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RESUMO

Com um ambiente de negdcios cada vez mais competitivo, 0 uso estratégico de informacdes
tem ganhado grande relevancia para a competitividade, dando maior destaque a area de Bl nas
empresas. Com isso, torna-se necessario entender o nivel de maturidade desta area, de forma a
compreender melhor sua evolugéo e posicionamento de acordo com suas diferentes caracteristicas,
como porte e setor de atuacdo. Assim, o estudo propde identificar o estagio de desenvolvimento da
area de BI dentro das organizacbes e 0 seu modo de insercdo na estratégia organizacional,
determinando as variaveis que afetam o nivel de maturidade nas empresas, a fim de gerar insights
de boas préticas para outras organizagdes. A pesquisa é qualitativa, exploratorio-descritiva, através
do uso de estudo de multiplos casos de empresas de diferentes portes e setores. Os resultados
indicaram que o apoio da alta gestdo a area de Bl afeta positivamente no nivel de maturidade das
empresas. Empresas de maior porte performaram mais uniformemente que as empresas de menor

porte, apresentando niveis de maturidade mais altos.

Palavras-chave: Business Intelligence; nivel de maturidade; modelo de maturidade analitica



ABSTRACT

In an increasing competitive business environment, the strategic use of information has
gained a bigger relevance as a factor to competitivity, enhancing the strategic role of Bl in
organizations. In this context, understanding the level of Bl maturity becomes more necessary to
track its evolution and situation within different factors of influence, such as the size of the
organization and its industry. This study aims to identify Bl development level within organizations
and its mean of insertion in the organizational strategy, setting the variables that affect the level of
maturity in the organizations studied, creating insights of good practices to other organizations.
The research is qualitative, exploratory-descriptive, using multiple case studies with organizations
of different sizes and industries. The results indicated that the support of the senior management to
Bl activities positively affect the level of maturity of the companies. Larger companies performed

more uniform than the smaller ones, showing higher levels of maturity.

Keywords: Business Intelligence; maturity level; analytics maturity model
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1 INTRODUCAO

O termo Business Intelligence foi citado pela primeira vez por Luhn (1958) ao se referir a
um sistema automatico que dissemina informacao e apoia a tomada de decisdo. O conceito depois
foi assimilado dentro da area de suporte de decisdo e sistema de informacdo. Segundo Wieder e
Ossimitz (2015), diferentemente de prévias formas de sistemas de suporte a decisédo (DSS), Bl
tipicamente envolve integracdo sistematica, agregacdo e gerenciamento de dados estruturados e
néo estruturados em bancos de dados, o que possibilita novas formas de DSS. As solugdes de Bl
hoje lidam com grande e crescente volume de dados (Big Data) e podem se apoiar em capacidades
de processamento (como tecnologias de armazenamento e memoria), que criaram novas
oportunidades para descoberta de conhecimento (como o Data Mining). As solugdes de Bl se
beneficiam de novas formas de busca de dados e entrega de informacdes (distribuicdo automatica).
Assim, ela é frequentemente referida como uma nova geracdo de DSS que supera limitagdes

prévias de outras formas de sistemas de suporte a decisao.

Business Intelligence € um método de usar recursos tecnoldgicos para coletar e analisar
dados e informacOes de uma organizacdo, entendendo melhor suas forgcas e fraquezas,
oportunidades e sua posi¢cdo no mercado, além de analisar sua concorréncia (BALACEANU, 2007,
GULLAPUDI et al., 2012; MCCARTHY, 1999; SU E CHIONG, 2011; WEIDONG et al., 2010).

Um sistema de Bl é estruturado para apoiar a tomada de decisdes dos gestores, permitindo
que essa tomada de decisdo seja mais tempestiva, apoiando-se em dados confidveis, trazendo
informacBes em nivel tatico e estratégico para entender, gerir e coordenar processos e operacoes
dentro de organizacdes (TSENG E CHOU, 2006). Segundo Negash (2004), um sistema de BI
combina coleta e armazenamento de dados e conhecimento de neg6cio com ferramentas analiticas
a fim de apresentar informacdes internas e de competidores para planejamento e tomada de deciséo.
Ele prové informagfes acionaveis no momento certo, no local certo e de forma correta para os
tomadores de decisdo. Petrini e Pozzebon (2009) defendem que as func¢des de Bl podem ser
agrupadas em trés categorias: analise (data mining e OLAP), monitoramento (dashboards,

scorecards e sistemas de alertas) e divulgagéo (reports).


https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b4
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b22
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b22
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b39
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b63
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b71
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JEIM-12-2014-0126/full/html#b76
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Diante de um cenario empresarial cada vez mais competitivo e a busca por diferenciacado
cada vez mais dificil, o uso de Analytics tem ganhado grande relevancia. Um componente
importante para o sucesso das empresas € sua habilidade de explorar os dados e usa-los para
conquistar seus objetivos corporativos (WEIDONG et al., 2010). A habilidade de entender, analisar
e transformar a grande quantidade de dados em informacdes é cada vez mais importante e com a
maior disponibilidade e velocidade de troca de dados, exige-se um esforco cada vez maior das
empresas em gerir seus dados de forma a garantir vantagem competitiva através do uso de Business

Intelligence (BI).

Segundo Davenport (2006), o cenario atual mostra que as empresas oferecem produtos
similares e usam tecnologias comparaveis, 0 que coloca 0s processos de neg6cio como um dos
ultimos pontos de diferenciacdo. Com o uso de Analytics, as empresas tomam decisfes melhores e
podem obter vantagem competitiva. O Bl tem sido uma das &reas lideres em Tl e é uma das
prioridades de muitos executivos (EVELSON, 2011).

Segundo levantamento da Revelo (EXAME, 2017), plataforma de recrutamento digital, a
demanda por especialistas em Bl aumentou 16% em 2018. Segundo levantamento da consultoria
Randstad (VALOR ECONOMICO, 2019), em 2019 o profissional de Bl seria 0 mais demandado
pelas empresas, porque elas ndo podem errar, a concorréncia é alta e os consumidores estéo cada
vez mais criteriosos na tomada de decisdo, defende Winston Kim, gerente regional da Randstad no
Brasil. O escritorio juridico Mattos Filho Advogados, um dos maiores no Brasil, decidiu aplicar o
Business Intelligence aos servicos de advocacia. Na area de gestdo de conhecimento, eles utilizam
advogados com grande conhecimento em tecnologia para fazer analises de dados e gerar
informac@es estratégicas aos negdcios. Segundo Leonardo Brandileone, diretor de tecnologia e
conhecimento da empresa, 20 pessoas de sua gestdo em direito deixaram a pratica profissional para
se dedicar a tecnologia, mostrando a importancia dada ao Bl na empresa. Outro exemplo é de um
dos principais bancos brasileiros, o Itad. Desde 2017, a empresa possui um Centro de Exceléncia
em Analytics (CoE), que tem o objetivo de acelerar o processo de captura de dados, desenvolver
capacidades técnicas de Analytics e validar hipoteses e insights dos negdcios da empresa (CIO,

2019). Em conferéncia do software Tableau em 2017, Bruno Andrade, gerente do Centro de


https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JSIT-04-2015-0030/full/html#b71
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/JEIM-12-2014-0126/full/html#b22
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Exceléncia em Analytics relata sobre os investimentos do banco nessa area. A area de Telemetria,
um dos casos citados, contribui para a disseminacdo da cultura e treinamento Analytics do CoE.
Com mais de 300 funcionérios, a area forma profissionais capacitados a conduzir treinamentos as
outras areas do banco sobre solugdes de Bl, como o Tableau, ferramenta de visualizagdo de dados,

além da preparacéo e elaboracdo de relatorios gerenciais.

Um estudo realizado por Ain et al. (2019) revisando a literatura de duas décadas de adocéo,
utilizacdo e sucesso de sistemas de business intelligence destacam alguns desafios desse campo.
Um importante desafio é a adogdo de sistemas de Bl em nivel individual de aceitacdo e uso. A
resisténcia e baixo nivel de aceitacdo desses sistemas € um dos grandes impasses para a gestao,
com a falta de motivacdo, capacidades e habilidades dos usuarios para explorar o sistema e sua
I6gica. Essa resisténcia, segundo Popovi¢ (2017) provém da inseguranga de perder poder sobre a
informacgdo com a mudanca de habilidades exigidas e do método de tomada de decisdo (com a
integracdo de sistemas de Bl nos processos organizacionais). A falta de conhecimento sobre os
sistemas e conhecimento técnico afetam a implementacéo de Bl, além de questdes de infraestrutura
e comunicacdo entre a equipe de Tl e 0s usuarios dos sistemas e a falta de cultura de informacao

com treinamentos afeta negativamente a implementacdo bem sucedida de BI.

Em estudo realizado por Davenport e Harris em 2006 com 450 executivos de 371 médias e
grandes empresas encontrou uma relacdo importante entre o uso de Analytics e a performance das
companhias. Ao comparar as respostas de executivos de alta performance (de empresas que
apresentaram resultados excepcionais nas indastrias que atuam, em termos de lucro, retorno ao
acionista e crescimento da receita - cerca de 13% da amostra) com as respostas dos executivos de
empresas de baixa performance (16% da amostra entrevistada), os pesquisadores inferiram que a
maioria das companhias de alta performance utilizavam o Analytics em suas atividades diarias. Os
executivos destas companhias eram 50% mais inclinados a usar o Analytics estrategicamente
comparado com o total da amostra e cinco vezes mais do que 0s executivos de baixa performance.
A principal diferenca entre os dois tipos de empresas estava em seu posicionamento e aplicagéo do
Analytics. Por exemplo, 65% das companhias com bom desempenho indicaram que possuem

significante suporte a decisdo ou capacidades analiticas em tempo real enquanto nas de baixa
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performance esse percentual era de 23%. Em empresas com boa performance, 40% responderam
que empregam o Analytics amplamente na organizacdo como um todo enquanto esse numero cai
para 23% nas empresas de baixa performance. Esses resultados mostram que investir em Analytics
é estratégico para qualquer empresa que almeja melhorar sua performance.

1.1  Objetivo Geral

Desta forma, a pesquisa busca identificar o nivel de maturidade da area de Bl em empresas
operantes no Brasil, de diferentes setores e portes, de forma que seja possivel tragar um panorama
do mercado brasileiro e estabelecer insights de boas préaticas que possam ser aplicados em outras

organizacgoes.

2 REVISAO TEORICA

Atualmente as empresas competem para manter a lucratividade e superar concorrentes,
enfrentando desafios internos e externos. Externamente, enfrentam as oportunidades e ameacas de
crescer no ambiente doméstico e global, com clientes mais bem informados com maior grau de
exigéncia e expectativas e os rapidos avangos tecnoldgicos. Internamente, sdo pressionadas a
reduzir seus custos para aumentar a eficiéncia e melhorar a efetividade de suas operacdes através
de entregas de servicos com melhoria continua e criacdo de valor constante (Eidizadeh et al.,
2017). Como resultado, as empresas enfrentam cada vez maior dificuldade para se manter

competitiva no longo prazo.
2.1  Analytics e Business Intelligence

Segundo Davenport e Harris (2007), existem quatro atributos chave dentre os competidores
em Analytics: a) o suporte a competéncia estratégica e distinta (para apoiar a estratégia competitiva
€ necessaria uma importante e distinta capacidade, que pode variar de organizacéo e industria e
pode ser dentro de operacGes , recursos humanos, dentre outros), b) a adogdo empresarial (a
empresa como um todo possui dados centralizados que impegam inconsisténcia de dados e
permitam ser compartilhadas facilmente dentro da organizacdo, c) o apoio da alta lideranga

(defendendo e adotando o Analytics na cultura, processos, comportamentos e habilidades de seus
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funcionarios) e d) a ambicdo em larga escala (os resultados que se deseja atingir devem ser

significativos o suficiente para contribuir na melhoria da performance empresarial).

Para o sucesso da implementacdo, a empresa necessita de uma transformagéo que requer
significante investimento em tecnologia, 0 acumulo de enormes armazenamentos de dados e a
formulacdo de estratégias da companhia como um todo para gerir seus dados (DAVENPORT E
HARRIS, 2007).

Davenport e Harris (2007) exploram as caracteristicas das empresas que possuem grande
potencial em Business Analytics, como a Netflix, e defendem que elas possuem dois atributos em
comum: elas competem com base nas suas capacidades analiticas e sdo extremamente bem
sucedidas em suas respectivas industrias. O Analytics foi definido por eles como o uso de dados,
analises estatisticas e quantitativas, modelos exploratorios e preditivos e a gestdo baseada em fatos
para tomada de decisOes e acOes. Ele pode ser insumo para decisdes humanas ou pode direcionar
decisdes automatizadas e é um segmento de Business Intelligence, definido com um conjunto de
tecnologias e processos que usam dados para entender e analisar a performance do negocio. O BI

inclui acesso aos dados e sua apresentacdo, além do Analytics.

Segundo Turban et al. (2011), o Business Intelligence (BI) € um termo usado para se referir
a arquitetura, ferramentas, bases de dados, ferramentas de Analytics, aplicacdes e metodologias que
contribuem para tomada de decisdo. Ele é formado por quatro componentes: banco de dados,
Business Analytics, Gestdo de Processos de Negocio (BPM) e interface do usuario. Enquanto
inicialmente Bl era percebido como somente uma colecdo de ferramentas para analise de dados
(ANANDARAJAN et al., 2012), ao longo do tempo tem se tornado um importante instrumento
para diversas organizacdes, como defende Wixon e Watson, em sua pesquisa de 2010. Para eles,
Bl inclui a coleta de dados de sistemas de origem, armazenar dados e analisa-los com o uso de
aplicagdes e tecnologias de BI. Dessa forma, Bl inclui armazenar os dados (em um banco de dados)
e apresentar os dados (através de tecnologias e aplica¢fes para algum fim empresarial).

Wieder e Ossimitz (2015) explicam trés elementos tipicos atrelados a Bl: software,

ferramentas e solucdo de Bl. O primeiro se refere a produtos de software criados para apoiar
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processos analiticos (como softwares de bancos de dados, softwares de data mining, softwares de
dashboards digitais). O segundo, as ferramentas de Bl (ou aplicac¢Ges), sdo produtos de software de
Bl implantados (instalados, configurados e usados) dentro da organizacdo. Ja o Ultimo, as solugdes
de BI, sdo um conjunto de ferramentas de Bl e tecnologias relacionadas, aplicacfes e processos
usados para alcancar os objetivos de BI. Essas defini¢bes esclarecem que Bl ndo é somente um
sistema ou software, mas todo um processo de gerenciamento de dados para dar suporte a tomada
de decisdo. Além disso, eles diferem softwares (tipicamente disponiveis no mercado como produtos
padrdo), ferramentas e aplicagdes (que séo produtos de software instalados, configurados e usados
para algum proposito particular como o planejamento do negdcio) e solucdes de Bl (que sdo um
conjunto de aplicacdes que consideram uma infraestrutura de TI, com servidores, sistemas
operacionais, produtos de software). Com isso, as solucdes de Bl podem variar em termos de

funcionalidade, sofisticacdo e complexidade.

