delimitag&o temporal

Sendo esta uma pesquisa exploratéria, procurou-se concentrar, para 0 suporte
teodrico, em trabalhos nacionais e internacionais publicados a partir dos anos 2010,
pela justificativa de reunir os estudos mais recentes sobre o tema, quando as
organizagdes impulsionaram o processo de utilizacdo de analytics em seus planos
de negdcio por causa das tecnologias emergentes e da tendéncia mundial quanto ao
tema, embora outros estudos produzidos em anos anteriores também foram

analisados e considerados.

1.3.3 Delimitacao espacial

Com relacdo a delimitacdo espacial, a amostra utilizada na pesquisa nao sera
aleatéria, mas sim construida com base num propoésito especifico de selecionar as
organizacdes que possam efetivamente contribuir para o entendimento do tema.
Sendo assim, pretende-se explorar o fenbmeno nas organizacdes publicas
localizadas em qualquer parte de todo o territorio nacional, provenientes de variados

setores da industria.

1.4 IMPORTANCIA DO ESTUDO E JUSTIFICATIVA

Existem varios motivos pelos quais este estudo € importante. Em primeiro lugar,

7

destaca-se que, apesar da publicidade recente, o analytics ndo € totalmente
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compreendido. Ha muitos entendimentos incorretos, imprecisos e incompletos
(GROVER et al., 2018; HARTMAN et al., 2014; MIKALEF et al., 2016; RIGGINS;
WAMBA, 2015; SHARMA, MITHAS e KANKANHALLI, 2014; WATSON, 2011). As
ideias sobre o que o analytics significa para os negécios e a sociedade e como ele
deve ser gerenciado ainda estdo evoluindo (HARTMAN et al.,, 2014). A taxa de
sucesso das implementacdes de analytics e o valor estratégico criado a partir deles
nao sao claros, pois a maior parte da literatura se concentra em questdes técnicas e
em como ele pode ser usado para melhorar as capacidades organizacionais taticas
(GROVER et al., 2018; MIKALEF et al., 2016).

Na parte académica, a literatura mostra que ha relativamente pouca investigacéo
introspectiva do analytics como campo de estudo (HOLSAPPLE; LEE-POST e
PAKATH, 2014). Embora haja alguma evidéncia de que os investimentos nesta
solucdo possa criar valor, a tese de que "analytics leva a valor" precisa de uma
analise mais profunda (SHARMA, MITHAS e KANKANHALLI, 2014). Ressalta-se,
ainda, que existem relativamente poucos estudos que investigam o impacto da
capacidade absortiva no dominio de tecnologias associadas ao analytics, assim
como o impacto no dominio dessa tecnologia tem sobre a capacidade absortiva
organizacional (GAO et al., 2017; GROVER et al.,, 2018; RODRIGUEZ; CUNHA,
2018).

Em segundo lugar, as tecnologias associadas ao analytics se tornam um importante
investimento estratégico para muitas organizacfes, sobretudo as brasileiras, que
fazem grandes investimentos, de acordo com os resultados apresentados na ja
mencionada pesquisa de Uso da Tecnologia da Informacgdo, realizada pela
Fundacgédo Getulio Vargas - FGV (MEIRELLES, 2019). Embora se saiba muito sobre
como os sistemas de informacdo agregam valor as organizacdes (Seddon et al.,
2010), isso ndo se aplica aos sistemas de analytics. Sabe-se que o valor fornecido
por ele existe, porém, ainda é obscuro na realidade organizacional (SHARMA,
MITHAS e KANKANHALLI, 2014).
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Diante dessa realidade, justifica-se investigar a capacidade absortiva no contexto de
implementacdes de analytics pela possibilidade de a mesma servir para fundamentar
0 surgimento de categorias que sejam propicias a constituicdo de novos conceitos,
técnicas e processos que o0 expliguem, dado que importantes avancos na
prospeccdo e no uso de tecnologias associadas, na maioria das vezes, s&o
originados pela vivéncia e pela interacdo das equipes técnicas de Tl e de negdcio

envolvidas nestas implementacoes.

Ressalta-se que a nao trivialidade do estudo se da pela escolha de seu contexto
especifico e do seu nivel de andlise. Os estudos de Elbashir, Collier e Sutton (2011),
de Seddon et al., (2012), de Lam et al., (2017) e de Rodriguez e Cunha (2018)
parecem ser 0s Unicos com investigacdes semelhantes. O primeiro examinou a
influéncia dos controles organizacionais relacionados a gestdo do conhecimento e
desenvolvimento de recursos em capacidade de “assimilacdo” do sistema de
business intelligence, porém utilizando o nivel de andlise do tipo organizacional. O
segundo apresenta um modelo tedrico de fatores que explicam como o business
analytics contribui para geracdo de valor ao negocio. O terceiro estudo criou um
framework da capacidade absortiva de big data para alavancar seus beneficios e
seus custos na empresa. Por dltimo, o estudo de Rodriguez e Cunha investigam o
papel da capacidade absortiva na identificacdo de recursos de big data e andlise
preditiva aplicada a inovacédo da cadeia de fornecimento sustentavel. Esses ultimos
autores, inclusive, ressaltam a falta de estudos que relacionam analytics e

capacidade absortiva.

Desta forma, a presente pesquisa procura preencher essas lacunas teoricas,
procurando enfatizar as questdes dominantes ao se compreender o fenémeno sob a
perceptiva da capacidade absortiva. Entende-se que a maneira como a investigacao
estd delineada pode ajudar a resolver a lacuna que ainda existe no campo de
estudo, proporcionando relevancia teérica para o ambito académico, empresarial e

social, da seguinte forma:

Contexto académico:
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No contexto académico, espera-se que sua contribuicdo se baseie no fato de se
oferecer uma maior compreensao de como um fenémeno pouco explorado da forma
gque aqui se pretende esta se desenvolvendo em ambito nacional. Essa
compreensao sera conduzida pela adocdo de abordagem interpretativista como
estratégia de pesquisa, em que se busca analisar os dados a partir da perspectiva
das equipes envolvidas em especificas implementacdes de analytics, tentando
evidenciar as peculiaridades associadas ao fenbmeno que, muitas vezes, ndo Sao
consideradas pela maioria das pesquisas de cunho quantitativo, principalmente por
adotarem uma abordagem objetivista. Com a abordagem qualitativa, procura-se
entender com mais profundidade e clareza os aspectos relacionados a capacidade
absortiva aplicada a este contexto. Como resultado, acredita-se na efetiva
possibilidade de contribuir para a academia ao fornecer elementos empiricos
capazes de ajudar na compreensdo de como 0s temas se relacionam, além de
fornecer uma justificativa para vincular estratégias e conceitos de capacidade

absortiva cientificamente comprovados ao contexto de implementac¢des de analytics.

Contexto empresarial:

Sob o ponto de vista da pratica empresarial, o entendimento de como as
organizacdes publicas absorvem o conhecimento em implementacdes de analytics
podera servir de modelo para a definicdo de politicas e diretrizes orientadoras de
futuras implementacdes, auxiliando, assim, um planejamento apropriado para a
adocdo de um modelo adequado as necessidades dos atores envolvidos e ao
contexto intraorganizacional. Desta forma, as organizacbes podem se cercar de
elementos para minimizar os impactos resultantes, garantindo, portanto, que
implementagbes desta natureza possa ocorrer de forma efetiva e com maiores

possibilidades de éxito.

Ainda, a compreensdo dos elementos tedricos presentes no fendbmeno pode ser
fundamental para as organizacfes definirem estratégias capazes de auxilid-las a se
manterem competitivas em seu setor de atuacdo, minimizando ameacas do
ambiente externo. Sendo assim, o estudo pode torna-se relevante para as praticas

organizacionais ao oferecer uma viséo teorica de como investimentos e esforcos em
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analytics podem ser alavancados quando ha um satisfatorio processo de absorcao
do conhecimento no ambiente das unidades de negdcio, que possam gerar valor e
alavancar os ganhos com iniciativas desta natureza, facilitando o planejamento e
acOes a serem tomadas pelas areas funcionais especificas de inteligéncia, gestao

do conhecimento, ou correlatas.

Contexto social:

A compreensao das categorias, subcategorias, dimensdes e propriedades a serem
desenvolvidas podem ser fundamentais para ajudar as organizagOes a definirem
estratégias através de suas unidades de nego6cio e manterem-se competitivas em
seu setor de atuacado, e, consequentemente, focadas em seu maior propoésito de
promover economias para o pais e solucfes para o cidaddo. O estudo torna-se
relevante também ao oferecer uma visdo tedrica de como investimentos e esforcos
podem ser alavancados mediante o emprego efetivo da capacidade absortiva
relacionada ao analytics no ambiente das unidades de negdcio, que possam gerar
valor e alavancar ganhos, fazendo com que investimentos empregados nestas

implementagfes se revertam, inclusive, para beneficios sociais.

Por fim, no que diz respeito ao publico-alvo, mais especificamente as equipes direta
ou indiretamente envolvidas com o contexto, além de gestores e executivos que
patrocinam implementacdes de analytics, a pesquisa podera servir como base
conceitual e tedrica, pois, como na maioria dos projetos de TI, trata-se de processos
continuos e evolutivos, encarados como criticos para o fortalecimento competitivo da

organizacao.

1.5 INEDITISMO E ORIGINALIDADE

Em relacdo ao ineditismo e a originalidade da pesquisa, ressalta-se o contexto e o
nivel de andlise em que o fenbmeno sera investigado. Na literatura e na pratica

organizacional, o que se percebe é que ndo ha mais falta de dados, mas, agora,
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recheadas de dados, o desafio para as organizacfes que desenvolvem analytics &
responder cada vez mais rapido as exigéncias e expectativas do negocio, sobretudo
guando os dados analisados se situam em contextos que extrapolam o universo da
prépria organizacdo controladora dos dados, uma vez que a investigacdo sera
conduzida no ambito de organizagdes publicas brasileiras, onde possivelmente
tenham algumas implementacfes de analytics sendo desenvolvidas continuamente
para outras organizacdes publicas do Governo Federal, sendo melhor discriminadas
no capitulo 4. Entender como ocorre a absor¢do do conhecimento em contextos com
essas caracteristicas singulares remete a questdes técnicas, gerenciais e
institucionais importantes, sobretudo com a recente criacéo da Lei Geral de Protecao
de Dados.

Adicionalmente, a conducdo da investigacado foi feita a partir da determinada
realidade social vivenciada pelas equipes das areas técnicas de Tl e de negdcio
envolvidas em implementacfes de analytics. Ressalta-se que o contexto e o nivel de
analise em que o fenémeno foi investigado podem produzir resultados valiosos.
Portanto, a tese justifica-se pela tentativa de fornecer uma teoria emergente dos
dados sobre a absorcdo do conhecimento em implementacdes de analytics, em que
seu ineditismo e sua originalidade sao apoiados pelas caracteristicas intrinsecas do

contexto e o nivel de anélise da investigacao.

Ainda assim, foi realizada uma revisdo de literatura — discutida em secao
subsequente — na qual os trabalhos que contivessem as palavras-chaves que
representassem essa pesquisa foram encontrados e analisados. A conclusdo da
busca e analise foi que, embora os trabalhos tenham sido importantes como
referéncia tedrica, pelas caracteristicas e pela natureza metodologica, eles nao

representam ameaca a originalidade ao ineditismo.
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1.6 ORGANIZACAO DO ESTUDO

A partir dos capitulos seguintes, o presente estudo apresenta uma organizacao
l6gica, buscando alcancar os objetivos da pesquisa. No capitulo 2, apresenta-se a
revisdo de referéncias teodricas que dardo suporte a pesquisa, onde sao
apresentados os fundamentos e as definicbes da capacidade absortiva, com sua
historia, seus modelos e caracterizacdo, assim como um aprofundamento em
perspectiva que trata exclusivamente do recurso conhecimento. Adicionalmente, é
detalhada a abordagem tedrica do analytics, que, de forma complementar a primeira,

contribuem com a busca dos resultados nesta pesquisa.

O capitulo 3 detalha o método e a técnica utilizados para a efetivagdo da pesquisa,
onde sao descritos os procedimentos metodoldgicos, como o tipo de pesquisa, 0
perfil da amostra e dos sujeitos, a definicdo do método, a previsdo de producao de
dados através de fontes priméarias e secundarias e os procedimentos previstos no
tratamento e na andlise dos dados, concluindo com as limitacdes do método
utilizado, prevendo o avanco académico do tema. Nos capitulos subsequentes sao
apresentadas as caracterizacbes do objeto da pesquisa, assim como Seus
resultados, a teoria substantiva emergente, a discussdo com a literatura e as
conclusdes. Por fim, é listada toda a bibliografia utilizada neste trabalho, assim como
apensados: A) a carta-convite de participacado para as empresas; B) o roteiro inicial
para pesquisa de campo; C) o termo de consentimento livre e esclarecido; D) os
elementos constitutivos da teoria substantiva na perspectiva pré-analytics; E) os
elementos constitutivos da teoria substantiva na perspectiva pés-analytics; F) os
diagramas de conceitos e relacfes na perspectiva pré-analytics; e G) os diagramas

de conceitos e relacdes na perspectiva pos-analytics.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 INTRODUCAO

O referencial tedrico desta pesquisa propde o estudo das principais vertentes
tedricas sobre capacidade absortiva e sua articulacdo com as diversas
possibilidades de identificacdo da absor¢cdo do conhecimento em implementacbes
de analytics. Uma compreensdo desta combinacdo sera fundamental para o
desenvolvimento das futuras pesquisas qualitativas e quantitativas que sejam

direcionadas pelas conclusdes desta pesquisa.

A reviséo da literatura, classificada como do tipo narrativa (Cordeiro et al., 2007), foi
realizada com énfase no processo de busca, analise e descricdo de um corpo do
conhecimento especifico da pesquisa (Bryman; Bell, 2007), porém, ndo teve como
norte principal exaurir o estado da arte sobre capacidade absortiva, cuja teoria serve
de alicerce para a compreensdo dos principais aspectos teéricos do fenbmeno para
nao comprometé-lo em termos de precisdo e relevancia na medida em que se corre
o risco de ndo serem suficientes para capturar as nuances do processo. Isso
contribui para justificar a escolha pela construcdo de uma teoria substantiva® para
captar essas particularidades. Assim sendo, o propdsito da revisdo da literatura
nesta pesquisa € proporcionar ao pesquisador sensibilidade suficiente para facilitar a
consecucdo do modelo conceitual sobre o fendmeno investigado. Essa postura
adotada pelo pesquisador se deu pela multiplicidade de fatores envolvidos em
analytics e que se manifestam de variadas formas, atribuindo ao contexto uma

caracteristica multifacetada.

4 Teoria Substantiva é aquela derivada dos dados, sistematicamente reunidos e analisados por meio de processo de pesquisa
(STRAUSS e CORBIN, 2008, p. 25).
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Este capitulo divide-se em trés secfes. Inicialmente, abrange a histéria, as
caracteristicas e os aspectos relevantes sobre analytics. Presume-se que, desta
forma, aproximou o pesquisador de um conhecimento prévio das pesquisas
relacionadas ao objeto de estudo. A secdo a seguir adota-se o arcabouco tedrico de
abrange o historico, os conceitos, as dimensdes e as caracteristicas da teoria de
Capacidade Absortiva (Absorptive Capacity). Nesta etapa, consideram-se relevantes
estudos que compreendem o construto. Apresenta-se também uma revisdo das
definicbes e taxonomias do tratamento do conhecimento, além de fornecer um
resumo abrangente de pontos de vista alternativos destas taxonomias do
conhecimento e as implicagBes para a sua absorcao pelos individuos.

O processo de revisao bibliografica ocorreu ao longo do ano de 2018, e, para todos
os temas, o foco se deu em publicacbes efetivadas no periodo que compreendesse
os anos de 2010 até o ano 2018, pela justificativa de reunir os estudos mais
recentes sobre o tema, num momento em que as organiza¢cdes impulsionam a
utilizacdo de analytics em seus planos de negocio por causa das tecnologias
emergentes e da tendéncia mundial quanto ao tema. Eventuais publicagbes do ano
de 2019 foram incorporadas no dialogo com a literatura, apresentada em capitulo
especifico. Contudo, antes de efetuar o download de documentos na rede global, o
resumo e/ou introducdo dos mesmos eram acessados para certificar o pesquisador
de gue se tratava de assunto de real interesse para esta pesquisa, dado que parte
das publicacdes trazem titulos em dissonancia com o assunto apresentado no
interior da mesma. Buscou-se consolidar os principais conceitos sobre praticas de
absorcdo do conhecimento em iniciativas de analytics. Assim, foram investigados
636 artigos em periodicos internacionais. No ambito nacional, buscou-se trabalhos
relacionados ao tema para levantar os principais conceitos na area académica
nacional. Identificou-se 05 dissertacbes e 13 teses que tratavam do assunto
capacidade absortiva ou implementacdes de analytics no periodo. Paralelamente,
investigou-se tambem, todos os trabalhos publicados no site AnPAD’

(www.anpad.org.br), além dos principais periddicos de gestao do Brasil.

> A ANPAD - Associacdo Nacional de P6s-Graduagdo e Pesquisa em Administragcdo desenvolve um consistente trabalho na
promogao do ensino, da pesquisa e na produgéo de conhecimento dentro do campo das ciéncias administrativas, contabeis e
afins no Brasil. Disponivel em: www.anpad.org.br. Acesso em: 02/01/2018.
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As estratégias realizadas no desenvolvimento desta parte da pesquisa foram as
seguintes: partiu-se das referéncias dos artigos selecionados pelo pesquisador
através do filtro avancado do site eletrénico no portal de periédicos da Capes
(http://www.periodicos.capes.gov.br/), entre os meses de margo a junho do ano de
2018. Para melhor aproveitar o tema capacidade absortiva, na busca avancada,
utilizou-se as palavras-chaves “absorptive capacity”. Para refinar os resultados,
utilizou-se a opgao “business” como tépico, a opcéo “inglés” como idioma e a opgao
“artigo” como tipo de material nas selecdes de filtro. Da mesma forma, para o
levantamento do tema analytics, utilizou-se as palavras-chaves “big data” and
“analytics” no campo de busca avancada. Os dois termos foram conjugados pelo fato
de “analytics” ainda ser um tépico relativamente confuso dentro do ambiente
organizacional, principalmente com a expressdo ciéncia de dados ou big data
(Russom, 2011).

Complementar a estas publicacdes, acessou-se o] site
(https://scholar.google.com.br/), no mesmo periodo, a fim de encontrar artigos
relacionados ao assunto em idioma inglés e portugués, com filtro de frase exata
“absorptive capacity” e “big data” and “analytics” no titulo do artigo, entre o periodo
dos anos de 2010 a 2018. Para o levantamento do tema absor¢cdo do conhecimento
em implementacbes de analytics, utilizaram-se as palavras-chaves “absorptive
capacity” conjugada com “big data” and “analytics” e as palavras-chaves “absorptive
capacity” conjugada com “analytics”. Julgou-se ndo ser necessario utilizar as
palavras-chaves “absorptive capacity” conjugada com “big data”, dado a
disponibilidade de quase a totalidade de papers duplicados, resultantes do filtro
realizado anteriormente. Da mesma forma, estas integracées foram confirmadas a

partir do acesso e exploracédo do resumo e/ou introducéo das publicacdes.

Ainda com relagdo aos periodicos internacionais, com fulcro de garantir a
consisténcia no levantamento bibliografico em relevantes peridédicos, acessou-se a
base direta da editora Esmerald Insight (www.esmeraldinsight.com), e, através da

opcao Information & Knowledge Management ativada, acessou-se a o0pc¢ao
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Knowledge Management no campo de filtro. Optou-se entéo, por acessar o Journal
of Knowledge Management e o Journal of Intellectual Capital. Para o Journal of
Knowledge Management, acessou-se documentos apartir do volume 4 (ano 2000).
Para o Journal of Intellectual Capital, acessou-se documentos apartir do volume 1
(ano 2000). Essas selecdes foram necessarias para filtrar papers publicados durante

o intervalo dos anos de 2010 e 2018.

Ainda para a pesquisa do tema “absorptive capacity” e “big data” and “analytics” em
periodicos internacionais, acessou-se a base de dados ScienceDirect
(www.sciencedirect.com), em que utilizou-se o conjunto de palavras “business
analytics” no filtro de busca, com a opc¢ao “all fields” habilitada. Da mesma forma,
utilizou-se a palavra “absorptive capacity” juntamente com a conjugagdo das
palavras “big data” and “analytics”. Ambas pesquisas foram feitas para o periodo de

publicacdes a partir do ano 2010.
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Tabela 1 — Lista dos principais periddicos que serviram de base para a revisdo de literatura

° Bases de dados A.n::r ﬁfnn A . 8
£ = Inicial | Final : Selecéo Uso
Bs Periddicos da Capes g2 13
OEcE Google Scholar 81 8
ﬂ © Science Direct 8 4
Emerald Insight 21 2
8 Bases de dados A B
% Periddicos da Capes 20 3
= Google Scholar 33 5
ﬁ Science Direct 231 42
o Emerald Insight 45 11
Du, Periodicos MNacionais especificos 2010 2018 A B
m Anpad 12 1
= Base de dadoes Internacional B
E I Periddicos da Capes 3 1
Sa E Google Scholar 33 3
g i%“ TE Science Direct 26 6
BT < Emerald Insight 31 5
E ® Periddicos Nacionais especificos B c
=< Anpad 0 0
Total 636 104

Fonte: preparado pelo autor

A andlise bibliografica restringiu-se aos artigos em periédicos nacionais e
internacionais. Além destes, acervos de teses, dissertacbes e livros também
serviram como alicerce conceitual e tedrico e também foram objeto de busca e
analise do pesquisador. Buscou-se estudos realizados em sites de Universidades
brasileiras com cursos de doutoramento relacionados a Gestdo do Conhecimento,
como a Universidade Federal de Santa Catarina por exemplo, com o principal
objetivo de verificar se algum trabalho continha semelhanca com a finalidade da
presente pesquisa, porém, todos serviram de modelo para serem utilizados na sec¢éo
de revisdo de literatura, quando cabivel. Desta forma, ndo foram encontrados
estudos que avaliassem formas de utilizacdo do recurso conhecimento no contexto

da analytics, sobretudo em organizagfes publicas.

Com relacdo as teses nacionais que utilizaram o suporte tedrico da capacidade
absortiva, os trabalhos que mais se aproximaram da proposta do presente estudo
foram: Abreu (2016), que analisou quais aspectos da capacidade de absorgéo de

conhecimento de uma empresa publica potencializam a coproducdo de bem publico
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em uma Rede de conhecimento; Santos (2013), que investigou as relacdes entre
capacidade de absorcdo de conhecimento, sistemas de memdéria organizacional e
desempenho financeiro; Davila (2016), que investigou as relacdes entre praticas de
gestdo do conhecimento, capacidade absortiva e desempenho em empresas do sul
do péis; Costa (2018), que investigou quais intensidades das capacidades de
marketing e desempenhos operacionais medeiam a relagcdo entre a capacidade
absortiva e o desempenho organizacional; Neto (2016), que investigou a capacidade
absortiva no processo de gestdo da inovacdo em empresas consideradas
inovadoras; Medeiros Junior (2014), que identificou as capacidades de TI
relacionadas aos sistemas SIG da UFRN; Coser (2012), que propés um modelo para
analisar a influéncia do capital intelectual sobre a performance dos projetos de
software; e Ferreira (2017), que investigou como empresas familiareas absorvem
informagdes provenientes do ambiente externo, e ao incorporarem em suas

atividades, as exploram através de seu desempenho em inovacéao.

Sobre as principais teses que pesquisaram o tema analytics foram: Marcolin (2018),
gue desenvolveu e avaliou um framework voltado ao uso de dados de texto em
processos decisoérios, apoiando-se em diversas técnicas de processamento de
linguagem natural; e Oliveira (2013b) investigou como as empresas utilizam o
conceito de Digital Analyics e elencou fatores criticos para que elas possam obter

maximo proveito de uma implantacdo dessa solucéao.

Dissertacdes nacionais que pudessem complementar a base de estudos
semelhantes também foram objeto de busca e analise do pesquisador, destacando-
se o estudo de: Sousa (2017), que pesquisou como os fatores criticos de sucesso se
manifestam na implementacdo de projetos e iniciativas de Analytics, analisou a
evolucdo de pesquisas cientificas sobre o tema e desenvolveu uma analise teorico-
conceitual sobre Analytics; Moreira (2005), que realizou uma pesquisa exploratoria
sobre consultoria em gestdo do conhecimento no Brasil; Sosa (2016), que realizou
um estudo de caso sobre compartilhamento de conhecimento entre e em equipes de
projetos complexos, no ambiente de empresa publica; Pereira (2000), que investigou

a utilizacdo da Tl como propulsor estratégico em uma empresa publica brasileira;
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Oliveira (2013a), que investigou a resisténcia a mudanca na implantacdo de
sistemas de informacdao; Oliveira (2017), que estudou a importancia da simetria de
informacdes para o sucesso dos projetos de Tl por meio das acdes de cooperacgao; e
Vilares (2016), que estudou a criacdo de uma prova de conceito de analise de dados
provenientes de um conjunto de lojas de supermercado, utilizando ferramentas de

big data.

Com relacdo aos artigos sobre analytics pesquisados e encontrados nos Anais do
AnPAD, foram identificados 12 artigos até o ano de 2018. Desses, nenhum trabalho
0 investigou sob a Otica da capacidade absortiva. Além dessas pesquisas em meios
eletrOnicos, optou-se por realizar pesquisas in loco com o objetivo de se aproximar
de outros pesquisadores visando reunir estudos mais recentes relacionados ao
tema, além de identificar similaridades académicas e acompanhar o
desenvolvimento de estudos com propostas conflitantes. Entdo, o pesquisador
também se preocupou em participar de consorcios doutorais. Em nivel nacional, foi
possivel participar do consoércio doutoral da AnPAD® e do Semead’ ao longo do ano
de 2018, onde percebeu que apenas um estudo da Universidade Federal de Mato
Grosso possui analytics como base tedrica, mas com propostas distintas: “Inovacoes
tecnologicas baseadas em dados no contexto de inteligéncia competitiva em cadeias
agroalimentares”. Em nivel internacional, foi possivel participar in loco dos
consoércios doutorais do evento Konopka® e do evento GRH®, em janeiro e fevereiro
de 2019, respectivamente, quando ndo foram encontradas propostas semelhantes

ao escopo da presente pesquisa.

O Consorcio Doutoral ANPAD esta em sua décima-sexta edicdo e é um espago de interagdo entre doutorandos e pesquisadores, que tem
como objetivo contribuir com o desenvolvimento das teses da area de Administracéo e Ciéncias Contébeis. O evento ocorreu durante o evento
XLII Encontro da ANPAD - EnANPAD 2018, na Universidade Positivo, em Curitiba — PR, no dia 03 de outubro de 2018. Disponivel em:
www.anpad.org.br/dnpad/

O Consorcio Doutoral SEMEAD estd em sua vigésima-primeira edigdo e € um espacgo de interagdo entre doutorandos e pesquisadores, que
tem como objetivo contribuir com o desenvolvimento das teses da area de Administracdo e Ciéncias Contabeis. O evento ocorreu durante o
evento XXI Seminérios de Administragdo - SEMEAD 2018, na Universidade de Sao Paulo, em S&o Paulo — SP, no dia 07 de novembro de 2018.
Disponivel em: www.semead.com.br/21/

O Consorcio Doutoral KONOPKA estd em sua vigésima-quarta edicdo e é um férum de discussdo para pesquisadores interessados nos
aspectos organizacionais. O evento ocorreu durante o evento XXIV Workshop — KONOPKA 2019, no ISCAC Coimbra Business School, em
Coimbra — PT, no dia 24 de janeiro de 2019. Disponivel em: www.konopka2019.com

O Consorcio Doutoral GRH estd em sua segunda edigcdo e € uma conferéncia sobre GRH espaco de interagdo entre doutorandos e

pesquisadores, que tem como objetivo promover a producgédo de investigagdo cientifica de qualidade nas areas cientificas de gestdo de recursos
humanos e relacionadas. O evento ocorreu durante a 22 Conferéncia Internacional de GRH em Lingua Portuguesa - ISEG 2019, no Instituto
Superior de Economia e Gestéo, da Universidade de Lisboa — PT, no dia 14 de fevereiro de 2019. Disponivel em: www.iseg.ulisboa.pt
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Pensou-se também em utilizar publicagbes como forma de aproximar o pesquisador
da metodologia empregada na pesquisa. Portanto, sobre as principais teses
nacionais que utilizaram-se do método Grounded Theory e serviram de base para o
presente estudo foram as realizadas por: Rezende (2017), que investigou uma
empresa desenvolvedora de software localizada em Santa Catarina; Freitas (2009),
gue investigou a implementacéo do e-learning nas escolas de gestao e elaborou um
modelo integrado para o processo de alinhamento ambiental; Bandeira de Melo
(2002), que explicou o processo de adaptacdo organizacional estratégica em
pequenas empresas construtoras de edificacbes que operam em ambientes
turbulentos e com forte influéncia governamental; e Bronstein (2016), que investigou
as relacbes do agente-principal e como adquirem valores essenciais das boas

praticas de governanca no terceiro seor brasileiro.

Desta forma, embora todos esses estudos serviram para melhor posicionar o
pesquisador em relacdo aos temas, abordagens metodoldgicas e conceituais, elas
nao se assemelham ao estudo proposto e n&do enfatizam a absorcdo do
conhecimento em implementacbes de analytics, dado que investigaram o
conhecimento, em geral, em estudos empiricos de casos isolados que descrevem o
fenbmeno em contextos especificos. Logo, elas ndo representam ameaca a

originalidade e ao ineditismo do trabalho realizado nesta tese.

Nas préximas secdes, apresentam-se 0sS principais conceitos envolvidos ao objeto
de estudo da tese: praticas de absor¢cao do conhecimento em implementacdes de
analytics. Desse modo, o restante do capitulo foi estruturado de forma estratégica
para melhor compreender o suporte tedrico da questdo de pesquisa, sendo dividido
da seguinte forma: a secdo 2 discute 0s conceitos, caracteristicas e aspectos
essenciais sobre analytics. Em seguida, discutem-se 0s conceitos relacionados a
capacidade absortiva, com seu historico, definicdes, caracteristicas e principais
pressupostos. Por fim, relacionam-se as teorias de capacidade absortiva no contexto

de analytics.
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2.2 TEORIA DE ANALYTICS

2.2.1 Origem e definicdo de Big Data

Embora pareca que big data tenha se originado nos ultimos dez anos, 0 termo em si
foi usado pela primeira vez em outubro de 1997 em um artigo da VIl Conferéncia do
IEEE pelos autores Cox e Ellsworth, cujo tema foi Visualizacdo. Nesse artigo, 0s
autores definiram “o problema do big data” (Cox; Ellsworth, 1997, p. 235) e como
grandes volumes de dados apresentavam-se como um desafio para a visualizacao
em tempo real. Em junho de 2013, big data ocupou o centro das aten¢des do publico
por causa das noticias sobre o programa de vigilancia do governo dos EUA, que
usaram analytics e big data no Dicionario Oxford. Desde entdo, o big data ganha
notoriedade (BALLARD et al, 2014).

Big Data refere-se a conjuntos de dados cujas caracteristicas tornam as abordagens
tipicas de bancos de dados incapazes de armazena-las, analisa-las e gerencia-las
(MANYIKA et al., 2011). Técnicas e tecnologias de big data sdo frequentemente
vistas como aquelas capazes de trabalhar com uma enorme quantidade de dados, e
com bom desempenho. No entanto, big data € muito mais que isso quando se
compara as suas dimensdes (Wamba et al., 2015; Lomotey; Deters, 2014), as quais
destacam como as tecnologias de big data sdo orientadas para a implementacéo de
analytics, ou seja, como as organiza¢cdes controlam a qualidade e confiabilidade dos
dados para melhorar radicalmente o valor gerado pela oferta de resultados em
tempo de execucdo (ARDAGNA, CERAVOLO e DAMIANI, 2016).

Entretanto, os métodos tradicionais de analise de dados ndo conseguem representar
com total magnitude os possiveis resultados do big data, necessitando, assim, de
técnicas sofisticadas como clustering, data mining, predictive analytics, machine

learning, andlise de redes neurais, simulacdo, séries temporais, entre outras
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(GEORGE et al., 2014). E neste ponto que ingressa o conceito de analytics,
condiderado a asséncia do big data (Ribeiro, 2014), para referir-se ao uso de
modelos quantitativos e preditivos, além da gestdo baseada em fatos para a tomada
de decisdes (Pearlson; Saunders, 2012), fortalecendo a ideia de que o verdadeiro
valor do big data s6 é obtido quando colocados em um contexto de negdécios, em
gue analytics possa gerar insights para permitir a tomada de melhores decisdes.
Caso contrario, sdo apenas dados (CASTANEDO, 2015). Nessa perspectiva, tanto
big data quanto analytics tornaram-se uma valiosa oportunidade para as
organizacdes ao oferecer potenciais ganhos de informacdo e valor (ISASI,
FRAZZON e URIONA, 2015).

2.2.2 Contextualizacdo e definicdo do Analytics

Davenport (2006) usou o termo analytics pela primeira vez em um artigo intitulado
"Competing on Analytics" publicado pela Harvard Business Review. Este artigo foi
seguido por um livio com 0 mesmo titulo de Davenport e Harris (2007). Este livro é
amplamente creditado por criar conscientizacdo em torno do tema. Uma definicao

simples de analytics atribuida por Davenport (2006, p. 3) é "a ciéncia da analise" -

um termo que a maioria dos tomadores de decisdo podem se relacionar.

Em seu livro, Davenport e Harris (2007) listam trés atributos-chave que caracterizam
0s competidores analiticos, expressao por eles utilizadas para caracterizar empresas
gue conseguem se destacar por meio do analytics. Para eles, o que contribui para
operacdes mais lucrativas, maior potencial de lucro e melhor tomada de decisdo nao
€ a simples utilizacdo de estatisticas descritivas basicas, mas sim, o uso difundido
de técnicas quantitativas, modelagem preditiva e otimizagdo. Os autores vao além e
fornecem uma definicdo mais elaborada da seguinte forma: "é o uso extensivo de
dados, analise estatistica e quantitativa, modelos explicativos e preditivos e
gerenciamento baseado em fatos para orientar decisdes e acdes" (DAVENPORT,;
HARRIS, 2007, p. 7).
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Essa definicdo abrange uma infinidade de conceitos. Porém, sob a perspectiva de
gestdo, € um conjunto de técnicas que envolvem o uso extensivo de dados,
tecnologia e processos de raciocinio sistematico que resultam na geracdo de
informacdes de valor para o negdcio - atraves da andlise de dados criticos - e de
geracdo de vantagem competitiva mediante a melhor compreensdo do negdcio e o
suporte a rapida tomada de decisdes (BARTLETT, 2013; BROWN, 2012; CHEN,
CHIANG e STOREY, 2012; COOPER, 2012; DAVENPORT, 2006; GANDOMI;
HAIDER, 2014; KIRK, 2006; KABIR; CARAYANNIS, 2013).

Analytics, considerado um termo recente e uma evolucdo do business intelligence, é
voltado para a andlise dos dados e vai muito além dos relatérios tradicionais
(GANDOMI; HAIDER, 2014). Utilizado para configurar analises de acordo com as
preferéncias de cada usuério, a solucao inclui um conjunto de painéis informativos
prontos a usar que proporcionam uma visdo profunda sobre as diversas areas da
empresa e a influéncia que uma exerce sobre as outras (EVANS, 2016). Analytics é
crucial para organizacdes que buscam extrair insights de negdcios de um conjunto

muito grande de dados altamente variaveis (WANG, 2015).

Guszcza (2015) enfatiza a utilizacdo de analytics para auxiliar o processo de tomada
de decisdo com o obijetivo de influenciar o comportamento restringindo a ocorréncia
de vieses cognitivos. Por outro lado, Francisco (2014) discute a diversidade nos tipos
de dados que analytics pode gerar para utilizacdo na empresa. Ele também pode ser
utilizado como um diferencial para as areas de marketing e relacionamento com o
cliente, permitindo entender ndo so6 o perfil do consumidor, mas seu comportamento
nas redes sociais, habitos de consumo, intencdo de compra, relevancia e poder de
influenciar outros consumidores (CARVALHO; FRANCISCO, 2017). A ideia de ter
mais ou melhores dados analisados ajudam os tomadores de decisdo a entender o
desempenho atual e, portanto, tomar decisbes que melhorem a eficacia ou a
eficiéncia da organizagcdo. Uma visdo mais orientada a resultados sugere que o
analytics deve impactar a produtividade, a agilidade, a inovacdo ou a reputacao da
empresa (HOLSAPPLE, LEE-POST e PAKATH, 2014).
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Enquanto Chen et al. (2012, p. 1166-1168) sugerem que analytics e tecnologias
relacionadas podem ajudar as organizagfes a "entender melhor seus negdécios e
mercados”, LaValle et al. (2011, p. 22) relatam que “as organizacées de alto
desempenho tomam decisdes baseadas em analises rigorosas mais do que o dobro
das organizacOes de baixo desempenho”. No entanto, em ambientes complexos do
setor privado ou publico, aqueles que tomam decisbes ndo estdo lidando apenas
com grandes volumes de dados, mas também com questdes mais complexas
(ITTMANN, 2015). Ao implementar iniciativas de analytics nas organizacdes, 0s
tomadores de decisdo podem integrar fontes de dados distintas, prever tendéncias,
melhorar o0 desempenho, analisar indicadores-chave de desempenho, identificar
oportunidades de negdécios e tomar decisdes melhores e mais informadas (BAYRAK,
2015; ITTMANN, 2015).

De acordo com Davenport et al. (2010), ao aplicar analytics em seus negdcios, as

organizacbes devem estar atentas as principais questdes por ele abordadas,

refletidas na Tabela 2.

Tabela 2 — Questdes-chave abordadas pelo Analytics

Analytics Passado Presente Futuro
Informacé&o O que aconteceu? 0] que esta | O que acontecera?
acontecendo?
Compreenséo Como e porque isso | Qual é a proxima | Qual € o pior/melhor que
aconteceu? melhor opgéo? pode acontecer?

Fonte: Adaptado de: (DAVENPORT et al., 2010).

2.2.3 Ecossistema de Big Data Analytics

Para impulsionar a tomada de decisdes e gerar valor com analytics, as organizacdes

precisam de processos eficientes para transformar grandes volumes de dados
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dindmicos em solucdes significativas (GANDOMI; HAIDER, 2014). A Figura 2
apresenta o processo geral dividido em cinco fases, no qual analytics esta
representado em um dos subprocessos - gerenciamento e analise de dados - 0s

quais estéo definidos da seguinte forma:
O gerenciamento de dados envolve processos e tecnologias de
suporte para aquisicdo e armazenamento de dados e para prepara-
los e recupera-los para andlise. Analise, por outro lado, refere-se a
técnicas usadas para analisar e adquirir inteligéncia de big data
(GANDOMI; HAIDER, 2014, p. 140).

Figura 2 — Processo para extrair solugdes do Analytics

Processo do Analytics

Gerenciamento de dados (Big Data)

- Extrair, Integrar,
Adaquirir Limpar Agregar Modelar
2 e e e Interpretar
Gl Anotar Representar Analisar

Fonte: Adaptado de: (GANDOMI; HAIDER, 2014, p. 141)

Outro framework introduzido por Grossman (2018) foi denominado de Analytic
Processes Maturity Model - APMM e identifica o processo de analytics dividido em
cinco areas funcionais. Ele serve para avaliar a maturidade analitica de uma
organizacao e esta apresentado na Figura 3. O autor ainda identificou um processo-
chave para cada uma das principais fases do processo. O framework de Grossman
(2018) indica que deve haver um processo para selecionar oportunidades analiticas

gue otimizem o valor para a organizacdo, identificando oportunidades de longo
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alcance que a ajudem a diferenciar-se dos concorrentes e fornecer

uma vantagem

competitiva.
Figura 3 — Processo-chave do Analytics
N - Governangae
Modelagem Operagéo Infraestrutura Estratégia Compliance
. . Operando
Construindo Implementando Gerenciando Desenvolvendo estrutura de
modelo modelo modelo modelo governanca

Fonte: Adaptado de: (GROSSMAN, 2018, p. 47).

Grossman (2018) discute as fases do processo da seguinte maneira:

Construir o modelo: tem os dados e requisitos de negdcios como
entrada e produz um modelo analitico como saida do processo;
Implantar o modelo: utiliza o modelo analitico desenvolvido e o
integra aos produtos, servicos e operacdes de uma organizacdo para
fornecer valor comercial; Gerenciar o modelo: gerencia a
infraestrutura de Tl necessaria para constru¢do e implementacédo do
modelo analitico; Desenvolver a estratégia: usa a estratégia
analitica para selecionar oportunidades, de acordo com 0s recursos
existentes; Operar a estrutura: da suporte as fases anteriores do
analytics; e Fornecer seguranca: protege a privacidade dos dados
para reduzir riscos, proteger ativos analiticos e atender a quaisquer
regulamentacdes exigidas (GROSSMAN, 2018, p. 46).

Troilo et al.,, (2016) incrementaram uma indexacdo sobre analytics, exposta na

Figura 4, que exibe os seus componentes e a relagdo entre eles. Na parte central,

Andlise de Dados, ou seja, analytics, refere-se as analise quantitativa de dados. A

parte Planejamento representa o uso de dados para orientar decisbes e agregar

valor (Davenport; Kim, 2013). As setas entre ambas - analytics e planejamento -

modelam o fluxo entre essas duas partes (TROILO et al., 2016).

O incremento feito por Troilo et al., (2016), refere-se a adigdo do elemento “Coleta

de Dados” ao analytics. Os autores afirmam que a gestdo de uma organizagdo com
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excelente capacidade de andlise e planejamento ainda pode falhar, se os tipos
errados de dados forem reunidos inicialmente, pois essa fase fornece a matéria-
prima para a fase de analytics, que por sua vez determina os esfor¢os futuros para

coletar dados.

Figura 4 — Elementos do Analytics

Coleta de Dados Analise de Dados Planejamento

Fonte: Adaptado de: (TROILO et al., 2016, p. 3).

Normalmente, as ferramentas associadas ao analytics estdo disponiveis e
acessiveis apenas para grandes empresas (LONGO, GIACOVELLI e BOCHICCHIO,
2014). Inclusive, novas oportunidades surgem para o mercado de analytics, como o
paradigma da computacdo em nuvem. Portanto, a integracdo com a computacdo em
nuvem pode tornar o analytics acessivel e facilmente disponivel em comparacéo
com versdes tradicionais e, sobretudo, permitem o retorno de investimentos mais
rapido e menores custos de implementacdo (MELL; GRANCE, 2011). Gerenciar
todas essas inovacdes exige das organizacdes um processo sélido e permanente,
recentemente denominado como Ecossistema de analytics (Crawford, Milther e

Gray, 2014; Phillips-Wren et al., 2015), o qual, adaptado, € apresentado na Figura 5.
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Figura 5 — Ecossistema de Big Data Analytics

Fonte de Dados Preparagao de Dados Armazenamento de Dados Analytics

e —
/"_._‘_"""\
-
Data -

Andlise Andlise Andlise
Descritivas Preditivas Prescritivas
(= —
[
Data

Qualidade dos dados

Volume
Variedade
Velocidade

Veracidade

|

Dados I
Internos

Estruturados

Nao estruturados

I5Temas
Internos

Data Warehouse

IStemas
Operacionais
Transformacao

Dados I [ 1
Externos Carregamento Data

Data Mining

Absorgao do Conhecimento no Processo de Business Analytics

Fonte: Adaptado de: (PHILLIPS-WREN et al., 2015, p. 454).

O ecossistema de big data analytics se inicia com as fontes de dados, que
representam muitos sistemas de negocios, como sistema contabil, sistema de
venda, sistemas de processamento de pedidos, entre outros. Possivelmente, parcial
ou integralmente, os dados estdo consolidados num Unico sistema integrado de
gestdo. A fonte de dados é composta basicamente por dados estruturados e nao
estruturados (PHILLIPS-WREN et al., 2015; RUSSOM, 2011). Os dados
estruturados, os quais residem em planilhas, tabelas e banco de dados relacionais, e
possuem comprimentos, tipos e restricdes conhecidos, ainda representam a maioria
dos dados usados para analytics (PHILLIPS-WREN et al., 2015; RUSSOM, 2011).
Devido a estrutura conhecida, podem ser facilmente capturados e consultados
(RUSSOM, 2011). Dados nao estruturados, por sua vez, sao mal definidos e incluem
imagens, video, audio, e-mails, paginas da internet e documentos de texto
(PHILLIPS-WREN et al., 2015).

A etapa de Preparacdo de Dados inclui o processo de extracdo, transformacao e
carregamento, atraves do que é denominada ferramenta de software ETL (do inglés
Extract, Transform, Load), cuja funcéo é a extracdo de dados de diversos sistemas,

transformacao desses dados conforme regras de negdcios e por fim o carregamento

53



dos dados para um local especifico de armazenamento geralmente denominado
data warehouse (WATSON; WIXOM, 2007). Os dados relacionados a usos
especificos ou departamentos funcionais podem ser consolidados em data mart para
facilitar ou restringir o acesso (PHILLIPS-WREN et al., 2015), o que constitui a etapa

de Armazenamento de Dados.

A guarta etapa — analytics — abrange uma gama de atividades que podem ocorrer
em varios estagios do gerenciamento e uso de dados. Pode ser dividida em quatro
dimensdes: Volume, Variedade, Velocidade e Veracidade (BAYRAK, 2015;
DAVENPORT; DYCHE, 2013; GANDOMI; HAIDER, 2014; GOES, 2014,
NORMANDEAU, 2013; PHILLIPS-WREN et al., 2015). As trés primeiras dimensdes
foram introduzidas pela primeira vez por (LANEY, 2001). Posteriormente, Davenport
e Dyche (2013) introduziram a dimensdo Veracidade como a quarta dimensao. A
combinacdo dessas caracteristicas fornece as organizagbes uma vantagem
competitiva (KOPANAKIS, VASSAKIS e MASTORAKIS, 2016).

A dimenséo Volume refere-se a magnitude dos dados (GANDOMI; HAIDER, 2014).
A quantidade de dados disponiveis para as empresas vem crescendo enormemente,
0 que representa um desafio técnico para o cientista de dados (GARTNER, 2015).
Extrair informacdes relevantes dos dados e usa-las para tomar decisdes criticas fica
mais dificil na medida em que os volumes de dados se tornam muito grandes e
complexos (BAYRAK, 2015). O volume indica a quantidade enorme e crescente de
dados sendo gerados, com mais dados e geralmente com maior granularidade
(PHILLIPS-WREN et al., 2015).

A dimenséao Variedade especifica diferentes tipos de dados. Esses dados podem ser
estruturados e nao estruturados (Davenport; Dyche, 2013), de fontes de dados
internas e externas (Phillips-Wren et al., 2015), e ainda podem ser do tipo dados
tabulares, dados hierarquicos, documentos, e-mail, video, imagens, audio, dados de

cotacdes de acOes e transacdes financeiras (GARTNER, 2011).
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A dimensdo Velocidade refere-se a taxa na qual os dados sdo gerados e a
velocidade com que devem ser analisados e atuados (GANDOMI; HAIDER, 2014).
Lidar rapidamente e de maneira oportuna com a velocidade dos dados € um desafio
para a maioria dos cientistas de dados e tomadores de decisdo (BAYRAK, 2015).
Indica a velocidade na qual os dados estdo sendo gerados a partir de fontes digitais,
revelando o potencial do analytics e agilidade em tempo real (PHILLIPS-WREN et
al., 2015).

A dimenséo Veracidade é definida como incerteza de dados. Ela refere-se a vieses,
ruido e anormalidade nos dados (NORMANDEAU, 2013). E uma medida de
exatidao, fidelidade ou veracidade para proteger contra esses vieses, ruidos e
anormalidades (PHILLIPS-WREN et al., 2015).

Além dessas dimensdes, ha trés categorias de analise que sdo empregadas pelas
organizagOes: descritivas, preditivas e prescritivas (ABBOTT, 2014; BASU, 2013;
DAVENPORT; DYCHE, 2013; GANDOMI; HAIDER, 2014; LUSTIG et al.,, 2010;
SHARDA, ASAMOAH e PONNA, 2013; SIEGEL, 2013; WATSON, 2014). A analise
descritiva refere-se ao conhecimento do que esta acontecendo na organizacdo e ao
entendimento de algumas tendéncias e causas subjacentes a essas ocorréncias
(SHARDA, ASAMOAH e PONNA, 2013). A andlise preditiva determina o que
provavelmente acontecera no futuro (Sharda, Asamoah e Ponna, 2013), e a analise
prescritiva examina as tendéncias atuais e as previsdes provaveis e utiliza essas
informacgdes para tomar decisdes (SHARDA, ASAMOAH e PONNA, 2013). Ao final
do processo, os dados ficam disponiveis para serem acessados e consultados pelos
usuarios internos (Eckerson, 2011) e usuarios externos (PHILLIPS-WREN et al.,
2015).

A andlise preditiva determina o que provavelmente acontecera no futuro (Sharda,
Asamoah e Ponna, 2013), e usa uma variedade de modelos e técnicas para prever
resultados futuros com base em dados histéricos e atuais (GANDOMI; HAIDER,
2014). A andlise preditiva € o0 que converte big data em informacdes de negocios

Uteis e significativas (Abbott, 2014), permitindo que os tomadores de decisao
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aprendam, com os dados, a como prever o comportamento futuro dos clientes

(Siegel, 2013), por exemplo.

A andlise prescritiva examina as tendéncias atuais e as previsées provaveis e utiliza
essas informacfes para tomar decisdes (SHARDA, ASAMOAH e PONNA, 2013). E
definida como um conjunto de técnicas matematicas que determinam um conjunto
de acdes ou decisdes alternativas de alto valor, dado um conjunto complexo de
objetivos, requisitos e restricdes, com o0 objetivo de melhorar o desempenho dos
negécios (LUSTIG et al., 2010).

A andlise prescritiva permite que os tomadores de decisdo analisem ndo apenas o
futuro de seus processos e vejam as oportunidades, mas também apresentem o
melhor curso de acdo para aproveitar essa previsdo em tempo habil (BASU, 2013).
Essa andlise tenta examinar varios cursos de acdes, a fim de encontrar o melhor,
antecipando o resultado de varias opcdes de decisdo (WATSON, 2014). A Tabela 3

apresenta a consolidacdo das dimensdes e categorias:

Tabela 3 — Dimensdes e Categorias do Analytics

Dimensdes
Tipo Volume Velocidade Variedade Veracidade
Definicdo Magnitude dos Rapidez na Diferentes tipos de | Incerteza nos
dados execucao dados dados
Categorias
Tipo Descritiva Preditiva Prescritiva
Definicdo O que O que poderia Qual o melhor
aconteceu? acontecer? resultado, dado
um conjunto de
circunstancias?

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final do processo, os dados ficam disponiveis para serem acessados e
consultados pelos usuarios. Alguns autores classificam estes usuarios em causais,
que utilizam relatérios basicos do sistema, e usuarios avangados, que Sao 0s
analistas de negocio, modeladores analiticos e cientistas de dados que exploram
todos o0s recursos, capacidades e limitagcbes do sistema e possuem vasta

compreensao dos processos de negocios e dos dados relacionados (ECKERSON,
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2011). Além destes, clientes e fornecedores — usuarios externos — também podem
utilizar o analytics (PHILLIPS-WREN et al., 2015).

Portanto, a gestdo de implementacao de analytics requer o monitoramento de todas
essas etapas do ecossistema. Devido ao aumento da complexidade dos problemas,
as organizacfes enfrentam novos desafios éticos, legais e regulatorios, para os
quais requerem um modelo de gestédo e de governanca (Watson, 2009; Ballard et al.,
2014), para gerenciar variadas necessidades dentro das organizacdes (Eckerson,
2011), incluindo a deciséo de quais fontes de dados internas e externas que devem
ser usadas para implantar tecnologias robustas apropriadas ao contexto de analytics
(WICOM et al., 2011).

O gerenciamento de implementacdo de analytics requer o monitoramento de todos
os elementos do processo. No entanto, devido ao aumento da complexidade dos
problemas relacionados ao analytics, as organizacdes enfrentam novos desafios
éticos, legais e regulatérios, para os quais requerem um modelo de gestdo e de
governanca (Watson, 2009; Ballard et al.,, 2014), capaz de gerenciar variadas
necessidades dentro das organizacdes (Eckerson, 2011), que vao desde decidir
quais fontes de dados internas e externas devem ser usadas a implantar tecnologias

robustas apropriadas ao contexto de analytics (WICOM et al., 2011).

2.3 TEORIA DE CAPACIDADE ABSORTIVA

2.3.1 Origens e conceitos

Em um ambiente de negdcios competitivo, as organizacdes estdo preocupadas em
alocar melhores os custos para o aprimoramento de recursos humanos, software e

infraestrutura de TIC com o objetivo de desenvolver as capacidades de absorgéo,
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retengéo e exploragao para usar o conhecimento adquirido (GAO et al., 2017). Para
atuar nesse ambiente, a capacidade absortiva se mostra um construto importante
(Lam et al., 2017), sendo conceituada como a capacidade dindmica que permite as
organizacdes criar valor, além de obter e sustentar uma vantagem competitiva
através da gestdo do conhecimento externo (CAMISON; FORES, 2010).

Ademais, a evolucao das organizacdes é altamente dependente de sua capacidade
de absorver e gerenciar o conhecimento, sendo considerado um imperativo para o
sucesso do negécio (Lane et al., 2006; Roberts et al., 2012). As organizacdes,
através de seus membros, podem incorporar informacdes de fontes de
conhecimento internas e externas, que, se reconhecidas como informacdes Uteis e
exploradas de maneira eficaz, podem ajudar a organizacdo a obter uma vantagem
competitiva. Para explorar esse conhecimento, uma organizagao deve estar ciente
da necessidade de possuir suficiente capacidade absortiva (COHEN; LEVINTHAL,
1990).

As organizacdes devem ter em mente que desenvolver e manter a capacidade
absortiva é vital para a sobrevivéncia e 0 sucesso em longo prazo da empresa,
porque a capacidade absortiva pode fortalecer, complementar ou reforcar a sua
base de conhecimento (Zahra; George, 2002), e os investimentos em capacidade
absortiva também aumentam a capacidade de uma empresa antecipar com precisao
as tendéncias de inovacdo e aproveitar as oportunidades emergentes antes que

seus concorrentes possam reconhecé-las (COHEN; LEVINTHAL, 1994).

Originado na macroeconomia, 0 conceito de capacidade absortiva se refere a
capacidade de uma economia utilizar seus recursos de capital de maneira efetiva
(ADLER, 1995). Com base em estudos anteriores (ex.: Allen, 1984), Cohen e
Levinthal (1989) a descrevem pela primeira vez na literatura académica nos campos
da gestdo e da ciéncia organizacional como um construto a ser considerado em nivel
organizacional, e afirmam que a capacidade absortiva € um subproduto dos esfor¢cos
de Pesquisa & Desenvolvimento da organizacao. Neste primeiro momento, Cohen e

Levinthal (1989) a conceituam como a capacidade de identificar, assimilar e explorar
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o conhecimento do ambiente. Eles enfatizam que essa capacidade é dependente do
caminho e critica para o desempenho inovador ao “reconhecer o valor” de novas

informacdes externas, sugerindo que isso é dificil sem conhecimento prévio.

Através de suas atividades de pesquisa e desenvolvimento, uma empresa
desenvolve conhecimento coletivo sobre certas areas de mercados, ciéncia e
tecnologia e como essas areas se relacionam com o0s produtos e servicos da
empresa (COHEN; LEVINTHAL, 1989). Essa base de conhecimento aprimora a
capacidade de a empresa identificar e valorizar o conhecimento externo. No entanto,
a exposicdo pura ao conhecimento externo relacionado ndo é suficiente para
garantir que uma empresa ird absorvé-lo com sucesso (PENNINGS; HARIANTO,
1992). O conhecimento deve ser assimilado ou transformado na base de
conhecimento da empresa. Enquanto essa base permite as conexdes associativas
necessarias para gerar insights relacionados a novos conhecimentos, a assimilacéo
organizacional do novo conhecimento depende mais da transferéncia de
conhecimento entre e dentro das subunidades (COHEN; LEVINTHAL, 1990).

Em termos de “assimilacdo”, Cohen e Levinthal (1990) argumentam que o impacto
de membros individuais na capacidade absortiva da empresa € significativo e critico
para incorporar novas informacbes externas em toda a organizacao.
Consequentemente, engloba a capacidade de a empresa transformar, reconfigurar e
reimplantar recursos para estar pronto para explorar novas informacdes externas.
Eles também reconhecem que, embora o conhecimento dos individuos seja
importante, a “assimilacdo” da capacidade absortiva também depende da
proliferagdo e socializagao eficientes de novas informacdes externas na empresa,
enfatizando que a retencdo do conhecimento na memoria corporativa é facilitada

pelo investimento em comunicacao entre unidades de negdécio da empresa.

Em se tratando de pesquisas que consideram o contexto de Tl, como analytics, a
sua assimilacdo € definida como a medida em que o uso da tecnologia difunde-se
através de implementacdes organizacionais ou processos de trabalho e torna-se

rotineira nas atividades desses projetos e processos (Purvis et al., 2001). O
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conhecimento prévio e a diversidade de conhecimento sédo caracteristicas-chave da
base de conhecimento de uma organizacdo e, subsequentemente, de sua
capacidade absortiva (Cohen; Levinthal, 1990), embora as pesquisas nesse fluxo

costumam ser conduzidas no nivel organizacional (ROBERTS et al., 2012).

Os autores Cohen e Levinthal descrevem “aplicar” nova informacao externa como a
exploracdo do conhecimento recém adquirido para beneficio comercial da
organizacdo baseado na oportunidade tecnologica, no volume de conhecimento
externo disponivel e nos “regimes de apropriabilidade”. Eles argumentam ainda que
tal exploracdo de novas informacdes externas € um componente critico das
capacidades inovadoras de uma organizacdo (COHEN; LEVINTHAL, 1990).

Num segundo momento, a definicdo original foi revisada. Assim, Cohen e Levinthal
(1990, p. 128), propuseram um novo conceito a capacidade absortiva, sendo a
“habilidade coletiva que uma organizacao confere em seu conhecimento prévio de
reconhecer o valor de nova informacéo, assimila-la e aplica-la com fins comerciais”.
Essa nova abordagem considera a capacidade absortiva como um subproduto n&o
apenas das atividades de Pesquisa & Desenvolvimento, mas também da diversidade
ou amplitude da sua base de conhecimento, da sua experiéncia de aprendizado, da
linguagem compartilhada e da existéncia de capacidade de resolucédo de problemas
dos membros da organizacdo. Como desdobramento desse conceito, a capacidade
absortiva envolve trés componentes: (a) reconhecer o valor da nova informacéao; (b)
assimilar esta informacéo e (c) aplicar esta informacdo como valor comercial. Para
eles, a capacidade de identificar, assimilar e aplicar o conhecimento externo é o que
se denomina capacidade absortiva das organizacdes e representa uma parte
importante da capacidade de uma organizacao criar novos conhecimentos (COHEN;
LEVINTHAL, 1989). A Figura 6 ilustra 0 modelo de Cohen e Levinthal.

Figura 6 — Modelo de capacidade absortiva de Cohen e Levinthal
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Fonte: Adaptado de: Cohen e Levinthal (1990).

Desde que o conceito foi introduzido, a teoria foi desenvolvida e autores tém se
dedicado a oferecer contribuicdes criticas com certo nivel de originalidade ao
construto, por exemplo: Mowery e Oxley (1995), Kim (1998), Lane e Lubatkin (1998),
Van den Bosch et al. (1999; 2003), Zahra e George (2002), Liao et al., (2003),
Matusik e Heeley (2005), Jansen, Van Den Bosch e Volberda (2005), Lane, Koka e
Pathak (2006), Todorova e Durisin (2007), Jiménez-Barrionuevo et al. (2011),
demonstrando que o conceito de capacidade absortiva mostra flexibilidade suficiente
para ser aplicado a diferentes unidades de analise e em uma variedade de campos
de pesquisa. Desta forma, estudos vém sendo realizados aplicando o conceito de
capacidade absortiva, ou seja, em empresas de manufatura (Cohen; Levinthal, 1989;
Lin, Tam e Chang, 2002), em inovagao e desenvolvimento de novos produtos
(Abecassis-Moedas; Mahmoud-Jouini, 2008), em tecnologia da informacdo (Deng,
Doll e Cao, 2008), e em gestdo do conhecimento e aprendizagem organizacional
(KUZNETSOV; YAKAVENKA, 2005; LANE; LUBATKIN, 1998).

Lane e Lubatkin (1998) sédo os primeiros estudiosos a reinterpretar o construto que
Cohen e Levinthal (1989) introduzem. Lane e Lubatkin definem um novo construto
gue denominam capacidade absortiva relativa, em que a principal diferenca reside
no seu contexto de andlise, pois analisam a capacidade que as organizagfes tém de
absorver de outras organiza¢des e concluem que as caracteristicas relativas de duas
organizacdes, e, em particular, a relacédo entre seus sistemas de processamento de
conhecimento, determinam em grande parte a capacidade de uma organizacao

absorver conhecimento de outra organizagéao.
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A reconceituagdo mais abrangente do construto da capacidade absortiva desde
guando Cohen e Levinthal a introduziram é aquela em que Zahra e George (2002)
propéem. Eles reformulam e ampliam o modelo tridimensional e 0s conceitos
apresentados por Cohen e Levinthal (1990), especificando-o em quatro dimensdes
distintas da capacidade absortiva: (1) “aquisicao”, (2) “assimilacdo”, (3)
“transformacao” e (4) “exploracdo”. Embora a definicdo desses autores seja similar
aguela fornecida por Cohen e Levinthal (1990), Zahra e George fazem algumas
reformulacfes notaveis no modelo, na qual a capacidade absortiva é definida como
um construto multidimensional e divide a capacidade absortiva em duas dimensodes
conceituais: a potencial (CAPAP) e a realizada (RACAP). Na primeira encontra-se a
capacidade absortiva potencial, que compreende as dimensdes de “aquisicdo” e
“assimilacdo” (conforme Cohen e Levinthal, 1990). Na segunda encontra-se a
capacidade absortiva realizada, que compreende a dimenséao “exploracdo” comercial
(conforme Cohen e Levinthal, 1990), bem como a dimensao “transformacéo”. Cabe
ressaltar que, segundo esse modelo tedrico, os autores vinculam o construto a um
conjunto de rotinas organizacionais e processos estratégicos através dos quais as
empresas adquirem, assimilam, transformam e aplicam o conhecimento com o
objetivo de criar uma capacidade organizacional dinamica (Camisén; Forés, 2010),
gue modificam-se quando necessario para contribuir que a mudanca e a evolugao

da organizacéo ao longo do tempo aconteca (GUEDES et al., 2016).

De acordo com Zahra e George (2002), esses dois componentes desempenham
papéis separados, mas complementares, com a ideia de que as organizacfes nao
podem aplicar conhecimentos externos sem adquiri-lo. Da mesma forma, certas
organizacdes podem desenvolver habilidades para adquirir e assimilar conhecimento
externo, mas ndo sdo capazes de transformar e aplicar esse conhecimento para
transforma-lo em vantagem competitiva. Com essas duas dimensdes, Zahra e
George concentram-se em uma “visdo de eficiéncia” da capacidade absortiva, ou
seja, a empresa pode apenas transformar e explorar tanto conhecimento quanto
adquiriu e assimilou. A empresa inovadora deve, portanto, visar a maximizacdo da

proporcao entre esses dois subgrupos (ADDORISIO et al., 2014). Jansen, Van den
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Bosch e Volberda (2005) validaram essa distingdo conceitual, bem como
distinguiram mecanismos organizacionais que se relacionam diretamente com cada
uma das duas dimensdes classificando-os em trés grupos: mecanismos de
coordenacao, formado por interfaces entre fungdes, participacdo em processos de
decisdo e rotacdo de cargos; mecanismos associados a sistemas, formado por
formalizacdo e rotinizagdo; e mecanismos de socializagdo, formado por
conectividade (JANSEN, VAN DEN BOSCH e VOLBERDA, 2005). A Figura 7 ilustra

o0 modelo de Zahra e George.

Figura 7 — Modelo de capacidade absortiva de Zahra e George
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Fonte: Adaptado de: Zahra e George (2002, p. 192).

Pouco tempo depois, Lane, Koka e Pathak (2006) propdem uma nova definicdo para
rejuvenescer a teoria de capacidade absortiva e realinhd-la com a sua intencao
original, pois observaram que as pesquisas sobre capacidade absortiva havia sofrido
um desvio do que foi originalmente proposto por Cohen e Levinthal. Entdo, em sua
definicdo, os autores revertem o componente transformacional do conceito proposto
por Zahra e George (2002) as trés dimensdes classicas propostas originalmente por
Cohen e Levinthal (1989; 1990), justificando essa regressdao sugerindo que a
“transformacgao” seja incorporada e assumida nos componentes de “assimilagao” e
“‘exploragdao” do seu modelo (Addorisio et al., 2014). Desta forma, Lane, Koka e
Pathak definem o construto como a capacidade de uma empresa de usar o

conhecimento do ambiente externo através de trés processos sequenciais: (1) o
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reconhecimento e a compreensdo de novos conhecimentos externos potencialmente
valiosos através da aprendizagem exploratéria; (2) a assimilacdo de novos
conhecimentos valiosos através da aprendizagem transformadora; e (3) o uso de
conhecimento assimilado para criar novos conhecimentos e resultados comerciais

através da aprendizagem exploradora (CAMISON; FORES, 2010). A Figura 8
apresenta o modelo de Lane, Koka e Pathak.

Figura 8 — Modelo de capacidade absortiva de Lane, Koka e Pathak
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Fonte: Adaptado de: Lane, Koka e Pathak (2006, p. 24).

O dialogo cientifico persiste, quando Todorova e Durisin (2007) argumentam que
ainda existem ambiguidades no construto de capacidade absortiva. Os autores, além
de questionarem a divisdo da capacidade absortiva em dois subgrupos feita por
Zahra e George (2002), sugerem que a dimensdo “transformacdo” ndo € uma
consequéncia dos componentes “aquisicdo” e “assimilagdo”, pois, quando o
conhecimento externo se encaixa com 0s esquemas cognitivos da empresa, ocorre a
assimilacdo do conhecimento que leva diretamente a sua exploragdo ou aplicacéo,
sem gue esse conhecimento tenha que ser previamente transformado. Por outro
lado, quando o conhecimento ou ideias externas ndo se encaixam nas estruturas de
conhecimento interno existente, o conhecimento ou as ideias séo transformados, o

que provoca a modificagdo de estruturas cognitivas dos individuos para adaptar uma
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ideia ou situagéo que eles ndo possam assimilar. Com isso, eles argumentam que 0s
fatores contingentes denominados “regimes de apropriabilidade”, “gatilhos de
ativacdo” e “mecanismos de integracdo social’, tém um efeito significativo e
influenciam diferentes componentes do construto, o que pode introduzir outros

fatores contingentes, como “relacdes de poder”.

Figura 9 — Modelo de capacidade absortiva de Todorova e Durisin
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Fonte: Adaptado de: Todorova e Durisin (2007, p. 3).
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Em seguida, através dos estudos de Vega-Jurado et al. (2008), é apresentado um
modelo composto por dois blocos principais: um mostrando as diferentes dimensdes
ou componentes da capacidade absortiva, e 0 outro que apresenta os determinantes
ou antecedentes desta capacidade (Figura 10). No modelo, é possivel observar a
inclusdo da aplicabilidade do conhecimento como um fator moderador. A
aplicabilidade refere-se ao grau em que o conhecimento externo € direcionado para
as necessidades especificas da empresa, e esta relacionado com o que Cohen e
Levinthal (1989) chamam de "facilidade de aprendizagem". Assim, 0s autores
apontam para a relacao existente entre a capacidade absortiva e a complexidade do
conhecimento, ou seja, conhecimentos complexos suscitam interacdes mais fortes,
enquanto que para conhecimentos mais elementares esse tipo de interagdo néo
seria requerida (FERREIRA, 2017).

65



Figura 10 — Modelo de capacidade absortiva de Vega-Jurado, Gutiérrez-Garcia e Fernandes-De-

Lucio
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Fonte: Adaptado de: Vega-Jurado, Gutiérrez-Garcia e Fernandes-De-Lucio (2008, p. 4).

Em 2010, apls a realizacdo de uma andlise bibliométrica, Volberda, Foss e Lyles
(2010) propuseram a ideia de se considerar “antecedentes intraorganizacionais” e
“antecedentes gerenciais” como determinantes significativos da capacidade
absortiva organizacional. Os “antecedentes intraorganizacionais” referem-se a
estrutura da organizacdo e como essa estrutura auxilia na realizacdo de tarefas
relacionadas ao conhecimento (VOLBERDA et al., 2010). Eles incluem a estrutura
organizacional, formas de incentivo, redes informais e a facilidade de comunicac¢éo
interna da organizagdo, todos o0s quais sdo cruciais para a proliferagcdo de
conhecimento recém-adquirido. “Antecedentes gerenciais” referem-se a capacidade
influente que as cogni¢cbes e a logica dominante da administracdo tém sobre a
proliferagdo de conhecimento em toda a organizacdo (VOLBERDA et al., 2010).
Dentre as contribuicbes mais recentes, destaca-se a de Jiménez-Barrionuevo et al.
(2011), que definem a capacidade de aquisicéo, de assimilacéo, de transformacéo e

de exploragdo como as quatro dimensdes da capacidade absortiva.
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Mais adiante, uma nova perspectiva € apresentada nos estudos de Tsai et al. (2012)
que propdem um modelo denominado “3Rs da Capacidade de Absor¢do”. Os
autores fazem uso do conceito da Teoria da Adaptacdo Cognitiva de Piaget para
compreender como o conhecimento € adquirido e processado. Os autores também
adotam a visdo da capacidade dindmica para a construcdo do modelo, que é
formado por trés construtos e seis dimensdes, sendo eles: a) capacidade de
absorcdo responsiva (RESAC), que envolve a deteccdo e aquisicdo do
conhecimento (interno e externo); capacidade de absorcao realizada (REAAC), que
envolve a assimilacdo e a combinacdo, sendo essa Ultima necessaria para a
empresa poder utilizar os conhecimentos que adquiriu; e capacidade de absorgéao
reconfigurada (RECAC), que envolve a socializacéo e a transformacéo, na intengéao
de auxiliar a empresa na etapa de compartiihamento do conhecimento tacito e

permitir que a empresa reconfigure sua base de conhecimento (Figura 11).

Figura 11 — Modelo de capacidade absortiva de Tsai, Chen e Tseng
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Fonte: Adaptado de: Tsai, Cheng e Tseng (2012, p. 716).

Diante dessa discussao, ressalta-se a importancia de ratificar os pressupostos da
capacidade absortiva. Primeiro, a capacidade absortiva depende do conhecimento
prévio relacionado, pois, sem algum conhecimento relacionado anterior, uma
empresa nao sera capaz de determinar com precisdo o valor potencial do
conhecimento externo (ROBERTS et al., 2012).
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Assim, a capacidade absortiva de uma empresa € formada a partir de uma
sobreposicao nas estruturas de conhecimento dos membros individuais, bem como
as transferéncias de conhecimento entre e dentro das subunidades organizacionais,
por isso, ndo pode ser comprada e rapidamente integrada a empresa. Ela é
dependente de sua trajetoria, ou seja, 0 acumulo de capacidade absortiva em um
periodo permitird sua acumulacdo mais eficiente no proximo (ROBERTS et al.,
2012).

No entanto, a quantidade de pesquisas existentes com a utilizagdo do construto
capacidade absortiva revela as diferentes visbes e entendimentos que o0s
pesquisadores possuem acerca do tema (CAMISON; FORES, 2010; GAO et al.,
2017; ROBERTS et al., 2012;). Os conceitos apresentados nessa secdo ajudam a
destacar as semelhancas e diferencas entre os modelos analisados, permitindo
comparacodes diretas e uma compreensao enriquecida das consideracbes em cada
parte da teoria, na visdo dos principais autores. No entanto, compreender 0s niveis
de anélise em que a capacidade absortiva pode ser investigada se faz importante. A

Tabela 4 apresenta as principais definicbes de capacidade absortiva.

Tabela 4 — Principais definicdes de Capacidade Absortiva

Conceito Referéncia

Capacidade de identificar, assimilar e explorar o conhecimento )
) Cohen e Levinthal (1989)
do ambiente.
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Habilidade coletiva que uma organizacdo confere em seu

conhecimento prévio de reconhecer o valor de nova

informacdao, assimila-la e aplica-la com fins comerciais.

Cohen e Levinthal (1990)

Capacidade de reconhecer e perceber, assimilar e

comercializar o novo conhecimento externo.

Lane e Lubatkin (1998)

Capacidade de adquirir e assimilar conhecimento para lidar
proativamente com crises e criar novo conhecimento para a

inovagao.

Kim (1998)

Conjunto de rotinas e processos organizacionais pelos quais

as organizacbes adquirem, assimilam, transformam e

exploram o conhecimento.

Zahra e George (2002)

Conjunto de rotinas e processos organizacionais pelos quais
as organiza¢6es adquirem, assimilam, transformam e aplicam
o0 conhecimento para produzir capacidades dindmicas

organizacionais.

Malhotra, Gosain e El Sawy
(2005)

Capacidade de uma empresa de utilizar o conhecimento

)

reconhecer e compreender novos conhecimentos por meio de

externo por meio de trés processos sequenciais:
aprendizado exploratério, (2) assimilar novos conhecimentos
valiosos por meio de aprendizado transformador e (3) usar o
conhecimento assimilado para criar novos conhecimentos e

resultados comerciais através da aprendizagem exploratéria.

Lane, Koka e Pathak (2006)

Capacidade de reconhecer o valor do novo conhecimento

externo, adquiri-lo, transforma-lo e aplica-lo.

Todorova e Durisin (2007)

Habilidade da empresa em reconhecer o valor de novas
informacdes externas, assimila-las e aplicar isso para fins

comerciais.

Van Den Bosch e Volberda
(2003), Wang e Ahmed (2007)

Habilidade de localizar novas ideias e incorpora-las em

processos organizacionais, 0 que € Vvisto como uma

contribuicdo para a performance organizacional.

Easterby-Smith et al. (2008)

Capacidade dindmica que pode levar a uma vantagem

competitiva e retornos acima da normalidade de desempenho.

Bergh e Lim (2008)

Habilidade de reconhecer o valor do novo conhecimento

externo e aplica-lo para fins comerciais.

Rashman, Withers e Hartley
(2009)

Um tipo especifico de Aprendizagem Organizacional que

concerne a relacdo da organizagdo com o conhecimento

externo.

Sun e Anderson (2010)

Rotinas organizacionais e processos estratégicos a partir dos

Jiménez-Barrionuevo, Garcia-
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guais a organizacdo adquire, assimila, transforma e aplica o | Morales e Molina (2011)

conhecimento externo de maneira a criar valor.

Capacidade de uma organizagcdo adquirir, assimilar,
] ] Flatten et al. (2011)
transformar e aplicar conhecimentos externos.

Habilidade da organizacdo de adquirir e processar o
conhecimento relevante de seus stakeholders a partir de
aclGes para deteccdo, aquisicdo, assimilacdo, combinacéo, | Tsai, Chen e Tseng (2013)
socializagdo e transformacdo desse conhecimento, visando

aumentar a vantagem competitiva sustentada.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.2 Niveis de analise da Capacidade Absortiva

A capacidade absortiva tem sido estudada em mudltiplos niveis de andlise, os quais
podem ser classificados em nivel macro, nivel interorganizacional, nivel
organizacional, nivel intraorganizacional e nivel individual (ROBERTS, 2012).
Existem variados estudos que utilizam cada um desses niveis, de acordo com o
fendbmeno que se propOe a investigar. A Tabela 5 apresenta cada um deles,

incluindo a descricdo dos enfoques adotados.

Tabela 5 — Niveis de Andlise da Capacidade Absortiva

Nivel de Anéalise Foco do estudo Referéncia

M Capacidade absortiva de nagGes e | Mallakh e Atta (1981), Mowery e Oxley
acro
inddstrias. (1995), Mowery, Oxley e Silverman
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(1996)

Interorganizacional

Capacidade absortiva de uma

organizagao para outra.

Mowery, Oxley e Silverman (1996),
Malhotra, Gosain e El Sawy (2005),
Lane e Lubatkin (1998)

Organizacional

Capacidade absortiva das

organizacoes.

Cohen e Levinthal (1990), Zahra e
George (2002), Jansen, Van Den Bosch
e Volberda (2005) e Flatten et al.
(2011).

