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Resumo

Com o ambiente empresarial cada vez mais dindmico e complexo, seu monitoramento tem
sido uma préatica obrigatéria para as organizagdes. Dado que nas ultimas décadas ha um
volume importante de informacdes disponibilizadas por tecnologias digitais, organizagdes
estdo investindo em ferramentas Big Data Analytics (BDA) com o proposito de compreender
0 mercado e reduzir a incerteza na tomada de decisdo. Ao considerar esse tipo de dados nos
processos de monitoramento, analistas possivelmente fortalecem a identificacdo de Sinais
Fracos (sinais antecipativos). Acreditando que tais processos possam ser guiados por dados,
buscou-se investigar a seguinte questdo de pesquisa: qual o impacto das praticas do BDA na
identificacdo de Sinais Fracos? Objetiva-se, portanto analisar a relacdo entre 0 uso de
praticas do BDA e a identificacdo de Sinais Fracos, fonte de informac6es da Inteligéncia
Antecipativa. Neste intuito, aproximando as disciplinas da area de Sistemas de
Informac&o - Analytics e Inteligéncia Antecipativa - realizou-se duas pesquisas empiricas, a
primeira de natureza qualitativa e a segunda quantitativa. Com o método de entrevistas em
profundidade, a primeira pesquisa objetiva compreender se 0s gestores percebem Sinais
Fracos por meio das ferramentas BDA, e seu uso potencial na tomada de deciséo
estratégica. Foram reveladas praticas do BDA que influenciam o monitoramento e a
identificacdo de Sinais Fracos. Apresentou-se evidéncias de que dados candidatos a Sinais
Fracos podem ser identificados a partir do BDA e de que essas ferramentas facilitam o
monitoramento do ambiente. Na segunda pesquisa, a fim de medir o efeito das praticas do
BDA na identificacdo de Sinais Fracos, desenvolveu-se hipoteses relacionadas em um
modelo conceitual. Para suporta-lo, elaborou-se uma pesquisa do tipo survey, com 123
respondentes. As respostas foram analisadas mediante modelagem de equacdes estruturais
(PLS-SEM), suportando o modelo e resultando em achados relevantes, indicando que o0 uso
das praticas do BDA tem efeito positivo na identificacdo de Sinais Fracos. Como
contribuigdes tedricas destaca-se o suporte empirico ao modelo desenvolvido, demonstrando

a importancia das variaveis que tém impacto significativo na identificagdo de sinais fracos.

Palavras-chave: Inteligéncia Antecipativa; Big Data Analytics; Sinais Fracos; Foresight



Abstract

As the business environment is increasingly becoming dynamic and complex, its monitoring
has been a mandatory practice for organizations. Given that in the last decades there is an
important volume of information available, organizations are investing in Big Data Analytics
(BDA) tools, with the purpose of understanding the market and reducing the uncertainty in
decision making. Considering this type of data in the monitoring processes, analysts possibly
strengthen the identification of weak signals. Believing that such processes could be data-
driven, we sought to investigate the following research question: what is the impact of BDA's
practices in the identification of weak signs? Thus, the aim of this study is to analyze the
relationship between the use of BDA practices and the identification of weak signs, an
information source from Anticipative Intelligence. To this end, bringing together the
Information Systems area disciplines - Analytics and Anticipative Intelligence - two
empirical types of research were carried out, the first had a qualitative nature and the second
had a quantitative nature. With the method of in-depth interviews, the first research aims to
understand whether managers perceive weak signals through the BDA tools, and their
potential use in strategic decision-making. BDA practices that influence the monitoring and
identification of weak signals were revealed. Evidence was presented that candidate data for
weak signals can be identified by BDA. In the second research, in order to measure the effect
of BDA practices in the identification of weak signals, related hypotheses were developed
in a conceptual model. To support it, a survey was conducted, with 123 respondents. The
responses were analyzed using structural equation modeling (PLS-SEM), supporting the
model and resulting in relevant findings, indicating that the use of BDA practices has a
positive effect on identifying weak signals. As theoretical contributions, it stands out the
empirical support of the model, demonstrating the importance of variables that have a

significant impact on the identification of weak signals.

Keywords: Anticipative Intelligence, Big Data Analytics, Weak Signals, Foresight
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1 Introducgéo

O entendimento do ambiente empresarial para a tomada de deciséo se torna cada dia mais
complexo (CARAYANNIS et al., 2017, FONSECA; BARRETO, 2011; MUHLROTH;
GROTTKE, 2018; SCHOEMAKER; DAY, 2009), impulsionado pelo ritmo de novos
fendmenos e mudangas repentinas, que aumentam sua volatilidade (VECCHIATO, 2015) e
imprevisibilidade. A globalizacao retira barreiras de concorrentes distantes e desconhecidos,
e a internet potencializa mercados globais, transformando o cenério e criando novos nichos,
que surgem e desaparecem, rapidamente (ROHRBECK; BADE, 2012). Em meio a esses
inimeros negdcios e mercados, sistemas politicos e tecnoldgicos interdependentes, novas
formas de comunicacdo possibilitam a troca de um grande volume de informacdes
(MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012). Como consequéncia, estd mais dificil
manter a vantagem competitiva (ROHRBECK; BADE, 2012), o que exige abordagens
avancadas para descobrir e explorar oportunidades e ameagas (CONSTANTIOU;
KALLINIKOS, 2015).

Com um ambiente em constante mudanca, as organizacdes sdo obrigadas a estar
sempre atentas, observando-o permanentemente (ILMOLA; KUUSI, 2006; LESCA, 2003;
ROSSEL, 2009). Ao ter uma capacidade de monitoramento instalada, reduz-se o nivel de
incerteza e melhora-se a qualidade da tomada de decisdo, viabilizando a acdo rapida, no
momento certo (JANISSEK-MUNIZ; LESCA; FREITAS, 2006). A resiliéncia e 0 sucesso
econdmico sdo Vvidveis se as organizagdes estiverem em constante adaptacdo com base na
andlise do meio externo, ndo agindo somente de forma reativa, mas sim proativamente, de
maneira antecipada (EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016). Para tal, deve-se decidir
a partir de percepcbes prévias de futuras descontinuidades do ambiente (JANISSEK-
MUNIZ; BORGES; BORTOLI, 2015), em um processo que exige mudancas radicais na
estratégia corporativa, na gestdo da inovacgéo e nas suas estruturas internas (ROHRBECK,
2010). Essa “escuta ativa” — aptiddo de buscar, armazenar e analisar informacbes — €
imperativa para as organiza¢bes (JANISSEK-MUNIZ; FREITAS; LESCA, 2007; KIM,;
LEE, 2017), pois proporciona a antecipacdo de fendbmenos e o alinhamento &gil e proativo
do posicionamento frente as transformacdes rapidas do mercado (CHOO, 1999, 2001;
LESCA et al., 2015; ROSSEL, 2009). Aquelas que ndo possuem recursos para praticas de
monitoramento, tornam-se vulneraveis, perdendo competitividade em relacdo aos
concorrentes (JANISSEK-MUNIZ; BORGES; BORTOLI, 2015). Esta busca por

informacdes ndo pode ser realizada de forma pontual ou passiva (MENDONCA,
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CARDOSO; CARACA, 2012), é necessario desenvolver uma postura proativa, com
processos continuos, sistematicos e formalizados (CAINELLI; JANISSEK-MUNIZ, 2019;
FONSECA; BARRETO, 2011).