Goodhue, Wixon e Watson (2002) defendem que existem trés objetivos que as organizagdes
almejam ao implementar Bl. O primeiro é atender a uma necessidade especifica e colocar uma
aplicacdo funcional. Por exemplo, uma area pode querer rodar campanhas de Marketing
efetivamente e precisam de um repositério de dados e um software de gerenciamento das
campanhas para isso. Outras companhias desejam construir uma infraestrutura de Bl para
esclarecer e definir seus dados, estabelecendo processos eficientes de mover os dados de um
sistema para um banco de dados estruturado, implementando varias ferramentas de Bl, além de
investir em treinamento para seus usuarios. Ja a terceira categoria de empresa quer mudar a
organizacao em si, com o objetivo de usar Bl para um novo modelo de negdcios. Essas empresas
passam por um processo de transformacao significativo, com grande nivel de comprometimento e

resultados atingindo a empresa como um todo.

A pesquisa sobre Big Data e Business Intelligence se sobrepdem substancialmente,
especialmente quando se refere ao campo de gestdo. O termo Big Data foi mencionado pela
primeira vez somente em 2011. Berry (2011) propds a importancia de ‘Big Data’ numa publicagio
académica enquanto Manyika et al. (2011) também o fez defendendo que a tecnologia e plataforma

de Big Data se tornou fator vital para garantir a produtividade e competitividade das empresas, pois
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o0 Big Data contribui como uma fonte para as atividades de Bl em criar, entregar e capturar valor
do consumidor. A explosdo de disponibilidade de informacdes atraiu a atencdo de cientistas de
computacdo e de dados, que se concentraram a criar novas técnicas de andlise de Big Data
(FRANKS, 2012), como o Machine Learning, termo usado para definir métodos e algoritmos
usados para Data mining com a extracao de padrdes, correlaces e conhecimento a partir de bases
de dados néo estruturados (WITTEN et al., 2016).

A pesquisa sobre Big Data cresceu exponencialmente a partir de 2013 (em 2013 a
quantidade de artigos era de 396 e em 2017 esse nimero cresce para 3890) e isso mostra o grande
interesse por tal area nos Gltimos anos. Engquanto as palavras mais populares dentro das pesquisas
de BD sdo relacionadas a algoritmos e computacdo, o estudo de Bl é mais focado em gestdo e
suporte a decisdo. Na literatura de Big Data, a palavra-chave “Business Intelligence” é relacionada

frequentemente com gestdo, Data Analytics e analise preditiva, mostrando a natureza de BI.
2.2  Valor de Business Intelligence

O estudo realizado por V H Trieu (2016), investigando o valor de sistemas de Business
Intelligence entre os anos de 2000 e 2015, mostram que Bl pode melhorar a eficiéncia operacional
ao reduzir a incorreta segmentacdo de clientes, transformando processos empresariais,
enriquecendo a inteligéncia organizacional e desenvolvendo novos produtos e servigos. O principal
topico abordado nos artigos pesquisados foi a melhoria na performance organizacional com o
investimento em BI, no sentido de aproximar a empresa de seus objetivos organizacionais como a

produtividade e receita, além da satisfacdo de consumidores e funcionarios.

Ja em pesquisa realizada em 2016, Rouhani et al. (2006), com 228 empresas de diferentes
industrias no Oriente Médio confirmaram a relacéo entre as fungdes de BI com os beneficios ao
suporte de decisdo e beneficios organizacionais a longo prazo. O estudo focou em entender a

relacdo entre Bl e o suporte a deciséo e entre Bl e os beneficios organizacionais.
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Dentre os beneficios ao suporte a decisao, Holsapple e Sena (2005) e Udo e Guimaraes
(1994) identificaram o melhor processamento de conhecimento, a reducdo de tempo para tomada

de deciséo e de custos de decisdo que podem ser impactados pelas funcdes de Bl.

Um dos grandes desafios enfrentados pelas empresas é a transformacdo de dados em
informacdes (RANJAN, 2008). O conhecimento € visto como recurso Util para tomada de decisao
e a habilidade de criar informacéo e conhecimento € necessaria para a empresa ser gerida de forma
mais efetiva (MARCH E HEVNER, 2007; ZACK, 2007). Um sistema efetivo de Bl garante e
promove o conhecimento, aprimorando o modelo mental para os tomadores de deciséo
(HERSCHEL E JONES, 2005). O Bl vai além do compartilhamento de regras e bases de dados,
também envolve a especializacdo de funcionarios e o compartilhamento. Bl pode ser considerado
um efetivo mobilizador de compartilhamento de conhecimento dentro das organizacdes
(SHARMA E DJIAW, 2011).

O aumento significante das decisdes empresariais foi acompanhado pela complexidade e
incerteza no processamento de informacdes, impulsionando o processo de tomada de decisdo em
menor tempo possivel (DELEN E PRATT, 2006). Preparar as informacdes em tempo habil pode
acelerar a velocidade de processamento de informacdes e consequente tomada de deciséo (LIN et
al., 2009).

A adocdo de sistemas de suporte a decisao € motivada também para reducédo de custos, pois
evita altos custos em coletar dados manualmente e possiveis oportunidades e tempo perdido na
tomada de decisdo (ROUHANI, 2016). Chaudhuri et al. (2011) argumentaram que Bl como
tecnologia da informacéo pretende diminuir os custos de adquirir e armazenar grande quantidade

de dados e consequentemente reduzir os gastos com o processo de tomada de decisdo.

Dentre o0s beneficios organizacionais, identificou-se a decisdo efetiva, vantagem
competitiva e a satisfacdo de stakeholders. Os sistemas de Bl propdem uma abordagem mais
estruturada de tomar decisdes melhores e mais efetivas (HUNG et al., 2007). Bl e Business
Analytics influenciam nas decisdes organizacionais, 0 que permite que as organizacgdes alcancem

seus objetivos estratégicos e metas. Tl é considerada uma fonte de vantagem competitiva para as
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empresas (ROSS et al., 1996) e Bl pode dar suporte as companhias para se manterem competitivas
ao dar um panorama de informacdes criticas em todos os momentos. As iniciativas de Bl podem
nivelar a tecnologia de armazenamento de dados nas empresas (RAMAMURTHY et al., 2008). O
alto nivel de satisfacdo dos stakeholders € um dos objetivos desejados pelas empresas, j& que eles
incluem grupos de diferentes interesses e valor nas atividades empresariais, como 0S Seus
funcionarios e investidores. Assim, as organizacGes buscam ferramentas e sistemas de suporte a
deciséo para ajudar as decisdes dos gestores e consequentemente aumentando a satisfacdo desses
stakeholder. A satisfacdo interfere na aprovacéo dos investidores e donos sobre as consequéncias

das decisBes tomadas na organizacao.

Além disso, Herschel e Jones (2005) defendem que os sistemas de Bl aumentam a inovacéo
dentro das empresas, jA que o conhecimento adquirido sobre competidores, clientes e novas
tecnologias podem ser usadas para criar e aprimorar produtos e processos. Para investigar o
relacionamento entre Business Intelligence, compartilhamento de conhecimento, inovagao
organizacional e ganho de vantagem competitiva, Eidizadeh, Salehzadeh e Esfahani (2016)
realizaram um estudo com 213 especialistas de companhias exportadoras, comprovando um efeito
positivo e significante entre as variaveis. O compartilhamento de conhecimento dentro da
organizacéo leva a reducéo de custos com a producgédo de conhecimento e garante que as melhores

praticas organizacionais serdo aplicadas na resolucéo de problemas.

Tais conclusGes comprovam os resultados de Almaghrabi et al. (2011), que estudaram o
papel de Bl na inovacao de servigos. Bl prové as condi¢Oes necessarias para a inovacgao ao levantar
dados, conhecimento e informacdo. Assim, o conhecimento necessario para promover mudancas e

inovacédo pode ser provido por sistemas de Bl nas organizacdes.

Um estudo realizado pela International Data Corporation (IDC) em 2003 com 44
organizacbes mostrou que apesar da implementacdo de Business Analytics exigir substancial
investimento, pode trazer beneficios significativos. O estudo foi realizado com diversas empresas,
considerando seu porte, sua localizagdo geogréfica e inddstria a fim de trazer maior aplicabilidade

aos resultados. A mediana de 5 anos de retorno sobre o investimento (ROI) foi de 112% e a média
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de payback é de 1.6 anos para um custo médio de 4.5 milhdes de délares. Das companhias
participantes do estudo 54% tinham ROI de 101% ou mais. Projetos de Business Intelligence
usando tecnologias preditivas apresentaram mediana de ROI de 145% comparada com mediana de

ROI de 89% para projetos sem o uso de BI.

2.3  Governanca de Bl

Para garantir o sucesso na implementacao dos projetos em Bl, € importante ter uma viséo,
ou seja, para ser Util a companhia, € necessario o0 apoio da alta geréncia, o fornecimento de recursos
necessarios e o estimulo a tomada de decisdo por meio de dados, como j& visto anteriormente e
defendido por Chen, Chiang e Storey (2012). A governanca inclui varios aspectos como
alinhamento, fundacéo, priorizacdo e gerenciamento de projetos e qualidade dos dados. Watson e
Wixon (2007) defendem que com uma boa governanca, o Bl pode ser um grande facilitador na

tomada de decisGes gerenciais.

Um projeto de Bl pode falhar por almejar atender as necessidades internas e ndo as que
beneficiam o cliente e o contexto de mercado ou por existir um grande distanciamento entre 0s
desenvolvedores de Bl e os usuarios das solucBes a serem implementadas. Por isso um 6rgdo de
governanca € importante para garantir o gerenciamento, qualidade de dados, eficiéncia de dados,
rapida implementacdo, investimentos assertivos, analises de dados eficazes e fatores técnicos
(SAFEER E ZAFAR, 2011). Com tais objetivos, o BICC (Business Intelligence Competency
Center) foi formado com um grupo de analistas de TI, administracdo e de sistemas, para definir
estratégias de Business Intelligence e as necessidades da organizagdo como um todo. Ele pode ser
definido como um time formado por especialistas de negdcios e TI responséavel por definir, assumir
e gerenciar a execucdo de estratégias de Bl da companhia e sua agenda de forma a diminuir
redundancia e aumentar efetividade (BOGZA E ZAHARIE, 2008).
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Figura 1 - Competéncias e Habilidades essenciais de Bl integradas com o BICC

Essential Bl Competencies and Skills Are Integrated With a BICC
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Fonte: Hostmann (2007)

O BICC necessita de profissionais nas trés habilidades seguintes: um com expertise em
administracdo, ou seja, aquele que entende as necessidades da organiza¢do, como a organizagao e
seus processos funcionam, outro especializado em tecnologia da informacdo, que conhece as
ferramentas e aplicacBes de gerenciamento de dados e um terceiro com habilidade analitica, capaz
de fazer andlises detalhadas e entender seus requerimentos (HOSTMANN, 2007).

Bogza & Zaharie (2008) apresentam alguns principios para as funcdes do BICC: o Bl
precisa envolver todas as partes interessadas, a tecnologia e as funcdes da organizacdo devem ser
combinadas, a plataforma de Bl deve ser ininterrupta e precisa prover mecanismos para usar dados
atualizados, os dados devem ser assertivos e de alta qualidade e seu armazenamento inteligente
deve ser realizado.

A importancia da governancga de Bl tem crescido nos ultimos anos e varias empresas tém
usado e apresentado bons resultados. Goul et al. (2018) defendem que existem trés opg¢des para a
governanga de Analytics preditiva emergir: a centralizacdo do Analytics, o direcionamento de

cientistas de dados para as unidades de negocios ou o desenvolvimento de um modelo hibrido, com
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a implementacao de um centro de exceléncia e organizando os cientistas de dados para reportar
para especificas unidades de negocio. Independente do modelo adotado, a governanca deve incluir
a identificagdo e suporte a oportunidades em Analytics através da infraestrutura e outros recursos
para obtencdo de dados e o direcionamento para implementacdo. Assim, as empresas conseguem
implementar melhores préaticas envolvendo a governanca preditiva em Analytics. A exemplo disso,
a Adidas lancou um projeto intitulado Consumer DNA (CDNA) para analisar dados de transagdes
e interaces de milhdes de seus clientes. Os dados vieram de sistemas de vendas e web analytics,
com o objetivo de prover a informacéo certa para o cliente correto e o foco certo para a oferta mais
adequada em tempo apropriado. Os dados envolviam os habitos e preferéncias de comunicacao dos
consumidores, o posicionamento do calendario de marketing e se 0 consumidor possuia alguma
campanha global ou local relevante ao seu contexto. Antes da integracdo, 0 CDNA adotou uma
plataforma de campanhas independente. Para integra-la, os lideres do projeto trabalharam bem
préximos a equipe de Tl (GOUL et al., 2018).

2.4 Maturidade do Bl

Gastaldi et al. (2017) desenvolveram um modelo que mostra os niveis de maturidade para
acessar e melhorar as solucdes de Bl dentro da area da saide. As métricas usadas para mapear a
maturidade das solucBGes na area de saude foram divididas em quatro areas. A primeira é a
funcional, que apresenta o conjunto de componentes que representam as diferentes funcionalidades
das soluc@es de Bl (por exemplo a possibilidade de dar suporte ativamente na tomada de decisédo
no campo clinico). Essa area foi medida através da defini¢do de objetivo, mensuracao, falhas nas
analises, uso efetivo na tomada de decisdo, qualidade dos dados e integracdo funcional. A segunda
se refere a area tecnoldgica, composta pelos componentes de ferramentas tecnoldgicas das solucdes
de BI (como o numero de padrdes interativos suportados pela solugdo). Sua medicdo foi feita por
variaveis como arquitetura de BI, apresentacdo de reports, interface das solugdes, integracéo
tecnoldgica e adequacdo ao usuario. Ja a area de difusdo mensura a disseminacdo das solugdes
adotadas (como o uso por clinicos e enfermeiras) e foi mensurada através das variaveis que
usuarios acessavam nas solucdes, os usuarios do sistema e o grau de cobertura dos processos

organizacionais. O ultimo ponto estudado se refere a organizagao, agrupando 0s componentes que
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descrevem quéo organizada é a gestdo das solucdes de Bl (qudo maduros estdo 0s mecanismos
pelos quais se coordena com os fornecedores as solucdes de Bl). A estratégia de Bl, seu orgamento,

habilidades chave do usuério, a abrangéncia dentro das organizac6es foram fatores avaliados.

Através do modelo, Gastaldi et al. (2017) mapearam o nivel de maturidade atual e o
almejado dentro das organizacOes de saude. Para o estudo, dividiu-se quatro niveis de maturidade
(inicial, gerido, sistematico e disruptivo), sendo as varidveis agrupadas em quatro clusters:
dimensdes estratégicas (a consolidacdo de investimentos nessas variaveis contribui para a evolucao
de outras dimensdes), dimensdes criticas (foco o mais rapido possivel por ndo estar madura),
dimens@es consolidadas (que apresentam alto nivel de maturidade) e dimensdes adiaveis (que

devem ser consideradas apds foco nas dimensdes criticas).

Como resultado, foi possivel concluir que o orcamento de B, a estratégia de Bl e a
cobertura de processos sdo as areas que merecem maior aten¢do. O estudo concluiu que um nivel
inadequado de maturidade na solucéo de Bl pode ser a maior causa de falha de muitas iniciativas
de BI. Alem disso, demonstrou-se que o nivel de maturidade sempre deve ser consoante a estrutura
organizacional, decisdes empresariais € mudancas estratégicas em termos de crescimento de curto
prazo. A maturidade deve ser periodicamente avaliada a fim de ajustar a estratégia de

aprimoramento.