Intraorganizacional

Capacidade absortiva de grupos,

departamentos ou unidades de

Gupta e Govindarajan (2000), Tsai
(2001), Sawy (2006),

Tiwana e McLean (2005),

Paviou e EI

negocio. ] .
Cadiz, Sawyer e Griffith (2009),
) Capacidade absortiva de o
Micro o Chou (2005), Vinding (2006)
individuos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Estudos empiricos foram conduzidos em relacédo a capacidade absortiva de um pais,
de uma regido ou de uma industria especifica (por exemplo, Mallakh; Atta, 1981,
Mowery; Oxley, 1995; Mowery, Oxley e Silverman, 1996), entre outros autores.
Outros focaram nas relacbes de colaboracdo entre organizacbes, ou seja, a
aplicacdo da capacidade absortiva no nivel interorganizacional (LANE; LUBATKIN,
1998; MALHOTRA, GOSAIN e EL SAWY, 2005). O nivel de analise organizacional é
bastante investigado, em que é considerada a organizacdo como um todo e nao
apenas um subconjunto ou parte dela, como os estudos propostos por Zahra e
George (2002), Jansen, Van Den Bosch e Volberda (2005) e Flatten et al. (2011). O
nivel intraorganizacional, adotado nesta tese, preocupa-se em investigar a
capacidade absortiva de grupos de pessoas (Cadiz, Sawyer e Griffith, 2009),
unidades de negécio (Tsai, 2001), unidades funcionais (GUPTA; GOVINDARAJAN,

2000).

Matusik e Heeley (2005) desenvolveram um modelo de trés niveis de capacidade
absortiva (individual, intraorganizacional e organizacional) e também enfocam dois
componentes: 0 acesso e a assimilacdo do conhecimento externo. Em se tratando

de capacidade absortiva, varios estudos empiricos foram conduzidos em relacdo as
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organizagOes, mas o constructo raramente tem sido associado ao desempenho das
tarefas de grupo (SCHOENNING, 2011). Por ultimo, o ponto focal da investigacédo
pode recair sobre o nivel dos individuos como antecedente fundamental da
capacidade absortiva organizacional, tendo destaque os trabalhos de Chou (2005) e
Vinding (2006).

Pesquisas apontam que o nivel coletivo da capacidade absortiva descreve “qualquer
combinacdo interdependente e direcionada por objetivos de individuos, grupos,
departamentos, organizacdes ou instituicbes” (MORGESON; HOFMANN, 1999, p.
251). Nesse nivel, a capacidade absortiva depende de varios fatores, como a
coordenacao entre seus membros individuais, a sobreposicdo em seus esquemas
cognitivos e a diversidade em suas bases de conhecimento (Cohen; Levinthal,
1990). Da mesma forma, os processos de aprendizagem organizacional tendem a
ser muito mais complexos quando comparados ao do nivel individual (Crossan et al.,
1999). Pesquisas revelam que a capacidade absortiva contribui diretamente e
indiretamente (Lane et al., 2006) para o desempenho da empresa, assim como as
unidades internas aprendem com essa experiéncia, aumentando assim sua
capacidade absortiva e sua base de conhecimento (TODOROVA; DURISIN, 2007).

Em sua investigacdo sobre niveis de andlise nos quais a capacidade absortiva &
conceituada e possivelmente medida, Roberts et al.,, (2012) identificaram que
apenas 2%, ou seja, dois estudos de capacidade absortiva a consideraram no nivel
da equipe (PAVLOU; EL SAWY, 2006; TIWANA; MCLEAN, 2005). Essa propor¢ao é
pouco notavel no conjunto de artigos analisados. Os autores ainda revelaram
estudos que mediram a capacidade absortiva como a capacidade da equipe de
lideranca sénior de reconhecer informacdes valiosas de negocios e T, desenvolver
aprendizado e aplicar o aprendizado para orientar as atividades organizacionais de
inovacdo de Tl (Armstrong; Sambamurthy, 1999), além de ser medida com itens
para capturar a efetiva aquisicdo, assimilacdo, transformacdo e exploragcdo do
conhecimento por unidades de trabalho de desenvolvimento de novos produtos
(PAVLOU; EL SAWY, 2006).
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2.3.3 Dimensdes da Capacidade Absortiva

Na literatura sobre capacidade absortiva é possivel identificar varios estudos que a
descrevem como um construto multidimensional, por exemplo: Cohen e Levinthal
(1990), Lane e Lubatkin (1998), Todorova e Durisin (2007), Zahra e George (2002).
Entretanto, esses estudos utilizam diferentes dimensdes com diferentes contetdos e
definicbes (Jiménez-Barrionuevo, Morales e Molina, 2011), o que demonstra a
aplicacdo de especificas dimensbes de acordo com o escopo de cada pesquisa.
Entretanto, como ndo ha consenso sobre quais sdo as dimensdes da capacidade
absortiva, o construto tem sido mensurado de diferentes formas ao longo do tempo
(ROBERTS et al., 2012).

Ao analisar pesquisas que investigaram a capacidade absortiva em nivel de grupo,
os autores Cadiz, Sawyer e Griffith (2009) mensuraram a capacidade absortiva no
nivel de grupo e consideraram trés dimensd@es: avaliacdo (identificacao e filtragem
de informacgOes valiosas), assimilagdo (conversdo de novos conhecimentos em
conhecimento utilizavel) e aplicacdo (uso de conhecimento). O seu estudo teve por
énfase o desenvolvimento de medidas sobre capacidade absortiva em comunidades

de pratica.

Em outra pesquisa, Elbashir, Collier e Sutton (2011) mensuraram a capacidade
absortiva organizacional a partir de dois tipos: capacidade absortiva de gerentes
operacionais e a capacidade absortiva de equipes de gestado de projetos, as quais
foram medidas a partir de conhecimento relevante anterior e a intensidade do
esforco, operacionalizado por meio dos quatro modos de criagdo de conhecimento —
socializagéo, externalizacdo, combinacao e internalizagcdo — de Nonaka e Takeuchi
(1995). A capacidade absortiva, para os autores mencionados, foi definida como

sendo uma capacidade de criar conhecimento.
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Seguindo a linha de autores que sustentam a necessidade de estudar a capacidade
absortiva a partir de uma perspectiva dindmica ou orientada para 0 processo (ex.:
Lane et al., 2006 e Zahra e George, 2002), e de acordo com a interpretacdo dos
autores do construto, quatro diferentes dimensfes foram interpretadas: aquisicao,
assimilacédo, transformacédo e aplicacdo. Essas dimensdes foram subdivididas em
potencial e realizada (Zahra; George, 2002), as quais cobrem exaustivamente o
dominio de conhecimento da capacidade absortiva. A Tabela 6 apresenta as

definicbes e componentes das dimensoes.

Tabela 6 — Dimensdes da Capacidade Absortiva

Dimenséao Definicao Referéncia

Aquisicédo Capacidade de aquisicdo é a capacidade de | Lane e Lubatkin (1998),
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uma empresa para localizar, identificar, valorizar | Zahra e George (2002),
e adquirir conhecimento externo que é critico | Liao et al., (2003)

para suas operagoes.

Capacidade da empresa de absorver
conhecimento. Essa capacidade também pode

ser definida como os processos e rotinas que ]
Szulanski (1996), Zahra e

Assimilacéo permitem a nova informacdo ou conhecimento
George (2002)

adquirido para ser analisado, processado,
interpretado,  entendido, internalizado e

classificado.

Capacidade de transformacdo refere-se a
desenvolver e aperfeicoar rotinas internas que | Kogut e Zander (1992),
Transformacéo facilitam a transferéncia e combinagdo de | Jansen et al. (2005),
conhecimento prévio com o] recém | Todorova e Durisin (2007)

conhecimento adquirido ou assimilado.

Capacidade de aplicagdo refere-se a
capacidade organizacional com base em rotinas
gue permitem as empresas incorporar a
assimilacdo adquirida e assimilada e
licacs transformar o conhecimento em suas operagfes | Lane e Lubatkin (1998),
Aplicagao e rotinas ndo apenas para refinar, aperfeicoar, | Zahra e George (2002)
expandir e alavancar rotinas, processos,
competéncias e conhecimentos, mas também
para criar novas operacdes, competéncias,

rotinas, bens e formas organizacionais.

Fonte: Adaptado de: (CAMISON e FORES, 2010).

2.3.4 Capacidade Absortiva em Implementacdes de Analytics

A capacidade absortiva tem sido aplicada em diversas pesquisas, tais como gestao
de conhecimento (Alavi; Leidner, 2001), governanca de Tl (Sambamurthy; Zmud,
1999), inovacgéao de TI (Fichman; Kemerer, 1997) e valor de negdcios de Tl (BHATT,;
GROVER, 2005). As organizacdes aplicam seu conhecimento absorvido de varias

maneiras, por exemplo, para reabastecer sua base de conhecimento (Van den
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Bosch et al., 1999), para prever tendéncias tecnologicas (Cohen; Levinthal, 1994),
para reconfigurar as capacidades existentes (Pavlou; ElI Sawy, 2006) e para criar
produtos e servicos inovadores (ROBERTS et al., 2012). No entanto, apesar de uma
massa critica de pesquisas que se baseia na capacidade absortiva, parece que nao
houve uma avaliacdo do papel desse construto no contexto de analytics (GAO et al.,
2017; GROVER et al., 2018; RODRIGUEZ; CUNHA, 2018).

Ao definir Projeto como "um esfor¢o temporario empreendido para criar um produto,
servico ou resultado exclusivo" (PMI, 2013, p. 3), as organizacdes o consideram sob
algumas variaveis, especialmente em relacdo ao tamanho e a complexidade,
podendo envolver um dnico individuo ou varios, assim como uma ou diversas
organizacdes, assim como seus resultados podem ser tangiveis ou intangiveis (PMI,
2013). Sendo assim, entende-se que uma implementacdo de analytics envolve
dedicacdo de individuos ou de equipes organizacionais ou multidisciplinares, que,
em determinada faixa de tempo e com recursos distintos, busca a geracdo de

conhecimentos novos e exclusivos.

No entanto, com o advento de novas formas de dados, tecnologia moderna e analise
avancada de dados oferecem aos provedores de servico oportunidades e riscos
(LAM et al.,, 2017). Alguns autores associam a capacidade absortiva como um
recurso facilitador para o analytics (Wang et al., 2015; Wamba et al., 2016;
Rodriguez; Cunha, 2018), dado a capacidade do analytics em fornecer informacdes
criticas em tempo real e, assim, oferecer o destaque para a aquisi¢cao, assimilacao,
transformacao e aplicacao dessas informacfes e conhecimento para fins comerciais
(RODRIGUEZ; CUNHA, 2018). Para outros autores, a capacidade absortiva € um
pré-requisito para que implementagfes de analytics sejam bem sucedidas (ex.: Kabir

e Carayannis, 2013).

A transferéncia de conhecimento entre unidades organizacionais oferece
oportunidades de aprendizado mutuo e cooperacgao interunidades que estimulam a
criacao de novos conhecimentos e, ao mesmo tempo, contribuem para a capacidade

de inovacdo das unidades organizacionais (KOGUT; ZANDER, 1992). Pesquisas
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anteriores sugeriram que as unidades organizacionais nao apenas detenham
conhecimento especializado, mas também tenham a oportunidade de aprender com
outras unidades (Huber, 1991) e se beneficiarem de novos conhecimentos

desenvolvidos por outras unidades (TSAI, 2001).

Porém, o conhecimento interno € muitas vezes dificil de compartilhar. Nem todas as
unidades podem aprender com todas as outras unidades na mesma organizacao
(SZULANSKI, 1996). Uma unidade pode quererer obter conhecimento de outras
unidades, mas pode ndo ser capaz de acessa-lo. Mesmo que o conhecimento esteja
disponivel, a unidade pode nédo ter a capacidade de absorver e aplica-lo para seu
préprio uso. Unidades organizacionais requerem acesso externo e capacitacao
interna para aprender com seus pares. Devido ao seu diferencial de acesso externo
e capacidade interna, as unidades organizacionais diferem em suas habilidades de
alavancar e se beneficiar do conhecimento desenvolvido por outras unidades (LANE,
KOKA e PATHAK, 2006).

A relacao entre a capacidade de assimilacao individual e a capacidade de aplicacéo
do conhecimento da equipe do projeto € complexa (NEMANICH et al., 2010).
Individuos com maiores habilidades para assimilar informacgfes externas trazem
maior conhecimento para a equipe, oferecendo uma fonte mais rica para a sua
exploracdo (LANE, KOKA e PATHAK, 2006). Por outro lado, individuos com fortes
habilidades de assimilacdo serdo mais eficazes na intuicdo e no inicio da
interpretacdo da equipe (NEMANICH et al., 2010). A capacidade dos membros
individuais da equipe de assimilar o conhecimento externo contribui para a
capacidade da equipe de aplicar o conhecimento, porque a aplicacdo do
conhecimento exige que as equipes recuperem e explorem o conhecimento que
seus membros ja possuem (ZAHRA; GEORGE, 2002).

Enquanto pesquisas descobrem que as relacdes entre as unidades de negocios em
uma rede intraorganizacional impactam a capacidade absortiva com a inovacgao
(Tsai, 2001), baixa capacidade absortiva dificulta a adocdo de tecnologias
inovadoras (EBNER, BUHNEN e URBACH, 2014). Para Tsai (2001), a rede e a
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capacidade absortiva de uma unidade organizacional representam sua capacidade
de alavancar o conhecimento Gtil que reside em outras partes de sua organizagao.
Enquanto a posicdo de uma unidade na rede revela sua forca relativa em obter
acesso a novos conhecimentos, a capacidade absortiva de uma unidade revela sua
capacidade de replicar ou aplicar esse novo conhecimento. Assim, quanto melhor
uma unidade puder acessar o conhecimento de outras unidades, maior a
capacidade absortiva que a unidade deve ter, sugerindo o investimento significativo

na capacidade absortiva para expandir suas redes.

Para complementar esse debate, Konstantopoulos e Triantafyllopoulos (2015)
consideraram a transferéncia de conhecimento no nivel do individuo e no nivel da
equipe em sua pesquisa. Os resultados indicam que os funcionarios podem transferir
seus conhecimentos em alta tecnologia para outras partes da organizagdo quando
sao designados sucessivamente para diferentes equipes de projeto. Por outro lado,
Nemanich et al. (2010) salientam que a capacidade absortiva ndo depende
igualmente das capacidades de assimilacdo de todos os membros. Para eles, essas
habilidades séo criticas para os individuos que se relacionam diretamente com
fontes externas de conhecimento. Os outros membros da equipe sO precisam de

competéncia técnica suficiente para entender as comunicacdes realizadas.

Além da capacidade de assimilacdo de membros individuais da equipe, a
capacidade de cognicdo compartilhada da equipe também contribui para sua
capacidade de aplicar conhecimento externo (NEMANICH et al.,, 2010). As
descobertas de pesquisa desses autores demonstram que a capacidade de o0s
membros da equipe avaliarem o conhecimento externo estd relacionada a sua
capacidade de assimila-lo, e que tanto as capacidades de assimilacdo individual
quanto a capacidade coletiva de assimilacdo, na forma de alcancar um
entendimento compartilhado de conhecimento, sdo importantes para a capacidade
da equipe de aplicar conhecimento (Nemanich et al., 2010), enfatizando a ideia de a
capacidade absortiva ser efetivada através das redes construidas como um mosaico

de recursos individuais, que aumentam de acordo com as interacOes feitas pelos
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individuos que possuem conhecimentos distintos e o comp&em e podem gerar novas
redes inovadoras (NELSON; WINTER, 1982).

Os resultados da pesquisa também foram importantes para os lideres de equipes de
projeto, pois eles devem entender que a capacidade de cognicdo compartilhada da
equipe depende da comunicacéo interna e do desenvolvimento de uma linguagem
compartilhada, enquanto a capacidade de aplicacdo requer habilidades de
experimentacdo eficazes. De forma prética, além de incentivar a coesdo na equipe
como forma de melhorar o compartilhamento e a difusdo do conhecimento, os
lideres precisam manter um equilibrio entre esperar que essas habilidades estejam
presentes em todos os membros da equipe e garantir que esses atributos sejam de
fato reconhecidos pela equipe (NEMANICH et al., 2010).

Ha evidéncias de que outros atributos devem ser considerados quando se trata de
capacidade absortiva ao nivel da equipe, pois, estudos geralmente negligenciam os
problemas distintos enfrentados pelas equipes em ambientes caracterizados por
sobrecarga, ambiguidade e politica. Mesmo que as equipes consigam reunir 0
conhecimento com sucesso, os beneficios de absorver esse conhecimento podem
ser limitados por tais problemas, especialmente se as equipes néo tiverem a
capacidade de lidar com esses problemas de forma eficaz (HAAS, 2006). Nesses
ambientes desafiadores, caracterizado na pesquisa por sobrecarga, ambiguidade e
politica, dependem de as equipes trabalharem sob condicbes que aprimorem ou
limitem suas capacidades para utilizar esse conhecimento com sucesso, ou seja, as
equipes de projeto se beneficiariam mais do conhecimento externo se tivessem mais

tempo livres, experiéncia organizacional e autonomia para tomar decisées.

A capacidade absortiva € a fungdo do conhecimento e experiéncia prévia (Cohen;
Levinthal, 1990; Lane, Koka e Pathak, 2006), e, por sua natureza, é heterogénea
(KAMAL, 2013). Com base na revisédo da literatura e discussao sobre a capacidade
absortiva em equipes, parece que ha pouca consideracdo de processo, sobretudo
em nivel intraorganizacional, e em particular no contexto de analytics, como

destacado anteriormente. Com essa revisdo, infere-se que que a capacidade
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absortiva em implementacbes de analytics € complexa, devido as suas
caracteristicas, na medida em que é fragmentado com seu escopo e atributos de
producdo. Essas implementacfes lidam com itens de valor para a organizacao,
anicos, sendo projetados e construidos por equipes muitas vezes temporarias. A
capacidade absortiva em equipes envolvidas pode ocorrer de variadas formas,
desde o dinamismo para a idealizacdo da implementacéo até a fase de colheita de
resultados, pelas equipes de negodcio. Nesse processo, ha possibilidade de
manifestacdo de conhecimento prévio associado ao conhecimento externo, que é
assimilado, aprendido e aplicado (CARLO, LYYTINEN e ROSE, 2012). Essas
combinac¢des podem influenciar cada implementacdo de analytics. No entanto, até
hoje, existe uma lacuna na compreensdo de como ocorre a capacidade absortiva
nestas implementacdes, se o processo de aquisi¢cdo, assimilacdo, transformacéo e
exploragédo do conhecimento existe ou se existe uma maneira diferente de entender

esse fendbmeno.

Essa lacuna é apresentada por Grover et al., (2018), ao resumirem cinco légicas
tedricas subjacentes a criacdo de valor do big data analytics, em que uma delas € a
capacidade absortiva. Para os autores, a légica da capacidade absortiva indica que
o valor do big data analytics ocorre quando ha uma efetiva integracéo de dados para
criar inovacdo. Os autores também ilustram possiveis valores que podem ser
gerados com analytics a partir da capacidade absortiva, estdo apresentadas na
Tabela 7.
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Tabela 7 - Ldgica teérica de criacédo de valor

Légica Explicacéo Valor do big data Possiveis hipoteses
analytics
O valor é baseado na | As capacidades do | = A capacidade de integrar
capacidade de | big data analytics e bancos de dados externos
identificar conhecimento | os recursos com bancos de dados
externo valioso, | organizacionais internos esta positivamente
assimilar ou transformar | que podem relacionada a criacdo de
. esse conhecimento na | aumentar a valor.

Capacidade ; : ~ .

absortiva base de conheumepto Capac[dade ek A relagao positiva entre as
da empresa e aplicar | absortiva criardo capacidades do big data
esse novo | maior valor para a analytics e a inovacdo de
conhecimento por meio | empresa por meio produtos € moderada pela
de acbes inovadoras e | dainovagéo. extensdo da integracdo entre
competitivas. os dados internos e os dados

do cliente.

Fonte: Baseado em Grover et al., (2018).

Ao considerar o objeto de estudo analytics, a capacidade absortiva € particularmente
importante para estudar os fenébmenos de TI. A rapida convergéncia e difusdo das
tecnologias de computacdo, comunicacfes e conteudo oferecem as empresas
oportunidades significativas para aumentar a capacidade absortiva (ROBERTS et al.,
2012). Ao reconhecer a tecnologia da informacdo como um recurso estratégico
(Wade; Hulland, 2004), as organizagdes estdo combinando seus investimentos em
Tl com recursos complementares para criar recursos digitais que melhorem a
capacidade absortiva da empresa (GOLD et al. 2001). Por sua vez, a construcao
dessas capacidades de TI permite que as organizacfes aprendam no dia-a-dia,
aumentando sua capacidade absortiva para entender e reagir as novas tecnologias
da informacédo (SAMBAMURTHY et al., (2003). No entanto, desenvolver capacidade

absortiva ndo é um processo trivial:

Uma organizagéo pode absorver conhecimento de fora, mas sé o fara
se seus repositérios de conhecimento e os cérebros de seus
membros individuais estiverem buscando e sendo receptivos aquele
conhecimento com base no que j4 sabem. O conhecimento flui
através da organizacdo e esses fluxos de conhecimento podem ser
facilitados pelas estruturas e processos apropriados. Além disso,
essas estruturas e processos podem criar mecanismos eficientes
para aplicar o conhecimento a propositos Uteis (ROBERTS et al.,
2012, p. 626).
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Varias pesquisas descobriram que a capacidade absortiva reduz as barreiras de
conhecimento, facilitando assim a assimilacdo de inovagbes complexas de TI, além
de mostrar que os recursos de Tl e a capacidade absortiva criam sinergias que
melhoram a vantagem competitiva e o desempenho da empresa (ARMSTRONG,;
SAMBAMURTHY, 1999; DENG et al., 2008; LIANG et al.,, 2007; PAVLOU; EL
SAWY, 2006; TIWANA; MCLEAN, 2005; WANG et al., 2008; XU; MA, 2008).

A literatura predominante mostra que a capacidade absortiva tem desempenhado
um papel importante na pesquisa de adocdo, implementacdo ou uso de TI,
especificamente nos dominios técnicos de gerenciamento de conhecimento e
sistemas corporativos (GAO et al.,, 2017). Ela tem sido investigada sob diversos
temas: conhecimento de Tl e negdcio, transferéncia de conhecimento, assimilacéo
de Tl e valor ao negocio de Tl (ROBERTS et al.,, 2012). A Figura 12 apresenta
detalhes sobre os antecedentes, consequéncias e papel especifico da capacidade

absortiva dentro de cada tema.
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Figura 12 — Conhecimento de Tl e de negdcio

Desempenho do

Processos de atendimento ao
compartiihamento cliente
de conhecimento
Transferéncia de Saida_s de
conhecimento Capacidade Conhecimento
Absortiva
Competéncia
de Tl
Conhecimento
Processos de Tl-negécio
coordenacio
Resultados
baseados em Tl
Comunicacéo
Tl-negacio Alinhamento
Tl-negocio

Eficacia das
capacidadesde Tl

Racionalidade no
planejamento de Tl

Fonte: adaptado de: Roberts et al., (2012).

O valor do negocio de Tl é definidko como “os impactos do desempenho
organizacional da Tl tanto no nivel do processo intermediario quanto no nivel da
organizacdo, e compreendendo os impactos da eficiéncia e os impactos da
concorréncia” (Melville et al., 2004, p. 287). Uma descoberta principal é que a Tl é
valiosa, mas sua extensdo e dimensdes dependem de recursos organizacionais
complementares (Melville et al. 2004; Wade; Hulland, 2004; Nevo; Wade, 2010), um
dos quais é a capacidade absortiva (ROBERTS et al.,, 2012). Especificamente, a
pesquisa nesse tema investiga como o0s negocios de Tl valorizam os resultados de
um relacionamento sinérgico entre os recursos de Tl e a capacidade absortiva de
uma organizacdo. Além disso, a pesquisa neste tema € conduzida em mdultiplos
niveis de andlise, incluindo equipes, organizacbes e diades organizacionais
(ROBERTS et al., 2012).
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Uma linha de pesquisa investiga o impacto da Tl na capacidade absortiva
organizacional em termos da base de conhecimento da empresa. A capacidade
inovadora de uma organizacdo € uma funcdo da riqueza de suas estruturas de
conhecimento (COHEN; LEVINTHAL, 1990; 1994). Uma vez que estruturas ricas de
conhecimento sdo construidas através do compartilhamento de conhecimento inter e
intraorganizacional, uma plataforma de Tl com um alcance forte pode contribuir para
a capacidade inovadora de uma organizacdo (SRIVARDHANA; PAWLOWSKI,
2007). Por outro lado, no contexto do desenvolvimento de novos produtos, a
capacidade de uma equipe de usar efetivamente as funcionalidades de TI para
suportar atividades relacionadas a Tl aumenta sua capacidade absortiva, o que
acaba afetando a vantagem competitiva da organizacéo (PAVLOU; El SAWY, 2006).

Melville et al. (2004) criaram um modelo do processo de geracdo de valor para o
negocio a partir de investimentos em TI. Os autores discutem dois tipos basicos de
recursos: recursos organizacionais complementares e recursos de Tl, que, por sua
vez, dividem-se em tecnoldgicos (TIR) e humanos (HIR). Para Melville et al. (2004),
a geracdo de valor para o negécio a partir do uso de recursos de Tl numa
organizacdo sé ocorre quando esses recursos sao complementados por recursos
organizacionais para aprimorar processos de negdcio e melhorar seu desempenho.
Garantir a complementaridade entre recursos e capacidades deve, portanto, ser
entendido como um requisito essencial para geracao de valor para o negécio a partir
de investimentos em TI (MORENO Jr.; SILVA, 2015).

Em outro modelo, Nevo e Wade (2010) explicam o desenvolvimento de novos
recursos e capacidades com potencial de geracdo de vantagem competitiva. O
modelo tem por foco a complementaridade entre recursos e capacidades de Tl e
organizacionais, a qual é influenciada pelo grau de compatibilidade inicial entre
esses recursos e capacidades e os esforcos de integragcdo empreendidos pela
empresa. Niveis mais altos de complementaridade devem gerar sinergias que se
traduzem no desenvolvimento de novos recursos e capacidades Unicas,

amagalmando os recursos e capacidades de TI e organizacionais originais
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(MORENO Jr.; SILVA, 2015). Na tese, essa complementaridade € tratada como

sinergia analitica.

3. METODOLOGIA

3.1 Contextualizacao

Para atingir o objetivo principal da pesquisa, realizou-se um conjunto de
procedimentos e técnicas propostos por (Charmaz, 1996; Goulding, 2002; Strauss;
Corbin, 2008), com o uso da abordagem qualitativa (Creswell, 2014) e da
metodologia Grounded Theory (Glaser; Strauss, 1967), com énfase na corrente
Straussiana (STRAUSS; CORBIN, 2008).

Como houve necessidade de um aprofundamento teérico em relagdo ao contexto
cientifico, concluiu-se que o fenbmeno é pouco estudado e, assim, as teorias formais
existentes ndo seriam capazes de capturar toda a sua esséncia. Desta forma, este
estudo tenciona a constru¢géo de uma teoria substantiva para explicar o fenémeno de
acordo com uma d&rea substantiva especifica, cuja variacdo pode ampliar o
conhecimento. Assim, o paradigma interpretativista (Burrell; Morgan, 1979) foi

utilizado no estudo, possibilitando enfatizar a subjetividade do pesquisador.

A pesquisa classifica-se como exploratéria e explicativa (GIL, 2002). Exploratéria
porque se busca compreender, por meio de entrevistas em profundidade
(Mccracken, 1988) com questdes abertas (Foddy, 1993; Seidman, 2006), as praticas
de absorcdo do conhecimento em implementacdes de analytics em organizagdes
publicas brasileiras, interpretando condi¢des e fatores associados ao fendmeno. E
explicativas, pois, diante dos elementos identificados como fatores-chave, busca-se
explicar o processo por meio das inter-relagcbes entre as categorias conceituais
utilizadas e as propriedades encontradas.
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Ao assumir uma pesquisa cientifica, deve-se partir de alguns pré-requisitos basicos:
gostar do método cientifico escolhido; conhecer bem e ter competéncia no assunto a
ser pesquisado; ter acesso e dominar a amostra; e depender o minimo possivel de
terceiros para realizar a pesquisa (PITTA; CASTRO, 2006). Inevitavelmente, como
parte inerente ao processo de investigacdo, a escolha do método cientifico passa a

ser, entao, relevante para o sucesso de todo o processo de pesquisa cientifica.

Ndo obstante as reflexbes expostas, Bauer e Aarts (2006) salientam que toda
pesquisa cientifica necessita definir seu objeto de estudo e, a partir dai, construir um
processo de investigacdo, delimitando o universo e o corpus™ da pesquisa. Como o
foco do estudo gira em torno de um universo especifico, onde o pesquisador deve
decidir sobre ele, entdo pesquisar significa fazer uma escolha, pois em cada caso

concreto, deve-se definir um determinado nivel de agregacdo (VENTURA, 2007).

Desta forma, presume-se que o pesquisador se aproximou das estratégias mais
adequadas para a consecucédo dos objetivos da pesquisa. A seguir, encontram-se as
justificativas pelas escolhas da abordagem e do método que delinearam a pesquisa,
assim como os procedimentos relativos a producao e analise dos dados. Por fim,
evidenciam-se as limitagcdes do método escolhido para especifica area substantiva.

3.2 Justificativa pela escolha da abordagem qualitativa

A pesquisa qualitativa consiste em um conjunto de praticas materiais interpretativas
gue tornam o mundo visivel e o transformam, em que o pesquisador investiga coisas
dentro de especificos contextos naturais, tentando entender ou interpretar os
fenbmenos em termos dos significados que os individuos atribuem (DENZIN;
LINCOLN, 2011). Creswell (2014) a define pelo uso de estruturas interpretativas,

abordando os significados que os individuos ou grupos atribuem a um problema

1 2 L -
0 De acordo com Bauer e Aarts (2002, p. 2), corpus de um tema é composto pelos materiais identificados como fontes
importantes para que o pesquisador possa fundamentar seu texto.
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social, em que o resultado serd composto pelas vozes dos participantes e a reflexao
do pesquisador com uma interpretacdo do problema e a sua contribuicdo para a
literatura. De forma complementar, Hatch (2002) considera que a pesquisa
qualitativa tem seu foco nas perspectivas dos participantes, seus significados, suas
multiplas visdes subjetivas. Ou seja, apresentando-se em um quadro holistico
completo (MARSHALL; ROSSMAN, 2010).

Conduz-se uma pesquisa qualitativa quando um problema precisa ser explorado,
quando se pretende dar poder aos individuos para compartilharem suas histoérias e
ouvir suas vozes sobre determinado contexto, ou, ainda, para desenvolver teorias
guando existem teorias parciais ou inadequadas para certa populacdo e amostras ou
teorias existentes que nado captam adequadamente a complexidade do problema
que estamos examinando (CRESWELL, 2014).

N&o exaustivas, porém essas caracteristicas especificas da abordagem qualitativa
pressupdem uma dinamica e singular capacidade de planejamento e frequente
imersdo em processos de tomada de decisao por parte do pesquisador. Ao adotar
uma postura qualitativa para a pesquisa, acredita-se aproximar o pesquisador da

capacidade de incorporar novos conceitos e transformar a sua visdo de mundo.

Desta forma, a Figura 8 evidencia as proposicdes tedricas que foram objeto do
protocolo da pesquisa, ndo como forma da simples aplicagdo ou intuicdo dos
conceitos aos dados produzidos no decorrer da investigacdo, mas para fornecer
esses conceitos em um esquema ldgico, sistematico e explanatdrio, em que a
transformacao deles em teoria exigiu que fossem explorados completamente e que
fossem considerados de muitos angulos ou perspectivas diferentes. Isso foi possivel,
pois o0 objeto da pesquisa é considerado complexo o bastante (detalhes em secéo
sobre reviséo de literatura de analytics) para permitir tal avanco.
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Tabela 8 — Protocolo da pesquisa

Falta compreenséo sobre como ocorre a absorgao do conhecimento em

Parte Il - Investigacéo de

Campo

analise:

Capacidade Absortiva

Problema de pesquisa Pag.19 | | N ;
implementacéo de analytics .
Como ocorre a absor¢ao do conhecimento em implementagdes de analytics no
Questdo da pesquisa Pag.21 | ambito das organizagdes publicas brasileiras, a partir da percepgéo das equipes
técnicas de Tl e de neg6cio?
Criar teoria substantiva por meio da investigagéo de como ocorre a absor¢éo do
Objetivo principal Pag.22 | conhecimento em implementagcfes de analytics nas organizagdes publicas
© brasileiras, a partir das equipes técnicas de Tl e de negdcio.
%)
'S Aspectos metodoldgicos Pag.66 | Trata-se de pesquisa exploratdria e explicativa.
o
a Suporte tedrico Pag.65 | Capacidade Absortiva
o i . . ~ .
© Unidade de andlise Pag.22 | ImplementagBes de analytics.
° - : :
» Método da pesquisa Pag.65 | Técnicas e procedimentos da Grounded Theory
o
1= Nivel de Analise Pag.58 | Intraorganizacional - Equipes técnicas de Tl e de negécios.
)
g Limites de tempo Pag.26 | A partir dos anos 2010.
w Fonte de dados Pag.81 | Entrevistas em profundidade com questdes abertas e documentos explicativos
© Sujeitos da pesquisa Pag.24 | QOrganizacdes publicas brasileiras.
=
E Validade dos construtos Pag.33 | Contraposicao tedrica-pratica, com base nos principais conceitos.
Validade interna Pag.81 | Utilizagéo de fontes multiplas de evidéncias (entrevistas e documentos diversos)
Qual é a participacéo das equipes nas iniciativas de Analytics ?
Como o conhecimento dos envolvidos foi utilizado?
Questdes elementares do pag. 114 | Quais sdo as fontes (internas e externas) de conhecimento no desenvolvimento do
estudo projeto de TI ?
Quais os artefatos que propiciam a absor¢&o do conhecimento ?
Quais as caracteristicas do processo gque favorecem a absor¢do do conhecimento ?
Categorias conceituais para explicar os fendmenos e construir teoria substantiva:
Aquisicao de conhecimento em implementacéo de analytics
Abrangéncia da )
Pag. 50

Assimilacao de conhecimento em implementacdo de analytics

Transformag&o de conhecimento em implementacéo de analytics

Aplicacéo de conhecimento em implementacéo de analytics

Fonte: preparado pelo autor
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3.3 Caracteristicas e justificativa pela escolha do método Grounded Theory

Desenvolvida em 1967 por Glaser e Strauss (1967), a Teoria Fundamentada, ou
Grounded Theory, € um método de pesquisa qualitativo em que o0 pesquisador gera
uma explicacdo geral (uma teoria) de um processo, uma agdo ou uma interagao
moldada pelas visbes de um grande nimero de participantes (Creswell, 2014). E um
meétodo indutivo cujo principal objetivo é gerar uma teoria conceitual através da
coleta, codificacdo e analise de dados que expliquem um padrdo de comportamento
relevante e problematico para os envolvidos (Glaser, 2003) visando o
desenvolvimento de teoria fundamentada em dados que sao sistematicamente
coletados e analisados (GOULDING, 2002).

Strauss e Corbin salientam que a Grounded Theory é:

[...] derivada dos dados, sistematicamente reunidos e analisados por
meio de processo de pesquisa. Neste método, coleta de dados,
andlise e eventual teoria mantém uma relagdo préxima entre si. Um
pesquisador ndo comeca um projeto com uma teoria preconcebida
em mente (a ndo ser que seu objetivo seja elaborar ou estender a
teoria existente). Ao contrario, o pesquisador comega com uma area

de estudo e permite que a teoria surja a partir dos dados
(STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 25).

A grounded theory é uma teoria substantiva que tem o propdsito de explicar um
fenbmeno em um contexto particular (FREITAS; BANDEIRA-DE-MELLO, 2012).
Sendo assim, vale ressaltar a sua diferenca em relagdo a teoria formal. Segundo
Strauss e Corbin (2008, p. 35), teoria denota “um conjunto de categorias bem
desenvolvidas que séo sistematicamente inter-relacionadas através de declaracdes
de relacdo para formar uma estrutura tedrica que explique alguns fenémenos
sociais, psicologicos, educacionais, de enfermagem ou outros”. De acordo com

Glaser e Strauss (1967), existem dois tipos de teorias: formal e substantiva.
As teorias formais sdo mais amplas, mais gerais e tém a pretenséo
de poderem ser generalizadas, ou seja, de se aplicarem a uma

grande variedade de disciplinas, interesses e problemas. As teorias
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substantivas, por sua vez, procuram refletir a complexidade da vida
social. Séo especificas, limitadas em seu escopo, ricas em detalhes e
aplicaveis apenas dentro dos limites de um dado contexto social, sem

a preocupacdo de generalizagdo estatistica para além da area

”

substantiva, procurando aprofundar a explicagdo de uma ‘realidade
local, particular, construida a partir das experiéncias vividas por um

determinado grupo social (GLASER; STRAUS, 1967, p. 32).

Gerar teorias sobre fenbmenos em vez de gerar apenas um conjunto de resultados é
importante para o desenvolvimento de um campo de conhecimento (STRAUSS;
CORBIN, 2008). Considerando que o resultado final do método Grounded Theory é
derivar uma teoria a partir dos dados, do ponto de vista desta tese, a teoria

resultante é:

[...] um conjunto de categorias bem desenvolvidas (ex.: temas,
conceitos) que sdo sistematicamente inter-relacionadas através de

declaracbes de relacdo para formar uma estrutura teérica que

expliqgue alguns fenémenos relevantes (STRAUSS; CORBIN,
2008, p. 35).

Ressalta-se que ha duas correntes de pesquisa antagbnicas quanto ao método.
Uma delas foi elaborada por Glaser (1992), dando énfase a caracteristica emergente
do método e aos processos indutivos desenvolvidos em pesquisas pioneiras, em que
0 pesquisador ndo deve trazer nenhum conhecimento a priori para o estudo de
pesquisa (LOCKE, 1996). A segunda corrente, desenvolvida por Strauss (1987),

permite a influéncia de preconcepc¢des do pesquisador.

Na tradicdo Glaseriana, tudo surge em uma teoria fundamentada e o pesquisador
nao sabe o que esta procurando quando comeca a sua pesquisa, Sem a0 menos
poder dizer antes da coleta e analise de dados como sera seu estudo (Glaser,
2001). De acordo com essa abordagem, 0 pesquisador entra em campo apenas com
uma ampla area de topico de interesse, sem uma leitura e compreensao detalhada
da literatura (JONES; NOBLE, 2007). Para Glaser (1992), o pesquisador deveria
simplesmente ndo saber como ele aborda os dados. A pesquisa é tratada como o

mundo em estudo que deve moldar a teorizagao (LOCKE, 1996).
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Por outro lado, tem-se a tradicdo Straussiana, a qual encoraja os pesquisadores a
usar sua propria experiéncia pessoal e profissional e adquirirem conhecimento como
uma vantagem positiva no processo da grounded theory para melhorar a
sensibilidade tedrica (Strauss, 1987). E evidente que a distingdo entre as escolas,
inclusive no que se refere aos procedimentos, propiciou uma série de discussdes
cientificas. No Brasil, (Bandeira-de-Mello, 2002; Bandeira-de-Mello; Cunha, 2003)

incentivaram essa discussao e proporcionaram a descricédo logica do método.

Diante dessas caracteristicas, a escolha pela metodologia da grounded theory com
énfase na corrente Straussiana se deu com o intuito de o conjunto de técnicas que
estruturam o processo de andlise se aproximar da consisténcia teorica (Bryant,
2002; Locke, 2001), e, sobretudo, pela singularidade do estudo elaborado, pela
lacuna na teoria existente que pode ser suprida de forma legitima e original a partir
da subjetividade dos sujeitos e pela necessidade de focalizar um processo que tem
fases distintas que ocorrem ao longo do tempo (STRAUSS; CORBIN, 20018).

Adicionalmente, a opcdo pelo método também se justifica pela natureza da
pesquisa, o contexto e o nivel de analise: organizacdes publicas brasileiras,
implementacBes de analytics e nivel de equipes técnicas de Tl e equipes de
negocio. Estas organizacdes podem apresentar idiossincrasias importantes que
promovam discussfes académicas e gerenciais bastantes relevantes, que sao
apropriadas para pesquisadores individuais, dando-os a oportunidade para um
problema ser estudado em profundidade, e também pode ser apropriado para
investigacdo de fenbmenos com grande variedade de fatores e relacionamentos
(Yin, 2001), podendo ser uteis em pesquisas reveladoras de novas descobertas,

convergindo para a fungdo de construir ou ampliar teorias.

Em patrticular, ao se tratar de pesquisa que tem como suporte teérico a capacidade
absortiva, a grounded theory como método de pesquisa € justificavel, devido a dois
argumentos inter-relacionados: (a) que a experiéncia e os pontos de vista dos

envolvidos com o processo vivido nas organizagcdes podem fornecer a base do
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desenvolvimento tedrico de forma relevante, e (b) que os conceitos de absor¢céo de
conhecimento em implementacdes de TI, sobretudo em analytics, ainda s&o
obscuros na literatura (Gao, 2017; Grover, 2018; Rodriguez; Cunha, 2018),
possibilitando a imersdo da capacidade absortiva nas discussbes académicas,

gerando assim relevancia teorica, aplicabilidade e credibilidade.

O nivel de analise — equipes técnicas de Tl e equipes de neglOcio — expressa
idiossincrasias importantes e promoc¢do de discussfes académicas e gerenciais
bastantes relevantes, dado a variedade de fatores e relacionamentos necessarios no
contexto das praticas relacionadas ao analytics. Argumenta-se que a experiéncia e
0s pontos de vista das equipes envolvidas séo vitais para o desenvolvimento de
teoria substantiva, pois se acredita que o conhecimento é inseparavel dos individuos
gue conhecem as idiossincrasias desse contexto. Portanto, se a teoria deve ser
relevante e (til tanto para a comunidade académica quanto para a comunidade
empresarial, a geracao teorica deve estar intimamente relacionada com a producéo

dos dados, embora conceitualmente independentes.

Ainda assim, a natureza multifacetada, controversa, ambigua, dindmica e
socialmente construida do fenbmeno faz com que o escape do enquadramento por
um conjunto de constru¢cdes mensuraveis ou verificaveis, tornando a capacidade
absortiva em implementacdes de analytics uma perspectiva tedrica em
desenvolvimento que diz respeito as organiza¢cdes como sistemas de conhecimento,
em vez de uma teoria robusta capaz de suportar teorizacdo hipotética-dedutiva

tradicional relacionadas ao conhecimento.

Associado a isso, a revisao de literatura concluiu que inexiste um solido modelo e
orientacao tedrica que domine a absor¢cdo do conhecimento em implementacfes de
analytics, parecendo que o que ha de disponivel é insuficiente para apoiar a
definicAo de hipoteses sensiveis para serem testadas. Portanto, acredita-se que
pesquisas que consideram a grounded theory como o suporte conceitual necessario
para estabelecer os blocos de construgcdo mais relevantes de absorcdo do

conhecimento em implementacbes de analytics podem aproveitar a riqueza
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conceitual envolvida na natureza do conhecimento em projetos complexos e
relevantes para as organizagbes, ao invés de limitd-la ou ser ditada por outros

métodos cientificos.

Com isso, a possibilidade real de geracéo de teoria, que tipifica a grounded theory, a
torna especialmente atraente nos campos em que as estruturas tedricas existentes
sdo muito remotas ou abstratas, pois apoia a teorizacdo em novas areas
substantivas, relaciona-se bem com a pratica e permite ao pesquisador capturar a
complexidade vivida pelos pesquisados. Ademais, torna-se (til pela possibilidade de
criar uma teoria substantiva que nao significa consolidar os achados da pesquisa,
mas, sobretudo, construir uma teoria solida que possa servir de juizo e diretriz

gerencial ou institucional em futuras implementacdes de analytics.

Por ser algo inédito e com aspectos especificos quanto aos procedimentos
operacionais e caracteristicas gerenciais distintas, faz-se justificada a sua utilizacao,
para que o pesquisador tenha a possibilidade de proceder com uma investigacao
detalhada e direta, dirimindo sobre os variados fendmenos envolvidos na questédo de
pesquisa. Desta forma, as estratégias empregadas (escolha pela abordagem
qualitativa, com método grounded theory) foram norteadas, especialmente, pelo tipo
de questdo apresentada pela pesquisa e pelo baixo grau de controle que o
pesquisador tinha sobre os eventos. Acredita-se, assim, propiciar maior qualidade na
teoria substantiva desenvolvida com os dados produzidos e elementos conceituais

que emergiram.

3.4 Etapas e procedimentos da Grounded Theory na pesquisa

Antes mesmo de iniciar as etapas e procedimentos, ressalta-se que a prioridade
dada pelo pesquisador foi desenvolver sensibilidade teodrica, no intuito de angariar
maior objetividade no desenvolvimento na pesquisa, pois, 0 método grounded theory

possibilita 0 balanceamento entre sensibilidade e objetividade expressada por meio
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da sensibilidade tedrica (Glaser, 1978), em que 0 pesquisador procurou dar
significado aos dados produzidos ao longo do estudo, separando e aproveitando o
qgue é pertinente, valorizando a visdo de mundo do sujeito e identificando nos dados
o fendbmeno relevante em detrimento de seu préprio julgamento. Portanto, sendo a
sensibilidade tedrica a capacidade de o pesquisador pensar sobre os dados em
termos teoricos (Strauss; Corbin, 2008), o que requereu que ele interajisse
continuamente com a coleta e analise de dados, isento de qualquer julgamento até
gue todos os dados tivessem sido analisados (PARKER; ROFFEY, 1996).

Strauss e Corbin salientam que possuir sensibilidade significa é ter discernimento e
ser capaz de dar sentido aos fatos e acontecimentos dos dados. Isso significa ir
além do Obvio para descobrir 0 novo, pois essa sensibilidade ocorre enquanto o
pesquisador trabalha com os dados, faz comparacgdes, elabora questdes e vai a
campo para coletar mais dados. Essa alternancia de procedimentos é caracteristica
do método grounded theory, pois coleta e analise de dados ocorrem em sequéncias
alternativas (STRAUSS; CORBIN, 2008). Desta forma, no estudo a analise comecou
com a primeira entrevista, seguida por mais andlise, mais trabalho de campo, e
assim por diante, de forma que a andlise conduzisse a coleta de dados. Por
conseguinte, houve uma interagao constante entre pesquisador e pesquisa, a qual o
exigiu a imersdo nos dados. Através desse processo alternado de producdo e
analise de dados, significados que geralmente poderiam ser ilusorios se tornaram

mais claros.

Sendo assim, para garantir maior sensibilidade ted6rica na pesquisa, o pesquisador
nao se divorciou completamente de sua experiéncia profissional, pois, a medida que
avangou-se na analise, o seu conhecimento e a sua experiéncia profissional
contribuiu para o reconhecimento de incidentes como conceitualmente similares ou
diferentes para atribuir a eles nomes conceituais com mais facilidade. Portanto,
acredita-se que “a experiéncia profissional é uma potencial fonte de sensibilidade”
(STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 57), pois permitiu ao pesquisador mover-se mais
rapidamente entre um participante respondente e outro por ndo precisar gastar tanto

tempo para se familiarizar com os fatos notadamente irrelevantes.
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Nesse sentido, desde o inicio da pesquisa, 0 pesquisador preocupou-se em ampliar
suas competéncias no assunto a ser investigado, ao participar de cursos de
aprofundamento, imerséo e gestao de projetos de analytics, ofertados ao longo do
ano de 2018 pela Fundacado Getlllio Vargas'' e pela Data Science Academy'?. Além
desses cursos, o pesquisador participou de alguns eventos do tipo Meetup™® tanto no
Brasil como em Portugal, durante o doutorado sanduiche. Acredita-se que, atraves
das publicacdes relacionadas a pesquisa, e as consequentes discussdes, 0S
didlogos e as criticas apresentadas nestes eventos permitiram a elevacdo da
experiéncia pessoal do pesquisador e que “as ideias criassem raizes”, como
discutido por Strauss e Corbin (2008, p. 232), pois, 0 que mais importa € a visao de
mundo dos sujeitos que possam contribuir de alguma maneira para a pesquisa e
como eles percebem os fatos e acontecimentos acerca do assunto investigado, em

detrimento da percepcéo ou perspectiva Unica do pesquisador.

Em relacdo as etapas da grounded theory, Tarozzi (2011) as detalha da seguinte
forma: identificacdo da area de investigacao; definicAo da pergunta gerativa da
pesquisa; decisdo quanto aos métodos e instrumentos; coleta de dados e
codificacdo aberta; amostragem tedrica; coleta de dados e codificacdo axial;
elaboracdo de memorandos; coleta de dados e codificacdo seletiva; elaboracéo de
relatério e avaliacdo da pesquisa. No entanto, o método de pesquisa grounded
theory ndo oferece um conjunto de passos lineares e estaticos a serem seguidos;
diferentemente disso, fornece um conjunto de ferramentas e diretrizes que apoiam o
trabalho do pesquisador (REZENDE, 2017).

11

A Fundagdo Getulio Vargas é uma instituicdo de ensino superior brasileira fundada em 20 de dezembro de 1944, com
objetivo inicial de preparar pessoal qualificado para a administragdo publica e privada do pais. Sua sede esta localizada na
cidade do Rio de Janeiro. Disponivel em: https://www.portal.fgv.br/. Acesso em: 01 de novembro de 2018.
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A Data Science Academy é uma comunidade de especialistas em Ciéncia de Dados, levando treinamento e qualificagio
profissional em areas de Data Science, Big Data, Analytics e Internet  das  Coisas. Disponivel em:
https://www.datascienceacademy.com.br/. Acesso em: 01 de novembro de 2018.
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O Meetup é uma comunidade virtual que conecta pessoas com interesses em comum para que criem comunidades
vibrantes e promovam o desenvolvimento de aprendizagem. Disponivel em: https://www.meetup.com/. Acesso em: 01 de
novembro de 2018.
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Quanto aos procedimentos, Strauss (1987) enfatiza a importancia da aplicacéo deles
para se chegar a uma categoria central que integre a teoria e forneca alguma
padronizacdo e rigor ao processo do meétodo. No entanto, com a evolucdo do
meétodo, autores enfatizam a sua flexibilidade ao afirmarem que estdo oferecendo
“‘um conjunto de procedimentos muito Uteis, essencialmente diretrizes e técnicas
sugeridas, mas ndo mandamentos” (STRAUSS; CORBIN, 1998, p. 4).

Strauss e Corbin declaram ainda que o papel proporcionado pelos seus
procedimentos € “ajudar a fornecer alguma padronizacdo e rigor ao processo...No
entanto, estes procedimentos foram concebidos para ndo serem seguidos
dogmaticamente, mas, sim, para serem usados de forma criativa e flexivel pelos
pesquisadores conforme julguem apropriados” (STRAUSS; CORBIN, 1998, p. 13).
Complementando esse pensamento, os autores Jones e Noble (2007, p. 89)
concluem que “os pesquisadores podem escolher entre varios procedimentos,
escolhendo alguns enquanto rejeitam outros, e até mesmo misturando alguns

procedimentos préprios de acordo com seus préprios gostos”.

Nesta pesquisa, considerou-se as etapas e os procedimentos do método grounded
theory efetivados desde a concepc¢do do estudo através da escolha do tema, cuja
fase costuma ser recheada de indecisbes, até o desenvolvimento de teoria
substantiva capaz de explicar o processo investigado. Cada uma das etapas
requereu um esforco demasiado do pesquisador, ao estabelecer os procedimentos
associados e realizar constantes avaliagbes ao longo do desenvolvimento da
pesquisa. Sendo assim, as etapas que balizaram a pesquisa podem ser
classificadas em trés tipos: planejamento, implementacdo e avaliacdo. A primeira

etapa, planejamento, € composta da seguinte maneira:

Escolha do tema

A origem do interesse pelo tema foi a experiéncia e a sensibilidade do pesquisador
em perceber a importancia e a dificuldade que as areas funcionais tém para

implementar iniciativas que gerem insights por meio do analytics. A unido desses
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conhecimentos levou ao problema de pesquisa, que é investigar a gestdo do
conhecimento em implementacdes de analytics. A escolha do tema esta explicitado

no capitulo 1.

Formulacao do problema de pesquisa

A escolha do tema levou a seguinte duvida: que elementos tedricos baseados em
dados podem nortear a ocorréncia de absorcdo do conhecimento em
implementacdes de analytics em organizacfes publicas? Essa duvida se tornou,

entdo, o problema de pesquisa, que esta fundamentado no capitulo 1.

Construir fundamentacéo teorica

Foi realizado um levantamento bibliografico. Os objetivos da busca na bibliografia
foram: (a) demonstrar o ponto de vista de diferentes autores sobre os conceitos e as
definicbes dos temas utilizados neste trabalho; (b) apresentar os conceitos e as
definicbes adotados pelo autor deste trabalho; (c) servir como referéncia para
verificacdo do ineditismo desta pesquisa; (d) contribuir para a definicdo da questéo
da pesquisa; e e) obter subsidios técnicos para a criacdo das perguntas das
entrevistas realizadas na fase de producdo de dados. A revisdo da literatura esta

disponivel no capitulo 2.

Definicdo da abordagem e método cientificos

A escolha pela grounded theory, pela abordagem qualitativa e pelo paradigma
interpretativista foram as estratégias definidas para garantir maiores possibilidades
de formacdo de teoria substantiva com maior densidade e com maiores
possibilidades de explicar o fendmeno. As justificativas das escolhas pelo método,

pela abordagem e pelo paradigma estéo descritas nas secdes 3.2 e 3.3.
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Definicdo dos instrumentos de pesquisa

Os instrumentos de pesquisa foram definidos, principalmente, com base no método
cientifico escolhido. Este trabalho enfatizou investigar o fendmeno em variadas
organizagfes publicas, em detrimento de verifica-lo em uma organizagéo especifica.
Logo, foram escolhidos diferentes instrumentos de producdo de dados, incluindo
entrevistas presenciais em profundidade com questbes abertas e documentos

relevantes, conforme explicitado na secéao 3.4.4.

Esboco de roteiro de pesquisa de campo

O primeiro roteiro de perguntas foi criado com base nas leituras técnicas realizadas
para a fundamentagdo tedrica, com base no conhecimento do pesquisador e com
base em questbes implementadas em pesquisas anteriores. A cada ciclo do método,
variaram as perguntas e os entrevistados selecionados esclareceram os fatos novos

gerados pelo ciclo anterior. Esse processo esta melhor detalhado na sec¢éo 3.4.1.

Definicdo da amostragem tedrica

Em consonancia com o método de pesquisa, 0 pesquisador, com base na sua
experiéncia e considerando o escopo das implementacdes analisadas, definiu que a
amostra potencial seria composta por gestoras(es) ou colaboradoras(es) das
equipes técnicas de Tl ou de negdcio envolvidas(os) em implementacbes de
analytics no ambito das organizagfes participantes, conforme explicitado na secéo
3.4.3.

De forma complementar, as etapas de implementacédo e avaliacdo, que contemplam
a producdo e andlise dos dados conforme o método grounded theory indica,
ocorreram em ciclos até o atingimento da saturagdo teorica e a subsequente
avaliacdo da teoria resultante por parte dos entrevistados. Os ciclos de producéo e
analise de dados sao apresentados na Figura 13 e detalhados a seguir:
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Figura 13 — Etapas do método Grounded Theory na pesquisa

Etapas do Método

Dados Qualitativos

— Revisitar Teoria

Grounded Theory:
Produgao dos Dados L—\]
¢ Validagoes
Tema, problema e Anilise de dados - Microandlise ¢
uestido da Pesquisa - Sensibilidade
g \l/ Teodrica \J/
| - Redigir
i s Memorandos
I— Suporte tedrico e Codificagdes: - Comparagées 2
metodolégico il 2 Tebricas Modelo conceitual =
Aberta Axial — - Comparagbes
| Incidentes por \L
- incidentes
—>  Amostragem teérica ek - Comparagbes
\l/ Constantes
Contribuigoes
Teoria Substantiva

PLANEJAMENTO IMPLEMENTACAO AVALIACAO

Fonte: preparado pelo autor.

Producao de dados

As questbes definidas no passo anterior foram aplicadas aos respondentes
selecionados como parte da amostra do ciclo em questdo. Essas entrevistas foram
integralmente transcritas, e os entrevistados assinaram o termo de consentimento
livre e aplicado para uso do material, conforme apéndice B deste trabalho. Todas as
entrevistas foram presenciais. Sempre que necessario, documentos da organizacao
participante foram utilizados para complementar as informacdes colhidas nas

entrevistas, conforme explicitado na se¢éo 3.4.4.
Andlise dos dados

A cada ciclo, foram realizadas as andlises dos dados produzidos. Embora as
entrevistas tenham sido a principal fonte para analise, foram utilizados também
documentos das organizagcdes em todos o0s ciclos. As avaliagbes procederam
através de codificacfes abertas, axiais e seletivas, e escolhidas de acordo com o
grau de maturidade da teoria. Todas as andlises de dados foram apoiadas pela

construcdo de memorandos e diagramas de relacdo entre as categorias, conforme
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secao 3.4.8, 0s quais auxiliaram o pesquisador na construcdo da teoria que € objeto
desta tese. Os procedimentos estédo detalhados nas se¢des 3.4.5.

Uso de software de andlise qualitativa

O software ATLAS.ti foi utilizado em todas as fases da pesquisa como ferramenta de
apoio, centralizando os dados produzidos e os memorandos e diagramas criados,
conforme explicitado na secédo 3.4.7.

Verificacdo da saturacao tedrica

Os resultados de cada analise foram comparados com a analise anterior para
verificagdo da saturacao teorica, a qual foi considerada como ponto de ruptura para
a producéo de novos dados, conforme explicitado na secao 3.4.6.

Desenvolvimento de teoria substantiva

Neste ponto, a preocupac¢do estava em integrar os elementos teéricos derivados dos
procedimentos cientificos empregados na pesquisa. Os procedimentos estédo
elencados no capitulo 5.

Revisitacdo ao suporte tedrico

Revisitar a teoria que embasou o estudo foi um passo importante para confirmar os
achados e confronta-los com os estudos anteriores, e perceber a convergéncia da
teoria substantiva emergente. Os procedimentos estdo elencados no capitulo 5.

Validacdo da pesquisa

Uma vez caracterizada a saturacdo teorica, procedeu-se a apresentacdo dos

resultados aos participantes que fizeram parte da amostra para avaliacdo da teoria
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substantiva. Os resultados dessa validagao estdo descritos em secéo especifica. Os

procedimentos estéo elencados no capitulo 5.

Demonstracdo do modelo conceitual

A teoria substantiva e modelo conceitual desenvolvidos a partir das producgbes e

analises dos dados até o atingimento da saturacdo tedrica estda documentada no

capitulo 5 - Resultados da pesquisa. Todas as etapas descritas anteriormente estao

documentadas na presente tese. A Tabela 9 sintetiza as etapas e procedimentos da

grounded theory adotados.

Tabela 9 - Etapas e procedimentos da Grounded Theory seguidos na pesquisa

Etapas

Descricéo das etapas

Procedimentos efetivados

Planejamento

Escolher tema

Formular problema de
pesquisa

Construir fundamentacéo
teorica

Definir estratégia metodologica

Definir instrumentos de
pesquisa

Selecionar amostragem
tedrica

Identificag&o de lacuna pratica e tedrica
Definicdo do problema de pesquisa

Definicdo da questdo de pesquisa e questdes
iniciais

Opcéo pela abordagem e método cientifico
Especificagdo das fontes de producdo de
dados

Amostragem tedrica inicial

Implementagéo

Efetuar pesquisas de campo

Efetuar comparacdes
constantes
Utllizar Software de analise
qualitativa

Selecionar novos casos
Entender saturacao tedrica

Desenvolver teoria substantiva

Producdo e andlise de dados através de
comparacgdes constantes

Emprego de codificacbes aberta, axial e
seletiva

Criagdo e utilizacdo de elementos de apoio a
analise

Amostragem tedrica complementar

Percepcéo de anulacdo de ganhos marginais
do poder explicativo do modelo
Desenvolvimento de teoria
emergente

substantiva

Avaliacéao

Revisitar
tedrica
Garantir validacdo interna e
externa

Demonstrar modelo conceitual

fundamentacéo

Comparacdo do modelo com o suporte teérico

Elaboragcdo de procedimentos que confirmem
a validacdo da pesquisa

Demonstracdo das contribuicdes do modelo
conceitual emergente

Fonte: preparado pelo autor

Esta secdo teve o0 objetivo de demonstrar resumidamente as etapas e 0s

procedimentos exigidos pelo método grounded theory e executados na pesquisa,

com base nas valiosas contribuicbes apresentadas por: Pandit (1996); Parker e
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Roffey (1996); Charmaz (1996); Strauss e Corbin (1998); Goulding (2002). As etapas
e procedimentos elencados tém a finalidade de tornar os resultados os mais
objetivos possiveis, tanto do ponto de vista tedrico, para que tenham possibilidade
de generalizacdo do fenébmeno explicado, como do ponto de vista metodolégico,
para comprovar rigorosidade no método utilizado (GODOI, SILVA e BANDEIRA-DE-
MELLO, 2010). A partir de agora, cada etapa e procedimento do método séo

detalhados para melhor embasar sua aplicacéo na pesquisa.

3.4.1 Roteiro inicial de pesquisa de campo

O papel desempenhado pela absor¢cdo do conhecimento em implementagdes de
analytics € um tema subjacente. Portanto, o roteiro foi elaborado na intencéo de
entender quais sdo as categorias conceituais de conhecimento relevantes, como
suas propriedades e dimensfes estdo conectadas e em que condicbes sao
utilizadas efetivamente, além de quais estratégias de acdo sdo tomadas pelos
envolvidos. Estas sdo apenas algumas das questdes sobre absorcdo do
conhecimento colocadas pela literatura a serem aplicadas em fendémeno que

envolve analytics, que séo foco no instrumento de pesquisa.

Esses questionamentos remetem o pesquisador ao interesse em esclarecer as
decisOes e a¢bes que foram tomadas com a absorcdo do conhecimento no contexto
da implementacdo de analytics. Na revisdo da literatura, foi confirmado que nédo ha
estudos prévios que se propuseram a discutir essa questdo, pois a maioria das
pesquisas se concentrava em pesquisas descritivas, embora haja evidéncias que as
organizacdes estédo tentando se beneficiar com o analytics na atualidade. Entretanto,
nesse estudo, o interesse € nas percepc¢des das equipes técnicas de Tl e de
negocios, especialmente aquelas que ja estiveram ou estdo envolvidas em

implementacgdes de analytics nas organizagoes.

102



A escolha dos profissionais das areas técnicas de Tl e de negdcio se deu pela sua
utiidade na pesquisa, pelo fato de serem testemunhas privilegiadas (Quivy;
Campenhoudt, 1998), pois sdo pessoas que, pela sua posicdo, acdo ou
responsabilidades, tém um bom conhecimento do fendmeno que esta sendo
investigado. O roteiro foi estruturado com questdes abertas, com o objetivo de obter
uma maior abrangéncia de conceitos por parte dos entrevistados. Desta forma,
espera-se entender a natureza de sua experiéncia e desvendar os fatores que

contribuiram para a absorcéo do conhecimento nestas implementacdes.

O roteiro foi produzido a partir da revisdo da literatura que da suporte ao estudo em
alinhamento com o protocolo de pesquisa, com o0 propésito de conduzir o
pesquisador a obtencdo de respostas que permitam o desenvolvimento de
formulacdo tedrica. A escolha pelo uso de questbes abertas nesse estagio da
pesquisa visa permitir que os respondentes digam o que realmente esta em suas
mentes sem serem influenciados por sugestdes do pesquisador, indicar o nivel de
informacdo e conhecimento de cada respondente sobre o tema (Foddy, 1993),
estabelecer o territorio a ser explorado, ndo presumir uma resposta direta e permitir
gue o respondente tome qualquer direcdo que ele queira (SEIDMAN, 2006). O

roteiro inicial de entrevista foi estruturado da seguinte maneira:

| — Abertura:

As seguintes questdes (gerais e demograficas) se relacionam com o0 processo de
preparacdo da relacdo entrevistador-entrevistado, na qual alguns autores
conceituam como “quebra-gelo” (Yin, 2014). Neste momento, a intencédo é comecar
a comunicacao com uma definicdo clara do tema e uma ideia clara das informacodes
necessarias sobre o estudo. Portanto, procura-se explicar que a pesquisa € sobre os
entendimentos e experiéncias que as equipes possuem acerca do seu conhecimento
em implementacdo de analytics, e destaca-se a necessidade de fazer algumas
perguntas sobre sua vida profissional, deixando-0 a vontade para abordar todos os
aspectos que considerar relevantes. Neste momento, formaliza-se a assinatura do

termo de consentimento livre e esclarecido (Apéndice C), informa que todos os
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dados do entrevistado serdao mantidos sob confidencialidade exclusiva do
pesquisador, que nenhum entrevistado sera identificado sob nenhum aspecto, além
de pedir permissdo para gravar a entrevista para facilitar a retomada do conteudo,

posteriormente.

Il — Producéo de dados:

As seguintes questdes do roteiro devem apresentar o fenbmeno, as causas, as
estratégias e as consequéncias para a equipe lidar com a implementacao de
analytics, abordando desde a descricdo da historia encontrada anteriormente, a
experiéncia contemporanea e as reflexdes sobre os significados percebidos pelos
membros das equipes. As trés primeiras questdes podem ser melhor explicadas
pelas(os) gestoras(es) ou colaboradoras(es) das equipes de Tl envolvidas(os) em
implementacdes de analytics, e as demais questdes podem ser melhor explicadas
pelas(os) gestoras(es) ou colaboradoras(es) das equipes de Tl ou de negdcio
envolvidas. Em geral, as questdes foram orientadas para levantar a descricdo dos
principais processos e ac¢des acerca do fendmeno, o processo de transformacéo do
conhecimento que facilitem a transferéncia e a incorporacdo do novo conhecimento
adquirido ou assimilado durante a implementacdo de analytics pelas equipes
envolvidas com a incorporacdo e transformacédo do novo conhecimento em novas
rotinas, processos, competéncias e formas de trabalho. As questdes estao ilustradas

a seguir:

a) Pode me descrever o seu entendimento sobre Analytics?

b) Pode me descrever como sdo conduzidas as implementacbes de Analytics na
empresa?

c) Como a equipe (de Tl ou de negdcio) é capaz de identificar novas oportunidades
de implementagbes de Analytics na empresa?

d) Como ocorre a colaboracéo entre diferentes equipes (de Tl e de negdécio) durante
implementacgdes de Analytics?

e) Como as ideias e informacdes sobre Analytics sdo comunicadas entre as

diferentes equipes (de Tl ou de negdcio)?
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f) Como vocé (ou a equipe) faz para adequar novas ideias e informacdes adquiridas
sobre Analytics ao contexto atual existente?

g) Como vocé (ou a equipe) exerce sua habilidade de gerar novos negocios ou
produtos por meio do Analytics?

h) Como a empresa (ou o cliente) pode se beneficiar com novos conhecimentos de

Analytics aprendidos pela equipe (de Tl ou de negdcio)?

Il — Fechamento:

Na medida em que a entrevista se aproxima do fim, outros tipos de perguntas sé&o
sugeridas para realizar o fechamento e certificar o pesquisador quanto a capacidade
de o entrevistado ratificar elementos revelados ou acrescentar elementos nao
elencados em respostas de questdes anteriores. As questdes de fechamento foram

estruturadas da seguinte maneira:

Agora, eu gostaria de voltar um pouco e, a partir do que conversamos e dos
exemplos que vocé deu, vou lhe pedir para pensar e me dizer, de uma forma

reduzida (pergunta auxiliar):

a) O que a absorcado de conhecimento em implementacdes de Analytics significa
para vocé?
b) Vocé gostaria de acrescentar algo que nao foi abordado anteriormente ou dizer

alguma coisa sobre o0 assunto que nao foi abordado em nossa conversa?

3.4.2 Teste piloto

Optou-se pela realizagao do teste piloto para verificagao do instrumento de pesquisa
de campo, pois, de acordo com Lakatos e Marconi (1991), a pesquisa-piloto tem
como uma das principais funcdes testar o instrumento de producédo de dados. A

pesquisa piloto pode também proporcionar a evidenciagdo de: ambiguidade e
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quantidade das questdes, existéncia de perguntas supérfluas e adequacdo ou nao
da ordem de apresentacéo das questdes. Uma vez constatadas as falhas, reformula-
se o instrumento, conservando, modificando, ampliando, desdobrando ou alterando
itens (LAKATOS; MARCONI, 1991, p. 228).

A pesquisa-piloto teve inicio durante o Estagio Cientifico Avancado no ambito do
Programa Doutoral em Ciéncias Empresariais, realizado na Universidade do Minho,
localizada na cidade de Braga — Portugal, entre os meses de dezembro de 2018 e
marco de 2019, sob a supervisdo da Professora Dra. Ana Carvalho. A fase final foi
realizada quando do retorno ao Brasil, sob a supervisdo do orientador desta tese de
doutorado, Professor Dr. Josir Simeone Gomes, durante o restante de todo o ano de
2019, na Escola de Ciéncias Sociais Aplicadas, da Universidade do Grande Rio,

localizada na cidade do Rio de Janeiro — Brasil.

A escolha pela Universidade do Minho para a realizacdo do estagio doutoral se deu
pelo fato de Portugal, pais da Europa que aplica e é regulado pela Lei Geral de
Protecdo de Dados Europeia’* desde o dia 25 de maio de 2018, deter empresas com
profissionais que implementam solu¢des de Analytics de variadas empresas, 0 que
foi fundamental para a aplicacdo do roteiro de entrevista, assim como do protocolo
de pesquisa e da metodologia. Esta fase do estudo, apesar de Unico em seu
contexto, permitiu validar as questdes e reunir dados para comparar e enriguecer as

conclusdes do estudo com organizacdes brasileiras.

O protocolo do estudo desenvolvido em Portugal seguiu 0s pressupostos do
protocolo desenvolvido para todo o estudo, incluindo: a) envio de carta-convite as
potenciais empresas participantes da pesquisa; b) reunides de explanacdo dos
objetivos da pesquisa; ¢) agendamento de entrevista com os participantes; d) leitura
e assinatura do Termo de Consentimento e Livre e Aplicado; e) gravagcédo e
transcricdo das entrevistas; f) producdo dos dados; e g) analise dos dados.
Concluida a fase de analise dos dados, seu conteudo foi submetido aos

“o Regulamento Geral de Protegdo de Dados na Unido Europeia, ou seja, “General Data Protection Regulation” (GDPR)
trata-se de uma legislagdo que estipula uma série de regras sobre como empresas publicas e privadas devem lidar com os
dados pessoais da populag¢&o dentro do bloco europeu.
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participantes, para validacao das interpretacoes feitas pelo pesquisador. Em fungao
do tipo de informacdes reveladas e pela ndo continuidade do pesquisador em
territdrio europeu, optou-se por manter a omissdo nominal das empresas e dos
participantes. Por esta raz8o, as duas empresas participantes deste teste-piloto

foram denominadas: Empresa A e Empresa B.

A Empresa A foi uma escolha estratégica, pois, durante o estagio doutoral, algumas
reunides foram conduzidas com professores da Universidade do Minho. A partir
destas reunides, tomou-se conhecimento da existéncia de curso de Doutoramento
oferecido pela Universidade cujo Programa contém disciplinas relacionadas ao tema
big data & analytics. Com isso, procurou-se identificar empresas com vinculos
profissionais com este Programa de Doutoramento, quando a Empresa A foi
identificada e, posteriormente, realizou-se o primeiro contato com seus responsaveis
através de conducdo de reunido para explanacdo dos objetivos da pesquisa, bem
como a autorizacdo para o inicio e a identificacdo do(s) participante(s) que melhor
pudesse(m) contribuir com a fase de coleta de dados. A partir da experiéncia com o
participante inicial, expandiu-se a amostra te6rica para outros participantes, assim
como se identificou potenciais concorrentes ou parceiras que poderiam também

contribuir com o estudo.

Presente em Portugal desde o inicio do século XIX, a Empresa A é um dos maiores
empregadores industriais e uma das empresas mais reconhecidas do pais. Com
uma presenca consolidada, exporta quase a totalidade da sua producdo para
mercados internacionais e tem vindo a alargar as atividades de investigacdo e

desenvolvimento em hardware e software para diferentes areas de negocio.

A Empresa B, por sua vez, foi uma escolha ndo aleatoria, pois, durante o estagio
doutoral, foi possivel participar de algumas reunides, do tipo Meetup, conduzidas por
profissionais de Data Science nas cidades de Braga e de Porto. Durante uma das
reunides que ocorreram neste evento, foi possivel estabelecer contato com
profissionais com experiéncia sobre analytics, e, um deles, posteriormente, foi

convidado para participar da entrevista para esse teste piloto. Alocado na Empresa
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B, ela é caracterizada como o melhor grupo de comunicac¢des e lider no mercado de
entretenimento em Portugal, a qual oferece uma gama de produtos e solugoes fixas
e moéveis de Ultima geracéo relativas a televisao, internet e telefone para quase a

totalidade da populacdo no pais.

As caracteristicas das duas empresas foram suficientes para comprovar a aderéncia
aos propoésitos do estudo, pois, sdo empresas de grande e meédio porte
respectivamente, detentora de milhares de empregados, situadas em mercado
caracterizado por concorréncia e exigéncia por constante atualizacéo tecnoldgica e

inovacdo em gestao e produtos.

Sobre as entrevistas, seguiram-se as orientacées do protocolo de pesquisa, em que
convém ressaltar que durante o teste piloto foi necessario esclarecer,
antecipadamente ao inicio de cada entrevista, o entendimento dos conceitos de
capacidade absortiva entendidos pelos participantes e os conceitos utilizados nesta
tese. Entédo, foi entrevistado o responsavel por uma area de negdécio que realiza
Analytics com o objetivo de melhorar a eficiéncia organizacional através do meio
produtivo. A primeira entrevista ocorreu em uma das filiais da empresa, no norte de
Portugal, no més de janeiro de 2019. A segunda entrevista ocorreu em um
estabelecimento comercial com pouca circulacdo de pessoas. A coleta de dados
também envolveu o recolhimento de informacdes do site Internet que pudessem
evidenciar o uso de tecnologias emergentes no desenvolvimento de produtos e

servigos pela empresa.

O roteiro para as entrevistas foi conduzido com questbes abertas, para melhor
captar impressoes, percepcoes, experiéncias e pontos de vista dos entrevistados. A
escolha dos profissionais das areas de Tl e de negocio se deu pela sua utilidade na
pesquisa, pois sdo pessoas que, pela sua posi¢cdo, agdo ou responsabilidades, ha o
pressuposto da existéncia de satisfatério conhecimento do fenbmeno que esta

sendo investigado.
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Tabela 10 — Perfil dos entrevistados no teste piloto

Entrevistado | Area de atuago Funcgéo Experiéncia Duragéo
Académica | Profissional | em Analytics | Entrevista

Negécio Analytics de Producéo Doutorando + 10 anos 2 anos 00:36:51m

B Tl Analytics em Geral Graduacao + 10 anos 5 anos 00:43:28m
Negécio Analytics de Desempenho; Doutorado + 5 anos - 5anos 00:28:43m

Fonte: Elaborado pelo autor.

As duas primeiras pesquisas de campo feitas em Portugal relacionadas na Tabela
10 permitiram a validacéo do roteiro inicial de entrevista. No entanto, a sensibilidade
do pesquisador o fez concluir ser conveniente proceder com a adequacdo do
conteldo e da ordem de apresentacdo das questdes. Portanto, estas duas
entrevistas foram Gteis para a validacdo e adaptacdo do roteiro inicial.

Enquanto o entrevistado A evidenciou a necessidade de o pesquisador ndo se
restringir apenas a realizacdo de entrevistas com empresas localizadas na regido
Norte do pais, onde o respectivo empregador do entrevistado esta localizado, porém
da oportunidade de coletar dados em outras regides territoriais de Portugal, dado
gue na Regido Norte contém poucas empresas com investimentos significativos em
tecnologia. Por outro lado, o entrevistado B manifestou evidéncias que as questdes

foram capazes de abordar o fen6meno em sua plenitude.

“..Portanto, ndo se pode focar apenas aqui na zona Norte”
(Entrevistado A), “Eu acho que as perguntas capturaram a esséncia

do que se faz em Analytics” (Entrevistado B).

No entanto, durante a evolucdo das questbes com 0s entrevistados, algumas
evidéncias foram percebidas pela sensibilidade do pesquisador, as quais,
posteriormente, serviram de subsidios para adaptacdo do roteiro, das seguintes
formas:

a) Questdo: Como vocé (ou a equipe) faz para adequar novas ideias e informagdes
adquiridas sobre Analytics ao contexto atual existente? Procedeu-se com a
alteracdo da expressao “contexto atual existente” para “contexto da empresa’.
Essa alteracdo se deu pela possibilidade do entrevistado se confundir com a

expressdo, dado em que um dos entrevistados solicitou a releitura da questéao
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pelo pesquisador. No entanto, a possibilidade de existir ambiguidades tende a
ser minimizada ou eliminada com a utilizagdo da expressao “na empresa”;

b) Questdo: Como vocé (ou a equipe) exerce sua habilidade de gerar novos
negdécios ou produtos por meio do Analytics? Procedeu-se com a alteracdo da
expressao “novos negoécios ou produtos” para “novas oportunidades”. Essa
alteracdo se deu pela possibilidade do entrevistado ndo estar designado a
implementagcéo de Analytics para fins de gerar novos produtos ou servigos, mas
sim, para melhoria de capacidades internas;

c) Questdo: Vocé gostaria de acrescentar algo que nao foi abordado anteriormente
ou dizer alguma coisa sobre o assunto que ndo foi abordado em nossa
conversa? Como a questédo inicial apresentava-se longa, procedeu-se com a
adequacao do conteudo da questdo para a seguinte maneira: Vocé gostaria de
acrescentar algo sobre o assunto que ndo foi abordado em nossa conversa?