Assim, processos de inteligéncia estratégica — atividade que envolve monitoramento,
identificacdo e interpretacdo de informagdes do ambiente — s&o relevantes para minimizar
incertezas, reduzir o risco da tomada de decisdo, entregar valor e competitividade
(CAINELLI, 2018). Um dos pioneiros a destacar a importancia do monitoramento
estratégico foi Aguilar (1967). Ansoff (1975), em seguida, sugeriu um sistema de alerta
antecipado as mudancas, destacando o fato de que a empresa precisa lidar com
transformacdes ndo esperadas, para a sua continuidade e resiliéncia. Interessado ndo apenas
em identificar ameacas, mas também em propor solugdes, sugeriu conceitos e ferramentas

para lidar com a turbuléncia do contexto organizacional (ROSSEL, 2012).

Uma dessas ferramentas é Inteligéncia Estratégica Antecipativa (IEA) que define
um conjunto de praticas para monitorar o mercado e antecipar mudancas (AGUILAR, 1967;
LESCA, 2003). A questdo “estratégica” da IEA, simbolizada pela letra “E” da sigla, reforca
que essas praticas fornecem informacGes de importancia estratégica aos tomadores de
decisdo. Para Lesca (2003), eles ndo podem somente basear suas decisdes em modelos
comprovados na pratica, pois tais situacdes ainda nao ocorreram. Decisfes estratégicas sdo
tomadas em contexto de ambiguidade, no qual os gestores devem aceitar o risco envolvido
pela incerteza (JANISSEK-MUNIZ; FREITAS; LESCA, 2007). A literatura enfatiza a
necessidade de detectar estas mudancas no ambiente corporativo 0 mais cedo possivel
(ANSOFF, 1975; ROHRBECK; THOM; ARNOLD, 2015), sendo este, portanto, outro

objetivo importante dos processos de inteligéncia antecipativa (LESCA, 2003).

Como os sinais do meio externo normalmente sdo encontrados de forma difusa,
ambigua e fragmentada, a identificacdo de informacdes pertinentes ndo é simples. Ja que séo
apenas indicios de eventos em formacao, essas informagdes nao sdo apresentadas prontas;
elas precisam ser amplificadas, desenvolvidas e validadas (MENDONCA; CARDOSO;
CARACA, 2012). Na IEA, estas informagdes sédo chamadas Sinais Fracos (SF) (ANSOFF,
1975), definidos como indicadores antecipados de fendmenos de mudanca e possuem
caracteristicas singulares como: incompletos, ambiguos, incertos e de dificil deteccédo
(JANISSEK-MUNIZ; BORGES; BORTOLI, 2015; LESCA, 2003). Sua interpretagcdo
requer um método, preferencialmente coletivo e continuo, para que possam fornecer,
sistematicamente, valor estratégico (JANISSEK-MUNIZ; BORGES; BORTOLI, 2015).
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Esta pratica implica em ser capaz de identificar informagdes relevantes imersas em um
grande “ruido” de dados (LESCA et al., 2015).

De fato, velocidade e dinamismo do ambiente, aliados ao progresso tecnoldgico cada
vez mais acelerado, provocam uma “torrente” de dados para serem ingeridos pelos processos
de inteligéncia. Devido a avalanche informacional, tomadores de decisdo, sem métodos e
ferramentas adequados, sdo incapazes de considerar todas essas informacgdes (KELLER;
VON DER GRACHT, 2014), inviabilizando o processo de compreenséo e antecipacdo de
eventos (MILOVIDOV, 2018). A medida que os dados se avolumam, tornando o processo
de monitoramento mais complexo, a racionalidade limitada (SIMON, 1955) dos analistas
restringe a interpretacdo desse ambiente desconhecido (EREVELLES; FUKAWA,
SWAYNE, 2016). Mesmo com a abundancia de dados, as informacdes pertinentes séo
dificeis de encontrar (DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012), o que interfere na eficiéncia
da tomada de deciséo (JIANG; GALLUPE, 2015). Da mesma forma, profissionais estdo
sendo afetados por este volume de dados para além da capacidade de compreensao e uso de

suas organizacdes (DAY, 2011).

Com o apoio de algum dispositivo, ferramenta ou técnica, as capacidades do
observador individual podem ser ampliadas (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015;
KELLER; VON DER GRACHT, 2014; MENDONGCA; CARDOSO; CARACA, 2012).
Dentre os motivos pelos quais as organizaces ndo percebem as mudancas disruptivas de
forma antecipada, Rohrbeck (2010) indica o excesso de informacdo que a alta geréncia
recebe, implicando na reducdo da capacidade de avaliar o impacto potencial dessas
informacdes, e reforcando a dificuldade que as empresas tém de monitorar o ambiente.
Gerenciar esse dilavio de informacdes, remover ruidos e distracBes indevidas enquanto
buscam por SF passa a ser uma questdo a ser investigada (JIANG; GALLUPE, 2015;
SCHOEMAKER; DAY; SNYDER, 2013).

Por outro lado, autores afirmam que a disponibilidade de dados em enormes
volumes também potencializa o desempenho da tomada de decisdo organizacional (CHEN;
PRESTON; SWINK, 2015; GHASEMAGHAEI; EBRAHIMI; HASSANEIN, 2018; GOES,
2014). Observa-se, para este fim, um movimento em dire¢do a utilizagdo de ferramentas de
TI mais potentes (JIANG; GALLUPE, 2015). Diversos avancos nas tecnologias digitais
permitem que as empresas desenvolvam formas inovadoras de coletar dados
(DAVENPORT; DYCHE, 2013; DUAN; CAO, 2015) de fontes de informago internas e

externas, das mais variadas formas, como dados da internet, conteddo gerado por empresas
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e consumidores, midias sociais e e-mails, dados gerados por dispositivos moveis, por
sistemas corporativos e por sensores em tecnologias como Internet of Things (IoT) (CHEN
et al., 2017; GE; BANGUI; BUHNOVA, 2018; GOES, 2014; KITCHIN, 2013;
SIVARAJAH et al., 2017). Estes séo apenas alguns exemplos de fontes que disponibilizam
uma quantidade sem precedentes de informac6es econdmicas e sociais (GHASEMAGHAEI,
EBRAHIMI; HASSANEIN, 2018; MILLER, 2010; MUHLROTH; GROTTKE, 2018)
constituindo o que agora é conhecido como Big Data (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018).

Nas ultimas décadas o Big Data consolidou-se como um tema importante na
literatura (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012; GUNTHER et al., 2017). O termo, utilizado
inicialmente na década de 90 (DIEBOLD, 2018), da nome a sistemas que armazenam e
processam enormes volumes de dados amplamente variados, que sdo gerados, capturados e
processados em alta velocidade (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012; GHASEMAGHAEI,
EBRAHIMI; HASSANEIN, 2018; GUNTHER et al., 2017; LANEY, 2001). O Big Data
envolve grandes quantidades de dados, em diferentes formatos, que podem dar suporte a
diversos tipos de decises (GOES, 2014). A coleta e 0 processamento desses dados ndo sdo
viaveis pelas tecnologias computacionais tradicionais (BREUKER et al., 2016; CORBETT;
WEBSTER, 2015), pertinentes a bancos de dados relacionais e a pequenas quantidades de
dados (CONSTANTIOU; KALLINIKQOS, 2015). Entretanto, novas técnicas e ferramentas
desenvolvidas permitiram o seu advento, que, em conjunto com a disciplina de ciéncia de

dados (data science), se desenvolveu rapidamente na academia e nas empresas.