Para Davenport e Harris (2007), as organizacdes devem monitorar seu nivel de competéncia
analitica em trés areas: organizacdo, recursos humanos e tecnologia. O primeiro se refere a
necessidade de a companhia ter uma estratégia clara para saber qual dados deve focar, como alocar
seus recursos analiticos e o que deseja alcancar. O segundo € o aspecto humano, que envolve a
lideranca e comprometimento da alta lideranca, a construcdo de uma cultura baseada em dados, o
desenvolvimento de habilidades construtivas e asseguradoras e a gestdo de pessoas analiticas. Ja a

tecnologia envolve a qualidade dos dados da organizacao e as tecnologias adotadas.

Para uma startup, segundo Davenport e Harris (2007, p.115), o primeiro desafio é a
aquisicdo e a implementacdo de recursos humanos e financeiros para construir suas capacidades

analiticas. Para empresas mais consolidadas, a complexidade dos desafios aumenta, porque eles ja
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possuem as pessoas, dados, processos tecnologia e a cultura. Para companhias ja estabelecidas, a
existéncia desses recursos pode ter vantagens e desvantagens, porque elas podem prover um
comeco mais vantajoso para construir uma capacidade analitica. Por outro lado, pode ser uma fonte
de resisténcia a uso de novos métodos. Se a resisténcia for muito grande, é necessario tomar um

caminho mais gradual para adquirir suporte através da demonstracao dos beneficios do Analytics.

Davenport e Harris (2007) defendem que uma empresa bem sucedida na competitividade
analitica é facilmente reconhecida devido a seus altos executivos, que apoiam suas plataformas
para competicdo em Analytics. Um executivo apoiador dessa estratégia necessita convencer o resto
da organizacdo, sendo primeiramente um bom exemplo. Eles mandam uma mensagem convincente
a empresa quando baseiam suas decisfes em fatos e ndo em opinides. Um bom exemplo disso é o
CEO da Amazon, Jeff Bezos, que sempre defendeu uma cultura analitica, em que a empresa seja
orientada para decisoes baseadas em dados (ALQASSIMI E UPADHAYAY, 2019). Um segundo
ponto € que eles articulam uma necessidade urgente e clara para a mudanca. Além disso, os CEOs

devem estar capacitados a se comprometer com 0S recursos necessarios.

2.4.1 Modelos de nivel de maturidade de BI

Muitas empresas despendem grandes investimentos na area de Business Intelligence, mas
tais investimentos devem ser avaliados e justificados, o que requer uma mensuracdo e
acompanhamento de seu valor comercial, comparando com o grau de desenvolvimento em outras
empresas. Os modelos de maturidade oferecem um embasamento para tais comparacdes, através
de nivel de eficiéncia, capacidade de gerenciamento e mensuragdo. Além disso, para inferir o nivel
de alinhamento de Bl e a estratégia da organizacéo, o nivel de maturidade é importante, ja que deve
se alinhar ao nivel de maturidade da empresa como um todo. Os niveis de maturidade ajudam a
empresa a entender como estdo e como podem melhorar (RAJTERIC, 2010). Também oferecem
melhor entendimento de questdes como: onde os relatorios e analises gerenciais sdo mais feitas na
organizacdo? Quem s&o os usuarios dos relatorios, analises e indicadores de sucesso? O que orienta
0 Business Intelligence na organizacdo? Qual valor de negdcio Bl traz?

Davenport e Harris (2007) exploraram cinco estagios dos competidores em Analytics. O

primeiro estagio € composto por organizacdes que tém o desejo de se tornarem mais analiticas, mas
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estdo longe de se tornarem por falta de ambicdo e habilidades. Eles enfrentam barreiras técnicas e
humanas e estdo focadas em estruturar o basico, integrando suas funcionalidades transacionais e
construindo dados de maior qualidade. Também podem ndo ter hardware, software e habilidades
suficientes para as andlises. Certamente sua alta lideranca também ndo se engaja com a
competitividade em Analytics. A organizacdo apresenta dados imprecisos ou ndo possui, existem
multiplas definicdes de dados e seus sistemas estdo pouco integrados. O segundo estagio de
organizacdo é conhecido pela abordagem de Analytics localizada, ou seja, reportam atividades
analiticas, mas ndo mensuram para 0 padrdo de se tornarem competitivas em Analytics. Elas
monitoram as analises, mas nao tem intencdo em competir nesse campo. O Bl produz beneficios
econémicos, porém nao o suficiente para afetar a estratégia competitiva da empresa. A organizagédo
coleta informacdes transacionais eficientemente, mas frequentemente ndo tem informacdes
precisas para uma melhor tomada de decisdo. O terceiro estagio sdo o de aspirantes a serem
analiticas, elas trazem valor com o Analytics, no entanto ainda enfrentam dificuldades. A empresa
tem boa disseminacdo das ferramentas de Business Intelligence, mas a maior parte dos dados se
mantém desintegrados, ndo padronizados e inacessiveis. Apesar disso, seus executivos possuem
interesse no campo e esse apoio pode contribuir para mudancas significativas. Ja as empresas no
quarto estagio, as companhias analiticas, estdo na beira da competicdo em Analytics, mas enfrentam
pequenos empecilhos para chegar em seu potencial maximo, como a lideranca ndo estar tdo
entusiasmada com a competicdo em Analytics ou suas atividades analiticas ndo estdo focadas em
uma capacidade Unica e distinta. H& dados de alta qualidade, um plano analitico que envolve a
empresa como um todo, processos de Tl e de governanca e algumas analises automatizadas. Ja as
empresas do quinto estagio exploram todo o seu potencial analitico, com alto nivel de cada um dos
quatro atributos chave citados anteriormente. Suas atividades analiticas sdo claramente definidas
em torno de uma capacidade distinta e estratégica, sua abordagem se estende por toda a
organizacdo, seus executivos sdo entusiastas do Analytics e preconizam isso na empresa e suas
iniciativas sdo voltadas para resultados substanciais. A organizagdo possui uma arquitetura
analitica completa, que envolve todas as areas da empresa, integralmente automatizada e integrada
nos seus processos e extremamente sofisticada. Empresas como Netflix, Amazon, Google sado

incluidas nessa lista.
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Estagio Organizacio Recursos Humanos Tecnologia
Objetivo analitico Processos Habilidades Patrocinio/apoio Cultura
analiticos
1. Insights limitados sobre | Néo existem Nenhuma Nenhum Alérgica a Dados de baixa qualidade
Analytically clientes, competidores e conhecimento — ou faltando, defini¢des
impaired mercado orgulho em decisdes | multiplas. Sistemas ndo
tomadas por intuigdo | integrados
2. Atividade autdnoma Desconectados, Pactos de analistas Funcional e titico Vontade de ter mais Dados de transacdes
Localized constroi experiéncia e muito focalizados isolados (podem estar dados objetivos, recentes nio integradas,
analytics confianga usando em finangas, SCM ou sucessos de alguns faltando informacoes
analytics e cria novos Marketing/ CRM) usos pontuais de importantes.
insights baseados em analytics comegam a | Esforgos em analytics e
Analytics chamar atengdo BI isolados
3. Analytical Coordenado, métricas Majoritariamente Analistas em Executivo — estdgios | Apoio executivo por | Proliferacdo de dados de
aspirations de performance separado dos multiplas dreas de primérios de cultura baseada em BI. Datamarts/ Banco de
empresarial processos negocio mas com visibilidade de dados — pode dados estabelecidos/ em
estabelecidas, analytics | analiticos. interagdo limitada possibilidades encontrar certa expansio
baseado em Insights Construindo um competitivas resisténcia
plano em nivel
empresarial
4. Analytical Mudanga de programas | Alguns processos Habilidades existem, | Apoio amplo do Mudanga Dados de alta qualidade.
companies para desenvolver analiticos incluidos | mas frequentemente nivel C administrativa para Tem uma estratégia,
processos analiticos ndo estdo alinhadas construir uma cultura | plano de BI empresarial,
integrados e aplicagdes com o nivel baseada em dados processos de Tl e
e construir habilidades correto/cargo correto principios de governanga
analiticas estabelecidos
5. Analytical Insights estratégicos Totalmente Altamente Paixfo do CEO, Cultura baseada em Arquitetura de BUBA
competitor profundos, continuo incluidos e muito qualificado, comprometimento dados amplamente largamente implementada
aprimoramento mais altamente alavancado, amplo da empresa apoiada, cultura de na empresa como um
renovacdo integrado mobilizado, baseada na gestio teste e aprendizado todo
centralizado

FONTE: Competing on Analytics (2006), elaborado pela autora

Em estudo realizado em 2004 e atualizado em 2014, a Transforming Data With Intelligence

(TDWI) desenvolveram um outro modelo de nivel de maturidade de B, incorporando tendéncias

como Big Data, governanca, dados ndo estruturados, Machine Learning, Data Mining, Internet das

Coisas, metodologia agil, dentre outros topicos.

Para garantir a avaliacdo, o0 modelo de maturidade da TDWI Analytics propde 35 questfes

divididas em cinco dimensdes: organizacdo, infraestrutura, gerenciamento de dados, andlises e

governanca. Divide as empresas em cinco estagios: incipiente, pré adocéo, adocao inicial, adogédo

corporativa e maduros/visionarios.
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Figura 2 - Critérios da maturidade analitica do modelo TDWI
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Fonte: TDWI Analytics (2014)

Halper e Stodder (2014) detalham cada estagio. No estagio incipiente a maior parte das

companhias ndo estdo usando Analytics, exceto por planilhas de dados. A organiza¢do ndo tem
comprometimento ou cultura de Bl e em adicéo a isso, ndo ha gerenciamento de dados. O estagio
de pré adogdo indica que os funcionarios estdo lendo sobre o tdpico e alguns até atendem a
seminarios e conferéncias. Algumas organizac@es investem na tecnologia de B, data mining e
armazenamento de dados. As pessoas estdo comecgando a perceber o poder das analises na melhoria
da tomada de decisdo e consequentemente, nos resultados empresariais. Na fase dos adotantes
iniciais, as organizagdes incorporam metodologias para andlises, conscientes da importancia do
gerenciamento de dados, geracdo de reports e scorecards. A area de Tl e a de negdcios comegcam
a trabalhar juntas, focando-se nos problemas gerenciais que referem mais analises para tomada de
deciséo. A governanca de Bl passa a obter mais relevancia. Na fase de uma possivel transformacéo,
0 BI e Analytics sdo incorporados em diferentes departamentos, esperando para uma adogédo
corporativa. Porém, tomar esse passo pode requerer mais tempo devido a questionamentos como
de quem € a responsabilidade dos dados e qual visdo particular deve ser implementada. Ja o
penultimo estagio, de adog¢éo corporativa, 0 Analytics impacto os resultados de negdcios em grande
escala. Bl se desloca por toda a organizagdo. A companhia esta atenta para o fator de diferenciagéo
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que Bl proporciona e passa a ser competitiva. Tl e Negocios passam a fazer parte da mesma equipe.
Além disso, a organizacdo passa a ter centro de exceléncia em que cientistas de dados séo
incorporados.

O ultimo estagio incorpora poucas organizagdes maduras e visionarias. Elas possuem uma
grande infraestrutura alinhada as demandas do negocio e possuem uma governanca estabelecida.
O Analytics guia a inovacao dentro da empresa.

Nifio e Ortega (2018) realizaram estudo com a Universidad de la Costa para criar um
framework de governanga de Bl da universidade. Eles diagnosticaram o grau de maturidade da
universidade em cinco categorias: Analytics, gerenciamento de dados, organizacéo, infraestrutura
e governanca seguindo o modelo da TDWI. Através da comparacdo com o restante da industria,
conseguiram avaliar seu estagio e constatar possiveis melhorias na gestdo de Bl dentro da
universidade, dentre elas o incentivo ao trabalho conjunto da area de planejamento, Tl e Financas
e a formagéo do BICC na universidade.

Ja 0 modelo de maturidade de BI apresentado por Dinter (2012) propds em complementar
os modelos criados anteriormente, focando em suas deficiéncias, como a falta de transparéncia dos
critérios usados para definir os estagios ou a falta de dados empiricos para avaliar o modelo. O
modelo de maturidade representa as tipicas fases do ciclo de vida de solucdes de Bl, iniciando em
um estagio primario até o de perfeita maturidade. Como outros modelos de maturidade de BI, ele
ndo define que o modelo de maturidade mais alto é o unico que se almeja. O nivel desejado deve

ser determinado individualmente por cada organizagao considerando suas particularidades.

Figura 3 - Niveis de Maturidade do modelo biMM
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Fonte: The Maturing of a Business Intelligence Maturity Model (2012)
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Essa estrutura é composta por trés dimensdes distintas: funcionalidade, tecnologia e
organizacdo (SCHULZE et al., 2009). A dimensédo de funcionalidade inclui aspectos como uso e
importancia do Bl na organizagao assim como problemas relacionados a seu contetdo e aplicacéo.
A tecnologia se refere aos sistemas adotados e a arquitetura de dados assim como as ferramentas
de Bl e as funcionalidades exploradas. A organizacdo se refere a estrutura organizacional,
processos, rentabilidade e a estratégia de BI.

Segundo Schulze et al. (2009), o primeiro estagio é o das informac6es individuais, em que
ha& consultas a dados de forma isolada e ndo coordenada. Nao h& metodologia sistematica e
habilidades técnicas de ferramentas de Bl exploradas. Por isso, muitos contratempos como
redundancias, inconsisténcia de dados, falta de transparéncia e esfor¢cos manuais séo caracteristicos
dessa fase. Estruturas organizacionais e processos dedicados a Bl ndo existem ainda.

O segundo estagio comeca com a consolidacdo de esforcos para coleta de dados,
armazenamento e andlise que gera algumas sinergias. Atividades sdo coordenadas a nivel de
departamentos. Ferramentas de BI comecam a ser usadas como opg¢do para analises e atendem a
critérios de sistemas de informacdo como disponibilidade e automacgdo em alguma extenséo.

O terceiro estagio se caracteriza pela integracdo de informacdes, a empresa foca em
estabelecer uma solucdo de Bl que padroniza e integra os dados e funcionalidades assim como uma
maior disponibilidade e uso dentro da organiza¢do. Um banco de dados é usado como base central.
As estruturas organizacionais facilitam o desenvolvimento e operacdes de BI.

O quarto estagio promove maior abrangéncia dos departamentos ao uso de informacdes
analiticas, principalmente os niveis operacionais. O Bl se torna um critico fator de sucesso.
Analises avancadas, uma gestdo madura da qualidade de dados e estruturas e processos especificos
de BI s&o criados.

Ja 0 quinto e dltimo estagio se caracteriza pela completa integracdo entre os sistemas
operacionais e analiticos resultados em otimizacdo do suporte a processos administrativos e o
estabelecimento de um banco de conhecimento. O Bl é um instrumento imprescindivel da gestédo
corporativa. Qualquer funcionalidade analitica como analises preditivas e técnicas avangadas de

visualizacdo séo usadas.
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Por se tratar de um modelo mais completo e transparente quanto a seus critérios de
classificacdo, 0 modelo de Dinter foi adotado como parte da metodologia, como ja defendeu Xavier
e Martins (2016). Segundo eles, 0 modelo de Dinter possui vantagens no critério projeto, que inclui
critérios como transparéncia no desenvolvimento, assuntos de maturidade, tipo de estrutura e

confiabilidade, sendo desenvolvido por um processo tedrico e validado.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa, de acordo com seu objetivo geral classificada como qualitativa, exploratério-
descritiva, utiliza-se da estratégia de estudos de caso para coleta dos dados. Foi aplicado um modelo
de questionario de 20 questbes de multipla escolha e uma entrevista virtual com 7 questdes abertas
sobre a area de BI.