Assim, acredita-se que a questao fica mais simples e objetiva.

Embora o pesquisador tenha dado continuidade com a pesquisa de campo ao longo
do estagio doutoral, as duas primeiras entrevistas foram suficientes para permitir a
validacdo e adaptacdo do roteiro. As demais entrevistas realizadas no ambito do

estagio doutoral ja contemplaram as adaptacoes.

No pais de origem, a primeira participacdo em pesquisa de campo também serviu
para ratificar e validar do roteiro de entrevista. Portanto, além das duas entrevistas
realizadas em ambito internacional, a primeira entrevista realizada em ambito
nacional também foi Util para a validacdo e adaptacao do roteiro de entrevistas. O
perfil do entrevistado no pais de origem esta identificado como entrevistado “C” na
Tabela 10. O roteiro inicial com as questfes da pesquisa de campo foi adaptado e

esta disponivel no Apéndice B.
“Vocé escolheu uma metodologia mais qualitativa, eu entendi o roteiro
de suas perguntas e onde vocé queria chegar. Eu acho que elas

estdo bem encadeadas” (Entrevistado C).

A partir desse momento, deu-se inicio mais efetivo pela busca da implementacdo da

pesquisa, com a definicdo da amostragem tedrica, efetivacdo da producédo e analise
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dos dados, além de outras etapas e procedimentos. Cada uma € detalhada em

secédo subsequente.

3.4.3 Amostragem tedrica

Definida por Strauss e Corbin (1998, p. 176) como sendo a “amostragem com base
em conceitos que tém uma relevancia teérica para a evolucdo da teoria”, a
amostragem tedrica € “0 processo de coleta de dados para a geracdo de teoria
segundo a qual o analista coleta, codifica e analisa os dados e decide quais dados
coletar e onde encontra-los para desenvolver a teoria” (Glaser, 1978, p. 36), assim
como decide quais dados serdo os proximos a serem produzidos (PETRINI,
POZZEBON, 2009). Para Bandeira de Mello e Cunha (2010, p. 251), a amostragem
tedrica é entendida como “a escolha intencional de observacdes, eventos ou sujeitos
a serem entrevistados com o objetivo de desenvolver as categorias conceituais da

teoria substantiva”.

O objetivo da amostragem tedrica € maximizar oportunidades de comparar fatos,
incidentes ou acontecimentos para determinar como uma categoria varia em termos
de suas propriedades e dimensdes (STRAUSS; CORBIN, 2008). Portanto, a
maximizacdo das oportunidades para comparar conceitos ao longo de suas
propriedades em busca de similaridades e de diferencas permite ao pesquisador
elencar categorias, fazer uma diferenciacdo entre elas e especificar seu leque de
variabilidade. Nesta pesquisa, o tipo de amostragem teorica é cumulativa e
especifica. E cumulativa, pois, cada evento amostrado edifica e acrescenta algo a
coleta e a analise de dados anteriores. E especifica, pois, se volta para o
desenvolvimento, a densificacdo e a saturagdo das categorias geradas durante a

amostragem inicial (STRAUSS; CORBIN, 2008).

Seguindo um exemplo pratico de amostragem tedrica mencionado por Parker e

Roffey (1996, p. 231), em que um estudo de construcdo de teoria fundamentada
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sobre o efeito de novos sistemas de informagao pode comecgar com entrevistas com
0 pessoal-chave responsavel pela introducdo do sistema, e depois selecionar
"amostras tedricas" de outras areas da organizacdo com base nos conceitos
desenvolvidos da codificacdo e da categorizacdo das entrevistas iniciais, nesse
estudo considera-se que a amostragem ndo é determinada, mas sim dirigida pela
teoria emergente. Sendo assim, incialmente buscou-se os lugares, as equipes e 0s
documentos mais 6Obvios e provaveis em busca de informacdes. No entanto, a
medida que os conceitos foram sendo identificados e a teoria comecou a ser
desenvolvida, mais lugares, mais equipes e mais documentos foram necessarios ser
incorporados para fortalecer os conceitos encontrados, conforme orienta Goulding
(1999). Embora Strauss e Corbin (2008) explicam que a Grounded Theory nédo
delimita o perfil ou a quantidade de pessoas que devem compor a amostra, 0O
pesquisador utilizou-se de sua experiéncia e conhecimento sobre o objeto de andlise
para delinear alguns potenciais entrevistados.

No estudo, a amostragem tedrica foi dirigida pela logica e pelo objetivo dos trés tipos
de procedimentos de codificacdo escolhidos: codificacdo aberta, codificacdo axial e
codificacdo seletiva (STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 199). Portanto, durante a
codificacdo aberta, a amostragem estava aberta a captacédo de dados de todas as
pessoas, equipes e documentos que garantissem maiores oportunidades para
descobertas. Durante a codificacdo axial, a amostragem foi feita com base em
conceitos teoricamente relevantes (categorias) ja identificados, porém, com o foco
de verificar como as categorias se relacionavam as suas subcategorias e também de
desenvolver melhor as categorias em termos de suas propriedades e de suas
dimensdes. Por fim, durante a codificacdo seletiva, a amostragem foi feita com a
escolha de pessoas, equipes e documentos que poderiam maximizar as
oportunidades de fazer analises comparativas. Essas trés codificacbes serdo

detalhadas mais adiante.

Assim, pertencem a amostragem tedrica desta pesquisa, gestoras(es) ou
colaboradoras(es) das equipes de Tl ou de negdcio envolvidos em implementacdes

de analytics no ambito das organizacdes participantes. Os critérios utilizados na
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escolha desses atores estédo discriminados na se¢édo subsequente. Considerou-se,
para essa escolha, a experiéncia e o conhecimento que o pesquisador possui em
relacdo ao fenbmeno. No entanto, isso nao significa que a totalidade das(os)
gestoras(es) e da(os) colaboradoras(es) das equipes foram entrevistadas(os), pois o0
processo foi interrompido com o atingimento da saturacdo tedrica, explicado em

secao especifica.

3.4.4 Producao de dados

Strauss e Corbin (1998) definem o termo Grounded Theory por teoria derivada dos
dados sistematicamente coletados e analisados, pois os dados revelam o
comportamento dos individuos em face de situacBes especificas. No entanto, os
autores esclarecem que, da mesma maneira que em outros métodos qualitativos de
pesquisa, os dados podem vir de diversas fontes. Segundo os autores, os dados
podem ser obtidos a partir de entrevistas e observagcdes, assim como de
documentos, videos, audios, jornais, ou seja, a partir de qualquer coisa que ilumine

as questodes estudadas.

Diante da definicdo de Strauss e Corbin, faz-se oportuno enfatizar que se optou pela
utilizacdo do termo producdo ao invés de coleta de dados, pelo fato de os dados
estarem disponiveis no “campo”, no caso deste estudo, na mente dos individuos
participantes, necessitando da dedicacdo do pesquisador para transforma-los em
elementos suficientes para compor a teoria substantiva, ou seja, nada aconteceria
caso ndo houvesse a interagao entre pesquisador e pesquisado, sobretudo na forma
em que o roteiro de questdes foi estruturado. Assim, os dados ndo foram
simplesmente coletados, como se ja estivessem prontos, a disposi¢do. Ao contrario,
foi necessario um processo cientifico exaustivo e permanente até a saturagdo
tedrica. Por isso, a essa acéo de transformacdo dos dados denominou-se produgéo

de dados.
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Sendo assim, a producdo de dados foi realizada por meio de multiplas fontes:
entrevistas em profundidade com questdes abertas e documentos explicativos. A
definicdo da area substantiva auxiliou na selecdo dos individuos participantes do
estudo, os quais elencam caracteristicas de semelhancas e diferencas: as
semelhancas referem-se & permanéncia deles a area substantiva; j4 as diferencas
servem para maximizar a variabilidade dos dados, aumentar a variagdo da
ocorréncia do fenbmeno explicado pela teoria e, como consequéncia, seu poder
explicativo. Para atingir essas caracteristicas, optou-se pela selecdo das seguintes

fontes de pesquisa:

(1) Dados priméarios: informacdes foram obtidas a partir de entrevistas em
profundidade com questdes abertas realizadas com individuos que tivessem mais
condi¢cbes de fornecer relevantes informagdes iniciais, ou seja, gestoras(es) ou
colaboradoras(es) das equipes de Tl ou das equipes de negdcio envolvidas(os)
em implementac6es de analytics nas organizacdes. No inicio, buscou-se por
individuos que permitissem obter informacdes as mais completas possiveis sobre
0 seu envolvimento e percepcdes nestas implementacdes. Pelo fato de a
pesquisa demandar entrevistas com individuos de equipes diferenciadas, foram
buscados aqueles em que houve maior facilidade de acesso alocados nas areas
técnicas de Tl e de negodcio, através do(s) principal(is) responsavel(is) pela(s)
implementacédo(0es) de analytics, geralmente gestoras(es). Incialmente, foram
contatados individuos de respectivas areas responsaveis e impactadas pelas
implementacBes, com a estratégia de expandir as entrevistas com as(0s)
colaboradoras(es) das equipes por elas(es) indicadas(os), ou possivelmente
atravées de networking, sobretudo, através de rede de relacdes dentro das
organizacdes ou, até mesmo, através de documentos secundarios, tais como:
folderes e informativos sobre o assunto. Eventualmente, aplicativos de redes
sociais também foram oportunamente utilizados para a identificacdo de
individuos que pudessem contribuir para a pesquisa. Independente da forma de
captacdo, a partir destas participacdes iniciais, expandiu-se a participacdo a
medida que os conceitos forem sendo identificados e a teoria comecgou a ser

desenvolvida, amostras tedricas complementares foram incorporadas para
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fortalecer os conceitos encontrados no desenvolvimento da codificacdo e da
categorizacao das entrevistas iniciais.

Ressalta-se que a identificacdo das organizacfes participantes antecedeu a
identificacdo dos individuos. Para a identificacdo das organizacbes objeto da
pesquisa, 0 que predominou nessa etapa foi a ativacdo da rede de relagdes dentro e
fora da empresa empregadora do pesquisador, através de redes sociais derivadas
de experiéncias académicas, técnicas e profissionais. De forma estratégica, a
participacdo em eventos cientificos e técnicos sobre o tema de interesse da
pesquisa, como o Il Coléquio Contabilidade e Analise de Dados, ocorrido em 13 de
junho de 2018 (https://portal.fgv.br/eventos) e o 4° Seminario Internacional de
Andlise de Dados, ocorrido entre os dias 24 e 26 de agosto de 2018
(http://www.brasildigital.gov.br/brasil-digital/o-evento/), também foram considerados
para a identificacdo de organizacdes que pudessem aderir a pesquisa, como de fato
foi efetivado com uma das organizacdes participantes. Para a selecéo, considerou-

se as classificadas como publicas pelos motivos ja mencionados na secao 1.3.

Como o proposito do estudo € “construir teoria’, adota-se as estratégias
discriminadas nesta sessdo para maximizar as possibilidades de sucesso. Por se
tratar de uma pesquisa qualitativa, utiliza-se o conceito de corpus de dados,
conforme definido por Barthes (2006, p. 104): “colecdo finita de materiais,
determinada de antemao pelo analista com (inevitavel) arbitrariedade e com a qual
ele ir4 trabalhar”. Dessa forma, os critérios de relevancia referem-se a composicéo
de materiais que, dado o conhecimento do pesquisador, sdo considerados
pertinentes ao propdsito da pesquisa. Assim, os materiais foram separados dentro
de um ciclo natural dos fatos ocorridos sobre os fendbmenos investigados e fazem

parte dos dados secundarios da pesquisa, explicitados a seguir:

(2) Dados secundérios: além da utlizacdo da literatura técnica usual, o
pesquisador fez uso da literatura ndo técnica (Strauss; Corbin, 2008) para
caracterizar as organizacoes participantes, para estimular questbes durante o

processo de andlise, para complementar as entrevistas e para aumentar a
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sensibilidade do pesquisador. Essa literatura ndo técnica inclui relatérios,
correspondéncias, folderes, informativos, contratos de prestacdo de servico,
Plano Diretor de Tecnologia da Informacéo (PDTI) e demais documentos técnicos
gue demonstrassem pertinéncia e relevancia para o objeto da investigacdo ou
gue contivessem contetudos importantes sobre as implementacdes de analytics
investigados e julgados necessarios no decorrer da pesquisa para complementar
a investigacdo. Esses materiais, em sua forma impressa ou digital, geralmente
sdo descricbes muito acuradas da realidade (Creswell, 2014), e ler esses
materiais pode tornar o pesquisador sensivel ao que procurar nos dados e pode
ajuda-lo a gerar perguntas para fazer aos pesquisados, pois, com eles, aprende-
se muito sobre a organizacdo, sobre sua estrutura e como ela funciona. De fato,

na pesquisa, esses documentos tiveram um papel importante.

Sendo o foco da investigacdo a absorcdo do conhecimento em implementacdo de
analytics, foi preciso produzir dados de forma a evidenciar todo o escopo de praticas
e significados contidos, assim como as caracteristicas, as evidencias e 0s tracos
distintivos que os individuos descrevem e definem as interagBes ocorridas nas
variadas acoes referentes a absor¢cdo do conhecimento, por meio das quais as
categorias e demais elementos tedricos foram verificados. Para melhor
esclarecimento do processo metodologico da pesquisa, as etapas fundamentais
compostas pela revisdo da literatura, preparacdo dos dados e elaboracéo da teoria

substantiva estdo demonstradas na Figura 14.
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Figura 14 — Processo metodolégico da pesquisa
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Resultados

Sobre 0s sujeitos da pesquisa, utilizou-se o conceito de que as representacdes e
narrativas de fenbmenos ndo sao exclusivas de individuos, mas sim, resultados de
processos sociais e, portanto, compartilhadas entre as equipes (BAUER; GASKELL,
2000). Entéo, para entender profundamente de que forma os individuos constroem e
se relacionam com a ideia de utilizacdo de seu préprio conhecimento, justifica-se a
insercao de grupo natural, no qual as pessoas interagem conjuntamente, resultando

em experiéncias e interesses em comum.

Assim, para investigar como as equipes se relacionam com a ideia e praticas de
absorcdo do conhecimento, este estudo confiou na entrevista em profundidade
(Mccracken, 1988) com questdes abertas (Foddy, 1993; Seidman, 2006) como
instrumento de producao de dados. Optou-se por este instrumento com a principal
razao de tentar “explicar’ determinado fenbmeno, na medida em que, apesar de
existir um roteiro inicial definido (Apéndice B), este ndo € fechado, podendo o
pesquisador adapta-lo conforme sua interpretacdo e com o diadlogo estabelecido com

a realidade e com a sua experiéncia e desenrolar de cada entrevista.
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Sendo assim, na medida do possivel, as perguntas teve o anseio de enderecar
esclarecimentos relacionados aos atributos fendmeno, causas, estratégias e
consequéncias (Charmaz, 1996; Locke, 2001; Strauss; Corbin, 2008), de acordo
com o seguinte exemplo de perguntas:

= Qual foi o processo? (qual o fenémeno a ser descoberto);

= O que influenciou para a ocorréncia do processo? (quais as causas relacionadas);

= Quais acbes foram tomadas em resposta ao processo? (quais as estratégias
seguidas); e

= Quais foram os resultados das estratégias? (quais as consequéncias).

O meio de comunicacao inicial utilizado com os possiveis participantes foi o correio
eletrbnico, enviando-os uma mensagem informando sobre a pesquisa e seus
propésitos, convidando-o para participar, em hora e local de sua maior conveniéncia.
No entanto, sempre que possivel e com finalidade de diminuicdo de ruidos na

comunicacao, planejou-se que uma sala exclusiva fosse reservada para este fim.

Para aumentar as chances de captar a “verdade” dos sujeitos, antes de iniciar cada
entrevista, os participantes eram informados sobre o objetivo e a natureza da
pesquisa para que o entrevistado ficasse sabendo o que pretendia o entrevistador e
porque estava fazendo a entrevista, fornecendo-o as instru¢cdes com clareza,
assegurando o seu anonimato, o sigilo das respostas e que seus nomes néo fossem
revelados nos relatérios da mesma, deixando-o a vontade, criando, desde o primeiro
momento, uma atmosfera de cordialidade e simpatia, de grande importancia para o
sucesso da entrevista. Gil (1999) salienta que o entrevistado deve sentir-se
absolutamente livre de qualquer coergéo, intimidagdo ou pressédo. Desta forma, o
pesquisador estabeleceu para cada entrevista a técnica “quebra gelo” entre
entrevistador e entrevistado, antes de solicitar autorizacdo para gravar a entrevista,
explicando o motivo da gravacdo. Desta forma, todas as entrevistas foram gravadas

e transcritas com o auxilio do programa oTranscribe.

A identificacdo dos participantes da pesquisa foi feita inicialmente por letras T ou N

para rotular a sua area de atuacado, sendo areas técnicas de Tl ou de negdcio
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respectivamente. Além disso, para rotular cada participante, foi feita uma
classificacdo numeral simples. Assim, por exemplo, um cdodigo (T3) referenciado na
pesquisa significa e revela as percepcdes do terceiro depoente pertencente a area

técnica de TI.

3.4.5 Analise dos dados

Na fase inicial da pesquisa de campo, ndo havia uma ideia e conceitos pré-
concebidos que poderiam direcionar ou encurtar esse processo, porém, era
necessario buscar uma explicacéo clara de como se processam as acdes/interacdes
entre os atores sociais acerca do fendmeno investigado (GLASER; STRAUSS,
1967). Para clarear esse entendimento, 0 pesquisador se cercou apenas de alguns

conceitos sobre absorcao do conhecimento identificados no suporte tedrico.

Por isso, a andlise dos dados foi feita com o uso da capacidade absortiva como
suporte tedrico, porém se considerou as cinco capacidades constantes nos modelos
de Zahra e George (2002, p. 192) e Lane et al. (2006, p. 856) para o auxilio na
identificacdo de categorias que explicassem o fendémeno: (i) antecedentes; (i)
aquisicdo do conhecimento; (iii) assimilagdo do conhecimento; (iv) transformacgéo do
conhecimento; e (v) aplicacdo do conhecimento. Baseado nessas capacidades, a

interpretacéo dos dados constatou evidéncias de elementos relevantes.

3.4.5.1 Codificacéo aberta

Na sequéncia, considerou-se o processo de codificagdo de trés tipos: aberta, axial e
seletiva (STRAUSS, 1987; STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 143). Para o estudo,
confiou-se que o método utilizado se torna mais produtivo quando todas as trés

fases de codificacdo sdo empregadas, dada a conexdo ciclica entre elas que
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introduz uma dindmica importante para o processo de codificacdo (Larossa, 2005),
pois uma questdao de pesquisa baseada em teoria inicial contuma ser bastante
abrangente, mas pode ser estreitada durante o proprio processo de pesquisa
(PARKER; ROFFEY, 1996). Diante disso, o pesquisador se fez ciente de que a
primeira grande fase analitica da pesquisa consiste em codificar os dados, num
processo ciclico e fluido (STRAUSS; CORBIN, 2008).

No estudo, a codificacdo é o resultado de "fazer perguntas e dar respostas
provisorias sobre categorias e suas relacdes" (Strauss, 1987, p. 21). E o processo
de definicdo de quais sédo os dados, a medida que sao analisados pelo pesquisador.
A natureza da pesquisa de teoria fundamentada nédo se limita & producédo de dados,
mas também inclui o trabalho analitico (Charmaz, 1996). Como resultado, o
processo de codificacdo pode levar em areas imprevistas e também a resolver as
gquestbes de pesquisa. No entanto, antes de explicar como foi executada, uma
explicacdo mais detalhada desses tipos se faz necessaria para ajudar na garantia de

qualidade do processo de producédo de dados, como é feito a seguir.

A codificacdo aberta é o processo analitico por meio do qual os conceitos sdo
identificados e suas propriedades séo descobertas nos dados (STRAUSS; CORBIN,
2008). Ela envolve a analise da observacao dos dados, em cada linha e paragrafo
das transcricbes de entrevistas (PARKER; ROFFEY, 1996). Varios coédigos
provavelmente emergirdo dessa primeira analise (Glaser; Strauss, 1967; Strauss;
Corbin, 1998), ao atribuir um rétulo conceitual a diferentes incidentes, agrupar esses
rétulos conceituais semelhantes a uma categoria conceitual e, em seguida,
desenvolver cada categoria conceitual em termos de suas propriedades e
dimensdes. Ressalta-se, neste momento, a finalidade das propriedades e dimensdes
de permitir aos pesquisadores diferenciar itens entre e dentro das classes,
mostrando, assim, uma variacdo em um determinado ambito. Isso facilita a
construcéo de “ordenamento conceitual, elemento precursor da teorizacédo” (Strauss;
Corbin, 2008, p. 33), que, quando bem desenvolvida, os conceitos sao definidos

segundo suas propriedades e dimensdes especificas. Assim, 0 que se espera é uma
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categoria que represente as propriedades especificas de um fenbmeno sob um dado
conjunto de condi¢des (STRAUSS; CORBIN, 1990).

Strauss e Corbin (2008) corroboram com essa visdo e salientam que, embora a

codificacédo aberta pode ser feita de diferentes formas, sugerem a melhor maneira:

Ha muitas maneiras diferentes de fazer codificacdo aberta. Uma
maneira € a andlise linha por linha. Essa forma de codificacéo
envolve o exame detalhado de dados, frase por frase, e algumas
vezes palavra por palavra [..]. Essa talvez seja a forma de

codificagdo que consome mais tempo, mas sempre € a que da melhor
resultado (STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 119).

Strauss e Corbin (2008, p. 143) sintetizam o processo da seguinte forma: “Na
codificacdo aberta, o pesquisador esta preocupado em gerar categorias e suas
propriedades e depois tentar determinar como as categorias variam entre si”. A
medida que os dados sdo produzidos, eles devem ser simultaneamente analisados,
procurando por todas as interpretacdes possiveis. Isso envolve a utilizacdo de
procedimentos de codificacdo especificos que normalmente comecam com a
codificacdo aberta (Goulding, 1999). A codificacdo aberta é o processo de decompor
os dados em unidades distintas de significado, geralmente com a transcricao
completa de uma entrevista, apés a qual o texto € analisado linha por linha, na
tentativa de identificar palavras-chave ou frases que conectam a explicacdo do
entrevistado a experiéncia sob investigacdo (Goulding, 1999). A codificacdo aberta
tem o objetivo de dar sentido aos dados (GODOI, BANDEIRA-DE-MELLO e SILVA,
2010). Nessa fase, é importante incorporar o uso de memorandos, que sao notas
escritas imediatamente apds a coleta de dados, como meio de documentar as
impressfes do pesquisador e descrever a situacdo para ajuda-lo a reorientar ao

longo da pesquisa (Goulding, 1999).

De acordo com Bandeira de Mello e Cunha (2006), o método Grounded Theory tem
como objetivo gerar explicagbes sobre um fendbmeno social com a minima
interferéncia do pesquisador. Segundo os autores, “a énfase é na acéo coletiva e
nas interagdes entre os individuos e a sociedade, e ndo na explicacdo da acgéo
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individual” (BANDEIRA DE MELLO; CUNHA, 2006, p. 242). Logo, nesse estudo,
foram realizadas entrevistas com o objetivo de capturar a visdo dos individuos
pertencentes as equipes técnicas de Tl e de negdcio envolvidas em implementacdes

de analytics, além de suas interacfes. As entrevistas foram divididas em dois ciclos.

Ressalta-se que analytics ainda € um tema relativamente confundido no ambiente
organizacional, pelas proprias denominacdes disparadas pelo mercado, tais como:
data science, machine learning, business intelligence e big data (Russom, 2011), de
forma que ha organizacdes em que julgam possuirem iniciativas de analytics, porém,
se limitam apenas as potencialidades do big data e/ou business intelligence. Muitas
vezes, esse fato somente é descoberto quando o pesquisador esta imerso nos
dados. Por essas razdes, desenvolveu-se a pesquisa com individuos de equipes
técnicas de Tl que possuem experiéncias comprovadas através de cursos de pos-
graduacdo latu e strictu sensu, ou por desenvolverem e/ou terem desenvolvido
iniciativas de analytics, e com individuos de equipes de negd6cio que participam ou
tenham participado de iniciativas de analytics. Desta forma, garantiu maiores
chances de emergirem conceitos e caracteristicas que originassem variabilidade dos

dados e garantissem o enriquecimento da teoria.

Portanto, o primeiro ciclo de entrevistas teve por objetivo explorar a visdo que o
individuo possui das implementacfes de analytics que tenha participado, além de
servir como base para suportar o desenvolvimento do capitulo 4 deste estudo, que
trata da caracterizacdo do objeto de estudo. As questbes, adaptadas apds o teste

piloto, estdo descritas no Apéndice A e dispostas abaixo.

» Pode me descrever seu entendimento sobre analytics?

= Pode me descrever como sédo conduzidas as implementacdes de analytics na
empresa?

= Como vocé (ou a equipe) € capaz de identificar novas oportunidades de
implementacgdes de analytics na empresa?

= Como ocorre a colaboracao entre diferentes equipes (de Tl e de negdcio) durante

implementacdes de analytics?
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= Como as ideias e informacdes sobre analytics sdo comunicadas entre as
diferentes equipes (de Tl ou de negocio)?

= Como vocé (ou a equipe) faz para adequar novas ideias e informacdes
adquiridas sobre analytics ao contexto da empresa?

= Como vocé (ou a equipe) exerce sua habilidade de gerar novas oportunidades
por meio do analytics?

= Como a empresa (ou o cliente) pode se beneficiar com novos conhecimentos de
analytics aprendidos pela equipe (de Tl ou de negdécio)?

= O que a absorcdo de conhecimento em implementacdes de analytics significa
para vocé?

= Vocé gostaria de acrescentar algo sobre o assunto que néo foi abordado em

nossa conversa?

No estudo, as primeiras entrevistas foram compostas de perguntas abertas e
genéricas para que cada participante descrevesse liviemente o significado do
processo para eles. Os primeiros dados coletados no campo serviram para nao
somente revalidar o roteiro de questbes, mas, sobretudo, para permitir que o
pesquisador iniciasse a captacdo de significados relevantes sobre o processo de

implementacdo de analytics, para imediato inicio do processo de andlise.

Seguindo o procedimento proposto pela Grounded Theory, o0 processo de
codificacdo aberta foi iniciado logo apGs a primeira entrevista, buscando entender o
gue estava ocorrendo nas organizacbes em termos do objeto investigado. Desta
forma, o primeiro ciclo de analise foi realizado ao longo de entrevistas presenciais
realizadas com oito individuos (apresentados no capitulo 4) pertencentes as areas
técnicas de Tl ou de negdcio das organizagdes participantes, cujas entrevistas
permitiram a identificacdo e registro de 69 cddigos primarios que representam as
acOes/interacles relacionadas ao objeto de estudo, com as respectivas frequéncias

de expressodes vinculadas a cada um dos cédigos.

Os codigos primarios foram identificados e registrados a partir das expressoes

utilizadas pelos entrevistados através da codificacdo aberta, linha por linha, das
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transcricdes das entrevistas. As analises relacionadas ao registro desses cédigos
consideraram a sensibilidade e a experiéncia do pesquisador com o objeto de
estudo investigado. Os codigos derivados dessa fase estdo apresentados na Tabela
11:

Tabela 11 — Cédigos primarios identificados

Cédigos Primarios Ffs:oélgf;a Frsglﬁi:'/ca'a Cédigos Primarios (continuagéo) F':t?:js‘c: F§:|L§ir‘::a
Aculturando analytics 35 6,49% Entender o negdcio 7 1,30%
Adaptacéo 2 0,37% |Entender os dados 10 1,86%
Analista de negocio como fonte de captacao de oportunidades de analytics 12 2,23%  |Equipe de negécio 9 1,67%
Analytics as a senice 8 1,48% |Especialista x generalista em analytics 3 0,56%
Analytics em esteira de produg&o 5 0,93% |Estratégia organizacional 39 7,24%
Analytics por demanda 9 1,67% |Exequibilidade de oportunidades 1 0,19%
Analytics via planejamento ico de clientes 2 0,37% |Falta de pessoal 5 0,93%
Aplicabilidade do analytics 51 9,46% |Finalidade do analytics 13 2,41%
Aplicac&o do conhecimento 5 0,93% |Geragéo de hipétese 4 0,74%
Area de novas tecnologias 1 0,19% |Gestor de analytics 1 0,19%
Arte em analytics 8 1,48% |Gowernanca 15 2,78%
Autonomia ao usuario 7 1,30% Indicadores 6 1,11%
Benchmark interno 2 0,37% |Inovagéo 5 0,93%
Capacidade dinamica 1 0,19% |Interacdo Tl-negécio 57 10,58%
Cliente como fonte de oportunidade de analytics 11 2,04% |lronia ao cientista de dados 1 0,19%
Comité multidisciplinar 4 0,74% |Mapeamento de problemas 1 0,19%
Comunicagéo 5 0,93% |Metodologia agil e scrum 4 0,74%
Conceito de analytics 14 2,60% |Metodologia para assimilar conhecimento 5 0,93%
Confeccéo de paineis 2 0,37%  |Modelagem 3 0,56%
Conhecimento individual 22 4,08% Motivacao pelo analytics 3 0,56%
Credibilidade da area de analytics 10 1,86% |Parcerias 9 1,67%
Custo x beneficio da implementagdo 6 1,11% Préticas institucionais definidas 1 0,19%
Custos do analytics 2 0,37% |Prioridade do analytics 1 0,19%
Datalake 13 2,41% Proatividade baixa 1 0,19%
Datalake privado ou compartilhado 1 0,19% |Qualidade dos dados 11 2,04%
Decis&o facilitada 5 0,93% |Relacionamento com cliente 3 0,56%
Definicéo das bases de dados 1 0,19% |Segmentagéo do processo 13 2,41%
Definicdo do modelo analitico 1 0,19% |Seguranca dos dados 12 2,23%
Definicéo dos objetivos 1 0,19% |Suporte Técnico 6 1,11%
Dependéncia analitica 1 0,19% |Sustentacdo do analytics 2 0,37%
Desafios para anlaytics 7 1,30% |Time técnico de Tl 19 3,53%
Desenwolvedores de analytics como fonte de oportunidades 3 0,56% |Tipos de usuérios 1 0,19%
Disponibilidade 1 0,19% |Transformacé&o dos dados 1 0,19%
Disponibilizag&o acesso qualificado 4 0,74% |Tratamento dos dados 3 0,56%
Eficiéncia operacional 2 0,37% |Total de 69 Cédigos Primarios 539 100,00%

Fonte: preparado pelo autor

3.4.5.2 Codificagao axial

Da mesma forma que foi feito na secao sobre codificacdo aberta, julga-se apropriado
tecer alguns comentarios sobre conceitos da codificacdo axial, a qual ainda esta
preocupada com o desenvolvimento de uma categoria, mas além das propriedades e
dimensdes, que sao sistematicamente desenvolvidas e associadas as subcategorias
(STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 143). O foco agora passa a ser especificar uma

categoria em termos das condi¢des que a originam, o contexto em que ela esta
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inserida, as estratégias pelas quais ela € tratada e as consequéncias dessas
estratégias (JONES; NOBLE, 2007). Durante a codificacdo axial constitui-se o que
se chama de “modelo de paradigma”, ao relacionar uma categoria as suas
subcategorias (STRAUSS; CORBIN, 1990, p. 99).

A codificacdo axial é a apreciacdo de conceitos em termos de suas inter-relacdes
dindmicas, os quais devem formar a base para a construcdo da teoria (Goulding,
1999). Por sua vez, uma vez identificado um conceito, os dados séo incluidos em
uma categoria central, a qual deve ser deve ser rastreada pelos dados e reunir todos
0os elementos para oferecer uma explicagdo do comportamento em estudo
(Goulding, 1999). Strauss e Corbin (2008) detalham os procedimentos a serem

seguidos pelo pesquisador durante a codificacdo axial:
O objetivo da codificagcdo axial € comecar o processo de
reagrupamento dos dados que foram divididos durante a codificacédo
aberta. Na codificacdo axial, as categorias séo relacionadas as suas
subcategorias para gerar explicacbes mais precisas e complexas
sobre os fenbmenos. Embora a codificacdo axial tenha objetivo
diferente da codificacdo aberta, esses passos ndo sao

necessariamente analiticos e sequenciais (STRAUSS; CORBIN,
2008, p. 119).

Uma vez em que o pesquisador descreve as propriedades de categorias iniciais
(cédigos abertos), como relatado na codificacdo aberta, a codificacdo axial identifica
relacdes entre esses codigos abertos (Parker; Roffey, 1996), com o objetivo de
desenvolver codigos principais, que emergem dos cbdigos abertos mais
estreitamente interrelacionados (ou sobrepostos) para os quais as evidéncias de
suporte séo fortes (STRAUSS; CORBIN, 1998). Portanto, como mencionam Strauss
e Corbin (2008, p. 123): “codificacdo axial € o processo de relacionar categorias as
suas subcategorias. E chamada de axial porque ocorre em torno do eixo de uma
categoria, associando-as ao nivel de propriedades e dimensdes”. Ela explicita causa
e efeito, condicdes intervenientes e estratégias de acdo, em proposi¢cdes que devem
ser testadas novamente nos dados (STRAUSS; CORBIN, 1998).
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No estudo, o segundo ciclo de entrevistas contribuiu para a realizacdo da
codificacdo axial, quando se buscou entender melhor as relacbes entre as
implementagbes de analytics e os elementos conceituais relevantes que foram
sendo revelados no primeiro ciclo de entrevistas, tais como: condicbes das areas de
negécio envolvidas, estratégias por elas realizadas ao longo do processo e
potencialidades de geracdo de valor com o objeto de estudo, emprego do
conhecimento dos colaboradores, emprego do conhecimento de instituicoes
parceiras, formas de interacdo entre as equipes e a relagcdo entre analytics e

estratégia organizacional. Doze pessoas participaram desse ciclo de entrevistas.

Neste segundo ciclo, apds a identificacdo e registro dos codigos primarios feitos
durante a codificacdo aberta, foram agrupados os cédigos com significados comuns
e que representassem a mesma categoria nas expressdes dos entrevistados, por
exemplo: “aplicabilidade do analytics” e “decisao facilitada”. Nesse caso especifico, o
codigo “aplicabilidade do analytics” foi o escolhido para ser o agrupador. Portanto,
com as categorias ja estabelecidas, buscou-se a relacdo entre elas para formar a
base para a construcdo tedrica. Esse processo foi integralmente executado por meio

do software Atlas.ti, explicado na secéo 3.4.6.

Além desse novo ciclo, sete respondentes (apresentados no capitulo 4) identificados
pelo pesquisador como individuos possuidores de conhecimento multidisciplinar nas
organizacdes participantes, ou seja, que detém conhecimentos tanto relacionados
com as questdes técnicas de analytics quanto relacionados com as questbes de
negocio também responderam as questbes adicionais e especificas contemplando

novas abordagens. Essas entrevistas contemplaram as seguintes questodes:

= Como as ideias sobre analytics que surgem no ambito das equipes sé&o
transformadas em conhecimento?

= Como as equipes contribuem com o0 seu entendimento para implementar
analytics dentro da organizag&o?

= Como os resultados do analytics sdo aproveitados pela equipe?

= Como a equipe contribui para as implementacfes de analytics?
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Como o negocio é entendido?
Como os dados sao entendidos?

Como vocé percebe a relagdo entre analytics e estratégia organizacional?

Ressalta-se que, desde o processo de codificacdo aberta, o pesquisador ja faz uso

do atributo da microandlise, ou seja, durante o processo de codificagdo aberta e

axial, a analise dos dados a cada ciclo foi iniciada através da microanalise, sendo

esta definida por Strauss e Corbin da seguinte forma:

[...] é a andlise detalhada linha por linha, necessaria no comeco de
um estudo para gerar categorias iniciais (com suas propriedades e

dimensbes) e para sugerir relagbes entre categorias; uma

combinacdo de codificagdo aberta e axial (STRAUSS; CORBIN,
2008, p. 37).

Strauss e Corbin destacam ainda que a microanalise compartilha caracteristicas com

a codificacdo aberta e axial, porém, embora ela seja importante no comeco do

estudo, os autores alertam que:

[...] a analise ndo é um processo estruturado, estatico ou rigido. Ao
contrario, € um processo de fluxo livre e criativo, no qual os analistas
se movem rapidamente para frente entre os tipos de codificacao,

usando técnicas e procedimentos analiticos livremente e em resposta

a tarefa analitica que tém em maos (STRAUSS; CORBIN, 2008,
p. 65).

Corroborando com a ideia introduzida por Bandeira de Mello e Cunha (2003), o

emprego dos

categorias,

resultados da microandlise possibilitaram o fornecimento de

propriedades e dimensdes provisérias a serem verificadas e

aperfeicoadas ao longo da analise e através das trés fases de codificacdo: aberta,

axial e seletiva.
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3.4.5.3 Codificacéo seletiva

Ao contextualiza-la, a codificacdo seletiva visa integrar as varias categorias para
“formar um esquema tedérico maior” (Strauss; Corbin, 1998, p. 143) em um processo
emergente baseado na relagdo de todas as categorias com a categoria central
através do dispositivo do modelo paradigmatico, que representa as condicdes, o
contexto, as estratégias e as consequéncias do fenbmeno (STRAUSS; CORBIN,
1990). A codificacao seletiva requer a selecédo do cédigo focal, o fenémeno central
que emergiu do processo de codificacdo axial, ou seja, todos os cddigos principais
derivados da codificacdo axial devem estar relacionados, direta ou indiretamente, a
um cédigo focal (PARKER; ROFFEY, 1996).

Definida como o processo de integrar e de refinar a teoria, a codificagdo seletiva
acontece depois que as principais categorias sao finalmente integradas para formar
um esquema teorico, assumindo a forma de teoria (STRAUSS; CORBIN, 2008).
Strauss e Corbin (2008) afirmam ainda que, durante essa integragcéo, as categorias

sdo organizadas em torno de um conceito explanatorio central, da seguinte forma:
[...] uma vez que se consiga um comprometimento com a ideia
central, as principais categorias sado relacionadas a ela por meio de
declaragbes explanatorias das relacdes. [...] diversas técnicas podem
ser utilizadas para facilitar o processo de integragdo: falar ou escrever

0 enredo, usar diagramas, classificar e revisar memorandos e usar

programas de computador (STRAUSS; CORBIN, 2008, p.
159).

Ao longo da pesquisa, a codificagcéo seletiva correspondeu ao momento em que 0S
codigos primarios evoluiram naturalmente, tornando-se categorias, subcategorias,
propriedades e dimensdes. No entanto, na medida em que o tema era aprofundado
nas entrevistas subsequentes, alguns cédigos se mostraram pouco relevantes e, por
isso, foram revistos ou descartados. Além disso, o roteiro de questdes utilizado na
pesquisa de campo, assim como a amostra de entrevistados, foram alterados de
acordo com a evolucéo de cada ciclo, de modo a representar e verificar claramente
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um tema ainda pouco esclarecido e ratificar conceitos identificados no ciclo anterior.
Esse processo propiciou a revelacdo de novas informacdes, que levaram a novos
conceitos e, assim, o ciclo era reiniciado, num processo de vai e vem, ou zigzag
(Creswell, 2007), realizando comparacdes constantes até que nenhum elemento
conceitual fosse fundamentado. Sendo assim, foi possivel ratificar categorias ja
estabelecidas, além de rever ou gerar novas categorias. A Tabela 12 sintetiza os
resultados dos processos de codificacdo aberta, axial e seletiva empregados no

estudo, as quais estao explicadas detalhadamente no capitulo 5.

Tabela 12 — Emprego das codifica¢des aberta, axial e seletiva

Codificagéo aberta Codificac&o axial Codificagéo seletiva

69 codigos primarios
identificados no software de
pesquisa qualitativa Atlas.ti

Explorar os dados

Criagao de hipéteses

Validagé&o de hipéteses

69 Codigos 16 Subcategorias 26 Propriedades e dimensdes 8 Categorias
Entender o negécio Entender o funcionamento do negécio X .
- " Identificacéo
Detectar o problema Levantamento das necessidades do cliente
Entender o problema Compreensé&o das necessidades do cliente
Estruturar dados suficientes N
Coletar os dados Compreensé&o
Estruturar dados relevantes
Entender os dados Entender o funcionamento dos dados
Modelar os dados Construir modelos por meio de técnicas estatisticas e de programagéao
Identificagdo de padrdes ocultos de comportamento
Criagao de inter-relacdes entre variaveis Exploracéo

Gerar os insights

Criar oportunidades de implementag&o de analytics

Comunicar os insights

Comunicar oportunidades de implementacéo de analytics

Implementar analytics

Implementar analytics para geragdo de valor

Implementag&o

Atuacao de equipe multidisciplinar

Incentivar insights coletivos = . Internalizagcé@o
Apoiar ideias e conhecimentos

Mudar o Status quo Atuacdo de equipe multidisciplinar

. . . Registrar casos de sucesso L

Disseminar Analytics - - Apropriagéo
Disseminar casos de sucesso

Vivenciar Analytics Vivenciar casos de sucesso
Garantir credibilidade do Analytics

Conceder autonomia analitica Promover autonomia as equipes de negécio Emulagéo

Gerir governanga em Analytics

Desenvolver maturidade analitica

Produtividade analitica

Alinhamento com a estratégia

Implementar variadamente analytics avangados

Institucionalizagdo

Fonte: preparado pelo autor

3.4.5.4 Comparag0es constantes

Considerado pelo pesquisador o coracdo do meétodo, que combina codificacdo e
analises sistematicas com amostragem tedrica para gerar uma teoria integrada e
consistente através da codificagdo sistematica e de procedimentos de andlise
(Petrini; Pozzebon, 2009), o método de comparacdo constante € projetado para
permitir certa flexibilidade que auxilia a geracéao criativa da teoria (CONRAD, 1978).
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Existem quatro etapas no método de comparacdo constante: (1) comparacdo de
incidentes aplicaveis a cada categoria; (2) integracdo de categorias e suas
propriedades; (3) delimitacdo da teoria; e (4) escrever a teoria (GLASER; STRAUSS,
1967).

Na pratica, o resultado da comparacdo é codificado, identificando categorias
(equivalente a temas) e suas propriedades (sub-categorias) (PETRINI; POZZEBON,
2009). O pesquisador codifica cada incidente de dados em tantas categorias de
andlise quanto possivel. A medida que emergem as categorias e os dados se
encaixam nas categorias existentes, o pesquisador comeca a pensar em termos das
propriedades tedricas da categoria: suas dimensdes; sua relacdo com outras
categorias e; as condi¢cdes sob as quais ela é pronunciada ou minimizada. Esse
processo inclui um retorno continuo aos dados até que as categorias se tornem
teoricamente saturadas (CONRAD, 1978).

O pesquisador deve dar sentido aos dados, através de comparacdes entre os dados
e um elenco de possibilidades de significados, fruto de sua sensibilidade teérica. As
comparacdes evitam distorcbes e atenuam a imposicdo de preconceitos do
pesquisador na interpretacdo dos dados (GODOI, BANDEIRA DE MELLO e SILVA,
2010). Ha dois tipos de comparacéao: tedricas e incidente por incidente (STRAUSS;
CORBIN, 2008). As comparacfes tedricas sdo feitas no inicio das analises ou
sempre que algo novo surgir nos dados. Tém essa denominacao, pois contribuem na
identificacdo de categorias conceituais, suas propriedades e dimensfes. Ja as
comparacdes incidente por incidente sao feitas somente quando ja existem possiveis
categorias definidas em suas propriedades e dimensdes. Elas avaliam se um dado
novo, ou citacdo, tem as mesmas propriedades de alguma categoria ja identificada.
Em caso afirmativo, o dado novo torna-se associado a essa categoria, 0 que
aumenta sua fundamentacdo empirica (STRAUSS; CORBIN, 2008).

No estudo, os dados foram transformados em fragmentos menores que, chamados
de incidentes, serviram para dar sentido aos proprios fragmentos e facilitar a

interpretacdo por parte do pesquisador. Para a Grounded Theory, os incidentes
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representam a unidade amostral que o pesquisador utiliza para dar sentido aos
dados (STRAUSS; CORBIN, 2008). Portanto, a andalise dos dados aconteceu
através da comparacao de incidente com incidente para comparacdo do incidente
com as propriedades da categoria que resultaram das comparacfes iniciais de
incidentes (CONRAD, 1978). O refinamento adicional das categorias e suas inter-
relacbes levou gradualmente ao desenvolvimento da teoria. Finalmente, quando o
pesquisador estava convencido de que a teoria apresentava-se satisfatoriamente
integrada, ela foi apresentada em uma forma de discussdo (CONRAD, 1978). A
comparacao constante de variaveis (incluindo suas propriedades e dimensdes)
resultou em um tipo de teoria em desenvolvimento, em que foi delimitada e

modificada a luz dos fenbmenos sob investigacao.

A principal razéo de ter sido utilizado o método de comparagédo constante é por ser
uma metodologia particularmente bem adaptada a tarefa de gerar teoria, e ndo de
simplesmente verificar (Conrad, 1978). Além disso, € possivel fornecer modos
diferentes de conhecimento que devem ser explicados e integrados teoricamente
pela adicédo de fatias de dados para qualificar a teoria, estimulando uma investigacao
multifacetada em que ndo ha limites para as técnicas de coleta de dados, a maneira
como elas sao utilizadas ou os tipos de dados adquiridos, exceto os requisitos de
saturacao tedrica (CONRAD, 1978). Na secdo de resultados € detalhado como o

pesquisador tratou o processo de comparac¢des contantes ao longo da pesquisa.
A Figura 15 ilustra a maneira como as fases de producdo e andlise de dados foram

conduzidas, assim como o0s elementos que constituem essa fase no processo de

desenvolvimento da teoria substantiva.
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Figura 15 — Circularidade entre producao e andlise de dados
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Microanalise ‘
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Dados

Fonte: Bandeira de Mello e Cunha (2010).

A grounded theory também €, em ultima analise, um processo de descoberta. Para
descobrir e propor explicagcdes nao triviais, 0 pesquisador deve ser capaz de evitar
pressupostos e ser levado por eles durante o processo interpretativo (GODOI,
BANDEIRA-DE-MELLO e SILVA, 2010). Sendo assim, o pesquisador procurou ser
flexivel e manteve a mente aberta a novos insights. Para tanto, na medida em que,
durante a checagem, suas interpretagbes ndo foram sendo confirmadas, as
variacbes encontradas foram sendo incorporadas a teoria em desenvolvimento.
Assim, ao longo da analise, em havendo necessidade de esclarecimentos, dados
adicionais foram obtidos por meio de novas entrevistas, por correio eletrdnico ou

outro meio de comunicacao, junto aos participantes do estudo.

Entdo, como o método grounded theory prevé uma ida e vinda aos dados através do
processo de comparacdes constantes, alguns participantes foram entrevistados mais
de uma vez em periodos distintos. Inicialmente, ou seja, no primeiro ciclo de
pesquisa de campo, foram realizadas oito entrevistas. O segundo ciclo de pesquisa
de campo contemplou doze participantes. Alguns participantes foram acionados
mais de uma vez. Todos estdo identificados no capitulo 4. Ao considerar que
poderiam ser produzidos dados considerados sigilosos, tais como estratégias de
inovagdo, orcamentos, faturamento e satisfacdo de clientes, considerou-se

importante promover a confianga dos participantes e, assim, aumentar a
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credibilidade das informacdes prestadas. Optou-se, portanto, tratar no anonimato a
identificacdo dos participantes e das organizagdes a qual pertencem.

3.4.6 Saturacao tedrica

Uma teoria geralmente sé é considerada valida se o pesquisador atingir o ponto de
saturacdo. Isso envolve permanecer no campo até que nenhuma nova evidéncia
apareca nos dados subsequentes (Goulding, 1999). O critério para saturacao é que
nenhum dado adicional pode ser encontrado para embelezar ainda mais a teoria
(Conrad, 1978), que nenhuma nova propriedade e dimensdo surgem nos dados e
que a andlise responde por grande parte da variabilidade (Strauss; Corbin, 2008),
podendo ocorrer da seguinte forma:

[...] uma categoria é considerada saturada quando parece nao surgir

nenhuma nova informacdo durante a codificagdo, ou seja, quando

ndo se Vvé& novas propriedades, dimensdes, condigbes,
agbes/interagdes ou consequéncias nos dados (STRAUSS;

CORBIN, 2008, p. 135).

No entanto, se os autores procurarem com afinco talvez encontrem propriedades e
dimensfes adicionais. Desta forma, a saturacdo € uma questdo de encontrar um
ponto na pesquisa no qual coletar dados adicionais parece contra produtivo, o “novo”
que € revelado ndo acrescenta muita coisa a explicacdo naquele momento
(STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 135). Bandeira de Mello e Cunha (2010)
complementam ao afirmarem que a saturacdo teorica ocorre quando os ganhos
marginais no poder explicativo da teoria sdo aproximadamente nulos para mais
evidencias coletadas. Operacionalmente, ela é definida como a suspensao de
inclusdo de novos participantes quando os dados obtidos passam a apresentar, na
avaliacdo do pesquisador, certa redundancia ou repeticdo (DENZIN; LINCOLN,

1994).
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Portanto, em atendimento ao método Grounded Theory, os ciclos foram repetidos
até atingir a saturacdo teorica, definida como critério escolhido para sessar a
permanéncia no campo. ISso aconteceu ao se realizar a vigésima entrevista, ou seja,
em torno de oito meses apods ter iniciado o processo de producdo de dados,
incluindo o teste piloto. Nesse momento, ficou claro que nenhuma nova evidéncia
apareca nos dados subsequentes (Goulding, 1999), cujo ganho marginal no poder
explicativo era praticamente nulo para mais evidéncias coletadas (Bandeira de Mello;
Cunha, 2010) e que a analise respondia por grande parte da variabilidade (Strauss;
Corbin, 2008). Portanto, o processo de investigacao foi finalizado quando houve o
convencimento de que a teoria estava satisfatoriamente integrada (CONRAD, 1978).
Uma vez atingida a saturacado tedrica, procedeu-se com a relacdo das categorias,
suas propriedades e os relacionamentos entre elas, gerando um modelo conceitual
com as principais ideias e fatos sobre a investigacao (PETRINI; POZZEBON, 2009),
disponibilizando-os e demonstrando-os no capitulo 5.

3.4.7 Software Atlas.ti

O software Atlas.ti, desenvolvido pela Scientific Software Development, foi criado,
principalmente, visando a construcdo de teorias (BANDEIRA-DE-MELLO; CUNHA,
2003). Ele oferece uma variedade de ferramentas para realizar as tarefas
associadas a qualquer abordagem sistematica de dados nao estruturados, por
exemplo, dados que ndo podem ser significativamente analisados por abordagens
formais e estatisticas (Friese, 2014). Acredita-se que a sua utilizacdo facilita a
memoria e o registro da evolugao da teoria (Petrini; Pozzebon, 2009), além de ajudar
0 pesquisador a gerenciar, extrair, comparar e explorar os dados dentro dos textos, o
gue tem um significado para a analise. Além disso, ajuda a construir redes e
relacionamentos, resultando na criacdo de uma visdo grafica dos dados
(NGALANDE e MKWINDA, 2014).

Um recente estudo conduzido para verificar como os pesquisadores estdo usando o
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software Atlas.ti e como estdo aproveitando os recursos, a funcionalidade e as
oportunidades metodologicas oferecidas pelo software em seus estudos empiricos,
conclui que ele estad sendo usados por pesquisadores ao redor do mundo em uma
variedade ampla de disciplinas para, principalmente, analisar dados textuais de
entrevistas, grupos focais, documentos, notas de campo e respostas de pesquisas
abertas (WOODS et al., 2016). Adicionalmente, Tesch (1990) argumentou que 0S
pesquisadores qualitativos ganhariam beneficios substanciais em termos de tempo,
eficiéncia e analise mais completa ao adotar um software de andlise qualitativa de
dados porque o uso do computador incentiva potencialmente os pesquisadores a

produzir analises explicitas, sistematicas e transparentes.

Outras vantagens foram destacadas por Barry (1998) na utilizagdo do software
Atlas.ti: ajudar a automatizar e acelerar o processo de codificacdo; fornecer uma
maneira mais complexa de analisar os relacionamentos nos dados; fornecer uma
estrutura formal para escrever e armazenar memorandos para desenvolver a
analise; e, auxiliar o pensamento mais conceitual e tedrico sobre os dados. Ao
relacionar o uso do software Atlas.ti com a Grounded Theory, autores salientaram a
adequacao no auxilio aos procedimentos do método, especificamente sobre as
codificacbes aberta, axial e seletiva, possibilitando a organizacdo, recuperacéo,
cruzamento de dados e, sobretudo, permitindo a auditoria da validade dos
resultados (COSTA; ITELVINO, 2018).

Ressalta-se que o0 uso do software Atlas.ti ndo executa a andlise dos dados, ele
apenas auxilia a sua organizacdo (FREITAS, 2009). A tarefa de fazer as
interpretacfes para dar sentido aos dados € exclusiva do pesquisador. No entanto,
muitos autores defendem o uso de software de analise qualitativa de dados durante
a pesquisa (ex.. Bandeira-de-Mello; Cunha, 2003; Costa; Itelvino, 2018; Freitas,
2009; Friese, 2014; Lee; Esterhuizen, 2000; Tesch, 1990) e outros argumentam que
"0 computador gerou o gerenciamento de dados em vez de transformar a pratica
analitica" (FIELDING; LEE, 1998, p. 84). Regularmente, esse tema se faz presente e

gera discussdes em eventos cientificos.
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No entanto, acreditando-se na justificativa de que o software facilita 0 gerenciamento
de dados, foi incorporado a esse estudo o software Atlas.ti, versao 8.3.20 (Friese,
2017), com o objetivo de auxiliar o pesquisador na obtencédo de maior eficiéncia na
coleta e analise dos dados de acordo com os procedimentos da Grounded Theory,
com a utilizacdo dos seguintes artefatos: unidade hermenéutica, documentos
primarios, citagbes, coédigos, memorandos e redes (BANDEIRA-DE-MELLO;
CUNHA, 2003; COSTA; ITELVINO, 2018; FREITAS, 2009; FRIESE, 2017). As
Figuras derivadas do uso do software nesta pesquisa estdo disponiveis em sec¢éo

especifica.

Na pratica, conforme a producéo dos dados evoluia, as transcricdes das entrevistas
e os dados secundérios eram simultaneamente analisados com o auxilio do software
Atlas.ti, onde os dados eram transformados em cédigos em unidade hermenéutica
criada. Em seguida, os cddigos foram agrupados, gerando conceitos (BANDEIRA-
DE-MELLO; CUNHA, 2003). Desta forma, pretendeu-se que 0 processo de
codificacdo e andlise dos dados que propiciassem a sua associacdo em conceitos
gue formaram a teoria substantiva. Nesse momento, cada incidente era vinculado ao
respectivo codigo, e, consequentemente, ao grupo de cdédigo em que estava
associado. Posteriormente, foram criados “esquemas em redes” para facilitar a
visualizacdo grafica dos elementos que compunham cada categoria que se

configurava. Esses “esquemas em redes”, ou diagramas, sdo explicados a seguir.

3.4.8 Memorandos e diagramas de conceitos e relacdes

Considerados como fundamentais nos procedimentos da Grounded Theory, redigir
memorandos é o passo intermediario entre codificacdo e o primeiro rascunho da sua
analise completa do estudo (Charmaz, 1996). Memorandos séo registros escritos de
analise (Strauss; Corbin, 2008), que pode ajudar a elaborar processos, premissas e
acOes que estao subordinadas aos codigos. Ao fazer anotagdes, inicia-se a analise

da codificacdo como processos, pronto para serem explorados, além de permitir a
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definicAo de como as categorias estdo conectadas, ao invés de apenas classificar
dados em tépicos. Os memorandos sdo usados para refletir e explicar os
significados atribuidos aos codigos pelos atores e pesquisador; identificar
relacionamentos entre codigos; para esclarecer, classificar e ampliar ideias; e para
gravar citagdes ou frases cruciais (PARKER; ROFFEY, 1996).

Os diagramas, por sua vez, sdo Uteis para separar as relacdes entre conceitos e
para permitir que o pesquisador se distancie dos detalhes dos textos, exigindo que
ele pense cuidadosamente sobre a logica da relacédo entre as categorias (STRAUSS,;
CORBIN, 2008). Os autores os definem da seguinte maneira:

[...] sé@o representacbes muito abstratas dos dados. Eles néo
precisam conter todos 0s conceitos que surgiram durante o processo
de pesquisa, mas devem focar-se naqueles que alcancam o status de

categorias importantes. Os diagramas devem fluir com uma légica
aparente (STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 152).

Desde as primeiras andalises de dados realizadas ao longo do primeiro ciclo de
entrevistas, realizadas através do software de pesquisa qualitativa Atlas.ti, foram
criados diagramas de relacbes entre as variaveis identificadas. Conforme Strauss e
Corbin (2008), diagramas de pesquisa utilizados na Grounded Theory sé&o
representacdes visuais das relagbes entre 0s conceitos que ajudam o pesquisador
no processo de construcdo da teoria. Além disso, os autores explicam que esse
artefato apresenta uma versao grafica dos principais conceitos envolvidos na teoria e

suas conexoes.

Esses diagramas foram importantes para fornecer ao pesquisador uma visdo grafica
dos principais conceitos e suas relagdes quanto ao objeto de estudo, evidenciando
0S principais pontos que sustentam a teoria. No processo de confeccao desses
diagramas, foi possivel evidenciar algumas lacunas que precisavam ser melhor
exploradas, além de facilitar a construgcdo do segundo roteiro de questbes que

orientou o0 novo ciclo de entrevistas para coleta de dados.
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Os diagramas foram construidos separadamente, de acordo com cada perspectiva
de analytics identificada no estudo. No decorrer das analises, os cédigos foram
agrupados para melhor representar os conceitos emergentes. As relacdes entre os

conceitos foram classificadas em dois tipos, 0s quais sdo detalhados a seguir:

» Relacdo do tipo: “é parte de”, para indicar que um determinado conceito compée
outro conceito ou pertence a ele;

» Relagéo do tipo: “é propriedade de”, para estabelecer uma metarrelagcédo entre um
conceito e seus atributos;

» Relacéo do tipo: “é um’”, para vincular conceitos especificos a conceitos gerais;

» Relagdo do tipo: “esta associado com”, para estabelecer uma relagdo reciproca

entre conceitos.

Os Apéndices F e G ilustram os principais diagramas construidos e agrupados
através do software de pesquisa qualitativa Atlas.ti, a partir das duas perspectivas de
analytics desenvolvidas no estudo. A apresentacdo é feita de forma hierarquica da
esquerda para a direita ou de cima para baixo, o que for mais conveniente de acordo
com a quantidade de elementos vinculados, ou seja, primeiro foram exibidas as
categorias, seguidas de suas propriedades e dos incidentes a elas vinculados. Além
disso, sdo apresentadas as magnitudes e densidades de cada propriedade,

indicando a quantidade de incidentes a ela apropriado e agrupado, respectivamente.

3.4.9 Critérios de avaliacao

Uma pesquisa do tipo qualitativa que utiliza a Grounded Theory como método deve
seqguir critérios bem definidos para caracterizar a sua validacdo, dado que seus
resultados devem explicar o que pode acontecer em determinadas situagdes, ou
seja, em que condicbes surgiram certos fendmenos, além de explicar quais
consequéncias ocorrem como resultado dessas acdes/interacbes (Strauss; Corbin,
2008).
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Assim, o pesquisador deve demonstrar capacidade de reproducdo sistematica em
suas analises, pois, “embora a teoria tenha surgido a partir dos dados, no momento
da integracdo, ela representa uma interpretacdo abstrata desses dados brutos”
(STRAUSS; CORBIN, 2008, p. 157). Por isso, é preciso verificar se a interpretacéo
do pesquisador se ajusta aos dados colhidos e também se algum aspecto

importante ndo deixou de ser identificado no esquema teorico.

No estudo, optou-se por seguir os procedimentos de validacdo de pesquisas que
utilizam o método Grounded Theory sugeridos por Strauss e Corbin (2008), sendo
eles: a) voltar a comparar o esquema (diagrama de variaveis) com os dados brutos,
fazendo, dessa forma, uma andlise comparativa de alto nivel de abstracdo; e b)
apresentar a interpretacéo realizada aos entrevistados e pedir que eles comentem
como ela se ajusta as suas realidades.

Quanto a primeira forma de validacdo, os autores ressaltam:

Durante um estudo, a validacdo € construida em cada passo da
andlise e da amostragem... Os analistas constantemente comparam
0os produtos de suas analises com os dados reais, fazendo
modificagbes ou adi¢des conforme o necessario, com base nessas
comparacdes, e depois validando adicionalmente as modificacbes e
as adicdes com os novos dados; dessa forma, os pesquisadores
estdo constantemente validando ou negando suas interpretacoes.
(STRAUSS; CORBIN, 2008, pp. 204-205).

Desta forma, na ultima fase da Grounded Theory, confrontou-se o modelo que
emergiu na fase de analise dos dados com os quadros referenciais e modelos ja
existentes na literatura, quando se pdde encontrar uma série de similaridades que
auxiliem no refinamento de categorias e propriedades criadas, assim como conflitos,
gerando questionamentos (Petrini; Pozzebon, 2009), o que passou a enriquecer

ainda mais a teoria.

Quanto a segunda forma de validag&o, os autores ressaltam:
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Outra forma de validar é contar a histéria real aos informantes ou
pedir a eles que leia e depois comentem como ela parece se ajustar a
seus casos. Naturalmente, a interpretacdo ndo vai se ajustar em
todos os aspectos de todos os casos, pois a teoria € uma reducéo
dos dados, mas, em um sentido mais amplo, os participantes devem
ser capazes de reconhecer a si mesmos na historia que esta sendo
contada. Devem conseguir percebé-la como uma explicacéo razoavel
do que esta acontecendo, mesmo que nem todos os detalhes se
ajustem a seus casos. (STRAUSS; CORBIN, 2008, pp. 157-158).

Ao considerar os dois critérios de avaliacdo, a cada ciclo de coleta e analise de
dados e também apds o atingimento da saturacdo tedrica, o pesquisador realizou a
comparacao entre o diagrama de variaveis e os dados brutos coletados, aplicando,
assim, a primeira forma de validacdo descrita por Strauss e Corbin (2008). Além
disso, apds o atingimento da saturacdo tedrica, os resultados das analises foram
apresentados aos entrevistados e seus comentarios serdo colhidos e analisados,
constituindo-se na segunda forma de validacdo citada anteriormente. Essas

validacbes séo detalhadas mais adiante.

3.4.10 Limitacdes do método

Como qualquer pesquisa, nenhum conjunto de técnicas é capaz de capturar a
totalidade dos aspectos relacionados a um dado fendbmeno sob investigacao.
Analisar a literatura sobre as limitacbes do método que se propfe a ser utilizado
torna-se um requisito importante para qualquer pesquisa, principalmente com o
objetivo de o pesquisador criar estratégias para minimizar os seus efeitos. As
técnicas empregadas ao proprio método podem sofrer limitagbes devido aos

procedimentos inerentes a cada conjunto de técnicas.

No pesquisa, conforme descrito anteriormente, as fases de producéo e de analise de
dados ocorrem em sequéncias alternativas. A analise comeca com a primeira

entrevista, seguida por mais analise, mais trabalho de campo, e assim por diante. No
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estudo, € a andlise que conduz a producdo de dados (STRAUSS; CORBIN, 2008).
Por conseguinte, ha uma interacdo constante entre pesquisador e a pesquisa, a qual
exige a imersdo nos dados. Essa imersdo aos dados traz limitacbes quanto a
manutencdo do equilibrio entre objetividade e sensibilidade por parte do
pesquisador. Para minimizar o0s efeitos, 0 pesquisador procurou pensar
comparativamente, ou seja, voltou-se para a literatura ou para experiéncias pessoais
e profissionais em busca de exemplos de fendbmenos similares para estimular seu
pensamento sobre propriedades ou dimensdes que pudessem usar para examinar
os dados da pesquisa. Portanto, ao fazer comparacdes, o pesquisador foi forcado a
examinar dados em um nivel dimensional para ter alguma perspectiva ao examinar

parte dos dados.

Outro ponto que prevaleceu para enriquecer a sensibilidade do pesquisador foi obter
pontos de vista multiplos sobre um fato, ou seja, tentou-se determinar como 0s
varios atores em uma situacdo os veem. Ainda assim, procurou-se reunir dados
sobre o mesmo evento ou fendmeno de diferentes maneiras, como por entrevistas
ou por documentos relevantes. Ou seja, considerou-se 0 processo de variar técnicas
e métodos de producdo por meio da ferramenta de triangulacdo dos dados da
pesquisa.

Outra estratégia utilizada para garantir eficiéncia em objetividade e sensibilidade foi
verificar suposi¢cées e posteriormente hipdteses com os pesquisados e em relacéo
aos dados recebidos. Desta forma, procurou-se explicar aos pesquisados o0s
achados e pergunta-los se a interpretacdo do pesquisador estava de acordo com as
experiéncias deles em relacdo ao fenébmeno, perguntando o porqué caso a resposta

fosse negativa. Esse processo esta detalhado na secéao de validacéo da pesquisa.

Como estratégia, procurou-se manter uma atitude de ceticismo. Todas as
explicagBes tedricas, categorias, hipoteses e questbes sobre os dados obtidas por
meio de analises foram consideradas como provisionais. Desta forma, elas foram
sempre comparadas com os dados em entrevistas subsequentes. Isso porque,

mesmo utilizando pré-conceitos emprestados da literatura, esses conceitos sao
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oriundos de contextos especificos, que devem se ajustar aos estudos dos quais eles
derivam mesmo tendo algum poder explanatoério para o problema em investigacao,
porém suas propriedades e o modo como elas sdo expressas podem ser bem

diferentes com um conjunto de dados diferente.
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4. CARACTERIZACAO DO OBJETO DE ESTUDO

4.1 Caracterizagao

Este capitulo apresenta uma caracterizacdo das organizacfbes publicas em que o
processo de implementacdo de analytics foi estudado. Primeiramente, é
demonstrado o contexto histérico e econbmico em que as organizacfes se
encontram, de forma a facilitar o entendimento da pesquisa por parte do leitor e
justificar as escolhas das organiza¢cbes como objeto de estudo.

Em sequéncia, sdo apresentados detalhes sobre a area de atuacdo das
organizacbes, seus objetivos, suas origens e exemplos de préticas de
implementacdes de analytics desenvolvidas para melhor entendimento do trabalho

realizado pelas organizacdes e do seu perfil de uma forma geral.

4.2 Contexto e escolha das organizagcdes

No periodo em que a pesquisa foi realizada, as organizacdes estavam inseridas em
um cenario nacional de economia retraida (MEIRELLES, 2018). Porém, segundo a
Fundacdo Getulio Vargas (Meirelles, 2018), as tecnologias associadas ao big data
analytics estavam sendo consideradas como um dos cinco principais projetos de
investimentos das empresas brasileiras. As organiza¢cfes publicas inseridas nesse
cenario e participantes desse estudo possuem implementagfes de analytics em
andamento, ou recentemente implementadas, as quais serdo discutidas ao longo
deste capitulo.

Em relacdo as organizacdes publicas pertencentes a amostra, participaram seis

organizacdes no total, sendo que duas delas foram investigadas mais
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detalhadamente, pois foi concedido ao pesquisador pleno acesso aos funcionarios e
a documentacéao relacionada a adocéao e as implementacdes de analytics, ou seja,
pela facilidade de acesso aos dados da pesquisa e por ter processos mais avancado
em termos do fenbmeno. As demais serviram de base para dar densidade aos
resultados e a teoria substantiva emergente. As organizagdes localizam-se na
cidade do Rio de Janeiro, porém, elas possuem unidades espalhadas por todo o
pais. De acordo com os critérios do Banco Nacional de Desenvolvimento [BNDES]
(2010), todas seriam consideradas como grandes empresas, com volume de receita
operacional bruta superior a 300 milhdes de reais. No que tange a sua atuac¢éao, 67%
das organizagcbes atendem o mercado nacional, 17% o internacional e 17% o

regional, em seus respectivos segmentos.

O método Grounded Theory permitiu construir uma teoria substantiva, que € o
resultado esperado pelos estudos que utilizam as diretrizes da Grounded Theory em
um contexto particular (CHARMAZ, 2006; FREITAS; BANDEIRA-DE-MELLO, 2012).
Para tanto, a selecdo de casos se deu por amostra teérica (Glaser; Strauss, 1967),
ndo aleatéria. Desta forma, a selecao visou garantir que uma area significativa para
0 objetivo de pesquisa fosse enderecada, ou seja, organizagcdes com experiéncia em
implementacdo de analytics. Sendo assim, a selecdo obedeceu a estratégia de
criterion sampling (Miles; Huberman, 1990), cuja l6gica € identificar casos que
atendam a alguns critérios de importancia previamente definidos para garantir a

qualidade dos dados coletados (PETRINI; POZZEBON, 2009).

Portanto, o foco em organizacfes publicas de variados setores do pais considerou
duas questbes béasicas. Primeiro, era fundamental que as organizacdes extraissem
insights de negdcios através de um conjunto de dados altamente variaveis (WANG,
2015), ou que essa extracdo fosse feita por pelo menos um de seus clientes
contratantes de prestacdo de servigco de anadlise preditiva ou prescritiva, desde que
antecipadamente comprovada. Por conseguinte, era necessario disponibilizar
colaboradores envolvidos com o desenvolvimento e/ou implementacédo de solucdes

de analytics, para garantir maior variabilidade dos dados.
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Em segundo lugar, considerou-se que a inclusdo de organiza¢gbes no estudo que
representassem adequadamente tais variagbes exigiria um grupo maior de
participantes, situadas em variados setores de atuacdo do pais, dada as diferencas
consideraveis nas caracteristicas de cada implementacdo de analytics realizadas
pelas organizacbes de um modo geral. Sendo assim, optou-se por nao limitar a
guantidade de organizagOes participantes no estudo, uma vez que a coleta de dados
envolvia uma complexidade razoavel por requerer a participacdo de organizacdes
que contivessem casos praticos de implementacfes de analytics, e, sobretudo, que
pelo menos a maioria ja estivessem experimentando resultados que servissem de
referéncia. Por isso, foram consideradas implementacbes de analytics em seis
organizacdes publicas. Selecionadas as organizacdes, iniciou-se a producao dos

dados primarios com os individuos ja mencionados no estudo.

Por meio de entrevistas em profundidade (Mccracken, 1988) com questdes abertas
(Foddy, 1993; Seidman, 2006), os dados foram produzidos entre dezembro de 2018
e julho de 2019 a partir das interagcbes entre entrevistador e envolvidos em
implementacdes de analytics. Como a intencdo central do estudo diz respeito a
forma de absorcdo do conhecimento pelas equipes ao longo das implementacdes,
garantiu-se a participagéo de individuos mais amplamente informados sobre o objeto
de estudo, e que, devido a suas funcgdes, teriam uma visdo abrangente do analytics
e dos recursos e capacidades a ele associados, ou seja, era importante que 0s
participantes tivessem uma visdo transversal das atividades realizadas nas
organizacbes. Ao final, foram entrevistados 20 individuos (sete respondentes
identificados com asterisco na Tabela 11 participaram com questdes adicionais e
mais concentradas), perfazendo um total de 15 horas de producdo de dados, com
uma meédia de 47 minutos por entrevista. A identificacdo de cada participante foi feita
por letras que identificam seu papel na empresa, sendo T por individuos lotados em
areas de tecnologia da informacédo ou N por individuos lotados em areas de negacio,
seguidas por ordem numérica simples. A Tabela 13 apresenta um resumo do perfil

dos entrevistados, duragéo das entrevistas e outras informacdes relevantes.
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Tabela 13 — Perfil dos entrevistados na pesquisa

Entrevistado | Organizacdo | Duracédo Data Cargo Experiéncia Experiéncia
profissional com analytics
N1 5 00:28:43 27.02.19 Pesquisador + de 5 anos - de 5 anos
T2 2 00:25:35 12.03.19 Analista + de 5 anos + de 5 anos
T3 1 00:57:32 22.03.19 Estatistico + de 5 anos + de 5 anos
N4 1 01:04:21* 25.03.19 Analista + de 5 anos - de 5 anos
T5 1 00:49:28 26.03.19 Estatistico + de 5 anos + de 5 anos
N6 1 00:45:10 29.03.19 Analista + de 25 anos + de 15 anos
N7 3 00:49:01 29.03.19 Analista + de 15 anos - de 5 anos
T8 3 00:49:01 29.03.19 Analista - de 5 anos -de 1ano
N9 1 00:24:11 03.05.19 Gestor + de 15 anos +de1lano
N10 1 00:41:24 13.05.19 Gestor + de 10 anos +de1lano
T11 6 00:41:58 21.05.19 Gestor + de 20 anos + de 5 anos
N12 6 01:22:19* 23.05.19 Gestor + de 10 anos + de 5 anos
T13 1 01:17:19* 30.05.19 Estatistico + de 25 anos + de 10 anos
T14 1 00:21:59 31.05.19 Estatistico + de 10 anos + de 5 anos
N15 1 00:22:12 04.06.19 Analista + de 20 anos - de 5 anos
T16 6 00:45:18* 07.06.19 Analista + de 15 anos +de 5 ano
T17 4 00:39:32* 13.06.19 Gestor + de 35 anos + de 15 anos
T18 1 00:37:21* 18.06.19 Estatistico + de 10 anos + de 10 anos
T19 6 00:46:47 19.06.19 Analista + de 15 anos + de 5 anos
N20 6 01:33:22* 05.07.19 Analista + de 25 anos + de 15 anos

Ao longo das transcri¢cdes das entrevistas, as citacdes foram mantidas conforme sua
origem, salvo pequenas corre¢des gramaticais, prezando pela nao alteracdo dos
significados das expressdes. Além disso, as expressdes ndo-verbais, como tom de

voz ou reacdes dos entrevistados foram registradas em memorandos e notas de

Fonte: preparado pelo autor

analise para posterior utilizacao pelo pesquisador.

4.3 Visao geral das organizagOes participantes

Esta secdo tem como objetivo descrever as caracteristicas das seis organizacdes

publicas participantes da pesquisa.

Organizacgéao publica 1




A primeira organizac&o publica objeto deste estudo — a Dataprev® — é uma empresa
publica, com personalidade juridica de direito privado, patriménio proprio e
autonomia administrativa e financeira, que fornece solucbes de tecnologia da
informacéo para a execucao e o aprimoramento de politicas publicas. Com sede em
Brasilia e estrutura para atendimento em todo o Brasil, possui Unidades de
Desenvolvimento de sistemas em cinco estados (CE, PB, RN, RJ, SC) e trés Data
Centers, localizados no Distrito Federal, Rio de Janeiro e Sao Paulo, projetados para

promover a alta disponibilidade e a seguranca dos sistemas.

A empresa esta presente na vida do cidaddo brasileiro, provendo a tecnologia
necessaria para 0Ss programas estratégicos e sociais do governo. Entre outros
servigos, processa o pagamento mensal de cerca de 34,5 milhdes de beneficios
previdencidrios e é responsavel pela aplicagdo on-line que faz a liberacdo do
seguro-desemprego. A Dataprev também processa as informacdes previdenciarias
da Receita Federal do Brasil e responde pelas funcionalidades dos programas que
rodam nas estacdes de trabalho da maior rede de atendimento publico do pais,
somadas as Agéncias da Previdéncia Social aos postos do Sistema Nacional do

Emprego (Sine).

A Dataprev se tornou uma referéncia de qualidade no processamento e no
tratamento de grandes volumes de dados. Guarda e faz a gestéo, por exemplo, do
Cadastro Nacional de Informacdes Sociais (CNIS), que permite a concessao

automatica de varios direitos sociais, como aposentadorias ou salario-maternidade.

Com mais de 40 anos de experiéncia na gestdo e no desenvolvimento de solugcbes
de TIC, a Dataprev dispde de capacidade computacional e logistica para hospedar,
manter, gerir e proteger informacgdes e sistemas, e também para analisar e qualificar
dados (incluindo-se o analytics), antecipar demandas de parceiros, prestar servicos

de consultoria e apoiar a elaboracéo e a realizacdo de projetos.

' Disponivel em: http:/portal.dataprev.gov.br/dataprev/quem-somos Acesso em: 18 de abril de 2019.
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Organizacéao publica 2

A segunda organizacéo, o Tribunal Regional do Trabalho da 12 Regido - TRT-RJ'® -
foi criado em 9 de setembro de 1946, pelo Decreto-Lei n°® 9.797, que regulamenta a
transferéncia da Justica do Trabalho para o Poder Judiciario, sendo mantidas as
conquistas trabalhistas da Consolidacdo das Leis do Trabalho — CLT, que foi
aprovada pelo Decreto-Lei n® 5.452, de 1° de Maio de 1943.