Para definir esse conjunto de ferramentas, envolvendo dados em grandes quantidades
associados ao seu processamento e analise, a literatura utiliza o termo Big Data Analytics
(BDA) (JANSSEN; VAN DER VOORT; WAHYUDI, 2017). Buscando transformar esses
dados em valor, visando responder as mudancas de preferéncias dos consumidores, as novas
tecnologias e aos movimentos dos concorrentes, bem como favorecendo a geracdo de
conhecimento, as organizagdes estdo aumentando seus investimentos em BDA (BARTON;
COURT, 2012; CAESARIUS; HOHENTHAL, 2018; CHEN; CHIANG; STOREY, 2012;
LAVALLE et al., 2011; PARK; EL SAWY; FISS, 2017; SALLEH, 2016). Ferramentas
BDA ndo tratam apenas da analise, mas também da visualizacdo e interpretacdo dos dados,
com a finalidade principal do apoio a tomada de decisdes (SHARMA et al., 2010). Séo
métodos e técnicas analiticas, realizadas por meio de aplicativos complexos, que permitem
compilar de forma inteligente dados estruturados e ndo estruturados (CHEN; CHIANG;
STOREY, 2012; DAVENPORT; DYCHE, 2013; DUAN; CAOQ, 2015). Estudos da industria
também tém destacado o desenvolvimento do BDA (JIANG; GALLUPE, 2015). Lavalle
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(2011), em sua pesquisa com mais de 3000 CIOs, mostra que organiza¢Ges de maior
performance utilizam Big Data cinco vezes mais do que as demais. De fato, muita atencao
estd sendo dada na literatura académica e profissional ao valor que as organizacdes podem
potencialmente obter com o uso do BDA. Chen et al. (2012), por exemplo, sugere que ele
pode ajudar as organizagdes a entender melhor seu mercado.

1.1 Probleméatica e Questdo de Pesquisa

Um beneficio importante que o BDA oferece é a geracdo de insights (DREMEL, 2017,
EREVELLES; FUKAWA,; SWAYNE, 2016; KELLER; VON DER GRACHT, 2014,
KITCHENS et al., 2018; LAM et al., 2017; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; SHARMA;
MITHAS; KANKANHALLI, 2014; YOON, 2012), definidos como compreensdes
importantes, percebidas em determinadas situacdes, que podem melhorar o resultado da
organizacdo (JIANG; GALLUPE, 2015; SCHULTE; HOVORKA, 2017). Ao serem
transformados em conhecimento mediante interpretacdes associativas, fornecem beneficios
como conhecer melhor os clientes, apoiar a inovacado, e reduzir a incerteza na tomada de
decisdo estratégica (CHEN; PRESTON; SWINK, 2015; DAVENPORT; BARTH; BEAN,
2012; DUAN; CAO, 2015; GUNTHER et al., 2017; KITCHENS et al., 2018). Porém, em
um ambiente socioecondémico dindmico contemporaneo, ndo basta somente colher insights
a partir de padrGes e tendéncias, calculados sobre dados internos. Este tipo de analise e
resultado seria suficiente se houvesse apenas a evolucdo incremental de tendéncias
historicas, mas ndao é bem-sucedido ao lidar com surpresas, eventos disruptivos, fenémenos
que podem mudar o mercado rapidamente (ANSOFF, 1975; JANISSEK-MUNIZ;
BORGES; BORTOLI, 2015; ROSSEL, 2012).

Neste contexto organizacional de necessidade de monitoramento com disponibilidade
de dados em mudltiplas fontes, um dos objetivos do BDA €é o de ser um sistema de
relacionamento com o mercado (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; THORLEUCHTER,;
VAN DEN POEL, 2015). Ele é um dos meios que proporcionam sua observacdo (JIANG;
GALLUPE, 2015) e compreensdao (KAYSER; BLIND, 2017; KELLER; VON DER
GRACHT, 2014), introduzindo mudangas em como a informacéo pode ser utilizada pelas
empresas (CONSTANTIOU; KALLINIKQOS, 2015) para obter uma visao abrangente (LAM
et al., 2017). Para Brynjolfsson e Reichman (2016), o Big Data oportuniza monitorar e
modelar intengdes, preferéncias e opiniGes para prever fendmenos econdémicos. Seu
desenvolvimento permite ndo apenas projetar tendéncias ou obter insights a partir de dados

estruturados internos, mas também identificar Sinais Fracos a partir dados relacionados a
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fendmenos politico-econémicos, sociais, mercadoldgicos e tecnoldgicos (KIM et al., 2013;
MILLER, 2010; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; YOON, 2012).

Neste sentido, interroga-se a respeito da possibilidade de que os métodos de
identificacdo de Sinais Fracos e criacdo de sentido da inteligéncia estratégica antecipativa
(IEA), que inicialmente prevé a captura de sinais apenas em base qualitativa, possam ser
atualizados para comportar igualmente essas novas ferramentas, que, em geral, sdo mais
quantitativas. Busca-se, portanto, nesta pesquisa, explorar a possibilidade de busca de SF a
partir das ferramentas BDA. Erevelles, Fukawa e Swayne (2016), em estudo sobre o impacto
do BDA em atividades de marketing, afirmam que a analise do consumidor esta no centro
da revolucédo dos dados e que a tecnologia permite a coleta de dados importantes sobre 0s
fendmenos. Os autores mostram, em seu framework tedrico, que empresas podem ser
proativas as mudangas no ambiente, capturando SF por meio de ferramentas BDA,
potencializando o protagonismo no mercado que permite aumentar a competitividade e
reduzir a necessidade de reagir quando uma tendéncia ja estiver sedimentada pelos

concorrentes.

Os insights obtidos por meio do BDA ndo emergem automaticamente dos algoritmos
desenvolvidos. Geralmente sdo fruto de um sistema de criacdo de sentido estruturado,
executado por analistas e tomadores de decisao, apoiados ou guiados por dados e ferramentas
analiticas (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; JIANG; GALLUPE, 2015; MCAFEE;
BRYNJOLFSSON, 2012; SHARMA; MITHAS; KANKANHALLI, 2014). A geracéo de
insights é a Ultima etapa do processo de analise dos dados, um passo imprescindivel para a
antecipacdo dos cenarios futuros, envolvendo a transformacdo das informacbes em
percepcOes e decisbes, valiosas para a organizacdo se forem implementadas (DUTTA,;
BOSE, 2015). Estudos sugerem que melhores decisdes sdo tomadas quando gestores estdo
embasados nos dados e ndo apenas em intuicOes e experiéncias (DAVENPORT, 2006;
DUTTA,; BOSE, 2015; LAVALLE etal., 2011; LYYTINEN; GROVER, 2017; SHARMA;
MITHAS; KANKANHALLLI, 2014).

Considerando esse universo de dados, investiga-se se 0 BDA pode contribuir para
processos de inteligéncia antecipativa mais eficientes e precisos. Assim, a problematica
deste estudo envolve dois principais elementos: a Inteligéncia Estratégica Antecipativa e a
analise de grandes volumes de dados. A proposta € entender o uso potencial de ferramentas
de BDA para a identificagdo de Sinais Fracos, contribuindo para que elas se encaixem como

uma nova engrenagem nos processos de monitoramento de ambiente e de IEA. Pretende-se
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estudar novas oportunidades para a area da Inteligéncia Estratégica Antecipativa e tomada
de decisdo, alavancadas pelas ferramentas Big Data Analytics, compreendendo como 0 uso
destas ferramentas pode facilitar a percepcdo de SF e promover a tomada de decisdo
estratégica. Assim, a questdo que orienta este estudo é: qual o impacto das préaticas do
BDA na identificacdo de Sinais Fracos?