Para analisar o nivel de maturidade das empresas brasileiras, foram desenvolvidos estudos
de casos multiplos com algumas empresas de diferentes portes e setores. Para definir o porte das
empresas, foi adotado o critério definido pelo BNDES (Banco Nacional de Desenvolvimento
Econbémico e Social, 2020). Segundo o BNDES, o porte das empresas € definido pela receita
operacional bruta anual das empresas, conforme as seguintes categorias:

e Microempresas: faturamento menor ou igual a R$360 mil

o Pequena empresa: maior que R$360 mil e menor ou igual a R$4,8 milhdes

o Média empresa: maior que R$4,8 milhdes e menor ou igual a R$300 milhdes
o Grande empresa: maior que R$300 milhdes

A empresa A é do setor bancério e é considerado um dos maiores bancos de varejo do
Brasil. Possui operagdo em 19 paises, com foco na América Latina e atua como banco de varejo e
atacado. Com mais de 100 mil colaboradores, o banco tem adotado nos Gltimos anos uma postura
de transformacéo digital na cultura organizacional. O faturamento anual do ano de 2018 para o
banco de varejo foi de R$ 72 bilhGes, sendo considerada uma empresa de grande porte.

A empresa B é do setor de comércio eletrénico, com sede nos Estados Unidos e filial no
Brasil. Atua ha 26 anos no setor e é considerada uma das maiores empresas do mundo, possui mais
de 750 mil colaboradores mundialmente e seu faturamento em 2018 foi de US$ 234 bilhdes. E

considerada uma empresa de grande porte.
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A empresa C € uma empresa de Bl voltada para 0 mercado publicitario, sendo especialistas
em marketing digital. J& trabalharam com 200 marcas globais e possuem cerca de 50 funcionarios.
A empresa captura, transforma e integra todos os dados de marketing e vendas em paineis
inteligentes e atua ha 8 anos no mercado brasileiro.

A empresa D € do setor de tecnologia de informacdo e atua com a implementacdo de
solucdes de B, oferecendo solucGes tecnologicas com ferramentas de Bl e Big Data, permitindo a
convergéncia de dados, em diversas plataformas (banco de dados, web, redes sociais e dispositivos
maveis). Atualmente possui mais de 50 colaboradores. Os servigos variam de Bl e Big Data, com
a analise de informacGes desestruturadas em redes sociais e solugdes sob demanda, com uso de
ferramentas como Teradata, SAS e Oracle. A empresa tem 10 anos de operacdes e seu faturamento
anual é de até R$3,6 milhdes, sendo considerada uma empresa de pequeno porte.

A empresa E é uma startup brasileira do ramo de entretenimento, que facilita a compra e
venda de ingressos online para qualquer tipo de evento. O servigo funciona como uma rede social
especializada em venda de ingresso, em que 0s organizadores (shows e festas) podem fazer desde
a divulgacdo até controle da entrada do show. A empresa possui de 200 a 500 funcionérios e atua
no mercado ha 8 anos. E considerada uma empresa de médio porte.

A empresa F é uma startup de busca, pré andlise e gestdo de documentos e certiddes,
atendendo clientes B2B. Opera em todo o Brasil, facilitando o acesso a documentacdo de empresas
de diversos segmentos. Ha 4 anos no mercado brasileiro, a empresa possui mais de 100
funcionarios no quadro atual, sendo considerada uma empresa de médio porte.

A empresa G pertence ao setor de recursos humanos e oferece uma plataforma online de
recrutamento e sele¢do, em que os candidatos passam por processo seletivo na plataforma e os
aprovados ficam disponiveis em um marketplace online para as empresas assinantes que desejam
recrutar profissionais. Hoje a empresa atende a mais de 1500 empresas, desde startups até grandes
negocios e possui de 200 a 500 funcionarios, atuando no mercado ha 5 anos. A empresa é
considerada de médio porte.

Para o modelo de questionario, foram utilizados os critérios de maturidade definidos por
Dinter (2012). Nas tabelas a seguir, mostram-se as trés dimensdes citadas no modelo e suas

categorias, assim como 0s objetos de design respectivos de cada categoria. Segundo Dinter (2012),
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a divisdo das categorias em objetos permite uma visdo diferenciada dos niveis de maturidade de
solucdes de BI do que as perspectivas agregadas dentro de cada dimensdo. Para cada subcategoria,
h& uma descricdo da caracteristica de cada nivel de maturidade, que foi utilizada no questionario
de multipla escolha disponibilizado para os entrevistados, a fim de medir seu nivel de maturidade.

Tabela 2 - Dimensdes, categorias e objetos do modelo biMM

Dimensao Categorias Objetos
Uso
Escopo Difusdo nas areas e processos

administrativos

Consolidacdo de conteudo
Funcionalidade

Arquitetura de dados | Gerenciamento de dados

gerenciais

Impacto de BI

Nivel de penetracédo
Uso de sinergias

Arquitetura

Arquitetura Uso de ferramentas
tecnoldgica

Integracdo de processos

operacionais

dados Gerenciamento de dados técnicos

Funcionalidade das analises

Modelagem das -
] . Reporting
informacdes

Canais de informacéo




Dimensao

Categorias

Objetos

Estrutura

organizacional

Governanca de Bl

Estrutura organizacional de Bl

Responsabilidade pelos dados

Organizacdo

(ownership)

Processos

Processos

Disponibilidade do sistema

Rentabilidade

Célculo de rentabilidade

Alocacéo de custos

Estratégia

Estratégia de BI

Fonte: Dinter (2012), elaborado pela autora

Tabela 3 - Dimensédo de Funcionalidade e descri¢do dos niveis de maturidade

Scope
Use Isolated, by individuals |Department-wide Integrated by several In all organizational units|In all organizational units|
organizational units and hierarchical levels
Diffuzion in application |No dedicated use In single applications In relevant application In (almost) all
areas and business and/or business processes(areas and/or business application areas and/or
processes processes business processes
Data architecture
Content conzsolidation  |Non-existing or Specifically for Selected business objects |Enterprise-wide uniform
heterogensous semantics |(functional) departments |and/or across semantics
organizational units
Business data Mot addressed Izolated, limited Integration of external  |Requirements (e.g. for  |Integration of
management activities data data quality) met vnstructured data
Penetration level
Impact of BI Mo reliability BI gains in importance  (Promotion of and BI as a corporate asset  |BI as the basis for all
demand for the use of BI decisions; critical impact
of BI on organizational
performance
Use of synergies Promotion of synergy  [Demand for synergies
generation

Fonte: Dinter (2012)
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Tabela 4 - Dimensdo da Tecnologia e descri¢cdo dos niveis de maturidade

generation

Technical architecture
Architecture No dedicated data Data marts (Dedicated) data Enterprise data
storage warchouse warchouse
Utilization of tools No Bl tools Heterogencous tools Standardization of Broad range of tools for
hnol and tools  |all requirements
Integration of'with Analysis of business Right time BI; Operational Bl in all its
operational processes processes process onentated BI facets
Data management
Data integration Manually Loading programs ETL methods and tools |Use of EAl and EIl Event-driven
Technical data Not existing Manually, no automating|Use of tools and methods|Comprehensive; with Bl-specific (e.g. for
2 (c.g. data quality (profiling, repositories  |defined responsibilitics  |master data management
assessment ) etc.) and processes
Information design
Analysis functionality  |Manual analysis Ad hoc analysis (OLAP, [Planning Warning function, Advanced techniques of
reporting) forecast, scorecards, analysis and visualization
data mining techniques (predictive
analysis, Bl scarch, etc.)
Reporting Automatic report Report distribution

Information channels

Provision of information
via various topologies
and/or terminals

Mobile BI

Fonte: Dinter (2012)

Tabela 5 - Dimensdo da Organizacao e descricdo dos niveis de maturidade

Organization structure
BI Governance None Using IT governance BI governance function |Comprehensive BI

structures governance
BI organizational No defined roles and Internal, formalized BRudimentary BI BICC witha
structure organizational units for  |standards competence center comprehensive spectrum

BI (BICC) of tasks and competences|
Data cwnership None Data owner without Business and technical
datory regulations  |data owmer

Processes
Processes No explicit processes Processes according to  |BI specific processes

the IT management (e.g. requirements

engineering and service
management)
(System) Availability No explicit regulation | Informal regulation Regulation by SLA's 24 hours * 7 days
Profitability
Profitability calculations |None Project-related and costs-| Multiple profitability Cross-project and
orientated calculations benefit-orientated
Cost allocation As a part of the total Standard allocation Bl-specific (information
operation medel (CPU, ...} billing)

Strategy
BI Strategy BI activities according to |Dedicated Bl strategy ~ |Comprehensive

IT strategy Business/IT-alignment

Abbreviations: EAI: Enterprise

OLAP: Online Analytical Proceszsing; SLA: Service Level Apreement

Fonte: Dinter (2012)

Application Integration; EII: Enterprise Information Integration; ETL: Exact Transform, Load;
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A seguir ¢é apresentado o modelo de questionario a ser adotado, dividido entre questdes
abertas e fechadas para os entrevistados. A primeira parte do questionario se estende a perguntas
mais gerais sobre a area de Bl dentro das empresas analisadas, composta por questdes abertas e a
segunda parte, restrita a questdes fechadas, é baseada nas dimensdes, categorias e objetos de design
estruturados pelo modelo de Dinter (2012) e suas caracteristicas de acordo com o estagio de

maturidade.

3.1  Modelo de questionario

Questoes abertas:

1. Qual € a historia de Bl dentro da empresa? Ha quanto tempo existe e como se da a integracdo/
suporte as areas de negdcio?

2. Quais si0 0s principais usos de Bl na empresa? E vista como uma area core ou uma area suporte?

3. Sobre a cultura da empresa, ha apoio da alta gestdo a atividades de Bl e/ou cultura de dados na
tomada de deciséo?

4. Sobre a estratégia geral da empresa, Bl é levada em conta? H& uma integracdo entre o objetivo
da empresa e a area de BI?

5. Ha algum processo de governanca dentro de Bl (como a definicdo de seus objetivos e escopo)?

6. E em relacdo da area de TI, como Bl é organizada? Ha integracdo e/ou subordinacdo de Bl a
area de T1? Ha monitoramento da qualidade de informacéo, disponibilizacédo de ferramentas?

7. Qual o principal desafio e/ou dificuldade de Bl na empresa em que trabalha?

Questodes fechadas:

Uso

1. Qual das op¢Oes mais se adequa sobre o nivel de uso de Bl dentro da sua empresa?

a) Isolado, alguns funcionarios tomam algumas iniciativas.

b) Nivel departamental, os departamentos usam ferramentas de BI.

c) Integrado entre varias unidades organizacionais (varias areas usam ferramentas Bl e usufruem

de relatorios/insights).
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d) Todas as unidades organizacionais (operacionais) criam e/ou usufruem de ferramentas de BI,
como relatorios, insights para gerir seus resultados.
e) Em todos os niveis organizacionais e niveis hierarquicos (a alta geréncia também usufrui desses

relatérios na tomada de deciséo).

2. Sobre o nivel de difusdo de ferramentas de Bl em areas e processos organizacionais, assinale a
opcao que mais se adequa a empresa:

a) N&o ha uso dedicado.

b) Em simples aplicacdes e/ ou processo organizacionais.

¢) Em relevantes aplicacGes de areas e/ou processos administrativos.

d) Em quase todas as areas e/ou processos administrativos.

Arquitetura de dados

3. Sobre a gestdo dos dados empresariais, qual opcdo mais se adequa a situacao da empresa:
a) Nao héa responsavel por isso.

b) Ha gestdo isolada, atividades limitadas.

c) Integracdo de dados externos.

d) Requisitos como qualidade de dados sédo atendidos.

e) Integracdo de dados ndo estruturados.

Nivel de difuséo

4. Considerando o impacto de Bl na empresa, qual opcdo mais se adequa:
a) Nao ha apoio a area de BI.

b) Bl tem ganhado importancia.

¢) Ha promocéo e demanda do uso de BI.

d) BI é visto como um ativo corporativo.

e) Bl é a base para todas as decisdes, impacto critico de Bl na performance organizacional.
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5. Sobre o uso de Bl para criacdo de sinergias, assinale a melhor alternativa:
a) Nao ha sinergias nem cobranca para sua criacao.
b) Ha& incentivo para geracdo de sinergias.

c) Existe uma demanda para sinergias entre departamentos.

Arquitetura técnica

6. Sobre a arquitetura de dados da empresa, assinale a alternativa que mais se adequa:

a) N&o ha armazenamento de dados dedicado.

b) Ha uso de Data Marts (banco de dados de departamentos ou assuntos especificos. Geralmente
atendem a demandas especificas de departamentos).

c) Existe Banco de dados dedicado (data warehouse - centraliza¢do de dados em um Unico banco
de dados).

d) Enterprise Data Warehouse (EDW) - (a empresa possui um Unico repositorio de dados

centralizado, desenhado para atender a organiza¢cdo como um todo).

7. Sobre a utilizacdo de ferramentas de BI, qual alternativa mais se adequa a situagdo da empresa:
a) N&o ha uso de ferramentas de BI.

b) Uso de diferentes ferramentas por diferentes areas.

c¢) Padronizacdo de tecnologias e ferramentas usadas pela organizacao.

d) Ha disponibilidade de grande variedade de ferramentas para diversas finalidades da empresa.

8. Considerando a integracdo de Bl com 0s processos organizacionais, qual das opg¢fes mais se
adequa:

a) Nao ha integracdo de Bl com 0s processos organizacionais.

b) BI é usado para analise de processos organizacionais.

¢) Solucdes de Bl tempestivas (no momento certo) e processos orientados por Bl séo criados.

d) Ha uso de Bl em todos 0s processos operacionais.
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Integracdo de dados

9. Qual das op¢des mais se adequa a integracdo de dados a empresa:

a) A integracdo de dados é feita de forma manual.

b) Existem programas de carregamento das informagoes.

¢) Usa-se métodos de ETL (extracdo, transformacao e carregamento) e outras ferramentas.

d) Uso de EAI (integracdo de aplicativos corporativos) e EIl (integracdo de informacdes
empresariais).

e) Integracdo por evento (Event-Driven), a integracdo € motivada por um evento que ativa um
sistema, que ativa outro evento em outro sistema (ex: um evento notifica ao sistema de ordem

para notificar os depdsitos a separar o pedido, que entdo é despachado para o consumidor).