O TRT-RJ possui jurisdicdo em todo o Estado do Rio de Janeiro, tem em sua
composicao instaladas atualmente 146 (cento e quarenta e seis) Varas, sendo 82
(oitenta e duas) na capital e 64 (sessenta e quatro) no interior. Na segunda instancia
sdo 10 (dez) turmas, cada qual integrada por 05 (cinco) desembargadores. Das
sessOes, sempre presididas por um Desembargador, participa um Procurador do
Trabalho, representante do Ministério Publico do Trabalho.

O TRT-RJ tem como missdo solucionar conflitos decorrentes das relacbes de
trabalho; sua visdo é ser uma instituicdo publica com padrdo de exceléncia no
cumprimento de sua missdo; e 0s seus valores s&o comprometimento,
acessibilidade, credibilidade, efetividade, ética, responsabilidade socioambiental,

transparéncia, inovacao e humanizacao.
Organizacéao publica 3

A proxima organizacdo publica, a Controladoria Geral do Municipio do Rio de
Janeiro - CGM-Rio'" - criada em dezembro de 1993 pela Lei n° 2.068, sendo
alterada pela Lei n° 4.015 e Lei n° 4.814, tem como fungbes principais exercer o
controle contébil, financeiro, orgcamentéario, operacional e patrimonial das entidades
da Administracdo Direta, Indireta e Fundacional quanto a legalidade, legitimidade,

economicidade, razoabilidade, aplicacédo das subvencdes e renuncias de receitas.

'® Disponivel em: https://www.trt1.jus.br/web/guest/gestao-estrategica Acesso em: 19 de abril de
2019.
' Disponivel em: http://www.rio.rj.gov.br/web/cgm/conheca-a-controladoria Acesso em: 20 de abril de
20109.
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Compete a Controladoria Geral do Municipio, 6rgdo central do Sistema de Controle
Interno do Poder Executivo Municipal, nos termos definidos pela Lei n°® 2.068/1993,
coordenar a elaboracédo da Prestacdo de Contas do Prefeito. Compete, também, a
Controladoria Geral do Municipio a elaboracdo dos demonstrativos contdbeis da
Administracéo Direta e Fundos Especiais, bem como a consolidacéo de informacoes
com os demonstrativos contabeis elaborados pelas entidades da Administracéo

Indireta.

A CGM-Rio tem como missdo promover o Controle Interno na PCRJ para a
efetividade da Gestdo Municipal; sua visdo € consolidar-se como referéncia na
aplicacao de técnicas modernas e inovadoras de Controle Interno e de prevencéao a
corrupcdo para a efetividade da Gestdo Publica Municipal; e seus valores séo
pautados no comprometimento, ética, qualidade dos servicos, cooperacéo,

competéncia e inovacao.

Organizacéao publica 4

A proxima organizagao publica participante, o Servigo Federal de Processamento de
Dados — Serpro® — é uma empresa publica, vinculada ao Ministério da Economia,
criada pela Lei n® 4.516, de 1° de dezembro de 1964, regida pelas Leis n® 5.615, de
13 de outubro de 1970, n° 6.404, de 15 de dezembro de 1976, n° 13.303 de 30 de
junho de 2016, e Decreto n® 8.945, de 27 de dezembro de 2016, pelo presente
Estatuto Social. O Serpro tem sede e foro em Brasilia, Distrito Federal, e atuacdo em

todo o territério nacional, sendo indeterminado o prazo de sua duragao.

O Serpro tem por objeto social desenvolver, prover, integrar, comercializar e licenciar
solugbes em tecnologia da informagdo, prestar assessoramento, consultoria e
assisténcia técnica no campo de sua especialidade, bem como executar servigos de

tratamento de dados e informacgdes, inclusive mediante a disponibilizacdo de acesso

®  Disponivel em: http://www.serpro.gov.br/menu/quem-somos/transparencial/lei-de-acesso-a-

informacaol/institucional/estatuto-do-serpro. Acesso em: 21 de abril de 2019.

149


http://www.serpro.gov.br/menu/quem-somos/transparencia1/lei-de-acesso-a-informacao/institucional/estatuto-do-serpro
http://www.serpro.gov.br/menu/quem-somos/transparencia1/lei-de-acesso-a-informacao/institucional/estatuto-do-serpro

a estes e a terceiros, desde que assim autorizado pelo proprietario. E considerada
lider no mercado de TI para o setor publico, 0 compromisso do Serpro € com a

seguranca, qualidade e confiabilidade.

O Serpro tem como missao conectar governo e sociedade com solugdes digitais; sua
visdo é ser reconhecida como a empresa que viabiliza o governo digital; e seus
valores sdo pautados na seguranca, exceléncia, responsividade, proatividade,

responsabilidade e orgulho.

Organizacéao publica 5

A préxima organizacdo publica é a Fundacdo Oswaldo Cruz - Fiocruz® - cuja histéria
comecou em 25 de maio de 1900, com a criagdo do Instituto Soroterapico Federal,
na bucodlica Fazenda de Manguinhos, Zona Norte do Rio de Janeiro. Inaugurada
originalmente para fabricar soros e vacinas contra a peste bubfnica, a instituicao

experimentou, desde entdo, uma intensa trajetéria.

Durante todo o século 20, a instituicdo vivenciou as muitas transformacdes politicas
do Brasil. Perdeu autonomia com a Revolucéo de 1930 e foi foco de muitos debates
nas décadas de 1950 e 1960. Com o golpe de 1964, foi atingida pelo chamado
Massacre de Manguinhos: a cassacao dos direitos politicos de alguns de seus
cientistas. Mas, em 1980, conheceu de novo a democracia, e de forma ampliada. Na
gestdo do sanitarista Sergio Arouca, teve programas e estruturas recriados, e
realizou seu 1° Congresso Interno, marco da moderna Fiocruz. Nos anos seguintes,
foi palco de grandes avancos, como o isolamento do virus HIV pela primeira vez na

Ameérica Latina.

A Fiocruz ampliou suas instalagdes e, em 2003, teve seu estatuto enfim publicado.
Com uma trajetoria de expansédo, a qual ganhou novos passos nesta segunda
década, com a criacdo de escritorios como o de Mato Grosso do Sul e o de

Mocambique, na Africa.

' Disponivel em: https://portal.fiocruz.br/historia Acesso em: 22 de abril de 2019.
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A Fiocruz tem como missao produzir, disseminar e compartilhar conhecimentos e
tecnologias voltados para o fortalecimento e a consolidacdo do Sistema Unico de
Saude (SUS) e que contribuam para a promocao da saude e da qualidade de vida
da populagdo brasileira, para a reducdo das desigualdades sociais e para a
dindmica nacional de inovacédo, tendo a defesa do direito a saude e da cidadania
ampla como valores centrais; e sua Visao € ser instituicdo publica e estratégica de
saude, reconhecida pela sociedade brasileira e de outros paises por sua capacidade
de colocar a ciéncia, a tecnologia, a inovagao, a educacao e a producédo tecnoldgica
de servicos e insumos estratégicos para a promocao da saude da populacéo, a
reducdo das desigualdades e iniquidades sociais, a consolidacdo e o fortalecimento

do SUS, a elaboracéao e o aperfeicoamento de politicas publicas de saude.

Organizacéao publica 6

A proxima organizacdo publica foi fundada em 1952, sendo o Banco Nacional de
Desenvolvimento Econdmico e Social - BNDES? - um dos maiores bancos de
desenvolvimento do mundo e, hoje, o principal instrumento do Governo Federal para
o financiamento de longo prazo e investimento em todos 0s segmentos da economia

brasileira.

Ele é considerado o principal instrumento de implementacdo da politica de
investimentos do Governo Federal brasileiro (MORENO, V. et al., 2019), o Banco
apoia empreendedores de todos os portes, inclusive pessoas fisicas, na realizacéo
de seus planos de modernizacdo, de expansdo e na concretizacdo de novos
negocios, tendo sempre em vista o potencial de geracdo de empregos, renda e de

incluséo social para o Brasil.

Esse apoio ocorre por meio de financiamento a investimentos, subscrigdo de valores

mobiliarios, prestacdo de garantia e concessao de recursos ndo reembolsaveis a

*° Disponivel em: https://www.bndes.gov.br/wps/portal/site/home/quem-somos Acesso em: 23 de abril
de 2019.
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projetos de carater social, cultural e tecnolégico. O Banco atua por meio de produtos,
programas e fundos, conforme a modalidade e a caracteristica das opera¢des. Por

ser uma empresa publica e ndo um banco comercial, 0 BNDES avalia a concessao
do apoio com foco no impacto socioambiental e econémico no Brasil. Incentivar a
inovagédo, o desenvolvimento regional e o desenvolvimento socioambiental s&o

prioridades para a instituicao.

Além disso, oferece condi¢cBes especiais para micro, pequenas e médias empresas,
aquelas que faturam anualmente até R$ 300 milhdes, assim como linhas de
investimentos sociais, direcionadas para educacdo e saude, agricultura familiar,

saneamento basico e transporte urbano.

A Tabela 14 sumariza as principais caracteristicas das organizacfes participantes da

pesquisa.
Tabela 14 — Perfil das organizacdes participantes
L Abrangéncia Foco principal do Escopo dainiciativa
Organizagao Tamanho Setor 5 ) )
de atuagéo analytics analytics
Grande Tecnologia da ) Democratizar a
Dataprev . . Nacional o Interno e externo
Empresa informagao previdéncia
Grande . . o .
TRT-RJ Justica Regional Eficiéncia operacional Interno
Empresa
Grande ) o )
CGM-RJ Controle Regional Eficiéncia operacional Interno
Empresa
Grande Tecnologia da ) o
Serpro ) _ Nacional Melhorar a produtividade Interno e externo
Empresa informacgéo
_ Grande . ) Democratizar dados de
Fiocruz Salde Nacional . Interno e externo
Empresa saude
Grande ) . . .
BNDES Financeiro Nacional Expanséo de clientes Interno
Empresa

Fonte: preparado pelo autor
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4.4 Praticas de implementacéo de analytics nas organizacfes participantes

Com o objetivo de caracterizar as implementacées de analytics nas organizagdes
participantes, esta se¢cdo apresenta uma analise baseada nas praticas levantadas
durante a pesquisa, ou seja, nas entrevistas com os individuos e nos documentos

das organizacdes.
Praticas de analytics na organizacdo Dataprev

De acordo com a andlise em documentos secundarios, a Dataprev tem buscado
ampliar o leque de solucBes digitais para seus clientes e para a populacéo brasileira.
Com vastas pesquisas no mercado de Tl, a empresa desenvolve no setor publico o
que ha de mais moderno®. Entre os mais recentes exemplos, pode-se destacar o0s
servicos e estudos de Analytics, Computacdo Cognitiva, Inteligéncia Atrtificial,
Internet das Coisas (IoT) e Blockchain.

Para acompanhar as transformacdes dessa nova era digital, a Dataprev dispde
atualmente de diversas tecnologias que aumentam sua capacidade de analisar
grandes volumes de dados, que sdo as solu¢des analiticas. A empresa executa
estudos que geram economia aos cofres publicos por meio da indicacdo de
beneficios indevidos. Analytics € solucdo que gera informacdo em tempo real,
segura e objetiva para apoiar 0 processo de tomada de decisdo nas politicas

publicas do governo brasileiro.

Essas solugcbes foram iniciadas com a entrega de sistemas de informacdo com
acesso as bases transacionais internas e, com o avanco da internet, o aumento
excessivo de dados e a evolucdo das tecnologias. Hoje a empresa fornece solugoes
analiticas baseadas em integracédo de dados, sistemas e painéis, analises preditivas,

projecédo de cenarios, identificacéo de tendéncias, indicios de problemas, simulacao

*! Disponivel em: http://www.youblisher.com/p/1903606-Revista-Dataprev-Resultados-N-0-14/ Acesso
em: 26 de abril de 2019.
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de impactos em decisfes estratégicas e identificacdo de aspectos novos e Uteis aos
clientes a partir do cruzamento e da associagdo de dados. Com essa oferta, a
Dataprev aumentou o seu portfélio, incluindo e potencializando servicos de
Mineracdo de Dados, Big Data, Descoberta de Dados, Qualificacdo de Dados,

Dados Mestres e Apuragéo Especial.

Praticas de analytics na organizacao TRT-RJ

Embora analytics ndo seja atividade principal da organizacéo, porém, sob o lema do
desenvolvimento continuo, o Tribunal Regional do Trabalho da 12 Regido investiu,
nos ultimos dois anos, em projetos com o0 objetivo de automatizar diversos
procedimentos, com isso, implementa solu¢cdes de analytics como alternativa para

gerar valor e auxiliar a organizagdo no atendimento a sua misséo.

Portanto, diferentemente das solu¢des de analytics desenvolvidas pela organizagao
1, que possui o foco de desenvolvimento para os clientes, as solucdes de analytics
desenvolvidas no TRT-RJ possuem as caracteristicas de desenvolvimento para
aplicacao interna. As equipes envolvidas em implementacdes de analytics séo
oriundas da Secretaria de Desenvolvimento Institucional, da Secretaria de
Tecnologia, Informacdo e Comunicacdo, além de varios servidores de diversas
secretarias que contribuem no desenvolvimento ou utilizam-se de resultados das

solugbes desenvolvidas.

Praticas de analytics na organizacdo CGM-Rio

Embora analytics também né&o seja atividade principal da CGM-Rio, ela instituiu, por
meio da Resolucdo CMG n° 1364, o Laboratdrio de Ciéncia de Dados Aplicados ao
Controle Governamental®?. O objetivo do Laboratério é buscar novas tecnologias
relacionadas a ciéncia de dados que possam contribuir para o aprimoramento das

acoes de controle interno exercidas pela CGM-Rio.

*? Disponivel em:
http://www.rio.rji.gov.br/dIstatic/10112/7753001/4212101/ResCGM1364 2018 NTFC CGMind.pdf
Acesso em: 01 de maio de 2019.
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O foco € para aplicagdo interna, com a realizacdo estudos, simulacdes, testes,
ensaios, medicbes e analises preditivas utilizando dados estruturados e nao
estruturados, visando a geracao de informacfes qualificadas, estruturadas e visuais.
A CGM-Rio visa conduzir estudos sobre técnicas e ferramentas de inteligéncia
artificial, machine learning, deep learning, monitoramento de redes sociais, big data,
e outras afins, que possam ser utilizadas pela CGM-Rio no tratamento, analise e
apresentacdo de dados estruturados e nao estruturados. De acordo com o0s
documentos secundarios, as equipes envolvidas no ambito do Laboratério poderédo
fazer intercambios e parcerias com meios académicos e entidades de controle para

absorcéo de novos conhecimentos que auxiliardo os trabalhos da Controladoria.

Praticas de analytics na organizacdo Serpro

O Serpro possui uma Coordenacdo de Tecnologia (Cetec)®®, que esta ligada
diretamente as inova¢des no ramo em que a organizacdo opera. Um dos desafios do
Centro de Informacdes Serpro é armazenar um grande volume de dados. A
tecnologia de big data serve para fazer andlises e obter informacdes a partir desses
dados e um desafio para todas as empresas € trabalhar na reducdo de custos de

armazenamento.

Um dos objetivos da Cetec nesses proximos dois anos € construir um Data Lake
para o Serpro, como forma de armazenar grandes volumes de dados em formatos
sem nenhuma agregacédo. Dados esses que estdo no mainframe, nos bancos de
dados relacionais de diversos fabricantes, que estdo em sistemas de arquivos como
Hadoop. Com isso, a organizacdo criou um laboratério na sua regional em Belo
Horizonte para trabalhar Big Data & Analytics dentro da organizacdo e construir o
arcabouco desse grande Data Lake, para fazer parte do centro de informacdes da
organizacdo. Nesse contexto, o desenvolvimento das solu¢cdes de analytics visa a

aplicacao para o ambiente interno e externo.

? Disponivel em: http://intra.serpro.gov.br/tema/entrevistas/tecnologia-do-serpro-inova-para-gestao-

de-governo Acesso em: 27 de abril de 2019.

155


http://intra.serpro.gov.br/tema/entrevistas/tecnologia-do-serpro-inova-para-gestao-de-governo
http://intra.serpro.gov.br/tema/entrevistas/tecnologia-do-serpro-inova-para-gestao-de-governo

Praticas de analytics na organizacao Fiocruz

A Fiocruz possui um Laboratério de Ciéncia de Dados®* que tem como objetivo
principal desenvolver e disponibilizar Plataforma de Ciéncia de Dados (PaaS —
Platform as a Service) para armazenamento, gestdo e analise de grandes
guantidades de dados para pesquisadores, docentes e discentes de instituicbes de

ensino e pesquisa.

Nesse sentido, o foco das solu¢bes desenvolvidas no ambito do Laboratério de
Ciéncia de Dados da Fiocruz é de aplicacdo interna e externa, em que visa coletar,
processar e analisar informacdes por meio da ciéncia de dados que permitir4
planejar, monitorar e avaliar politicas publicas e servicos de saude em tempo real,
gerando indicadores de alerta e painéis de monitoramento bastante especificos,
além de proporcionar aos pesquisadores, docentes e discentes do Icict e de outras
instituicdes, acesso facilitado e qualificado a grandes quantidades de microdados.
Formar quadros estratégicos que contribuam para o alcance da missao do Instituto,

objetivando atender as demandas sociais do SUS.

Praticas de analytics na organizacdo BNDES

O BNDES desenvolve solucdes de analytics ha alguns anos. No entanto, o Banco se
prepara para investir em novas tecnologias de analytics a medida que o escopo e 0
nivel de sofisticacdo das necessidades dos usuarios crescem (MORENO, V. et al.,
2019). Uma pesquisa feita por Valter Moreno, et al., com usuarios de 22 areas de
negécio do Banco revelou contribuicdes significativas da adocdo do Business

Intelligence e Analytics pelo banco:
(i) melhor capacidade para cumprir 0s requisitos de compliance e as
necessidades da sociedade brasileira; (i) maior produtividade e
capacidade de analise; (iii) melhor acesso e comunicacdo de
informacdes gerenciais; (iv) maior capacidade de responder a

guestbes criticas de negécios; (v) melhor monitoramento do

** Disponivel em: https://bigdata.icict.fiocruz.br/data-science-lab Acesso em: 28 de abril de 2019.
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desempenho dos negdcios e indicadores estratégicos; (vi) aumento
da capacidade de identificar oportunidades de negoécios; e (vii)
reducdo de custos e melhoria do desempenho financeiro (MORENO,

V. et al., 2019).

Com isso, o foco das solucdes desenvolvidas no ambito do BNDES é de aplicacéo

interna, com individuos oriundos de equipes das areas de Tl e de negdcio.
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5. RESULTADOS DA PESQUISA

5.1 Introdugé&o

Este capitulo discute as categorias, subcategorias, propriedades e dimensdes
desenvolvidas a partir das percepcdes dos participantes envolvidos com o
fendmeno, e que servirdo de base para desenvolver a teoria substantiva que explica
0 processo de absorcdo de conhecimento em implementacdo de analytics nas
organizacdes publicas brasileiras sob a otica das equipes de Tl e de negdcio,
apontada como questdo central da investigacdo. Nesse sentido, 0s proximos topicos
desse capitulo pretendem satisfazer trés objetivos especificos:

a) Descrever a percepcao das equipes envolvidas em implementagcOes de analytics

no que diz respeito as praticas de absorcdo do conhecimento;

b) ldentificar as condicbes em que estdo associadas as implementacfes de

analytics no ambito das organizacdes publicas participantes;

c) ldentificar as estratégias de acdo em que as equipes utilizam ao longo das

implementacdes de analytics;

A utilizacdo da Grounded Theory como método estratégico para analisar o0 processo
de implementacéo de analytics nas organizacfes publicas permitiu identificar fatores
gue influenciaram a forma como o processo esta ocorrendo, bem como os intra-
relacionamentos com as equipes envolvidas, constituindo-se, assim, na
fundamentac&o empirica dos elementos constitutivos da teoria substantiva que seréo
apresentados ao longo deste capitulo, cujos elementos emergiram exclusivamente
dos dados e serdo descritos e fundamentados na medida em que forem sendo
apresentados ao longo do texto, com os incidentes que serviram de base para a

fundamentacg&o empirica.
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5.1.1 Antecedentes da capacidade absortiva identificadas

Sobre o0s antecedentes da capacidade absortiva em analytics, manifestacoes
bottom-up ou iniciativas bottom-up e parcerias estratégicas foram as propriedades
identificadas. De acordo com os dados, as manifestagbes ou iniciativas que
emergem das camadas operacionais evidenciam a importancia do conhecimento
individual complementar como um dos antecedentes da capacidade absortiva capaz
de lidar com o dinamismo do ambiente que envolve o analytics. O conhecimento
individual funciona como gatilho de ativacéo de iniciativas relacionadas ao analytics,
amplificando a capacidade absortiva intraorganizacional, ao enfatizar a ideia de a
capacidade absortiva ser acionada através das redes construidas a partir de
recursos individuais, que aumentam de acordo com as interacdes feitas pelos
individuos que possuem conhecimentos privilegiados e distintos sobre analytics e,

com isso, geram novas redes inovadoras.
“A gente tem algumas pessoas que podem trabalhar com analitica,
sdo as que tém formacdo, mestrado ou doutorado na area, ou pelo
menos uma pés-graduacdo e estudam sozinhas e tem interesse
grande na darea, Entdo, sdo essas pessoas que discutem analitica

hoje em dia no [nome da organizagéo]” (Entrevistado T2).

“A gente trabalha com linha de capacitagdo também, justamente
porque alguns s@o mais herdicos, Ié o tema, aprendem por vontade
prépria ou até fazem capacitacdo por iniciativa propria no mercado,
mas aqui dentro do [nome da organizacdo] a gente tem uma trilha que
capacita novas pessoas nestes nossos ferramentais, entdo a gente é
responsavel por organizar essa linha de capacitagéo...” (Entrevistado
T19).

“A gente faz um trabalho de casa, falando assim: vamos pensar hoje,
0 que vocé conseguiria resolver com analytics dentro do [nome da
organizacao], tem alguma area de negdécio que vocé conhecga, algum
processo de negdcio que vocé conhece, o que vocé faria ? Aqui
dentro de casa na nossa geréncia a gente faz esse trabalho tempo

inteiro. A gente se pergunta o tempo inteiro, € uma pratica que a
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gente tem, é uma rotina que a gente tem. E ai a gente entra em
contato com pessoas de negdcio, e iSso comega a criar outros ecos,
as pessoas de negécio entdo comegam a ligar pra gente. Poxa: e se

eu fizesse isso? Da pra fazer com analytics?...” (Entrevistado T19).

“A gente ja tinha pessoas capacitadas em analytics, sé que elas
estavam trabalhando cada uma na &rea de seu concurso. Entdo vocé
tinha pessoas com conhecimento enorme de analytics na area de
estatistica, entdo tem um grupo de estatistica na secretaria de [nome
de uma unidade da organizacdo]. Vocé tem uma quantidade grande
de pessoas com mestrado e doutorado, ou doutorandos, em ciéncia
de dados na [nome de uma unidade da organizac¢éo], mas estavam,
por exemplo, desenvolvendo sistema, trabalhando com requisitos,
trabalhando com banco de dados. Entdo a gente basicamente néo
teve que absorver novos conhecimentos, o que a gente fez, ja tinha
uma graaaaande quantidade de pessoas interessadas no tema e
muito bem capacitada pra trabalhar no tema, a gente juntou todo
mundo, escolheu alguns problemas, e a gente ainda ndo exauriu essa
lista. Entdo...0 que a gente fez era usar 0 que a gente ja tinha na
casa. A gente tinha tanta coisa na casa que foi uma surpresa, a
guantidade de pessoas que estava por fora sem ninguém saber,

fazendo mestrado ou doutorado na area” (Entrevistado T2).

“..A gente tem um time de analitica eficiente e rodando, e a gente
tenta trazer coisas novas pra melhorar esse time. O que eu acredito €
gue cada um que, tem muita gente interessada no tema estudando
muito por fora, entdo o cara chega em casa estuda isso, o cara chega
final de semana estuda isso, o cara faz curso online, sdo pessoas

envolvidas...” (Entrevistado T2).

“Na [nome da organizagdo]... Sdo esforgos pontuais. E alguém que
despertou para aquilo, e o outro que olhou também. E ali comeca a
fomentar, comeca a discutir, e se essa pessoa tem acesso ao
superior vocé consegue levar, seu superior compra e ja consegue

fazer alguma implementacao” (Entrevistado T8)

“A iniciativa de analytics foi um esforgo que partiu da area de

planejamento, ou seja, da area de negdcio. Isso a gente fez um
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movimento dentro do [nome da empresa]. A gente pegou aquela
linha, teve um buzzz de inovacdo dentro das instituicdes publicas, e
um desses movimentos o pessoal divulgou muito a ideia de data
science, 0 que acabou gerando um movimento especifico s6 de
dados...” (Entrevistado T19).

Na prética, os dados evidenciam que, em algumas das organizacdes participantes,
as informagBes eram tratadas através de ferramentas de business intelligence,
porém de uma maneira bastante incipiente, pouco explorado, com inumeras
distor¢cdes que dificultavam o processo de tomadas de decisbes. Além disso, 0s
resultados forneciam informacdes focadas no ambiente operacional, com pouco foco

em informacao gerencial. Até certo momento, ndo havia se pensado em analytics.

Com o alcance de conhecimento analitico por parte de alguns individuos, esses
detentores de conhecimento comecaram a perceber que o que estava sendo
explorado no ambiente era insuficiente quando comparado ao que a organizagao
deveria possuir de conhecimento para tomar decisdes baseadas em dados, ou seja,

percebia-se que as acdes eram minimas para a organizacao atingir seus objetivos.

A [nome da organizagdo] tem uma area que trabalhava com
informacédo, mas nunca se pensou em ciéncia de dados. Essa area
tinha uma estrutura de Bl aqui dentro h4 muito tempo, entdo tem
ferramentas de BI, tinha cubos, tem o sistema de fatores gerenciais,
mas tudo acaba acontecendo distorcbes, o sistema de fatores
gerenciais acabava fornecendo muitas informacdo operacional, e
pouca informacdo gerencial. E o Bl que existia era muito pouco
explorado, mas de qualquer foram era tinha essa estrutura, mas eu
percebia que isso era muito pouco para [funcdo da empresal”’
(Entrevistado N7).

“Entédo, qual foi a motivagao: a pulverizagdo dos dados. As areas das
empresas tém dados pulverizados, e pra ela gerar um relatério, ela
tem que fazer uma forca-tarefa entre seus colaboradores pra chegar a

uma concluséo” (Entrevistado N4).
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Ao mesmo tempo, as organizagdes encontravam-se ricas em dados importantes
para 0 seu negocio. Esses dados eram muitas vezes organizados, produzidos
internamente ou através de seus sistemas transacionais, porém, estavam dispersos
em variadas areas funcionais. Com isso, surgiam iniciativas involuntarias de tentar
usar melhor os dados existentes e direcionar as agdes internas para o0 uso desses
dados. Neste momento, havia certa indignacdo para a forma como 0S processos
eram feitos ou decisbes eram tomadas, com reflexbes sobre a existéncia de
ferramentas melhores e mais inteligentes que pudesse indicar caminhos a serem

seguidos com maior seguranca e menores possibilidades de erros ou desvios.

Portanto, pode-se inferir que a principal motivacdo de as organizacbes publicas
participantes iniciarem sua jornada em analytics é o desafio de as equipes lidarem
com grandes volumes de dados e informacdes, ao ponto de gerar conhecimento
com rapidez. No entanto, ficou evidente que existe uma demanda crescente pelo
uso do analytics nas organizacdes que, até certo ponto, serve como motivador capaz

de acionar forcas e talentos em busca de resultados.
“..Qual foi a motivagéo: a pulverizacdo dos dados. As areas das
empresas tém dados pulverizados, e pra ela gerar um relatério, ela
tem que fazer uma forca-tarefa entre seus colaboradores pra chegar a

uma concluséo” (Entrevistado N4).

‘A gente tem um ambiente riquissimo de dados, informacgao
estruturados, organizados, a [nome da organizacao] precisa usar isso
melhor e precisa comecar a direcionar suas ac¢fes a partir dos dados.
Vocé pega, por exemplo, vocé faz um processo de selegcéo, vocé
pega uma matriz de risco, define quantas horas vocé vai gastar em
cada 6rgdo, mas o que vocé vai olhar em cada 6rgdo, que processo
vocé vai olhar, porque vocé escolhe o processo A ou 0 processo
B? Ah, por materialidade. Mas sera que ndo tem mais nada

inteligente que possa lhe indicar alguma coisa mais... Ai surgiu essa

ideia de ciéncia de dados” (Entrevistado N7).

“Entdao, a motivagao foi a pulverizagdo dos dados. As areas das

empresas tém dados pulverizados, e pra ela gerar um relatério, ela
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tem que fazer uma forca-tarefa entre seus colaboradores pra chegar a

uma conclusédo” (Entrevistado N4).

“Com a saida do [nome do funcionario], ele ndo esta atualizado, esta
atualizado até 2018. Depois nds acabamos néo atualizando. A gente
tem até que fazer um trabalho, um esforgo, pra tentar atualizar ele...”
(Entrevistado N9).

Paralelamente, os individuos percebiam que a organizacdo estava perdendo
eficiéncia quando comparado aos benchmarks. A defasagem no tempo de respostas
era tal que ficava evidente a emergéncia por mudancas tecnoldgicas radicais, que

poderiam de fato corresponder as demandas da organizagao.
...E 0 que acontecia: os 6rgdos de [nome da organiza¢do] comecam a
perder a eficiéncia, a partir do momento em que eles comecam a se
distanciar do fato gerador. Quando se comeca a demorar 2,3, 6
meses, 1 ano pra ver uma coisa que aconteceu tempos atras, vocé

comeca a perder importancia (Entrevistado N7).

Diante desse cenario, alguns individuos comecaram a se incomodar com a situacao
atual e comecaram a perceber 0 que esta acontecendo no mercado, e que caminhos
seus benchmarks estavam tracando. Entao, em um momento particular dentro de
cada uma das organizacBes participantes, perceberam que o grande mote era
ciencia de dados. Muitas dessas percepcdes eram originadas em cursos ou
experiéncias académicas. O foco era conseguir mudar a forma de gestdo e de
tratamento dos dados nas organizacgdes.
“A gente nao esta nesse nivel de maturidade ainda que a gente tem
um time de analitica eficiente e rodando, e a gente tenta trazer coisas
novas pra melhorar esse time. O que eu acredito é que cada um que,
tem muita gente interessada no tema estudando muito por fora, entdo
0 cara chega em casa estuda isso, o cara chega final de semana
estuda isso, o cara faz curso online, séo pessoas envolvidas... Tudo o

gue elas estdo aprendendo elas estdo aplicando nos projetos que

elas fazem parte...” (Entrevistado T2).
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Entretanto, a partir dessas manifesta¢gdes individualizadas, o passo seguinte era
conseguir transmitir a importancia do uso de ferramentas inovadoras para as
equipes internas. Dentro das organizacdes, a maioria dos individuos estava
acostumada com suas rotinas, de forma que a mudanca para o uso de ferramentas
ou tecnologias emergentes era demasiadamente evitado. Além da necessidade de
mostrar a importancia e como as ferramentas e tecnologias relacionadas a ciéncia
de dados poderiam contribuir para o sucesso do negdcio para seus pares, idéntico
esforco acontece quando se trata de demonstrar a necessidade e importancia para
0s superiores hierarquicos. Desta forma, o esfor¢co caracteriza-se por ser individual,

silencioso e, as vezes, utopico.
...E quando vocé fala de ciéncias de dados na organizacéo, vocé
parece um “ET”, as pessoas ndo conhecem, ndo sabem o que é isso,
mas, ciéncia de dados ? pra que serve ?! E parece que é s6é uma
teoria, mas nédo € teoria isso esta acontecendo ai fora, isso € o mundo

ai fora, ndo tem pra onde fugir! Se néo fizer isso ndo vai ter como!

(Entrevistado N7).

O nivel de aquisicdo de conhecimento evidenciado nos dados pressupfe as
propensdes dos préprios funcionarios quanto ao acesso ao aprendizado continuo,
independente se esse acesso sera ou ndo patrocinado pela empresa a qual esta
vinculado, ou seja, de maneira particular, o individuo percebe a importancia da
utilizacdo do analytics como instrumento de geracdo de valor ao negdcio, e, partir
dai, recorrer as Universidades e as instituicbes educacionais para obter

conhecimento acerca dessas tecnologias.
“O movimento de baixo pra cima ocorreu por heroismo mesmo, uma
pessoa que é o Breno que ja tinha experiéncia de mercado e
acreditava muito nisso. Eu sempre também advoguei a favor mas
acho que nao tive espaco pra estar fazendo isso, mas o [nome do
colega] conseguiu. Entdo, a gente aproveitou o fio da meada que ele
foi ouvido em algum momento por alguém que aquilo era importante.
E ele ja estava fazendo isso no [nome da organizacdo], e ele
comecgou a fazer algumas demandas no [nome da organizacéo] e
pagou o risco, entdo ele negociou com o pessoal que estava fazendo
0 sistema transacional, que poderia estar fazendo alguma coisa em R

bem simples e que ajudaria o préprio transacional a ter uma
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informacdo parecida com o credit score, a partir do machine

learning...” (Entrevistado T19).

“..Ai eu falo que ¢é o analytics: é um campo abrangente
multidimensional que utiliza dados matematicos, estatisticos,
modelagem preditiva, prescritiva e machine learning, que é a minha
especialidade, pra identificar padrdes e conhecimentos ocultos em

aglomerados de dados histéricos” (Entrevistado N4).

De forma complementar, evidencia-se que um fator externo que impulsiona 0s
antecedentes da capacidade absortiva em analytics pode ser explicado pelo
satisfatorio acesso as tecnologias relacionadas a solugéo, fundamentado nos dados
pelas parcerias praticadas entre as empresas e as principais Universidades do pais,
inclusive mediante convénios de reciprocidade educacional e tecnolégica. Portanto,
as parcerias estratégicas também revelam-se como um dos pontos de partida para

ser incorporada no modelo de pesquisa.
“Estamos também tentando firmar parceria com uma Universidade
americana, a gente ainda est4 em negociacao. A gente esta tentando
fazer uma parceria pra tentar trazer conhecimento. A gente tem um
campo de batalha, que muitas vezes essas Universidades precisam.
Mas tem que ser parceria sem repasse financeiro, a gente ndo tem
nem condi¢Bes de bancar a equipe dele pra vir pra ca e ficar um més
aqui com a gente. Se vai ser por skype, por videoconferéncia... E

parceria que estamos buscando” (Entrevistado N7).

“‘Recentemente a [nome da presidente da organizagao] langou um
programa que ela abre a [nome da organizacdo] pra quem quiser vir
trabalhar com a gente. E um programa que fala o seguinte: quem
quiser trabalhar com a [nome da organizacéo], se candidata que a
porta esta aberta. Mas tudo sem conseguir repasse de recurso. Entdo
a gente esta tentando ver na parte de parceria 0 que a gente pode

fazer” (Entrevistado T8).

No estudo, as organizacOes utilizam-se das parcerias com outras organizacdes
publicas de seu ramo de atuacdo para alavancar agbes ou oportunidades de

desenvolvimento e implementacdes de analytics, além de buscarem parcerias com
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universidades e publicos em geral, que tenham interesses antagbnicos. Desta forma,
ficou evidente que as organizagbes conseguem informacdes acerca do assunto para
iniciar o ciclo de aprendizagem com tecnologias e formas de atuacao relacionadas

ao analytics.
...Eu acho que as parcerias podem ajudar muito a gente, porque
vindo gente de fora a gente vai aprender muito, mas a gente
propriamente dentro da [nome da organizac¢do] ter muito pouca coisa
gue a gente consegue fazer. Entdo eu acho que essa parceria vai

gerar bons frutos, acho que essa parceria com a Universidade vai

gerar bons frutos se a gente conseguir (Entrevistado T8).

“Outras areas séo parceiros nossos. QOutras areas podem até nao ser
parceiros nossos, mas tem pessoas ali dentro que individualmente
acabam sendo parceiros porque acabando gostando do tema, e a
gente acaba "usando" essas pessoas como pontos focais para tentar
fazer o tema crescer. E outras areas sao afetadas pra gente de

nossas tentativas de fazer uma gestdo do conhecimento disso no

[nome da organizacao]” (Entrevistado N9).

Portanto, ficou evidente que o0s antecedentes identificados s&o condicdes
fundamentais para que as organizacfes consigam identificar o conhecimento sobre
analytics que o mercado, especialmente as empresas privadas ou benchmarks estéo
explorando, assim como as consultorias ou empresas especializadas que geram

tendéncias sobre tecnologia da informacao, por exemplo: Gartner.

Os individuos pertencentes as equipes técnicas e Tl, por sua vez, conhecedores de
inciativas inovadoras de analytics em seu rol de amigos ou redes sociais, estes
muitas vezes alocados em organizagdes parceiras, na maioria das vezes comegam
a explorar esse novo mercado por conta propria, atentando-se para a necessidade
de chamar a atencdo da sua organizacdo empregadora quanto a necessidade de
adaptacdes e rearranjos internos, indicando para a gestdo a necessidade de
adaptacdes que permitam a adquiricdo esses conhecimentos que vao além de suas

fronteiras. Portanto, no estudo, ‘parcerias” e “conhecimento individual” sao

166



identificados como fatores externos e internos, respectivamente, que propiciam

antecedentes da capacidade absortiva em analytics.

5.1.2 Abordagens do Analytics identificadas

Uma segunda questdo que surgiu a partir dos dados foi relacionado a abordagem

das implementacGes de analytics utilizadas pelas organizacdes participantes do

estudo. Os dados evidenciam que as preocupacdes voltam-se para o oferecimento

de solugcbes de analytics para resolver problemas dos clientes externos ou 0 seu

desenvolvimento € encarado como meio para lidar com os proprios problemas

internos.

“‘Aqui a gente tem trés tipos de usuarios, a gente tem o usuario
interno, que somos nds, nosso grupo de pesquisa. NGs usamos 0s
dados para publicacdo de artigos cientificos. Tem o0s usuarios
parceiros da plataforma, que eles ndo estdo aqui nesse grupo de
desenvolvimento mais de alguma forma se conectam a plataforma e
utilizam dados dessa plataforma para os seus projetos de pesquisa.
Eles, em geral, também produzem relatérios técnicos e artigos
cientificos. A gente tem o terceiro tipo de usudrios, que a gente
chama de usuario padrdo, que é qualquer cidad&o...” (Entrevistado
N1).

“A gente vai fazer um trabalho agora para o [nome do cliente externo]
gque é o seguinte: existe o [nome de sistema de tecnologia de
informacgé&o], que é o programa de geragcdo de emprego, basicamente
€ a Caixa Econdmica Federal, pra micro e pequeno empresa, a CEF
da empréstimos a juros bem baixo, vocé tem uma caréncia, pode
demorar 6 meses pra comegar a pagar, vocé pega la 10.000 reais e

paga basicamente os 10.000 reais...” (Entrevistado T5).

“..Vocé comecga a fazer uma parte bem exploratéria dos dados pra
adquirir esse conhecimento do proprio negécio que vocé esta
analisando e ai sim vocé parte para: qual a questdo de negdcio?

Normalmente a gente tem a questdo de negdcio relacionada a algum
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cliente especifico que vem trazendo essa informacao: Ahahahh, eu
guero investigar algo sobre isso! Eu quero ter um conhecimento maior
sobre determinado tipo de caracteristica. Ai comega o trabalho...”
(Entrevistado T13).

“Na verdade, o analytics é muito pra fora. Qualquer cruzamento e
batimento de informacdo, qualquer forma diferente que vocé vai
trabalhando seja em grandes volumes e novos painéis com insights,
com descobertas, isso agrega muito valor normalmente ao usuario.
Internamente eu ndo vejo muito o conhecimento interno, € mais o

valor externo para o cliente...” (Entrevistado T17).

Nessa primeira fase da pesquisa, os dados evidenciam dois padrbes de uso do
analytics nas organizacdes participantes: um padrdo de uso do analytics focado na
resolucdo de problemas da propria organizacdo e um padrdo de uso do analytics
focado na resolucdo de problemas do cliente externo. Portanto, além dos cédigos
iniciais, foram reveladas duas abordagens: “analytics com abordagem comercial” e

“analytics com abordagem interna”.

O futuro estd presente. Na [nome da organizagdo], existe uma
demanda reprimida nas &areas meio, que a Tl da [nome da
organizacdo] esta focada nos clientes externos. Nao tem ninguém na
area meio pra tratar da area meio: logistica, financeiro, pessoas,
juridico, pra aplicar inteligéncia nos processos deles. Entao, os dados

ficam pulverizados (Entrevistado N4).

A partir desse ponto, buscou-se compreender as nuances existentes nestas duas
abordagens, pois, sabendo-se que os dados sdo considerados a matéria-prima de
uma solucdo analitica, a énfase também passou a ser como as organizacdes
publicas conseguem desenvolver analytics utilizando os dados dos clientes, os quais
podem possuir uma série de elementos estratégicos ou que podem revelar
fraquezas ou forcas ocultas desses clientes. Da mesma forma, passa a fazer sentido
explorar melhor as condicfes e as estratégias que emergem nessas duas situagoes,

ou seja, desenvolver analytics para cliente externo ou interno.
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Na medida em que o estudo foi se desenvolvendo, ficou evidente que a tendéncia
real ndo é a tecnologia associada, mas a forma como as equipes lidam com os
recursos e capacidades organizacionais para atender as demandas externas e
internas, além de como as equipes interagem entre si na tentativa de desenvolver
analytics para propiciar melhores decisdes e, na verdade, mudar a forma como as
organizacdes fazem negocios. Para elas, o analytics sempre tratou de transformar
0S negocios, mas as grandes mudancas recentes na tecnologia analitica criaram
novas oportunidades interessantes para a inovacdo. Com esses achados, a questao
central da absorcdo do conhecimento pelas equipes nas duas abordagens do uso de

analytics passa a ser enfatizada.

5.1.3 Equipes envolvidas identificadas

Diante do discurso dos entrevistados, também ficou evidente a distincdo entre o
papel das equipes denominadas no estudo como técnicas de Tl e de negdcio, assim
como suas segmentacOes apresentadas no contexto das implementacbes de
analytics analisadas. A equipe técnica de Tl é caracterizada por individuos que
possuem perfil especialista que aplica seu conhecimento em ciéncia de dados e
constroi modelos de aprendizado de maquina para fazer previsdes e responder a
questdes-chaves de negdcio. Individuos de equipes técnicas de Tl tém habilidades
oriundas das areas de negdcio, porém possui mais profundidade e conhecimento
nas habilidades técnicas necessarias para o desenvolvimento de solu¢des oriundas
do analytics. De acordo com os dados da pesquisa, esses individuos sé&o
responsaveis por compreender o problema de negdcio, resolvé-lo usando dados e
apresentar os resultados para os usuarios das equipes de negdécio ou tomadores de

decisao.
“Por exemplo, um cliente que tem uma propensdo grande para
crescer ou para gerar emprego. Eu quero identificar, o Brasil tem essa
caracteristica, algumas empresas tém, outras ndo. Eu gostaria de
atuar em cima das empresas que tem essas caracteristicas. Essa

coisa a gente faz utlizando inteligéncia artificial, data science,
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analytics... E a gerencia que eu trabalho desenvolve algoritmos para
resolver esse tipo de problema. Tem outros tipo de problemas, mas
esses especificamente se resolve por algoritmos. Esse tipo de
problema que gera valor para o negocio, que tenta atender a uma
necessidade de negdcio usando data science/analytics que a gente

desenvolve, a minha gerencia faz isso...” (Entrevistado N12).

“Entdo a minha equipe foi criada justamente para tentar dar suporte
corporativo em iniciativas de analytics. Ai suporte corporativo significa
um monte de coisas: significa gestdo do conhecimento, apesar de eu
estar na Tl, a gente da treinamento sobre analytics dentro do [nome
da organizacdo], a gente participa de projetos de modelos de
classificacdo estatisticos, de recomendac¢édo, de machine learning,
além disso a parte de governanga de informacdes e curadoria, Somos
nés que estamos tentando organizar dentro do [nome da

organizacao)” (Entrevistado T16).

“N6s temos uma area especifica na empresa que tem 4
departamentos com diversas divisées: uma que pensa somente em
integracdo de dados, uma que pensa em arquitetura, uma que € a
engenharia dos dados é o cara do ETL é o que constréi que d& vida
pra isso e que constroi painel, e temos uma area de data mining, ou
seja, a gente tem uma esteira completa dentro de uma area pra estar
sempre se falando, € muito tempo e movimento, e 0 mais importante:
como nosso 6rgdo é 6rgdo de governo, estamos até tentando abrir
pra vender pro mercado pra arrumar novos clientes e novas
oportunidades de negdcio, mas ainda estamos com 80% do nosso
cliente o governo, entdo essas evolugcbes depende do tamanho do

dinheiro que o governo tem pra poder evoluir” (Entrevistado T17).

“Tem a turma da tecnologia que, por exemplo, vocé hoje quando
pensa em analytics, diferente de alguns anos atras, a grande
dificuldade que a gente tinha era a atualizacdo das bases porque
vocé tem um ETL, e por mais que vocé tenha volumes pequenos,
vocé tem que tirar de um lugar, tem que tratar, limpar e trazer para
outro lugar, entdo hoje a pessoa de tecnologia vem com ideias novas

de vocé pegar um dado em tempo real” (Entrevistado T17).
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Por outro lado, a equipe de negécio € caracterizada por individuos que possuem
perfil generalista que pode se encaixar em muitos papéis para colaborar nas fases
de implementacdo de analytics, principalmente fornecendo valor usando dados,
analisando-os para esclarecer perguntas sobre o negdécio, comunicando resultados
para ajudar a tomar decis6es de negdcios e garantindo a integridade corporativa por

meio do cumprimento de diretrizes de seguranca da informacéao.
“Sado as trés areas de conhecimento que se tem dentro de uma
empresa de TIl, o mais forte é de negécio. Eu tenho informac8es
gerenciais que eu trabalho isso desde sempre nos meus sistemas
gue hoje sdo sistemas legados do mainframe. Aquela pessoa sO
domina aquela tecnologia, entdo a gente quando tem uma
necessidade daquele assunto de negécio ser implementado numa
outra plataforma, no analytics, cruzamento de dados, a gente adiciona
essa pessoa como participante da equipe com seu conhecimento de
negécio. Entdo, o desenvolvedor ao longo do tempo, que conhece o
negdcio, participa seja na constru¢cdo de um modelo conceitual ou em
ideias de cruzamentos ou em ideias de painéis que ja foi pensando

em algum momento” (Entrevistado T17).

No entanto, o estudo evidenciou que as equipes técnicas de Tl e de negdcio sofrem
alteracdes em sua composicdo dependendo da abordagem do uso de analytics que
a organizacao enfatiza em seu ambiente e modelo de negdcio. Sendo a abordagem
com foco nos clientes externos, as equipes técnicas de Tl e de negdcio sdo maiores
e mais segmentadas quando comparadas as equipes envolvidas em analytics com

abordagem interna.

“..A area de negdcio cuida basicamente do relacionamento com o
cliente e da parte comercial disso, pra isso ser efetivo, a gente precisa
de uma comunicagdo de desenvolvimento de sistema, de negdcio, e
um patrocinio e um contrato que atenda as duas partes, e
normalmente na falta de dinheiro, essa parte de analytics se ndo for
no nivel estratégico, se ndo sentir na pele, ele pode ficar para um
segundo momento. Entdo tem a parte de integracao de sistemas, de
processos, e a parte comercial que tem que estar bem alinhada”
(Entrevistado T17).
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“O papel de nossa area é entender o que o cliente precisa, entender a
”

demanda dele, além de manté-lo informado sobre a demanda
(Entrevistado N6).

A Figura 16 ilustra a composicdo das equipes identificadas nessa primeira fase da

pesquisa.
Figura 16 — Abordagens e equipes de analytics identificadas
Desenvolvedores
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Fonte: preparado pelo autor

Em se tratando de implementacdo de analytics com abordagem externa, ou seja,
cujo desenvolvimento se d& para atendimento ao cliente externo, a equipe técnica
de TI é formada principalmente pelas equipes de desenvolvedores e de sustentacao
da solucdo. A equipe de desenvolvedores é responsavel por operacionalizar os
softwares que dardo origem a solucéo analitica, desde o entendimento do problema
até a construcdo da visualizacdo de dados (explicados mais adiante). A equipe de
sustentacao, por sua vez, é responsavel pela disponibilidade de infraestrutura e por

manter a seguranca da informacao.
“A gente tem uma equipe de desenvolvimento, que estéo ligadas mais
aos softwares da plataforma, e a plataforma na verdade é um
ecossistema de diversos softwares, quando o usuario se loga nessa
plataforma ele ndo sabe que estd consumindo diversos softwares

diferentes...” (Entrevistado N1).
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“Um time é o de infraestrutura, que nossa infraestrutura fica la no
LNCC, em Petropolis. As nossas maquinas ficam & com essa equipe
de infraestrutura, que cuida mais de hardware, seguranca e de

manter o desempenho da Plataforma...” (Entrevistado N1).

Em se tratando de implementacao de analytics com abordagem externa, a equipe de
negécio se revela concentrada numa area que cuida do relacionamento com o
cliente, que interage diretamente com o cliente, além de, na maioria das vezes,
concentrar o recebimento de variadas demandas, inclusive sobre analytics. Essa
area de relacionamento possui conhecimento sobre o negécio do cliente, sendo
importante a interagdo com a equipe técnica de TI para o repasse desse
conhecimento. Ainda assim, a equipe de relacionamento aborda questdes

relacionadas aos custos e demais questdes comerciais.
“O outro time ¢é o time de anélise de dados, que depois que esse dado
ja foi para a infraestrutura, j& estad disponivel, a gente analisa os
dados e ajuda as equipes que estdo conectadas conosco a analisar

os dados, tanto em R quanto em Phython...” (Entrevistado N1).

“Vocé ter esse conhecimento negécio foi o que justificou a empresa
bastante, vocé trabalhava muito em cima desse conhecimento de
negécio, que ainda justifica muito a empresa. O [nome do cliente
externo] manda uma demanda quadrada e vocé € que arruma aquilo
ali” (Entrevistado N6).

“Basicamente, o [nome do cliente externo] acaba tendo uma demanda
e passando pra area do [gestor da equipe]. O conhecimento que
passa ndo volta muita coisa pra gente nao, dali vai pro cliente, mas
basicamente o conhecimento que a gente passa é o conhecimento de

negdcio” (Entrevistado N6).

“..Custo de pessoal é muito grande quando comparado com o
restante. ao invés de fazer o desenvolvimento, vocé coloca o dado as
a service, e vocé cobra consultoria, mas a plataforma esté la na méo
do usudrio e vocé trabalha os dados aqui. Entdo todo o custo de
desenvolvimento some, ou se reduz drasticamente. por que vocé nédo

tem que desenvolver nada, vocé sé deixa o dado disponivel, o
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usuario é quem trabalha com a ferramenta de painel, de automacéo e

faz pesquisa” (Entrevistado N15).

“Basicamente, tem a area de relacionamento que fica em Brasilia, e a
area de relacionamento tem um grupo por transacional e tem um
grupo que é pra informac8es gerenciais e analytics. As coisas as

vezes entram por um e as vezes entram por outro” (Entrevistado N6).

Em se tratando de implementacdo de analytics com abordagem interna, a equipe
técnica de Tl é formada por individuos responsaveis pelo desenvolvimento e
implementacédo da solucdo analitica. No entanto, em algumas situacdes, como ficou
evidenciado no estudo, esses individuos possuem conhecimentos tanto da parte
técnica quanto da parte de negdcio. No mercado em geral, esses profissionais sédo
recorrentemente denominados como cientistas de dados (DAVENPORT,; PATIL,
2012).

“Eu sou meio cientista de dados, porque eu conhego o processo, eu
conheco de matemética, conheco de programacdo, conheco de
negécio. O que eu fago, a primeira coisa que eu fiz foi conhecer o
processo, quero entender como funciona dos dados...” (Entrevistado
N4).

“Entéo, tirando a colaboragdo da equipe de negoécio com o time de
ciéncia de dados montado para aquele problema, a gente ndo precisa
ter uma colaboragéo porque a gente ndo tem uma divisdo muito por
silos” (Entrevistado T2).

Em se tratando de implementacdo de analytics com abordagem interna, a equipe de
negocio € compreendida por areas funcionais, diretamente impactadas pelos
problemas de negécio. As areas de negocio ajudam as areas técnicas de Tl na

implementacgéo da solugdo analitica e se beneficiam com os resultados.
“A colaboragdo é com a area de negécio que vai ajudar a formular o
problema, a formular como validar do ponto de vista do negdcio, a
solucdo, e depois vai talvez implementar a solugéo, colocar a solucio

de fato na praga...” (Entrevistado T2).
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“Entéo, tirando a colaboragdo da equipe de negdcio com o time de
ciéncia de dados montado para aquele problema, a gente ndo precisa
ter uma colaboragéo porque a gente ndo tem uma divisdo muito por

silos” (Entrevistado T2).

5.1.4 Perspectivas pré-analytics e pos-analytics identificadas

Ao longo do processo de analise dos dados, percebeu-se que a absorcdo do
conhecimento em analytics ndo estava associada somente a maneira como as
equipes se associam para implementar analytics, mas, sobretudo, como a
operacionalizacdo de solucdes desse tipo no contexto das areas envolvidas ou
impactadas pode contribuir para a formagdo de capacidade absortiva das

organizacoes.

Parece que a revelacdo mais importante do estudo se tratava da geracédo de valor
gue uma implementacdo de analytics pode oferecer para as equipes quando elas
percebem o que podem fazer com os insights sobre 0 negécio que sdo gerados por
meio da solucdo. O que se evidenciava € que, resolver problemas por meio do
analytics € o inicio do processo, pois 0 meio se resulta na transformacdo que os
resultados podem proporcionar, e o fim se resulta no valor trazido para a
organizacdo. Ressalta-se que, no processo de comparagdes constantes, a
sensibilidade do pesquisador foi importante para que essas perspectivas fossem

identificadas, dado as revelacdes tedricas ndo serem diretas.

O estudo mostrou que a maioria dos individuos pertencentes as equipes envolvidas
em analytics sabe que desenvolvé-lo ndo é uma tarefa facil, porém, se apropriar dos
resultados que a solucdo oferece, de uma maneira em que gere valores para a
organizacdo, nem sempre fica visivel para as equipes ou tomadores de decisao.
Portanto, em certo ponto, a amostragem tedrica e as comparagdes constantes

passaram a preocupar-se em responder tais questionamentos.
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Sendo assim, o estudo foi conduzido sob duas perspectivas, que representam 0sS
elementos envolvidos na vivéncia social ocorrida antes do desenvolvimento de
analytics e os elementos envolvidos na vivéncia social apés o desenvolvimento do
analytics. Desta forma, essas perspectivas foram denominadas de: pré-analytics e

pos-analytics, cujos elementos conceituais foram identificados separadamente.

5.2 Categorias pré-analytics identificadas

A partir das andlises iniciais, a preocupacdo se deu no sentido de buscar novos
significados ou significados adicionais que permitissem maior variabilidade dos
conceitos e densidade da teoria a ser desenvolvida. Desta forma, novas
organizagfes e participantes foram selecionados, expandindo a amostragem tedrica
do estudo. Neste momento, deu-se inicio ao segundo ciclo de producéo e analise de

dados.

Os motivos que levaram a busca de novos participantes e organizacdes se deram
pela dificuldade em encontrar uma quantidade satisfatoria de casos praticos de
implementa¢cdes bem sucedidas em analytics nas organizagdes que participaram no
primeiro ciclo de analise dos dados; pelo fato de a maioria das organizacdes
proponentes ainda ndo experimentar muitos resultados de implementacdes de
analytics anteriores que sirvam de referéncia; e pela dificuldade em encontrar
individuos qualificados e em quantidades suficientes trabalhando em

implementagdes de analytics.

Portanto, a expansdo da amostragem tedrica foi garantida através da contribuicéo
dos participantes iniciais, 0s quais indicaram novos participantes que pudessem
fazer parte da pesquisa dentro da propria organizagdo, assim como através da
sensibilidade do pesquisador, ao identificar novas pessoas, equipes ou areas
funcionais nestas organizacbes que pudessem contribuir com novos significados

acerca do fendmeno. A contribuicdo dos participantes iniciais ocorria durante as
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proprias entrevistas, quando eventualmente mencionavam ac¢fes/interacdes com
outros atores ou &reas funcionais cuja participagcdo se mostrava importante. Além
disso, em caso de identificacdo de novas pessoas, equipes ou areas por parte do
pesquisador, fruto da sua propria sensibilidade, a abordagem era feita por aplicativo
de rede social, contato telefénico ou através de pessoas que pudessem intermediar
um contato incial com o(a) potencial gestor(a) ou colaborador(a) identificada(o).

Além de novas pessoas, equipes ou areas, a sensibilidade do pesquisador também
ajudou a constatar a necessidade de buscar novas organizacbes, especialmente
aguelas com um processo de implementacdo de analytics mais avancado, ou com
maturidade mais elevada no desenvolvimento de solugcdes analiticas, com o intuito
de ampliar a variabilidade dos conceitos e significados. A Tabela 15 ilustra a

expansdo da amostragem tedrica relacionando os doze participantes adicionais.

Tabela 15 — Perfil dos entrevistados adicionais

Entrevistado Organizagdo | Duragéo Data Cargo E?gﬁ:ﬁgﬁﬁ E:glilrtiiigda o
N9 1 00:24:11 03.05.19 Gestor + de 15 anos +de 1ano
N10 1 00:41:24 13.05.19 Gestor + de 10 anos +de 1ano
T11 6 00:41:58 21.05.19 Gestor + de 20 anos + de 5 anos
N12 6 01:22:19* 23.05.19 Gestor + de 10 anos + de 5 anos
T13 1 01:17:19* 30.05.19 Estatistico + de 25 anos + de 10 anos
T14 1 00:21:59 31.05.19 Estatistico + de 10 anos + de 5 anos
N15 1 00:22:12 04.06.19 Analista + de 20 anos - de 5 anos
T16 6 00:45:18* 07.06.19 Analista + de 15 anos +de 5 ano
T17 4 00:39:32* 13.06.19 Gestor + de 35 anos + de 15 anos
T18 1 00:37:21* 18.06.19 Estatistico + de 10 anos + de 10 anos
T19 6 00:46:47 19.06.19 Analista + de 15 anos + de 5 anos
N20 7 01:33:22* 05.07.19 Analista + de 25 anos + de 15 anos

Fonte: preparado pelo autor

Nesta fase, utilizou-se roteiro de questdes hibrido, contendo questdes do roteiro
inicial, assim como novas questdes. Nessa altura, a sensibilidade do pesquisador no
processo de comparagfes constantes se preocupava ndo somente em esclarecer
como a absorcdo do conhecimento se dava antes e depois das implementacdes,

mas, também, com o duplo desafio de esclarecer como ela ocorria nas diferentes
177



abordagens inicialmente identificadas (analytics com abordagem comercial e
interna), pois, essas questdes revelaram-se importantes para esclarecer possiveis

distintas condicOes e estratégias adotadas pelas equipes.

5.3 Os elementos constitutivos da teoria substantiva

Esta secdo estd divida em duas partes. A primeira trata dos elementos tedéricos
identificados na perspectiva pré-analytics e a segunda parte trata dos elementos
tedricos identificados na perspectiva pos-analytics. Ambas contribuem para a

formacdo da teoria substantiva.

5.3.1 Os elementos constitutivos da abordagem pré-analytics

O conhecimento prévio é descrito por Cohen e Levinthal (1990) como sendo o
acumulo de conhecimento diversificado dominado pela organizacao ao longo de sua
histéria. Sendo assim, 0 que se deseja destacar nessa sessdo Sdo as caracteristicas
das acOes sociais ocorridas entre as equipes que lidam diretamente com analytics
nas organizacOes participantes, as quais estdo relacionadas com a qualificacdo e
expertise dos individuos pertencentes a elas, bem como com a experiéncia em

processos de implementacéo de analytics.

A analise dos dados nos levou a inferir que a aquisicdo de conhecimento em
implementagdo de analytics nos ambientes organizacionais analisados ocorre e é
incentivada pela categoria denominada identificagdo. Ficou evidente que essa
habilidade é condigdo fundamental para que os conhecimentos individuais existentes
sejam aproveitados pelas equipes para viabilizar iniciativas de analytics através da

identificacdo de oportunidades. No entanto, essa categoria ndo é exaustiva, sendo
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necessario que as equipes progridam por outras capacidades (Zahra; George, 2002)
da capacidade absortiva para que ela se concretize integral e eficientemente.

5.3.1.1 Categoria identificacéo identificada

A partir das manifestacbes ou inciativas onde emergem o0s conhecimentos
individuais, identificado no estudo como um dos antecedentes da capacidade
absortiva em analytics, o que ficou claro é que as organizacées comecam a perceber
o potencial interno em forma de inciativas incipientes de individuos ou pequenas
equipes trabalharem com os dados para facilitar o processo de tomada de decisao.
Portanto, a categoria identificacdo representa a habilidade de a organizacéo
identificar estruturas de conhecimento para implementacdo de analytics. Essa

estruturas podem ser internas ou externas.
‘A Tl tem especialistas em diversas &reas, inclusive em science,
entdo a gente reuniu esses grupos de especialistas pra formar uma
unidade especifica pra atendimento as demandas de analytics, e
organizando como uma area de negécio demanda e a gente atende
essa demanda. Na verdade, teve um movimento de baixo pra cima, e

de repente ele comegou a vir de cima pra baixo” (Entrevistado T19).

“Entédo, qual foi a motivagao: a pulverizagdo dos dados. As areas das
empresas tém dados pulverizados, e pra ela gerar um relatério, ela
tem que fazer uma forca-tarefa entre seus colaboradores pra chegar a

uma conclusédo” (Entrevistado T19).

Sendo assim, os dados demonstram que a categoria identificacdo esta relacionada
com a subcategoria denominada “detectar o problema”, a qual é desdobrada na
propriedade “levantamento das necessidades dos clientes”. Para o estudo, fica
evidente que esses elementos identificados sdo condi¢cdes fundamentais para que
as organizacgdes consigam conectar suas demandas reais para que sejam utilizados

pelas equipes em casos praticos de analytics.
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“Quando a gente estava com [nome de executivo], professor da PUC,
a gente tinha demandas claras, porque ele sabia data science, ele
conhecia, era doutor, professor da PUC, entéo ele sabia. Ele dizia: eu
guero que vocé analise isso! E vinham demandas claras pra gente !
Depois que ele saiu, ndo é tdo claro pra alta administracdo qual o
potencial do que a gente faz, entdo essa importancia de vocé
conseguir identificar o que eles realmente querem, traduzir isso num
problema de analytics e dar a solugcao se torna mais importante e

mais desafiador’. (Entrevistado N12).

A categoria identificacdo serve como gatilho (Walsh, 1991) para ativar novas
oportunidades e desafios de analytics no contexto organizacional. Elas s&o
consideradas internas quando os estimulos sdo originados por parte do ambiente
interno, individualmente (Cohen; Levinthal, 1990), ou externas quando os estimulos

sao originados pelo ambiente externo (Zahra; George, 2002).

Nos dados analisados, a categoria identificagdo se preocupa com as estruturas
internas de conhecimento, que comecam a existir por meio da propensdo a
colaboracdo das equipes internas e a partir das aptidées individuais as descobertas
do potencial que o analytics pode oferecer ao negdécio, ou seja, as equipes técnicas
de TI, uma vez identificada determinada demanda como candidata a ser resolvida
por meio do analytics, estabelece um acordo de trabalho com a area de negdcio

como mecanismo de interacdo e formalizacao.

“E meio uma contratacdo com o cara, eu fago um contrato com ele,
obviamente verbal, onde eu pergunto: vocé quer? trabalhar nesse
esquema! Vai render muito mais rapido e ao invés de 6 meses eu vou
Ihe entregar em 1 més. E se seu escopo mudar no meio do caminho
ndo importa, vocé tem um més para trabalhar, vocé pode ir mudando
0 escopo. O problema é vocé mudar o escopo num projeto de 6
meses, ai 0 custo desse negdcio. Entao a gente vai trabalhando junto.
Ai ndo, vamos mais pra ca, vamos mais pra la! Ndo é escopo
fechado!” (Entrevistado T11).

Por outro lado, estruturas externas de conhecimento comegam a existir a partir das

demandas identificadas nos clientes ou recebidas por eles, que se originam como
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uma demanda de analytics, através de aptiddes individuais ou interacfes entre
equipes técnicas de Tl e de negdcio, que percebem a possibilidade de resolvé-la por

meio de analytics.
“Vocé tem varias modalidades: o cliente pode chegar pra gente e
falar, gente, verifica isso pra mim! Por exemplo, esse caso do [nome
do sistema de tecnologia de informacéo] que eu estava lhe falando.
Entdo a gente tem os dados aqui dentro, a base das concessdes dos
empréstimos [nome do sistema de tecnologia de informacao], entao
existe uma base de gestdo que tem os dados. Entdo a gente vai
pegar os dados que estdo conosco, vamos analisar, vamos fazer um
relatério e vamos entregar o resultado. Isso é uma forma de

implementacéo de analytics onde o cliente solicita um resultado, que

4

ele explica qual ele quer e a gente entrega o resultado...”
(Entrevistado T5).

Portanto, o que se pode concluir € que, em havendo baixo acesso ao conhecimento
externo e baixa propenséo quanto as estruturas internas de conhecimento, o0 modelo
mental da equipe tende a permanecer desfavoravel quanto a perspectiva de
acompanhar o avanco das tecnologias relacionadas ao analytics, 0 que evidencia
baixa ou quase nula oportunidade de identificacdo dessas estruturas e,
consequentemente, da ndo ativacao da categoria identificacdo de conhecimento.

Por outro lado, existindo alto ou moderado acesso ao conhecimento externo, além
de alta ou moderada propensdo quanto as estruturas internas de conhecimento, o
modelo mental da equipe tende a apresentar-se favoravelmente aos avancos das
tecnologias emergentes e, desta forma, proporciona positiva ou negativa variacdo
dimensional e define ou ndo a existéncia de oportunidade de identificacdo de

conhecimento sobre os conceitos e tecnologias associadas ao analytics.

De acordo com as evidéncias dos dados, a categoria identificacdo pressupde as
propensdes dos préoprios funcionarios a deteccdo de problemas candidatos,
independente se esses problemas serdo ou nao objetos de implementacdo de
analytics, ou seja, de maneira especifica, as equipes internas percebem a

importancia da utilizacdo do analytics como instrumento de geracédo de valor ao
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negécio a partir de problemas detectados, e, como consequéncia, exercem suas
habilidades de tratar essas demandas por meio do analytics.

‘A gente adotou uma governanca conjunta entre duas unidades da
area de planejamento e uma unidade de TI, que fornece infraestrutura
mais também faz analytics. Tem uma unidade especializada em data
science, que faz modelos, testa modelos, testa teoria, gera bases de
dados para que outras unidades consomem essas informacdes e
coloquem em pratica...” (Entrevistado T11).

Assim, a variacdo entre um baixo acesso ou baixa propensdo as estruturas de
conhecimento ocasiona baixa oportunidade de identificagdo de conhecimento e
estagnacdo da equipe quanto as tecnologias usuais do analytics. Parece que essa
estagnacdo pode gerar um ciclo vicioso na empresa, em que oportunidades de
geracdo de valor ao negocio sdo negligenciadas pela nado aplicabilidade das
tecnologias que poderiam resolver problemas por meio do analytics. Em caso de
existéncia de acesso ou satisfatoria propensdo as estruturas de conhecimento, ha

evidéncias de geracao de oportunidade de aquisicdo de conhecimento.

Subcategoria entender o negécio

A primeira subcategoria que emergiu dos dados é denominada entender o negocio.
Ela representa o grau de compreensdo dos fatores que impactam o negdécio, em
termos de processos que tenham relacdo com o negdcio. Antes de iniciarem sua
jornada em analytics, as equipes precisam entender o funcionamento do negécio
para, no momento seguinte, estarem preparadas para lidarem com as questfes que
merecam a atencao e esforgcos de implementagcdo. No estudo, esse preparo ocorre
gquando uma demanda é identificada, entdo, as equipes procuram entender o
negécio antes de inicar os trabalhos. De forma dimensional, a propriedade “entender
o funcionamento do negdécio” pode variar entre baixa ou alta compreensdo dos

fatores que impactam o negdcio.
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“..A parte de analytics comega sempre com uma parte exploratéria, é
o grande inicial, depois que vocé tem, vocé comeca a fazer uma parte
bem exploratéria dos dados pra adquirir esse conhecimento do
proprio negécio que vocé esta analisando e ai sim vocé parte para:
qual a questao do negocio?” (Entrevistado T13).

“..A gente tem uma metodologia prépria que a gente utiliza aqui em
todos os trabalhos de analytics que é um tipo de PDCA, mas
basicamente é entender o negécio do cliente, depois a gente entende
os dados que a gente vai utilizar, depois a gente define as bases,
define os objetivos, extrai as informacfes, pega a base de dados, a

gente analisa a base de dados...” (Entrevistado T3).

“..Tem todo um processo que a gente usa aqui, a gente faz o
entendimento do negécio, a gente traz as pessoas pra debater sobre
o tema, traz quem tem conhecimento do assunto porque normalmente

a gente nédo tem tanto dominio assim...” (Entrevistado T13).

“Nesse caminho de conhecer o negécio é pra poder usar o dado com

inteligéncia também...” (Entrevistado T13).

“..Essa questao do negdcio serve exatamente disso pra conectar o
negoécio ao resultado e o dado aqui no meio. Entdo a gente tem as
entradas (negocio), o dado e a saida...Montar esse aspecto, fazer

esse reconhecimento do dado porém com inteligéncia...
(Entrevistado T13).

“..Todas essas questbes que eu estou falando de relacionamento
entre o negécio e o dado, que as vezes eu nao preciso trabalhar com
todos os dados, eu posso trabalhar com dados especificos e ja fazer

esse levantamento...” (Entrevistado T13).

“..0 que a gente faz? Suspende o pagamento durante um tempo. Se
a pessoa nao reclamar, e ai o [nome do produto] vai ser cancelado
dentro de 6 meses. Entdo, vocé usa 0s mecanismos de transacao
sabendo todos os processos que eu possa fazer. Essas coisas estao
sendo feitas dentro do Laboratério. Com o negécio mudado e gera um

resultado. Ai é impactante, pois tem a questdo de quanto traz de
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retorno, pois mostra como a empresa tem ajudado ao cliente e ao
governo ao néo desperdicar tanto dinheiro. Isso é um desperdicio de
dinheiro. E dinheiro publico pago pra alguém que nio deveria estar

recebendo...” (Entrevistado T13).

A mesma subcategoria se apresenta quando a implementacédo de analytics tiver uma
abordagem externa, quando a organizacdo proponente deve se preocupar em
entender o negdcio do seu cliente, como antecedente a implementacéo, para melhor
facilitar a compreensdo dos problemas de negdcio e indicar os melhores dados a
serem coletados nas fases posteriores.

“Na parte publica a gente tem uma contrapartida, é positiva, troca a
diretoria, mas as vezes é um diretor que tem um félego maior pra
entender esse analytics e outros nem tanto. Ai o objetivo principal da
[nome da organizacéo] € atender o [nome do cliente externo], mas o
gue é que o [nome do cliente externo] esta buscando. As vezes essa
guestao é muito dificil de vocé perceber rapidamente. N6s temos os
sistemas do [nome do cliente externo], mas a demanda do cliente é

cada vez mais entender o negécio dele” (Entrevistado T13).

Subcategoria detectar o problema

A segunda subcategoria que emergiu dos dados € denominada detectar o problema
de negodcio a ser resolvido por meio do analytics. Essa subcategoria representa o
grau de deteccdo dos problemas de negécio, sendo um indicio de que ha
comunicacdo e interacdo entre as equipes técnicas de Tl e de negocio. De forma
dimensional, pode variar entre baixa ou alta comunicacdo e interacdo entre as

equipes, potencializando ou néo o grau de deteccao de problemas.

As implementagdes de analytics tém pouca chance de sucesso se néo tiverem uma
pergunta claraa ser respondida no “coracdo” do negécio. Além disso, € de
fundamental importancia ter uma ideia bem definida de como os dados gerados

responderdo as perguntas chaves. Sem essas analises feitas, ficou evidente que as
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chances de insucesso na implementacdo aumentam significativamente. Por isso, a

comunicacdo e interacdo entre as equipes mostram-se no estudo como atributos

importantes.

“..0 gestor que tem um problema na area de negocio ndo sabe
muitas vezes que o problema dele pode ser resolvido com analytics
ou data science, porque ele ndo sabe o que é ou ndo entende, ele so
sabe que tem que fazer alguma andlise de dados mas ndo sabe o
gue. Ahh, eu preciso ver o que impacta, me da ai umas duas ou trés
variaveis que impactam e eu vou fazer uma tabela. E ai vocé tem que
entende isso dai e fala: escuta, uma tabela ?! Da pra fazer melhor do
que isso, uma tabela vai lhe dar 4 células muito agregadas. Eu
gostaria de prever exatamente no nivel da operacdo qual a
probabilidade desse fulano dar default nesse més, e a gente
consegue fazer isso usando analytics, mas o cara ndao tem a menor
ideia disso ! Entdo, quando vem essa demanda, vocé tem que meio
perceber, que na verdade o que ele quer ndo é o que ele esta

dizendo, na verdade o que ele quer é analytics” (Entrevistado T13).

“A gente tem uma governanga definida, a gente tem um grupo de
comunicacdo que permitem que pessoas troquem ideias quanto os

resultados” (Entrevistado T16).

“..Eu preciso conhecer as bases de dados, se eu nao conhego a
base eu nédo consigo trabalhar aqui se eu ndo conhecgo, entdo, eu
acho que tem uma ajustes que sdo necessarios nesse ferramental
todo ai, nos processos, dentro da casa, e arrumar gente, e se
estruturar, porque se a gente ndo se arrumar dentro da casa e se
conhecer, ai essa troca é essencial. Para o analista de negécio para
entender o negdcio do cara, pra entender exatamente o que ele esta
falando, fazer essa transferéncia pro que o cara esta querendo para o
que a gente tem de base, entdo o analista de negocio €
extremamente necessario pra fazer essa. E outra com a gente, com o
cara da base, pra entender como esta a informagéo la, como ela esta

guardada dentro da casa” (Entrevistado 3).

“..Hoje a gente mais interage com negdcio, com o cara da base, e
tem uma outra parte de interagdo importante que é a seguranga...”
(Entrevistado 3).
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Analisou-se que, para que as demandam sejam detectadas no ambiente
organizacional, é necessario realizar o levantamento das necessidades dos clientes,
que, dependendo do grau de comunicacdo, pode ser feito pela propria area
demandante, ou essa deteccédo vai depender da equipe técnica de TI. No estudo, a
deteccdo de problemas refere-se a descoberta de uma questdo organizacional que
poder ser objeto de pratica de analytics pelas equipes da organizacédo. Sendo assim,
quanto maior o nivel de comunicacao parece que ha mais chances de deteccédo de

problemas de negdcio.
“..E mostrar pra ele o potencial da ferramenta, da técnica, o que da
pra ser feito. Pra mim isso tem muito daquele lado n&o concreto da
gestdo, tem o lado daquela coisa quase que profissional visionario, de
vocé entender o contexto da organizacdo e dizer: opa, isso poderia
ser util, entender a demanda do cara e dizer: opa, eu acho que na
verdade o que ele quer é outra coisa! H4 um lado negocial de vocé
conseguir convencer de que o que ele quer ndo é o que ele acha que
guer, é outra coisa, e essa coisa é frequentemente mais demorada do
gue ele estava pensando, entdo vocé tem que convencer também de

que vale a pena” (Entrevistado T13).

“Temos varias iniciativas de analytics. Ndo é algo muito antigo dentro
da empresa, estamos a poucos anos, e nos nos fortalecemos muito
nos Ultimos oito meses, mas existem varias iniciativas utilizando
métodos de analytics. A gente fala de tudo, desde data visualization

até analytics puro: R, Python” (Entrevistado T11).

De forma complementar, ficou claro que é importante que também se assegure a
interac&@o entre as equipes técnicas de Tl e de negdcio para que o levantamento das
necessidades aconteca de forma fluida e permanente, pois os problemas de negdcio
com potencial de serem solucionados com analytics surgem a todo 0 momento e em
qualguer area da organizacdo. Portanto, torna-se necessario conhecer
caracteristicas presentes na demanda que a classifica como um problema de

negocio a ser resolvido por meio de uma solucédo analitica.
“..A gente esta tentando resolver os problemas que a gente conhece,

que nunca foram resolvidos” (Entrevistado T2).
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“..Sao inciativas pontuais que eu acho que deveria ter um pouco mais
de cuidado que quando a gente entra no processo, 0 negocio ja foi
feito e decisdes séo tomadas erradas. Por exemplo: o cara tem 1% de
fraude e 99% ndo é fraude. Se eu pegar todo mundo que néo é
fraude, eu vou falar pra vocé que meu modelo pegou 100%, mas na
verdade, o modelo esta errado porque a intencédo era pegar a parte
de 1% de fraude. O modelo esta horrivel, ele erra quase tudo onde eu
gueria acertar, onde eu queria descobrir a fraude! Um detalhe besta
pequeno, que precisa de um cara que conhece sobre aquilo, pois 0
cara aprendeu que o que mostra o acerto do modelo € isso, mas o
modelo ndo esté acertando. Se ndo tem essa interacdo, tem um cara
gue entende do negdécio e outro cara que entende de estatistica. A
nao ser que seja um cientista de dados, um milagreiro, que conhece
de tudo. Mas eu acho que analytics € um caminho sem volta, pra

qgualquer empresa, no futebol, no volei, etc.” (Entrevistado T3).