1.2 Objetivos

O presente estudo tem por objetivo geral analisar a relacéo entre as praticas do BDA e a

identificagdo de Sinais Fracos.
Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos serdo guia deste estudo:

e Analisar a relacdo existente na literatura entre os Sinais Fracos e 0s tipos de

informacdes obtidas nos processos de inteligéncia usando BDA.
e Investigar se as organizacdes percebem Sinais Fracos em analises utilizando BDA.

e Identificar as variaveis relacionadas ao BDA que impactam na identificacdo de

Sinais Fracos, propondo um modelo de pesquisa.

e Analisar 0 modelo proposto e suas hipoteses, mensurando o efeito das variaveis

relacionadas ao BDA na identificagdo de Sinais Fracos.

1.3 Justificativa

Esta pesquisa é justificada pela mudanca contextual nos processos de tomada de decisdo
(ABBASI; SARKER; CHIANG, 2016; FRISK; BANNISTER, 2017; GOES, 2013;
MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012; SHARMA; MITHAS; KANKANHALLI, 2014) e de
inteligéncia (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; EREVELLES; FUKAWA,;
SWAYNE, 2016; JIANG; GALLUPE, 2015; LYCETT, 2013; MUHLROTH; GROTTKE,
2018), gerada pelo grande volume de informagdes disponiveis aos analistas e gestores,
acompanhado pelo advento do BDA (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015). H& um
ambiente em transicdo na economia digital, que desafia os conceitos tradicionais de
gerenciamento dos negécios (GEORGE; HAAS; PENTLAND, 2014). Essa transformacéo
disruptiva estd em andamento, principalmente na forma de como as organizagdes
administram sua estratégia (DUTTA; BOSE, 2015; RAGUSEO, 2018), visto que 0s
gestores, cada vez mais, tomam decis6es baseadas em dados (DAVENPORT, 2006; DUAN;
CAO; EDWARDS, 2018; LAVALLE et al., 2011). De fato, o Big Data abriu novas
possibilidades para o suporte a decisdo (GHASEMAGHAEI; EBRAHIMI; HASSANEIN,
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2018; MIAH et al.,, 2017). Constantiou e Kallinikos (2015) afirmam que, a partir da
sedimentacdo académica e pratica do BDA, as praticas de geracdo de sentido nos
processos de inteligéncia serdo alteradas. Para os autores, ademais, o Big Data introduz
importantes mudancas em como a informacdo é produzida e torna-se relevante para as
organizacOes. Essas mudancas apresentam implicacdes nas praticas de obtencdo e uso das
informacdes, ou seja, nos processos de inteligéncia, a partir dos quais a tomada de deciséo é
realizada. Assim, 0 BDA esta totalmente ligado a forma de como as organizacdes percebem
e atuam em seus ambientes internos e externos e, entdo, aos processos de inteligéncia e

estratégia organizacional.

Contudo, a maior parte dos estudos que tratam do BDA concentram-se em
capacidades organizacionais taticas (GROVER et al., 2018), pouco abordando sua utilizagdo
como apoio a decisdo estratégica (VAJJHALA; STRANG; SUN, 2015). A exemplo, a
pesquisa de Ghasemaghaei, Ebrahimi e Hassanein (2018) dirimiu um gap,
operacionalizando e validando o conceito de competéncia de data analytics. Para os autores,
ndo havia estudos anteriores com esta problematica, que avalia o impacto do uso eficaz de

data analytics (ou BDA) no desempenho da tomada de decisdo empresarial.

O foco deste estudo é entender como o uso destas novas ferramentas, suas
carateristicas e praticas, podem impactar na estratégia e na inteligéncia antecipativa das
organizacfes. Embora existam pesquisas enderecadas a entender e categorizar BDA, seus
métodos de analise e formas de entregar valor (GUNTHER et al., 2017), poucas 0s
relacionam as no¢oes de Sinais Fracos (ECKHOFF et al., 2014). Esses poucos trabalhos, em
sua grande maioria, tratam de aspectos especificos e tecnoldgicos, sem uma visao, modelo
ou framework abrangente (ECKHOFF et al., 2014; MUHLROTH; GROTTKE, 2018).
Portanto, a literatura sobre detec¢do de Sinais Fracos em BDA nédo oferece uma visao geral

de como as tecnologias podem ser usadas (ECKHOFF et al., 2014).

Jiang e Gallupe (2015) sugerem que o BDA esta relacionado a obtengéo de insights e
inovacOes, promovendo e alavancando melhores resultados para a organizagdo. Os autores
afirmam que ha gaps entre a implementacdo de ferramentas BDA e a entrega eficiente de
insights estratégicos. Eckhoff et al. (2014), em revisao sistematica na literatura, procuraram
casos relavantes descrevendo a deteccdo de Sinais Fracos por meio da tecnologia. Na sua
busca, realizada a partir de 2009, o conjunto de resultados colhido foi pequeno: comparou-
se sete abordagens documentadas e apenas cinco ofereceram informagdes relevantes,

descrevendo casos concretos. Os autores consideraram o estudo como um ponto de partida
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para surveys, a realizar em profissionais e especialistas, para obter dados empiricos a respeito
dessas préticas de inteligéncia. Identifica-se nestas pesquisas, portanto, este gap na literatura
a respeito da percepcao, em um BDA, de possiveis Sinais Fracos, conforme conceituados na
tradicdo de Ansoff (1975).

Neste trabalho serd investigado como os processos de inteligéncia podem ser
executados na presenca deste “dilivio” de dados e das ferramentas BDA, considerando o
contexto da inteligéncia e da estratégia organizacional e a forma como as empresas
monitoram, decidem e agem. No sentido de buscar respostas, encontra-se a revisao de
literatura de Gunther et al. (2017), que trata da obtencéo de valor a partir do Big Data. Foram
identificados debates centrais sobre como as organizacfes percebem o valor retornado. A
autora sugere que a literatura tangencia o assunto, ndo tratando diretamente do
relacionamento entre Big Data e Inteligéncia Antecipativa. Adicionalmente, Liang e Liu
(2018), em recente estudo panoramico e bibliométrico, apresentam as principais tendéncias
de pesquisas académicas sobre Big Data, identificando como os resultados académicos
relacionados a Big Data e Business Intelligence cresceram e evoluiram na Gltima década. O
artigo sugere orientagdes de pesquisas futuras, contudo, mesmo citando gestdo do
conhecimento, tomada de deciséo e sistemas de apoio a decisdo, nenhum tépico comentado
nesta ampla pesquisa esta relacionando Big Data diretamente com inteligéncia antecipativa
e Sinais Fracos.

Chen, Chiang e Storey (2012), no artigo “Business Intelligence and Analytics: From
Big Data to Big Impact” descrevem a evolucdo do BDA, ilustrando aplicacGes e impactos
desta area de pesquisa. Neste estudo sdo apontados trabalhos que tratam de aplicacGes de
Big Data em inteligéncia de mercado e environmental scanning, através de técnicas de: text
and web analytics, text and network analytics, network visualization, sentiment and affect
analysis e relation mining. O enviromnent scanning on-line relatado oferece aos executivos
oportunidades de usar a “inteligéncia da web” para desenvolver insights sobre fatores
socioculturais e politico-econémicos, com efeito no aumento das vendas, satisfacdo do
cliente e principalmente na decisdo estratégica em fusdes e aquisigdes.