10. Sobre a gestdo técnica dos dados, qual das op¢des mais se adequa:

a) Nao existe gestdo de dados.

b) Ha uma gestdo manual, ndo automatizada (ex: avaliacao da qualidade de dados de forma manual,
se ha discrepancia de numeros, é vista manualmente).

c) Ha uso de ferramentas e métodos (ex: profiling - softwares que monitoram performance do
cbédigo, como monitoramento da alocacdo de memdria e tempo de processamento de cada
método ou repositorios - local de armazenamento para guardar pacotes de softwares, facilmente
compartilhado por computadores da mesma rede).

d) Gestdo compreensiva e sistematica dos dados, com responsabilidades e processos definidos.

e) Gestdo especifica de Bl (exemplo: gestdo de dados mestres (MDM) - centralizacdo de dados
mestre - como informac@es sobre produtos, clientes, fornecedores - em Bl para impedir uso de

maultiplas versdes do mesmo dado mestre por diferentes partes da organizacéo).

Modelagem das informacoes

11. Sobre a funcionalidade das andlises feitas, assinale a alternativa que mais se adequa a empresa:

a) Analises manuais (ex: inputs manuais em planilhas financeiras).

b) Analises Ad hoc (consultas criadas para uma necessidade especifica, por meio de relatorios ou
uso de OLAP - software que permite de dados corporativos de forma rapida e interativa).
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c) Analises de planejamento (relatérios usados para planejamento, orcamento).

d) Analises com funcdes de alertas e notificacbes, previsdes, scorecards e data mining (conjunto
de ferramentas e técnicas do uso de algoritmos capazes de explorar conjunto de dados, extraindo
ou ajudando a evidenciar padrdes nestes dados, apresentado por meio de hipoteses,
agrupamentos, arvores de decisao).

e) Tecnicas avancadas de analises e visualizacdo (analises preditivas, pesquisas de palavras, etc).

12. Sobre a forma de entrega dos projetos de Bl, indique a melhor alternativa:

a) Os relatorios sdo gerados manualmente.

b) A geracdo/atualizacao do relatério é feita de forma automatica.

¢) Ha uma forma sistematica de distribui¢do dos relatorios, com disponibilizacdo da informacéo
em varios formatos (ex: PDF, Excel) e em vérios locais.

d) Ha disponibilizacdo de relatérios para visualizacdo em celular (Mobile Bl).

Estrutura Organizacional

13. Sobre a governanca de BI, qual das op¢fes mais se adequa:

a) N&o hé governanca de BI.

b) Bl usa/segue as estruturas de governanca do departamento de TI.

¢) Ha uma governanca compreensiva de Bl, que envolve padronizacdo de dados, disponibilidade
de dados, etc, mas ainda ndo compreende a empresa como um todo ou apresenta falhas, como
diferentes versdes do mesmo nimero/metrica.

d) Ha uma governanca prépria de Bl Gnica que compreende a empresa como um todo, estimulando
versdes consistentes dos dados, sem a possibilidade de mais de uma versdo do mesmo dado ou

calculo de certo indicador, por exemplo.

14. Sobre a estrutura organizacional de Bl, assinale a op¢do mais adequada:
a) Nao héa papéis especificos ou areas organizacionais para BI.

b) Ha vagas internas e formais de BI.
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c) Existe um sistema de competéncia rudimentar de Bl (BICC), ou seja, um grupo é responsavel
por definir, assumir e gerenciar a execucao de estratégias de Bl da companhia, mas ainda néo é
totalmente estruturado, definido.

d) H& um sistema de governanca estruturado e abrangente, ou seja, ha definicdo de tarefas e
competéncias claras para Bl, com apoio da alta gestdo, além do papel de Bl de identificacdo e
suporte a oportunidades em Analytics através da infraestrutura e outros recursos para obtencéo

de dados e o direcionamento para implementagao.

15. Em relacdo a responsabilidade (ownership) dos dados, assinale a melhor alternativa:
a) Nao ha um owner dos dados.
b) H& um owner dos dados sem regulacdes obrigatorias.

¢) H& um owner técnico dos dados e um responsavel pela area da informacéo (business owner).

Processos

16. Referente aos processos de Bl, qual opcdo mais se assemelha a situacdo da empresa:

a) Nao existe a area de BI.

b) N&o héa processos explicitos.

c) Os processos condizem com a gestao/diretrizes de TI.

d) Ha processos especificos de Bl (exemplo: definicdo, documentacdo e manutencdo de

requerimentos no processo de modelagem dos dados).

17. Com base na disponibilidade do sistema, assinale a alternativa que mais se adequa a
organizacao:

a) Nao existe regulacéo explicita.

b) Ha uma regulacédo informal.

c) Regulacdo por SLA’s.

d) Sistema disponivel 24 horas, 7 dias na semana.
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Rentabilidade

18. Sobre o calculo de lucratividade de projetos, qual é a melhor alternativa:

a) Nao hé calculos de lucratividade.

b) A rentabilidade é calculada por projeto e custos relacionados.

c) Existem diferentes formas de célculo da rentabilidade.

d) A rentabilidade leva em consideracédo projetos interdepartamentais (cross) e orientados por seus

beneficios a organizagéo.

19. Sobre a alocacgdo de custos, qual op¢do mais se adequa:
a) Os custos sdo alocados como parte do total da operacdo da empresa.
b) Ha alocacdo pelo modelo padrédo (tempo de CPU, quantidade de queries rodadas, etc).

¢) H& uma alocacéo especifica de BI.

Estratégia

20. Em relacdo a estratégia de Bl, qual opcao mais corresponde a realidade da organizacao:
a) Nao ha estratégia de Bl definida e/ou ndo existe area de BI.

b) As atividades de Bl seguem a estratégia definida em TI.

¢) Ha uma estratégia exclusiva de BI.

d) Ha um alinhamento entre TI e as areas de negocio para a definicdo da estratégia de Bl.



4 ANALISE DE DADOS

4.1

Anélise por empresa

40

A coleta de dados foi realizada durante 0 més de agosto e setembro de 2020, através de

questionario de mdltipla escolha e entrevistas virtuais. Foram realizadas 7 entrevistas com 6

entrevistados diferentes, que responderam a questionario de maltipla escolha previamente enviado

e uma entrevista conduzida virtualmente. Um dos entrevistados discorreu sobre duas empresas

diferentes, nas quais teve passagem recente. Os resultados da Tabela 6 indicam o posicionamento

de cada empresa, compiladas pelas respostas ao questionario de multipla escolha. E possivel ver

que as empresas apresentam diferentes niveis de maturidade. Adiante séo discorridos os resultados

gerais do questionario com a ponderagdo dos comentarios registrados em entrevista.

Tabela 6 - Resultados gerais do questionario

Dimensoes Duracéo
Nivel de dg
a
Empresa Setor Porte | maturidade i
. Funcionalidade | Tecnologia | Organizagdo | entrevista
(média) )
(min)
Servigos
A ] ) Grande 4.2 4.8 4.0 4.0 32:06
financeiros
B E-commerce | Grande 4.3 44 4.1 4.4 59:54
Tecnologia da
C . B Pequeno 3.4 3.4 3.5 3.4 39:47
informacéo
Tecnologia da
D . B Pequeno 2.1 2.4 2.3 1.8 37:25
informacéo
E Entretenimento | Médio 3.6 4.4 3.6 3.1 19:39
Servigos )
F o Meédio 2.0 2.0 2.3 1.6 15:12
juridicos
Recursos o
G Médio 3.6 4.8 3.3 2.8 17:47
Humanos

Fonte: Elaborado pela autora
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4.1.1 Empresa A

O entrevistado da empresa A trabalha numa area de Bl focada em projetos relacionados a
area de Riscos, sendo que cada coordenacdo € responsavel por um assunto ou area de atuacao do
banco. Existem coordenagdes focadas em Veiculos, Seguros, Digital e Cartdes, por exemplo.
Apesar de existir essa segmentacao das areas de acordo com seus assuntos, a forma de atuacéo é a
mesma, com 0 objetivo de gerar indicadores para as areas de negocio. O entrevistado tratava
especificamente de Riscos, com a implementagéo de indicadores de fraude e desvios de conduta,
por exemplo. Além da criar indicadores, a area tem papel de analytics coach, fomentando a area
de Analytics para as areas de negdcios, através de capacitacdo aos colaboradores e direcionamento
das areas para a arquitetura alvo de dados. A area possui papel de consulting, intermediando os
projetos de T1 com as areas de negdcios. Sendo a linha de frente com a area de negdcios, a area
opera com projetos. Sao eles que fazem o entendimento do projeto com a area de negdcio. O projeto
¢ iniciado com a exposicdo dos produtos que a area oferece, principalmente indicadores, mas
também automacao e governanca de dados. Se suas necessidades estiverem no escopo de Bl, ou
seja, envolvam a criacdo de indicadores, é feito o mapeamento do projeto, com a definicdo do
objetivo, os entregaveis, as bases a serem usadas. Recentemente eles também fazem algumas
automacdes de processos.

Sobre a dimensdo de funcionalidade, a empresa A obteve 4.8 de média no nivel de
maturidade, o que pode ser justificado pelo uso difundido e relevancia de Bl na organizacdo. Ela
usufrui de Bl em todos 0s niveis organizacionais e hierarquicos e as ferramentas de Bl sdo
difundidas em quase todas as areas e/ou processos organizacionais. Ha integracdo de dados nao
estruturados e Bl tem impacto critico na performance organizacional, como base para todas as
decisbes. O entrevistado comentou que a area possui grande importancia no banco, nao sé pelos
projetos com as areas de negocios, mas tambeém pela presenca de uma pessoa voltada a geragédo de
indicadores em cada area de negocio, o que demonstra o quanto a area de dados esta pulverizada e
é importante para as areas de negdcio, havendo uma demanda por sinergia entre os departamentos.

Sobre a dimensdo de Tecnologia, a empresa obteve média de 4.0 no nivel de maturidade.
Sobre a arquitetura de dados, existe um EDW (Enterprise Data Warehouse), ou seja, ha um tnico

repositorio de dados centralizado, atendendo a organizacdo como um todo. Ha disponibilidade de
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grande variedade de ferramentas para diversas finalidades da empresa, sendo que ha uma
arquitetura alvo que o banco quer atingir e Bl tem um papel essencial de fomentar o Analytics para
as areas de negocio, a fim de chegar em tal arquitetura alvo, como comentou o entrevistado. Bl é
usado para analise de processos organizacionais e usa-se integracdo por eventos (event driven),
para integracdo de dados. Sobre a gestdo técnica de dados, a empresa possui uma gestdo
compreensiva e sistematica, com responsabilidades e processos definidos. Sobre a funcionalidade
das andlises, h& andlises com funcbes de alertas e notificagBes, scorecards e data mining. A
distribuicdo dos relatorios é sistematica, com disponibilizacdo em véarios formatos e locais. O
entrevistado comentou que uma das formas de entrega dos projetos eram dashboards em Tableau,
uma ferramenta de visualizacdo de dados.

Sobre a dimensdo Organizacdo, a empresa obteve com média 4.0, motivado pela clareza de
escopo, processos e responsabilidades da area de Bl e uma governanga compreensiva, apesar de
ndo compreender ainda a organizacdo como um todo. H& uma gestdo compreensiva em relagao a
governancga, que envolve padronizacdo de dados, disponibilizacdo de dados, mas ainda nédo
compreende a empresa como um todo. EXxiste uma area de governanca, que € responsavel pelo
mapeamento das informacdes, a tecnologia em que estdo armazenadas, os owners dos dados e sua
forma de geracdo. Porém, como hd uma grande “infinidade de sistemas”, como o entrevistado
comenta, 0 mapeamento ndo é muito claro, por mais que exista essa area de governanca. H4 um
legado muito grande e o mapeamento pode ser dificil. Ele comenta de uma ferramenta de catalogo
de dados, que seria um front end interessante para saber de todos os dados da empresa, mas nem
tudo esta catalogado. Se esse catalogo estivesse completo, saberiam todos 0s insumos que poderiam
usar, possibilitando novos projetos.

Com relacdo a estrutura organizacional, ha definicdo estruturada e abrangentes de tarefas e
competéncias para Bl, com apoio da alta gestdo. Além disso, Bl identifica e suporta oportunidades
em Analytics, através da infraestrutura e outros recursos para obtencao de dados e direcionamento
a implementacdo, como o entrevistado também confirmou durante a entrevista. A area tem um
escopo bem definido, de geracdo de indicadores para tomada de decisdo e analytics coach,

fomentando o uso de dados pelas areas de negocio, com capacitacdo dos colaboradores, para que
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eles tenham autonomia de desenvolver seus projetos e direcionamento para arquitetura alvo de
dados que a empresa deseja alcancar.

H& um owner técnico de dados e um business owner e 0s processos de Bl condizem com a
gestdo e diretrizes de TI, j& que a area dentro da diretoria de engenharia de dados. O sistema fica
disponivel 24h, 7 dias por semana e existem diferentes formas de calculo de rentabilidade. Sobre
alocacdo de custos, hd uma especifica de Bl e o entrevistado afirma que ha alinhamento entre Tl e
as areas de negocio para definicdo da estratégia. Ele diz que ha grande sinergia entre a area de Bl
e a Tecnologia, assim como a Tecnologia e a &rea de negdcios. Ele cita como exemplo disso a
diretriz do banco para a nova arquitetura alvo, que a area de Bl esta seguindo ndo sé em seus novos
projetos como também na migracdo de seus processos para esse ambiente, o que sé seria possivel
pela integracdo com TI, principalmente com Infraestrutura. Com as areas de negdcio, o incentivo
a democratizacdo dos dados, com a disponibilidade dos dados e capacitagdo, além do
direcionamento a arquitetura alvo da empresa como um todo mostra essa sinergia. Essa integracao

é bem forte e orienta 0 pensamento data driven que a empresa segue, defende o entrevistado.

Figura 4 - Nuvem de palavras empresa A
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4.1.2 Empresa B

O entrevistado da empresa B trabalha numa area de Bl dentro de Marketing, desenvolvendo
projetos para os canais de marketing, desde a extragdo e consulta de dados a analises de clientes e
clusterizagdo através da criagdo de relatdrios. A area foi formada ha menos de 1 ano, da necessidade
de maior suporte a tomada de decisdo, em que as analises anteriormente eram feitas de maneira
AdHoc pelos proprios profissionais da area. Existe uma area de Bl para cada area de negocio da
empresa, que trabalham para desenvolver ou apoiar projetos.

Sobre a dimensdo funcionalidade, a empresa obteve 4.4 de média, com o uso de Bl em
todos o0s niveis organizacionais e hierarquicos, em quase todas as areas e processos administrativos,
0s requisitos como qualidade de dados sdo atendidos, sendo Bl € considerada base para todas as
decisbes, com impacto critico na performance organizacional. O entrevistado comentou que desde
solucBes mais simples até as complexas, elas tendem a ser tomadas s6 quando ha backup analitico
para isso. Se ndo ha informacéo suficiente, a decisdo ndo é tomada até ter as melhores informacdes
possiveis. O entrevistado disse que a area de Bl pode ser dividida entre duas funcBes: com o
desenvolvimento de projetos, em que tem um papel mais core e de criacdo e apoio de projetos,
como suporte a areas de negocios através de relatérios e queries. Nesse primeiro papel, Bl investiga
a raiz do problema e desenvolve métodos através das ferramentas existentes as melhores analises.
Bl desenvolve os melhores métodos para que as decisdes sejam tomadas, criando métodos de
mensuracdo de progresso. Ha incentivo para criacao de sinergias.