Um problema de analytics vivenciado pela organizacdo poder ser o aumento de

receita ou a reducdo de custo, por exemplo. Nessa fase inicial de deteccdo de um

problema com foco em analytics, fica evidente a necessidade de garantir a

compreensao dos objetivos e requisitos da implementacdo a partir de uma

perspectiva de negdcios, convertendo esse conhecimento em uma definicdo de

problema de mineracdo de dados e um plano preliminar projetado para alcancgar os

objetivos da area organizacional especifica.

“Quando o projeto esta muito vinculado com a estratégia, ele vai
precisar de muita hora de trabalho e eu quero que o grupo saia
especialista nesse negdcio, na ferramentas, dominio, e toque a vida,
ai a gente aloca direto: tem um cara de TI, tem um cara de
infraestrutura, tem um cara de programacéo, entdo eles estardo full
time nesse projeto. Entdo a metade do tempo ele fica aqui e outra
metade do tempo ele fica nesse espego fisico trabalhando junto,

numa parada aberta, todo mundo conversa” (Entrevistado T11).

No entanto, o dados revelam que muitas vezes as equipes ndo sabem que

determinados problemas podem ser resolvidos por meio de analytics, ou seja,

problemas se eternizam caso a organizagao ndo tome providencias para captar ou
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detectar esses problemas em suas origens. Para isso, torna-se mais facil fazé-lo em
conjunto com as equipes de negdcio, as quais vivenciam esses problemas ocultos, e

que futuramente serdo agraciadas pelos resultados do analytics.
“..E isso, como vai fazer isso? Analytics ! Isso dai quando chegou, a
demanda chegou da seguinte forma: ah, eu quero saber duas ou trés
variaveis que afeta o default ! E isso evoluiu para um mega-projeto
de realmente estruturar uma operacdo de seguro com modelos de
estatistica pesada, modelos de data science presados pra prever
default” (Entrevistado N12).

“..A gente resolve os problemas que a gente mapeou, que a gente
entende quanto a gente estd gerando pro [nome da organiza¢do] em
cada um desses problemas. A gente esta sufocado com os problemas
originais, como eu disse tem mais problemas mapeados do que times

dispostos a trabalhar com isso ou que possam ser designados’
(Entrevistado T2).

Por outro lado, também fica evidente que nem sempre os problemas sédo detectados
de uma sé vez. Muitas vezes, quando as equipes navegam em fases mais
avancadas da implementacdo de analytics, como entendimento dos dados, por
exemplo, descobrem-se novos problemas ou questdes mais aperfeicoadas quando
comparadas as inicialmente colocadas. Isso revela uma oportunidade que pode
surgir, mas também revela o cuidado ao limitar o escopo da implementacao

acreditando que aquele problema é Unico e inalteravel.
“..A ideia surgiu do cliente, quando ele fala a necessidade e a gente
comega a vasculhar aquilo ali a gente encontra N outras situaces, e
a gente comeca a dar esses inputs pra ele, e a gente também
comeca a propor algumas... Por exemplo: hoje a gente tem |4 um
sistema que se chama sistema de conformidade da folha de
pagamento que € apresentada via painel, painel do [nome do
produto]. Entdo, ele chegou aqui e tinha umas 13 inconsisténcias,
hoje esta quase 30 porque daquelas surgiram varias outras. O cliente
veio com uma proposta levantada, com prioridade, mais quando a
gente comecou a pegar aquelas inconsisténcias a gente viu novas
inconsisténcias, entdo com certeza ele vem mapeada, mas quando

comegamos a trabalhar aqui comegamos a ver outras que ele ndo
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tinha visto, ndo tinha sido apontado por algum érgao de controle
(TCU, CGU)” (Entrevistado T18).

Para que esses entendimentos sejam concretizados e novos problemas sejam

evidenciados, infere-se a necessidade de interacdo entre as equipes técnicas de Tl

e de negocio. Isso foi evidenciado no estudo, e demonstra a importancia e

pertinéncia da variacdo dimensional identificada para a propriedade denominada

“Levantamento das necessidades do cliente”.

“..Dado o tema, a area de negoécio era chamada pra vir conversar.
Tanto dessa informagdo que o pessoal passava pra gente quanto
realmente a gente ter a base e ai, pelo perfil que a gente é de
estatistico, a gente comecga a virar a base de cabeca pra baixo e
comega a apontar novas perspectivas que ndo foram contempladas.
Os inputs da &area de negd6cio sdo essenciais, a extracdo do mdodulo
do modo que é feita, mas com certeza, os inputs de negdcio junto
com a ferramenta. Levantada a questdo do cliente, era chamada a
area de negocio N vezes, e ai a area de negdcio participou assim”
(Entrevistado T18).

“A gente tem um outro tipo de influencia que é a influencia na relagéo
mais desenvolver/cliente, ou seja, determinada area chega dizendo:
eu tenho uma demanda, eu tenho um problema! Como eu resolvo? Ai
a gente prové suporte para resolver esse problema !!! (Entrevistado
N12).

“..Entdo a gente esta influenciando como outra area vai fazer porque
a gente esta dando suporte pra ela pra ela responder uma questao de

negdcio dela...” (Entrevistado N12).

“..Hoje em dia hoje em dia eu acho que tem um movimento também
na direcdo contraria: de negécio ser mais parceira de TI”
(Entrevistado T16).

“..Tem varias formas que a gente influencia as areas, algumas séo

clientes nossos, elas vem com um problema de negécio, a gente da a

solugéo pra eles.” (Entrevistado N12).
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No estudo, a subcategoria deteccdo de problemas tem uma vinculagdo muito intensa
com outras subcategorias identificadas. Na medida em que um problema é
detectado, isso pode revelar inconsisténcias em diferentes sistemas de informacéo
utilizados, que de alguma forma tem relagdo com o problema, além de um problema
com relativa importancia se transformar em algo com demasiada notoriedade, além
de ampliar possibilidades de comercializacdo de novos produtos derivados do

problema incialmente considerado como objeto do escopo.
“E acho que isso é interessante para a [nome da organizacao], pois
guando vocé pega beneficio com CPF zerado, rodou a [nome do
produto] e pegamos, jA& conseguimos saber que foi o [nome do
produto], entdo ha vantagem para o cliente e para a [nome da
organizacdo]. Acho que isso é entender um pouco” (Entrevistado
T18).

“A gente esta fazendo esse trabalho levantamento inconsisténcias na
[nome do produto], o problema era olhar a folha de pagamento e
tracar inconsisténcias. Sé que, olhando mais para as inconsisténcias,
a gente comecou a ver indicios de irregularidades, que é diferente de
inconsisténcia. Entdo nessa a gente olhando e fazendo uns testes, a
gente chegou pro cliente e mostramos nossos achados e hoje, s6 pra
vOCé ter nocao, esse sistema que era pra ser s6 pra levantamento de
inconsisténcia, hoje é levantamento de inconsisténcia e indicios de
irreqularidades. Entdo, foi uma nova visdo do trabalho, uma
oportunidade, mas pra gente aqui é tudo num bolo” (Entrevistado
T18).

‘E o processo modifica, se eu tenho alguma irreqularidade,
normalmente eu acerto aquela irregularidade e criam-se outras. E ai
se tiver algum agente envolvido, esse agente esta pensando em tudo
0 que pode fazer para burlar, se vocé descobriu aqui, ele vai pensar
outra maneira de burlar de outra maneira. Entdo, esses dados s&o
dificeis de vocé controlar, pois vocé ndo pode deixar 0 sistema tao

engessado a ponto de nao poder fazer nada” (Entrevistado T13).

“O mesmo ocorre para acumulagdo indevida. Isso ajuda os dois
porque vocé ajuda o cliente a acertar 0 pagamento e muitas vezes €

problema aqui na gente. Como: podem existir criticas de acumulagao
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indevida, saiu uma IN dizendo que agora a pensédo ndao acumula mais
se a relag&do do constituidor for uma relagdo conjugé/companheiro.
Isso pode ndo estar implementado aqui no cddigo da [nome do
produto]... O que eu estou querendo dizer com isso: eu tinha um
beneficio e ai por algum motivo ele foi suspenso, ai eu pedi um outro
beneficio que é incompativel com esse e o [nome do cliente] me
concedeu, porque 0 outro ndo esta ativo. Quando eu reativei esse
beneficio por algum motivo, a reativacdo ndo olha mais o outro, e
concede o beneficio. Entdo, o [nome do cliente] fala para a [nome da
organizacdo]: esse programa ndo pode s6 olhar para a [nome do
produto] e para revisdo de beneficio, ele tem que olhar a reativagéo

de beneficio também. Entdo ajuda a gente assim” (Entrevistado T18).

Portanto, as evidéncias demonstram a importancia dessa propriedade (levantamento
das necessidades dos clientes), pois, muitas vezes, os esforcos dedicados ndo se
limitam a comunicacdo do problema e interacdo entre as equipes através de
reunides, encontros informais, workshops ou eventos correlatos. Quando as
demandas sdo apresentadas pelas areas requisitantes, evidencia-se que
frequentemente faz-se necessario que a equipe técnica de Tl exerca a habilidade de
traduzir essas demandas especificas em conjunto com as areas de negécio. Desta
forma, o que se pode inferir € que ndo basta detectar o problema, ficou claro que

algo mais precisa acontecer, dai a origem da proxima categoria.

5.3.1.2 Categoria compreenséo identificada

A medida que a pesquisa avangou na andlise dos dados, buscou-se os incidentes
que pudessem caracterizar a capacidade de assimilacdo de conhecimento
associado a introducéo do analytics no ambiente, ou seja, procurou-se evidenciar
diferencas em como as organizacées avaliam e apropriam as estruturas de
conhecimento adquiridas sobre analytics, o que configura consequentes implicagdes

para o processo de implementacao.
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As evidéncias demonstram que, uma vez identificadas as estruturas de
conhecimento, a organizacbes devem processar e apropriar essas estruturas de
conhecimento em seu contexto. Para que esse processamento e essa apropriacao
ocorram, € necessario que os problemas a serem resolvidos por meio de analytics
identificados sejam compreendidos pelas equipes. Ficou claro que ndo basta apenas
a deteccdo, mas compreender o problema de negocio pode reduzir esforcos e
recursos, além de minimizar riscos de os problemas ndo serem completamente

entendidos antes de implementar solu¢des analiticas.

No momento da deteccdo, na categoria anterior, a captura da informacéo se
encarrega de estabelecer o aspecto geral do problema, sem se preocupar com 0S
detalhes. Agora, ao compreender o problema, o que se pretende € especificar 0s
detalhes. Neste sentido, pretende-se construir um objetivo concreto e especifico
acordado pelas partes interessadas, definindo metas esperadas, questbes
comerciais e requisitos de negocio. A seguir apresentam-se 0s elementos tedéricos

evidenciados nessa parte do estudo.

Subcategoria entender o problema

Uma vez identificada a subcategoria detectar o problema, avancou-se na analise dos
dados para buscar os incidentes que pudessem caracterizar a subcategoria
entender o problema, ou seja, quais complexidades existentes que permitem
classificar o problema nos critérios de agilidade e amplitude. Os dados evidenciam
que nao basta apenas levantar os problemas existentes, mas, sobretudo,
compreendé-los. Essa compreensdo gera esforcos por parte das equipes técnicas
de Tl e de negdcio, que, frequentemente consomem recursos organizacionais nessa

fase da implementacéao.

Ficou evidente que quando as demandas sdo apresentadas pelas areas

requisitantes, frequentemente € necessario que a equipe técnica de Tl exerca a
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habilidade de traduzir essas demandas especificas em conjunto com as areas de
negdécio, pois, muitas vezes, sao originalmente apresentadas de forma pouco
estruturadas ou isentas de elementos que a configuram como demandas a serem
resolvidas por meio do analytics, o que, consequentemente, ndo € recebida de forma
efetiva, necessitando de esforgcos das equipes para alinhar as necessidades e
compreender o problema de forma plena.

“..E isso, como vai fazer isso? Analytics ! Isso dai quando chegou, a
demanda chegou da seguinte forma: ah, eu quero saber duas ou trés
variaveis que afeta o default !!! E isso evoluiu para um mega-projeto
de realmente estruturar uma operacdo de seguro com modelos de
estatistica pesada, modelos de data science presados pra prever
default” (Entrevistado N12).

“..Ha um lado negocial de vocé conseguir convencer de que o que
ele quer ndo € o que ele acha que quer, € outra coisa, e essa coisa é
frequentemente mais demorada do que ele estava pensando, entao
vocé tem que convencer também de que vale a pena” (Entrevistado
T13).

No studo, problemas podem ser originalmente gerados a partir de um simples pedido
da &rea de negécio para criacdo de planilha de seu interesse com dados
especificos, mas que se transformam em solu¢des mais sofisticadas de analytics,
devido a amplitude e caracteristicas dos dados utilizados ou da prépria demanda.
Portanto, a demanda pode ser originada sem a efetiva clareza, necessitando da
comunicacdo e interacdo com a area técnica de Tl para esmiucar as causas da
demanda, possivelmente até o ponto em que ela seja percebida como uma

oportunidade de aplicacdo de analytics.
“..E isso, como vai fazer isso? Analytics ! Isso dai quando chegou, a
demanda chegou da seguinte forma: ah, eu quero saber duas ou trés
variaveis que afeta o default ! E isso evoluiu para um mega-projeto
de realmente estruturar uma operacdo de seguro com modelos de
estatistica pesada, modelos de data science presados pra prever
default” (Entrevistado N12).
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“Vocé ter esse conhecimento negdcio foi o que justificou a empresa
bastante, vocé trabalhava muito em cima desse conhecimento de
negocio, que ainda justifica muito a empresa. O cliente manda uma

demanda quadrada e vocé é que arruma aquilo ali” (Entrevistado N6).

“..Vocé chama um estatistico, o estatistico é o cara que ama
estatistica, poxa que bom! Mas ele néo esté interessado propriamente
no negdcio. Eu acho que essa figura do data science, do analista de
negécio, ele é mais meio do caminho, faz parte da competéncia dele
ter um pouco dessa visdo de negécio também, dessa coisa pouco
profética” (Entrevistado N12).

Sendo assim, faz-se necesséario que se realize o mapeamento dos critérios de
agilidade e amplitude entre as equipes técnicas de Tl e de negdcio para que haja a
revelacao dos atributos a serem perseguidos durante a implementacdo. Desta forma,
as subcategorias detectar e entender o problema sdo evidenciadas como as trilhas
de aprendizagem necessarias para as organizacfes conseguirem éxito na etapa

inicial das implementacdes de analytics.
“Eu vou responder essa pergunta por varias faces desse cubo. A
primeira e assim: Tem o problema, chegou o problema, como a gente
resolve: esse problema pode chegar pelo planejamento aqui, pode
chegar direto pelo grupo la de data science, pode chegar direto pela
Tl ou um outro camarada que comeca e ele esbarra num problema de

infraestrutura que vai acabar em TI...” (Entrevistado T11).

Ha evidéncias de que a equipe técnica de Tl responsavel pelo desenvolvimento do
analytics precisa interagir com as areas de negocio da organizacdo, para também
fazer um mapeamento de influéncias e relacbes das demandas que se originam com
outros processos organizacionais, isto €, devem-se fazer as perguntas necessarias
para entender as raizes do problema e desenhar as intera¢cdes matriciais com outros
processos internos, antes de seguir para a proxima etapa. Assim, tanto a
propriedade levantamento das necessidades dos clientes quanto a propriedade
compreensao das necessidades dos clientes podem ser efetivadas através de
reunides internas com diferentes atores-chaves, analises de documentos, consultas
a processos e meétodos usados ou mapeamento de processos.

194



“S6 que ao invés de fazer s6 isso: ele da a demanda e a gente faz!
Hoje a gente esta fazendo algo mais matricial: eu aloco pessoas do
cliente responsaveis num grupo especifico que trabalha um més, um
semana, dependendo do projeto, full time, as vezes a gente sai até da
area do demandante, a gente tem um espacgo fisico fora do
demandante, pra trabalhar exclusivamente na missédo...” (Entrevistado
T11).

“..Numa empresa publica, talvez a maior dificuldade é vocé romper,
trabalhar matricialmente, rompendo os feudos...A maior dificuldade é

essa, trabalhar de forma matricial” (Entrevistado T11).

“A outra coisa a gente tenta colocar alguma matéria na intranet
falando olha, estamos agora atacando esse, esse e esse problema.
Estamos trabalhando de forma matricial, vocé quer trabalhar de forma
matricial com a gente que tem wum problema de data
science/analytics, vem aqui e procura essa equipe aqui pra conversar
” (Entrevistado T11).

A conjugacéao dessas duas propriedades define o grau de entendimento do problema
a ser resolvido por meio do analytics. Portanto, conceitualmente, a subcategoria
entender o problema consiste em definir e compreender objetivos dos clientes que
possam ser resolvidos por meio do analytics. E reflexo do mapeamento dos critérios
de agilidade e amplitude das oportunidades de aplicacdo de analytics, cujos critérios
fazem parte da variagdo dimensional da propriedade compreensdo das

necessidades dos clientes.
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Subcategoria coletar os dados

A terceira subcategoria evidenciada no estudo € denominada coletar os dados. No
estudo, uma vez detectado e entendido o problema pelas equipes, chega-se a hora
de coletar os dados iniciais que permitem a familiarizacéo das equipes técnicas de TI
com os dados considerados capazes de proporcionar insights relacionados ao

problema que se deseja atacar e resolver.

Nessa fase, as analises indicaram que realiza-se mais do que uma simples extracao
de uma enorme massa de dados, mais sim, constréi-se a sua coleta a partir da
definicdo das causas do problema de acordo com o0s requisitos técnicos de negdcio.
Essa fase envolve uma andlise mais detalhada dos dados disponiveis para a
implementacdo de analytics. Sendo assim, evidencia-se a importancia de entender
quais ferramentas e arquitetura que sédo usadas, como se encontra a infraestrutura
atual e o inventario de todas as ferramentas usadas atualmente, além de considerar
se as fontes de dados sédo suficientes para atender a demanda, que podem ser do

tipo internas ou externas.

No estudo, os dados séo identificados com base nas necessidades da definicdo do
problema, ou seja, € necessario que a coleta de dados abranja um conjunto de
dados internos ou externos com todas as variaveis necessarias para que o problema
em questdo seja resolvido. Dados internos sdo dados coletados dentro da propria
organizacado, gerados diariamente pelos profissionais, gestores, sistemas e rotinas
internas. Dados externos sé&o os dados gerados pelo mercado e por stakeholders em

geral. A coleta pode conter dados de fontes internas, externas ou ambas.

Ficou evidenciado que fontes de dados internas inclui uma grande variedade de
dados, como dados transacionais, dados de pesquisa, logs de servidores, dados de
redes sociais, arquivos diversos, entre outros. Fontes de dados externas sédo dados

suplementares que podem ser relevantes para a implementagéo de analytics, como
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dados demogréficos por exemplo. E importante possuir fontes de dados confiaveis e

que tragam beneficios para o resultado final da implementacéo.
“Vocé conhecer todo um arcabougo de dado que vem anterior para o
resultado. Essa questao do negdcio serve exatamente pra conectar o
negécio ao resultado e o dado ficando aqui no meio. Entdo a gente

tem as entradas (negécio), o dado e a saida” (Entrevistado T13).

“Qual o primeiro passo: montar e estruturar a base, depois que eu
estruturei eu analisar os dados, faco machine learning, depois eu vou
evoluindo até o ponto que comeco a conhecer muito bem os dados e
guando olhar para o gréfico ver que existe uma disperséo, que ele
esta fora da curva, que esta fora do padrdo. Como esta fora do

padréo, aciona uma atuagéao” (Entrevistado N4).

“..Por que a gente vai ter que saber que fonte de dados a gente vai
usar pra isso. Na verdade a estatistica vai usar dado, mas quais sédo
as fontes de dados que eu vou precisar usar pra chegar ao resultado.

E mais ou menos isso o que a gente faz no inicio” (Entrevistado T13).

“A gente tem dois passos fundamentais: primeiro é a obtencdo de
dados. E importante pra usar analytics. Entdo a gente obtém dados

de diversas fontes, principalmente oriundo de nossos sistemas

4

transacionais, ja existia esse processo de ingestdo e um repositorio...”
(Entrevistado T19).

No entanto, evidencia-se também que a coleta de dados pode revelar problemas de
qualidade de dados. Caso isso ocorra, as andlises do estudo demonstram ser
necessario realizar os acertos antes de prosseguir com as analises. Nesse ponto,
evidencia-se a necessidade de identificar estruturas de conhecimento, pois dados
e/ou processos podem ser melhorados a partir do conhecimento que se esta tendo
sobre as caracteristicas dos dados e funcionamento dos processos da organizagao.
Por exemplo, caso a equipe técnica de Tl perceba que ha auséncia de dado
relacionado ao documento de identificagcdo de um consumidor num campo onde ele

deveria estar preenchido, percebe-se entdo a oportunidade de melhoria relevada.
“Entdo a gente fazia basicamente por amostragem, o pessoal de

estatistica esta cuidando disso, e a gente vai avaliar a qualidade de
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nossa base, se a gente perceber que a base esta suficientemente
boa, a gente vai recomendar que a gente se mova para um outro

projeto” (Entrevistado T2).

“..0O critério pra seguir com esse projeto é a qualidade dos dados”
(Entrevistado T2).

“..A gente tem um outro grupo que esta interessado na mortalidade
materna, entdo, as analises desses usuarios sdo mais tematicos, e as
nossas analises sdo mais de consisténcia e qualidade de dados”
(Entrevistado N1).

“..Entdo acho que isso esta muito ligado a nossa misséo, que é

disseminar os dados com qualidade...” (Entrevistado N1).

Basicamente, percebem-se dois tipos de variacdo em relacéo a essa subcategoria: 0
volume e a relevancia dos dados coletados para analise. No estudo, o volume é
definido pela quantidade suficiente de dados que permitam mapea-los e processéa-
los a fim de resolver os problemas elencados. A relevancia é definida pelas variaveis
gue os dados apresentam capazes de contribuir para a geracao de hipéteses, tais
como: tipo e facilidade de captura. Assim, a subcategoria coletar os dados é definida
como a gquantidade e as caracteristicas de dados coletados. Duas propriedades
caracterizam essa subcategoria: estruturar dados suficientes e estruturar dados
relevantes. Volume e relevancia dos dados sdo as variacbes dimensionais que

definem as propriedades e, por sua vez, é caracterizada em tipo e facilidade de

captura.
“O importante é a acuracia desses dados. Eles precisam estar
certinhos, pra ndo ter nenhum tipo de falha, porque o painel vai gerar
aquilo que estd na informacédo, na informacao que vocé faz, se tiver

algum registro equivocado, a informagcdo sera equivocada
(Entrevistado N8).

“Tinha gente em determinados campos que colocava o participante foi
aprovado no curso de Seguranca da Informacéo: uns colocavam Sim
e outros colocavam S, correndo o risco de colocar 0 S em outro grupo

diferente do grupo do Sim. Ai ficavam duas informacgdes, entdo €
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importante vocé depurar esses dados para que Vvocé possa
padroniza-lo e facilitar no momento em que for gerado dentro do

sistema” (Entrevistado N8).

Subcategoria entender os dados

No estudo, ficou evidente que entender os dados € importante para saber como os
dados sédo gerados nas bases de dados transacionais ao longo da execucgéo de
processos funcionais. Ao adquirir esse conhecimento, minimizam-se as chances de
se analisar os dados de forma incorreta, acarretando conclusdes equivocadas. Sem
esse entendimento prévio dos dados, dificilmente as implementac6es de analytics
tém éxito, pois as etapas subsequentes resultam de atuagédo efetiva das equipes
técnicas de Tl e de negdcio nessa fase. Ha evidéncias de que entender os dados
pressupde conhecer detalhadamente os processos relacionados ao problema que se
pretende resolver, por isso é importante as duas subcategorias inicialmente
identificadas: entender o negocio e entender o problema. Na verdade, no estudo
ficou claro que todas as categorias e subcategorias funcionam como um mosaico,
gue analogamente faz parte do alicerce de uma construcdo, sendo o mosaico 0s
elementos tedricos e a construcdo os modelos analiticos. Nesta parte da pesquisa, a
subcategoria entender os dados representa a garantia de que diretrizes e regras de
negécio sejam compreendidas pela equipe técnica de TI, em conjunto com a equipe
de negdcio.
“Eu acho que a gente tem um problema que... Qualquer trabalho de
analytics, eu vejo a gente vendendo e eu tenho criticas em relacdo a
isso é que, se a gente ndo conhece bem a base e dados que a gente
vai trabalhar, a gente analisa errado, por isso que a gente tem uma
parte de entendimento dos dados, porque se vocé enxerga aqueles

dados de uma forma que ele ndo deveria ter sido enxergado, ele tem

alguma coisa, vocé chega a uma concluséo errada” (Entrevistado T3).

“Qual o primeiro passo: montar e estruturar a base, depois que eu

estruturei eu analisar os dados, fago machine learning, depois eu vou
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evoluindo até o ponto que comeco a conhecer muito bem os dados e
qguando olhar para o grafico ver que existe uma dispersao, que ele
esta fora da curva, que estd fora do padrdo. Como esta fora do

padréo, aciona uma atuaggo” (Entrevistado N4).

“..Eu acho que o conhecimento da base & extremamente

importante...” (Entrevistado T3).

“..A identificacdo de padrdo acontece com os dados. Sempre vocé
vai ver numa curva, que ela sempre tem um calombo naqueles

pedacgées...” (Entrevistado N4).

Ficou evidente no estudo que entender os dados é um ponto de atencdo para as
equipes ou lideres. De forma pratica, as equipes precisam interagir entre si para
garantir o entendimento dos dados que foram coletados e podem servir de base
para a construcdo de modelos analiticos. Para os lideres dessas equipes, eles
precisam manter um equilibrio entre esperar que essas habilidades estejam
presentes em todos os membros da equipe e garantir que esses atributos sejam de
fato reconhecidos e repassados pelos membros das equipes.

“A gente ajuda muito com o conhecimento do negocio. Basicamente

entendendo as bases de dados que o pessoal do [nome do

i

profissional] vai usar. Entendimento do negoécio também’
(Entrevistado N6).

Em implementacdes feitas para clientes externos, as analises mostram que as
equipes desenvolvedoras de analytics precisam interagir com as equipes de negdcio
para receber informacdes acerca do funcionamento dos processos impactados pelo
iminente problema do cliente a ser resolvido. Em implementacfes que acontecem
para o proprio ambiente organizacional, ou seja, internamente, essas interacdes
ocorrem entre profissionais das equipes técnicas de TI (desenvolvedores) e
profissionais das equipes de negdcio que possuem dominio dos dados relacionados
ao problema, ou seja, estdo em contato com profissionais que atendem e vivem
continuamente com questdes que demandam solucéo. Na prética, significa dizer que
se o profissional da equipe técnica de Tl precisa resolver, por exemplo, um problema
de evasédo de clientes, entdo ele buscara os profissionais da area de financas e/ou
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marketing, que fardo parte da implementacdo de analytics, a fim de solucionar a

gestao de clientes.

“..Entdo eu acho que esse é um grande problema, entdo, a nossa
interacdo entre as dareas precisa ser muito grande porque quem
entende como a base estd montada e todas as definicdes de cada um
dos campos e das restricbes de cada um deles sdo as pessoas
responsaveis por cada uma dessas bases transacionais (Entrevistado
T3).

Portanto, em havendo baixo entendimento dos dados, o modelo mental da equipe
tende a permanecer desfavoravel quanto a perspectiva de explorar esses mesmos
dados e facilitar o avanco da implementacédo de analytics, o que evidencia baixa ou
quase nula oportunidade de concretizar as oportunidades analiticas elencadas e,
consequentemente, da ndo ativacdo da categoria compreensao. Por outro lado,
existindo alto ou moderado entendimento dos dados, o0 modelo mental da equipe
tende a apresentar-se favoravelmente a perspectiva de explorar os dados e facilitar
0 avanco da implementacdo de analytics, 0 que proporciona a positiva variagao
dimensional e define a existéncia de oportunidade de ativacdo da categoria

compreensao, o que pode contribuir para efetivar a implementacdo de analytics.
“E ai, se a gente ndo tem um conhecimento forte disso [entendimento
dos dados] dificilmente a gente consegue fazer, entdo a gente precisa

toda vez fazer essa interagcdo” (Entrevistado T3).

“O que eu fago, a primeira coisa que eu fiz foi conhecer o processo,
qguero entender como funciona dos dados. Eu perguntei a cupula, o
gue vocé quer? O que vocé quer resolver? Entdo, eu estudei os
dados, a origem, onde esta. Vi onde estava, peguei, provavelmente
os dados ja existem, s6 ndo estdo estruturados, mas estdo

pulverizados. Ai eu compile” (Entrevistado N4).

Assim, a variagdo entre um baixo ou alto entendimento dos dados ocasiona baixa ou
alta capacidade de identificacdo de oportunidades e estagnacao ou nao da equipe

quanto a geracdo de oportunidades de implementacdo de analytics. Essa

estagnacdo pode gerar um ciclo vicioso na organizagdo, em que oportunidades de
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geracdo de valor ao negdcio sdo negligenciadas pelo ndo entendimento dos dados

gue poderiam resolver problemas por meio do analytics.

5.3.1.3 Categoria exploracao identificada

No estudo, o proximo passo € traduzido na habilidade de as equipes envolvidas em
implementacédo de analytics transformar os dados capturados e compreendidos em
insights relevantes para o negocio, ou em transformar os dados capturados e
compreendidos em respostas para o problema que esta sendo explorado com
dados. Desta forma, ficou evidenciada a categoria exploragcédo, que representa a
habilidade de a organizacdo interpretar estruturas de conhecimento, a qual é
explicada a seguir.

Nesse ponto, os dados do estudo evidenciam que, a partir da construcdo do
conhecimento em analytics, que envolve a identificacdo e compreensdo dos
problemas e dos dados que possibilitardo a criacdo de resultados de analytics,
espera-se que a equipe técnica de Tl seja capaz de explorar os dados capturados
para geracdo de insights de negdcio que possibilitem a resolucdo de problemas
identificados, conduzidos continuamente sob a supervisdo de uma equipe
multidisciplinar até que os resultados do analytics comecam a emergir e gerar valor

para a organizacao.

Os dados do estudo demonstram que, geralmente, essa exploracao é feita por meio
de técnicas de modelagem de dados. Essa modelagem de dados utiliza solucdes
tecnoldgicas capazes de envolver a inferéncia de algoritmos para explorar os dados,
desenvolver o modelo de analytics e descobrir padrdes desconhecidos. A
modelagem é utilizada para compreender fendbmenos a partir dos dados, analisa-los

e realizar previsoes.
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Subcategoria modelar os dados

No estudo, evidencia-se que para a descoberta, a interpretacdo e a comunicacéo de
padrées significativos em dados sejam aplicadas na tomada de decisédo efetiva,
torna-se necessario o emprego de técnicas estatisticas e de programacéao de dados.
Para chegar nesse ponto, é necessario ter a base de dados modelada, ou seja, &
necessario saber quais as tabelas serdo usadas, além dos atributos e dos
relacionamentos ideais para compor essas tabelas. Modelar dados é uma tarefa
complexa. Em se tratando de tabelas, por exemplo, o simples fato de néo limpa-las
extraindo dados da maneira correta pode gerar redundancias e causar

interpretacdes equivocadas.

“Quando eu falo sobre o modelo robusto é mais sobre o ajuste do
modelo. Entdo quando a gente desenvolve toda essa parte de modelo
estatistico e técnicas de estatistica a gente esta aplicando sobre os
dados que a gente esta colhendo, e procura fazer uma predigéo para
0 que vem a frente, se os dados novos, se aquele modelo esta ainda
vélido. Entdo, se o modelo estiver ainda bem ajustado e robusto esse
modelo vai continuar legal para os novos dados que aparecam. Para
qualquer conjunto de dados que estdo aparecendo, ele vai fornecer
as estimativas e todo o arcabougo de resultados estatisticos
semelhantes ao que ele tinha nos dados anteriores, entdo, eu tenho
um modelo mais robusto. Caso necessario, e isso é uma pratica da
prépria metodologia que a gente usa, se esse modelo foge um pouco
daquilo que a gente tinha que estar dando de resultado, a gente
aplica um reprocessamento dessa modelagem toda, desses dados
novo que estou imputando e fornego novo modelo...” (Entrevistado
T13).

“Predicbes e prescrigbes é comportamento. entdo e em janeiro,
fevereiro e marco ele faltou, provavelmente em abril vai faltar. Ja
estou prevendo. E prescricdo é falar assim: o que eu vou fazer, vou
marcar reunides nesse dia. Afim de gerar conhecimento... O dado
sempre esteve aqui mas quando vocé cria modelos, vocé pode

conseguiu a galinha dos ovos de ouro”. (Entrevistado N4).
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“..Ahh, a gente quer uma companha que vai atingir empresas assim,
assim, assim, Esse assim, assim, assim as vezes nao é uma coisa
tao trivial, esse assim, assim, assim pode ser empresas com potencial
para inovagdo, empresas que tem restricdo a crédito, eles n&o
conseguem créditos no mercado. Sao coisas que vocé nao consegue
identificar tdo facilmente. Entdo a gente vai la e desenvolve um
modelo de data science/analytics para identificar essas empresas, e
da uma lista para a area de [nome da area da organizacéo], dizendo:

essas sdo as empresas que vocé tem que atuar”. (Entrevistado N12).

“Na minha geréncia a gente formula o problema matematicamente,
entende o0 que a gente quer... ahh, t& bom, esse € meu problema,
essa € minha formulacdo matematica, essas sdo as minhas
premissas, iSs0 € 0 que vou assumir € 0 que Nao vou assumir, isso eu
néo preciso testar entdo eu preciso de um modelo pra calcular isso...”
(Entrevistado N12).

Nesse ponto, evidencia-se que varias técnicas de modelagem sdo selecionadas e

aplicadas, e seus parametros sao calibrados para valores 6timos. No estudo, as

equipes utilizam-se de varias técnicas para o mesmo tipo de problema de mineracao

de dados. Porém, algumas técnicas possuem requisitos especificos na forma de

dados. Portanto, voltar a fase de preparacao de dados pode ser necessario.

“O modelo robusto (ajustado) é o modelo esta bem alinhado aos
dados, que a gente chama de ajuste do modelo. Quando
desenvolvemos o modelo, a principio o dado nos revela aquilo, eu
desenvolvi um modelo para aquele tipo de dados que eu poli e ele
esta representando o que eu tenho agora, eu quero que ele estime o

futuro também”. (Entrevistado T13).

“Para desenvolver esses modelos, a gente precisa de um ambiente
um pouco mais robusto, com mais capacidade de processamento do

que um computador normal’. (Entrevistado N12).

De acordo com as analises, a modelagem de dados é feita antes de comecar o

desenvolvimento do banco de dados que vai proporcionar os insights sobre o

negocio ou o problema investigado. Nela, devem-se incluir as tabelas necessérias e
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seus devidos relacionamentos. Caso contrario, qualquer alteracdo futura no cédigo
do banco de dados pode complicar a edicdo de tudo o que ja foi feito, além de

perder um tempo que pode ser precioso para as equipes.
“..Dependendo do problema que vocé quer resolver, vocé vai
modelar a sua equacdo de acordo com o problema que vocé quer
resolver, vocé ndo vai sair atirando pra qualquer lado...” (Entrevistado
N4).

“Tem dois tipos de resultados que a gente pode apresentar. A gente
tem um modelo onde eu vou classificar alguma coisa... O modelo diz:
investiga isso aqui que isso pode ser uma irregularidade que pode
estar afetando tal coisa. Estou classificando, estou dizendo: cliente,
isso aqui estd normal! Aqui ataca por que tem esses 10% aqui que
estou lhe dando mais certeza ainda, vai nesses daqui. E o outro nao,
o cliente quer apenas entender como se passa... Entdo eu tenho uma
coisa que eu chamo de modelo supervisionado, em que eu classifico,
eu ja tenho alguma informacéo que o cliente me passou dizendo que
isso aqui foi uma irregularidade, etc. Baseado no que ele me informou
aqui que ja existe, eu fago uma classificacdo, eu digo assim: investiga
esses daqui, ndo investiga aqueles ndo que ndo tem problema ali
ndo, esquece. Por exemplo: vocé tem 20.000 mas eu lhe digo que
esses 5.000 aqui tem maiores probabilidades. Por que, o cliente ndo
tem essa capacidade de olhar 20.000, ele tem capacidade pra 5.000.
Entdo eu dou uma prioridade pra aqueles. Eu tenho que deixar ele
ganhar folego e fornecer mais informacdo. E um fluxo, se a gente
consegue fazer isso, pra rotina e ganho da empresa é excelente. Eu
faco uma rotina com o cliente e mensalmente vocé vai me pagando
isso sO pra manter. E ndo é armagdo, eu mantenho uma rotina de
entregas ao cliente falando assim: tem mais esses pra investigar, que

é o félego dele” (Entrevistado T13).

Portanto, as técnicas de modelagem de dados sédo importantes e fazem parte das
implementagdes de analytics, como evidenciado nos dados. Por isso, a subcategoria
modelar os dados foi identificada. Modelar significa construir modelos, e esses
modelos precisam representar muito bem a realidade. Por isso, essa subcategoria
foi relacionada a propriedade representatividade da realidade, com variacao

dimensional entre baixa e alta.
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Subcategoria explorar os dados

Outra subcategoria identificada € denominada explorar os dados. A analise que fez
emergir essa subcategoria contribuiu para a compreensdo da dinamica de
cruzamento de varidveis e a confirmacdo de hipdteses estabelecidas como
relevantes para a resolucdo do problema elencado. A subcategoria explorar os
dados é definida como aquela responsavel pela fase de execucdo de analises
estatisticas com o intuito de evidenciar descobertas relevantes que gerem insights

para a resolucao do problema.

No estudo, essa exploracdo de dados abrange todas as atividades necessarias para
construir o conjunto de dados final (dados que seréo inseridos na ferramenta de
modelagem a partir dos dados brutos iniciais coletados), incluindo a selegcédo de
tabela, registro e atributo, bem como transformacdo e limpeza de dados para

ferramentas de modelagem.
“Qual o primeiro passo: montar e estruturar a base, depois que eu
estruturei eu analisar os dados, fago machine learning, depois eu vou
evoluindo até o ponto que comeco a conhecer muito bem os dados e
quando olhar para o gréfico ver que existe uma dispersao, que ele
estd fora da curva, que estd fora do padrdo. Como esta fora do

padréo, aciona uma atuagdo” (Entrevistado N4).

“A minha gerencia tem a parte da inteligéncia algoritma das coisas, ou
seja, como analisar os dados, como extrair valor dos dados, quais sédo
as diferentes formas que eu tenho de entender o que os dados estao
me dizendo pra eu poder gerar valor para o negécio, é isso que

fazemos em minha gerencia” (Entrevistado N12).

“..Quando a gente tem uma variavel reposta a gente usa um modelo,
mas basicamente é esse mesmo ciclo: entende o negdcio, entende os
dados, faz a modelagem, vai e volta o feedback pra gente pra gente
tentar aprimorar o modelo. Esse é o ciclo que a gente costuma fazer

em todos os trabalhos daqui da area” (Entrevistado T3).
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A subcategoria explorar os dados possibilitou a identificacdo de quatro propriedades
gue esclarecem como os dados séo explorados: identificacdo de padrdes ocultos de
comportamento, criagdo de inter-relagdes entre as variaveis, criacdo de hipbéteses e
validacdo de hipéteses. O resultado dessas propriedades revelam o grau de
exploracdo dos dados a serem utilizados para apoiar as agdes a serem efetivadas

na implementacao de analytics.
“O homem é previsivel, o0 comportamento dele € previsivel, entdo ele
repete. Acho que ndo s6 homem, mas em tudo, a natureza é
previsivel. Entdo vocé consegue identificar padrfes. Isso aqui € um
grande sistema. N&o estou filosofando n&o, mas quando vocé
consegue trabalhar com dados vocé vai ver que existem padrdes, e
essa € a grande chave do cara inteligente, que ele vai identificar

esses padrées e vai trabalhar em cima disso” (Entrevistado N4).

“Eu vou saber exatamente saber quando Rodrigo vai se aposentar.
Se eu conseguir predizer iSso eu vou prever exatamente o que eu
terei de gasto previdenciario. Hoje eu fago estimativas, mas se eu
consigo entender, eu passo a entender geracdes. Mas 0 processo €
complicado, s6 que, usando os dados, ter as GEFIPs melhor
arrumadas, eu acho que a gente caminha pra esse cenario. Ai eu
previa exatamente 0 que o governo gastaria. Entdo, eu tenho um
estudo supervisionado, onde eu tenho uma resposta dada, e tenho
esse aqui de entendimento que pode encontrar irregularidades aqui,
gualquer um cara que é muito parecido e desvia (outliers), esse cara
vocé precisa saber o que aconteceu com ele, pode ser que ele esteja
ferindo algum processo dentro da Previdéncia e ajustando a vida
dele. S8o essas coisas que a gente vai capturando no dia-a-dia, por
isso a importancia de trabalhar com estatistica. S8o os parecidos, e
tem outros caras que estdo um pouco diferente dos parecidos.”
(Entrevistado T13).

No estudo, a propriedade identificacdo de padrbes ocultos de comportamento serve
para ativar novas oportunidades de geracao de insights sobre o negdécio através do
problema que se propde resolver e a partir de dados brutos capturados. Refere-se a
um processo organizado de identificacdo de padrdes validos, Uteis e compreensiveis

a partir de conjuntos de dados grandes e complexos. Essa identificacdo de padroes
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ocultos de comportamento é feita a partir de um conjunto de dados “brutos”, o qual é
analisado com a utilizacao de varias ferramentas, algoritmos e principios de machine
learning, com o intuito de constatar e explicar padrbes de comportamento sobre a
realidade que se analisa. Esses padrdes de comportamento, por sua vez, ativam
uma série de indicios e hipdteses que precisam ser exploradas e validadas numa

etapa posterior.
“Como acontece a identificagdo de padrdo? Com os dados. Sempre
vocé vai ver numa curva, que ela sempre tem um calombo naqueles
pedacdes. Se vocé pegar um ano, vocé tem 3 meses, ai sempre no
dia 9 do més um, entre 9 e 12 do més dois, entre 9 e 12 do més 3,
entre 9 e 12 do més n... Ai vocé vem aqui, Tuum sobe, vocé vem
aqui, tuum sobe! Ai vocé vai pegar isso aqui e vai investigar, porque
esse fendmeno acontece, vai trabalhar em cima dele, isso aqui € um
padrdo de comportamento, dependendo do problema que vocé quer
resolver, vocé vai modelar a sua equacao de acordo com o problema
gue vocé quer resolver, vocé nado vai sair atirando pra qualquer lado.
A partir dai, vocé vai tracar um plano de acdo pra minimizar ou
maximizar a ocorréncia. Se for uma coisa boa vocé maximiza, se for
uma coisa ruim vocé minimiza. Vocé cria instrumentos para que

vocé...” (Entrevistado N4).

A propriedade inter-relacbes entre as variaveis serve como gatilho (Walsh, 1991)
para a criacdo de hipéteses que possibilitam solu¢cdes para o problema que se
analisa. As inter-relacdes entre as variaveis sao feitas a partir de um conjunto de
dados “tratados”, com o intuito de identificar possiveis variaveis que influenciam o
problema elencado. Essas inter-relagfes entre as variaveis, por sua vez, podem
ativar uma série de hipoteses que precisam ser exploradas e validadas

posteriormente.
“Agora vamos pra cereja do bolo: Eu fiz esse indicador aqui. Eu cruzei
duas variaveis, quantidade de pessoas x consumo de energia. Esse é
um grafico de dispersao... Olha a magica: Estado Alagoas, tem 33
pessoas, a um custo de energia de 1.300. Dois pontos, no outro
extremo, Estado Amazonas, tem 23 pessoas, a um custo de energia
de 9.500. Ou seja, existe uma relagcéo entre quantidade de pessoas e
consumo de energia. Isso em qualquer lugar, na sua casa, se vocé

tiver duas pessoas vocé vai ter um consumo X, se vocé tiver "..." vocé
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vai ter X+Y. Entdo, alguma coisa esta errada porque vocé tem 23 e
gasta muito mais daquele que tem 33, salta os olhos, ai ei vou

investigar” (Entrevistado N4).

“E muito uso da estatistica, identificar o que é normal. Eu tenho que
descobrir as variaveis e como elas se relacionam. E exatamente um
viés de caracteristica de relacionamento entre as variaveis que pode
estar distorcendo o processo. Se a gente deixar de considerar uma

variavel, o meu modelo néo vai explicar nada.” (Entrevistado T13).

“Esse é o grande X de analytics, vocé saber identificar as variaveis.
Ao longo do tempo, vocé vai fazendo experimentos e vai incluindo,
mas, se Vocé consegue cruzar, Vocé consegue matar. E a mina de

ouro” (Entrevistado N4).

A propriedade criagdo de hipdteses é acionada com a propriedade anterior com a
finalidade de gerar indicios de algo que pode (ou nado) ser verossimil, que seja
possivel de ser verificavel e colocado em pratica no mundo real, a partir da qual se
extrai uma conclusdo. Nessa fase, a intencdo é de especular possiveis solucdes
para o problema identificado. A criacdo de hip6teses é feita a partir da analise das

inter-relacdes entre as variaveis, que, por sua vez, necessitam de serem validadas.
“As pessoas dizem que os dados sdo muito ruins e que os advogados
marcam mal. Isso é uma hip6tese que isso acontece. A gente antes
de comecar 0 projeto a gente vai ter certeza de que a base esta tao
furada quanto a hipétese diz. Se a hip6tese néo for validada a gente

para um novo trabalho” (Entrevistado T2).

Por ultimo, a andlises identificam a propriedade validacdo de hipéteses, que € uma
forma de testar os componentes do analytics. Obviamente, antes de validar a ideia, é
necessario ter criado a hipétese na propriedade anterior. Nessa fase, € importante
comprovar tudo o que é necessario ser verdade para que os insights originados se
confirmem. Essa validagéo pode ser rica para o aprendizado da equipe, pois pode
gerar inameros entendimentos que podem transformar a maneira como 0S
processos ocorrem ou como as estratégias para o negocio sdo motivadas. A

validacdo de hipoteses é feita a partir das hipoteses criadas.
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“A outra coisa é que vocé traz inteligéncia ao neg6cio, vocé toma
decisdes mais assertivas, e o melhor de tudo, vocé toma decisbes em
cima de fatos, ndo de teses. (hipoteses - grifo nosso), por que? Eu
estou vendo ndmeros. Sdo decises em cima de fato, ndo de tese.
Diferente de eu falar assim: ah! Eu acho que vou investigar o prédio
de Alagoas porque eu acho que la... Com analytics é diferente, o fato
é!” (Entrevistado N4).

“Eu acho que o conhecimento em analytics vem quando vocé comeca
a raciocinar com nimeros, entender o que o namero significa e o que
ele ndo significa. Expectativa de vida aumentar ndo significa que as
pessoas estdo vivendo mais. Pode significar que criancas tem parado

de morrer” (Entrevistado N12).

Essa parte do estudo tem por objetivo descrever a capacidade de transformacéo de
conhecimento em implementacdo de analytics nas organizacdes participantes e
apresentar os elementos que irdo integrar a teoria substantiva juntamente com as
categorias anteriormente discriminadas. Considerou-se, portanto, os significados
trazidos pelos individuos participantes, enfatizando cada realidade especifica. A
seguir sera explicada como se configura a capacidade de aplicacdo do
conhecimento, assim como o0s elementos tedricos que emergiram dos dados com

suas respectivas propriedades e variacdes dimensionais.

5.3.1.4 Categoria implementacao identificada

No estudo, o0 processo de comparagbes constantes demonstra que as
implementagbes de analytics seguem um processo semelhante nas organizacdes
participantes, em que os problemas sao identificados e compreendidos, os dados
relacionados a estes problemas s&o capturados, entendidos, modelados, explorados

e, por fim, os resultados sdo gerados e disponibilizados para as equipes usuarias.
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A geracdo de resultados se da pelos insights originados dos dados utilizados, ou
seja, os dados se transformam em insights apenas quando sédo analisados e
explorados. Essa geracdo de insights representa a habilidade de a organizacéo
transformar massas de dados em insights capazes de acionar uma tomada de

decisdo sobre um problema de negdcio especifico.

Subcategoria gerar os insights

Evidenciou-se que os resultados da exploracdo dos dados, mais especificamente da
modelagem, geram os insights de causa e efeito especificos do problema de
negocio que esta sendo analisado, ou seja, geram os resultados dos insights de
natureza interna dos problemas. Os efeitos dessa geracdo de insights podem chegar

ao ponto de alterar o rumo da organizacgao.
“..Como a gente ndo pode depender dos advogados, o que a gente
ta fazendo agora é comecando um projeto pra fazer uma andlise de
texto, ou seja, minerar o texto da peticdo, analisar e tentar inferir a
partir do texto que a gente encontra, quais seriam 0s assuntos que

deveriam ter sido marcado pelo advogado...” (Entrevistado N4).

“..Mas essa outra linha de analytics a gente entende e vé que as
pessoas conseguem chegar na informacdo mais mastigadas
sozinhas, elas hoje com conhecimento, correndo atrds, com
interesse, muita gente ja consegue fazer isso aqui dentro, entdo a
gente tem um trabalho menor de mastigamento desses dados,
disponibiliza eles um pouco mais nativos ali das fontes e o pessoal
consegue rapidamente chegar nos insights de negocio que eles
guerem com aquela informacdo ndo tdo mastigada, entdo a gente
diminuiu um gap pro acesso e processamento dessas informacdes

gue eram no minimo 6 meses...” (Entrevistado T19).

No estudo, a geracdo de resultado se configura em forma de analises do tipo
preditivas ou prescritivas. Como descritas anteriormente, enquanto as preditivas

referem-se as probabilidades da ocorréncia de um evento, dado um conjunto de
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caracteristicas, as previsbes referem-se as proje¢cbes do futuro (SHARDA,
ASAMOAH e PONNA, 2013). Segundo as andlises do estudo, essas duas formas
Sdo as gue possuem maiores chances de gerar valor para a organizagdo. Os
resultados também podem ser gerados em forma de caracterizacdo, quando diz
respeito a identificacdo de conjunto de dados, caracterizando os similares, ou em
forma de criacdo de cenarios ao identificar grupos que podem impactar positiva ou

negativamente uma variavel do problema.
“..Que a gente pensa muitas vezes em decisdo a gente pensa em
termos corporativos, gerenciais... Mas é o médico prestando um
atendimento, € um pesquisador falando que um método que ele
desenvolveu realmente, entdo analytics pra mim é isso, € com base

em informacdo mesmo, quantitativa, ajudava a tomar deciséo...
(Entrevistado T5).

As andlises dos dados evidenciam que as organizagfes estdo gerando insights dos
dados para os seguintes fins: entender informacdes com rapidez; identificar
tendéncias; e identificar relacdes e padrbes. Ao usar representacdes graficas de
informacBes de negdcio, as organizacbes podem se tornar capazes de enxergar
grandes quantidades de dados de modo compreensivel e coeso, e tirar conclusées
dessas informacdes. E, uma vez que é significativamente mais rapido analisar dados
de forma grafica, quando comparados em analisa-los por planilhas por exemplo, as
organizacdes podem resolver problemas ou responder perguntas mais rapida e

oportunamente.
“..0 beneficio é que o gestor tem mais visdo do que esta
acontecendo em sua area, ele conhece. Antes, com certeza ndo
sabia, o dado estava ali mas nao tinha essa percepcédo. A outra coisa
€ que vocé traz inteligencia ao negdcio, vocé toma decisbes mais
assertivas, e o melhor de tudo, vocé toma decisdes em cima de fatos,

néo de teses...” (Entrevistado N4).

“..0 ganho foi mais no sentido da gente conseguir obter informagéo
de forma mais agil, para levantar alguma informacao de treinamento,
ou quantidade de funcdes de confian¢a, vocé busca critérios por meio

do painel...” (Entrevistado N9).
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Evidéncias indicam que a geracdo de insights pode revelar tendéncias, tanto
corporativas quanto de mercado, que, por sua vez, pode proporcionar aos negocios
uma vantagem competitiva sobre a concorréncia. E facil encontrar valores atipicos
que afetam qualidade de produto ou rotatividade de clientes e ajustar o equivoco
antes que ele se torne um problema. Por Ultimo e ndo menos importante, grandes
quantidades de dados complicados podem comecar a fazer sentido quando os
insights sdo gerados e apresentados graficamente, pois as organizacées podem
reconhecer parametros que sdo altamente correlacionados. No entanto, identificar as
relacbes as auxiliam a focarem nas &reas ou processos mais provaveis de

influenciar seus objetivos mais importantes.
“Por exemplo, Amazonas eu tenho 2 pavimentos, eu tenho
1200metros quadrados, pra 23 pessoas. Esta ai o problema! Fecha a
metade, aluga, etc. No Para, eu tenho 7 pavimentos, esta aqui outro
problema, eu tenho um prédio com 7 pavimentos pra 28 pessoas.
Poxa, 28 pessoas cabem em dois andares! Entdo eu falei com [nome
do colega da equipe], vamos fazer um plano de acéo!!!. Ou seja,
percebeu, isso ¢é inteligéncia, eu olhei os dados, e extrai
conhecimento dos dados. Esses dados estdo aqui ha mil anos, s6
gque 0s caras nunca perceberam isso porque eles ndo tinham
inteligéncia. Eles viam os dados em uma porcdo de planilha. N&o

cruzavam, nao tinham essa percepg¢do” (Entrevistado N4).

Portanto, ficou claro que esses resultados tém um grande potencial quando
devidamente comunicados as equipes de negdcio, desde que sejam exequiveis,
para que a geracdo de valor efetivamente aconteca no ambiente organizacional.
Essa exequibilidade dos insights representa a possibilidade dos mesmos serem
objeto de execucdo ou acdo operacional pelas equipes, e define a variacao

dimensional dessa subcategoria.
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Subcategoria comunicar os insights

Ficou evidente que uma vez que a organizacdo descobre novos insights com
analises visuais, 0 proximo passo € comunicar esses insights para as equipes
envolvidas. Usar diagramas, graficos ou outras representacdes visualmente
impactantes é importante nesta etapa, porque € envolvente e transmite a mensagem

rapidamente para as equipes.

Contar histérias foi evidenciada como uma opcédo influente, pois histérias séo
memoraveis e conectam seres humanos a nivel emocional, além de inspirar acdes.
Elaborar e disseminar histdrias cativantes baseadas em dados e de maneira eficaz
para lideres de organizagfes, potenciais clientes, parceiros, investidores e membros
da equipe sao habilidades que podem gerar resultados de sucesso. Histérias
analiticas expdem de maneira visual medidas, propor¢des, comparacdes, tendéncias
e associacfes e fornecem contexto para a equipe impactada ou tomadores de

decisao através de narrativas.
“O que eu vendo no storytelling é o seguinte: cara, a hora de quem
esta acima de vocé, quem é teu chefe, € muito mais cara que a sua,
guando vocé esta num férum aprendendo alguma coisa, uma reunido
daquela custa 100 mil, 150 mil, vocé tem que tornar e contar sua
histéria da forma mais objetiva e levando e conduzindo as pessoas ao
ponto que vocé quer chegar o mais rapido possivel, sem ficar
contando a histdria de como vocé fez o0 modelo, eles ndo estdo nem
ai pra isso, eles querem o resultado, como vocé chega a isso, como
vocé faz a captura dele, como vocé prende a atencdo pra contar a
historia com dados pra eles, e mostrando resultado. Na verdade, o

que vocé esta fazendo é economizando o tempo das pessoas
(Entrevistado T11).

“Sempre que a gente faz qualquer trabalho, na hora do resultado, o
resultado ndo é enviado ao cliente, a gente faz uma apresentacao
para o cliente dizendo: nés trabalhamos com essas variaveis e elas
falam o seguinte: fulano de tal, aquele tal agente ou aquele tal

processo funciona dessa maneira. Tem gente que realmente
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concorda, ele vé que aquilo ali ele achava que era assim mesmo, e
isso ai eu ndo conheco. O nosso bom é quando: "esse aqui eu nao

conheco" (Entrevistado T13).

“..Olha, se vocé quiser tem um servigo aqui, que é inteiramente
gratuito, Ahh, vocé nao sabe fazer alguma coisa eu vou la e te ajudo,
vocé ndo sabe contar histéria eu vou la e te ajudo...” (Entrevistado
T11).

“Entao, eu vou la e apresento o resultado do que eu estou trazendo
pra vocé. Eu ndo mando um relatério pra ele, a gente faz uma
apresentacdo do dado mostrando como funciona, mostrando quais
dados foram usados, com quais caracteristicas, 0os quais geraram tal
conhecimento. O trabalha ndo para na entrega de um relatério, de um
arquivo, a gente faz uma apresentacdo 0 que aconteceu.
Normalmente ele ja conhece o processo dele, mas o que esta fora do
padrdo pode surpreendé-lo. Ai talvez seja o ponto que esteja
desviando muito do que ele enxerga como processo. Esse é o grande
lema. Conhecer o normal ndo adianta, a gente tem que enxergar o
gue esta fora do padrdo. Isso € o que a gente busca mostrar para o
cliente, é o diamante, é o que a gente quer.” (Entrevistado T13).

7

Para que essa comunicacao ocorra com fluidez, € importante garantir a interacéo
entre as equipes para que os resultados gerados sejam comunicados. O esforgo
imediato € da equipe técnica de Tl de compartilhar os achados com a equipe de
negocio. O esforco atribuido pelas equipes nessa fase pode ser percebido pela
eficiéncia na comunicacdo dos resultados, ou seja, a equipe envolvida na
implementacdo do analytics deve garantir que as ideias e os resultados originados
pelo analytics podem resolver os problemas relacionados ao negoécio. No estudo,
essa garantia se da através da comunicagdo, que € caracterizada pela forma de
apresentacao a ser feita e pelo nivel de discussbes a ser estimuladas. Para isso,

deve-se considerar o perfil do cliente receptor e os objetivos da comunicacéo.
“..Entdo a gente esta influenciando como outra area vai fazer porque
a gente esta dando suporte pra ela responder uma questdo de
negocio dela. Previsdo de quais empresas a gente deve tentar

fomentar, quais empresas devem ter determinadas caracteristicas, eu
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poderia fomentar aleatoriamente, uma das formas que a gente
influencia a area de fomento é dizer: escuta, ndo faz aleatoriamente,
essas empresas aqui tem as caracteristicas que a gente quer, vai
nelas!!! (Entrevistado N12).

“..0 que a gente quer desenvolver, Ahh, a gente quer uma companha
gue vai atingir empresas assim, assim, assim, Esse assim, assim,
assim as vezes ndo € uma coisa tao trivial, esse assim assim, assim
pode ser empresas com potencial para inovacdo, empresas que tem
restricdo a crédito, eles ndo conseguem créditos no mercado. S&o
coisas que vocé ndo consegue identificar tdo facilmente. Entdo a
gente vai 4 e desenvolve um modelo de data science/analytics para
identificar essas empresas, e d4 uma lista para a area de fomento,
dizendo: essas sdo as empresas que vocé tem que atuar... Entdo tem
varias formas que a gente influencia as areas, algumas séo clientes
nossos, elas vem com um problema de negécio, a gente da a solugao

pra eles” (Entrevistado N12).

Evidenciou-se que, se o cliente demandante pertencer a Diretoria da empresa, por
exemplo, pode-se melhor preparar uma comunicacdo predominantemente sintética.
Por outro lado, se o cliente pertencer a préopria equipe de negocio que
operacionalizard os artefatos produzidos pelo analytics, a comunicacdo pode ser
predominantemente analitica, em que permita a troca de ideias e informacdes
aprofundadas entre a equipe técnica de Tl e o seu cliente. Uma comunicacéo eficaz
induz a legitimidade quanto a aplicabilidade do analytics. Para ambos os perfis de
clientes, ficou evidente que devem ser priorizados os critérios visual e objetividade.
Esses critérios definem as variacbes dimensionais da propriedade comunicar

oportunidades de implementacao de analytics.
“...Quanto mais informagdo nés conseguimos dar ao negoécio, maior o

pessoal de analytics esta a influenciar positivamente a empresa
(Entrevistado N10).

“..Com o analytics mostramos que de facto existe potencial, temos
problemas, e podemos melhorar isso, podemos ir além e portanto o
analytics tem nos mostrado que é possivel ser melhor e 0 que é

preciso fazer até la” (Entrevistado N9).
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“..0Ou seja, passar os resultados para "baixo" pra garantir que as
pessoas acolhem o trabalho de analytics e garantir que tenham sua
implementagéo "viva" nos seus processos e sistemas” (Entrevistado
N7).

O avanco da tecnologia promoveu a visualizacdo de dados que facilita a geracéo de
insights para tomada de decisédo. Nessa fase, ambas as equipes tém a prerrogativa
de compreender as possiveis melhorias que os resultados do analytics podem gerar
para a organizacdo. No entanto, ficou evidente que é a equipe de negdcio que
possui a incumbéncia de, sendo possivel, fazer com que os entendimentos gerados

pelos resultados do analytics sejam implementados.

Subcategoria implementar analytics

Com o analytics, existem um potencial para grandes oportunidades. Alguns
exemplos de sua aplicacdo podem ser destacados, tais como: uso do analytics no
esporte para melhorar o desempenho dos atletas possibilitando feedbacks sobre
seus treinos e os critérios que estdo bons e que precisam ser melhorados; uso do
analytics na saude para acompanhar e identificar padrdes prevenindo infeccfes em
maternidades e em probabilidades de se contrair doencas ajudando na prevencéo; e
o uso do analytics na prevencdo do crime, ao identificar e prever atividades

criminais, inclusive fraudes.

E possivel destacar outros exemplos, como as areas que recorrem ao analytics para
aperfeicoar a vida das pessoas, como muitas empresas que procuram direcionar
seus esfor¢cos de marketing por meio de analise de dados de compra, assim como
0S varejistas que podem usar analytics para aperfeicoar suas decisoes.
Tradicionalmente, as lojas analisam os itens que mais vendem para armazenar uma
guantidade maior, evitando que fagcam investimentos ruins e que foquem em
produtos com pouca saida. Além disso, muitos bancos usam analytics para
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aprimorar o relacionamento com o cliente e conseguir retorno sobre seus

investimentos.

Hoje, a entrega dos resultados através da visualizacdo de dados tornou-se uma
mistura de evolucdo rapida entre ciéncia e arte que esta mudando o panorama
corporativo. Além da grande quantidade de dados, a capacidade de as organizacdes
aplicar e analisar esses dados melhorou consideravelmente nos ultimos anos. Por
causa da maneira como o cérebro humano processa informacdes, usar graficos e
diagramas para visualizar grandes quantidades de dados complexos podem ser
mais Uteis do que colocar informacdes em relatérios e planilhas. Portanto, no
estudou, ficou evidente que a predominancia € que o0s resultados sejam
incrementados em forma de painéis de informacfes a serem visualizados pelas

equipes usudrias ou pelos tomadores de decisao.
“Quando as pessoas sdo da area de negocio elas fazem algumas
coisas mais simples, mas fazem. a gente tem muitos exemplos hoje
de atividades, nossos data scientist plugando nesses repositorios e
dashboards com producdo de bons insights ndo s6 olhando pro
passado, com algumas formulas de simulacdo de futuro, com
predicdes j& em dashboard, que a gente vé hoje com painéis

executivos sendo apresentados para diretorias e superintendéncias, o

”

pessoal j& anda bastante com processamento da informagéo
(Entrevistado T19).

Ressalta-se o0 conhecido ditado que ja dizia: uma imagem vale mais que mil
palavras, especialmente guando se esta tentando encontrar relacionamentos e
entender os dados, que pode incluir milhares ou até milhdes de variaveis. Portanto,
para esse estudo, implementar analytics representa a entrega para a equipe usuaria
(cliente) de painéis de informacao interativos, originados pela captura, analise e
modelagem de dados, com a finalidade de facilitar a tomada de decisdo sobre
problemas de negdcio. Essa entrega permite que as equipes e tomadores de
decisdo vejam o0s resultados do analytics visualmente, para que possam

compreender conceitos dificeis sobre o negocio.
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A visualizacdo de dados é feita em varias etapas da implementacdo de analytics,
especialmente na entrega dos resultados do analytics, em que o atributo
visualizacdo de dados € mais valioso, pois esses resultados serdo Uteis para as
equipes de nego6cio que se beneficiardo com os insights contidos nessa
visualizagdo. Para criar visuais significativos de seus dados, o potencial de
interatividade do usuario com esses dados desempenham um papel importante ao
selecionar graficos para representar os dados, que podem ajudar até mesmo 0s
usuarios inexperientes a criar e interagir com graficos que podem ajuda-los a
entender e extrair o maximo valor de seus dados. Portanto, no estudo, essa
capacidade de geracdo de valor com os resultados do analytics define a variacédo

dimensional da propriedade.

“..Muitas vezes as pessoas ndo conversam entre elas devido as
hierarquias que existem, mas os dados permitem. As &reas
conseguem entrar no negdcio pra usar aquela informacdo de alguma
forma, que antes ndo tinha. A gente percebe um bom ponto de
compartilhamento de informagfes. O compartilhamento eu acho que
nés temos mais trabalhado na parte do analytics nesse primeiro

momento...” (Entrevistado T19).

Com a visualizacédo de forma interativa, a equipe usuaria pode levar conceitos um
passo a frente ao usar a tecnologia para detalhar diagramas e graficos, alterando
interativamente quais dados gostaria de visualizar em determinado momento. A
visualizacdo de dados pode mudar a maneira como as equipes trabalham com os
dados. Desta forma, espera-se que elas respondam aos problemas mais
rapidamente e que busquem por mais insights, que olhem para os dados de maneira
diferente, com mais imaginacdo. A visualizagdo de dados vai promover uma

exploracéo criativa dos dados.
“..0Os inputs da area de negdcio sdo essenciais, a extragdo do
mddulo do modo que é feita, mas com certeza, os inputs de negécio
junto com a ferramenta. Levantada a questao do cliente, era chamada
a area de negocio N vezes, e ai a area de negdcio participou assim”
(Entrevistado T18).
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Embora seja facil entender a ideia de que a visualizacdo de dados te ajuda a

compreender grandes quantidades de dados, ndo é tdo facil entender o que

acontece depois. Por isso, as categorias, subcategorias, propriedades e dimensodes

nao se esgotam nessa parte do estudo. Os elementos conceituais identificados na

perspectiva denominada pré-analytics estdo apresentados na Figura 17 e no

apéndice D, embora haja a continuagédo das explicacdes sobre os demais elementos

conceituais identificados na perspectiva denominada pos-analytics.

Figura 17 — elementos constitutivos da teoria substantiva na perspectiva pré-analytics
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Fonte: preparado pelo autor.

5.3.2 Os elementos constitutivos da abordagem pos-analytics

Ao longo do processo de analise dos dados, percebeu-se indicios de que a

descoberta de conhecimento em analytics ndo estava associada somente a maneira
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como a capacidade absortiva ocorre ao longo das implementacbes de analytics,
mas, sobretudo, como a operacionalizacdo dessas solu¢des no contexto das areas
envolvidas contribui para a formacdo de capacidade absortiva das organizacdes.
Portanto, mais uma vez, buscou-se uma amostragem tedrica incremental com base
em conceitos teoricamente relevantes (categorias) ja identificados, que pudesse
maximizar as oportunidades de fazer analises comparativas e detalhar um pouco
melhor como essa capacidade de absorcdo do conhecimento acontece apdés
realizada a implementacao de analytics no contexto das organizacoes.

Para este ciclo de entrevistas, compreendido no estudo pelo segundo ciclo, também
utilizou-se o segundo roteiro de questdes (ja apresentado), com respondentes
oriundos das areas técnicas de Tl e de negdcio. As producdes e analises de dados
feitas até este momento apresentavam evidéncias de que o resultado do
compartilhamento do conhecimento entre as equipes, dado o resultado da solucéo
analitica, geravam importantes questdes a serem mais esclarecidas. Ao finalizar as
entrevistas neste ciclo, foram identificadas ou confirmadas novas propriedades, as
guais contemplam o mosaico de habilidades identificadas. No entanto, nessa altura
do estudo, o foco é identificar propriedades que sejam capazes de destacar a
absorcdo do conhecimento pelas equipes apos efetivadas as implementacdes de

analytics, dado a significativa geracéo de valor.

Além dos elementos tedricos ja discriminados, o avanco na analise possibilitou o
surgimento ou a confirmacdo de novas categorias, subcategorias, propriedades e
dimensdes, as quais sao derivadas dos resultados do analytics e foram
denominadas “pds analytics”, ou seja, formam evidéncias de ac¢bes/interacdes apos
efetivadas as implementa¢cdes. Sendo assim, a organizacdo tende a receber insights
qgue originam uma série de discussdes internas. Essas discussdes tendem a gerar
entendimentos e um novo olhar sobre o que se faz em relagcdo a produtos,
processos e ao proprio analytics. A seguir, destacam-se 0s elementos teoricos

resultantes dessa fase da pesquisa.
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5.3.2.1 Categoria internalizacao identificada

A andlise dos dados evidencia que a partir dos insights gerados por meio do
analytics, as equipes podem ser capazes de identificar “estruturas internas de
conhecimento”, e, além disso, perceber que algo precisa ser feito para que a
organizacdo se beneficie com o conhecimento que esta disperso internamente, ou
seja, as “estruturas internas de conhecimento” provocam as primeiras percepg¢des
para a necessidade de incentivar a ocorréncia de insights coletivos. Com isso, as
estruturas de conhecimento formam uma forca motriz que antecede toda a mudanca
do status quo, migrando-o para um viés de gestdo dos problemas organizacionais de

forma predominantemente analitica.

Subcategoria incentivar e promover insights coletivos

As analises do estudo demonstram que os insights originados pelas implementacdes
de analytics podem acionar acdes internas relacionadas as pessoas, processos ou
as proéprias solucdes analiticas desenvolvidas pelas equipes. Essas acdes internas
sao discussoes realizadas a partir dos resultados do analytics. No entanto, para que
ISSO acontega, as equipes precisam ativar a habilidade de identificar estruturas de
conhecimento para promover as discussbes internas e buscar as mudancas
necessarias. Essaa ativacao das discussdes internas estao identificadas no estudo

como a subcategoria denominada incentivar e promover insights coletivos.

“..Isso depois coloca em andamento conversas dentro da
organizacdo, seja para mudar politicas, seja para mudar a forma
como funcionamos, seja para provocar discussbées e no fundo
também para, nés quando pensamos num problema, agora temos
mais informacdo que estamos pensando melhor... Portanto, acho que
esse segundo bloco de insights coletivo também é muito importante”
(Entrevistado N6).
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“Qual o primeiro passo: montar e estruturar a base, depois que eu
estruturei eu analisar os dados, faco machine learning, depois eu vou
evoluindo até o ponto que comeco a conhecer muito bem os dados e
qguando olhar para o grafico ver que existe uma dispersao, que ele
esta fora da curva, que estd fora do padrdo. Como esta fora do

padrdo, aciona uma atuacdo” (Entrevistado N4).

“..Eu acho que a gente tem muita informacéo, hoje tudo é gravado,
entdo analisar aquilo que esta sendo feito é essencial pra gente
conseguir melhorar. O que eu vejo hoje: a gente tem muita
preocupagdo em processar e guardar, mas ainda falta a capacidade
de analisar isso, tem pouca gente que analisa tudo isso de

informacgégo...” (Entrevistado T3).

“..0 trabalho é muito bom e a gente tem que explodir isso. S6 pra
vocé saber: hoje estd num painel num servidor uma [nome da
unidade do cliente externo] acessa, consegue ver as NB’s
inconsistentes da [nome da unidade do cliente externo] dele e essas
NB’s estdo indo pro [nome do produto] pra serem tratadas. Ai
falamos: poxa, isso ndo pode ficar s6 no ambito da [nome da unidade
do cliente externo], isso tem que ser explodido para todo o Brasil,
porque os gerentes e agéncias precisam saber quantos beneficios ele
mantém, quantos estdo irregulares, quantos estdo inconsistentes,
para o servico ser feito. Se ndo a gente sO vai ficar mostrando todo
més, todo més e nada.... Tem que ter efetividade no que vocé esta

mostrando” (Entrevistado T18).

Com essa nova subcategoria, incentivar e promover insights coletivos, evidenciada

nos dados, inicia-se o ciclo virtuoso da capacidade absortiva em analytics, em que a

organizacao tem a oportunidade de adquirir novas ideias e conhecimento acerca de

seu negécio através de alinhamentos coletivos, originados pelos resultados do

analytics. Os insights coletivos sdo impulsionados pelos resultados do analytics, em

gue as areas envolvidas recebem inputs que podem servir para melhoria de

processos e produtos. Neste momento, parece que os insights coletivos provocam

adaptacdes e melhorias com inclusdo de novos dados ou fontes de dados a serem
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considerados no resultado do analytics, além de os insights coletivos servirem de

instrumento para melhorar processos e produtos. Dai o ciclo virtuoso.

“Trabalhar numa equipe dessas que, digamos, que € uma coisa em
gue todos os dias aprendemos algo novo, mas todos os dias pode ser
uma batalha nova que ndo estdvamos a espera. Nesse ponto, € uma
coisa muito dindmica, e que tem muito a ver com uniao da equipe. As
pessoas se comunicarem, saber que é capaz de se comunicarem
com negdcio, tudo isso. E aprendizagem muito répida” (Entrevistado
N10).

“O que nés temos que pensar é fazer algumas formagbes para as

pessoas saberem o que é o analytics” (Entrevistado N9).

Por exemplo: estimulado pela situacdo econdmico-financeira, define-se no
planejamento institucional que a implementacdo de analytics para a éarea de
marketing deve se preocupar com trés processos basicos: a captacdo, a gestdo e a
saida de clientes. Portanto, todos os esforcos das equipes serdo dispostos para o
levantamento de respostas que esclarecam falhas ou resolvam problemas relativos a
esses trés grandes blocos de atuacdo. A partir dai, as equipes se encarregam de
implementar analytics que garanta a criagado de valor incremental nesses processos.
Esse ponto € rico em geracdo de insights coletivos, pois, uma vez constatado
conjuntamente que a questdo central a ser melhorada é de captacao de clientes,
todo o trabalho de analytics sera orientado nesse norte, gerando novos insights
coletivos sobre como as equipes resolverdao o problema identificado, provocando o

intercambio de novas ideias e informa¢des no ambito organizacional.

Diante desses insights coletivos, as ideias e conhecimentos trazidos pelos
resultados do analytics s&o assimilados ou n&o pelas equipes envolvidas.
Novamente, o devido apoio a integracdo das equipes por parte dos tomadores de
decisdo é preponderante nesse momento, sendo 0 incentivo e promoc¢ao aos
insights coletivos e a integracdo das equipes identificadas como as propriedades
que alicercam a dinamica de resolucdo de problemas e propicia o félego necessério
para as equipes ajustarem a realidade as novas ideias e conhecimentos advindos do
analytics.
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“A gente faz meio incremental com um pouco de contato continuo
entre area de Tl e negdcio em espago co-work, pois 0 espaco nao é
de ninguém, o cara de Tl e negocio sai daqui e vai para 0 espago

neutro” (Entrevistado T19).

A subcategoria incentivar e promover insights coletivos é caracterizada pelo apoio a
integracdo das equipes envolvidas com as implementacbes de analytics.
Conhecedoras do potencial dos resultados positivos que o uso do analytics pode
proporcionar ao negocio, aliado aos papéis tradicionais que as equipes técnica de TI
e de negdcio desempenham, as organizacbes percebem a importancia da
complementaridade do conhecimento (Zahra; George, 2002) entre essas areas, de
forma que a equipe técnica de Tl auxiliem as equipes de negdcio na superacéo de
eventuais limitacbes com a tecnologia, e a equipe de negocio consiga melhor
perceber que a troca de informacdes sobre os problemas do dia-a-dia pode melhorar

a maneira como as tarefas sao realizadas, por exemplo.

“Digamos que é uma sinergia, se houver separagdo, como em
algumas industrias em que pegam a melhor equipe de analytics,
colocam a melhor equipe de analytics e engenharia ali totalmente
separada da equipe de negdcio. Digamos, a equipe de analytics vai
funcionar dentro dos processos de engenharia, vai conseguir, mas
depois vai chegar a um ponto em que: ou ela tras pra fora da
engenharia ou nao vai ter conhecimento de negécio pra saber atuar,
principalmente quando for pra fazer analytics mais estratégico”
(Entrevistado T2).