Devido a crescente quantidade de dados disponivel, métodos e sistemas auxiliados
por computador para identificar Sinais Fracos estdo cada vez mais sendo necessarios
(ECKHOFF et al., 2014; KELLER; VON DER GRACHT, 2014; MUHLROTH;
GROTTKE, 2018; YOON, 2012). A tendéncia é de que os processos de inteligéncia
antecipativa sejam, de forma crescente, implementados e apoiados por ferramentas baseadas

em Sl. Eles serdo uma das colunas do desenvolvimento da inteligéncia, tanto para sua
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eficiéncia como para eficacia (KELLER; VON DER GRACHT, 2014). Lycett (2013)
argumenta que o BDA permite que analistas e tomadores de decisdo se engajem em um
processo de criacdo coletiva de sentido baseado em dados, sendo utilizado como meio para
entender os fendmenos do ambiente. E razoavel esperar que exista uma relagdo entre o uso
do BDA e melhores insights e decisdes, mas ndo esta claro como esses resultados podem ser
obtidos. Na literatura ndo sdo encontrados estudos que demonstrem o que € preciso priorizar
em uma implementacdo de BDA, para que o monitoramento do ambiente e a identificacdo
de Sinais Fracos sejam mais eficientes. Assim, acredita-se que a relevancia desta pesquisa
esteja neste gap, que correlaciona construtos que representam praticas do BDA a essa

varidvel da inteligéncia antecipativa.

Para obter um maior retorno no uso do BDA, é importante utiliza-lo como apoio para
a tomada de decisdo (BUMBLAUSKAS et al., 2017; FRISK; BANNISTER, 2017,
JANSSEN; VAN DER VOORT; WAHYUDI, 2017). E preciso entender o papel dos dados
como um fator critico de sucesso para decidir com menores riscos e maior discernimento,
adquirindo uma cultura orientada por dados (data-driven culture) (DREMEL, 2017). Abbasi,
Sarker e Chiang (2016), propuseram uma agenda de pesquisa argumentando que
pesquisadores devem repensar, em razéo do advento Big Data, como os dados sdo coletados,
preparados, analisados e apresentados para 0s processos de tomada de decis&o. E necessario,
portanto, entender como o processo decisorio esta sendo transformado e que tipo de mudanca
cultural precisa ser realizada para que as iniciativas de Big Data sejam eficazes. Eles
apresentaram as seguintes areas de investigagdo para o topico de pesquisa “natureza da
tomada de decisdo”: “Como as organizagdes / individuos / grupos realmente tomam decisoes
no ambiente de Big Data? Até que ponto os modelos tradicionais de tomada de deciséo se
sustentam no novo ambiente?” (ABBASI; SARKER; CHIANG, 2016, p. 12). Os autores
também apontam a seguinte pergunta ainda nédo tratada na literatura, classificando como
fundamental, que é abordada neste estudo: “Os processos de tomada de decisdo, realizados
nos Vvarios niveis da organizacao, estdo sendo transformados devido ao Big Data? Em caso
afirmativo, como esta transformacéo ocorre?” (ABBASI; SARKER; CHIANG, 2016, p. 10).
Os autores apontam a necessidade de pesquisas que demonstrem o resultado dos

investimentos em Big Data em relacéo a diversos aspectos da tomada de decis&o.

Assim, este trabalho, tratando da relacdo do BDA com a Inteligéncia Estratégica
Antecipativa (IEA), contribui com esta literatura, pesquisando possibilidades de retorno de
valor para tomada de decisdo estratégica. Neste mesmo sentido, Sharma, Mithas e

Kankanhalli (2014) citam o seguinte gap na literatura: “Como o uso do business analytics
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influencia os processos de tomada de decisoes organizacionais?” (SHARMA; MITHAS;
KANKANHALLLI, 2014, p. 434). Vajjhala, Strang e Sun (2015), também reafirmam este
gap, destacando que a maioria dos estudos empiricos em Big Data explora comportamentos

especificos.

O Big Data e o BDA séo temas importantes de pesquisas (CHEN; CHIANG,;
STOREY, 2012), tanto na academia como nas empresas. Contudo, o termo permanece
confuso e pode tornar-se uma “buzzword” (POSPIECH; FELDEN, 2013), inibindo novos
estudos, uma vez que o campo de pesquisa nao esta bem estruturado. Assim, percebe-se que
a demanda de uma base teorica na literatura de Sl existe e € importante, ja que topicos
relevantes ainda sdo desconhecidos. Neste sentido, Sharma, Mithas e Kankanhalli (2014)
sugerem gue, mesmo havendo evidéncias de que investimentos em BDA podem gerar valor,
esta afirmacdo ainda precisa de uma analise mais profunda. J& para Raguseo (2018), a
literatura oferece poucos estudos empiricos com evidéncias sobre beneficios associados ao
uso de Big Data. Embora o termo tenha se tornado comum pelos praticantes, ha poucos
estudos publicados que explorem as possiveis contribuicdes tedricas e praticas do Big Data
(GEORGE; HAAS; PENTLAND, 2014).

1.4 Delineamento da Pesquisa e Estrutura do trabalho

Para cumprir os objetivos desta investigacdo de natureza exploratdria, optou-se por
estrutura-la em dois artigos, atendendo sua problematica por meio de abordagens qualitativa
e quantitativa na producdo do conhecimento. Mesmo possuindo escopos individuais, 0s
artigos foram planejados de modo que, em conjunto, respondam a questdo de pesquisa

delineada e atendam os objetivos gerais e especificos deste estudo.

Ambos o0s artigos tratam dos temas contextualizados no Capitulo 1, discorrendo em
relacdo a identificacdo de SF por meio do BDA. Portanto, o referencial teérico deste trabalho
desenvolveu-se através dos dois artigos, de modo que eles comungam 0s mesmos topicos:
SF, IEA, Big Data Analytics, e as relacdes entre essas disciplinas da area de Sistemas de
Informacdo. No Artigo Il foram detalhados aspectos, ou préticas, do BDA, ilustrando
conceitos tratados pela academia, com a finalidade de desenvolver construtos e hipdteses
para um novo modelo teodrico. Sao eles: Data Lakes, dados ndo estruturados, Advanced
Analytics, Analise de Outliers e o Método Indutivo. Houve, ainda, a necessidade de elaborar
o0 construto da cultura guiada por dados (Data-driven Culture), visto que é um antecedente

relevante.
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Os artigos possuem abordagens metodoldgicas diferentes. No primeiro entendeu-se
necessario um estudo qualitativo, no intuito de pesquisar de maneira detalhada a viabilidade
da identificacdo de SF por meio do BDA. Inicia-se esta investigacdo, portanto, com um
estudo empirico que parte da revisdo de literatura e utiliza 0 método de entrevistas em
profundidade. Ao explorar se os insights colhidos no BDA podem ser considerados SF,
identificou-se as possiveis variaveis, praticas do BDA, que influenciam o monitoramento do
ambiente e a identificacdo de SF. Foram apresentadas evidéncias de que dados candidatos a
SF podem ser identificados a partir do BDA e de que essas ferramentas facilitam o

monitoramento do ambiente.