Sobre a dimenséo tecnologia, a empresa obteve de média 4.1, principalmente pela grande
quantidade de ferramentas disponiveis e a cultura data driven da empresa desde o inicio. O
entrevistado destacou, por exemplo, o algoritmo de recomendacdes da empresa que existia muito
antes de essa ferramenta ficar mais popularizada. A empresa possui um banco de dados
centralizado (EDW), desenhado para atender a organizagdo como um todo. Ha uso de Bl em todos
0S processos organizacionais e integracdo dos dados por evento, as analises tém funcdes de alertas
e notificagdes, previsdes, scorecards e data mining e ha uma forma sistemética de distribuicéo de
relatdrios, com disponibilizagcdo em varios formatos e locais.

Ja a dimenséo organizacdo teve como média 4.4. Ha uma governanca prépria de Bl, que

compreende a empresa como um todo, estimulando versdes consistentes dos dados. 1sso pode ser
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visto, por exemplo, pelo método de atribuicdo de receita pelos canais de marketing, criado pela
area de Bl e que é seguido pela empresa como um todo. Ha um sistema de governanga estruturado
e abrangente, com definicdo clara de tarefas e competéncias, com apoio da alta gestdo e
direcionamento para pensamento Analytics. H& um owner técnico e um business owner e existem
processos especificos de Bl, sendo que Bl estruturalmente fica em cada area de negocio (operacdes,
marketing, financas, etc). O sistema fica disponivel 24 horas, 7 dias por semana e a rentabilidade
leva em consideracédo projetos interdepartamentais e orientados pelos beneficios a organizagéo. Os
custos tem alocacédo prépria de Bl e existe um alinhamento entre Tl e as areas de negdcio para a
definicdo da estratégia de BIl. O entrevistado comentou sobre a integracdo dos times na criacédo de
novos produtos e areas, pois enquanto o time de Engineering precisa pensar no cluster, em seu
espaco e orcamento, de forma a garantir a fluidez na aquisicdo de dados no dia a dia, € necessario
novas pessoas para analisar e fazer a manutencgdo dos dados. A propria area de Bl em Marketing
comegou com a expansdo desta area na empresa. Além disso, ha integracdo com o time de Tl na
captura de informacdo, pensando em granularidade e método de extracdo de dados. O time de
desenvolvimento também precisa garantir que o site esteja pronto para capturar as informacdes.

Figura 5 - Nuvem de palavras empresa B
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4.1.3 Empresa C

A empresa C € uma consultoria de Bl, entdo o acesso a informacgdes mais estratégicas das
empresas clientes & menor. Os projetos s&o voltados para Marketing, entdo o contato maior se da a
areas de Marketing e vendas dentro das empresas atendidas. Os clientes contratam a consultoria
para captura, tratamento e armazenamento de dados, feita em API, com dados em tempo real, com
o0 entregavel em forma de dashboard.

Sobre a dimensdo funcionalidade, a média obtida foi 3.4. O uso de Bl na empresa existe em
todos niveis organizacionais, em que a alta geréncia também usufrui dos relatérios para a tomada
de decisdo, o0 que é diferente nas empresas atendidas, pois a maior parte dos relatorios sao voltados
a atividades operacionais, do dia a dia dos analistas da area. Os relatérios se concentram em
performance de campanhas e leads. Ha integracdo de dados externos, como dados do Google
Analytics e Facebook Ads, por exemplo, por APIs. Para a empresa, Bl é base de todas as decisdes,
pois é voltada para isso, mas o entrevistado fala que nem sempre em todas as empresas ela € vista
com essa importancia. Algumas empresas até acabaram finalizando o contrato com a consultoria,
porque ndo entendiam a importancia dos insights e ferramentas disponibilizadas. Existe uma
demanda por sinergias entre 0s departamentos.

Sobre a dimensdo tecnologia, a pontuacgdo foi de 3.5. H& um banco de dados centralizado
(EDW), com disponibilidade de varias ferramentas para diversas finalidades, ja que a empresa se
utiliza de APIs para desenvolver as solugcbes para os clientes. Ha uso de Bl em todos 0s processos
operacionais, com uso de ETL. A gestdo técnica € compreensiva e sistematica, com
responsabilidades e processos definidos e a maior parte das analises se voltam a planejamento e
orcamento. O entrevistado comentou que os relatdrios se voltam a acompanhamento de campanhas
de Marketing, que sdo vistas diariamente por analistas da area e semanalmente pela geréncia e
diretoria, para monitorar a performance das campanhas ao longo do tempo. A geracdo e atualizacéo
dos relatdrios é feita de forma automatica.

Sobre a dimensdo Organizacéo, a pontuacédo foi de 3.4. Existe uma governanga propria de
BI, pois o time captura os dados diretamente, sem a necessidade do time de TI, e eles préprios fazer
a verificacdo de qualidade de informacdo, garantindo a ndo duplicidade através de conferéncia

geral dos workflows e sprints, estando no escopo do projeto essa etapa, mas ela se restringe a area
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de Marketing, que é 0 que a consultoria atende. H& um sistema de governanca estruturado, com a
definicdo clara de competéncias e tarefas e ha um owner técnico de dados, que é o profissional da
consultoria, e 0 business owner, que sdo os clientes da consultoria. Os processos de Bl sdo
especificos, com a definicdo, documentacdo e manutencdo de requerimentos no processo de
modelagem de dados, com a disponibilizacdo do sistema 24 horas, 7 dias por semana. A
rentabilidade é calculada por projeto e custos relacionados e ha alocacéo de custos pelo modelo
padrdo (por tempo de CPU, queries rodadas, etc). A estratégia de Bl é exclusiva, sendo que a esta
area ja faz o papel de Tl na empresa, através da captura e tratamento de dados, e quando ha
necessidade, os desenvolvedores da consultoria também se integram para programar sites e

assuntos mais especificos de API.

Figura 6 - Nuvem de palavras empresa C
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4.1.4 Empresa D

A empresa D é uma consultoria de TI, que presta servigos de TI, desde criagdo de interface
e integracdo de banco de dados até o processamento, extracao e gestdo de dados. O entrevistado
estava em um projeto dentro de um banco, numa area de empréstimo consignado dentro da diretoria
de TI. O projeto abarcava a criagdo de interface e integragcdo com banco de dados, para tornar mais

amigavel o acesso a informag6es. Nao tendo uma area de Bl formalizada na empresa, a consultoria
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fazia o papel de estruturar os dados para uma futura area de BI, ajudando no processo de criacdo
de base de dados e fluxo dessas informacdes para facilitar acesso a informacgdo. Como o projeto se
dava numa area especifica do banco, o entrevistado ndo tinha informacdes suficientes sobre parte
mais estratégica da empresa. Sobre a dimensao Funcionalidade, a empresa obteve 2.4 de média. As
solucgdes adotadas abarcam mais o nivel departamental, em que os departamentos usam ferramentas
de Bl em simples aplicacGes e processos organizacionais. Os dados sédo geridos de forma isolada,
com atividades limitadas e hd promocao e demanda para uso de Bl na empresa, com o incentivo de
sinergias.

Na dimensédo Tecnologia, a empresa teve como média 2.3. Ha uso de Data Marts, em que
ha& bancos de dados departamentais que atendem assuntos especificos, com o uso de diferentes
ferramentas por diferentes areas. Sobre a integracdo de Bl com 0s processos organizacionais, as
solucBes sdo tempestivas, para que 0s processos de Bl sejam criados. Usa-se ETL e h4d uma gestao
manual e ndo automatizada dos dados, em que discrepancias sao vistas de forma manual. A maior
parte das analises feitas sdo AdHoc, para atender uma necessidade especifica, sendo que o0s
relatorios sdo gerados manualmente.

Sobre a dimensdo Organizacdo, a média foi de 1.8. Bl usa e segue as estruturas de
governanca do departamento de TI, em que as atividades de Bl seguem a estrutura definida em TI
ja que estruturalmente a empresa atendida estava numa diretoria de Tecnologia e o banco se
responsabilizava pela integridade dos dados, que alimentava o banco de dados corporativo. Ndo ha
papéis especificos ou areas organizacionais para Bl e ndo ha um owner de dados, sendo que ndo ha
processos explicitos relacionados a Bl. Nao existe uma regulacdo explicita do sistema e a
rentabilidade é calculada por projeto e custos relacionados. Os custos sdo alocados como parte do

total da operacdo da empresa.
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Figura 7 - Nuvem de palavras empresa D
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4.1.5 EmpresaE

O entrevistado da empresa E atuava na area de Bl, que inicialmente se estruturava numa
area de Marketing, atendendo a demandas de performance, como campanhas de Facebook Ads e
Google Ads. Com a demanda de projetos por outras areas, a area de Bl migrou para Tl (Tech), a
fim de atender demandas de outros times. Sobre a dimensdo Funcionalidade, a empresa atingiu
média de 4.4. O Bl era integrado entre varias unidades organizacionais e era difundido em quase
todas as areas e processos administrativos. As demandas vinham desde a area comercial, para
analisar contratos, até a area de fraude, para validar regras para serem usadas no negécio. Havia
integracdo de dados ndo estruturados e a Bl era base para todas as decisdes, com impacto critico
na performance organizacional. O entrevistado disse que a area era vista como core, porque Bl era
consultada na decisdo de qualquer passo estratégico e existia uma demanda para sinergia entre
departamentos. Um exemplo disso era que a area de Estratégia pedia analises para Bl para saber se
fecharia um negocio com uma empresa ou nédo, atraves da analise dos nimeros de tal empresa. As
analises vinham de varios niveis hierarquicos e areas, desde estagiarios até lideres de area, com
analise de contratos para a area comercial e performance de campanhas de eventos, por exemplo.

Sobre a dimens&o Tecnologia, a empresa alcangou média de 3.6. Existia um banco de dados
centralizado (EDW), com a disponibilidade de grande variedade de ferramentas para diferentes
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finalidades na empresa. O entrevistado comentou que a empresa utilizava uma ferramenta de
visualizacdo de dados para armazenar e organizar seus dados. H& uso em todos 0S processos
organizacionais e integracdo de dados por ETL. Sobre a gestdo técnica de dados, havia uma gestéo
manual e ndo automatizada de nimeros, com a avaliacdo de qualidade dados de forma manual e
técnicas avancadas de analises e visualizacdo, como analises preditivas, com a disponibilizacéo de
relatorios para visualizacao em celular.

Na dimensdo Organizacao, a empresa obteve como média 3.1. Apesar de no questionario,
0 entrevistado falar que havia uma governanca propria de Bl que compreendia a empresa como um
todo, em entrevista ele falou que esta governancga ndo era muito forte ou formalizada. Eles sabiam
sobre a LGPD (Lei Geral de Protecdo de Dados), por exemplo, que ainda nao foi implementada, e
sabiam o que era certo e errado compartilhar, apesar de ndo existir isso formalizado. Ha vagas
internas e formais de Bl na empresa, havendo um owner de dados sem regulacfes obrigatdrias.
Existia processos especificos de Bl, como o entrevistado explicou que a area se concentrava em
analises que eram estratégicas, financeiramente relevantes, como a automacéo de planilhas que
economizariam muito tempo dos analistas ou analises que trariam resultados para a empresa. Por
outro lado, havia algumas demandas de automacéo de planilhas, que era muitos operacionais e que
ndo tinham como ser automatizadas que Bl ndo atendia, por exemplo. Existe uma regulacdo
informal do sistema, com diferentes formas de célculo de rentabilidade. Os custos eram alocados
como parte do total da operacdo da empresa e as atividades de Bl seguem a estratégia definida em
TIl. A area estava estruturada dentro de Tech, entdo eram bem integrados com o time de

desenvolvimento da empresa.
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Figura 8 - Nuvem de palavras empresa E
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Fonte: Elaborado pela autora

4.1.6 EmpresaF

A empresa F também é uma startup e diferente das outras entrevistadas, funcionava em
squads, com um profissional de Bl no time para desenvolver projetos. O escopo de trabalho
envolve a automacao de processos internos, como o controle e acompanhamento de pedidos de
clientes, para saber os status dos servi¢os, monitorando as metas.

Sobre a dimensdo Funcionalidade, a empresa obteve média 2.0, justamente devido a essa
configuracdo diferente de Bl na empresa. O uso de Bl era isolado, em que alguns funcionarios
tomavam algumas iniciativas e as ferramentas de Bl eram usadas em relevantes aplicagdes de areas
e processos administrativos, como a contratacdo de novos funcionarios, que era monitorada pelo
analista de B, verificando a performance por operador e o volume de demandas dos projetos, de
forma a calcular o nimero de pessoas necessarias para o servico. Neste sentido, a area tinha um
papel de suporte a gestdo. Os lideres das areas tém uma visdo mais macro dos times, e o controle
da performance dos operadores é complexa, ja que os processos sdo diferentes dependendo do
cliente e seus projetos (alguns exigem agendamentos e visitas presenciais enquanto outros ha a
captura online de documentos) e a regido em que eles se encontram. Como a empresa atende 0

Brasil todo, os prazos também acabam sendo diferentes. Sobre a gestdo de dados, ndo havia um
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responsavel por isso e Bl tem ganhado importancia na empresa e havia incentivo para geracdo de
sinergias entre departamentos.

Sobre a dimenséo Tecnologia, a empresa teve como média 2.3. Havia um banco de dados
dedicado, com padronizacao de tecnologias e ferramentas usadas pela organizacéo e Bl era usado
para analise de processos operacionais. A integracdo de dados era feita de forma manual e ndo
existia uma gestdo técnica de dados. Sobre a funcionalidade das analises feitas, a maioria eram
andlises AdHoc, para necessidades especificas da empresa e havia disponibilizagdo de relatorios
para celular (Mobile BI).

Sobre a dimensdo Organizacdo, a empresa obteve pontuacdo de 1.6. Ndo ha uma
governanca de Bl na empresa, como o entrevistado levantou uma preocupacdo, porque por ser a
Unica pessoa de Bl no time, ainda ndo conseguiu ver a governanca desta area na empresa. Ha vagas
internas e formais de Bl e ha um owner de dados sem regulacdes obrigatdrias. Ndo ha processos
explicitos de Bl na empresa e ndo existe uma regulacdo explicita do sistema. Nao tendo uma
estratégia de Bl definida, ndo ha célculos de lucratividade e os custos sdo alocados como parte do

total da operacdo da empresa.

Figura 9 - Nuvem de palavras empresa F
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4.1.7 Empresa G

Os dados dentro da empresa G sempre tiveram papel importante para a empresa, mesmo
quando n&o tinha uma area de Bl ou ndo mantinha o formato atual dentro da empresa, porque sendo
uma empresa com produto de tecnologia, a parte de dados era essencial. Hoje a &rea de BI €
formada por trés papeis distintos: Business Analyst, Data Analyst e Data Engineer. O Business
Analyst ndo é uma pessoa que necessariamente esta na area de Bl, mas é um embaixador de Bl
dentro de sua area, fazendo a ligagdo entre Bl e o time a qual pertence. E ele que traz para Bl as
demandas para as quais necessita de ajuda. Os engenheiros de dados e analistas de dados fazem
parte do time de BI, sendo eles de conhecimento mais técnico e especifico, principalmente sobre
ferramentas de analises de dados, como SQL, Python e Excel.