Ademais, no estudo ficou evidente que implementacfes de analytics sdo dinamicas,
OuU seja, em muitos casos, 0s profissionais cientistas de dados encaram desafios que
nem sempre sabem ao certo se trara resultados no final, pois, mesmo sabendo o
caminho a ser seguido, nem sempre se sabe 0 que sera encontrado nele que
impedira o sucesso da implementacdo. Portanto, para que as dificuldades praticas
sejam minimamente suavizadas, ha evidéncias de que o estimulo ao engajamento

das equipes praticado pelos tomadores de decisao é fundamental.
“Em analytics n6és estamos tentando reduzir a incerteza que a
empresa tem, em relacdo a muitas coisas. Comecar a descobrir

maneiras de saber coisas que tradicionalmente séo dificeis de saber,
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seja por relacdo a comportamentos ou por técnicas mais avancadas
gue tradicionalmente o profissional tem que pensar, porque sendo o

negocio realmente ndo tem os conhecimentos” (Entrevistado T8).

A combinacdo dessas duas propriedades define o padrdo de apropriacdo das
estruturas de conhecimento provenientes dos resultados do analytics, aprendidas
pelas equipes, caracterizados no estudo por dois padroes. O primeiro refere-se ao
nivel de incentivo quanto aos questionamentos dos resultados provenientes do
analytics. Isso acontece quando as equipes se unem para questionar ou discutir 0s
impactos dos insights gerados no contexto do negécio. Nesse caso, a dimensao
varia entre baixo e alto e caracteriza o incentivo as equipes envolvidas, gerando um
ambiente de reciprocidade na resolucdo de problemas por meio do analytics. O
segundo padrao é definido pelo nivel de apoio a integracdo das equipes, que varia
entre baixo e alto, gerando ou ndo a premissa de um ambiente reciproco ao uso das
tecnologias associadas, funcionando de forma integrada, tendo o analytics como a

ferramenta capaz de resolver variados problemas associados ao negdcio.

5.3.2.2 Categoria apropriacao identificada

Na medida em gque avancou-se na andlise dos dados, buscou-se os incidentes que
pudessem caracterizar a capacidade de assimilacdo de conhecimento associado a
incorporacdo do analytics no ambiente, ou seja, procurou-se evidenciar diferencas
em como as equipes se apropriam dos resultados do analytics, reconfigura

processos ou rotinas internas.

Basicamente, identificaram-se dois tipos de variacdo: como as equipes que tratam
diretamente do analytics conseguem adaptar o status quo e como o analytics é
disseminado e vivenciado no ambito das equipes. Assim, a categoria apropriagao foi
identificada. Para o estudo, essa habilidade representa o potencial de a equipe

processar e apropriar a nova informacdo ou o novo conhecimento adquirido do
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analytics, sendo subdivididas em trés subcategorias: a) mudar o status quo; b)

disseminar analytics; e b) vivenciar analytics.

Subcategoria mudar o status quo

De acordo com os dados, a maneira como 0 ambiente se apresenta precisa ser
ajustado para a nova realidade analitica, ou seja, as organizacbes precisam
promover adaptacées em pessoas, processos e tecnologias com a finalidade de
suportar a dindmica do desenvolvimento dessas solucdes. Assim, quanto mais
esforcos de adaptacdo, parece que maiores sao as chances de assimilacdo do

conhecimento adquirido apos a implementacdo de analytics.

No estudo, ficou claro que o emprego de critérios bem definidos para a escolha de
problemas candidatos a serem resolvidos por meio do analytics € importante. Com o
passar do tempo, a tendéncia de aumento de visibilidade das solu¢cdes de analytics,
acarretando um aumento da quantidade de problemas, com demandas sendo
originadas de variados 6rgdos da estrutura organizacional, além de, muitas vezes, a
resolucdo requerer recursos escassos por um tempo razoavel. Por esses motivos,

faz-se necesséario a priorizacao desses problemas.

As andlises indicam que tal realidade traz a necessidade de a equipe técnica de TI
trabalhar em conjunto com a equipe de negdcio, formando uma equipe
multidisciplinar, a qual deliberard a priorizacdo a ser concebida aos diferentes
problemas a serem resolvidos por meio do analytics. Dessa forma, uma nova
propriedade — atuagdo da equipe multidisciplinar — € evidenciada nos dados. Nesse
ponto, iniciam-se a elaboracdo de critérios que definirdo a priorizacdo a ser

concedida aos problemas, por exemplo: custo x beneficio da implementacao.

“..A gente faz um estudo preliminar pra entender: esse projeto parece
gue vai render, vai ter um bom retorno para o [nome da organizacao],

mais ou menos ou ndo” (Entrevistado T2).
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“..A gente juntou uma série de pessoas pra criar um comité de
analitica, e essas pessoas tem mestrado e doutorado em estatistica
ou ciéncia da computacdo com foco em inteligéncia artificial, ja que a
gente ainda ndo tem a linha de ciéncia de dados... Entdo a gente ja
tinha um pool de problemas, a gente analisou, varios grupos
analisaram, a gente separou alguns dos problemas pra tratar com
analitica, porque o pessoal do comité que a gente tinha que acabado
de ter criado falou: eu acho que esses aqui a gente da conta, a gente

pode resolver” (Entrevistado T2).

“..Todo mundo que tem interesse nessa area se juntou num comité,
num grupo, e a gente resolve esses problemas de analitica dentro do
[nome da organizacéo], entdo a gente conversa abertamente, a gente
conversa do café a reunibes, é o tempo todo que a gente se mantém

em contato, é um time coeso” (Entrevistado T2).

“O ganho direto que a gente tem no [nome da organizacdo] sempre a
gente mede como eu disse com o dinheiro do contribuinte, entdo a
gente quer diminuir orgamento ou fazer mais com menos... Entdo a
gente vislumbra bons ganhos pra populacdo como um todo, mas
primeiro a gente esti focado na eficiéncia operacional, que estava

baixa e a gente precisa melhorar” (Entrevistado T2).

O interesse por custos da implementacdo é evidenciada pelas equipes. Os custos
incluem a infraestrutura do centro de dados (piso, racks, energia, conectividade),
hardware (computacdo, armazenamento e rede), software (software de
monitoramento, software de seguranca, software de analise), custos de pessoal
(gerenciamento de sistemas, desenvolvimento, consultoria). Isso revela uma
mudancga do status quo, quando as equipes comecam a demonstrar o interesse por

desenvolver analytics de forma eficiente.

A definicAo de critérios representa o grau de aderéncia da implementacdo do
analytics as peculiaridades do ambiente, caracterizada pela relagdo de custo x
beneficio, ou outros critérios definidos, inerentes a aplicabilidade dos resultados
provenientes do analytics. No estudo, o critério de custo x beneficio € usado em
resultados do analytics, pois, na maioria das vezes, requerem ajustes significativos
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em processos e em ativos organizacionais, 0s quais podem gerar gastos ou agdes
que ndo foram previstos. Desta forma, procede-se com a analise de critérios
estabelecidos pela equipe multidisciplinar, em que a implementacdo pode ser
operacionalizada quando essa relacéo for satisfatoria.
“Quando a gente tem uma iniciativa, o quanto que a gente perde se
0s processos estdo classificados erradamente. Isso a gente sabe que
guando um processo esta classificado pelo advogado de forma
errada, isso impacta todo o tramite do processo até a sentenca, entdo
a gente consegue precificar isso. Entdo se a gente entender que X%
dos nossos processos estdo mal classificados, a gente tem o volume
mensal de processos, a gente tem um custo pra cada um e a gente
consegue colocar na ponta do lapis o prejuizo que o [nome da
organizagdo] tem para aquele problema. Se a gente achar que é
significativo a gente encara o problema. Sendo a gente parte para um

proximo” (Entrevistado T2).

“..Entre os custos que vamos ter e os beneficios que vamos recolher

pela implementacéao do projeto” (Entrevistado T8).

Neste ponto, ressalta-se que parte da capacidade aquisicdo do conhecimento pode
nao ser efetivada e a capacidade absortiva pode ndo ser completamente
desenvolvida e sistematizada caso a relagdo custo x beneficio ndo seja favoravel e
0os resultados do analytics ndo forem operacionalizados pela organizagao.
Entretanto, os dados revelam que essa relacdo também considera o ganho com a
experiéncia que a equipe possuira apdés a implementacdo do analytics, a partir do
acumulo de conhecimento que os seus resultados poderédo proporcionar, permitindo
a internalizacdo do aprendizado e melhoria dos resultados em implementacdes

futuras.
“..Entéo primeiro a gente vai avaliar o ganho, se de fato a base que a
gente tem esta tdo errada quanto a gente imagina pra usar 0s
recursos que a gente esta usando pra esse projeto...” (Entrevistado
T2).

“..Segundo, é pra gente tratar, mas é um problema que d& um

retorno bom para o [nome da organizacdo] ou é melhor ir para um
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outro? Qual o retorno esperado pra solucionar aquele problema de
negocio?” (Entrevistado T2).

Além disso, enquanto as equipes de negocio tém papéis normalmente bem
definidos, as equipes técnicas de Tl que desenvolvem analytics objetivam reduzir a
incerteza que a organizacao possui em relacdo a uma seérie de problemas (Costa;
Santos, 2017), que tradicionalmente séo dificeis de descobrir (Verma, 2017).
Portanto, na medida em que esses profissionais sdo posicionados de forma
transversal na estrutura, parece que isso gera um ambiente de reciprocidade na
resolucdo de problemas por meio do analytics, facilitando a troca de informacdes
acerca dos processos, atividades ou artefatos relacionados a finalidade do que esta

sendo implementado.

“Ainda tem muitas industrias que as equipes de data Science s&o Tl,
mas creio que em muitas delas ja estdo num terceiro nivel, ndo é nem

Tl, nem é negécio” (Entrevistado T18).

A propriedade — atuacédo da equipe multidisciplinar — também prevé outra forma de
apropriacdo do conhecimento adotado pelas organizaces durante a implementacao
do analytics. Os dados evidenciam diferencas em como as organizagcbes se
apropriam das estruturas de conhecimento existentes, trazendo implicac6es para o
gerenciamento do processo de implementacdo. Entdo, focou-se a analise para
compreender como a forma de apropriacdo do conhecimento em torno do analytics é

tratada pelas organizacdes e como afeta a implementacao.

Basicamente, identificou-se a variagdo de como as equipes que tratam diretamente
do analytics s&o posicionadas nas estruturas das organizagdes. De acordo com 0s
dados, o0 modo como as equipes que tratam diretamente do analytics e contenham
cientistas de dados sao posicionadas na estrutura organizacional indica a
transversalidade dessas equipes. Assim, quanto mais transversais, parece que
maiores sdo as chances de integracdo entre as equipes de Tl e de negdcio.
Evidéncias mostram que, em alguns casos, as equipes de cientistas de dados sao

rotuladas a parte, distintamente as equipes técnicas de Tl e de negdcio, parecendo
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que isso dificulta a geracdo de um ambiente de reciprocidade na resolucdo de

problemas por meio do analytics.
“Na verdade todos esses projetos sdo tocados numa estrutura
matricial, eu tenho as pessoas aqui que trabalham comigo, e quando
um projeto é selecionado pra ser tocado, pois € um projeto de alto
impacto, a gente aloca uma equipe pra ele e a equipe normalmente

fica alocada separada das equipes originais” (Entrevistado T16).

Evidéncias também mostram que, na maioria das vezes, as equipes técnicas de TI
sdo carentes de pessoal qualificado para lidar com as diversas ferramentas
analiticas disponiveis no mercado, assim como 0 processo de atendimento as
demandas analiticas precisam ser resolvidas com certa rapidez, o que exige
adaptacdo na forma de conducdo dessas demandas dentro do ambiente

organizacional, especialmente com o emprego de metodologia Scrum.

“..Eles ficam fisicamente separada das equipes originais trabalhando
num esquema de método agil pra conseguir dar celeridade, dar

agilidade ao processo” (Entrevistado T16).

“A gente trabalha com metodologia SCRUM, aquele desenvolvimento
agil de software, a gente mantém um desenvolvimento que a gente
chama de manuten¢do evolutiva da plataforma constante, a gente
tem uma reunido semanal que é de retrospectiva SCRUM, a gente
retrospectiva das tarefas que foram realizadas nessa semana, que
teve de impedimento nessa tarefa e o0 que teve de impedimento
dessas tarefas e planeja o proximo Scrum, o proximo Sprint que é
mais sete dias. Ai na proxima semana a gente faz essa retrospectiva

dessas tarefas desse sprint e programa o mesmo” (Entrevistado N1).

Ficou evidente que no desenvolvimento de analytics, € bem dificil manter o ritmo e a
produtividade por muito tempo. Além de ndo haver uma definicdo clara de quando ele
esta concluido, também pode ser que ndo haja uma rotina muito sélida de trabalho.
Pensando nisso, as organizacdes podem adotar a metodologia Scrum para utilizar
métodos ageis e guiar as implementacdes de analytics, como em alguns casos ficou
evidenciado. No estudo, o Scrum € visto como uma metodologia de desenvolvimento de

sistemas e softwares baseada em ciclos, estes chamados sprints. Cada ciclo tem um
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prazo delimitado, e 0 objetivo € agregar mais valor ao produto a cada sprint. Dessa

forma, sempre havera um produto a ser entregue no final de cada interagao.
“S6 que ao invés de fazer so isso: ele dé4 a demanda e a gente faz!
Hoje a gente esta fazendo algo mais matricial: eu aloco pessoas do
cliente responsaveis num grupo especifico que trabalha um més, um
semana, dependendo do projeto, full time, as vezes a gente sai até da
area do demandante, a gente tem um espaco fisico fora do
demandante, pra trabalhar exclusivamente na misséo, pra que ela
tenha comeco, meio e fim, rapido e vai fazendo entregas sucessivas,

utilizando scrum, utilizando métodos ageis” (Entrevistado T11).

Comeca pequeno, faz um negocinho pequenininho, e entrega rapido
também. Esse quadro é um quadro de método agil, e 0 que a gente
tenta fazer sempre é: como eu lhe entrego rapidamente algo que gere

valor? (Entrevistado T11).

“Toda semana a gente ta conversando sobre o que esta acontecendo.
Quais sdo as demandas que estdo ocorrendo, o que nds vamos
priorizar, como a gente vai atacar, o que esta tendo problema, onde
esta tendo gargalo, é quase como se fosse uma cerimdnia de scrum,
mas a gente ndo esta colocando a mao na massa a gente esta na
gestdo. Entdo, toda semana a gente conversa, essa é a primeira

coisa” (Entrevistado T11).

No estudo, as operacionalizacbes feitas de acordo com a metodologia Scrum,
caracterizam-se pelas equipes buscarem entregar um produto minimo viavel a cada
sprint, fazendo com que no final de cada prazo a equipe de negdcio tenha algo, mesmo
faltando ajustes. Essas entregas permite a minimizagéo de riscos, sendo melhor todos
saberem o que estd sendo entregue regularmente, sabendo dos avangos conquistados
pelas equipes através das reunides regulares que a metodologia exige com a finalidade
de discutir o que tem sido feito e deixar tudo transparente para todos os envolvidos,
priorizando entregas com qualidade e o0 maximo de produtividade com o minimo de

custos.
“Porque demora muito, porque ele vai comegar a programar, ai ele
tem uma ddvida no modelo, se estéd indo no caminho certo. Aif ele tem

gue marcar uma reuniao com o outro lado, o outro lado tem
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disponibilidade de agenda, ai tem que voltar, ai marca de novo... No
método agil, esses tempos de parada a gente tem que diminuir. Ai o
cara para, ai ele pega uma outra coisa, ai depois tem que voltar pra
aquilo 14, cara assim, é fazer uma coisa do comecgo ao fim, e com

entregas intermediarias” (Entrevistado T11).

“Uma coisa que eu tenho pensando muito... Tentar fazer coisas
pequenas, mas que tenham utilidade. Quando a gente esta tentando
fazer uma coisa muito grande, nunca consegue terminar, nunca
consegue fazer. Entdo todas as nossas agfes setoriais sdo coisas
rapidas, que vocé consegue entregar um produto, consegue dé algum

ganho ali, chamar um pouco a atengao” (Entrevistado N7).

A adocéo de metodologia scrum, ou outra, define a dimenséo da propriedade atuacéo da
equipe multidisciplinar que contribui para amudanca do status quo. A partir do momento
em gue as implementacfes de analytics sao geridas através desse método, parece que
as equipes conseguem realizar entregas mais consistentes e regulares, o que pode

potencializar o seu uso no ambiente organizacional.

Subcategoria disseminar analytics

A proxima subcategoria evidenciada nos dados — disseminar analytics — refere-se a
maneira como o analytics é disseminado e representa como a comunica¢cdo de uma
inovacao é adotada e assimilada pelos membros da organizacdo ao longo do tempo
(Freitas, A. S. 2009, p. 180). Disseminar o conhecimento em analytics é o ato de
fazer a experiéncia que as equipes possuem se propagar por diferentes areas da

organizacao, espalhando essa aprendizagem com diversos outros individuos.
“A gente tenta no plano de capacitagdo solicitar treinamentos que
possam evoluir um pouco, amadurecer um pouco a minha equipe,
mas é dificil. A gente vive um dilema, se vocé da um desafio muito
grande a gente desanima. Entdo também n&o pode assustar, vocé

tem que ir aos poucos” (Entrevistado N7).
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“E parte da gente identificar esses pontos de padrdo comum pra ver o

que a gente consegquir corporativizar, pra que todo mundo conhega’
(Entrevistado T19).

“A gente trabalha ainda em duas frentes de capacita¢éo, a gente tem
também ndo s6 pra data sciencistist, mas agora também para
empoderamento, a gente tem um workshop para executivo, é assim:
se o seu funcionario quer fazer alguma coisa de data science, vocé
deveria prestar mais atencdo nele porque? Ai 0 que o data science
por te dar, o que o data science pode fazer pela sua geréncia, pela
Otica do seu negdcio do que vocé conduz... Entdo a gente meio que
dissemina essa cultura de que vocé pode fazer muita coisa com data
science, e que seu técnico que é entusiasta ou foi formado numa das
trilhas de capacita¢@o técnica tem muito a contribuir...” (Entrevistado
T19).

‘A gente criou trilhas junto com a area de RH, trilhas de
desenvolvimento em analytics. Entdo o cara passa por R, python,
Storytelling, ferramentas de visualizacdo de dados, ferramentas de
dashboards, ferramentas de extracdo de dados, passa por tudo isso
pra ter o ferramental e poder fazer suas proprias analises na unidade.
Se ele precisa de ajuda, ele procura uma mentoria dessa unidade
mais especializada de data science que a gente tem dentro da area

de planejamento” (Entrevistado T11).

“..Tentar falar para os funcionarios do [nome da organizacdo] o
guanto eles conseguem entregar e fazerem analytics e terem insights
a partir dos dados ndo s6 do que eles tem de experiéncia, mas mais
utilizando realmente o que esta acontecendo pra conseguir saber o

que pode acontecer pra melhorar "como pode acontecer"..’
(Entrevistado T19).

No estudo, o ato de disseminar a experiéncia das equipes com analytics também

contribui para ele se tornar popular e conhecido, através da divulgacdo de casos de

sucesso ja vivenciados por equipes da organizacdo. Ao disseminar esse

conhecimento, a equipe esta compartilhando com outras equipes aquilo que sabe
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sobre as potencialidades do analytics, fazendo com que ele seja amplamente

divulgado.
“..0Ou seja, passar os resultados para "baixo" pra garantir que as
pessoas acolham o trabalho de analytics e garantir que tenham sua
implementagéo "viva" nos seus processos e sistemas” (Entrevistado
N7).

“O treinando é de qualquer unidade do [nome da organiza¢éo]. Tem
varias ondas de treinamento, nao requer um ordenamento, tem um
bloco de 7 -cursos, que o proprio funcionario do [nome da
organizacdo] que ddo aula. Esta disponivel pra qualquer um fazer”
(Entrevistado T11).

“O analytics, vocé tem N coisas, é um lego, hoje o conhecimento
estava implicito, s6 X pessoas sabiam. E no indicador estratégico,
esta avaliar o indice de processo de negdcio chave que estdo com
processo mapeado e que pelo menos, de 5% a 10% pessoas lotadas
na &rea tem o conhecimento. Ou seja, eu reduzi o risco de um cara
gue sabe muito sair e levar o conhecimento com ele. Entéo, eu tenho
um painel de processo, eu quero saber como executa a progressao
funcional, ou seja, o cara que nao sabe como faz, ele vem aqui e tera
uma nogédo, os pormenores ele vai pegando aos poucos. Entéo, isso

é gestao do conhecimento” (Entrevistado N4).

“Quanto mais informagdo nés conseguimos dar ao negécio, maior o
pessoal de analytics esta a influenciar positivamente a empresa”
(Entrevistado T8).

As evidéncias mostram que ac¢do de disseminacao é feita para todos os niveis da
organizacdo, desde os membros das equipes que ainda ndo utilizam o analytics,
assim como a alta administracdo, para que todos saibam o seu significado e suas
potencialidades. A intengcdo é envolver todos os membros da organizagdo. O
objetivo da disseminacédo para a alta administracdo é garantir apoio e qualidade nas

futuras demandas.

“E agora a gente iniciou recentemente uma outra trilha pra explicar o
gue é data science e analytics para executivos. Por que o executivo

ele ndo sabe pedir, ele ndo abe o que ele quer exatamente. Ele ouviu
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isso: Ahhh, inteligéncia artificial, rede neural, data science, analytics,
eu quero!!! Dois: um pra passar no cabelo e outro pra comer!!! Entéo,
0 que a gente esta fazendo agora, vai iniciar essa semana, € o

treinamento pra executivo” (Entrevistado T11).

“..Entdo a gente entendeu que a gente precisa conscientizar também
0 nivel executivo, esse curso que a gente vai dar agora "data science
para executivos”, € o workshop para conscientizar os executivos

dessa importéncia...” (Entrevistado N12).

“Além disso, em uma iniciativa que é um pouco mais tradicional, que
€ uma trilha, primeiro que nés temos alguns treinamentos contratados
aqui tipo treinamentos online em engenharia de dados, machine
learning, etc. Normalmente quem se interessa por isso sdo equipes
mais especializadas, o publico alvo ndo é o publico em geral no
[nome da organizacdo]. SO que para alguns treinamentos a gente
pega e replica o treinamento como uma trilha de conhecimento aqui
dentro, que é ministrada pelas equipes especializadas, pela minha
equipe, pela equipe do [nome do membro da equipe], e qualquer um
do [nome da organizacdo] pode fazer. O cara da é&rea juridica ou
gualquer outro lugar, o cara se inscreve na sequéncia de treinamento,
a gente ensina pra ele: SQL, Python pra data science, como estao
formatados os dados do [nome da organizagdo], como € a arquitetura
de disponibilizacdo de dados do [nome da organizac¢do], como ele faz
pra executar um projeto, etc. Mas ai é uma iniciativa mais tradicional”

(Entrevistado T16).

“..A gente esta fazendo um curso agora de data science pra
executivo, o objetivo é justamente sensibilizar o executivo do
potencial de analytics pra quando ele tiver um subordinado com uma
ideia dizendo que gostaria de fazer isso, ele sabendo o potencial diga:
vai meu filho! Vai! Que a forca esteja com vocé ! Sensibilizag&o... No
meio técnico ha muita vontade de fazer, muita. No meio executivo ha
certa preocupacédo e fazer alguma coisa que nao é o core do trabalho
dele” (Entrevistado N12).

“A gente também tem contato com essas pessoas, a gente tem até

um curso pra rolar de data science para executivos. E 0 nosso
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entendimento de que para que essa coisa de analytics "pegue", nao
basta o técnico s6, a gente tem muitos técnicos que gostam da ideia,
guerem implementar data science, curtem isso, alguns sabem fazer
muito bem, mas ndo adianta ele ter todas essas caracteristicas se o
chefe dele ndo valoriza o manda ele fazer o trabalho de rotina como

sempre fez” (Entrevistado N12).

‘A gente realiza eventos de treinamentos, de divulgacdo desse
conhecimento, fazendo uma espécie de multiplicacdo de
conhecimento mesmo, a gente faz isso com parceria da geréncia do

[nome do colega da equipe]” (Entrevistado N12).

“Por exemplo com esse treinamento de "data science para
executivos”. Eu quero conscientizar os executivos de como viver no
mundo mais calcado em dados e analytics. Conscientizar 0s
executivos do valor dos dados que estdo a disposicdo da gente”
(Entrevistado N12).

“A gente ja percebeu a vontade, mas é muito mais dificil perceber o
produto. Por que a pessoa tem a vontade, mas também tem o
trabalho pra fazer, e o chefe quer esse trabalho entregue. O chefe
precisa estar comprado na ideia de que isso é uma coisa boa pra
dizer pra ele o seguinte: olha, tira ai um dia por semana, meio dia por
semana e trabalha nesse projeto. Em algumas areas isso aconteceu,

em Tl isso aconteceu” (Entrevistado N12).

Ao se avancar nas analises do estudo, cada vez fica mais evidente que

o conhecimento em analytics € o principal ativo de uma organizacdo, e constitui o

segredo da vantagem competitiva sustentavel. O conhecimento € obtido por meio da

informacéo que, por sua vez, deriva de dados provenientes de processos, praticas e

observacdes. Os dados mostram que as organizagdes devem concentrar-se em seu

capital intelectual, ou seja, na imaginacao e na capacidade humana de agregar valor

e transformar as informagdes em conhecimento.
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Subcategoria vivenciar analytics

Conforme se avancava no estudo, mais ficava evidente que o verdadeiro desafio
nao esta apenas na capacidade de disseminar o conhecimento em analytics, mas de
coloca-lo em prética e vivencia-lo e, a medida que for gerando resultados, incorporéa-
los definitivamente aos processos e rotinas, ja que o conhecimento é, hoje, o maior

bem das organizacdes.
“A segunda coisa, a gente tem um grupo de whattsapp que tem 120
pessoas especializadas em algum nivel em analytics, que estédo
sempre conversando trazendo uma ideia, trazendo um desafio. Além
disso, a gente tem alguns eventos por ano pra falar sobre analytics. O
gue estd acontecendo, que tecnologia nés estamos colocando no ar,

qual desafio que a gente esta resolvendo” (Entrevistado T11).

Por outro lado, ficava nitido que a organizacdo precisa buscar solucdes para

enfrentar seus desafios e se conscientizar de que o Unico caminho para desenvolver

7

analytics com sucesso é o exercicio daimaginacdo humana. A ideia de que os
beneficios do conhecimento elevam a moral e o talento dos colaboradores que,
certamente, apresentardo resultados cada vez melhores para ajudar a organizacéo
em oferecer produtos com melhor qualidade e aumento na produtividade se fazia

presente nas evidéncias.
“O programa de ftrainee é uma iniciativa mais inovadora pra gente
tentar aproveitar talentos enquanto a gente treina pessoas pra serem

independentes da gente” (Entrevistado T16).

“O programa de trinaee como funciona: a gente tem um determinado
projeto pra comecar, vai comecar o projeto, ai a gente pega alguém
de uma area de negécio que esteja interessado em fazer um
treinamento de data science, sO que esse treinamento € hands on,
entdo o cara vem, a gente instrui o cara, sento junto com ele , mostra
pra ele o que precisa ser feito, passa alguma tarefa pequena do
projeto e o cara participa fazendo tarefas do projeto. Com isso ele ja
tem o know-how necessario pra tocar um projeto de data science, ou

pelo menos um pedaco. Essa é uma das iniciativas, além do datalab,
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gue também teve bastante tutoria, esse programa de traineee

também empodera muito as pessoas” (Entrevistado T16).

“Teve agora no ano passado um programa de pdés-graduagdo em
ciéncia de dados também, o [nome da organizagdo] patrocina,
algumas pessoas ficam cedidas fazendo mestrado doutorado. Nesse
programa especificamente ficou definido que por trés anos a partir do
ano passado, sé seriam elegiveis para esse programa, carreiras e
cursos que fossem de ciéncia de dados. Entéo, o suporte institucional
para que as pessoas se especializem fora do [nome da organizacéo].
Dentre os selecionados, tem gente que vai pra fora do Brasil”
(Entrevistado T16).

“O datalab foi um exemplo bom porque as pessoas que participaram
do desafio de dados eram pessoas de diversas areas do [nome da
organizacdo]. Pessoas que eram da &rea de energia estavam
explorando dados operacionais das operacgfes de financiamento para

tentar gerar insights daqueles dados” (Entrevistado T16).

“A gente vai langar agora um programa de trainee interno, que é o
seguinte: vocé tem uma pessoa que estd numa &rea, ele ndo quer
mudar de area porque mudar de area sempre € possivel mas mudar
de area gera mais complicagfes. Ndo é mudar de area, mas ele vai
passar uma ou duas semanas trabalhando num projeto de analytics
longe de suas atividades principais rotineiras mas trabalhando numa
atividade de data science. Nossa eu tive gente de me parar no
elevador pedindo, e eu tenho que falar a verdade, gente que nunca
me parou no elevador pra me dar bom dia, mas que chegaram e:

ahah, eu gostaria muito!” (Entrevistado N12).

As equipes envolvidas precisam encontrar, rapidamente, caminhos para apropriagao

do conhecimento e para o compartilhamento eficiente dessa expertise, ja que isto

gera mais conhecimento sobre analytics, o que faz abrir um enorme abismo entre as

organizacdes. O estudo aponta alguns caminhos seguidos pelas equipes para

estimular a criatividade e desenvolver inovacdes nesse sentido: absorver todas as

informacdes possiveis;

conhecer todas as novidades tecnolégicas, todas as
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tendéncias e macetes técnicos; conhecer o mercado; ler; pesquisar; fazer cursos;

perguntar; navegar; e transformar a informacéo em algo atrativo e vendavel.
“No final do ano passado, aconteceu o primeiro Hackaton de dados, a
gente chamou de Datalab na época, que a gente propds alguns
desafios de dados, juntamos as areas de negécio, eles propuseram
uns desafios de dados, a gente publicou isso pro [nome da
organizacdo], o [nome da organizacao] tentou resolver, teve gente
trabalhando aqui até meia noite, foi bem motivador. Aparecem 18 ou
20 solugBes de exploragédo de dados, modelos, e algumas foram pra
frente depois disso e outras morreram naturalmente, € como se fosse

um Hackatonzinho” (Entrevistado T16).

Esta parte do estudo tem por objetivo descrever o processo de implementacdo de
analytics nas organizagfes participantes e apresentar os elementos da capacidade
de apropriar conhecimento que irdo integrar a teoria substantiva a ser apresentada
no proximo capitulo. A seguir serdo discutidos os demais elementos identificados no

estudo.

5.3.2.3 Categoria emulagéao identificada

Nessa altura, os dados do estudo evidenciam que as organizacdes querem colocar
em préatica o conhecimento adquirido e assimilado sobre analytics, ou seja, agora
todo o esforco é fazer acontecer novas implementacdes de analytics como forma de
gerar novos insights e valores para o negécio. Com todo o investimento feito, chega
a hora de as equipes facilitarem a transferéncia e combinacdo de conhecimento

existente com a nova maneira de a organizacao resolver seus problemas.

Nesse sentido, € evidenciado o estimulo a criacdo de agdo analitica empreendedora
pelas equipes, garantindo a credibilidade da equipe quanto ao analytics como
alternativa para resolucdo de problemas, garantindo autonomia para as equipes
atuarem de forma evolutiva em implementacdes de analytics e garantindo a

uniformidade das implementagdes por meio de uma governanga permanente. Sendo
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assim, foi identificada a categoria emulacdo, cuja subcategoria representa a
concessdo de autonomia analitica como forma de as equipes esforcarem-se para a
realizacdo de um mesmo objetivo, ou seja, de facilitar a transferéncia do

conhecimento em analytics.

Nas organizacBes participantes, fica evidente que a estratégia de transformar o
conhecimento em analytics consiste em delegar as equipes, poderes de decisdo e
liberdade para implementarem acfes analiticas, concedendo a elas autonomia,
governancga e credibilidade. Essa concessao de autonomia tem a finalidade de criar um
sentimento que faz com que as equipes consigam implementar analytics que superem

as anteriores.

Isso fica evidente no estudo, pois as organizagbes procuram profissionalizar as a¢oes
sobre analytics através da concessdo de autonomia para as equipes agirem, porém com
a devida governanca. Esse movimento é conquistado pelos casos praticos vivenciados
sobre analytics que, sendo corretamente divulgados, garantem credibilidade suficiente
para as equipes abracarem a ideia de incluir a tematica como forma de trazer melhorias
para a organizacdo. Portanto, nessa parte do estudo, trés propriedades foram
identificadas: garantir credibilidade do analytics, promover autonomia as equipes e gerir

governanga em analytics.

Subcategoria conceder autonomia analitica

Nesse ponto, os dados do estudo evidenciam que, a partir do momento em que as
equipes comegcam a experimentar e vivenciar analytics em Seus processos,
sobretudo quando as equipes percebem o valor que ele pode trazer para melhoria
das operacoes do dia-a-dia, podem ser suficientes para garantir a legitimidade capaz
de fortalecer as equipes no uso do analytics, intensificando fortes mecanismos de

cooperacao e criando bancos de conhecimento com as oportunidades de melhorias
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efetivadas. Esse banco de conhecimento permite que as equipes envolvidas com o

analytics resolvam problemas futuros mais facilmente pela experiéncia acumulada.

“Por outro lado, isso permite fornecer mais coisas a empresa, ser
capaz dele préprio identificar novas coisas para a empresa, e

digamos até que as implementag¢des antigas podem ser melhoradas’
(Entrevistado T8).

“Quanto mais informagdo nés conseguimos dar ao negécio, maior o
pessoal de analytics esta a influenciar positivamente a empresa”
(Entrevistado T13).

O que se procura fazer, nessa altura da experiéncia acumulada, é transmitir para as
demais equipes, 0s casos de sucesso e a experiéncia das equipes envolvidas com
implementag&o de analytics, com a finalidade de estimular novos casos. A pretenséo
€ garantir legitimidade para as préximas implementacfes de analytics, de forma que
as equipes técnicas de Tl possam ser vistas como parceiras e 0s problemas serem

mais facilmente revelados.
“Mas existe ideias vindo de outras areas de dentro da empresa. O
[nome do membro da equipe], superintendente, demandava muitas
coisas pra gente. Até porque a gente entregava as coisas muito
rapidas pra ele. A demora em a gente conseguir as coisas em outras
areas, e como a gente entrega muito rapido... Ahh ndo, ndo vou por

ali, vem aqui que é mais rapido! Entao acaba vindo muita demanda
(Entrevistado T3).

No estudo, a conquista dessa legitimidade se da por meio da percep¢cdo de que
analytics € uma boa alternativa para a resolucdo de problemas internos. No estudo,
a divulgacédo da experiéncia adquirida pelas equipes que implementam analytics é
evidenciada como uma fonte de conquista dessa legitimidade, caracterizando a

variacdo dimensional entre obter ou ndo a conquista dessa legitimidade.
“O [nome do membro da equipe] é um cara que esta préximo ao
cliente entdo ele consegue enxergar muita coisa que a gente acaba
ficando um pouco distante entdo enxerga, e ele enxergava bem a
nossa area. E ele enxergava bem a nossa area, porque pede, recebe,
pede, recebe! Quando vocé tem isso, vocé continua, poxa ta beleza,

0 jogo t4 andando! Entdo vamos tocar!. Entdo ele € um cara que
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enxergava bem a nossa area. Entdo ele conseguia vender, porque ele
tinha confianga que podia vender esse trabalho pro cliente, e

demandava pra gente” (Entrevistado T3).

Com a experiéncia acumulada pelas implementacdes bem sucedidas, as equipes
comecam a considerar o analytics como uma boa alternativa para melhorar seus
processos ou produtos. Com isso, diminuem a resisténcia quanto ao tema e se
aproximam das equipes técnicas de Tl em busca de oportunidades, ou seja, o tema
analytics comeca a fazer parte da organizagdo numa abrangéncia maior, sendo

legitimado como uma boa oportunidade.
“O primeiro grande beneficio é dar credibilidade, de vocé poder
acertar mais. Vocé identificar se esta mais perto daquele fato gerador,
de comecar com mais certeza como vocé esta, e ganhar mais em

eficiéncia, vocé vai ser mais eficiente, porque vocé vai comecar a

”

fazer as coisas mais rapidas, vocé vai fazer mais coisas
(Entrevistado N7).

“Eu estou lhe entregando valor, nao estou lhe entregando power
point, ndo estou lhe entregando relatério, estou lhe entregando algo
que vocé possa interagir, que vocé possa fazer a segunda, terceira e

quarta pergunta, entendeu!” (Entrevistado T11).

Portanto, no estudo a transformacédo do conhecimento em analytics esta relacionada
a legitimidade depositada pelas equipes receptoras dos produtos do analytics e
pelos tomadores de decisdo das empresas. Ha evidéncias de que o produto do
analytics desenvolvido apenas comeca a ser efetivamente utilizado pelas equipes
quando sdo aceitos os critérios utilizados para se verificar se ele se adequa ao
contexto ao qual alega que faz parte. Existindo alta legitimidade, o produto tende a
ser efetivamente operacionalizado pelas equipes. Caso contrario, parece gue 0S
resultados desejados néo sao eficientemente alcancados. Portanto, a aplicabilidade
dos resultados do analytics pelos membros da organizacdo esta intrinsicamente

ligada a legitimidade atribuida a eles.
“A outra forma é: Ahh, preciso localizar as empresas médias, como eu
faco? Cara, eu vou lhe dar algo que vocé vai ter o maior sucesso, se

antes vocé tinha 3% de sucesso, agora vocé vai ter 15% ao abordar
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essa empresa. Estou lhe mostrando um ganho direto, ai vocé vai
ganhando patrocinio. Consegue colocar mais computadores,
consegue colocar mais memoria, consegue comprar ferramenta,
consegue: olha: o cara ali esta fazendo um negécio matricial, poxa eu
gostei disso aqui, como o cara conseguiu? Eu também quero! E vai
indo, mas é uma construcdo. Vocé ganha entregando, tem que
entregar valor, ndo adianta ficar entregando promessa, tentando
otimizar elevador, porque as vezes o mundo de analytics vocé pode
fazer tudo: vocé pode desde automatizar o acendimento das
lampadas que vou economizar 350 mil reais por ano, ou eu posso

gerar 70 bilhées de ativos por ano” (Entrevistado T11).

A legitimidade atribuida pelas equipes e pelos tomadores de decisdo pode ser
percebida pela eficiéncia no analytics de unir varias bases de dados da organizacéo,
e essa unido pode servir como fonte para tomada de decisdo de variadas éareas.
Muitas vezes, isso ndo acontece sem o analytics, fazendo com que as demandas
nao sejam amplamente respondidas por falta de capacidade de capturar dados de

diversas fontes.

“...As pessoas comegam a pensar: € eu tenho que ter mais cuidado
com o que eu falo, porque eu estou usando 0 meu universo de dados,

das minhas experiéncias” (Entrevistado T11).

O estudo revela que, com a legitimidade do analytics conquistada, deve-se tomar
providencias para conceder autonomia aos membros das equipes no que tange as
suas atuacBes em iniciativas analiticas. Estando o analytics disseminado e com
efetiva credibilidade, € hora de as equipes receberem autonomia suficiente para
realizar suas implementacfes de analytics por conta propria, sem necessariamente
do acompanhamento da equipe técnica de TI. Com o conhecimento adquirido e
assimilado, as equipes de negécio podem iniciar suas iniciativas de forma

espontanea.

Para isso, € necessario que o ambiente tecnoldgico esteja disponivel para que todos

utilizem quando necessitarem. A ideia é de fato deixar que as areas de negdcio
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consigam promover suas acfes de analytics sozinhas, solicitando a ajuda da equipe

técnica de Tl apenas se for necessério.
“N6s previmos alguns tipos de dashboards padronizados, que é o que
a gente entende que os usuarios gostariam de ver dos nossos dados,
mas a gente sabe que isso é impossivel porque a gente quer dar
autonomia para 0 usuario construir suas préprias analises e construir

seus proprios painéis” (Entrevistado N1).

“Entédo, eu sou forte defensor desse modelo mais descentralizado
conosco dando uma certa uniformidade. Isso aconteceu um pouco em
algumas areas por livre e espontdnea vontade independente da
gente” (Entrevistado N12).

“Mas essa outra linha de analytics a gente entende e vé que as
pessoas conseguem chegar na informagdo mais mastigadas
sozinhas, elas hoje com conhecimento, correndo atrds, com
interesse, muita gente ja consegue fazer isso aqui dentro, entdo a
gente tem um trabalho menor de mastigamento desses dados,
disponibiliza eles um pouco mais nativos ali das fontes e o pessoal
consegue rapidamente chegar nos insights de negécio que eles
guerem com aquela informacdo ndo tdo mastigada, entdo a gente
diminuiu um gap pro acesso e processamento dessas informacoes

que eram no minimo 6 meses” (Entrevistado T19).

“Entdo eu acho que é uma via de mao dupla, pois acontece néao sé de
cima pra baixo mas, dependendo da liberdade e comunicagdo que o
quadro tenha embaixo, vocé também pode alimentar...” (Entrevistado
T11).

“O termo analytics, o que a gente entende de analytics é essa

autonomia” (Entrevistado N1).

Com isso, foi identificado a propriedade promover autonomia as equipes de negacio,
que trata da criacdo de geracdo de oportunidades através de analytics por essas
equipes. Para que essa propriedade funcione com efetividade, € necessario que o
conhecimento adquirido e assimilado com analytics seja transformado em acéo
empreendedora em todos os cantos da organizacdo, com variadas areas de negocio
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desenvolvendo analytics para resolver problemas relacionados a sua realidade

especifica.

“Néo tem uma area pensando s6 em inovacdo, pelo menos nessa
area especifica de atendimento, vocé faz uma vez, monta um
processo e dentro dessa capacidade vocé vai repassando esse
conhecimento para as outras areas, ou seja, 0 caso de sucesso de
um a gente acaba replicando para o outro porque no fundo, no fundo,
qguando a gente pensa em solucédo de analytics, a area financeira tem
uma necessidade, a area administrativa, a area de gestdo de

pessoas...” (Entrevistado T14).

“..Néo é tao claro pra alta administragdo qual o potencial do que a
gente faz, entdo essa importancia de vocé conseguir identificar o que
eles realmente querem, traduzir isso num problema de analytics e dar
a solugdo s torna mais importante e mais desafiador” (Entrevistado
N12).

Na pratica, essa autonomia promovida as equipes esta diretamente relacionada as

habilidades e conhecimentos. Em analytics, quanto mais colaboradores puderem

contribuir de maneira determinante, melhor para as equipes envolvidas. Nesse sentido,

conceder autonomia € uma acdo providencial, ou seja, essa mudanca na cultura

organizacional é capaz de conceder as equipes 0 que elas precisam. Basicamente, a

autonomia em analytics descentraliza o poder de decisdo, comumente centralizada na

equipe técnica de TI, delegando novas tarefas e responsabilidades a colaboradores de

outras equipes, tornando suas implementacdes auto gerenciaveis.

“Entdo, ele pode construir seus proprios dashboards, seus painéis,

para analises no campo dele de estudo” (Entrevistado N1).

‘A gente tem esse Comité de Governanca que a gente chama de
Conselhinho, que sdo a nossa geréncia, mais duas geréncia de
negécio. Discutimos muito ideias e projetos la também. A gente ouve
as pessoas que tem contribuicdo, a gente fala: poxa, apresenta la no

Conselhinho que a gente conversa sobre isso”. (Entrevistado T19).
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“A gente, fruto dos eventos passados, a gente tem pessoas em sua
respectivas areas tentando implementar alguma coisa de analytics e
de data Science” (Entrevistado N12).

Fica claro que a concesséo de autonomia faz com que colaboradores pertencentes as
areas distintas tenham propensdo a criacdo de oportunidades de implementacdo de
analytics e, ao mesmo tempo, trabalhem em conjunto para 0 sucesso desta
implementagdo. Por exemplo, ndo ha como implementar analytics sem o apoio da
equipe técnica de Tl sem que os colaboradores tenham a devida autonomia para tomar
decisdes quando a captura de dados e uso da tecnologia que seja mais conveniente. A

confianga, por parte da equipe, é considerada fator elementar para promover tais

mudancas. Portanto, a baixa ou alta autonomia define a variacéo dimensional.

De acordo com os dados, com as equipes confiantes nos valores em que o analytics
pode gerar e com a devida autonomia, isso tende a gerar uma quantidade maior de
casos préticos de analytics na organizacao, demandando a uniformidade de padrbes
a serem atendidos. As equipes implementam analytics por variados motivos. Em
alguns casos, até para demonstrar dominio no assunto que esta no auge de
audiéncia do proprio ambiente organizacional ou do mercado. No entanto, muitas
implementacdes podem ndo apresentar o cumprimento do retorno esperado. Por
isso, fica claro que as organiza¢des passam a valorizar as reais condi¢cdes dos seus
dados e a realizar investimentos em acdes de governanca. Portanto, identificou-se a
propriedade gerir governanca do analytics como forma de uniformizar as
implementacdes.
“A primeira coisa que a gente fez aqui foi tentar identificar os gaps pra
gente t4 mais proximo do estado da arte, ou seja, 0 que eu preciso
pra fazer isso funcionar bem no [nome da organizacao], ai a gente
identificou que ndo tinhamos uma governanca de dados bem

estruturada. Entdo foi essa a primeira coisa, e tecnicamente isso vem

na figura do datalake” (Entrevistado T16).

“A gente adotou uma governanga conjunta entre duas unidades da
area de planejamento e uma unidade de TI, que fornece infraestrutura

mais também faz analytics. Tem uma unidade especializada em
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analytics, que faz modelos, testa modelos, testa teoria, gera bases de
dados para que outras unidades consomem essas informacdes e

coloquem em pratica” (Entrevistado T11).

“A gente percebeu que precisava de uma governanga que também
tinha um papel importante, que poderia estar ajudando com

especialistas” (Entrevistado T19).

‘A gente esta testando varios modelos, essa governanga €
responsavel por testar esses modelos, modelos de gestdao. O dltimo
gue a gente testou foi de alocacdo da parte técnica. Ah, esse aqui é o
demandante, ele quer um modelo para identificar quais sdo as
empresas prosperas para financiamento. Beleza, entdo ele
encomendou! Ai a gente vai pegar umas bases que a gente tem, base
de Serasa, bases que a gente comprou, vamos rodar o modelo e
falar: olha, aqui tem esse universo pra vocé atuar!” (Entrevistado
T11).

‘A gerencia do Emerson trabalha mais com governanga, com data
science porque tem outras unidades no [nome da organizacdo] que
também trabalham com data sciende/analytics” (Entrevistado N12).

“A gente tem esse grupo de governanca que reline essas trés pernas,
gue se reunem toda semana. Toda semana a gente ta conversando
sobre o que esta acontecendo. Quais sdo as demandas que estdo
ocorrendo, o que nés vamos priorizar, como a gente vai atacar, o que
esta tendo problema, onde est4 tendo gargalo, é quase como se
fosse uma cerimbénia de scrum, mas a gente ndo estd colocando a

ma&o na massa a gente esta na gestdo” (Entrevistado T11).

“Ano passado a Tl reconheceu a necessidade de ter uma unidade de
analytics, de governanca de dados, juntou as duas geréncias e criou
a [nome de uma unidade da organizacédo], que é a minha geréncia. A
primeira coisa era tentar atuar em parceria com negocio nesses
projetos de modelagem para ajudar, pra tentar alavancar o assunto e
tentar fazer mais pessoas conseguirem, tentar espalhar melhor o

conhecimento” (Entrevistado T16).
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Ficou evidente também que nem sempre se conseguem extrair o real valor dos
dados. Isso porque, muitas vezes, as organizagoes ignoram as condi¢cdes reais dos
dados e continuam a alimentar seus repositorios com dados desconhecidos,
conflitantes, duplicados e com grau muito baixo de confiabilidade. Em alguns casos,
as organizacdes possuem dados de m& qualidade em excesso sem ter a
consciéncia dos prejuizos que tais comportamentos podem causar. O resultado é
que, apos os primeiros meses de iniciada a implementacédo, as iniciativas passam a
ser questionadas pelas proprias equipes. Para evitar esse tipo de descuido, a

governanca pode atuar.

“A gente tem uma governanca definida, a gente tem um grupo de
comunicacdo que permitem que pessoas troguem ideias quanto os
resultados” (Entrevistado T16).

Em vez de descobrirem insights relevantes para o negdécio, as equipes podem
passar boa parte do tempo atuando em atividades pouco analiticas, identificando
regras, efetuando cargas e corrigindo dados inconsistentes. Desta forma, com o
passar do tempo, essas implementaces podem se tornar caras para o trabalho
realizado. No entanto, o estudo revela que ndo ha como ter sucesso em
implementacdo de analytics sem um programa de governanga para apoiar a
transformacao dos dados em sabedoria corporativa. Porém, evidencia-se que essa
governanca deve atuar dentro de um ambiente cultural favoravel a inovacao analitica
e cuidar da orquestracdo das pessoas e acOes necessarias para que os dados
estejam aptos as necessidades estratégicas de cada organizacao.

“Entdo eu tenho uma vinculagéo total ou quase total com a estratégia.
Isso porque no nucleo de governanca de analytics tem alguém

especifico do planejamento que sou eu. Tem os caras especificos da

”

técnica de analytics, tem o pessoal especifico de infraestrutura de T
(Entrevistado T11).

No estudo, quando os papéis e responsabilidades ficam bem definidos, a
governanca traz beneficios que podem potencializar os casos de sucesso e seus
resultados. No entanto, a capacidade de gerir essas unidades para entregar a

uniformidade esperada define a variacdo dimensional.
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5.3.2.4 Categoria institucionalizacao identificada

A andlise dos dados nos levou a inferir que a aplicacdo de conhecimento apos a
implementacdo de analytics se da quando as equipes estdo suficientemente
maduras quanto ao tema, ou seja, quando as equipes absorvem completamente os
conhecimentos para implementar analytics, nao somente pelas questdes
tecnolégicas, mas, sobretudo, pela capacidade de as unidades organizacionais
tomarem decisdes baseadas em dados e definirem o rumo da organizagao por meio
das iniciativas do analytics. Neste momento, as equipes terdo incorporado 0s
conhecimentos que foram adquiridos, assimilados e transformados em suas
iniciativas de analytics, aperfeicoando produtos, processos, sistemas e

competéncias organizacionais.

As evidencias indicam que os elementos conceituais podem ser representados pela
categoria institucionalizagdo, a qual representa a capacidade de a organizacao
aplicar os conhecimentos de analytics como forma de promover sua estratégia

organizacional e tomar decisdes baseadas em dados.

As organizacbes exploram o conhecimento através da incorporacdo do
conhecimento obtido e compreendido na trajetéria de uso do analytics em seu
ambiente, fazendo com que as operagdes organizacionais se modifiguem por meio
da juncao entre as novas informacdes e as experiéncias ja existentes. Nesse ponto,
o estudo ressalta que a organizagcdo consegue enxergar o analytics como uma

solugéo importante para alcance de desempenho superior.

No estudo, a habilidade de aplicar conhecimento analitico apds as implementacdes
de analytics € evidenciada pela subcategoria desenvolver maturidade analitica,
sendo aquela que representa o nivel mais avancado de utilizacado de analytics pelas
equipes, abrangendo trés propriedades: a primeira relacionadas ao uso de
indicadores para avaliar o desempenho das implementacdes; a segunda que trata

da inclusdo do analytics como base de definicdo do planejamento estratégico; e, a
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terceira, que representa a complexidade e variedade do uso do analytics no contexto

organizacional.

Subcategoria desenvolver maturidade analitica

De acordo com os dados do estudo, a partir da conquista de devida relevancia

interna, promove-se a busca pela produtividade analitica (primeira propriedade

identificada), ou seja, as equipes comecam a utilizar indicadores para mensurar a

eficiéncia das implementacdes de analytics. Nesse ponto, as equipes ndo somente

implementam analytics mais robustos, como também se preocupam em avaliar 0s

resultados dessas inciativas de maneira processual e transparente.

“Entao, quando vocé esta analisando alguma coisa, uma area técnica
ou gerencial, vocé diz: Eu acho que o ultimo més aumentou muito! O
gue é aumentou muito? Ndo é aumentou muito, aumentou 30 reais.
Qual é a sua escala, qual o seu valor, é vocé fazer as coisas bem
menos qualitativamente e mais quantitativamente. Entdo analytics é
isso, € vocé fazer tudo o que vocé faz, todas as areas, o médico que
acha que um tratamento melhora! Ah ndo, eu estou tratando as
pessoas aqui e elas melhoraram. Meu amigo, vocé tem que colocar
um indicador de qualidade de vida do cara, faz uma pesquisa, pode
ser qualitativa, mas vocé mede, pra mim melhorou em tanto! E ai
vocé mede quantas pessoas no grupo que vocé esta tratando,
melhoraram de vida com determinado tratamento em relagdo a quem
ndo tratou, é isso! Entdo, analytics significa a preocupacédo de ter
dados, e em cima do dado vocé analisar e ter a informacao
quantitativa pra fazer afirmacdes mais assertivas, que € no processo

decisério” (Entrevistado T5).

“..Faz todo o processo de transformagado das informagbes que a

gente sabe, define os indicadores” (Entrevistado T3).

Por exemplo: se a implementacgéo foi feita com a intengéo de resolver problemas de

captacdo de clientes, entdo, pode-se estabelecer a quantidade de clientes
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conquistados como indicador, a ser calculado no periodo desejado. No estudo, a
utilizacdo de indicadores parece que potencializa a percepgédo de importancia do
analytics pelas equipes internas, fazendo com que o mesmo comece a fornecer
direcionadores para o planejamento institucional, de forma que a organizagcao

comeca a utilizar-se dos resultados do analytics para orientar a sua estratégia.
“..Se eu estou fazendo um projeto de combater o abandono dos
clientes, no final do dia, possivelmente o meu indicador de processo é

quantos clientes salvei depois que eu implementei isso” (Entrevistado
T18).

“Na verdade a gente ja tinha os indicadores de gestdo e de execucgéo
dos processos, entdo a gente foi sé organizando, a gente tem hoje
uma base, ndo temos nada no Protheus, a gente tem uma base em

excel com todos esses registros de treinamento” (Entrevistado N9).

“Entdo, quando a gente joga pra poder carregar, a gente trabalha com
uma memoéria de célculo por tras passando a ideia pra que saia essa
informac&@o demonstrada através dos graficos. Entdo tem um trabalho
por trds de vocé criar uma regra pra que essas informa¢des possam
ser disponibilizadas graficamente. Mas s&o indicadores igual ao

Desempenho também” (Entrevistado N9).

“Por exemplo: pra eu saber qual o percentual de execugao do plano,
vocé tem que pegar todos os assuntos que estdo contemplados no
plano e verificar daqueles assuntos que estdo contemplados, quais ja
foram executados e quais ndo foram executados. Vocé chega num
percentual de execucdo do plano de capacitagdo. Vocé comeca a
cruzar os dados, e ai sinalizar pra ele. Ai ele vai fazer uma
programacdo com essa ideia, com essa regra de negoécio. Essa é a

cereja do bolo” (Entrevistado N9).

Uma vez garantida a legitimidade do analytics, autonomia aos usuarios para
incrementar suas rotinas e processos por meio do analytics e com uma governancga
que obtenha uniformidade das implementagcbes, os resultados comecam a gerar
valor para a organizacdo de forma que ela perceba o quanto esses resultados

gerados pelo analytics podem influenciar a estratégia organizacional, ao detectar
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uma nova regido geografica para captacdo de clientes, nivel de aceitacdo de um
novo produto por parte dos clientes atuais, ameaga de novos entrantes ou perda

financeira por deteccéo de fraudes, por exemplo.

“Entao eu acho que é uma via de mao dupla, pois acontece ndo soé de
cima pra baixo mas, dependendo da liberdade e comunica¢éo que o
quadro tenha embaixo, vocé também pode alimentar. Por isso que é
importante sempre ter um canal do planejamento estratégico em
gualquer acdo de analytics, tem que ter um canal de ligacao de Tl e
de estratégia junto com a equipe que é musculosa (experiente) em
analytics” (Entrevistado T11).

“..0s meus processos estdo mapeados, eu tenho dominio de como
exercem o0s processos em minha area. Transparéncia total. A
implementacéo do analytics veio antes e o indicador estratégico veio
depois. O analytics é operacional, tem haver porque eu juntei uma

coisa com a outra” (Entrevistado N4).

“Algumas coisas vem. Normalmente meio quadradas e vocé tem que
descobrir. H4 um pouco de arte ai, tem um pouco do lado visionério
dos executivos especialmente, de conseguir enxergar o que a
organizacdo esta precisando e ofertar um produto que obviamente a
geréncia dele vai fazer pra satisfazer a necessidade da

organizacéo...” (Entrevistado N12).

As iniciativas de analytics, quando bem sucedidas, potencializam novos
investimentos ou evitam gastos significativos. Esses resultados influenciam muitas
acOes dentro da organizacao, tracando novos rumos quanto aos seus produtos ou
processos. No estudo, a maturidade analitica é caraterizada como o estagio em que
a organizacéo atingiu completo desenvolvimento em relagcdo ao analytics, de modo
que seus resultados sdo o que definem as estratégias em que a organizagao ira
seguir no periodo subsequente ou como a prépria estratégia define futuras

implementagdes de analytics.
“As vezes as pessoas pensam que o0 analytics s6 serve para
aumentar as receitas, mas o potencial estd mesmo é ao contrdrio,
que é reduzir os custos inicialmente, depois podemos falar em

aumentar receitas” (Entrevistado N6).
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“Um dos objetivos do [nome da organizacdo] em 2035 € IDH em
determinado patamar. Como eu consigo prever a influéncia que
determinado projeto vai ter no IDH, isso € um problema de
informacéo... entdo a intencdo € que o0 [nome da organizagao]
consiga atacar esse tipo de problema sobre efetividade, isso é o que
o [nome da organizacéo] vem fazendo sobre data science ha muito
tempo, sobre efetividade, sobre avaliacdo de desempenho do real
desembolado, isso € um negdcio que os dados podem trazer e que a
cultura de analytics podem ftrazer pro [nome da organizagdo]”
(Entrevistado T16).

Nesse ponto, os insights coletivos sdo impulsionados pelos resultados do analytics,

em que as areas envolvidas recebem inputs que podem servir para melhoria de

processos e produtos. Neste momento, parece que os insights coletivos provocam

adaptacdes e melhorias com inclusdo de novos dados ou fontes de dados a serem

considerados no resultado do analytics, melhorando seus resultados ainda mais.

Diante desses insights
resultados do analytics

redefinir suas estratégias.

coletivos, as ideias e conhecimentos trazidos pelos

sdo considerados ou ndo pela organizagcdo, podendo

“Na parte publica a gente tem uma contrapartida, é positiva, troca a
diretoria, mas as vezes é um diretor que tem um folego maior pra

entender esse analytics e outros nem tanto...” (Entrevistado T13).

“Quando o projeto esta muito vinculado com a estratégia, ele vai
precisar de muita hora de trabalho e eu quero que o grupo saia
especialista nesse negdcio, na ferramentas, dominio, e toque a vida,
ai a gente aloca direto: tem um cara de TI, tem um cara de
infraestrutura, tem um cara de programacéo, entdo eles estardo full
time nesse projeto. Entdo a metade do tempo ele fica aqui e outra
metade do tempo ele fica nesse especo fisico trabalhando junto,

numa parada aberta, todo mundo conversa”. (Entrevistado T11).

“..As gestbes que estamos tendo nos ultimos anos sdo muito
relacionadas com esse conceito de analytics entdo hd uma presenca
da gestdo mais alta da empresa compreendendo essa necessidade

de ter analytics. Com certeza, desde que eu estou aqui eu vejo que
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analytics vem crescendo e ha um desenvolvimento de cima pra baixo
fazendo com que o analytics e desenvolva também dentro da [nome

da organizagdo], esta bem positivo nessa questao
T13).

(Entrevistado

Portanto, a segunda questdao observada nos dados que define a categoria
institucionalizagdo € a inclusdo ou ndo do tema analytics no planejamento
institucional. Isso demonstra a trajetoria e a incorporacdo do tema pelas equipes,
gue configura de maneira em que a solucdo ajuda na elaboracdo do planejamento
institucional, sendo “alinhamento com a estratégia” a propriedade identificada.
“Como é o vinculo com a estratégia: a estratégia tem seus desafios,
gue a area de planejamento tem os desafios. Quando chega uma
demanda de analytics, na hora a gente vincula a estratégia. Se néo

tiver alinhado, ele vai cair de prioridade. Se tiver alinhado, full

power...” (Entrevistado T11).

“A governanga de analytics ainda é um pouco insipiente, mas acho
gue o recado, 0 interessante é que o [nome da organiza¢do] vem
fazendo isso h& bastante tempo. O que a gente esta tentando fazer é
institucionalizar e tentar dar mais suporte pra conseguir alavancar as
inciativas, € mais ou menos por ai. Essas inciativas novas tem um

pouco esse proposito” (Entrevistado T16).

Ha evidéncias de que esse alinhamento com a estratégia impulsiona a
implementagdo de analytics com complexidade elevada. Ao definir a estratégia
organizacional, novos rumos séo tracados considerando a organizacdo de uma
forma global, incluindo novos problemas holisticos a serem solucionados, nédo
somente problemas pontuais de especificas areas de negoécio. Portanto, novas
fontes de dados sdo necessarias, assim como aumenta o volume de dados a serem

captados, inclusive com uso de dados externos.
“As ferramentas de analytics no caso sdo o norte para termos

consciéncia que estamos com mais controle sobre nosso negocio
(Entrevistado T18).

“You dar um exemplo: a gente tem que aumentar a quantidade de

ativos do [nome da organizacdo], tem que atacar as médias
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empresas. A gente esta perdendo espaco com as médias empresas
tem que ganhar espago com as medias empresas. Entdo isso ja € um
desafio claro da estratégia, a gente vai la, vai pegar um projeto pra
identificar quais sdo as médias empresas no Brasil que podem ser

clientes ou ndo do [nome da organizagéo]” (Entrevistado T11).

“A gente foi criado ja com uma demanda clara que foi 0 seguinte...:
mostrar que quando a gente faz um financiamento pra gerar emprego,
a gente realmente gera emprego. Mostrar que quando a gente faz um
investimento pra inovagdo, a gente realmente inova, causa
inovacéo... A questdo é: como vocé vé o que aconteceria sem o
[produto da organizacdo] do [nome da organizacdo]? Isso €
absolutamente néo trivial de se fazer, tem métodos matematicos e
estatisticos pesados por tras disso ai, pra vocé tentar realmente isolar
o efeito do [nome da organizag&o] numa relagdo de causalidade...”
(Entrevistado N12).

“Com o tempo a gente acabou percebendo que néo fazia sentido ter
duas geréncias nisso, que existiam necessidades do [nome da
organizagdo] mais na Otica do analytics, do data science, ndo sé

avaliagéo de impacto...” (Entrevistado N12).

“..Por que a gente esta sempre olhando a estratégia dizendo assim:
0, aqui cabe heim, isso aqui da pra resolver! Vamos resolver isso
aqui?! Ai eu converso com a equipe (cliente interno) la: vamos

resolver isso aqui?! Entao beleza” (Entrevistado T16).

A experiéncia em implementacgdes de analytics com complexidade elevada amplia as

possibilidades e exigéncias, ou seja, tornam-se necessarios investimentos em

robustas tecnologias e recursos de Tl capazes de suportar esse novo perfil de

implementagdo. Desta forma, as evidéncias indicam que as equipes experimentam

variadas formas de implementar analytics, migrando de implementa¢cdes pontuais e

simples, para implementacdes estratégicas e complexas.

“Entdo como a gente ja tem essa interface gerenciando mais de 1200
licengas, e como nos estamos sempre conversando com toda essa

galera, eles ja sabem que nés somos o ponto focal: esse pessoal

256



deve saber se isso aqui se transforma ou ndo em algo mais robusto

de analytics” (Entrevistado T11).

“Obviamente que modelos mais pesados, desafios mais complexos, a
gente utiliza um time mais parrudo pra resolver o problema”
(Entrevistado T11).

Na abordagem da implementagéo de analytics para o cliente externo, pode-se tentar
aproveitar as oportunidades do planejamento estratégico que estdo disponiveis na

internet, por exemplo. O importante é criar condicdes de a organizagdo detectar
novas oportunidades e propor ideias que gerem valor ao negdcio do cliente.

“..A gente acaba olhando o planejamento estratégico de outros
Ministérios, e ai vocé consegue enxergar, lendo o planejamento de
algum potencial cliente, ou de um cliente atual, que entrou alguma
coisa nova, entao a gente percebe que da pra encaixar o analytics...”
(Entrevistado T3).

Nesse ponto, fica clara a trajetoria tomada pelo analytics no contexto organizacional.
Incialmente, as iniciativas eram modestas, com muita restricdo tecnoldgica e
resisténcia das equipes. No decorrer da trajetéria da capacidade absortiva
intraorganizacional, migra-se para implementacfes robustas, impulsionadas pelas
proprias equipes de negdcio. Desta forma, fica evidenciado que esses atributos
definem a maturidade analitica, sendo o caminho que propicia melhores resultados
em analytics e propicia a geracdo de valor para a organizacao, definindo a proxima

propriedade.

Alicercadas pela experiéncia acumulada e pela legitimidade conquistada, as equipes
de negdcio naturalmente acionam novas implementacdées de analytics por meio de
novos atributos definidos na estratégia e no planejamento institucional. Essa
recorréncia tende a propiciar maturidade analitica, até que as organizacbes
comecam a utilizar resultados do analytics como forma de orientar a sua estratégia e

como forma de garantir vantagem competitiva.
“A gerencia do [nome do membro da equipe], uma das preocupag¢oes

gue a gente tem é de conscientizar o [nome da organizacdo] da
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importancia de vocé ter analytics, de vocé tomar decisGes baseadas
1y

em dados e de vocé utilizar algoritmos para dar suporte ao negdcio’
(Entrevistado N12).

“..Mas a gente ainda n&o tem uma estrutura de onde a gente possa
ter as boas praticas institucionais marcadas, a gente ter processos
definidos, porque a gente comecou a menos de um ano, a gente
resolveu poucos problemas, entdo o time estd comecando a crescer,
tem gente chegando, mas a gente ainda ndo tem o momento de
incorporar praticas do mercado nos times de analytics” (Entrevistado
T2).

s

No estudo, a maturidade analitica € caraterizada como o0 estdgio em que a

organizagdo atingiu completo desenvolvimento em relagdo ao analytics, de modo

gue a organizacdo tome decisbes por meio dos insights que sdo gerados pelo

analytics, e seus resultados sdo o que definem as estratégias em que ela ir4 seguir

no periodo subsequente ou como a propria estratégia define futuras implementacées

de analytics.

“A outra coisa é que vocé traz inteligéncia ao negdcio, vocé toma
decisdes mais assertivas, e o0 melhor de tudo, vocé toma decisdes em
cima de fatos, ndo de teses. (hipéteses - grifo nosso), por que? Eu
estou vendo numeros. Sao decisdes em cima de fato, ndo de tese.
Diferente de eu falar assim: ah! Eu acho que vou investigar o prédio
de Alagoas porque eu acho que la... Com analytics é diferente, o fato
é!” (Entrevistado N4).

“..Ha um alinhamento entre as areas nesse aspecto entendendo que
€ um produto j& bem direcionado, acho que o analytics cada vez mais
€ bem direcionado dentro da empresa, ndo era tanto assim no inicio,
mas agora com todo esse arcabouco que a gente esta tendo agora de
analytics e vendo que o analytics € uma coisa importante para dentro
da [nome da organizacao], as pessoas ja estdo com entendimento de

como é o funcionamento” (Entrevistado T13).

“..Ha um alinhamento entre as areas nesse aspecto entendendo que
€ um produto j& bem direcionado, acho que o analytics cada vez mais

€ bem direcionado dentro da empresa, ndo era tanto assim no inicio,
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mas agora com todo esse arcabouco que a gente esta tendo agora de
analytics e vendo que o analytics é uma coisa importante para dentro
da [nome da organizacao], as pessoas ja estdo com entendimento de

como é o funcionamento” (Entrevistado T13).

“..A seguranca também nos ajudou a formar como gerar isso. Eu ndo
vou direto ao dado, entdo eu passo por cofre de senha, toda uma
guestao pra acessar um servidor de producéo e ali ndo consigo copiar
e ndo levo pra lugar nenhum. Entdo vocé vé a maturidade que a
empresa estd tomando. Uma coisa que era: pega uma tabela e
analisa a tabela direto. Agora a gente ja consegue ir ao dado mais
cru, mais relacional, que eu consiga identificar uma linha de [nome de

produto] mas com total sequranga” (Entrevistado T13).

“N6s podemos fazer uma parceria, nés desenvolvemos o modelo,
esse modelo que fica classificando o cara, vocé analisa diretamente
nesse software que eu lhe passei, vocé vai vendo qual a curva que
vocé esta tendo de retorno, ai vocé acaba mostrando pro cliente uma
informac&@o que ele nunca iria lembrar que poderia fazer isso. Tem
esse aspecto também. E quando nds estamos com o cliente nés
podemos relatar problemas que o cliente ndo havia relatado, dizendo:
sera que néo esta no momento de nés vermos isso?” (Entrevistado
T13).

Ha evidéncia de que o desenvolvimento de maturidade analitica propicia as
organizacfes implementacdes de analytics alinhada a estratégia, com produtos de
analytics sendo desenvolvidos de variadas formas. Através da experiéncia
acumulada, as organizacdes se sentem seguras para implementar analytics tanto
para clientes internos quanto para clientes externos, gerando ainda mais valor ao
negocio. Neste ponto, recorremos as abordagens de analytics identificadas no inicio
do estudo para ressaltar que, enquanto as implementacdes de analytics com
abordagem interna tendem a gerar valor para as proprias organizacdes, os clientes
externos também sdo beneficiados. Da mesma forma, as implementacdes de
analytics com abordagem externa tendem a gerar valor para os clientes, porém as
proprias organizacdes também sao beneficiadas.
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Ha evidéncias de que a partir do momento em que as organizagbes focam suas
implementacbes em analytics para o cliente externo ou recorrentemente para o
cliente interno por meio de uma governanca, a complexidade tecnoldgica aumenta e
as implementacdes se configuram como analytics avangado, assim como outras
guestdes sobre custos e comercial comegcam a se tornar relevantes na definicdo de
prioridades. Todas essas questdes foram consolidadas na propriedade implementar
variadamente analytics avancados, a qual varia dimensionalmente entre

complexidade baixa ou alta.
“..Eu falo que tem o analytics puro (que é s6 vocé identificar o dado,
identificar alguns padrfes) e tem o pesado (que é o data science, que
€ o cara ficar ali programando dois meses pra botar algo em
produg¢do), entdo tem varios niveis desse negoécio ” (Entrevistado
T11).

“..A seguranca também nos ajudou a formar como gerar isso. Eu ndo
vou direto ao dado, entdo eu passo por cofre de senha, toda uma
guestéo pra acessar um servidor de producéo e ali ndo consigo copiar
e ndo levo pra lugar nenhum. Entdo vocé vé a maturidade que a
empresa esta tomando. Uma coisa que era: pega uma tabela e
analisa a tabela direto. Agora a gente ja consegue ir ao dado mais
cru, mais relacional, que eu consiga identificar uma linha de [nome de

produto] mas com total segurancga” (Entrevistado T13).

“Essa cultura é muito importante pra deixar isso mais perene, mais
enraizado na visdo dos executivos taticos, o pessoal que cuida mais
das unidades e precisam responder, e precisam de insights rapidos.

Essa é nossa linha de como se formou” (Entrevistado T19).

A partir da experiéncia acumulada pelas equipes, ha evidéncias de que essa
experiéncia permite as organizacdes iniciarem sua jornada em analytics para o
cliente externo, fazendo a mesma trajetéria de conhecimento como se a
implementagdo fosse para o cliente interno, ou seja, detectando e entendendo o
problema do cliente, capturando, entendendo, modelando e explorando os dados
gue podem resolver tais problemas, gerando e comunicando o0s insights e

disponibilizando a ferramenta de visualizagcdo de dados para o cliente. Porém,
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eidencia-se que as organizacdoes experientes em analytics comecam a explorar
ainda mais as oportunidades oferecidas pelo mercado, incrementando formas
distintas de comercializar as implementacées de analytics para o cliente, como

analytics as a service por exemplo.
“Uma coisa é o servigo de analytics as a service, nés temos o
datalake em que nés fizemos duas POC’s quando o cliente definiu o

que ele queria que estivesse no Datalake dele” (Entrevistado N10).

“..No analytics as a servisse, eu ndo entrego resultado, eu entrego
meios para o cara, € eu nem sei 0 que o cara esta fazendo 14, tem até

um termo de sigilo, é até mais proveitoso...” (Entrevistado T5).

“..A gente fornece o software pra fazer, o dado e o treinamento. E o
cliente desenvolve. Isso € que o mercado faz, d4 a possibilidade, d4 a
oportunidade. E o que nds estamos chamando de analytics as a
service. Entdo, eu preparo o dado, dou o software de acesso, dou o
acesso, [nome da organiza¢cdo] d& todo esse arcabouco de acesso
com seguranga e tudo envolvido, vocé vai receber o dado e vai
desenvolver dentro de sua casa. Pode contratar a gente pra um
treinamento, pra uma consultoria, e a [nome da organizacéo] continua
recebendo mensalmente, vai receber mensalmente um valor.”
(Entrevistado T13).

“..A gente tem um ambiente super poderoso na empresa pro SaaS e

nédo poderia deixar de atender o cliente” (Entrevistado N10).

“Em termos de Tl e de acesso a dados, a gente ta migrando para um
modelo mais self service possivel, dada a provacdo ou ndo do gestor
daquela informacédo, as pessoas possam ter acesso aqueles dados

dentro do [nome da organizacéo] e ndo depender de mais ninguém
(Entrevistado T16).

“Esse nivel mais usuario que ele faz o self service Bl, a gente tava
fornecendo a consultoria pra ele pra manter o negdcio dele de pé, eu
tenho um monte de dado aqui, ele quer fazer um dashboard mas de
repente ele pensa: poxa mais aqui eu tinha que fazer uma

transformacgédo, aqui eu tinha que colocar um dado, eu tinha que
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enriquecer isso! Entdo esse é candidato para um projeto maior de

analytics, no qual eu vou trazer um cara de TI” (Entrevistado T11).

De acordo com as analises, com 0 analytics as a service a organizagdo que possuir
os dados do negdcio do cliente externo pode disponibiliza-los num local especifico
para gque o cliente analise-os sempre que desejar. Geralmente, evidencia-se que é o
cliente quem define os dados que precisam ser disponibilizados. Para que isso
aconteca, os dados mostram que s&80 necessarios investimentos em tecnologia
capaz de armazenar todos esses dados num Unico repositério denominado datalake.
No entanto, o que se pretende destacar nessa parte do estudo, é a capacidade que
a organizagdo tem de aplicar o conhecimento analitico adquirido, assimilado e
transformado em solugBes analiticas com abordagem externa, gerando valor para o
negocio do cliente, cabendo a ele analisar esses dados quando lhe for mais

conveniente.
“Agora a gente esta implementado uma modalidade um pouco
diferente, que a gente chama as a service. Ao invés do cliente falar:
olha, eu quero esse resultado, a [nome da organizacdo] esta
oferecendo o seguinte: eu vou te dar o ambiente onde tem os dados
gue sdo de seu interesse, e uma ferramenta aqui que vocé vai

acessar da sua maquina, do seu local de trabalho, da sua baia...
(Entrevistado T5).

“O que a gente esta percebendo é que muita coisa que é feita,
mesmo para um processo exclusivo, ainda consegue ser
compartilhada entre si. Entéo, levando esses dados para o datalake,
a gente esta vendo cada vez mais o interesse das pessoas tentarem

cruzar esses dados” (Entrevistado T19).

“Datalake é uma solugdo importante, ndo sé pra estatistica, mas pra
outros trabalhos. Tem o0s paineis montados com resultados que o
cliente queira olhar, e as vezes nem envolvendo muito estatistica, ou
com estatistica descritiva que vem nos relatorios que a gente vem
desenvolvendo ha algum tempo. No plano de acdo da empresa o
analytics esta sempre presente nos ultimos 5 anos” (Entrevistado
T13).
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“..Mas hoje o que a gente esta investindo muito e esta bem robusto e
acho que vai render bastante nos resultados é essa questdo do
Datalake. Isso vai contribuir com a questdo do entendimento do
negocio vai continuar a mesma, agora quando a gente vai para o
entendimento do dado, eu passo a ndo necessitar de extracdo de
dado dentro da empresa que ¢é um processo muito dificil”
(Entrevistado T13).

“..Hoje a gente ainda ndo tem organizado um grande local onde a
gente possa capturar esse dado, que € algo que estd acontecendo.
N&o tem, mas j4 que eu preciso, onde eu posso capturar isso? A
empresa entdo de se desenvolve para o Datalake, que € um grande
repositério de dados. Tudo aquilo que a gente tem relacionado ao
[nome do cliente externo], a gente coloca dentro desse Datalake. Se
eu tenho um Datalake onde eu possa fazer minhas observacdes

diretas e capturar e fazer analises é melhor...” (Entrevistado T13).