Apdbs o enfoque qualitativo, no Artigo Il optou-se pela abordagem quantitativa.
Empregou-se instrumentos de medida para analisar dados abstratos da realidade. Eles
formaram o elo entre 0 modelo e a observagdo do campo (HOPPEN; LAPOINTE;
MOREAU, 1996), permitindo a coleta de dados, mediante de artefatos de pesquisa e
ferramentas estatisticas, para suportar hipdteses deduzidas (SAMPIERI; COLLADO;
LUCIO, 2006). Assim, foram definidos construtos com o objetivo de medir os impactos de
praticas do BDA na identificacdo de SF. Oriundos da pesquisa qualitativa e do referencial
tedrico, eles foram submetidos a especialistas de IEA para a sua homologagéo, a fim de
desenvolver o Modelo Conceitual de Pesquisa, objeto da fase quantitativa deste estudo. Na
etapa seguinte, desenvolveu-se os artefatos para a pesquisa quantitativa. O propdsito,
pautado pela fundamentacgdo tedrico-conceitual e pela pesquisa exploratoria, foi de suportar
0 Modelo Conceitual indicado e suas hipéteses, apontando e mensurando as variaveis
relacionadas ao BDA que impactam na identificacdo de SF. Dentro do paradigma positivista
quantitativo, realizou-se uma pesquisa do tipo survey, baseado em um questionario on-line
estruturado de perguntas. Para analisar a relacdo entre as praticas do BDA e a identificacdo
de SF, utilizou-se a modelagem de equacdes estruturais (SEM), com minimos quadrados
parciais de regressdo (Partial Least Squares ou PLS-SEM), que viabiliza examinar

relacionamentos entre multiplas variaveis (HAIR et al., 2009).

Na Tabela 1 apresenta-se um resumo, relacionando os objetivos especificos com a

pergunta de pesquisa de cada artigo.
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Tabela 1: Resumo da Pesquisa

Titulo da dissertacao:

Inteligéncia Estratégica Antecipativa: ldentificacdo de Sinais Fracos por meio do Big Data Analytics.

Questédo de pesquisa:

Qual o impacto das préaticas do BDA na identificacdo de Sinais Fracos?

Objetivo Geral:

Analisar a relacéo entre as préticas do BDA e a identificacdo de Sinais Fracos.

Objetivos Especificos atendidos pelo Artigo I: Questdo de pesquisa Artigo I:

1. Analisar a relacéo existente na literatura entre 0s  Gestores percebem SF por meio do BDA? Esses
SF e os tipos de informacGes obtidas nos processos  sinais sdo utilizados na tomada de deciso
de inteligéncia usando BDA. estratégica?

2. Investigar se as organizacfes percebem SF em
analises usando BDA.

Obijetivos Especificos atendidos pelo Artigo I1: Questéo de pesquisa Artigo I11:

3. Identificar as variaveis relacionadas ao BDA que  Qual o efeito das préaticas do BDA na identificacdo
impactam na identificacéo de SF, propondo um de Sinais Fracos?
modelo de pesquisa

4. Analisar o modelo proposto e suas hipoteses,
mensurando o efeito das varidveis relacionadas ao
BDA na identificacdo de SF.

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 1 ilustra o desenho da pesquisa, plano metodolégico que guia o

desenvolvimento deste trabalho.

Figura 1: Desenho da pesquisa

= Definigdo da problematica, objetivos, justificativas e estrutura do trabalho;
Planejamento da Pesquisa = Revisdo de literatura (Inteligéncia Estratégica Antecipativa e Big Data Analytics);
= Definigdo dos artigos e métodos de pesquisa.

» Andlise comparativa entre Sinais Fracos e Big Data;
; » Definigdo da lista de elementos de investigacdo;
Artigo | s Desenv. do roteiro semiestruturado de perguntas;

Pesquisa Qualitativa * Revisdo do roteiro de perguntas com especialistas;
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2 Artigo | - Explorando usos potenciais do Big Data para a Inteligéncia Antecipativa

Fabiano Chiapinotto Saffi

Resumo

Big Data tem se desenvolvido significativamente na academia e nos negdcios, permitindo
que empresas adotem formas inovadoras de coletar e analisar grandes volumes de dados, em
variadas formas e origens. Para obter maior valor, organizacdes estdo investindo em
ferramentas Big Data Analytics (BDA), buscando aprimorar sua capacidade de entender e
antecipar as mudangas no ambiente. Ao considerar esses dados em préticas de inteligéncia,
usando o BDA como um mecanismo de relacionamento com o mercado, analistas
potencializam a identificacdo de Sinais Fracos (sinais antecipativos). Este estudo empirico,
realizado mediante entrevistas em profundidade, objetiva compreender se 0s gestores
identificam Sinais Fracos por meio das ferramentas BDA, bem como, 0 seu uso na tomada
de decisdo estratégica. Como resultado, apresentou-se praticas do BDA que influenciam o
monitoramento e a identificacdo de Sinais Fracos, com evidéncias de que dados candidatos
a Sinais Fracos podem ser identificados a partir do BDA e de que essas ferramentas facilitam

0 monitoramento do ambiente.

Palavras-chave: Big Data; Inteligéncia Antecipativa; Big Data Analytics; Sinais Fracos.

2.1 Introducéo

O Big Data surgiu como uma area de pesquisa significativa nas Gltimas duas décadas, com
impulso expressivo em comunidades académicas e de negdcios (CHEN; CHIANG,;
STOREY, 2012; GUNTHER et al., 2017). Este campo de estudos se tornou uma nova
fronteira para oportunidades, habilitadas pela tecnologia e permitidas pela revolucdo da
informacdo (DUAN; CAO, 2015; GOES, 2014). O termo Big Data foi utilizado pela
primeira vez em 1998, referindo-se ao armazenamento de conjuntos de dados massivos e
amplamente variados, que sdo gerados, capturados e processados em alta velocidade
(CONSTANTIOU; KALLINIKQOS, 2015; DIEBOLD, 2018; LANEY, 2001).

Avancos em tecnologias emergentes viabilizaram, para as organizagdes, a coleta
destes dados em fontes internas e externas (DUAN; CAO, 2015; GOES, 2014; KITCHIN,
2013; SIVARAJAH et al., 2017). Para transforméa-los em valor, elas estdo investindo em
ferramentas Big Data e Business Analytics (BARTON; COURT, 2012; LAVALLE et al.,

2011), que proporcionam a andlise e a visualiza¢do, oportunizando a interpretacdo dos dados
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para 0 apoio a tomada de decisdes (SHARMA et al., 2010). Sdo métodos e técnicas analiticas
realizadas por aplicativos complexos, que permitem compilar os dados de forma inteligente
(CHEN; CHIANG; STOREY, 2012; DAVENPORT; DYCHE, 2013). A este conjunto de
ferramentas, a literatura usa o termo Big Data Analytics (BDA) (JANSSEN; VAN DER
VOORT; WAHYUDI, 2017), voltando a ateng¢do ao valor potencial criado por meio do seu
uso. A exemplo, Chen et al. (2012) sinaliza que o BDA ajuda as organizacdes a entender
melhor seus negocios e mercados dindmicos, alavancando oportunidades e expondo
possiveis ameacas.

Por outro lado, a manutencdo da competitividade e da resiliéncia das organizagcGes
depende, em grande parte, da capacidade de entender e antecipar as mudancgas no ambiente
(ILMOLA; KUUSI, 2006; LESCA et al., 2015; ROSSEL, 2009). Para reduzir a incerteza na
tomada de decisdo e alinhar a estratégia as transformacdes rapidas do mercado (CHOO,
2001), é necessario um processo proativo de monitoramento do ambiente. Ele ndo pode ser
realizado de forma passiva (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012), para ser efetivo,
necessita praticas sistematicas formalizadas (CAINELLI; JANISSEK-MUNIZ, 2019;
FONSECA; BARRETO, 2011). Esta escuta “ativa” oportuniza que as empresas se
posicionem considerando as informagdes encontradas (JANISSEK-MUNIZ; FREITAS;
LESCA, 2007; KIM; LEE, 2017). Como elas chegam de forma difusa e fragmentada, a
deteccdo de informacdes relevantes ndo é simples, sendo dificilmente apresentadas aos
decisores. Os dados precisam ser amplificados e interpretados (MENDONCA; CARDOSO;
CARACA, 2012), ja que sdo evidéncias de fendmenos que ainda estdo em formagéo.