Sobre a dimensdo funcionalidade, a empresa obteve de média 4.8. Esse nimero foi
fortemente influenciado pela importancia de dados pela empresa. Sobre essa cultura de dados, toda
a lideranca é alinhada sobre a tomada de decisdo baseada em dados. Bl € responsavel por fornecer
os dados para essas tomadas de decisdo. Muitas das demandas que chegam para Bl vem da alta
gestdo, justamente para apoiar a tomada de decisdo através de analises e hipdteses para serem
validadas. Inclusive ha cobranca devido a essa necessidade da alta gestdo. As demandas geralmente
vém de gerentes, mas também existem pedidos de analistas. H& integracdo de dados néo
estruturados e Bl é a base para todas as decisdes, tendo impacto critico na performance
organizacional, em quase todas as areas e processos administrativos.

Segundo o entrevistado, o time de Bl é considerado core, porque tem bastante autonomia
para definir as demandas e decisdes, decidindo sobre o direcionamento para os recursos de dados,
mas por outro lado, pode ter papel suporte, como um balcdo de informacdo, como o entrevistado
menciona.

Um ponto que o entrevistado comentou € que a cultura de dados é forte, mas ndo
necessariamente uniforme ou homogéneo. A empresa, apesar de data driven, possui ainda pessoas
gue ndo entendem a importancia dos dados, apesar de ter pelo menos uma pessoa de cada time que
esteja alinhada com essa cultura.

A dimensdo Tecnologia teve média 3.3. A empresa possui um banco de dados centralizado
(EDW), com a disponibilidade de diversas ferramentas para cada finalidade e uso de ETL e outras
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ferramentas para integracdo de dados da empresa. As solucdes criadas de Bl sdo tempestivas e
processos orientados por Bl sdo criados. Como o entrevistado comentou, o uso mais frequente de
Bl na empresa é a producdo de dashboards, analises, como por exemplo, a producdo de um
dashboard para acompanhamento de resultados de campanhas. A geracdo desses relatérios é feita
de forma automatica. Além disso, hd demandas de infraestrutura, ja que Bl € responsavel pela
manutencdo do DW da empresa, com a adicdo e remocao de tabelas, geracdo de schemas,
atualizagdo de dados e monitoramento da qualidade da informacdo. Uma terceira frente é a
automacdo, com a construcdo de bots, integracdes entre servicos, entre outros. Sobre a gestéo
técnica de dados, ha uma gestdo manual, ndo automatizada. Bl é responsavel pela avaliacdo da
qualidade de dados.

A dimensdo Organizacdo obteve de média 2.8. H4 uma governanca propria de Bl que
compreende a empresa como um todo, impossibilitando mais de uma versédo do mesmo dado ou
calculo. Segundo o entrevistado, o processo de governanca de Bl é bem organico, mas nao existe
algo formal escrito, até pelo tamanho da empresa. Trabalha-se bastante para que os BAs (Business
Analyst) e o time de Bl entendam o escopo de trabalho e as demandas que deveriam aceitar ou nao
e o entrevistado, sendo gerente do time, também é responsavel por direcionar a area a garantir que
as demandas atendam o objetivo da empresa. Assim, ha processos especificos de BI. Prioriza-se 0
gue é mais importante para 0 negécio quando ha mais de uma demanda a ser atendida, mas a
governanca é algo muito do cotidiano, que ocorre de forma organica. Além das demandas externas
(pedidas por outros times), a area de Bl também tem demandas internas, com projetos e definigcdo
de objetivos de longo prazo, o que contribui para tal governanca.

Assim, existem vagas internas e formais de Bl e owners técnicos de dados e business
owners. Ndo existe uma regulacdo explicita do Sistema e ndo ha célculo de lucratividade dos
projetos e a alocagédo de custos € feia pelo modelo padrdo (como tempo de CPU, quantidade de
queries rodadas, etc).

Sobre a integracdo entre a area de Tecnologia e Bl, o entrevistado explicou que a area de
BI1 € independente e com escopo proprio, inclusive com a responsabilidade pela infraestrutura, com
a gestdo de servidor, banco de dados, o que pode ser um overlap com a area de Tech. A area de

tecnologia desenvolve os produtos oferecidos pela empresa, sendo um time de desenvolvimento.
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A empresa ndo possui uma area de TI, como a tradicional (ligada a infraestrutura de rede e
manutencdo de maquinas). Para ndo ocorrer overlap entre as areas, existe uma reunido semanal
entre Bl e Tech, para definir as demandas que seréo lideradas pelos times. O entrevistado inclusive
falou que o time de Tech pede muitas demandas para Bl, para melhorar a seguranca e infraestrutura
e trabalham em conjunto para levar as solu¢6es para um nivel de mais alta especializacdo. Enquanto
o time de BI consegue auxiliar com as métricas e 0 monitoramento dos produtos, a area de Tech

auxilia com o conhecimento especifico de programacéo, infraestrutura e seguranca de rede.

Figura 10 - Nuvem de palavras empresa G
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Fonte: Elaborado pela autora

4.2  Andlise geral das empresas

As préximas figuras mostram o posicionamento de cada empresa nas dimensdes e
categorias do modelo de Dinter (2012) através de graficos do tipo radar. Comparando 0s casos, é
possivel ver que as empresas de grande porte (A e B) tendem a ter a dimensao funcionalidade mais
desenvolvida, ja que essas empresas estdo mais estruturadas para focar em atividades de BI. Apesar
disso, startups também apresentaram bons resultados, como visto pela empresa E e G, que dao
importancia a essa area no seu desenvolvimento. E possivel ver que o uso de Bl em empresas de
grande porte € mais ampliado, enquanto em startups e empresas de pequeno porte € mais
concentrado em uma area especifica como Marketing. Como em grandes empresas ha melhor

estruturagdo para contratacéo e apoio de profissionais de BI, é possivel atender mais areas com as
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atividades de BI, descentralizando o seu uso. Apesar disso, a startup G foi aparece com bons
resultados em todos os critérios da dimensdo funcionalidade, justamente por sua origem ja ligada
a Tecnologia e por ser muito importante para seu produto core a gestdo de dados, atraves da atuacao
de BI.

Figura 11 - Resultados da Dimenséo Funcionalidade
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Fonte: Elaborado pela autora

Sobre a dimensdo de tecnologia, € possivel ver uma maior dispersdo entre as empresas
estudadas, apesar de que as empresas de maior porte tendem a ter maiores investimentos nesse
setor, sendo capazes de ter mais ferramentas para apoio da area de Bl. Mesmo com essa
caracteristica, é possivel ver que empresas de pequeno porte também podem ter ferramentas
capazes de suportar as analises de forma robusta e simples. A empresa C pode exemplificar isso,
ja que por ser especializada em BI, tem como despontar com tecnologia especializada para o setor,
usando ferramentas proprias e de mercado, comprovando que ndo € necessaria uma grande
guantidade de ferramentas préprias devido as inimeras disponibilizadas no mercado, muitas de uso
livre. As startups apresentaram resultados menos avangados em integracdo de dados e
gerenciamento de dados técnicos, ambos dentro da categoria de Gerenciamento de dados, o que
pode ser justificado por times mais robustos e menor disponibilidade de ferramentas que empresas

maiores.
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Figura 12 - Resultados da Dimensédo Tecnologia
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Sobre a dimensdo Organizacdo, é possivel ver que as empresas de grande porte
performaram mais uniformemente, atingindo bons resultados em todos os objetos de design, apesar
de que a empresa E, uma startup, também ter atingido bons resultados, devido a importancia e
relevancia que Bl tem na organizacao, estimulando melhor organizagdo e estruturacdo da area na
empresa. Por outro lado, as empresas de médio e pequeno porte apresentaram baixos resultados
principalmente no critério estrutura organizacional, porque muitas delas ndo tém a area de Bl
formalizada na empresa para suportar a analise de dados, necessitando de empresas terceiras (como
no caso C e D) para formarem suas areas “externas” de BI. E possivel averiguar também sobre a
estrutura de squads da empresa F, que apesar de tornar os times mais enxutos, pode afetar
negativamente na performance de BI, devido a falta de integracdo com outros setores e até outros
profissionais de BI, ndo formando uma estrutura mais organizada para o funcionamento da area.
Era esperado que empresas menores e startups tivessem resultados mais baixos quando comparados
a empresas maiores, que possuem maiores condi¢des de financiamento da area de Bl na empresa e

experiéncia de mercado com processos mais consolidados, facilitando o enfoque na area de BI.



58

Figura 13 - Resultados da Dimensdo Organizacgéo
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Fonte: Elaborado pela autora

Através do programa de andlises estatisticas R, foi elaborada uma nuvem de palavras
reunindo as sete entrevistas realizadas, para observar as palavras mais citadas pelos entrevistados.
Assumiu-se uma frequéncia minima de 16 apari¢cdes. Além disso, foi criada uma tabela com a
frequéncia das 20 palavras mais citadas pelos entrevistados. Os resultados s&o mostrados a seguir.

Figura 14 - Nuvem de palavras geral
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Tabela 7 - Frequéncia das 20 primeiras palavras mais citadas
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Palavras | Frequéncia
dados 191

area 112

fazer 72

banco 61

time 60

empresa | 58
pessoas 56

dia 53
exemplo | 53
ter 51
parte 47
hoje 46
areas 37
pouco 33
negécio | 30
tudo 29

marketing | 27
precisa 27

todo 27
projeto 26
usar 26

Fonte: Elaborado pela autora

A anélise mostra que a palavra dados foi a mais citada pelos entrevistados (191 vezes),
seguida de area (112) e fazer (72). A érea de Bl é extremamente conectada com a analise e
manipulagdo de dados, o que contribui para a relevancia da palavra “dados” na analise das
entrevistas. A palavra “pouco” aparece 33 vezes, o que pode ser compreensivel, porque ainda em
muitas areas, os dados e a area de Bl s&o pouco valorizados ou utilizados. As palavras “dashboard”
e “dashboards” somadas aparecem 32 vezes, o que € coerente porque esse ¢ um dos principais
produtos de Bl dentro das empresas. Um ponto interessante a ser levantado é que a palavra
“marketing” apareceu 27 vezes, j& que a area de Bl frequentemente é ligada a analises de
Marketing, sendo que em muitas empresas a area de Bl existe formalmente dentro desse

departamento ou informalmente realiza-se o papel de Bl nesta area.
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Sendo “dados” o termo mais citado pelos entrevistados, através do programa R foram

identificados os termos correlatos a ele. Os mais frequentes foram “acaba”, “sistema” ¢ “tomada”,

ja que os dados séo integrados através de sistemas, a maior parte do trabalho de Bl acaba com

dados e eles sdo parte importante para tomada de decisao.

Tabela 8 - Principais Termos correlatos a palavra mais citada

acaba

sistema

tomada

final

qualquer

importantes

tabelas

0.91

0.87

0.87

0.85

0.83

0.81

0.81

Fonte: Elaborado pela autora através do programa R

4.3  Desafios de Bl

A Ultima pergunta das questdes abertas se refere a dificuldade e/ou desafio encontrado pela
area de Bl e diversos desafios foram levantados pelos entrevistados, sendo 0s mais comuns a
resisténcia e mudanca para cultura de dados e a dificuldade de entregar analises relevantes aos

clientes.

O entrevistado da empresa A aponta a dificuldade de integrar sistemas legado com a
arquitetura alvo, pois apesar de existir uma governancga, ndo existe ainda um mapeamento global
sobre os dados que estdo disponiveis em cada sistema, dificultando a mudancga para nova

arquitetura.

Ja para o entrevistado B, a dificuldade encontrada é entender a area e quebra-la em partes
menores, para trazer os melhores insights. A quebra dos problemas da empresa em partes menores,
a fim de trazer uma relacdo de causa e efeito é primordial em BI, antes de chegar em analises de
forecasting e preditivas, por exemplo. Sendo Bl uma area em alta no mercado, € comum que 0s

profissionais foquem em previsdes antes mesmo de conhecer os reais problemas da empresa.

A empresa C aponta como dificuldade mudar a cultura por dados, para que os clientes
entendam a importancia dos dados como fontes valiosas para tomada da decisdo. Para o
entrevistado, essa mudanca de cultura ja esta ocorrendo em algumas empresas, mas ainda pode ser
um desafio em algumas, para entender a area de Bl como core para a empresa no que tange a

tomada de decisao.
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Jaaempresa D cita como desafio convencer os funcionarios da area a adotarem as solucdes
sugeridas, pois muitos deles ja estdo acostumados com sistemas e relatorios antigos e ha certa
resisténcia a esse processo de adaptacédo e renovacdo, tendo em vista o tradicionalismo dos clientes
atendidos.

A empresa E indica como dificuldade a implementacao de dados como Machine Learning,
ja que o time era pequeno e ndo havia funcionérios dedicados a andlises mais aprofundadas. O
processo de implementacdo de ferramentas, por exemplo, era algo que era feito de forma lenta,

acompanhada pela validacdo das mudancas por resultados visiveis.

Ja a empresa F indica como dificuldade a falta de lideranca técnica, ja que como o time é
formado por squads, e o entrevistado tinha como lider um profissional de operagdes, que ndo tinha
conhecimento sobre os dados, aceitando tudo o que o analista de Bl sugeria. Desta forma, toda a
execucdo e planejamento de solugdes de Bl recaia no responsavel por Bl, o que limita as visdes e

projetos feitos.

Para a empresa G, o principal desafio € expandir a cultura de dados na empresa. O uso de
DataWarehouse ajudou no acesso de dados, mas ndo a plataforma mais amigavel de se usar, de
forma que a disponibilizacdo das informagdes de maneira mais colaborativa e acessivel seja um
desafio enfrentado por Bl. O trabalho de evangelizacdo para uma cultura de dados mais
homogénea, mostrando a importancia dos dados € um ponto importante levantado pelo

entrevistado. A melhoria da infraestrutura e divulgacdo faz parte desse processo.

Assim, a implementacdo de uma cultura de dados em geral foi o desafio mais citado pelos
entrevistados, ressaltando a importancia da area de Bl para expandir tal cultura. Apesar de as
empresas estarem em niveis de maturidade distintos e em diferentes areas de atuacdo, é interessante

ver que existem semelhancas neste aspecto.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Como Davenport e Harris (2007) ja defendiam, o apoio e comprometimento da alta
lideranga sdo importantes para o desenvolvimento da area de Bl e se comprovou que as empresas
com maior apoio desta lideranga, com uma cultura de dados mais estabelecida, apresentaram
melhores resultados nas trés dimensdes analisadas (com reforco ao critério de funcionalidade). Esse
apoio da alta lideranca pdde ser visto ndo s6 em empresas de grande porte como as de pequeno e
medio porte, o que contribuiram para os resultados apresentados.

Além disso, 0s mesmos autores afirmam que o primeiro desafio para a implementacéo de
capacidades analiticas em startups € a aquisicdo e implementacdo de recursos humanos e
financeiros, 0 que se comprovou em algumas das startups e empresas de pequeno porte
entrevistadas, que possuiam uma area de Bl pouco desenvolvida, com o time enxuto ou ainda a
contratacdo de empresas externas para suprir as funcdes de Bl. O que mais foi discrepante dentro
das dimensdes foi a Tecnologia, em que as empresas de grande porte se destacaram em relagéo as
empresas de pequeno e médio porte, o que reforca essa dificuldade de implementacéo de recursos
financeiros, principalmente ligados a disponibilizacdo de ferramentas. Apesar disso, ndo é possivel
dizer que o resultado foi totalmente uniforme, porque algumas das startups entrevistadas (empresas
E e G) possuiam bom conhecimento e uso de Bl, o que se comprovou nos resultados finais das
dimensdes do modelo Dinter.