“..A questdo do entendimento do negdcio vai continuar a mesma,
agora quando a gente vai para o entendimento do dado, eu passo a
ndo necessitar de extracdo de dado dentro da empresa que é um
processo muito dificil. Eu pe¢o uma extracdo de dados, alguém vai ao
grande porte e faz uma extracéo de dados dentro do grande porte. Ai
eu tenho janela de tempo pra fazer a extracdo porque ele ndo pode
estar em funcionamento naquele periodo. Tem uma janela de tempo
e tem muitas outras janelas de tempo a serem feitas, ndo sé pra
nossa area de estatistica, o préprio cliente as vezes solicita. H&
outros processos de sistemas dentro da empresa ja existente fazendo
extragdo de dados também. Entdo, se vocé tem um lugar a parte
onde essa informacao esté la com segurancga, atualizada, e eu passo
a fazer ligacéo direta a essas bases, eu tenho o dado mais rapido: eu
vou la, consumo, trago pra onde eu queira trazer essa analise e

continuo fazendo a minha analise a partir dali” (Entrevistado T13).

“A empresa entdo de se desenvolve para o Datalake, que é um
grande repositério de dados. Tudo aquilo que a gente tem relacionado
ao [nome do cliente], a gente coloca dentro desse Datalake. Se eu
tenho um Datalake onde eu possa fazer minhas observacgfes diretas

e capturar e fazer analises é melhor” (Entrevistado T13).
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Outra caracteristica apresentada no estudo é que, com o analytics as a service, a
organizacdo nao se responsabiliza por detectar e entender problemas, assim como
por modelar e analisar os dados, passando essas atividades para o cliente. Este, por
sua vez, terd acesso aos dados com mais agilidade, porém com a mesma seguranca
caso o datalake permaneca no ambiente fisico da organizacdo. No entanto, esse
datalake também pode ser disponibilizado no ambiente fisico do préprio cliente, o

qual terd que prezar pela seguranca dos dados.
“..A gente fornece o software pra fazer, o dado e o treinamento. E o
cliente desenvolve. Isso é que o mercado faz, da a possibilidade, da a
oportunidade. E o que nés estamos chamando de analytics as a
service. Entdo, eu preparo o dado, dou o software de acesso, dou o
acesso, [nome da organizacdo] d& todo esse arcabouco de acesso
com seguranga e tudo envolvido, vocé vai receber o dado e vai

desenvolver dentro de sua casa” (Entrevistado T13).

Como o dado é capturado e disponibilizado no datalake pela organizacao detentora
desses dados, possivelmente o cliente pode ndo ter conhecimento suficiente em
analytics que possibilite a geracdo de insights. Com isso, pode ocorrer a
necessidades de treinamentos ou consultorias, o que pode originar uma nova

relacdo comercial, além de possibilidades de novas absor¢des de conhecimento.

“..Pode contratar a gente pra um treinamento, pra uma consultoria, e
a [nome da organizacdo] continua recebendo mensalmente, vai

receber mensalmente um valor. Tem esse analytics as a service
(Entrevistado T13).

“..Quando a gente comecga hoje a trabalhar na empresa querendo
vender, ahhhh, eu te alugo um software que vai acessar essa base
pra vocé fazer analytics. Ai ficam preocupados, a gente vai perder os
Nossos empregos, a gente vai deixar de fazer analytics, eu falo: gente
nao vai! Sabem porque: porque o tempo que o cliente vai demorar pra
descobrir como funciona a base, é mais facil ele pedir pra gente fazer,
porque a gente ja conhece, a gente jA sabe o que tem que fazer, a
gente ja sabe como modela, como junta as variaveis...” (Entrevistado
T3).
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“Se a gente consegue com esse Datalake, ja separa (essas sdo as
suas bases), o que é comum aqui, 0 negécio do cara é esse, vocé
ndo precisa fazer workshop. A questdo passa a ser trabalhar s6 no
especifico, que esta dentro do que é "comum". Assim, a gente
passaria adiante da fase do entendimento do negdcio, ndo precisaria.
E a resposta que eu quero na especificidade, que é um resultado
Unico. Pra chegar nesse cenario, ha de ter confianca da alta
administracdo de que analytics é o futuro da empresa mesmo”
(Entrevistado T13).

Ficou evidente que outro valor que pode surgir pela maturidade analitica trata-se dos
insights gerados de forma espontanea, ou seja, a partir do momento em que as
equipes dominam os dados sobre o negécio da organizagdo, parece que iSsO
contribui para a identificacdo natural de oportunidades de melhorias na qualidade
dos dados ou de geracdo de novos insights sobre 0 negécio, sem a necessidade de

as equipes receberem estimulos para encontrar tais oportunidades.

“A gente trabalha com linha de capacitagdo também, justamente
porque alguns sdo mais heroicos, |1é o tema, aprendem por vontade
propria ou até fazem capacitagdo por iniciativa propria no mercado,
mas aqui dentro do [nome da organizacdo] a gente tem uma trilha que
capacita novas pessoas nestes nossos ferramentais, entdo a gente é
responsével por organizar essa linha de capacitagdo, como que usa
um datalake do [nome da organizacdo] pra de repente eu ter uma
informagdo e eu conseguir fazer uma previsdo de operagdes”
(Entrevistado T19).

“Entdo, levando esses dados para o datalake, a gente esta vendo
cada vez mais o interesse das pessoas tentarem cruzar esses dados”
(Entrevistado T19).

De acordo com as evidéncias do estudo, a capacidade de identificar novas
oportunidades de analytics através dos dados € conquistada pela construgdo da
capacidade absortiva, desde a aquisicao e assimilacdo do conhecimento relacionado
ao analytics pelas equipes até a transformacao e aplicacdo desse conhecimento. Em

se tratando de oportunidades geradas através de dados, isso pode ocorrer tanto

265



para analytics com abordagem interna quanto para analytics com abordagens

externas.

“A gente também faz algumas ingestées desses dados pra Datalake,
como se fosse repositorio que ndo estdo nesse formato de
datawarehouse tradicional, e onde o usuario pode cruzar com mais
liberdade informacfes de varios sistemas transacionais, l6gico com
autorizacdo correta da informacdo, que a gente tem tanto na visao
tradicional quanto nessa visdo um pouco mais nova, a gente tem um
controle de acesso a informagédo grande dado a sensibilidade de cada

repositério de dados” (Entrevistado T19).

Com mais conhecimento e experiéncia acumulada, infere-se que as equipes

enfrentam desafios cada vez mais complexos ao implementar analytics mais

avancados. Analytics avancado é caracterizado por problemas que abrangem a

totalidade da organizacdo, com diretrizes provenientes de estratégias definidas pela

alta administracdo. Geralmente, esses problemas requerem uma capacidade de

processamento e armazenamento de dados superior, assim como robustas técnicas

e ferramentas de modelagem de dados.

“..Obviamente que modelos mais pesados, desafios mais complexos,
a gente utiliza um time mais parrudo pra resolver o problema”
(Entrevistado T11).

“Ha uma questao de andlise de dados, ha uma questdo que eu
preciso prever o "default", que é o nome bonito para calote, pras
pessoas ndo pagarem. Algumas operacdes que eu vou segurar eu sei
gue a pessoa hao vai pagar, por isso que ela esta comprando um
seguro. Eu preciso prever esse "calote", para eu poder saber quanto
eu cobro pra proteger isso ai. Como eu prevejo quanto vai haver de
"default”, entdo tudo isso € uma questédo de analytics, tudo isso € uma

questao de data Science” (Entrevistado N12).

“..Séo coisas que vocé nédo consegue identificar tédo facilmente. Entdo
a gente vai la e desenvolve um modelo de data science/analytics para
identificar essas empresas, e d4 uma lista para a area de fomento,
dizendo: essas sdo as empresas que vocé tem que atuar’
(Entrevistado N12).
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Ao identificar novas oportunidades de analytics com abordagem interna, 0S novos
insights podem gerar valor ao negécio da organizagdo, melhorando seus processos,
produtos ou as préprias implementacfes de analytics. Quando a equipe identifica e
corrige problemas de qualidade dos dados, tratando as inconsisténcias, por
exemplo, isso pode acarretar melhorias em processos internos, deixando-0s menos
vulneraveis a erros. Algo semelhante acontece quando a equipe identifica uma nova
regido geografica para expandir a comercializacdo dos produtos da organizacéo,
potencializando os ganhos com os mesmos. Na medida em que as equipes
exploram e experimentam novas oportunidades através do analytics, a tendéncia é
gue esse conhecimento absorvido seja aproveitado em futuras iniciativas pela

experiéncia acumulada.

Assim, a categoria institucionalizacdo, que representa a habilidade de aplicar
conhecimento analitico, propicia um desempenho superior diretamente para as
organizacfes em relagcdo aos seus processos, produtos e analytics, porém, ela
também pode propiciar um desempenho superior de forma indireta, ao refletir em
melhores produtos ou prestacdo de servicos ofertados aos clientes. Com isso, fica
evidente que a maturidade analitica gera valor para as implementacées em analytics
com abordagem interna, refletindo positivamente para a organizacdo e para 0 seu

cliente.

“E acho que isso é interessante para a [nome da organizacao], pois
guando vocé pega beneficio com CPF zerado, rodou a [nome da
implementacado] e pegamos, ja conseguimos saber que foi o [nome da
implementacao], entdo ha vantagem para o cliente e para a [nome da
organizagao]” (Entrevistado T18).

Por outro lado, em se tratando se abordagem para o cliente externo, a organizagéo
proponente deve se aproveitar do ponto forte de ter posse dos dados, para viabilizar
a comercializacéo de suporte, consultoria, treinamento ou horas de desenvolvimento
para modelagem de dados, entre outros servigos, desde que consiga ofertar

analytics as a service para o cliente. Estando as equipes técnicas de Tl prontas para
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oferecerem esse produto, h& diversas possibilidades de a organizacao efetivar essa

comercializagao.

“..Eu sou o dono do dado, o dado é meu tesouro, o dado tem poder
gravitacional sob as aplicacBes, entdo os caras estdo fazendo as
aplicacBes la fora mas eles ndo tem acesso aos dados, eles vao vir
pra calll porque eles vao vir onde os dados estiverem, eu vendo o
dado!!! O maximo que eu vou fazer, é investir alguma coisa em fazer
essas indexacdes, ou nem fazer porra nenhuma, deixa o dado bruto,
0 cara pega, leva la pra baixo e trabalha como ele quiser, ai se o cara
me chama pra fazer uma modelagem pra ele, eu vou la e modelo
informacgé&o pra ele. Cobro dinheiro pra isso!!! Mas repara que ai é sob
demanda: seria HH as a service, como os dados sdo dados as a

servisse” (Entrevistado N15).

Ha evidéncia de que as solucdes analiticas possibilitam que as organizacdes

oferecam produtos relacionados a transformacao digital. Para isso, as organizacfes

precisardo implementar processos e solucdes tecnolégicas que acompanhem as

demandas de negdcios orientados a dados. As organizacdes que forem capazes de

aproveitar o fluxo constante de dados recebidos para a tomada de decisdo imediata,

vao conseguir oferecer outro nivel de servico, melhorar a experiéncia dos clientes e

reduzir atividades fraudulentas.

“A gente tem duas iniciativas aqui, que sdo dois projetos estratégicos,
onde a gente ja esta influenciando em dois projetos estratégicos
especificos, eles tém temas especificos. Um é o préprio de
transformacgédo digital, quando vocé fala em transformacdo digital,
vocé fala muito em analytics, em dados e machine learning como
ferramentas para alcancar essa transformacéo digital, como cultura
de dados, data driven, aparecem muito nessa linha. Entdo, € um
projeto estratégico dentre varios que a gente tem, onde a gente

consegue uma influéncia de analytics...” (Entrevistado T19).

“‘Ja o projeto de transformacdo digital, ele teve analytics na sua
concepcdo, ainda numa forma muito embrionaria, a gente acredita
gue a gente pode influenciar mais para que todos o0s projetos
estratégicos sejam pensados com capacitagcao analitica, com o que o

analytics estd dando de valor pra empresa: geragdo de novos
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produtos, aproximagdo com o cliente, até mesmo corte de custos’
(Entrevistado T19).

E nitido que, independentemente do nivel de maturidade e desafios, todos os
segmentos do mercado caminham para que, cada vez mais, haja uma melhor gestéo
e utilizacdo de dados. O que o futuro nos reserva € uma melhor interacdo com os
clientes, por meio da combinacdo dos dados que ele mesmo disponibiliza, por
exemplo, nas midias sociais e nos insights gerados a partir dessas informacdes.
Dessa forma, serd possivel entregar melhores e mais qualificados contetudos, em
formatos que conversem com a audiéncia e, assim, obter melhores resultados de

negocio.

Esta parte do estudo tem por objetivo descrever o processo de absorcdo de
conhecimento apds as implementacfes de analytics nas organizacdes participantes
e apresentar os elementos que irdo integrar a teoria substantiva a ser apresentada
no proximo capitulo. Ressalta-se que as andlises foram feitas com base em critérios
minuciosos descritos por autores que utilizaram a metodologia grounded theory em
suas pesquisas. No entanto, por ser uma pesquisa de abordagem interpretativista,
cujas interpretacdes consideram os significados trazidos pelos préprios individuos
participantes, enfatizando cada realidade especifica, a énfase foi tratar a parte
descritiva da implementacGes de analytics vividas pelas equipes, ressaltando as
condi¢cbes inerentes ao processo de absorcdo de conhecimento por parte das
equipes envolvidas. O uso das técnicas da grounded theory permitiu identificar duas

perspectivas.

Para a perspectiva pré-analytics, foram identificadas quatro categorias, nove
subcategorias e treze propriedades com suas respetivas variagdes dimensionais.
Para a perspectiva poOs-analytics, foram identificadas quatro categorias, seis
subcategorias e doze propriedades com suas respectivas variagdes dimensionais.
Todas estdo fundamentadas empiricamente de acordo com os trechos de sentencas
trazidas pelos individuos participantes, garantindo, desta forma, a validade e

densidade da descri¢cdo do processo.
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Os elementos tedricos sobre capacidade absortiva que emergiram dos dados com
suas respectivas categorias, subcategorias, propriedades e variagcdes dimensionais
foram apresentados nas Figuras 17 e 18 e também estéao disponiveis nos apéndices
D e E, para melhor visualizagdo dos elementos constitutivos. No proximo item, sera
feita a integracéo dos elementos identificados, propondo um modelo conceitual que
represente a teoria substantiva e explique o processo de implementacao de analytics
nas organizacdes publicas brasileiras, sob o ponto de vista das equipes técnicas de

Tl e de negdcio.

Figura 18 — elementos constitutivos da teoria substantiva na perspectiva pés-analytics

Categoria subcategorias Propriedades Definig&o dimensional Variagdo dimensional
Atuagdo de equipe  Baix0 incentivo: quanto a geragao de questionamentos aos resuitados proporcionados pelo analytics
o Incentivo: baixo | - - - - - -~ - - - alto
muttidisciplinar Alto incentivo: quanto a geragao d ltad lo anal ! !
_ Incentivar e promover quanto a geragéo de aos resultados pelo analytics
Internalizacao ight et
Insights coletivos Apoiar ideias e Néo suficiente apoio a integrag&o das equipes: n&o proporcionando a evolugao no uso das tecnologias associadas ao analytics
N Apoio: o suficiente | - - -~ -~ -~ - - | suficiente
conhecimentos Suficiente apoio  integragao das equipes: proporcionando a evolug&o no uso das tecnologias associadas ao analytics
Critérios dinamicos definidos: problemas a serem resohidos por meio de analytics sem critérios previamente definidos
Critérios: no existe | -~ -~ ------ | existe

Ciitérios dinamicos definidos: problemas a serem resohidos por meio de analytics s&o selecionados por meio de critérios

Baixa transversalidades das equipes de Ti: equipes de cientistas de dados nao se posicionam de forma transversal

Atuagdo de equipe Estrutura: ndo transversal | - - - - - -- - - - -
Mudar o Status quo (;} L quip transversal :
Alta das equipes de Ti: equipes de cientistas de dados posicionam-se de forma transversal
Adogéo de metodologias 4geis: mantém foco e celeridade nos processos para viabilizar recursos e capacidade analiticas
O existe | - -~ - - - - -~ | existe
Adogéo de metodologias 4geis: ndo mantém foco e celeridade nos processos para viabilizar recursos e capacidade analiticas
Registrar casos de  Registrar casos de sucesso: modelo mental das equipes apoiada por banco de confecimento Banco de P80 existe | <<
existe
sucesso Registrar casos de sucesso: modelo mental das equipes ndo apoiada por banco de conhecimento !
Di inar Analytics
Di inar casos de  Disseminar casos de sucesso: como forma de promover a confianga do analytics nas equipes . ndo realizada [ - - ---- |
sucesso realizada

Disseminar casos de sucesso: como forma de ndo promover a confianga do analytics nas equipes

Vivenciar casos de  Vivenciar casos préticos: como forma de néo potencializar a expertise nas equipes sobre analytics

Vivenciar Analytics Vivéncia: nao realizada | - - -- - - -~ - - - | realizada
Slcesso Vivenciar casos praticos: como forma de potencializar a expertise nas equipes sobre analytics
Garantir Baixa legitimidade: equipes e tomadores de decis&o ndo percebem que o analytics ajuda a empresa . o conquistada | - - - -—-- - -
do Analytics conquistada

Alta legitimidade: equipes e tomadores de deciséo percebem que o analytics ajuda a empresa

" Promover autonomia a & ¢
Conceder autonomia Baixa autonomia: ndo possibilitando a criagéo de oportunidades através de analytics pelas equipes

Emulagado T as equipes de Autonomia: baixa | - - - - ------- | alta
analitica negécio Alta autonomia: possibilitando a criagao de oportunidades através de analytics pelas equipes
Gerir governanga em Gt de govemanca: ndo adequada como forma de garaniir uniformidade nas implementagdes de analytcs 150 adequada [« - - << o o~
. N dequad
Analytics Gestéo de governanga: adequada como forma de garantir uniformidade nas implementagdes de analytics adequada
Produtividade Utiizagao de indicadores para aaliar implementagdes de analytics
T N0 utilizado | - - - - - - - - - | utiizado
analitica Nao utilizagéo de indicadores para avaliar implementagdes de analytics
Desenvolver Alinhamento coma  Nao incluso da temética no planejamento institucional
Institucionalizagao wridad Jit traté baixa [ - - === ===~ | alta
atincacelanaicaipgy € Suategia Inclus&o da temética no planejamento institucional
Implementar Baixa eficiéncia em produtos, processos ou analytics.
i c baixa | - ---lalta

analytics avangados

Alta eficiéncia em produtos, processos ou analytics

Fonte: preparado pelo autor.
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6. A TEORIA SUBSTANTIVA EMERGENTE

6.1 Introducgéo

A preocupacdo do estudo se concentra no desenvolvimento de uma teoria
substantiva a partir de dados sistematicamente produzidos. No entanto, no contexto

do método Grounded Theory a definicdo de teoria utilizada nesta tese é:

“Um conjunto de categorias bem desenvolvidas que sé&o
sistematicamente inter-relacionadas através de declaracbes de
relagdo para formar uma estrutura tedrica que explique alguns

fenémenos relevantes” (Strauss; Corbin, 2008).

Considerando o conceito acima, esta se¢cdo apresenta a teoria substantiva que
explica como ocorre a absor¢édo do conhecimento em implementacdo do analytics,
integrando as categorias identificadas e explicadas no capitulo anterior. Essa
identificacdo das categorias permite inferir que a capacidade absortiva em analytics
esta relacionada a maneira como as equipes transformam a realidade organizacional
a partir dos insights gerados pelo analytics. Nesse contexto, a teoria substantiva
representa uma interpretacdo tedrica que busca explicar a acdo das equipes ao
longo das implementac¢des, focando ndo apenas a entrega ou 0 uso do analytics
através da sua implementacdo (Ultima categoria do pré-analytics), mas, sobretudo,
nas acoes realizadas que expliguem a transformacdo de insights gerados em
resultados para o negdcio. Desta forma, procura-se contemplar o quarto objetivo
discriminado no inicio do estudo e descrito abaixo, como forma de atingir o objetivo

principal do estudo.

= Desenvolver, a partir das informacfes levantadas na pesquisa bibliografica e
empirica, uma teoria substantiva que demonstre o0s elementos conceituais
existentes na absor¢cdo do conhecimento em implementacées de analytics em
organizacdes publicas brasileiras, sob a ¢tica das equipes técnicas de Tl e de

negocio.
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A integracdo dessas oito categorias é importante para elucidar como as condi¢cfes e
estratégias ocorrem para criar um contexto capaz de explicar as acdes/interacdes
dos envolvidos com o fendbmeno. No entanto, o objetivo de explicar o processo
através da Grounded Theory ndo tem a premissa de identificar situacdes
deterministicas (FREITAS, A. S. de, 2009).

Sendo assim, a explicacdo que se propde € no sentido de apresentar um modelo
conceitual que demonstre a absorcdo do conhecimento ao longo das
implementacgdes, sob o ponto de vista das equipes técnicas de Tl e de negdcio, que
possa ser compreendida de acordo com as condicbes apresentadas. Assim, a
associacao entre categorias, subcategorias e suas propriedades tem a finalidade de
demonstrar a forma em que o fendmeno ocorreu, isentando-se do objetivo de

apresentar um modelo deterministico do processo.

A forma de apresentacdo da teoria pode ser feita em forma de discurso tedrico ou
em forma de proposic¢oes (Glaser; Strauss, 1967). Sendo assim, opta-se pelo uso do
discurso tedrico, pela oportunidade de melhor demonstrar o encadeamento das

ideias por parte do pesquisador.

6.2 ldentificacédo da categoria central

Um aspecto importante para a construgcdao de uma teoria substantiva usando a
metodologia da Grounded Theory € a identificacdo de uma categoria central nas
quais todas as outras se relacionam e, sobretudo, sendo aquela que representa
integralmente a énfase teorica concedida pelo pesquisador através de sua abstracédo
criativa. O processo de identificacdo da categoria central nem sempre € simples e

rapido, podendo ocorrer inclusive nas escritas finais do estudo.

272



Strauss e Corbin (2008) afirmam que a decisdo sobre o tema principal da pesquisa,
ou seja, a categoria central é imprescindivel. Essa categoria surge nao sé da anélise
dos dados, uma vez que reune outras categorias para formar um construto de
explicacbes, como também da abstracdo do pesquisador, que deve entender a
categoria central como fonte de esclarecimentos e variagbes entre as demais

categorias.

Ao longo do processo de analise, percebeu-se que a absor¢cdo do conhecimento em
analytics ndo estava associada somente a maneira como a capacidade absortiva
ocorre ao longo das implementacdes de analytics, mas, sobretudo, como a
operacionalizacdo de tecnologias associadas no contexto das areas envolvidas
podem contribuir para a formacdo de capacidade absortiva das organizacées.
Ademais, foi evidenciado que analytics pode ser considerado pelos modelos de
negocio como o core competence (Nelson; Winter, 1982), que, muitas vezes, € a

fonte de vantagem competitiva, quando empregado numa perspectiva institucional.

Por isso, a medida que houve o avanco da analise dos dados, percebeu-se que a
categoria principal é definida pela maneira como as equipes conduzem as
implementacdes de analytics nos ambientes organizacionais. Essa conducao pode
se apresentar como remotas tentativas de aplicar analytics por poucos individuos em
alguns casos praticos, assim como pode se apresentar como uma fonte de
vantagem competitiva, em que organizacbes criam valor a partir das
implementacbes bem sucedidas. De acordo com os dados, a adocdo dessas
perspectivas pode fazer a diferenca na geracdo de resultados ao negocio e na
transformacao da organizacdo para lidar com o fendmeno sob uma ética estratégica

e institucional. Como diferenciar essas perspectivas € o define a categoria central.

Portanto, a principal questdo observada nos dados sobre o fenbmeno da capacidade
absortiva neste tipo de implementacdo se configura na trajetoria em que o tema
analytics é conduzido no contexto organizacional, mediante as decisdes que sao
tomadas pelos tomadores de decisdo e das acbOes que sao efetivadas, sendo

“‘endoanalytics” o conceito criado e a categoria central identificada. Desta forma, o
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que se pretende esclarecer é que as organizacfes se esforcam para implementar
solucdes efetivas de analytics no intuito de desenvolver maturidade analitica como o
caminho que conduz analytics como fonte de geracdo de valor, desempenho

superior e conquista de vantagem competitiva.

A categoria central “endoanalytics” é definida pelo conjunto de acdes voltadas para o
desenvolvimento multidisciplinar de insights de negécio por meio de sinergia
analitica. Endoanalytics representa a absor¢édo de conhecimento intraorganizacional
gue ocorre durante a implementacdo de analytics. No estudo, fica evidente que o
emprego do conceito endoanalytics pode gerar uma forca motriz capaz de permitir a
geracao de inteligéncia ao negdécio. Portanto, endoanalytics é caracterizado por essa
forca motriz, cuja denominacdo € sinergia analitica. Essa sinergia analitica é
composta por incentivos e promoc¢des de insights coletivos, mudanca do status quo,
disseminacdo e vivencia em analytics e concessdo de autonomia analitica
empreendedora. Assim, no modelo conceitual, endoanalytics pode ser um meio para

desenvolvimento de maturidade analitica.

No estudo, “maturidade analitica” representa o estagio em que a organizacdo atinge
completo desenvolvimento em relacdo ao analytics, de modo que a organizacdo
tome decisbes por meio de insights que sdo gerados pelo analytics, e seus
resultados sdo o que definem as estratégias em que ela ira seguir no periodo
subsequente ou como a propria estratégia define futuras implementacdes de
analytics. A maturidade analitica, da forma em que se apresenta no estudo, é
caracterizada pela fase da colheita, em que o conhecimento é satisfatoriamente
absorvido internamente e as perspectivas de uso e aplicacdo do analytics séo
efetivas e abrangentes. Portanto, a categoria central integra todas as categorias e
subcategorias identificadas ao longo das andalises e apresenta as seguintes

caracteristicas definidas por Strauss e Corbin (2008):

» Permite que todas as outras categorias importantes da pesquisa possam ser
relacionadas a ela;

= Aparece com frequéncia nos dados coletados;
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= A explicacdo que resulta da relacédo das categorias € logica e consistente;

= A expressdo usada para descrever a categoria central é suficientemente abstrata,
de forma que ela possa ser utilizada para fazer pesquisa em outras areas
substanciais, levando ao desenvolvimento de uma teoria mais geral;

= Tem seu conceito refinado através da integracdo com outros conceitos, assim a
teoria ganha mais profundidade e mais poder explanatorio;

= Consegue explicar variages e também o assunto principal dos dados.

Deste modo, independente de todas as outras responsabilidades e atribuicées do
cargo, a atuacdo da equipe (seja ela técnica de Tl ou de negdcio), em uma
implementagcdo de analytics, esta prioritariamente relacionada a como elas sao
capazes de absorver o conhecimento e fazer com que mais individuos sejam
capazes de implementar solu¢Bes analiticas para clientes que operam dentro e fora
da organizacdo. Neste sentido, associada a categoria central, o seu papel na
implementacdo de boas préaticas de analytics € definir quais estratégias séo
adequadas para produzir resultados positivos em cada etapa da implementacéo de
analytics que apoiem a organizacdo. Assim, a teoria substantiva proposta € uma
teoria da acdo da gestdo do analytics pelas equipes, com a finalidade de
desenvolver maturidade orientada a dados. Acredita-se que o0 resultado dessa
conquista influencia e é influenciada pela efetivacdo de boas préaticas de analytics

pelas equipes.

6.3 A integracdo das categorias

Os indicios de ter encontrado a categoria central se deu nas fases finais da analise
dos dados, porém a sua consolidacdo se deu a partir do segundo ciclo de analises
dos dados, quando ficou mais esclarecido que as intencdes das equipes se voltavam
nao apenas para o saber-fazer, mas, principalmente, para o desejo que multiplicar
esse conhecimento para equipes internas, dado as inumeras soluc¢des analiticas que

podem surgir diante de cada problema que pode se originar, caracterizando um
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ambiente em que poucas pessoas especializadas tenham possibilidade técnica e de
tempo para lidar. Sendo assim, ficou claro que, aumentando a quantidade de
pessoas com conhecimento absorvido de analytics, equipes sédo fortalecidas e
maiores sdo as chances de mais problemas organizacionais serem transformados

em inteligéncia para o negécio.

Isso se deve as caracteristicas de cada problema, em que éareas de negdcio
especificas tém o real dominio do conhecimento inerente a gestdo de seus recursos,
processos, atividades e artefatos. Portanto, pessoas alocadas nestas areas sao
ideais para desenvolverem solucbes de analytics e resolverem problemas
especificos relacionados aos recursos, processos, atividades e artefatos que elas
possuem dominio. A ideia da categoria central é fazer com que essas pessoas
sejam cada vez mais capazes de resolver os problemas por meio de analytics,
porém, sem o apoio integral da equipe técnica de TI. A Figura 19 ilustra a relacao

entre as categorias para formar a teoria substantiva.

Figura 19 — Relacdo entre as categorias para formar a teoria substantiva

Endoanalytics

prmmmmmmmmmmmmmmmao I Aquisicdo | ’ Assimilagdo ‘ ‘ Transformagéo | Aplicacdo. | | sessemeesemmomemeseay
] : | i
1 1 H

_____________________

Parcerias & Identificacdo Compreensédo Exploragdo Implementacdo — ! Produtividade/
conhecimentos e e e e | A Maturidade em
individuais internalizagéo Apropriacdo Emulagédo Institucionalizacdo | Analytics

Fonte: preparado pelo autor.

Ao longo do processo de comparacdes constantes, percebeu-se que a maior
amplitude de resultados é garantida quando a empresa consegue criar mecanismos
internos capazes de incentivar 0 uso do analytics como instrumento que define a sua

estratégia. Por isso, a medida que houve o avanco da analise dos dados, percebeu-
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se que a categoria central era influenciada de acordo com a conducédo do analytics
pelos ambientes organizacionais. Ficou claro que o valor incremental criado com as
iniciativas de analytics pode ser potencializado quando a organizagdo garante que
as equipes constroem o futuro da organizacdo sob a orientacdo dos resultados

provenientes do analytics.

Com isso, o foco migrou da resolucéo de problemas diarios para o foco estratégico,
ou seja, além da exigéncia pela capacidade absortiva a priori, evidencia-se a
possibilidade de a organizacdo conquistar capacidade absortiva a posteriori.
Portanto, a principal questdo observada nos dados sobre a ocorréncia da
capacidade absortiva em iniciativas de analytics se configura de maneira em que ele
ajuda no desenvolvimento de maturidade analitica organizacional por meio do

conceito endoanalytics.

A Figura 20 ilustra a relacdo entre os componentes que formam a teoria substantiva:
Desenvolvendo maturidade analitica como fonte de vantagem competitiva por meio
do endoanalytics. Em seguida, descreve-se a ldgica da integracdo entre as

categorias identificadas no estudo.

Figura 20 — Componentes tedricos do paradigma da teoria substantiva

Endoanalytics

Desenvolvendo maturidade analitica como fonte de vantagem competitiva por meio do endoanalytics

| Abordagem | |

Condigées Contextuais Condigées Causais | Agbeslinteragbes Consequéncias
__________________________________________________________ !
} Externas: had demanda pelo uso; ha 3 - A solucéo via analytics -Ildentificar problemas e Cendrio 1 - Produtividade
3 tecnologia disponivel; ha interacdo 5 pode ser influenciada i P dados analitica em abordagem
| entre equipes; ha interesse por 1 N pelos agentes internos | R -Compreender problemas interna
3 parcerias; ha cientistas de dados. [:> I::> L E e dados
| Internas: ha demanda pelo uso; ha | - A solucdo via analytics Implementacdes -Modelar dados Cendrio 2 — Produtividade
3 tecnologia disponivel;, ha poucos i pode ser influenciada f de Analytics _,\ -Explorar dados [:> analitica em abordagem
| casos préticos de referéncia; ha | pelos agentes externos I _‘/ -Implementar analytics externa
| raros cientistas de dados. i ‘G : P -Internalizar analytics
~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ o -Apropriar analytics Cendrio 3 — Maturidade
INTERNA s -Emgla( ana{y{lcs ) analitica como fon{g de
_________________ -Institucionalizar analytics vantagem competitiva
§ - Agentes internos podem influenciar e ser influenciados pelo ""EVXTERNA Estratégias cenario 3
| conhecimento das equipes envolvidas | =TEEROG
i - Agentes externos podem influenciar e ser influenciados pelo - Enfase na abordagem interna como fator impulsionador
conhecimento das equipes envolvidas - Promocéo de endoanalytics, fonte de maturidade analitica

Fonte: preparado pelo autor.
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6.4 A descricdo dos componentes da teoria substantiva

a)
b)
c)

d)

f)

9)

h)

Antecedente da capacidade absortiva em analytics é identificado e explorado.

A organizacao inicia sua jornada em implementacdo em analytics.

Condicao contextual: sdo os aspectos relacionados, tais como: existéncia de
demanda e recursos associados, dinamicas intraorganizacionais, possibilidades
de construcéo de parcerias e do uso de conhecimento interno.

Condicdo causal: é o tipo de abordagem da implementacdo em analytics, que
pode ser com abordagem interna (desenvolver analytics para as areas de
negocio) ou abordagem externa (desenvolver analytics para os clientes).
Condicdes interventoras: sao as relagdes entre os atores internos e externos que
caracterizam as condicfes e potencializam ou ndo as estratégias efetivadas.
Categoria central: maturidade em analytics. Além de integrar todas as categorias,
a abordagem interna permite a conquista de maturidade analitica, enquanto a
abordagem externa ndo permite a maturidade analitica na maneira como a tese a
define. No entanto, mesmo na abordagem interna, a maturidade analitica s6
pode ser conquistada caso as equipes explorem o conhecimento apés a
implementacéo do analytics.

Interveniéncia: é a incongruéncia entre o discurso e a pratica. As equipes,
querendo resolver problemas por meio do analytics, fazem isso no contexto de
seu ambiente. Resultado: essa capacidade absortiva intraorganizacional pode
nao ser capaz de acionar a capacidade absortiva organizacional. Ou seja,
problemas sao resolvidos por meio do analytics, porém, infere-se que a ideia do
desenvolvimento de maturidade em analytics recebe influéncia da capacidade de
a organizacao institucionalizar o conhecimento em analytics.

Estratégia: para lidar com a interveniéncia entre o discurso e a prética e
conquistar maturidade analitica, conclui-se que a melhor estratégia a ser adotada
€ ndo somente a opc¢ao pela abordagem interna de implementacéo de analytics,
mas, sobretudo, a institucionalizacdo do analytics por meio internalizacéo,
apropriagdo e emulacdo dos conhecimentos ou insights de negdcio produzidos

pelas equipes. Essa estratégia de internalizacdo, apropriacdo e emulacdo dos
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resultados pode resultar em endoanalytics, que promove a geracao de insights
coletivos, impulsiona a mudanca do status quo e estimula a acdo analitica
empreendedora através da concessao de autonomia analitica.

i) Consequéncia: quanto maior a internalizacdo, apropriacdo e emulacédo, parece
que maiores sao as chances de conquistar maturidade analitica por meio de
endoanalytics, ou seja, a organizacdo que opta pela abordagem interna e
consegue incentivar e promover a geracdo de insights coletivos, realizar
mudancas no status quo e estimular a acao analitica empreendedora atravées da
concessdo de autonomia analitica, ela pode ter sua capacidade absortiva
organizacional acionada pela capacidade absortiva intraorganizacional. Quanto
mais favoravel for esse acionamento, ou seja, quanto mais efetivo for o
endoanalytics, parece que mais efetivas sdo as sinergias analiticas promovidas,
maiores sao as chances de institucionalizar o analytics e, consequentemente, de

desenvolver maturidade analitica.

6.5 A descricdo do modelo conceitual da teoria substantiva

As implementacdes de analytics s&o iniciadas a partir de mentes existentes nas
equipes técnicas de Tl ou de negécio, que, ao utilizarem seus conhecimentos
individuais acerca das tecnologias associadas, geram solucdes de analytics e
consequentes insights relevantes sobre o negdcio capazes de resolverem problemas
organizacionais. De modo geral, inicialmente essas iniciativas ndo recebem
incentivos da organizagdo, e os individuos contam apenas com suas aptiddes e

habilidades técnicas para alavancar seus conhecimentos sobre analytics.

Na auséncia de formalizagdo sobre o assunto e de conhecimento dos demais
membros das equipes, as inciativas de analytics séo iniciadas de forma elementar,
sem metodologia definida, governanca estruturada e tecnologias oficializadas.
Mesmo assim, raros individuos possuidores de conhecimento individual se esforgam

na tentativa de estabelecer uma forma de resolver problemas de negd6cio por meio
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de analytics. Salvo raras excecfes, esses individuos ndo recebem incentivos,
potencializados pela falta de conhecimento dos proprios gestores e da alta
administragao, que desconhecem o potencial do analytics como alternativa de

solucéo para resolver problemas organizacionais.

O nivel de aquisicdo de conhecimento evidenciado nos dados pressupfe as
propensdes dos préprios funcionarios quanto ao acesso ao aprendizado continuo,
independente se esse acesso sera ou nao patrocinado pela organizacéo a qual esta
vinculado, ou seja, de maneira particular, o individuo percebe a importancia da
utilizacdo do analytics como instrumento de geracdo de valor ao negaocio, e, partir
dai, recorre as Universidades e as instituicbes educacionais para obter
conhecimento acerca das tecnologias associadas. Por outro lado, o nivel de
aquisicdo de conhecimento também pode ser explicado pelo satisfatério acesso as
tecnologias relacionadas ao fenémeno, fundamentado nos dados pelas parcerias
praticadas entre as organizacfes e as principais Universidades do pais, inclusive
mediante convénios de reciprocidade educacional e tecnoldgica. Sendo assim,
algumas organizacfes recorrem as instituicbes académicas como forma de criar

parcerias com foco no desenvolvimento de solu¢des analiticas.

Independente da forma que se configura os antecedentes da capacidade absortiva
em analytics nas organizagdes participantes, as implementacdoes sdo efetivadas
pelas equipes internas. As acoOes/interacbes entre as equipes possuem
caracteristicas do processo de desenvolvimento de solu¢des analiticas, identificadas
no estudo por subcategorias, sejam elas: detec¢cdo do problema, compreensdo do
problema, captura dos dados, entendimento dos dados, modelagem dos dados,
exploracdo dos dados, geracdo e comunicacdo de insights e implementagcdo de

analytics em forma predominante de recursos de visualizagao de dados.

Sendo assim, a grounded theory proposta no estudo considera o incentivo e
promocdo de insights coletivos proporcionados aos resultados derivados da
implementagdo de analytics, quando a perspectiva do analytics for de abordagem

interna. Isso porque se observou que, quando nao ha plena gestdo sob as
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implementagbes que promova sinergia analitica, a tendéncia € que elas
simplesmente resolvam momentaneamente os problemas de negécio, mas logo
esses problemas tendem a se transformar em novos obstaculos, candidatos a novas
implementagfes de analytics. O primeiro ciclo de anélise dos dados revelou esses
resultados. No entanto, ficou claro que o valor ndo estava em apenas resolver

problemas, mas sim, a forma como as equipes geram solucdes a partir do analytics.

Sendo assim, a partir do segundo ciclo de analise dos dados, a énfase do estudo
passa a ser investigar as ac0es efetivadas pelas organiza¢cdes que visam disseminar
o potencial do analytics entre seus colaboradores e internalizar melhorias em
processos e produtos. Essa atuacdo conjunta contribui para integrar a relacdo dos
colaboradores ao longo das iniciativas de analytics, através de incentivos e
promocdes de insights coletivos, mudanca do status quo, disseminacdo e vivencia

em analytics e concessao de autonomia analitica empreendedora.

Impulsionados pelos beneficios reais das iniciativas de analytics, amparados pelo
apoio dos gestores, a tendéncia € que os colaboradores passam a ter uma
percepcao diferente, ou seja, comecam a enxerga-lo de uma forma mais carismatica,
disseminando as vantagens e beneficios para as demais equipes e aproximando a
organizacdo de um ambiente propicio ao desenvolvimento de maturidade analitica.
Portanto, a importancia do investimento nessa estratégia gira em torno da influéncia
dos profissionais conhecidos como cientistas de dados dentro da propria empresa,
pois, eles possuem facilidade de obter contato diario com variados processos e isso
0s tornam mais aptos para opinar e influenciar pessoas a respeito do potencial do

analytics de modo geral.

Quando as equipes de negdcio sao orientadas a resolver os problemas por meio do
analytics, com pouco ou nenhum incentivo e promocao a geracao de insights pelos
resultados que sdo gerados, 0s processos tendem a ser atualizados de forma
automatica, ou o ganho incremental nos produtos acontecem de forma pontual, sem
a devida internalizacdo das melhorias do analytics no saber-fazer das equipes, e

consequentemente da institucionalizacdo do analytics. Com isso, o foco permanece
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prioritariamente na resolucdo de problemas diarios, ou seja, a énfase é colocada no
desenvolvimento da capacidade absortiva a priori (pré-analytics), sem a
possibilidade de a organiza¢do conquistar capacidade absortiva a posteriori (pos-
analytics).

Como a énfase € a resolucdo de problemas, as equipes realizam inciativas de
analytics cada vez mais ageis, porém, o grau de amadurecimento da organizacao
tende a ser minimamente alterado, pois a predominancia permanece na capacidade
absortiva a priori, em que produtos e processos sao melhorados e os resultados das
inciativas de analytics sdo cada vez melhores, gerando produtividade em analytics,
Ou seja, as equipes conseguem gerar resultados por meio de solucdes analiticas
mais frequente e rapidamente. Essa evidéncia ocorre tanto na abordagem interna

guanto na abordagem externa de implementacdes de analytics.

Na perspectiva de abordagem externa, as implementacdes de analytics possuem
énfase no cliente externo, e os resultados sdo determinados pela satisfacdo do
cliente e em geracao de valor para o seu negocio. Porém, parece que a capacidade
absortiva nesse tipo de perspectiva privilegia apenas a produtividade analitica, pois
o foco dado pelas equipes € de incrementar produtos jA comercializados. As
evidéncias mostram que as solucdes de analytics sdo melhoradas pela experiéncia
acumulada, mas as unidades tém poucas chances de absorver o conhecimento
pelas questbes confidenciais dos dados de seus clientes, ou seja, cada
implementacdo de analytics € Unica, uma vez que os dados sado exclusivos de cada

cliente.

Desta forma, o foco é resolver problemas dos clientes externos como forma de
garantir apenas qualidade dos dados e retencao dos clientes pela entrega de uma
parte do produto, ndo necessariamente revelado contratualmente como uma solugéao
de analytics. Com isso, infere-se que a existéncia € de capacidade absortiva
extraorganizacional, = com pouca (geracdo de capacidade absortiva
intraorganizacional. O conhecimento das solu¢des desenvolvidas, implementadas e

entregues geralmente nao fica retido nas equipes da organizagdo implementadora,
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apenas nas equipes técnicas de TI. Muitas vezes, esse conhecimento ndo é
disseminado pelas equipes, principalmente pela falta de conhecimento das equipes
de negdcio, e poucos individuos dessas equipes conhecem as préaticas de analytics
feitas para os clientes externos. Ficou claro no estudo que essa perspectiva traz
valores em forma de retencgéo do cliente externo, porém, os beneficios de disseminar
esse conhecimento internamente tendem a ser minimizados. Apesar disso, na
perspectiva de abordagem externa, as melhorias acontecem na organizacéao cliente,

podendo contribuir para a capacidade absortiva extraorganizacional.

Por outro lado, ao se pensar em maturidade analitica, parece que a perspectiva de
abordagem interna oferece maiores chances de a organizacdo conseguir
desenvolvé-la, pois, ao enfatizar essa perspectiva, além de o0s gestores,
colaboradores ou cientistas de dados terem a chance de incentivar e promover a
geracdo de insights coletivos, reconhecidos no estudo como propriedades
pertencentes a capacidade absortiva em analytics, parece que as equipes tém
maiores chances de internalizar melhorias internas, dado aos fatos acontecerem no
proprio ambiente organizacional. Quando essa internaliza¢@o propicia mudancas no
status quo, disseminacdo e vivéncia do analytics e concessdo de autonomia
analitica, configura-se o que se denominou de sinergia analitica, que leva ao
endoanalytics. No estudo, endoanalytics, portanto, é explicado pela sinergia analitica

gue ocorre no ambiente organizacional.

As relacbes entre as categorias compdem o arcabouco tedérico da teoria substantiva,
gue objetiva explicar o processo de implementacdo de analytics nas organizacdes
publicas brasileiras, sob a 6tica das equipes técnicas de Tl e de negdcio. A Figura 21
ilustra a relacdo entre as categorias que forma a teoria substantiva: Desenvolvendo
maturidade analitica como fonte de vantagem competitiva por meio do

endoanalytics.
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Figura 21 — Modelo conceitual da teoria substantiva emergente

| Antecedentes | Endoanalytics

e | Desenvolvendo maturidade analitica como fonte de vantagem compétitiva por meio do endoanalytics

\/ ________ ' | Identificagéo | | Internalizag&o |

i a/b\g.;ig;ﬁ(;; : ‘ Compreenséo | N Produtividade _1\ | Apropriacéo ‘ Maturidade

| internagou ; ~ —— | em analytics |—— /| - :> em analytics
externa ’ Exploragéo ‘ ’ Emulagédo ‘

Sisiias N ' | Implementagéo I | Institucionalizagao |

Pés Analytics >

1
]
1
]
i
i Pré Analytics >
1
]
1

Fonte: preparado pelo autor.

6.6 Validacdo empirica da teoria substantiva

Esta secdo tem por objetivo testar a validade da teoria substantiva proposta,
analisando a sua aplicabilidade dentro dos casos escolhidos. Nas pesquisas que
adotam a Grounded Theory, Strauss e Corbin (2008) argumentam que a validacao
nao pode ser confundida com as validacdes realizadas em pesquisas quantitativas.
Os autores defendem que, embora a teoria tenha surgido dos dados, ela representa
uma interpretagao abstrata desses dados “brutos”. Por isso, é necessario verificar se
a interpretacdo do pesquisador se ajusta aos dados coletados e também se algum
aspecto importante ndo deixou de ser considerado no esquema teérico. Strauss e
Corbin (2008, p. 157) sugerem duas formas de validagcéo das pesquisas que utilizam

0 método por eles apresentados, sendo elas:

»= Voltar a comparar o esquema (diagrama de variaveis) com os dados brutos,
fazendo uma analise comparativa de alto nivel de abstracéo;
= Apresentar a interpretacdo realizada aos entrevistados e pedir que eles

comentem como ela e ajusta as suas realidades.
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A primeira forma de validagdo (comparar diagrama de variaveis com dados brutos)
foi feita a cada ciclo de andlise dos dados. Apds cada entrevista, durante a analise
de dados, o pesquisador buscou avaliar se 0 modelo conceitual precisava de ajustes
ou inclus@es de informacdes, de forma a contemplar as informacfes remanescentes

obtidas na coleta de dados.

A segunda forma de validacéo, realizada apos o atingimento da saturacdo tedrica,
foi composta de novas entrevistas com participantes com maior tempo de
experiéncia em analytics e que continham papéis matriciais, ou seja, continham
conhecimentos tanto da area técnica de Tl quanto de &areas de negoécio. Seis
participantes participaram dessa fase de entrevistas. As questfes foram precedidas
de leituras, por parte dos entrevistados, do relatorio descrito neste capitulo. Apds a
leitura, pediu-se que cada uma comentasse como a teoria parece se ajustar a seus
casos. O que se pretendia revelar era a capacidade de os participantes
reconhecerem a si mesmos na explicacdo que estava sendo feita, assim como
revelar eventuais detalhes relevantes. As questdes presentes nessas entrevistas

foram:

»= Qual a sua visao sobre o0s resultados apresentados quando comparados com
a realidade da(s) implementacéo(des) de analytics vividas pelas equipes na
gual vocé participa?

= O que vocé acha que deixou de ser considerado pelo estudo?

Em relacdo a primeira questdo, os seis participantes destacaram aderéncia a

realidade pesquisada:
“Yocé apresenta um conjunto representativo do que acontece na
empresa. Acho interessante como conseguiu juntar tudo o que falei
em nossa conversa e sintetizar nesse conjunto de conceitos bem

abrangentes” (Entrevistado T16).

“Os resultados apresentados estao coerentes com nossas acgées aqui
dentro da casa. O conjunto de caixinhas criadas representam a viséo

gue se tem sobre o processo que faz as equipes aproveitarem o
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conhecimento criando analytics. Eu concordo em dizer que o modelo

criado reflete o nosso contexto de equipe” (Entrevistado T11).

“‘Eu percebo que os resultados sdo bem consistentes com a
realidade. Eu gostei da abordagem que vocé criou, realmente
maturidade é o que estamos sempre buscando, até porque nosso
trabalho de analytics esta cada vez mais importante na empresa, e
precisamos de muita ajuda para manter a qualidade. Seu estudo vai

nos ajudar, com certeza conversaremos sobre ele” (Entrevistado T3).

“Parabéns por demonstrar a capacidade de compilar as informagées.
Analytics € um mundo sombrio, mas seu trabalho considerou varios
aspectos que qualquer empresa pode aproveitar e criar boas coisas.
Eu estou de acordo, principalmente considerando as peculiaridades

do analytics” (Entrevistado N12).

“Gostei do trabalho e acho que ele vai conseguir mudar um pouco a
mente de alguns aqui na empresa. Tem pessoas que ainda nao
enxergam o que fazemos e o que entregamos para a empresa. Por
mais que falamos, estamos sem forca para chamar a aten¢do da
importancia dessa chave virar o mais rapido possivel” (Entrevistado
N4).

“Por mim esta legal, o seu trabalho me deu até uma ideia de falar
sobre ele em nosso préximo evento que vai rolar em breve, ainda
estamos pensando como vai ser, mas ndo vai demorar muito. Talvez
eu lhe convide para falar um pouco do seu trabalho. Precisamos

disso! N&o podemos parar, e quanto mais divulgarmos melhor
(Entrevistado T19).

Em relacdo a segunda questéo, que verifica se o estudo deixou de identificar algo
relevante na pesquisa, os participantes reforcaram a ideia de que o escopo esta

contemplando os elementos conceituais de forma satisfatéria:
“Achei que néo faltou nada. O trabalho ficou legal, meus parabéns, a
pesquisa considerou bastante coisa que conversamos e que é 0

nosso foco no dia-a-dia” (Entrevistado T16).
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“Quando eu estava lendo, percebi muitas coisas que acontece com a
equipe e que facilita bastante nosso dia-a-dia com a area de negdcio.
Varios conceitos sao discutidos por nés a toda hora, porque eles
ilustram bem como as empresas devem conduzir analytics”
(Entrevistado T11).

“O interessante é que o trabalho foi construido numa pegada bem
interessante de teoria do conhecimento. Isso é importante, porque 0s
nerds que tem nessa area s6 falam em tecnologia. As empresas vao
achar muito bacana o seu trabalho, acho que vale a pena mostrar no

site da empresa” (Entrevistado T3).

“Esta tudo muito bem feito, dando uma sintetizada legal nos
processos de analytics. Mostrou até a parte de maturidade de uma

forma que eu nunca tinha me atentado para isso” (Entrevistado N12).

“Vocé abordou as técnicas e a questao da comunicagdo muito bem, e
consolidou isso tudo de uma forma bem transparente e facil de

entender” (Entrevistado N4).

“Acho que o trabalho captou tudo o que é importante destacar em
analytics, pois 0 que manda sdo as equipes e as tecnologias quando
se fala de problemas de negdcio. O seu trabalho permite identificar

até as deficiéncias e melhorias que nés temos que ficar atentos. Tudo

l

em analytics requer muito cuidado. Fico feliz em poder ajudar’
(Entrevistado T19).

Finalmente, as duas formas de validacdo da pesquisa propostas por Strauss e
Corbin (2008) foram realizadas e demonstraram o atingimento do objetivo da
construcdo de uma teoria substantiva que explica como ocorre a absorcdo do
conhecimento em implementagcbes de analytics nas organizagdes publicas

brasileiras, sob a Gtica das equipes técnicas de Tl e de negdcio.
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7. DIALOGO COM A LITERATURA

7.1 Introdugéo

Neste capitulo, a teoria substantiva desenvolvida € contrastada com a literatura
geral. Realiza-se uma discussao tedrica contrastando a explicacdo do processo de
implementacdo de analytics sob a Otica da teoria desenvolvida com outras
perspectivas tedricas. O processo de comparag¢do com a literatura é uma importante
etapa do método da Grounded Theory, pois ajuda a construir a confiabilidade e
aumentar o poder explicativo da teoria (BANDEIRA DE MELLO, 2002).

Strauss e Corbin (2008) salientam sobre a importancia de confrontar a teoria
desenvolvida com a literatura existente como forma de confirmar os resultados, além
de demonstrar eventuais convergéncias e divergéncias que possam ser Uteis para
sugerir avangos no conhecimento pelas lacunas ainda nao suficientemente
exploradas. Para Eisenhard (1989), ao comparar os resultados da pesquisa com a
literatura, pode contribuir para a qualidade da teoria, dado o aumento do poder
explanatoério e a sua validade interna, além da possibilidade de explicar o fenémeno

de forma distinta, contribuindo, desta forma, para o avanco do conhecimento.

Nesse sentido, esta secao retoma conceitos e perspectivas teoricas, revisados no
capitulo “Revisao da literatura”, além do emprego de outros estudos recentes, e
contrasta-os com 0s principais elementos teoéricos identificados e com a teoria
substantiva desenvolvida. De forma complementar, também sao utilizados nesta
discusséo artigos internacionais que se mostraram relevantes para o estudo a

medida que a analise foi se desenvolvendo.
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7.2 Sobre os elementos tedricos identificados e a literatura

Antecedentes da capacidade absortiva em analytics

Em relacéo aos fatores que influenciam a capacidade absortiva, um dos estudos que
fornece uma visdo geral é o trabalho de Daghfous (2004) que, com base nos
trabalhos de Cohen e Levinthal (1989, 1990), categorizou-os em dois grupos: (1)
fatores internos, sendo considerado o conhecimento prévio, o nivel de educacéo e
experiéncia dos empregados, a presenca de gatekeepers, a dimenséo
organizacional, idade da organizacdo e investimentos em Inovacdo &
Desenvolvimento; e (2) fatores externos, sendo 0s mais apontados pela literatura o
conhecimento externo e a interacdo com outras organizacfes. Cohen e Levinthal
(1990) assinalam que a base de conhecimento prévio da empresa influéncia de
forma positiva a sua capacidade absortiva ha medida em que ira determinar o nivel
de capacidade para realizar trés atividades principais: reconhecer o valor do novo

conhecimento, assimila-lo e aplica-lo para fins comerciais.

De acordo com Cohen e Levinthal (1990), outro elemento interno importante séo os
chamados "gatekeepers", que sao profissionais experientes responsaveis pela
triagem de informacdes provenientes do ambiente externo. O principal papel desses
profissionais assenta no fato de projetarem o conhecimento relevante do ambiente
externo, e transforma-lo de modo que o0s membros da organizacdo possam
compreender, reduzindo assim possiveis barreiras de comunicagdo ou linguagem
(DAGHFOUS, 2004). Entretanto, os autores salientam que a capacidade absortiva
da organizagao néo pode ser somente compreendida como uma funcao de recursos
de gatekeepers, mas também do conhecimento dos individuos a quem esses irdo

transmitir a informagao.

No estudo, ficou evidente que o conhecimento individual de alguns individuos
alavancou praticas de analytics no ambiente das organiza¢fes, 0s quais podem ser

caracterizados como gatekeepers, pois, sendo individuos detentores de
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conhecimento proprio sobre analytics, comecgaram a impulsionar acfes internas para
aproveitar o potencial da solugdo. Ficou claro que o conhecimento desses
gatekeepers fazem a diferenca, especialmente quando se refere ao uso de

tecnologias inovadoras ainda pouco disseminadas.

Em relacdo aos fatores externos, o conhecimento externo adquirido através da
interacd0 com outros atores organizacionais, sejam esses publicos ou privados, é
considerado crucial para a capacidade absortiva (DAGHFOUS, 2004; ZAHRA;
GEORGE, 2002). Uma vez que uma organiza¢do nao existe sozinha, ela interage
com o seu ambiente externo, como seus fornecedores e seus compradores, dentre
outros (NONAKA; TAKEUCHI, 1995). A interacdo com fontes de informacao
externas pode trazer a empresa significativas contribuicbes. Para Cohen e Levinthal
(1990), a empresa pode acessar e explorar o conhecimento gerado tanto pelos
fornecedores e concorrentes, como atravées dos clientes com certa facilidade, visto
esse nao requerer um alto nivel de competéncias tecnoldgicas internas. Do mesmo
modo, dentre as possibilidades de interacdo para a aquisicdo de informacfes
relevantes também encontram-se as universidades e institutos de pesquisa,
apontados por autores como tendo um importante impacto na economia (ROSA;
RUFFONI, 2014). Esse tipo de interacdes ficou evidente no estudo.

Perspectivas de abordagem interna e externa do analytics

Na literatura, diversas tendéncias globais de negdcios e Tl ajudaram a moldar as
direcbes de pesquisa que contemplam o tema analytics e relacionados. Chen,
Chiang e Storey (2012) salientam que os bancos de dados e os sistemas de
informacgdes facilitaram muito a criagcdo e a utilizacdo de dados, assim como o
desenvolvimento da internet na década de 1970 aumentaram exponencialmente as
velocidades de geracdo e coleta de dados corporativos. Com uma enorme
quantidade de dados baseados na web e em sistemas internos, novas ciéncias,
descobertas e insights podem ser obtidos a partir de dados ricos de relevancia para
qualquer empresa ou organizacdo (CHEN, CHIANG e STOREY, 2012).
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Além de ser orientado por dados, analytics pode aproveitar as oportunidades
apresentadas pelos dados em muitas areas de aplicacdo criticas e de alto impacto.
Chen, Chiang e Storey (2012) apresentam e discutem algumas dessas aplicacfes
de analytics: e-commerce e inteligéncia de mercado; governo eletrbnico e politica;
ciéncia e tecnologia; saude e bem-estar; e seguranca publica. Por ser um leque de
opcoes, as organizacbes possuem a oportunidade de explora-las de acordo com o
seu contexto de atuacdo, ou seja, casos em que a organizacado possua dados de
seus clientes torna-se oportuna a exploracdo comercial desses dados. Autores
salientam que analytics pode desempenhar um papel importante na melhoria do
servico e no aumento do valor do cliente (SHAN et al., 2019). Por outro lado, caso a
organizacdo nao possua dados de seus clientes, talvez a opcdo mais sensata, ou

Unica, seja explorar analytics internamente.

Convergindo com essas perspectivas, estudos demonstram que o conhecimento em
analytics pode ser absorvido em diversos campos de atuacdo, assim como em
disciplinas tradicionais de administracdo de negdcios, tais como: marketing, recursos
humanos, estratégia de negdcios, comportamento organizacional, operacoes,
sistemas de cadeia de suprimentos, sistemas de informacdo e financas
(HOLSAPPLE, LEE-POST e PAKATH, 2014). Holsapple, Lee-Post e Pakath
orientam que analytics pode ser aplicado a um tdpico dentro de qualquer uma
dessas disciplinas e indicam distintos dominios, orientacdes e técnicas de atuacao
do analytics. Cada um desses campos e disciplinas revela uma gama de
oportunidades de absorcdo de conhecimento pelas equipes internas, que pode

resultar em geracéao de valor.

De forma complementar, Davenport (2006) indica que ha valor a ser obtido a partir
da andlise dos dados que podem ser obtidos por meio de analytics, pois ele fornece
beneficios que as empresas podem obter através da analise de dados. As empresas
que usam analytics aproveitam a lideranca em seus campos de atuacao,
evidenciando a possibilidade de elas criarem seus proprios negocios sobre a
capacidade de coletar, analisar e agir sobre dados. Claramente, a ado¢cdo de uma

estratégia de analytics aumentara a competitividade de uma empresa e, portanto,
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também sua lucratividade (DAVENPORT, 2006). Embora esses estudos raramente
utiizam duas abordagens, focando apenas uma delas, Davenport ajuda a
demonstrar a amplitude de atuacdo das organizacbes em operacbes que

contemplam analytics.

Em outro estudo, Davenport et al. (2001) discute que o uso de dados do cliente
externo também pode fornecer evidéncias de um falta de capacidades analiticas.
Embora possam ser usados para apoiar iniciativas de gerenciamento de
conhecimento, como resolucao de problemas do cliente, eles geralmente sdo usados
apenas para suportar transagoes de servi¢cos simples. Mesmo quando as empresas
conseguem transformar os dados dos clientes em conhecimento, essa
transformacao geralmente acontece dentro de uma area especifica do cliente (por
exemplo, vendas ou atendimento ao cliente), em vez de toda a organizagao
(DAVENPORT et al., 2001).

No entanto, a construcdo tedrica desenvolvida sob a égide dessas duas
perspectivas, oferece maior variabilidade dos dados, além de maior densidade da
teoria. Argumenta-se, neste sentido, o fato de as perspectivas de abordagem interna
e externa em analytics terem sido reveladas no inicio do estudo, permite a
identificacdo de caracteristicas de cada uma dessas perspectivas que explica (ou
nao) o avanc¢o do conhecimento pelas equipes. Desse modo, a inferéncia € que 0s
resultados encontrados na implementacdo de analytics nessas perspectivas podem
ser influenciados pela limitagdo de absor¢cdo do conhecimento pelos contextos

vividos pelas equipes.

Desse modo, a identificacdo dessas perspectivas traz um maior entendimento de
como se manifestam os fatores associados ao processo de implementacdo
analisado sob a Otica das acgOes/interacdes vivenciadas pelas equipes, e que
influenciam a absor¢do do conhecimento pelas limitagbes em suas formas de

atuacao.

Categoria lIdentificagcdo do analytics
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Em se tratando de acdes/interacbes de analytics, as equipes revelam um processo
composto por varias etapas, cujo inicio se da pelo entendimento dos objetivos da
implementacdo de uma perspectiva de negocios para, em seguida, converter esse
conhecimento em uma definicdo de problema de mineragcdo de dados e em um
plano preliminar projetado para identificar lacunas de oportunidades dentro da
organizacdo. Essa pratica de identificacdo agrupa uma série de acles e estratégias
usadas pelas equipes para lidar com a fase inicial da implementacdo no ambiente, e
representa o esforco da(s) equipe(s) em detectar possiveis objetos de
implementacdo de analytics, num universo corporativo extenso de possibilidades,
traduzidos na propriedade levantamento das necessidades do cliente, identificada no

estudo.

Esse levantamento requer esforgos de convencimento, de arte de interpretagcéo, de
atitude e ousadia interpessoal, de persuasdo e negociacdo entre as equipes. Em
primeiro lugar, as equipes de negocio desejam que seus problemas sejam
resolvidos, independente se com a utilizacdo ou ndo de analytics, o que importa é a
resolucdo agil de seus problemas. Nesse ponto, iniciam-se os esfor¢os para detectar
se o problema é mesmo um candidato a ser resolvido por meio do analytics. Caso
afirmativo, os esfor¢cos sdo migrados para a garantia de recursos necessarios para a
atuacado da equipe técnica de TI, ou das duas equipes caso a implementacado seja

multidisciplinar.

A literatura é bastante extensa no que diz respeito aos problemas de analytics.
Algumas empresas criaram seus proprios negocios em sua capacidade de coletar,
analisar e agir sobre dados (DAVENPORT, 2006). A existéncia de tal fundamento
fornece uma base para avangos sistematicos em pesquisa sobre business analytics.
Holsapple, Lee-Post e Pakath (2014) articulam trés dimensdes e seis classes de

perspectivas de analytics, as quais sao discutidas a seguir.

Organizagbes que privilegiam business analytics como instrumento de gestéo,

incluem mecanismos cada vez mais poderosos para adquirir, gerar, assimilar,
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selecionar e emitir decisdes importantes sobre o conhecimento. Dada a sua heranca
de apoio a deciséo, business analytics participa e explora esses mecanismos, pois, a
sua importancia reflete as situacbes complexas em que as organizacbes se
encontram: as decisdes precisam ser tomadas em face de uma mudanca implacavel
e rapida, de um conhecimento que pode ser vivo e eclético, de algumas variaveis

que sdo pouco conhecidas ou pouco compreendidas e da competicdo que é feroz e
global (HOLSAPPLE, LEE-POST e PAKATH, 2014).

Business analytics tem o objetivo final de extrair valor dos dados no sentido de
apoiar a aquisicdo de conhecimento, a geracdo de insights, a descoberta e a
solugdo de problemas para auxiliar na tomada de decisbes (HOLSAPPLE, LEE-
POST e PAKATH, 2014). Ele fornece informacdes e conhecimentos valiosos que
podem ser explorados para a tomada de decisbes. Portanto, os dados séo
amplamente considerados como um fator de melhor tomada de decisdao e maior
lucratividade (WALLER; FAWCETT, 2013). O conhecimento decorrente da analise
de dados levara a decisdes que aumentem a capacidade de inovacao das empresas
que contribuem para o aumento do desempenho dos negécios (KOPANAKIS,
VASSAKIS e MASTORAKIS, 2016).

Vérios autores discutem as fases relacionadas ao analytics. No entanto, 0 processo
de desenvolvimento de insights a partir de dados consideram dois elementos
fundamentais: dados e informacédo. Mais especificamente, autores distinguem as
fases em dois grandes grupos: gestao de dados e andlise de dados (KOPANAKIS,
VASSAKIS e MASTORAKIS, 2016). No entanto, o processo que envolve analytics
possui denominacgfes distintas entre os autores, tais como: operacdes analiticas
(Grossman, 2018), por exemplo. Para o autor, as operacdes analiticas referem-se
aos varios processos que resultam nos produtos derivados dos modelos analiticos
que sao usados para tomar decisdes e tomar acdes relevantes para o negocio ou
empresa. Essas operacdes analiticas asseguram que os resultados dos modelos
analiticos estejam se integrando nos produtos, servicos e operagfes de uma
organizacdo (GROSSMAN, 2018). Essa operacao analitica passa, obrigatoriamente,

pela identificagéo do que fazer, como propde a categoria identificada no estudo.
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Outro estudo que aborda semelhancas com a categoria identificada no estudo é a
metodologia CRISP-DM, a qual sera discutida a seguir. No entanto, a segunda fase
dessa metodologia aborda o entendimento dos dados, ou data understanding, que
consiste desde a captura dos dados até a identificacdo de problemas relacionados a
qualidade. Nesta fase é também onde se formam hipdteses em cima do que se
aprendeu com os dados. Nota-se que, além de conter outros elementos, a ordem das

fases na metodologia CRISP-DM ¢ distinta do processo identificado no estudo.

Categoria Compreenséo do analytics

A capacidade de assimilacdo é definida como a capacidade de uma organizacéo
desenvolver processos e rotinas que permitam a analise, classificacao, interpretacédo
e internalizagdo do conhecimento de fora trazido para dentro do contexto
organizacional (Flatten et al.,, 2011; Zahra; George, 2002). Alguns autores
exemplificam algumas estruturas de conhecimento que contribuem para a
capacidade de assimilagéo, tais como: estrutura de comunicacao que a organizacao
utiliza para disseminar o conhecimento e incorporar em sua base de conhecimento
(Camison; Forés, 2010), assim como a riqueza da estrutura de conhecimento pré-
existente, ou seja, 0 desempenho sera maior quando o objeto de aprendizagem esta

relacionado com algo que ja é conhecido (Cohen; Levinthal, 1990).

Para essa categoria, novamente ha necessidade de esforco entre as equipes, agora
para compreender os problemas que foram detectados na acdo anterior. Muitas
vezes, problemas sdo detectados superficialmente, sem detalhamento e
profundidade de suas caracteristicas. Portanto, essa segunda categoria, representa

o esforco de compreensao dos problemas previamente identificados pelas equipes.

As maiores barreiras enfrentadas pelas organizacdes na extracdo de valor a partir de
dados sdo organizacionais; muitas lutam para incorporar insights orientados a dados
nos processos de negdcios do dia-a-dia. Com isso, a maioria das empresas esta

capturando apenas uma fragédo do valor potencial dos dados e da analise (HENKE et
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al., 2016). Nesse sentido, entender claramente os problemas € uma importante
revelacdo do estudo, pois contribui para a capacidade absortiva intraorganizacional
na medida em que as equipes interagem entre si. Essa interacdo pode resultar em
implementacdes ambiciosas, dado a magnitude do problema e importancia dos seus

Impactos no ambito organizacional.

Esse elemento converge com a primeira fase da metodologia CRISP-DM. A
metodologia CRISP-DM ou Cross-Industry Standard Processo of Data Mining
(Processo Padrdo Inter-Industrias para Mineracdo de Dados) foi criada durante a
década de 90 e sua origem se deve principalmente a necessidade da elaboracéo de
modelos com foco na qualidade através da padronizacdo de conceitos e técnicas,
busca de informacdes e tomada de decisbes. A metodologia é descrita em termos de
um modelo de processo hierarquico, e apresenta uma visao geral do ciclo de vida de
um projeto de data mining, contendo as fases e as tarefas relacionadas ao projeto,

porém sem um alto nivel de identificacdo dos relacionamentos entre as tarefas.

Segundo Chapman (2000), a metodologia CRISP-DM é composta por 6 fases,
organizadas de maneira ciclica, cujo fluxo € nao unidirecional, possibilitando ir e

voltar entre as suas fases e tarefas. As fases da metodologia CRISP-DM séo:

a) Business Understanding (Entendimento do Negdcio)
b) Data Understanding (Entendimento dos Dados)

c) Data Preparation (Preparacédo dos Dados)

d) Modeling (Modelagem)

e) Evaluation (Avaliacéao)

f) Deployment (Implementacéo do Modelo).

Neste sentido, a fase inicial da metodologia concentra-se no entendimento dos
objetivos e requisitos do projeto de uma perspectiva de negdécio, convertendo esse
conhecimento em uma definicdo de problema de mineracdo de dados e um plano
preliminar projetado para atingir os objetivos. Nota-se que a metodologia CRISP-DM
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nao contempla a fase de identificacdo do problema, como o presente estudo se

propoe.

Categoria Exploracéo do analytics

A capacidade de transformacéo € definida como a capacidade de uma organizacéo
aprimorar rotinas que faciltam a combinagdo do conhecimento existente na
organizagdo com o conhecimento adquirido e assimilado para uso futuro (Flatten et
al., 2011; Zahra; George, 2002). Essa capacidade envolve a adicdo ou exclusao de
conhecimento, bem como uma nova interpretacao e, desta forma, a combinacao do
novo conhecimento com o conhecimento antigo de uma maneira diferente
(FERREIRA, 2017).

Ao considerar o ecossistema do processo do analytics apresentado por Gandomi e
Haider (2014), percebe-se que o presente estudo incrementa elementos
consideraveis, pois, os autores apresentam o processo dividido em cinco fases, no
qual analytics estd representado num subprocesso denominado analytics com
apenas dois itens: modelar e analisar e interpretar. No entanto, esse estudo propde
outros elementos que podem compor esse subprocesso, ao ter definido as
categorias e subcategorias ja mencionadas.

Em se tratando da metodologia CRISP-DM, a fase que demonstra convergéncia com
a capacidade exploracao identificada no estudo € denominada modelagem, ou
modeling, que consiste em aplicar técnicas de modelagem diferenciadas de acordo
com o problema a ser resolvido. Porém, ao seguir a metodologia CRISP-DM, esta
etapa pode ser executada varias vezes, inclusive permite voltar a etapas anteriores
para ajustar os dados de acordo com os requisitos da técnica a ser utilizada. No
estudo, a exploracdo do analytics compreende as subcategorias de modelagem e
exploracao de dados, que consistem em criar modelos, identificar padrdes, criar inter-
relacdes entre variaveis, criar e validar hipéteses. Todos esses elementos valorizam

a tomada de deciséo baseada em evidéncias para gerar valor ao negocio.
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Ao envolver a introducao de “evidéncias” como um elemento de business analytics
(Pfeffer; Sutton, 2006), a ideia € avangcar na chamada “gestdo baseada em
evidéncias”. Os autores adotaram uma cultura ou filosofia na qual uma mudanca
proposta é feita a partir de: evidéncia sobre sua necessidade e eficacia; descricdo
clara da logica; e explicacdo das fontes por tr4s das evidéncias; isso permite que ele
seja examinado quanto a relevéancia, raciocinio incorreto e falta de confiabilidade.
Além disso, os autores defendem a experimentacdo e encorajamento para a
aprendizagem continua como aspectos importantes de uma cultura baseada em

evidéncias.

O processo de implementacdo de analytics possui dados e requisitos comerciais
como insumos e produz um modelo analitico como saida. Esse conjunto de
processos adota um modelo analitico desenvolvido e o integra aos produtos,
servicos e operacdes de uma organizagdo, de modo a fornecer valor comercial
desejado (GROSSMAN, 2018). Para fornecer o valor desejado, é importante
desenvolver uma estratégia analitica e usar a estratégia analitica para selecionar
oportunidades analiticas apropriadas. Quase todas as organizacfes tém mais
oportunidades analiticas do que os recursos exigidos pelas oportunidades, e o
primeiro conjunto de processos envolve a selecdo de quais oportunidades analiticas
seguir com base nos requisitos e oportunidades de curto e longo prazos da
organizacdo (GROSSMAN, 2018).

Categoria Implementacao do analytics

A capacidade de aplicacdo do conhecimento representa a capacidade de uma
organizacdo incorporar os conhecimentos adquiridos, assimilados e transformados
em suas operacdes e rotinas para aplicacdo e uso (Flatten et al., 2011; Zahra;
George, 2002). Essa aplicacdo e uso séao explicados pela criagdo/aperfeicoamento
de produtos, processos, estruturas e competéncias da organizacao (Flatten et al.,
2011; Zahra; George, 2002). Em contexto de analytics, pode-se dizer que essa
capacidade de aplicagdo do conhecimento representa a capacidade de uma

organizacao incorporar os conhecimentos sobre analytics adquiridos, assimilados e

298



transformados em suas operacdes e rotinas para tomada de deciséo. No estudo, foi
identificada a categoria denominada implementacdo, cujos elementos conceituais

estdo apresentados a sequir.

A metodologia CRISP-DM define a fase de avaliacdo (Evaluation) responsavel por
realizar testes com o modelo gerado para validar se atendem as necessidades do
negocio. Nessa altura, ainda € possivel avaliar se algum objetivo de negd6cio nao
tenha sido contemplado com a modelagem proposta. Para o estudo, a categoria
implementacdo engloba trés subcategorias (gerar os insights, comunicar os insights e
implementar analytics) capazes de realizar os entendimentos oriundos do analytics
pelas equipes, além de efetivar a visualizacdo de dados contendo os insights

definidos pelas equipes técnicas de Tl e de negdcio.

Convergindo com a subcategoria implementar analytics identificada no estudo, a
metodologia CRISP-DM utiliza a fase denominada aplicacdo (Deployment), quando
permite que a organizacdo faz uso de toda a andlise desenvolvida. Essa fase
contempla a apresentacao dos resultados da modelagem para a tomada de decisédo

dentro empresa.

Categoria Internalizacdo do analytics

Esse elemento é considerado uma das maiores contribuicbes do estudo, pois, a
capacidade absortiva pode ser amplamente aplicada caso a organizagdo consiga
fazer com que as equipes transformem os insights gerados em agdes internas, na
medida em que sdo observadas as possibilidades de melhorias de processos e

produtos.

O ecossistema do processo do analytics apresentado por Gandomi e Haider (2014)
nao distingue as perspectivas do analytics como esse estudo propde. Os autores
apenas apresentam o subprocesso denominado analytics com os itens modelar e
analisar e interpretar. Sendo assim, acredita-se que o presente estudo contribua no

sentido de propor outros elementos que podem incrementar o subprocesso
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apresentado por Gandomi e Haider, propiciando o avango esperado ao contruir

teorias.

A prépria metodologia CRISP-DM finaliza o processo na fase de implementacéo do
analytics. Ela ndo contempla outros elementos subsequentes, que podem aparecer
no ambito organizacional e refletir acées derivadas dos resultados do analytics. Com
isso, 0 estudo avanca nesse sentido, ao propor elementos de internalizagéo,
apropriacao e institucionalizacdo, 0os quais servem para reconhecer a importancia de
acOes a serem providenciadas pelas equipes, baseadas nos resultados do analytics,
gue podem alterar o status quo e trazer beneficios para a organizacdo. Caso esses
elementos ndo sejam explorados apds a implementacédo de analytics, a organizacéo
pode deixar de ter a capacidade em analytics totalmente absortiva, dado a nao

criacao das alteragOes nos processos e produtos da organizacao.

Além da metodologia CRISP-DM, recorre-se a outra metodologia denominada
Microsoft Team Data Science Process (TDSP), ou Processo de Ciéncia de Dados de
Equipe, para encontrar elementos de convergéncia com os resultados apresentados
no estudo. A metodologia TDSP é uma metodologia de Ciéncia de Dados agil e
iterativa para fornecer solugdes de analise preditiva e aplicativos inteligentes de
maneira eficiente. Ela ajuda a melhorar a colaborac¢éo e o aprendizado da equipe de
Data Science e contém uma destilacdo das melhores praticas e estruturas da
Microsoft e de outras empresas do setor que facilitam a implementacdo bem-
sucedida de iniciativas de Ciéncia de Dados. O objetivo é ajudar as empresas a

perceber plenamente os beneficios de seu programa de analise.