Em Inteligéncia Antecipativa tais informacBes sdo chamadas Sinais Fracos
(ANSOFF, 1975). Sinais Fracos (SF) sdo pequenas mensagens reconhecidas como indicios
antecipados de fendmenos de mudanca (JANISSEK-MUNIZ; FREITAS; LESCA, 2007) e
possuem caracteristicas singulares, como: sdo incompletos, ambiguos e incertos, portanto,
séo dificeis de descobrir (LESCA, 2003). Sua interpretacdo requer uma analise metodologica
e preferencialmente coletiva para que possam potencialmente fornecer valor estratégico
(JANISSEK-MUNIZ; BORGES; BORTOLI, 2015). Esta pratica implica em ser capaz de
coletar e selecionar informacdes significativas, imersas em um grande “ruido” de dados, para
depois analisa-las, adaptando a organizacdo aos sinais encontrados (LESCA; JANISSEK-
MUNIZ, 2015). As maneiras pelas quais as organizages capturam sinais ambientais e
fomentam sua tomada de deciséo séo questfes importantes de pesquisa e essenciais para a
vantagem competitiva (JIANG; GALLUPE, 2015).
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Em razdo da possibilidade de coleta de dados digitalizados em fontes externas,
considera-se 0 BDA como um mecanismo que aprimora 0 monitoramento do ambiente
empresarial (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; JIANG; GALLUPE, 2015;
THORLEUCHTER; VAN DEN POEL, 2015). Ele viabiliza o entendimento do mercado
(KELLER; VON DER GRACHT, 2014; MUHLROTH; GROTTKE, 2018) ¢ a identificacéo
de SF, considerando que os conjuntos de dados coletados contém informac6es politico-
econdmicas, sociais, mercadoldgicas e tecnolégicos (MUHLROTH; GROTTKE, 2018;
YOON, 2012). Pretende-se, neste estudo, investigar se os gestores identificam Sinais
Fracos por meio ferramentas BDA, e se estes sinais sdo utilizados na tomada de decisao
estratégica. Como enquadramento metodoldgico, optou-se por uma pesquisa qualitativa,

coletando dados a partir de entrevistas baseadas em um roteiro de perguntas semiestruturado.

Esta pesquisa é justificada por uma mudanca de contexto na area da inteligéncia
antecipativa gerada pelo advento do BDA, ainda néo tratada de forma extensa na literatura
de Sistemas de Informacéo (SI). Em contrapartida a este desenvolvimento na academia e nas
empresas, BDA também deve ser considerado como um topico de pesquisa emergente. O
termo permanece confuso e pode tornar-se muito genérico, utilizado como uma “buzzword”
(WHITE, 2012). Percebe-se que a demanda de uma base teorica na literatura de Sl existe, ja
que topicos importantes e teorias ainda sdo desconhecidos (POSPIECH; FELDEN, 2013).
Embora existam pesquisas enderecadas a entender e categorizar BDA, seus métodos de
andlise e formas de entregar valor (GUNTHER et al., 2017), poucas estudos empiricos o
relacionam aos Sinais Fracos (ECKHOFF et al., 2014). Depara-se, portanto, com uma lacuna

na literatura a respeito da percepcdo, em um BDA, de possiveis SF.

Este trabalho estd organizado de forma a apresentar, ap6s esta introducdo, o
referencial tedrico da pesquisa. Apés, descreve-se o método, seguindo com os resultados

encontrados e discussdes. Por fim, apresenta-se conclusdes e consideragdes finais.

2.2 Referencial Teodrico

Small Data é qualquer conjunto de dados coletado e analisado sem a velocidade e a
exaustividade proporcionada pelas ferramentas Big Data, portanto, a partir de técnicas de
amostragem (KITCHIN; LAURIAULT, 2015). Para Lam et al. (2017), Small Data esta no
outro lado do espectro dos 3Vs: possui volume muito menor, é gerado vagarosamente e
contém pouca variedade. Antes do Big Data, a constru¢do do conhecimento se dava a partir
dos resultados de experiéncias ou observagdes em escala humana, limitados em relagdo ao

seu volume, com pouca variedade e que, geralmente, foram planejados para responder



26

questdes especificas, com foco na causalidade e na compreensao da realidade (FARAWAY;
AUGUSTIN, 2018). Estudos baseados em Small Data sdo adequados para responder
perguntas ou hipoteses deduzidas (KITCHIN; LAURIAULT, 2015) e para explorar em
detalhes, de forma aprofundada, a problematica da pesquisa (LINDSTROM, 2016). Com o
emprego de abordagens Small Data pode-se focar em casos especificos, estudando historias
individuais, com suas nuances e contextos. Small Data, nesta visdo, esta relacionado a
insights obtidos a partir de pequenos dados coletados em observagdes diretas no ambiente.
Small Data é, portanto, qualquer tipo de dado que ndo é considerado como Big Data. Podem
ser dados de uma pesquisa do tipo survey, pode ser qualquer pesquisa de mercado. Podem
ser dados de uma entrevista qualitativa (KITCHIN; LAURIAULT, 2015). Sao considerados
como Small Data, também, insights obtidos em visitas, contatos com pessoas, etnografias,
percepces (LINDSTROM, 2016). Um censo nacional, por exemplo, possui um grande
volume de dados, contudo, também é considerado como Small Data, considerando que seus

dados sdo bem estruturados e coletados de forma lenta (KITCHIN, 2014).

Historicamente, os Sinais Fracos sdo encontrados por meio dos processos de
monitoramento do ambiente, em dados do tipo Small Data, ja que o Big Data Analytics se
desenvolveu, na academia e na inddstria, apenas apds a primeira década deste século
(WATSON, 2017). Também afirma-se que Sinais Fracos sdo tipicamente coletados em
Small Data porque seu processo de identificacdo inicia na percepcdo de um estimulo
(FONSECA; BARRETO, 2011) registrado na interacdo da organizacdo com seu ambiente
(JANISSEK-MUNIZ; FREITAS; LESCA, 2007). Essa percepc¢do, geralmente, é realizada
de forma direta por colaboradores voluntarios selecionados, nas suas observacGes em
clientes, fornecedores, parceiros, governos, entre outros (LESCA, 2003). No método
L.E.SCANnning® que operacionaliza a IEA, estes sinais podem ser identificados na busca ativa
por informagGes em um contexto especifico, motivadas por atores e temas que foram
modelados na fase anterior do processo, ou em possiveis alvos identificados a posteriori
(JANISSEK-MUNIZ; LESCA; FREITAS, 2006). Assim, o0s Sinais Fracos estdo
relacionados a insights obtidos a partir de pequenos dados coletados — Small Data — em

observac0es diretas no ambiente, interno ou externo.