Por outro lado, Davenport e Harris (2007) afirmam que para companhias mais
estabelecidas, a existéncia de recursos como pessoas, dados, processos, tecnologia e cultura ja
estabelecidas podem trazer desafios mais complexos, como a resisténcia na ado¢do de novos
métodos. Isto pode ser comprovado pelo caso da empresa A, que possuia ainda uma dificuldade de
substituir processos legado, apesar do bom nivel de maturidade de Bl e relevancia da area na
estrutura geral da empresa. A empresa D também relatou que em um de seus principais projetos,
envolvendo uma empresa ja estabelecida do setor bancario, também possuia o desafio de aceitacdo
das solugOes apresentadas para os funcionarios, ja acostumados com 0s processos anteriores pré

estabelecidos.
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Apesar de os autores ndo explorarem explicitamente a relacdo entre o porte e o
desenvolvimento analitico da empresa, constatou-se que as empresas de maior porte possuiam
maior nivel de maturidade no modelo escolhido, o que pode ser justificado pela maior quantidade
de recursos disponiveis e consequente disponibilidade para enfoque maior a area de BIl. Dessa
forma, através das empresas entrevistadas, foi possivel ver gque o porte pode ter influéncia positiva
no nivel de maturidade, visto que as empresas de grande porte apresentaram melhores resultados

no nivel de maturidade nas trés dimensoes.

Além disso, nenhuma das empresas entrevistadas alcangaram o quinto e ultimo estagio de
maturidade, descrito por Schulze et al. (2009), principalmente porque apesar de o Bl ser visto como
instrumento imprescindivel da gestdo corporativa por algumas empresas, ndo ha ainda um uso

massivo de analises preditivas e técnicas avancadas de visualizacao.

Sobre a tematica de desafios de Bl, pode-se comprovar que a resisténcia a adogéo de novas
ferramentas, ressaltada em maior ou menor grau pelos entrevistados, € um dos principais desafios
das empresas, como Ain et al. (2019) discorreram em seu estudo sobre os desafios da
implementacdo de Bl. Popovi¢ (2017) também discute sobre essa resisténcia, vinda de uma
inseguranca de perder poder sobre a informacdo com as novas ferramentas trazidas por Bl. 1sso
reforca também o papel de Bl também na disseminac&o e treinamento dos funcionarios para adogdo
efetiva das ferramentas de BI.

Sobre o0s setores entrevistados, ndo foi visto um padrao que mostrasse a sua influéncia sobre
o0s resultados de maturidade, assim como um embasamento teérico que sustentasse tal hipotese.
Todas as empresas mostraram em maior ou menor grau um nivel de preocupacdo quanto a
tecnologia e uso de Bl dentro do processo decisério, o que reflete a importancia desta area em
diversos setores econdmicos e a capacidade analitica como fonte de vantagem competitiva, como

bem ressaltou Davenport e Harris (2007) em seus estudos.

Como defende Dinter (2012) em seu modelo, ndo se define que o nivel de maturidade mais
alto é o unico que se almeja, j& que depende individualmente de cada organizacdo e suas

particularidades. Por exemplo, as empresas que performaram acima do nivel 3 de maturidade geral
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apresentaram a area de Bl como funcional e atendiam os objetivos almejados pela organizacéo,

apesar de ndo serem as mais maduras.

Assim como Gastaldi et al. (2017) concluiram em seu estudo, um nivel inadequado de
maturidade na solucdo de Bl pode ser a maior causa de falha de muitas iniciativas da area. Ele
sempre deve ser consoante a estrutura organizacional, decisbes empresariais e mudancas
estratégicas em termos de crescimento de curto prazo, por isso nas entrevistas realizadas foi
possivel ver que apesar de as empresas nao estarem no nivel de maturidade almejado, elas se

adequaram para condizer com suas estratégias atuais.

Portanto, os resultados do estudo refletiram as necessidades e desafios enfrentados por cada
tipo de empresa em seu nivel de maturidade, ndo objetivando apontar uma melhor ou pior condi¢do

entre as empresas citadas.

5.1  Limitacdes da pesquisa

O numero baixo de entrevistas conduzidas pode ser uma limitacdo para as conclusdes
identificadas j& que somente 7 empresas foram entrevistadas. Consequentemente, somente 7
setores diferentes foram coletados nas entrevistas, limitando a poucas empresas por diferentes
portes. Isso acarreta em limitacGes nas conclusbes obtidas e generalizacdo dos resultados para
outros setores e empresas. Além disso, as entrevistas foram realizadas com um sé entrevistado de
cada companhia, o que pode limitar as visOes trazidas sobre a empresa e trazer maior enviesamento
de respostas, ja que ndo houve a consulta de mais de uma pessoa por empresa, limitando a sua visao
da area de Bl na empresa entrevistada. Também ndo houve a padronizacdo de niveis hierarquicos
entrevistados, contando com a consulta de analistas e gerentes de areas de Bl. A diversidade de
entrevistados de diferentes cargos e niveis hierarquicos poderia trazer visdes mais estratégicas e

mais operacionais.

Também é importante ressaltar que diferentes modelos definem critérios distintos para
definir os niveis de maturidade de cada empresa. Como neste estudo foram conduzidas as analises

a partir do modelo de maturidade de Dinter (2012), as conclusdes sdo limitadas a este modelo.
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5.2 Sugestdes para novos estudos

Para préximos estudos, sugere-se a ampliacdo das entrevistas, com a abordagem de
empresas de outros setores e portes, diversificando a amostra coletada. E recomendavel que haja
mais pessoas entrevistadas por empresa, para ter maior diversidade de respostas e menor
individualizacdo e enviesamento. Trazer pessoas de diferentes niveis hierarquicos também é uma
vertente para proximas pesquisas, para possibilitar visdes mais estratégicas e/ou taticas,

diversificando a viséo trazida por estes entrevistados.

Além disso, seria interessante um acompanhamento temporal das empresas entrevistadas,
para entender sua evolugdo ao longo dos periodos e suas reconfiguracées, o que é algo bem comum
para startups, como citados em algumas das entrevistas, em que menos de 2 ou 3 anos atras a area
de BI mal existia. Como a reestruturacdo das areas € um movimento bem comum neste tipo de
empresa, com uma configuracdo mais formal e mais informal da area de Bl (a exemplo de novas
configuracdes 0 uso de squads), seria interessante comparar se essas mudancas trouxeram avangos

ou retrocessos no nivel de maturidade da area de Bl nas empresas.

Como Gastaldi et Al. (2017) defenderam em seu estudo, a maturidade deve ser
periodicamente avaliada a fim de ajustar a estratégia de aprimoramento, entdo um
acompanhamento mais estendido das empresas entrevistadas pode ser uma boa maneira de garantir

a evolucdo no nivel de maturidade.
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APENDICES

APENDICE A - CODIGOS DA MINERACAO EM R
Empresa A

text <- paste(readLines("empresal.txt™),collapse="")
text2 <-gsub(pattern="\\W",replace=" " text)
text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)
text2<-tolower(text2)

install.packages("'tm")

library(tm)

text2<-removeWords(text2,stopwords("pt™))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",text2)

text3<-

removeWords(text2,c("né","ai","algumas"”,"alguma","algum","desde","acho","acha","cada", "assi
mll,llseill1llnéoll,llléll’Ildessall1llserll,lltéoll1lltantoll,lldentroll’llpasseill,Ilbemll1llvamosll1ll0utrasll,llpodell’

"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje™))

text3<-
removeWords(text3,c("'sendo”,"entdo", "acredito”,"porque”,"vez","vejo","quanto”,"aqui","quanto”

,"nesse”,"vem","tipo”,"gente","meio","acha","coisas"))
install.packages("stringr")
install.packages("wordcloud")
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)

wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)
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Empresa B

text <- paste(readLines("empresa2.txt"),collapse="")
text2 <-gsub(pattern="\\W",replace=" " text)
text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)
text2<-tolower(text2)

install.packages("'tm")

library(tm)

text2<-removeWords(text2,stopwords("pt™))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",text2)

text3<-
removeWords(text2,c("né","ai","algumas"”,"alguma","algum","desde","acho","acha","cada", "assi
mll,llseill1llné0",IIIéll’Ildessall’llserll,Iltéoll1lltantolllIldentroll,llpasseill’Ilbemll1llvamosll1lloutrasll,llpodell’

"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje"))

text3<-
removeWords(text3,c("'sendo”,"entdo", "acredito”,"porque”,"vez","vejo","quanto”,"aqui","quanto”

,"'nesse™,"vem",

,"gente",

tipo meio","acha","coisas"))
install.packages("stringr'")
install.packages("wordcloud™)
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)

wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)

Empresa C



text <- paste(readLines("empresa3.txt™),collapse="")
text2 <-gsub(pattern="\\W",replace="",text)
text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)
text2<-tolower(text2)

install.packages("'tm")

library(tm)

text2<-removeWords(text2,stopwords("pt™))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace=" " text2)

text3<-

75

removeWords(text2,c("né","ai","algumas","alguma","algum", "desde","acho","acha","cada" "assi

mII'llseIIl Ilnaoll Illall Ildessall " Il Iltaoll lltantoll Il(jer]tr.0
"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje"))

text3<-

removeWords(text3,c(""sendo”,"entdo", "acredito","
,"nesse”,"vem","tipo","gente","meio","acha","coisas"))

install.packages("stringr")
install.packages(*wordcloud™)
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)
wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)

Empresa D

text <- paste(readLines("empresa4.txt™),collapse="")

porque”,"vez","vejo","quanto","aqui",

quanto"
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text2 <-gsub(pattern="\\W",replace=" " text)
text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)
text2<-tolower(text2)

install.packages("'tm")

library(tm)

text2<-removeWords(text2,stopwords("pt™))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",text2)

text3<-

man nn mwon moa mwon

removeWords(text2,c("né","ai","algumas"”,"alguma","algum","desde","acho","acha","cada", "assi
mll,llseill1llné0ll,llléll’lldessall,llserll1lltéoll,Iltantoll1lldentroll’Ilpasseill’llbemll,llvamosll,lloutraSll1llp0dell,

"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje"))

text3<-
removeWords(text3,c("'sendo”,"entdo", "acredito”,"porque”,"vez","vejo","quanto”,"aqui","quanto"

,"nesse”,"vem","tipo”,"gente","meio","acha","coisas"))
install.packages("stringr")
install.packages(*wordcloud™)
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)
wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)
Empresa E

text <- paste(readLines("empresa5.txt™),collapse="")

text2 <-gsub(pattern="\\W",replace=" " text)
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text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)
text2<-tolower(text2)

install.packages("'tm")

library(tm)

text2<-removeWords(text2,stopwords("pt™))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",text2)

text3<-

removeWords(text2,c("né","ai","algumas","alguma","algum","desde","acho","acha","cada","assi

mII'llseIIl Ilnaoll Illall Ildessall " Il Iltaoll lltantoll Ildentroll "passel" Ilbemll llvamosll lloutrasll llpode
"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje"))

text3<-

removeWords(text3,c("'sendo”,"entdo", "acredito”,"porque”,"vez","vejo","quanto”,"aqui","quanto"
,"nesse”,"vem","tipo","gente","meio","acha","coisas"))

install.packages("'stringr")
install.packages(*wordcloud™)
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)
wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)
Empresa F

text <- paste(readLines(empresa6.txt™),collapse="")
text2 <-gsub(pattern="\\W",replace=" " text)

text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)
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text2<-tolower(text2)

install.packages("'tm")

library(tm)
text2<-removeWords(text2,stopwords("pt"))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",text2)

text3<-

removeWords(text2,c("né","ai","algumas"”,"alguma","algum","desde","acho","acha","cada", "assi

mII'llseIIl Ilnaoll lllall Ildessall " Il Iltaoll Iltantoll lldentroll "passel" llbemll llvamosll Iloutrasll Ilpode
"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje"))

text3<-

removeWords(text3,c("'sendo”,"entdo", "acredito”,"porque”,"vez","vejo","quanto”,"aqui","quanto"

,"nesse”,"vem","tipo”,"gente","meio","acha","coisas"))
install.packages("stringr")
install.packages(*wordcloud™)
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)
wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)
Empresa G
text <- paste(readLines("empresa7.txt"),collapse="")
text2 <-gsub(pattern="\\W" replace="",text)
text2<-gsub(pattern="\\d", replace="",text2)

text2<-tolower(text2)
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install.packages("tm")

library(tm)

text2<-removeWords(text2,stopwords("pt"))

text2 <-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",text2)

text3<-
removeWords(text2,c("né","ai","algumas","alguma","algum","desde","acho","acha","cada", "assi

mll,llseill1llnéoll,llIéll’|ldessall1llserll,lltéoll1lltantoll,lldentroll’llpassei|l,llbemll1llvamosll1ll0utrasll,llpodell’

"fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje"))

text3<-

vejo","quanto”,"aqui","quanto”

removeWords(text3,c("'sendo”,"entdo","acredito”,"porque”,"vez",

,"gente"”,

,"nesse”,"vem","tipo meio","acha","coisas"))
install.packages("stringr")
install.packages(*wordcloud™)
textbag<-str_split(text3,pattern="\\s+")
textbag<-unlist(textbag)

wordcloud(textbag,min.freq=4,random.order=FALSE)

Compilacdo das empresas entrevistadas

folder<-"C://Users/komaline/Documents/Analises”
list.files(path=folder)
filelist<-list.files(path=folder,pattern=""*.txt")
filelist<-paste(folder,"\\",filelist,sep="")
a<-lapply(filelist, FUN=readLines)

corpus<- lapply(a,FUN=paste,collapse=" ")
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corpus2<-gsub(pattern="\\W" replace="",corpus)
corpus2<-gsub(pattern="\\d",replace="",corpus2)
corpus2<-tolower(corpus2)

corpus2<-removeWords(corpus2,stopwords("pt™))

corpus2<-gsub(pattern="\\b[A-z]\\b{1}",replace="",corpus2)

corpus2<-
removeWords(corpus2,c("né","ai","algumas"”,"alguma”,"algum","desde","acho","acha","cada","a
ssim”,"sei","ndao","la","dessa","ser","tdo", "tanto","dentro", "passei”,"bem","vamos","outras" "pod

e","fazia","coisa","pouquinho”,"entdo","vai","hoje","basicamente","outros","algo",""bastante","s

mll,llvaoll’llmurtall))

corpus2<-
removeWords(corpus2,c("sendo”,"entdo","acredito","porque™,"vez","vejo","quanto”,"aqui”,"quan

to","nesse","vem","tipo","gente","meio","acha","coisas"))
corpus2<-stripWhitespace(corpus2)

wordcloud(corpus3,min.freq=16,random.order=FALSE,  rot.per=0.35,  colors=brewer.pal(8,
"Dark2"))

corpus4<-Corpus(VectorSource(corpus3))
tdm<-TermDocumentMatrix(corpus4)
m<-as.matrix(tdm)

v <- sort(rowSums(m),decreasing=TRUE)
d <- data.frame(word = names(v),freq=v)
head(d,20)

findAssocs(tdm, terms = "dados", corlimit = 0.8)