A metodologia TDSP fornece um ciclo de vida para estruturar o desenvolvimento de
projetos de Ciéncia de Dados, e descreve as fases que 0s projetos geralmente
seguem quando sdo executados. Embora as metodologias CRISP-DM e TDSP
possuem caracteristicas distintas. Porém, em alto nivel, essas diferentes
metodologias tém muito em comum. O ciclo de vida da metodologia TDSP descreve
as principais fases que os projetos de Data Science normalmente executam, sendo

elas:
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Compreenséo do problema de negdcio: consiste em definir objetivos e identificar
fontes de dados. A definicdo de objetivos é uma série de processos voltados ao
negocio para identificar as principais variaveis de negécios que precisam ser
previstas e definir questdes ndo ambiguas; aquisicdo e compreensdo de dados:
consiste em produzir um conjunto de dados limpo e de alta qualidade, além de
desenvolver uma arquitetura de solucdo através da ingestdo, exploracdo e
configuragcédo de um pipeline de dados; modelagem: consiste em identificar recursos
ideais de dados e criar um modelo de aprendizado de maquina que seja preciso e
adequado para a producdo; deployment (implantacdo): consistem em implantar
modelos em um ambiente de producdo para a aceitacdo final do usuario”; e
aceitacdo do cliente: consiste em verificar se as necessidades das partes
interessadas estdo satisfeitas. As duas tarefas principais incluem a validacdo do
sistema e a transferéncia do projeto.

Para contribuir ainda mais, pode-se destacar algumas convergéncias e divergéncias
utilizando-se de outro processo de extracdo de conhecimento conhecido como
knowledge discovery in databases, ou simplesmente KDD, é um processo de
extracdo de informacdes de base de dados e auxilia a validacdo de conhecimento
extraido. A extracdo de conhecimento refere-se as etapas que produzem
conhecimentos a partir de dados relacionados, e sua principal caracteristica é a
extracdo nao-trivial de informagdes implicitamente contidas em uma base de dados.
Essas informacdes sdo de dificil deteccdo por métodos tradicionais de analise e
devem ser potencialmente Uteis para tomada de decisdo. Enquanto os métodos
tradicionais sdo capazes de tratar apenas as informacdes explicitas, a extracdo de
conhecimento é capaz de detectar informacdes implicitas armazenadas nos bancos
de dados. O KDD aborda as seguintes fases: selecdo, pré-processamento,

transformacao, mineracao de dados e interpretagéo/validagao.

Nota-se que, enquanto a metodologia CRISP-DM inclui a implementacdo como a
tltima fase de um projeto de data science, a metodologia TDSP finaliza o processo

guando o cliente verifica o projeto de data Science atende as suas necessidades, 0
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processo KDD possui como produto esperado da extragdo de conhecimento uma
informacé&o relevante para ser utilizada pelos tomadores de deciséo (FAYYAD et al.,
1996). Com isso, nenhuma delas aborda as questdes posteriores as
implementacdes, principalmente da maneira em que o estudo aborda. Demonstrar
convergéncias e divergéncias com essas trés metodologias é importante, pois elas
sdo praticas criadas por principais players do mercado de ciéncias de dados ou
analytics, e servem de modelo de processo de mineracdo de dados que descreve
abordagens comumente usadas por especialistas em mineracdo de dados para

atacar problemas de empresas em nivel mundial.

Davenport et al. (2001) apresenta um estudo que converge com a categoria
internalizacao identificada. No estudo, o autor apresenta um modelo com elementos
necessarios para as empresas transformarem dados em conhecimento e depois em
resultados de negdcios. O modelo consiste em trés elementos principais: contexto,
transformacdo e resultados. Juntos, esses elementos produzem valor para uma
organizacdo. O contexto inclui os fatores estratégicos, relacionados a habilidades,
organizacionais e culturais e de tecnologia e dados que devem estar presentes para
um esfor¢co analitico para obter sucesso. O elemento de transformacdo é onde os
dados sdo realmente analisados e usados para dar suporte a uma decisdo de
negocios. Finalmente, os resultados sdo os eventos que mudam como resultado da
analise e tomada de decisdes. Eles incluem mudancas nos comportamentos,

processos e programas e condicdes financeiras (DAVENPORT et al., 2001).

Categoria Apropriacao do analytics

No estudo, as evidéncias demonstram que a vivéncia em casos praticos das equipes
com analytics pode potencializar a expertise nas equipes. Essa vivéncia pode
garantir que as equipes de negocio sejam sensibilizadas para a possibilidade real de
transformar ideias promissoras em uma solucao viavel de analytics que atenda a um

problema especifico.
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Grossman (2018) enfatiza em seu estudo que o processo de analytics é dividido em
cinco areas funcionais: modelagem, operacdes, infraestrutura, estratégia, governaca
e seguranca. Percebe-se que algumas areas funcionais denominadas pelos autores
se confundem com as categorias identificadas no presente estudo, sobretudo em
relacdo a modelagem e governanca. No entanto, quando Grossman cita operacgdes,
ele est4 englobando uma série de processos ou atividades que estdo identificadas
no estudo de forma separada, pois esses processos ou atividades sdo importantes
para a consecucdo dos objetivos de um processo de analytics. Sendo assim,
entende-se que o estudo incrementa a pesquisa de Grossman, ao detalhar

processos e atividades relevantes que fazem parte da operacdo do analytics.

Ressalta-se que a vivéncia analitica ndo é sobre os dados ou analytics em si, mas
sim como esses insights sdo usados para direcionar os negdécios para onde
precisam e permitir que os gestores tomem decisdes inteligentes. Desta forma, faz-
se necessario dedicar tempo e dinheiro ao longo de varios anos para melhoria
continua e aprimoramento de recursos analiticos para resultados perspicazes e

confiaveis.

Categoria Emulacao do analytics

Um elemento importante identificado no estudo € a necessidade de governanca
analitica. Embora haja vasta literatura sobre governanca de Tl, nao ha uma definicéo
comumente aceita de governanca analitica (GROSSMAN, 2018). Uma definicdo
comumente utilizada de governanca de Tl é garantir que os investimentos em TI
gerem valor de negdcios e mitigar os riscos associados a Tl (BROWN; GRANT,
2005). Em se tratando de governanca em analytics, autores salientam que ela deve
assegurar que boas decisdes de longo prazo sobre analytics sejam alcancadas e
gue investimentos em analytics gerem valor de negdcios; operar de forma que 0s
dados e produtos analiticos sejam protegidos e gerenciados de maneira segura e
em conformidade capaz de garantir a prestacdo de contas e transparéncia; e
fornecer uma estrutura organizacional para garantir que 0s recursos analiticos

necessarios estejam disponiveis; que os dados estdo disponiveis para aqueles que
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constroem modelos analiticos; que modelos analiticos podem ser implantados; que o
impacto dos modelos analiticos seja quantificado e rastreado (BROWN; GRANT,
2005).

Uma empresa analiticamente madura investe tempo no gerenciamento de dados
para garantir a integridade e a qualidade dos dados, mas também precisa haver
governanca sobre como os dados sédo usados, disseminados e compartilhados em
toda a organizacdo (GROSSMAN, 2018). E importante determinar onde o0s
aplicativos analiticos devem ser armazenados e fornecer aos interessados o
treinamento e o plano de fundo para aprender sobre andlise e realizar andlises em

um ambiente compartilhado e espaco que é monitorado e controlado.

Categoria Institucionalizacdo do analytics

Embora recentes estudos considerem que as empresas estdo atualmente ansiosas
para criar suas iniciativas e estratégias de analytics porque ndo querem enfrentar as
consequéncias potencialmente negativas de nao fazé-lo, autores também sugerem
que as implicacdes estratégicas deste tipo de implementacdo ainda ndo sao bem
compreendidas e, sobretudo, chamam a atencdo para a falta de estudos que
demonstram como o analytics pode levar a uma vantagem competitiva e valor
estratégico de negdcios, enfatizando-o como um recurso valioso, raro e inimitavel
(GROVER et al., 2018).

Em ambientes complexos do setor publico ou privado, aqueles que tomam decisdes
nao estdo lidando apenas com grandes volumes de dados, mas também com
guestdes mais complexas. A capacidade de usar analytics na analise de conjuntos
de dados permite melhores e mais informadas tomadas de decisdes (ITTMANN,
2015). Alguns estudos enfatizam a importancia da estratégia analitica, definindo-a
como as decisdes de longo prazo que uma organizacdo toma sobre como ela usa
seus dados para executar acbes que satisfagam sua visdo e missédo organizacionais;

especificamente, a selecdo de oportunidades analiticas por uma organizacdo e a
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integracdo de suas operacdes analiticas, infraestrutura analitica e modelos analiticos

para alcancar sua missao e visdo (GROSSMAN, 2018).

Nesse sentido, 0 sucesso das estratégias de analytics requer mais do que apenas o
ativo de dados, as técnicas de coleta e gerenciamento, além do conhecimento e
experiéncia de implementagdo de métodos e ferramentas de analytics. Na verdade,
requer uma compreensdo do processo de mediacdo e mecanismos para que 0O
analytics possa servir como um recurso para aproveitar o valor estratégico dos
negocios e manter as empresas competitivas (GROVER et al., 2018). A questéo-
chave do valor dos dados se baseia no fato de o analytics poder fornecer insights
novos e valiosos para explorar novas oportunidades de negocios ou defender as
ameacas da concorréncia. Se a resposta for sim, o que muitas vezes é dificil
determinar a priori, entdo o analytics pode se tornar um recurso valioso para 0s
negécios (GROVER et al., 2018).

O analytics pode ser considerado raro, quando poucos concorrentes podem adquirir
ou possuir a mesma capacidade, pois, outras empresas podem encontrar
dificuldades de obter os dados relacionados ao negdcio e que sao gerados interna e
externamente, por meio das interagcdes com os stakeholders. A integracdo desses
dados gerados internamente com dados obtidos externamente pode tornar o
analytics um recurso raro. Por outro lado, a capacidade de analise, o conhecimento
analitico, o talento humano e a experiéncia com ferramentas avancadas de analytics

podem ser raros e exclusivos para um contexto de negécios (GROVER et al., 2018).

Ao associa-lo a dimensao inimitavel da teoria baseada em recursos, os autores
indicam que os concorrentes que nao o possuem nao podem imita-lo, compra-lo ou
substitui-lo a um preco razoavel, pelo simples fato de o analytics requerer para ser
desenvolvido. Porém, ao desenvolver seus proprios algoritmos e métodos analiticos,
torna a capacidade de analise proprietaria e inimitavel. Além disso, o0
desenvolvimento e a implementacdo da capacidade do analytics estdo sujeitos a
maturidade de Tl de uma empresa, a cultura de tomada de decisdes e a lideranca de
TI, tornando-o caro para ser imitado (GROVER et al., 2018).
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Os autores também salientam que o analytics pode ser incorporado
organizacionalmente, ao enfatizar que o sucesso do analytics depende de sua
inclusdo na estratégia de negodcios de longo prazo de uma empresa e dos
mecanismos em vigor para facilitar o alinhamento dos negdécios com essa estratégia.
Esse alinhamento envolve processos, politicas, procedimentos, estrutura
organizacional, governanga e cultura corporativa para alavancar dados para a
competitividade (GROVER et al., 2018).

Para os autores, sem analytics, uma empresa pode sofrer desvantagem competitiva.
A combinacdo do analytics com outros recursos e capacidades organizacionais
fornece uma nova maneira de sustentar a vantagem competitiva. As empresas
podem tirar proveito do que € aprendido através da implementacdo do analytics ao
gerar decisdes aprimoradas, produtos inovadores ou processos automatizados, além
de as empresas aprimorarem suas capacidades de gerar valor comercial estratégico

através do desenvolvimento e implementacédo do analytics (GROVER et al., 2018).

Os insights gerados a partir dele podem ser usados para criar valor comercial em
muitas areas, como melhoria de processos de negdcios, inovacdo de produtos e
servicos, experiéncia do cliente e aprimoramento do mercado, melhoria do
desempenho da organizacdo e criacdo de valor simbdlico, como imagem e
reputacdo de negécios (GROVER et al., 2018). Esses insights também podem ser
usados para melhorar a eficiéncia, produtividade, acessibilidade e disponibilidade, e
até mesmo para transformar os fluxos de informacdes dos processos de negdécios
podem ser aproveitados para criar vantagem competitiva e reduzir a concorréncia
(CLEMONS et al., 2017).

Alguns autores associam a capacidade absortiva como um recurso facilitador para o
analytics (Rodriguez; Cunha, 2018; Wamba et al., 2016; Wang et al., 2015), dado a
capacidade dele fornecer informacdes criticas em tempo real e, assim, oferecer o
destaque para a aquisicdo, assimilacdo, transformacdo e aplicacdo dessas

informagdes e conhecimento para fins comerciais (Rodriguez; Cunha, 2018). Para
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alguns autores, a capacidade absortiva é um pré-requisito para que implementacdes
de analytics sejam bem sucedidas (por exemplo: Kabir e Carayannis, 2013). Para
Grover et al., (2018) a l6gica tedrica subjacente a criagdo de valor do analytics. Para
0s autores, a ldgica da capacidade absortiva indica que o valor do analytics ocorre
quando ha uma efetiva integracdo de dados para criar inovagdo. O valor é baseado
na capacidade de identificar conhecimento externo valioso, assimila-lo ou
transforma-lo na base de conhecimento da empresa e aplica-lo por meio de acdes

inovadoras e competitivas.

Os desafios de naturezas distintas no contexto de analytics ndo devem ser
considerados apenas como entraves, mas também como oportunidades para as
organizacdes reposicionarem seus modelos de negdécio priorizando iniciativas
analiticas como forma de acumular experiéncia para conquistar maturidade analitica.
A maturidade analitica se torna particularmente importante por varias razoes.
Primeiro, & medida que o volume, a velocidade e a variedade dos dados aumentam,
a importancia da infraestrutura analitica apropriada aumenta. Em segundo lugar, a
medida que o numero de modelos analiticos crescem, torna-se importante ter uma
infraestrutura analitica que possa criar, gerenciar e implantar esses modelos. Em
terceiro lugar, se o analytics tiver valor para a organizacédo, é porque os modelos
construidos a partir dele podem ser implantados em produtos, servicos e operacdes
para aumentar as receitas, reduzir custos, reduzir riscos e otimizar operacoes.
Portanto, quanto maior a maturidade analitica de uma organizacdo, mais provavel é
que isso ocorra (GROSSMAN, 2018). Quanto maior a maturidade analitica de uma
organizacdo, maior a probabilidade de uma organizacdo enfrentar esses desafios
(GROSSMAN, 2018).

Uma organizagdo possui maturidade analitica quando os tomadores de deciséo
procuram novas oportunidades de usar o analytics da forma mais avancada para dar
suporte as decisdes de negdcios (SAS, 2014). Maturidade analitica geralmente esta
associada a quando a organizacado reconhece a relevancia do analytics e pode
ganhar vantagem competitiva caso aproveite os dados que possui (Davenport et al.,
2001; Kiron, Prentice e Ferguson, 2012; Kiron; Shockley, 2011; Lavalle et al., 2011,
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Waber, 2013). O conjunto de resultados disponibilizadas pelo analytics € uma ajuda
fundamental para a elaboracdo de diagnosticos, antecipagdo de tendéncias e
formacdo de progndsticos, apoiando a acao preventiva sobre os fatores criticos de
sucesso (EVANS, 2016).

A mudancga de paradigmas para o atingimento do sucesso com os dados passa a ser
fundamental. Uma organizacdo com maturidade analitica podera se beneficiar com
os dados para resolver problemas internos e de seus clientes. O desafio esta em
mover a organizagdo de um modelo tradicional de gestdo de dados para um modelo
voltado ao analytics. A reconstrugcdo do ambiente associado a conquista de
maturidade analitica € fundamental para que as empresas possam efetivamente
extrair o maximo de informacfes relevantes e decifra-las com velocidade para

transformar dados em insights para novos negécios (TSAI, 2001).

Na pesquisa, como maturidade analitica esta intrinsicamente relacionada a
implementacdo variada de analytics avancados, ressalta-se a oportunidade de
discutir analytics as a service. Considerado a proxima etapa de evolucdo que pode
representar um driver adequado para organizacbes e empresas sem competéncia
interna suficiente, analytics as a service consiste em um conjunto de ferramentas e
metodologias automaticas que permite aos clientes gue ndo possuem conhecimento
em analytics gerencia-lo e implementa-lo (ARDAGNA, CERAVOLO e DAMIANI,
2016).

O analytics as a service pode ser visto como uma fungdo que toma como metas e
preferéncias do big data dos usuarios de entrada e retorna como saida um pipeline
de big data pronto para ser executado. Desta forma, usuarios com diferentes
habilidades e conhecimentos podem se beneficiar usando um paradigma de
analytics as a service. Os usuarios que nao possuem conhecimento adequado dos
cientistas de dados (por exemplo: modelagem, andlise, resolugcdo de problemas)
podem usar uma solucdo de analytics as a service para preparar uma analise real,
usar dados para descobrir padrbes e informacdes ocultas e resolver problemas de
negocios (ARDAGNA, CERAVOLO e DAMIANI, 2016).
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Por fim, outros estudos identificam varias razdes para usar analytics voltado ao
negdcio, tais como: obter vantagem competitiva, apoiar 0os objetivos estratégicos e
taticos de uma organizacdo, melhorar o desempenho organizacional, melhorar os
resultados de decisdo, melhorar os processos decisorios, produzir conhecimento e
obter valor dos dados (HOLSAPPLE, LEE-POST e PAKATH, 2014). As equipes
passam a estar entdo, munidas de melhores evidéncias e das melhores ferramentas
guantitativas que baseiam analytics. Como resultado, elas estdo prontas para tomar
as melhores decisbes (DAVENPORT, 2006).

O confronto dos resultados da pesquisa com a literatura reforca credibilidade e
validade interna a teoria substantiva desenvolvida, dado grande parte dos resultados
desta tese estar consistente com a literatura existente (EISENHARD,1989).
Ressalta-se, portanto, que a teoria desenvolvida nesta pesquisa apresenta as
categorias de forma integrada, evidenciando a trajetéria da absorcdo do
conhecimento pelas equipes no ambiente organizacional. De forma contraria, a

literatura trata de conceitos semelhantes e de forma individualizada.

Espera-se que este capitulo tenha revelado pontos convergentes e divergentes entre
a literatura e a teoria desenvolvida para explicar o fenbmeno da absorcdo do
conhecimento para o desenvolvimento de maturidade analitica nas organizacdes. O
proximo capitulo sintetiza todos os resultados e implicagBes e fornece contribuicfes
e recomendacdes para trabalhos futuros.
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8. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Retomando o percurso realizado para o desenvolvimento do presente estudo, o
objetivo final foi construir uma teoria substantiva por meio da investigagao de como
ocorre a absor¢gdo do conhecimento em implementacdes de analytics nas
organizacdes publicas brasileiras, a partir da percepcao das equipes técnicas de Tl e
de negdcio. Na trajetdria, buscou-se entender as complexidades dos fatores
envolvidos com o fenbmeno e propor um modelo conceitual para explicar as inter-
relacfes das categorias identificadas a partir do significado que as equipes atribuem
as suas experiéncias. Pretendeu-se, com base no suporte tedrico da capacidade
absortiva, investigar a percepcdo dos envolvidos e, a partir dos resultados das
andlises, revelar elementos tedricos que servissem de base para a construcdo de

uma teoria substantiva do processo.
8.1 Estratégias metodoldgicas

A Grounded Theory (Charmaz, 2006; Corbin; Strauss, 1990; Goulding, 1999, 2002;
Strauss; Corbin, 1998, 2008) foi a escolha metodoldgica para esse intento, cuja
busca pelas acdes/interacdes e estratégias efetivadas pelas equipes nos modos de
conceber o fendbmeno propiciou a descoberta de oito concepcdes relativas ao
fendbmeno de absorcdo do conhecimento em analytics, a saber: Identificacao,
Compreenséo, Exploracao, Implementacéao, Internalizacéo, Apropriacdo, Emulagéo e
Institucionalizacdo. Essas categorias sdo o0 resultado das 20 entrevistas em
profundidade conduzidas com profissionais das equipes técnicas de Tl e de negdcio,
em 06 organizagfes publicas brasileiras pertencentes a 05 setores da industria, com
respondentes gestoras(res) ou colaboradoras(res), com experiéncias de trabalho
variando entre 05 a 35 anos, e formacédo académica em especialidades diversas.
Assim, as praticas organizacionais foram abordadas pela perspectiva das equipes

diretamente envolvidas com o fendbmeno.
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A grounded theory permitiu revelar as acOes/interacdes sociais e estratégias
seguidas acerca da absorcdo do conhecimento em analytics diante da efetivacéo
dos procedimentos metodologicos e da sensibilidade do pesquisador, por meio da

producdo das narrativas das vivéncias acessadas pelos entrevistados.

Outro aspecto relevante da pesquisa recai sobre a escolha estratégica pela
metodologia Grounded Theory com énfase na corrente Straussiana como
instrumento de pesquisa. A nédo trivialidade do estudo pdde ser integralmente
suprida de forma legitima a partir da subjetividade das equipes, cuja participacao se
deu através da circularidade entre as fases de producdo e analise dos dados. A
partir desse atributo do método, a forma em que novas producdes de dados foram
sendo realizadas mediante os resultados das analises prévias nao caracteriza essa
investigacdo como trivial. Pelo contrario, na medida em que as equipes envolvidas
nas implementacdes de analytics forneceram suas observacfes em relacdo as
situacdes e eventos por elas julgados, categorias conceituais da teoria substantiva
foram desenvolvidas e aprimoradas juntamente as novas interacfes entre
pesquisador e pesquisados. Portanto, essa estrutura de producdo e andlise
corrobora com o método que, em tese, propde modelos com grande poder
explanatério, ndo por ganhos em generalizacao por vias estatisticas, mas por serem
capazes de capturar maior variabilidade dos dados, permitindo ao pesquisador maior

abrangéncia da teoria substantiva proposta em relacdo ao fenémeno investigado.

Além disso, a interacdo entre pesquisador e realidade dos pesquisados foi
fundamental para a consecucdo da pesquisa que trata de um processo de multiplas
participacdes — equipes técnicas de Tl e equipes de negdécio — fazendo com que o
pesquisador ndo tivesse um papel inerte na pesquisa, mas, a constante interacao
com os dados garantiu que a Grounded Theory fosse comprendida como uma
metodologia coerente que contribuiu com a possibilidade de compreender as
experiéncias dos individuos por meio de um método flexivel e aberto as descobertas,
gue resultou no consenso de interpretacdes a partir dos dados fornecidos pelos

envolvidos nas implementacdes de analytics.
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Como uma das caracteristicas do método, o ganho pode ter sido facilitado pela
conveniéncia de o pesquisador ter planejado potencializar a sua sensibilidade
tedrica quanto ao objeto investigado na pesquisa, seja aprimorando seu
conhecimento sobre analytics através de cursos especializados de alta qualidade ao
participar de eventos técnicos e cientificos no Brasil e no exterior, seja
permanecendo em pesquisa de campo durante o estagio cientifico avancado,
mesmo com a limitacdo que o ambiente e as condi¢cdes se apresentavam. Mesmo
assim, realizar uma pesquisa prévia na Europa propiciou ao pesquisador a
constatacdo de que organizacdes em ambos 0s paises possuem préaticas de
analytics que variam entre restritas ou abrangentes, porém, foi possivel perceber
gue o maior desafio esta em encontrar ou reter profissionais que somam o dominio
técnico e de negdcio, nos dois paises. Ficou claro que isso € 0 que as organizacdes
efetivamente precisam e procuram. Entretanto, talvez pelo fato de a Lei de Proteg&o
de Dados ter vigorado antes na Europa, ficou evidente que o numero de
Universidades que possuem cursos de poés-graduacdo que tratam de temas
relacionados ao big data analytics é superior ao do Brasil, 0 que, consequentemente,
pressupde-se que a tendéncia € de gerar maiores niveis de qualificacdo no assunto
para os profissionais e melhores ganhos para as organizacdes em curto e médio
prazo. Por outro lado, parece que as organizacfes publicas brasileiras estdo mais
bem preparadas para lidar com os desafios relacionados a implementacdo de
analytics quando comparadas as organizacdes publicas portuguesas, iSSO porque
durante a etapa de producdo de dados, ndo foi possivel encontrar organizacdes
publicas naquele pais que lidavam com o objeto que se propunha investigar. Assim,
de forma estratégica, optou-se por migrar o sujeito do estudo unicamente para
empresas privadas, conseguindo, com relativa dificuldade, evidéncias em empresas
de variados tamanhos e setores, inclusive em consultorias exclusivas de analytics.
Enfim, neste momento, 0 que se pretende destacar € a importancia de o
pesquisador ter seguido os procedimentos enumerados por autores consagrados no
método escolhido, Strauss e Corbin no caso desse estudo, desde o prévio preparo

de sensibilidade teorica.
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8.2 Principais resultados

Elaborou-se um modelo de pesquisa que integra capacidade de absorgao e analytics
e demonstra como o construto ocorre no contexto de implementacdes de analytics.
Os resultados apresentam os elementos teoricos presentes em diferentes padrées
de apropriacdo de conhecimento em analytics, resultantes da apropriagdo de
especificas estruturas internas e externas de conhecimento, assim como a

navegacao sistémica em categorias e subcategorias identificadas no estudo.

Nesta tese, a capacidade absortiva ndo é vista como um ativo (Roberts et al., 2012),
mas como uma capacidade (LANE; LUBATKIN, 1998; SZULANSKI, 1996). Ela é
considerada uma capacidade porque as organizacdes utilizam-se de seus processos
internos como instrumentos para balizar a absor¢cdo do conhecimento e potencializar
competéncias acerca do analytics. A légica dominante € a geracao de valor no
percurso percorrido pelas equipes no desafio de transformar problemas
organizacionais em oportunidades de negécio, desde a descoberta de inputs
relevantes e assertivos até o envio de outputs para sistemas e canais de alto
impacto na experiéncia das equipes de negécio ou do cliente externo, incluindo
processos centrados com automacfes e monitoramento, politicas que privilegiem
inovacdes disruptivas, efetivas experimentacées por meio de métodos ageis para
superar expectativas internas e dos clientes e uso de plataformas tecnoldgicas
lideres de mercado.

No estudo, os resultados demonstram que as organiza¢des devem criar mecanismos
que sejam capazes de revelar, reter, reconhecer e aproveitar o conhecimento de
talentos internos que se manifestam individualmente, muitas vezes pouco
estimulados e aproveitados, mas que sdo potenciais oportunidades tanto para
captarem o conhecimento relevante sobre analytics do ambiente externo e
transformarem o modo como os problemas organizacionais séo resolvidos, quanto
para disseminar boas praticas de analytics para os demais membros internos, desde

que esses individuos com conhecimento diferenciado sobre analytics sejam
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acessados de forma efetiva pela organizagdo. Assim, esse conhecimento individual
pode funcionar como antecedentes de capacidade absortiva intraorganizacional. No
entanto, parece que individuos com esse conhecimento agem de forma isolada,
muitas vezes, sem 0 apoio do proprio gestor. Mesmo assim, as iniciativas bottom-up
emergem em algumas unidades, podendo evoluir conforme a aderéncia e trajetoria

da capacidade absortiva intraorganizacional.

Essas iniciativas podem acionar interacbes entre equipes vinculadas as
implementacdes de analytics, que podem ser propulsoras de ativacdo de capacidade
absortiva intraorganizacional, dado as acdes/condi¢cdes que permitem a identificacao
e compreensédo de potenciais problemas de negdcio a serem resolvidos por meio de
analytics, bem como a captura, entendimento e exploragdo dos dados capazes de
proporcionar insights de negécio a partir da construcdo de modelos de ciéncia de
dados que possibilitem a identificacdo de padrées e fornecam hipéteses que ajudem
a tomada de decisdo por parte dos gestores. Portanto, esses resultados séo
influenciados pela ativacdo de capacidade absortiva intraorganizacional a priori, ou

seja, emergem durante a fase da implementacdo denominada pré-analytics.

Por outro lado, os resultados das analises mostram como os insights de negdcio
derivados das implementacdes de analytics também podem ser propulsores de
formacéo de capacidade absortiva organizacional, dado os mecanismos estratégicos
gue podem servir para incentivar e promover a geracao de insights coletivos que
efetivem préticas internas acerca dos resultados do analytics, que, por sua vez,
podem ativar acdes/interacdes entre as equipes que promovam mudangas no status
qguo e contribuir com melhorias em processos e produtos da organizagéo, garantidos
pela credibilidade adquirida no ambiente pela disseminacdo de casos praticos de
sucesso e pela vivéncia das equipes de negocio em analytics, cujas
experimentacdes sdo potencializadas pela concessdo de autonomia analitica formal
atribuida por uma governanca estruturada. Parece que essas ac¢des, denominadas
endoanalytics, exercem efeito positivo no desenvolvimento de maturidade analitica

e, portanto, influenciam na formagcdo de capacidade absortiva organizacional a

314



posteriori, ou seja, emergem durante a fase da implementacdo denominada pos-

analytics.

No entanto, percebe-se que é distinta a forma como ocorre a absorcdo do
conhecimento pelas equipes, dado dois padrbes de alternativas estratégicas
identificados no estudo que as organizagbes podem viabilizar por meio da
perspectiva de abordagem escolhida para o analytics, sendo elas: explora-lo para
resolver problemas de clientes externos ou para resolver seus proprios problemas de
negocio. O primeiro padrdo parece promover o desenvolvimento de capacidade
absortiva apenas ao longo das implementagfes, enquanto o segundo padréo parece
promové-la ao longo, assim como contribui para a capacidade absortiva da
organizacdo apd6s o término da implementacdo. Isso ocorre porque diferentes
elementos tedricos de interacdo social exercem distintas influéncias sobre as
concepcles acerca da absorcdo do conhecimento em analytics, em funcdo de sua
perspectiva de abordagem focal na organizacdo e da consequente estratégia
adotada pelos gestores e demais envolvidos para a construcao social do fenémeno.
Em decorréncia, o conhecimento absorvido pelas equipes, notadamente equipes
técnica de Tl e de negbcio, as quais exercem mais ou menos influéncia dependendo
da perspectiva de abordagem escolhida no processo de absorcéo do conhecimento

da organizacéo.

Em se tratando de perspectiva de abordagem externa, parece que as equipes
técnicas de Tl sdo privilegiadas com maior interacdo com as tecnologias associadas
ao analytics para a resolucao de problemas, o que pode resultar em implementacdes
gue incrementam transacoes simples de analytics, pois, o dominio de conhecimento
geralmente esta detido na organizacdo proprietaria do dominio do conhecimento
sobre o negdcio, que pode ser de dificil assimilacdo, mesmo quando que se garanta
a interacdo com as equipes de negocio. Como consequéncia, implementagbes com
perspectivas externas correm o risco de ndo contemplarem suficientemente insights
de negocio para a organizagao. Isso revela um risco a ser considerado ao assumir

essa perspectiva, cujos efeitos podem ser minimizados com distintas solucbes
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comerciais, geralmente negociadas apenas quando se avanca na capacidade

absortiva associada ao analytics, a ser discutida mais adiante.

Apesar disso, outro aspecto relevante deve ser considerado em implementacdes de
analytics para clientes externos. Em regra geral, assim como ficou evidente neste
estudo, as equipes técnicas de Tl tém os maiores niveis de assimilacdo de
conhecimento e acesso as tecnologias associadas ao analytics, devido ao fato de
elas serem seu principal instrumento de trabalho. Portanto, essa perspectiva de
abordagem contribui para a acumulacao de experiéncia da equipe técnica de TI.
Essa experiéncia é refletida na ativacdo de capacidade absortiva sobre o0s
problemas e dados do cliente. No entanto, o que ficou evidenciado no estudo € a
possibilidade de garantir melhores niveis de produtividade analitica, dado que as
equipes técnicas de Tl podem garantir mais rapidez e efetividade na captura e
entendimento de problemas e de dados, na construgcdo de modelos analiticos e
desenvolvimento de visualizagcdo de dados, assim como em maiores potenciais de
inovacdo por descobertas de oportunidades a serem exploradas com analytics,

derivado da experiéncia acumulada.

Por outro lado, quando o foco é na perspectiva de abordagem interna, além de a
organizacdo dever se preocupar em estimular os antecedentes que facilitam o
desenvolvimento de capacidade absortiva em analytics, ela deve criar mecanismos
de apropriacdo dos conhecimentos que emergem a partir desses antecedentes. Com
essas apropriacfes, pode-se transformar insights em resultados que sirvam de
referéncias para futuras iniciativas e que sirvam para legitimar a utilizacdo do
analytics no ambiente, fazendo com que as areas de negdécio o percebam como a
ferramenta que pode cooperar na resolugcdo de problemas das unidades. A
aplicacdo dessas a¢fes complementa o ciclo da capacidade absortiva pré-analytics,
até que novas iniciativas sejam criadas para resolverem novos problemas de

negocio, reativando a capacidade absortiva em analytics.

No entanto, ao utilizar analytics como instrumento para resolver problemas de

negoécio, a experiéncia acumulada pelas equipes nas implementac¢des pode propiciar
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acOes internas que gerem valores relevantes ao negécio, a ponto de readequar
eixos teméaticos do planejamento estratégico e desenvolvimento de maturidade
analitica. Para isso, 0s gestores devem se preocupar em criar mecanismos que
incentivem e promovam a pratica de insights coletivos que qualifiquem os resultados
do analytics, apos as implementacdes tenham disso finalizadas. Afinal, os outputs
oferecidos por esses resultados podem apontar melhorias que serdo conquistadas
somente a partir da interacdo das equipes envolvidas em problemas especificos.
Nesse processo, a organizacdo pode adquirir formas inovadoras e mais eficientes de
operar seus produtos e processos, aproximando-se da revelacdo de que iniciativas
de analytics possibilitam a formacédo da capacidade absortiva a posteriori. Sendo
assim, acredita-se que a geracdo de valor s6 ocorre quando toda a cadeia é
percorrida, ou seja, quando as equipes percorrem de forma plena as categorias de

absorcdo de conhecimento em analytics identificadas no estudo.

Ao longo do processo de comparacfes constantes, implementou-se dois ciclos de
entrevistas. No primeiro, contemplando entrevistas de profundidade com questbes
abertas, considerou-se como participantes-alvo individuos que tivessem mais
condicbes de fornecer relevantes informagdes iniciais, ou seja, profissionais das
areas técnicas de Tl e das areas de negécio que tivessem participado da
implementacdo e que fossem apoiadas pelos resultados do analytics,
respectivamente. Esse ciclo de entrevistas serviu para revelar elementos teéricos ao
longo do processo de comparagdes constantes, tais como: detectar o problema,
entender o problema, coletar os dados, entender os dados, modelar os dados,
explorar os dados, gerar os insights, comunicar os insights e implementar analytics.
Essas evidéncias fazem parte da capacidade absortiva a priori. Para esse conjunto
de elementos, a codificacdo aberta, axial e seletiva permitiu identificar quatro

categorias: identificacdo, compreenséo, exploracéo e implementacao.

No segundo ciclo de entrevistas, também foram consideradas questdes abertas.
Nessa fase, considerou-se 0os mesmos participantes-alvo, porém de organizacdes
publicas distintas. A ideia foi obter maior abrangéncia da amostragem tedrica. Este

segundo ciclo de entrevistas serviu para revelar novos ou reforcar elementos
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tedricos pouco esclarecidos ao longo do processo de comparacdes constantes, tais
como: incentivar insights coletivos, mudar o status quo, disseminar analytics,
vivenciar analytics, conceder autonomia analitica e desenvolver maturidade analitica.
Essas evidéncias fazem parte da capacidade absortiva a posteriori. Para esse
conjunto de elementos, a codificacdo aberta, axial e seletiva permitiu identificar

quatro categorias: internalizacéo, apropriacdo, emulacao e institucionalizacao.

Além dos dois ciclos de entrevistas, questbes adicionais e especificas foram
respondidas por individuos que participam ou tenham participado ativamente de
implementacbes de analytics de forma matricial, ou seja, individuos que
demonstraram evidéncias tanto de conhecimento técnico de analytics quanto
conhecimento sobre o negécio. Para isso, a sensibilidade do pesquisador foi
importante para identificar, durante o primeiro e segundo ciclos de entrevistas,
individuos com caracteristicas de cientistas de dados, com a finalidade de aproximar
0 estudo das recentes pesquisas que salientam a importancia da presenca desses

profissionais para o sucesso de iniciativas de analytics.

A integracdo dos elementos tedricos evidenciados explica a categoria central
identificada no estudo, denominada endoanalytics, que representa o conjunto de
acOes voltadas para o desenvolvimento multidisciplinar de insights de negdcio por
meio de sinergia analitica. Por sinergia analitica entende-se a forca motriz composta
por incentivos e promocdes de insights coletivos, mudanca do status quo,
disseminacdo e vivencia em analytics e concessdo de autonomia analitica
empreendedora. No estudo, quanto mais efetivo for o endoanalytics no ambiente
organizacional, parece que mais efetivas sdo as sinergias analiticas promovidas e
maiores sdo as chances de institucionalizar o analytics e, consequentemente, de
desenvolver maturidade analitica. Ou seja, quando o conhecimento em analytics
tende a ser mais absorvido pelas equipes, parece que a sinergia analitica entre as
areas técnicas de Tl e de negdcio intensifica-se. Sendo assim, infere-se que é
importante estimular a adocdo de praticas gerenciais que mobilizem uma maior
integracao entre essas areas, de forma a promover sinergia analitica capaz de levar

a organizacdo a maturidade analitica.
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A maturidade analitica representa o estagio em que a organizacdo atinge completo
desenvolvimento em relacdo ao analytics, de modo que ela tome decisées por meio
dos insights que sao gerados pelo analytics, e seus resultados sao o que definem as
estratégias em que a organizacdo ir4 seguir no periodo subsequente ou como a
préopria estratégia define futuras implementacdes de analytics. O modelo conceitual
da teoria substantiva desenvolvida considera duas perspectivas: pré-analytics e pos-
analytics. No estudo, argumenta-se que a ativacdo de capacidade absortiva a priori
representa a absor¢cdo do conhecimento pelas equipes que ocorrem antes que as
implementacdes sejam entregues e finalizadas, denominada de fase pré-analytics.
Por outro lado, argumenta-se que a formacéo de capacidade absortiva a posteriori
representa a absorcédo do conhecimento pelas equipes que ocorre apos a efetivacao
das implementacdes, denominada de fase pds-analytics. Nesse contexto, a teoria
substantiva proposta salienta que a absor¢cdo do conhecimento em implementagcdes
de analytics pode navegar entre conquistar produtividade analitica ou desenvolver
maturidade analitica. O que vai determinar os limites da atuacdo de capacidade
absortiva é a presenca de sinergia analitica entre as equipes, 0 que explica a teoria
substantiva “desenvolvendo maturidade analitica como fonte de vantagem
competitiva por meio do endoanalytics” desenvolvida, a qual integra capacidade de

absorcao e analytics, ou seja, endoanalytics, tal como a Figura 22 apresenta.

Figura 22 — Modelo conceitual da teoria substantiva emergente

Endoanalytics
Desenvolvendo maturidade analitica como fonte de vantagem competitiva por meio do endoanalytics
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Fonte: preparado pelo autor.
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8.3 Contribuicao tedrica

A compreensdo de como o significado em torno do analytics é construido dentro das
organizacdes € decorrente de como elas sdo capazes de transformar resultados
originados da ferramenta em fonte de oxigenag&o entre as equipes, 0 que contribui
para o entendimento da formacdo de dois padrdes diferentes de atuacdo da
capacidade absortiva em contextos de analytics nas organizagdes participantes: um
padrdao de atuagcéo antes da efetivacdo das iniciativas de analytics e um padrao de
atuacao apos a efetivacdo das iniciativas de analytics. O primeiro padrdo desenvolve
capacidade absortiva voltada para a consecucédo das iniciativas de forma efetiva,
evidenciando maior produtividade analitica pela experiéncia acumulada. O segundo
padrdo permite desenvolvé-la ndo somente para a consecucdo das iniciativas, mas
contribui também para a formacdo de maturidade analitica. Desta forma,
entendemos que a principal contribuicdo deste estudo é a sua demonstracao
empirica de como iniciativas de analytics sdo suscetiveis a maneira como o
conhecimento é absorvido pelas equipes ao longo do processo, levando a

diferentes alternativas de geracao de valor para as organizacgoes.

De forma sintética, o estudo enfatiza trés principais contribuicdes: primeiro, ao
oferecer uma sintese das pesquisas sobre implementacao de analytics, amplia-se as
possibilidades de praticas e pesquisas no ambito do fenbmeno; segundo, propde-se
a adocao de alternativas praticas de ativacdo de capacidade absortiva a priori que
possam minimizar desafios inerentes a implementacdo de analytics ao apresentar
elementos tedricos que possam fazer parte do processo de descoberta de insights
de negdcio através dos dados, o que pode levar a desempenho superior de
produtividade analitica por meio de deteccao e entendimento de problemas e dados,
construcdo de modelos de ciéncia de dados, exploracdo de dados, geragcdo e
comunicacao de insights sobre o negécio e implementacdo de analytics; e, terceiro,
propde-se a adocao de alternativas praticas de formacdo de capacidade absortiva a
posteriori que possam maximizar impactos inerentes a implementacdo de analytics
ao sinalizar oportunidades que possam surgir com o reposicionamento do modelo de

negécio das organizagdes publicas para o desenvolvimento de maturidade analitica
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por meio de geracdo de insights coletivos, transformacdo do status quo,
disseminacdo e vivéncia de analytics pelas equipes e concessao de autonomia

analitica.

8.4 Contribuicao pratica

Esses resultados fornecem varias implicacfes diretas para as organizacbes. Ou
seja, 0s gestores que desejam extrair ganhos do analytics em um ambiente
organizacional bem conectado as tendéncias do mercado precisam levar em conta a
experiéncia pratica que as equipes internas possuem com as tecnologias
associadas. A experiéncia acumulada das equipes facilita a capacidade de a
organizacao publica identificar, assimilar, transformar e aplicar conhecimento interno
e externo valioso em ambientes estaveis ou dinamicos. Além disso, as parcerias
inteorganizacionais aumentam a capacidade de uma organizacdo potencializar
estruturas de conhecimento que facilitem a absor¢cdo de conhecimento em analytics.
No entanto, € preciso criar mecanismos de apropriacdo do conhecimento gerado
pela experiéncia das equipes e pelas parcerias orquestradas para que os resultados
com a solucdo sejam reconhecidos e legitimados internamente, funcionando como
gatilho para geracdo de insights coletivos, ganhos de produtividade e
desenvolvimento de maturidade analitica como forma de absorver conhecimento
externo valioso em setores da inddstria que vivenciam permanentes transformacdes

tecnoldgicas.

No entanto, 0 uso de analytics para impulsionar a eficiéncia tem sido probleméatico
para muitas organizagfes, pois elas lutam para criar uma cultura baseada em
insights e melhorar processos para gerenciar seus dados. A necessidade de criar
melhores insights de dados é relativamente nova para o governo. Para participar
dessa competicdo, o estudo contribui no sentido de esclarecer como as
organizagcbes publicas podem embarcar em uma jornada rumo a maturidade
analitica. Isso significa desenvolver capacidades analiticas que sejam capazes de
permitir que os tomadores de decisbes aderam cada vez mais as percepcdes

baseadas em fatos. Embora os resultados das analises ndo privilegiem o0s

321



tomadores de decisdo como Unicos que tenham alguma vantagem, eles podem ser
0s principais componentes dentro da organizacéo que se beneficiem com tomada de
decisdes bem informada. Organizacdes que incorporam insights analiticos podem
estar em uma posicdo melhor para alocar recursos para realizar investimentos mais
valiosos e contribuir para a vantagem comercial, por exemplo, ao gastar menos em
promocdes pouco efetivas que fornecam o mesmo resultado. As economias podem

ser reinvestidas para melhorar outras estratégias comerciais.

Entretanto, outras contribuicdes podem ser destacadas. Ao examinarmos 0 processo
usando uma perspectiva que leve em consideracao a interpretacdo da solucao pelas
equipes, podemos melhor compreender como o0 analytics tem sido apropriado e
usado nas organizacdes. Essa abordagem sugere um novo paradigma para analise
da implementacdo do analytics em contraste com as pesquisas descritivas ou
normativas. O modelo conceitual emergente permite explicar a absor¢do do
conhecimento em analytics antes e depois das implementacdes, o que tém deixado
de ser discutido na literatura (Gao et al., 2017; Grover et al., 2018; Rodriguez;
Cunha, 2018). Adicionalmente, a internalizacdo por meio de geracdo de insights
coletivos funciona como um fator critico que influencia a formacdo de capacidade
absortiva a posteriori. Essas descobertas indicam que o modo como as equipes
internalizam, se apropriam e emulam os resultados gerados pelo analytics influencia

a sua institucionalizacao nas organizacoes.

8.5 Contribuicéo social

A compreensdo das categorias, subcategorias, dimensbes e propriedades
desenvolvidas podem contribuir para as organizagcdes definirem politicas e diretrizes
gue orientem unidades de negdcio na busca de solugcdes que privilegiem a aplicacao
de principios gerais que norteiam as organizac¢des publicas brasileiras, ao focar em
solugdes analiticas que garantam plenos resultados em efetividade e economicidade
gue beneficiem o cidadao brasileiro. O estudo pode também oferecer uma viséo
tedrica de como investimentos e esforcos podem ser alavancados mediante o

emprego efetivo da capacidade absortiva empregada as solugbes analiticas, que
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possam gerar valor e alavancar ganhos, fazendo com que investimentos

empregados nestas implementagdes se revertam, inclusive, para beneficios sociais.

8.6 Lacunas de oportunidades

Ainda assim, o estudo serviu também para evidenciar algumas lacunas de
oportunidades sobre capacidade absortiva em analytics que devem ser
consideradas em qualquer ambiente organizacional que deseja realizar analises
preditivas e prescritivas a partir de dados, sendo eles: a existéncia de silos
intraorganizacionais, a falta de pessoal qualificados, a limitacdo da tecnologia e a
importancia da comunicacgéo no processo de implementacao de analytics.

Em primeiro lugar, ressalta-se que a falta de entendimento sobre conceitos,
potencial e importancia do analytics dentro das equipes vinculadas aos 6rgaos
componentes da estrutura organizacional € geralmente alta, o que pode significar
que, enquanto o analytics € uma prioridade para um conjunto de lideres de equipe,
outros podem valoriza-lo numa menor proporgcdo. Sem a disciplina organizacional
em torno do analytics, é dificil garantir que as equipes absorvam o conhecimento
suficiente para obter os resultados desejados. A menos que as organizacdes adotem
uma abordagem disciplinada e rigorosa, existe o risco de as equipes criarem grupos
de resisténcia (silos intraorganizacionais) e paralisia de compartilhamento de dados
e informacgdes sobre 0 negdcio com as equipes analiticas, gastando seu tempo sem
conseguirem progredir suficientemente através da deteccdo ou entendimento de
problemas que sdo suportados por meio de iniciativas de analytics. Para isso, as
categorias que caracterizam a percpectiva denominada poés-analytics identificadas
no estudo sdo fundamentais, pois elas indicam o caminho a ser seguido pelas
organizacdes que desejam obter valor a partir da absor¢cdo do conhecimento
oriundas das iniciativas de analytics. No estudo, ficou evidente que a governanga
analitica pode resolver essas questfes. Porém, ela deve atuar dentro de um
ambiente cultural favoravel a inovacdo analitica, zelando pela uniformidade das

implementacbes e cuidando da orquestracdo das pessoas envolvidas e das
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acOes necessarias para que os dados estejam aptos as necessidades estratégicas
de cada organizagéo.

Outro ponto a ser ressaltado € a falta de pessoal qualificado, tanto nas equipes
técnicas de Tl quanto nas equipes de negécio. E importante, portanto, equilibrar e
manter uma equipe com pessoas qualificadas em ciéncias de dados junto com
pessoas com experiéncia em negocio, incluindo gestores taticos e de alto nivel. Ao
fazer isso, a organizagdo ndo apenas cria uma equipe com experiéncia em analytics
capaz de determinar quais insights sdo Uteis versus simplesmente um ponto de
interesse, mas também aumenta as chances de conscientizar 0os executivos quanto
a importancia do analytics para a geragdo de valor organizacional. Ao considerar a
falta de pessoal qualificado como um entrave, € preciso que 0s gestores pensem em
mecanismos de retencdo de pessoal, especialmente das equipes de negdcio, em
caso de existir pessoas que possuam o dominio de processos prioritarios e criticos.
Para evitar a fuga dessa expertise, areas responsaveis por pessoas e/ou gestao de
conhecimento podem desenvolver acbes que ndo apenas identifiquem essas
pessoas chaves, mas que construam formas de seus pares absorverem o

conhecimento que € importante para o sucesso das implementacdes de analytics.

Para a equipe técnica, uma possivel solucdo para resolver a caréncia de pessoal
qualificado € terceirizar essa mao-de-obra, contratando empresas de consultoria
através de processos licitatérios, ou contratar uma empresa especializada que
consiga garantir a efetividade das implementacdes de analytics, ou realizar parcerias
com universidades ou empresas que possam garantir recursos que ajudem as
organizagcfes no desenvolvimento de solu¢cfes analiticas. Porém, isso pode refletir
outra limitacdo, como falta de orcamento, pois, para poder investir em equipamentos,
servidores com boa capacidade de processamento e armazenamento, banco de
dados SQL service, banco de dados Oracle, ou seja, em hardware e software
capazes de garantir que os resultados sejam alcancados, sdo necessarios atos
investimentos que nem sempre estdo disponiveis. Esse fator de risco é

potencializado para organiza¢cbes que estdo iniciando sua trajetéria em analytics.
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Para essas organizacfes, o caminho mais viavel pode ser iniciar suas modelagens

de dados por meio de software livre, como R ou Python, por exemplo.

Vinculado a falta de pessoal, a priorizacdo do tema e das implementacbes de
analytics no ambito das organizac6es devem ser considerados como estratégicos.
Garantir apoio e qualidade nas futuras demandas passa necessariamente pela
nocédo de que as equipes envolvidas com analytics devem ter dedicacao plena no
assunto, sobretudo pelas equipes técnicas de TI. E preciso garantir que as
implementagcBes ocorram de maneira sustentavel, e que ndo percam seu lugar na fila
de prioridades da organizacdo. Para isso, é importante manter a equipe de analytics
coesa, para que sigam um raciocinio logico no tratamento dos problemas
relacionados ao negécio diante das inUmeras possibilidades que o analytics pode

oferecer.

A formagdo de uma equipe multidisciplinar com foco em analytics dentro do
ambiente organizacional pode facilitar o avanco nas fases da implementacédo, na
medida em que essas equipes podem unir esfor¢os para pensar nos problemas de
negécios que elas estdo tentando resolver para garantir que a implementacédo nao
seja grande o suficiente a ponto de ndo ser gerenciavel, dado que o escopo de uma
implementacdo poder ser critica para a gestdo de tempo e recursos. Com isso, a
capacidade absortiva intraorganizacional pode ser ativada de acordo com as ideias e
conhecimentos individuais sobre o0s conceitos e casos praticos de sucesso que
podem ser aproveitados ao longo do processo, 0 que pode servir para evidenciar

novos talentos internos.

No entanto, a conscientizagdo dos executivos deve ser um fator priorizado pelas
equipes responsaveis pelo analytics, que precisam pensar em meios para envolvé-
los na jornada para a competicdo ajudando-os a construir uma mentalidade
estratégica em analytics quando néo se recebe estimulos do tipo top-down, ou seja,
partindo dos executivos para as unidades ou equipes. Essa mentalidade analitica
pode garantir que os executivos conhecam em profundidade os problemas de

negocio que possam ser resolvidos por meio de analytics, para, assim, fazer com
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que eles sirvam de combustivel para fomentar a acdo analitica empreendedora
através da concessao de autonomia analitica das equipes. Os executivos precisam
ser suficientemente empreendedores e seguros para estimular ou potencializar as
mudancas internas de um paradigma baseado em intuicbes para um paradigma
baseado em evidéncias, porém, devem estar cientes de que esses avangos carecem

de tempo e esfor¢os de todos 0os membros da organizacao.

As pessoas que desenvolvem e implementam analytics devem ser constantemente
estimuladas a terem pensamentos ndo convencionais, ao observar os problemas de
negdécio de perto e com olhar novo, com visdo ampla, com imagina¢do nao ortodoxa,
realizar experimentos de forma &gil e inteligente, além de navegar em ambientes
potencialmente hostis dentro e fora de suas unidades, iSSO porque essas pessoas
precisam munir-se de caracteristicas de cientistas de dados, os quais detém
simplesmente a missdo de descobrir “petroleo” dentro das organizagdes. Para isso,
0S executivos devem tentar ativar conexdes reunindo pessoas com perspectivas e
conhecimentos diversos e reconhecer que, para criar inovacdes engenhosas em
analytics, precisam quebrar paradigmas e mudar a forma de pensar das pessoas,
gue, quando se trata de analytics, todos precisam estar munidos no propdsito da

adocéao de formas néo padronizadas de pensamento.

O terceiro ponto a ser destacado pelas evidéncias do estudo é que a abundancia de
tecnologia tornou mais facil entender o que o analytics pode fazer por uma
organizacdo, mas € importante perceber que a tecnologia ndo soluciona o0s
problemas. Ela é a ferramenta de apoio, ndo a ferramenta de solucdo. O que a
tecnologia pode fazer € possibilitar que os usuarios de negocios acessem dados,
implementem e interpretem os insights que o analytics permite, e ndo apenas confiar
em cientistas de dados para fazer isso no lugar dos usuarios de negécio. O que a
tecnologia vai proporcionar sdo maneiras mais faceis e amigaveis de perceber uma
lacuna de oportunidade sobre o negécio, mas elas néo trardo as respostas, estas
continuam sendo detectadas, criadas, vasculhadas e orientadas pelas equipes

envolvidas em analytics.
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Por ultimo, evidencia-se a importancia da comunicagdo intraorganizacional como
forma de garantir a apropriacdo do conhecimento em analytics, pois as equipes
precisam conversar constantemente sobre seus pontos fortes e limitagcbes para
poder superar obstaculos com o uso do analytics. Para isso, novamente destaca-se
a necessidade de perseguir modelos multifuncionais para discutir preocupacoes
comuns relacionadas as implementa¢cdes que estdo ativas considerando o tipo e a
frequéncia da comunicacdo que sera necessaria para manter as equipes focadas
nas solucbes. Sendo assim, enquanto que para 0s executivos pode favorecer a
pratica de uma comunicagcdo sintética sobre o andamento ou os resultados das
implementagdes, a comunicacdo entre as equipes envolvidas pode prevalecer a
pratica na forma analitica, em que as causas dos problemas e possiveis solucbes
possam ser discutidas e reveladas com mais detalhes. De qualquer forma, a
comunicacdo nado deve ser negligenciada, mas garantida com reunides regulares
para apresentar onde a organizacdo esta no processo de implementacdo, onde

estdo as barreiras potenciais ou existentes e como elas devem ser superadas.

8.7 Sugestdes para pesquisas futuras

Considerando as potencialidades das contribuicbes do estudo, apresenta-se
algumas sugestfes para pesquisas: primeiro, pesquisar, comparativamente, desafios
enfrentados em implementacdes de analytics por empresas de variados setores da
industria; segundo, pesquisar as articulacbes ocorridas entre os atores envolvidos,
utilizando respondentes com caracteristicas distintas, de diferentes areas e niveis
organizacionais; terceiro, considerar a investigacdo de capacidade absortiva em
analytics em organizacdes privadas, cujas idiossincrasias possam gerar questdes
gerenciais, técnicas e sociais relevantes; e quarto, pesquisar mecanismos de

incentivos que otimizem o uso do analytics.

8.8 LimitacOes do estudo

ApoOs discutir as implicagcdes, observamos algumas limitacdes do estudo. Primeiro,

contou-se com um unico informante em duas organizagfes participantes, gerando,
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assim, potencial de viés de método comum. O método Grounded Theory utilizado é
baseado na ideia de que os eventos e 0s objetos ndo tém significado intrinseco
separado dos significados que individuos atribuem a eles no curso de suas
interacOes sociais. Embora, viés de método comum ndo parece ameacar a validade
dos resultados, dado o emprego de técnicas de abordagem qualitativa para inibir
declaracbes demasiadas positivas, em detrimento de revelar demais idiossincrasias
sofridas pelas organizacbes no contexto das implementacbes em que o0s
respondentes participaram. Embora a abordagem de um unico informante tenha sido
amplamente aplicada em pesquisa organizacional empirica (Cycyota; Harrison,
2006), ela é limitada a visdo de um individuo sobre sua organizacdo e ambiente.
Para minimizar esses efeitos, essas participacdes serviram para aumentar a

variabilidade dos dados do estudo.

Em segundo lugar, contamos com a participacdo de individuos oriundos de equipes
técnicas de Tl e de negdcio, 0s quais podem maximizar declaracbes demasiadas
positivas sobre as implementacbes de analytics, sobretudo aquelas em que
estiveram responsaveis ou que possivelmente continham interesses pessoais de
revelacdo de fatores positivos ocorridos ao longo das implementacfes. Desta forma,
para minimizar esses efeitos, uma vez adquirida a relacdo prévia dos individuos que
poderiam contribuir com a pesquisa, esses participantes foram contatados
diretamente pelo pesquisador, de forma aleatoria, sem a interveniéncia de seus
gestores e sem a revelacdo antecipada de questdes a serem utilizadas no roteiro de
entrevistas. Além disso, por opcdo estratégica do pesquisador, forneceu-se a
garantia de ndo revelar lista nominal de participantes em qualquer parte do estudo,
com a prerrogativa de, assim, garantir maiores chances desses participantes
revelarem conteudos desprovidos de quaisquer vicios ou juizos de valor que

pudessem ser feitos antecipadamente.

De forma a garantir maior confiabilidade, optou-se pela utilizacdo da triangulagao
dos resultados com dados de outras fontes de pesquisa, principalmente pela
possibilidade de poder ocorrer esquecimentos de fatos importantes por parte dos

participantes, tendo em vista o tempo disponibilizado pelo entrevistado para a
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entrevista, pela pressédo eventualmente vivida pelo entrevistado ou, até mesmo, pelo
intervalo de tempo entre a ocorréncia do fato e a execugéo da entrevista. Para evitar,
as entrevistas foram previamente agendadas de acordo com a data e horéario de
melhor conveniéncia do entrevistado, e ainda, foi confirmada com um dia de
antecedéncia do dia de realizagdo da entrevista, prevendo o seu reagendamento

caso surjisee algum imprevisto.

Ademais, 0 estudo concentrou-se em organizacdes publicas brasileiras, o que pode
prejudicar a sua variabilidade ou causar alguma reducao pelos efeitos do setor e
outras explicacbes alternativas que poderiam complementar 0s conceitos e
relacionamentos que emergiram na investigacdo. Para superar essa questao, optou-
se por selecionar organizacfes oriundas ndo apenas de um setor da industria, como
tecnologia da informacédo, por exemplo, mas de outros setores distintos, onde se
buscou, por meio dos dados, uma compreensdo mais detalhada do processo. No
entanto, apesar das condicfes associadas a esse estudo, os resultados podem ser
totalmente generalizaveis para outros setores. Pesquisas futuras devem investigar
setores privados brasileiros, por exemplo, para nos ajudar a entender melhor o valor
do importante construto da capacidade absortiva em contextos de analytics.
Pesquisas podem contemplar o estudo de variacbes dimensionais das propriedades
identificadas nesta pesquisa com a aplicacdo do mesmo método em organizacdes
publicas de outros paises. Ainda assim, podem-se aplicar técnicas quantitativas para
mensurar relacdes entre diferentes aspectos identificados nesta pesquisa. Sugere-
se, por fim, que sejam feitas outras pesquisas em outros contextos semelhantes (ou
nao) para verificar se ocorre a repeticdo dos padrdes aqui encontrados com a

intencdo de buscar uma maior generalizagéo dos resultados.

Por fim, discute-se sobre a generalizacdo dos dados. Para minimizar os efeitos de
uma possivel ndo generalizacdo dos resultados, destaca-se que foram seguidos 0s
procedimentos do método de forma fluida, habilidosa e originais com o método da
pesquisa, de forma a garantir que o principal objetivo — de obter uma compreenséo
profunda de como ocorre a absor¢cdo do conhecimento em implementacbes de

analytics no Brasil — fosse realizado. Embora Strauss e Corbin deixassem claro de
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que o pesquisador pudesse escolher as técnicas analiticas a serem seguidas,
entende-se que os procedimentos de fazer comparagbes de forma constante,
formular questbes iniciais e adicionais, de definir amostragem baseada nos
conceitos tedricos derivados sdo caracteristicas essenciais da metodologia, e que
foram seguidas em sua esséncia. Além disso, a abordagem epistemoldgica
interpretativista adotada nesta pesquisa preocupa-se em demonstrar a forma como o
conhecimento € absorvido e como sao interpretados determinados acontecimentos e
situacdes pelos individuos. Desta forma, é intencdo do estudo fornecer previsdes
generalizaveis, ao fornecer elementos teéricos que podem ajudar a transferir estes
resultados para outros contextos. Portanto, essa adeséo aos procedimentos permitiu
nao somente validacdo com base em conceitos emergentes, mas também validacao
de conceitos e proposicdes a medida que foram desenvolvidos. Aqueles conceitos e
proposi¢cdes considerados como “ndo-ajustaveis” foram entdo descartados ou
revisados durante o processo de pesquisa. Sendo assim, a busca pela compreensao
dos fenbmenos pelas vozes das equipes envolvidas sobre o processo e a producao
de uma teoria substantiva tem a conviccdo de superar ou minimizar essas

limitagGes, ao responder com qualidade a questédo problema do estudo.

Desta forma, finaliza-se aqui essa pesquisa!
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APENDICE A:

Convite de participagcdo para as empresas

Prezado(a) Senhor(a),

Como parte de um projeto de pesquisa definido junto ao Programa de Poés-
Graduacao em Administracdo da Universidade do Grande Rio, o Sr. Rodrigo Ferreira
esta desenvolvendo um estudo sobre a importancia da conhecimento na geracéo de
valor por meio de investimentos em atualizacdo de Sistemas Integrados de Gestéo
(ERP).

O referido estudo sera utilizado na elaboracdo da tese que o Sr. Rodrigo Ferreira
esta preparando, sob a orientacdo do Prof. Dr. Josir Simeone Gomes, para atender

0s requisitos do Doutorado em Administragdo da Faculdade do Grande Rio.

As informacdes analisadas na pesquisa serdo coletadas através de entrevistas e
documentos (ex., memorandos, brochuras, web sites, emails, etc.) fornecidos

voluntariamente pelas empresas participantes.

Gostariamos de ressaltar alguns pontos importantes sobre o0 modo como o estudo
sera conduzido, e formalizar nosso compromisso em seguir os procedimentos

definidos abaixo.
Primeiramente, para que os resultados obtidos tenham validade cientifica, é

imprescindivel que o pesquisador adote uma posicdo neutra em relacdo a

organizacao que esta sendo estudada. Dessa forma:
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1. o sigilo das informag@es fornecidas pelos participantes serd mantido durante e
apos o término do projeto de pesquisa. Para isso:

a. os nomes e informacfes que possam identificar os participantes e suas empresas
serdo excluidos dos relatorios de pesquisa;

b. antes dos resultados da pesquisa serem divulgados, o relatério sera enviado para
cada participante, para que identifique informacdes que ndo possam ser publicadas.

Tais informacgdes serdo prontamente eliminadas do material a ser divulgado.

2. as informacdes passadas pelos entrevistados ndo poderdo ser divulgadas até
mesmo para suas respectivas empresas, a menos que o0s entrevistados nos deem

seu consentimento explicito para isso;

3. 0 pesquisador abster-se-4 de interferir ou influenciar os procedimentos,
interacdes, e decisdes dos funcionarios da empresa, durante o projeto de pesquisa.

Assim:

a. o pesquisador ndo podera fornecer informacdes a respeito de suas observacoes e
conclusdes, antes que a etapa de coleta de dados esteja finalizada;
b. embora possamos fornecer cépias do relatério final as empresas, seu contetdo

nao podera ser revelado antes que o estudo seja completado.

As entrevistas tém carater informativo, ndo pretendendo de forma alguma avaliar o
conhecimento ou experiéncia dos entrevistados nos temas abordados. Ressaltamos

que:

1. a participag&o na pesquisa e no processo de entrevistas é totalmente voluntaria;

2. as entrevistas podem ser presenciais, ou por telefone ou e-mail, de acordo com a
preferéncia dos entrevistados e possibilidade do pesquisador de se deslocar ao local
da entrevista;

3. ao longo das entrevistas, os participantes podem optar por responder ou nao

gualquer das perguntas feitas pelo pesquisador;
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4. os participantes tém a liberdade de interromper a entrevista e sua participacédo na

pesquisa a qualquer momento.

Agradecemos antecipadamente a sua empresa pelo interesse em participar de
nosso projeto. Esperamos que o conhecimento adquirido através do estudo possa
reverter em melhorias dos processos decisorios e projetos de Tl, como atualizagéo e
operacédo de Sistemas Integrados de Gestédo nas organizacdes brasileiras.
Coloco-me, desde ja, ao seu dispor para sanar quaisquer duvidas que porventura

venham a surgir.

Atenciosamente,

Prof. Dr. Josir Simeone Gomes
Orientador
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APENDICE B:

Roteiro inicial para pesquisa de campo

Fase Descrigdo da Questdo

Perguntas gerais
Abertura

Perguntas demograficas

Pode me descrever o seu entedimento sobre Analytics ?

Pode me descrever como sdo conduzidas as implementacdes de Analyfics na empresa?

Como vocé (ou a equipe) & capaz de identificar novas oportunidades de implementagGes de Analytics na
empresa?

Como ocorre a colaboragéo entre diferentes equipes (de Tl e de negdcio) durante implementacdes de
Analytics?

Como as ideias e informagdes sobre Analytics sdo comunicadas entre as diferentes equipes (de Tl ou de
negocio)?

Como vocé (ou a equipe) faz para adequar novas ideias e informacdes adquiridas sobre Analytics ao
contexto da empresa?

Produgio

Como vocé (ou a equipe) exerce sua habilidade de gerar novas oportunidades por meio do Analytics?

Como a empresa (ou o cliente) pode se beneficiar com novos conhecimentos de Analfytics aprendidos pela
equipe (de Tl ou de negdcio)?

0O gue a absorgéo de conhecimento em implementacdo de Analytics significa para vocé?

Fechamento

Vocé gostaria de acrescentar algo sobre o assunto que néo foi abordado em nossa conversa?
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APENDICE C:

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Agradecemos antecipadamente a vocé pela disponibilidade em participar da pesquisa
intitulada “Absorcdo do Conhecimento em ImplementacGes de Analytics”. Esta entrevista
tem como objetivo ajudar na criacdo de uma teoria que expliqgue como as implementacdes

de Analytics contribuem na definigcdo de capacidade absortiva.

A sua participagdo € muito importante, porém, gostariamos de ressaltar alguns pontos
importantes sobre o0 modo como a entrevista sera conduzida, e formalizar nosso

compromisso em seguir os procedimentos definidos abaixo:

a. 0 nome e informagbes que possa identificar o participante e sua empresa seréo
mantidos em sigilo durante e apds o término da pesquisa;

b. as informacgbes passadas pelo entrevistado poderdo ser divulgadas, desde que
ele tenha fornecido seu consentimento explicito através desse documento;
a participacdo na pesquisa e no processo de entrevistas é totalmente voluntéria;

d. ao longo da entrevista, o participante pode optar por responder ou ndo qualquer
das perguntas feitas pelo pesquisador;

e. 0 participante tém a liberdade de interromper a entrevista e sua participacédo na

pesquisa a qualquer momento.

Se vocé necessitar de mais esclarecimentos, pode entrar em contato a qualquer momento

com Rodrigo Ferreira através do email: rodrigoferreira.adm@bol.com.br ou com Josir

Simeone através do email: josirsgomes@gmail.com. Declaro que fui devidamente

esclarecido e concordo em participar voluntariamente da pesquisa.

Assinatura do entrevistado:

Assinatura do pesquisador:
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APENDICE D:

Elementos constitutivos da teoria substantiva na perspectiva pré-analytics

Categoria subcategorias Propriedades Definigao dimensional Variagdo dimensional
Entender o Entender o funcionamento Baixa compreenséo: dificuldade de compreender os fatores e varidveis que impactam o negécio c 2o baiva | | ata
negocio do negdcio Alta compreens&o: nao dificuldade de compreender os fatores e varidveis que impactam o negécio

Baixa comunicacao: dificuldade de comunicar o problema
Identificacdo Comunicago: baixa | - - --------- | alta
Detectar 0 Levantamento das Alta comunicagéo: facilidade de comunicar o problema
problema necessidades do cliente Baixa interag&o: dificuldade de interag&o entre as equipes
Interagdo: baixa |- ---------- | alta
Alta interag&o: facilidade de interag&o entre as equipes
Entendero Compreenséo das Baixa compreens&o: mapeamento dos critérios de agilidade e amplitude do problema - o XA - oo e e | aita
problema necessidades do cliente Alta compreens&o: mapeamento dos critérios de agilidade e amplitude do problema
Baixa quantidade de dados: capturar dados insuficientes para mapeé-los e processé-los a fim de resolver problemas elencados
Estruturar dados suficientes Quantidade: baixa | - - --------- | alta
Alta quantidade de dados: capturar dados suficientes para mapea-los e processa-los a fim de resolver problemas elencados
Compreensédo Coletar os dados
Inadequada relevancia de dados: capturar dados que n&o contenham varidveis que contribuam para a geragéo de hipéteses
Estruturar dados relevantes levancia: inadequada | - - - - - - - --- - | adequada
Adequada relevancia de dados: capturar dados que contenham varidveis que contribuam para a geragao de hipéteses
Entender os Entender o funcionamento Baixa identificacéo de oportunidades: modelo mental das equipes sem expectativa de gerag&o de insights i ommnammess e
dados dos dados Alta identificac&o de oportunidades: modelo mental das equipes com expectativa de geracéo de insights
Construir modelos por meio  gaixa rep: : modelo analitico baixa da realidade
Modelar os A -
dad de técnicas as e de baixa |- ---------- | alta
ados programagao Alta representatividade: modelo analitico representa alta representatividade da realidade
Identificagéo de padres Baixa identificag&@o de oportunidades: modelo mental das equipes sem expectativa de criagéo de hipéteses PadrBes: nao identificados | - - - -~ - - - - -
identifi
ocultos de comportamento Alta identificac&o de oportunidades: modelo mental das equipes com expectativa de criagdo de hipéteses Keptiicades
~ Criacio de inter-relagdes Inter-relagdes nao criadas: nao direciona a implementagao de analytics para a criagéo de hipéteses. ) )

Exploragao entre variaveis Ints | : ndo criadas | ----------- | criadas
Explorar os Inter-relagdes criadas: direciona a implementagao de analytics para a criagao de hipéteses
dados Hipétese ndo criada: ndo direciona a implementag&o de analytics para a resolugéo do problema

Criag&o de hipéteses Hipétese: nao criada | - - | criada
Hipétese criada: direciona a implementacao de analytics para a resolug&o do problema
Hipétese ndo validada: nao direciona a implementag&o de analytics para a resolug&o do problema
Validag&o de hipoteses Hipétese: ndo validada | - - --------- | validada
Hipétese validada: direciona a implementagéo de analytics para a resolugdo do problema
o Criar oportunidades de Baixa exequibilidade: entendimentos oriundos do analytics néo s&o exequiveis no ambiente da organizagéo ) :
Gerar os insights . I taco d i Exequibilidade: baixa | - -
Implementacao de analytics ,, exequibilidade: entendimentos oriundos do analytics s&o exequiveis no ambiente da organizagao
Baixa objetividade da comunicagdo: ndo permite que os clientes entendam e aderem os insights
. . Ol baixa |- ---------- | alta
Comunicar os Comunicar oportunidades  Alta objetividade da comunicago: permite que os clientes entendam e aderem os insights
Implementacédo .~ . i de implementacéo de
insights analytics Visualizag@o com baixa interatividade dos insights : n&o permite que as equipes impactadas visualizem os insights :
Ir baixa |----------- | alta
Visualizag@o com alta interatividade dos insights : permite que as equipes impactadas Visualizem os insights
Implementar Implementar analytics para Baixa finalidade do analytics : ndo permite que os clientes usuarios tomem decisdes por meio do analytics B
" ~ Valor: nao gerado | - ---------- | gerado
analytics geragéo de valor

Alta finalidade do analytics : permite que os clientes usuarios tomem decisdes por meio do analytics
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APENDICE E:

Elementos constitutivos da teoria substantiva na perspectiva pds-analytics

Categoria subcategorias

Propriedades

Atuagéo de equipe

Definicdo dimensional

Baixo incentivo: quanto a geragdo de questionamentos aos resultados proporcionados pelo analytics

Variagdo dimensional

multidisciplinar . . N ~ . . . Incentivo: baixo | - - - - - - - - - - - Ialto
X ~ Incentivar e promover Alto incentivo: quanto & geracéo de questionamentos aos resultados proporcionados pelo analytics
Internalizacdo . h eti
insights coletivos Apoiar ideias e Nao suficiente apoio & integragdo das equipes: ndo proporcionando a ewolugéo no uso das tecnologias associadas ao analytics
. Apoio: ndo suficiente | - - --------- | suficiente

conhecimentos Suficiente apoio a integragdo das equipes: proporcionando a ewolugéo no uso das tecnologias associadas ao analytics

Critérios dinamicos definidos: problemas a serem resohidos por meio de analytics sem critérios previamente definidos
Critérios: ndo existe |- ---------- | existe

Mudar o Status quo

Atuacgéo de equipe

Critérios dinamicos definidos: problemas a serem resolvidos por meio de analytics s&o selecionados por meio de critérios

Baixa transversalidades das equipes de TI: equipes de cientistas de dados nao se posicionam de forma transversal

Estrutura: n&o transversal | - - - --------

idiscipli . . . _— . transversal
muitidisciplinar Alta transversalidades das equipes de TI: equipes de cientistas de dados posicionam-se de forma transversal
Adogé&o de metodologias ageis: mantém foco e celeridade nos processos para viabilizar recursos e capacidade analiticas
Metodologia: ndo existe | - ---------- | existe
Adogé&o de metodologias ageis: ndo mantém foco e celeridade nos processos para viabilizar recursos e capacidade analiticas
Apropriagédo
Registrar casos de Registrar casos de sucesso: modelo mental das equipes apoiada por banco de conhecimento Banco de conhecimento: ndo existe | - - - - - - - - - -
. . ~ . . existe
sucesso Registrar casos de sucesso: modelo mental das equipes ndo apoiada por banco de conhecimento I
Disseminar Analytics
Disseminar casos de Disseminar casos de sucesso: como forma de promover a confiangca do analytics nas equipes Disseminagdo: ndo realizada | - - - - - - - - - - -
. . X . . realizada
sucesso Disseminar casos de sucesso: como forma de ndo promover a confianga do analytics nas equipes '
Vivenciar casos de Vivenciar casos praticos: como forma de néo potencializar a expertise nas equipes sobre analytics
Vivenciar Analytics Vivéncia: ndo realizada | - - - - - - - - - - - | realizada
sucesso Vivenciar casos praticos: como forma de potencializar a expertise nas equipes sobre analytics
Garantir credibilidade Baixa legitimidade: equipes e tomadores de decis&o nao percebem que o analytics ajuda a empresa Legitimidade: n&o conquistada | - - - - - - - - - - -
i - . o . . conquistada
do Analytics Alta legitimidade: equipes e tomadores de decis&o percebem que o analytics ajuda a empresa qut
Conceder autonomia Promover autonomia  gaixa autonomia: néo possibilitando a criagéo de oportunidades através de analytics pelas equipes
Emulacéo Ji as equipes de Autonomia: baixa | - - --------- | alta
analiica negoécio Alta autonomia: possibilitando a criagdo de oportunidades através de analytics pelas equipes
Gerir governanga em Gestéo de governanca: ndo adequada como forma de garantir uniformidade nas implementagées de analytics Governanga: ndo adequada | - - - - - - - - - - -
i S . < . adequada
Analytics Gestéo de governanca: adequada como forma de garantir uniformidade nas implementacdes de analytics q
Produtividade Utilizag&o de indicadores para avaliar implementacdes de analytics
Iit Indicadores: nao utilizado | - ---------- | utilizado
analiuca Na&o utilizagdo de indicadores para avaliar implementagdes de analytics
Desenvolver Alinhamento com a Na&o inclusdo da tematica no planejamento institucional
Institucionalizagao idad It . Alinhamento: baixa | - - - -------- | alta
maturidade analitica estrategia Inclusdo da tematica no planejamento institucional
Implementar Baixa eficiéncia em produtos, processos ou analytics
variadamente [ je: baixa | - -« -------- | alta

analytics avangados

Alta eficiéncia em produtos, processos ou analytics




APENDICE F:

Diagrama de conceitos e relacdes na perspectiva pré-analytics
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APENDICE G:

Diagrama de conceitos e relacdes na perspectiva pds-analytics
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