O BDA, por outro lado, ao disponibilizar uma grande quantidade de dados
juntamente com suas ferramentas de analise e visualizagdo, proporciona a geracdo de
insights (JIANG; GALLUPE, 2015; LAM et al., 2017) guiados por dados, que oferecem
vantagens competitivas (CAESARIUS; HOHENTHAL, 2018; SALLEH, 2016), como o

aumento a capacidade organizacional para a tomada de decisbes estratégicas (CHEN;
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PRESTON; SWINK, 2015) e a inovagao de novos produtos e servigos (DUAN; CAQO, 2015).
Portanto, para melhor compreender esta mudanca de contexto na area da inteligéncia
estratégica antecipativa, para desenvolver a tematica deste estudo e embasar a pesquisa
empirica, aprofundou-se o conhecimento em BDA, na Teoria dos Sinais Fracos e na relacdo

entre estas duas areas. Apresenta-se nas proximas sec¢des as principais referéncias analisadas.

2.2.1 Big Data Analytics

O conceito dos sistemas de apoio a decisdo em larga escala (Decision Support Systems -
DSS) surgiu em torno dos anos de 1970, tendo sua adocdo difundida nas organizagdes no
inicio da década de 1980. Esses sistemas davam suporte a algumas tarefas pertinentes a
tomada de decisdo (WATSON, 2017). Posteriormente foram criados os sistemas de
informacao executiva (Executive Information System - EIS), um conjunto recursos integrado
que proporcionaram, entre outros beneficios, relatdrios, consultas, modelagem, analises
financeiras e estatisticas (SPRAGUE, 1980). Apds, nos anos 1990, surgiu o Data
Warehousing, oportunizando uma nova geracdo de sistemas classificados como Business
Intelligence (BI) (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012), termo abrangente que inclui
aplicativos e préaticas. Eles oferecem acesso e andlise a informagfes, com o objetivo de
melhorar o resultado e a tomada de decisdo (LARSON; CHANG, 2016). Em seguida, nos
anos 2000, foi possivel o armazenamento de dados em tempo real e, nas Ultimas duas
décadas, despontou o conceito de Big Data Analytics (BDA). Em cada uma dessas fases
foram promovidos avancos significativos na oferta de informagOes para a deciséo
(DAVENPORT, 2006; PLADS; ROBERT; STREET, 2013; WATSON, 2017).

O objeto deste trabalho sdo as ferramentas BDA e suas caracteristicas que estdo
mudando as praticas da inteligéncia estratégica. Chen et al. (2012) em seu artigo seminal
apresentaram um framework que distinguiu a evolucdo destas tecnologias ao longo do
tempo, descrevendo-as em termos das suas caracteristicas e capacidades. Na literatura de
sistemas de informagdo, BDA foi definido de inimeras maneiras, por varios autores. E um
termo ainda ambiguo, associado a coleta e analise de grandes conjuntos de dados
(BUMBLAUSKAS et al., 2017). Chen et al. (2012), porém, mostraram que ha um uso
comum deste termo. Segundo os autores, BDA ¢ utilizado para conceituar um conjunto de
ferramentas que lidam com grandes volumes de dados exigindo armazenamento avancado,
gerenciamento, tecnologias de visualizagdo e, principalmente, novas formas de analises

estatisticas.
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O crescimento exponencial do BDA ocorre principalmente em razdo do
desenvolvimento de tecnologias e processos, e sua rapida incorporacdo as praticas
organizacionais. Essas novas tecnologias sdo importantes tanto na geracdo dos dados, como
na sua coleta e processamento (KITCHIN, 2013). O declinio nos custos de processamento
computacional, da memdria, da capacidade de armazenamento e as novas técnicas de
manipulacdo de dados em arquivos distribuidos como Hadoop (VILLARS; OLOFSON;
EASTWOOD, 2011), também contribuiram de forma decisiva para a difusdo destas
ferramentas. Para definir Big Data de forma mais especifica, Laney (2001) inicialmente
determinou os “3Vs” e boa parte da literatura (DIEBOLD, 2018; JEBLE; KUMARI; PATIL,

2018) enfatiza as oportunidades oferecidas por ele.

Big Data necessariamente é enorme em volume, tornando obrigatdrio o uso de novas
técnicas e ferramentas de coleta, armazenamento e analise. O mundo gerou 1 zettabytes de
dados até 2010 e esta previsto para gerar 40 zettabytes até 2020 (EREVELLES; FUKAWA,;
SWAYNE, 2016; VILLARS; OLOFSON; EASTWOOD, 2011). Este imenso volume de
dados permite as organizacdes ir além dos dados histéricos internos e obter uma visao
abrangente do mercado consumidor (LAM et al., 2017). Devido ao reduzido custo de
armazenamento e grande capacidade de guardar dados em um formato nativo, organizacgoes
estdo mantendo os dados brutos nos chamados Data lakes, ficando disponiveis quando forem
necessarios para analise (KITCHENS et al., 2018; WATSON, 2017). Esses dados passivos,
ou agnosticos, ndo sdo coletados em razdo de uma solicitacdo especifica ou para um
proposito definido (CHEN et al., 2016). Esta pratica de coleta promove favorece as analises
realizadas pela abordagem indutiva e abdutiva (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015;
GUNTHER et al., 2017; OLBRICH, 2014), e gera o registro completo das informagoes
“captadas” no ambiente. Ambas praticas, tanto as andlises indutivas, quanto o
armazenamento do que é coletado para exames futuros, sdo caracteristicas de processos de
inteligéncia antecipativa. As perguntas com codigo P01 sdo referentes ao volume de dados

brutos e sua analise posterior, conforme Tabela 5.

Velocidade ¢ a frequéncia de geragdo, processamento, armazenamento e publicacao
das informac6es. Esta propriedade do BDA impacta na agilidade necessaria para armazenar
e analisar dados (BHOLAT, 2015) que sdo produzidos de forma muito rapida (streaming,
real-time ou near real-time). Como exemplo, cita-se o0 Wal-Mart, que lida com mais de um
milhdo de transacdes de clientes por hora. Essas informacOes sédo importadas em seus
enormes bancos de dados, que possuem um volume de mais de 2,5 petabytes (LAM et al.,

2017). A velocidade também € essencial em analises que pretendem utilizar dados de
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sensores, que normalmente sdo gerados e transferidos por streaming. Ha igualmente dados
ndo estruturados de redes sociais, como textos, imagens e videos que necessitam, da mesma
forma, do processamento imediato. Esta constante atualizacdo em um BDA viabiliza analises
e respostas a perguntas de pesquisa em tempo real, processo que é chamado de nowcasting.
Elas envolvem algoritmos sofisticados, lidando com conjuntos de dados dindmicos, e podem
dar sentido a contextos de mudanca ambiental rapida. Essas analises e orientacbes em tempo
real podem ser importantes para negdcios sensiveis a ajustes continuos, que precisam ser
constantemente alinhados as tendéncias de mercado. Exemplos sdo as industrias da moda ou
da musica (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015). Organiza¢Ges como Netflix e Amazon
se encaixam neste contexto de nowcasting, dado que seus sistemas analisam e apresentam
respostas imediatas, conforme streamings de dados gerados pelos consumidores. As
perguntas com cddigo P02 referem-se a velocidade viabilizada pelo BDA, conforme Tabela
5.

Tecnologias BDA processam uma variedade de dados, como informacdes de texto,
imagens, sensores e da internet (ARUNACHALAM; KUMAR; KAWALEK, 2018). A
grande diferenca entre os dados de um BDA e os dados tradicionais estd na oportunidade
de manipular ndo apenas informagBes transacionais estruturadas, mas também
comportamentais ndo estruturadas (EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016). Os dados
ndo estruturados podem ser lidos de maneira qualitativa (LEE, 2018), favorecendo a
obtencdo de insights, candidatos a Sinais Fracos. A partir desta possibilidade de analisar
dados ndo estruturados definem-se as perguntas com o codigo PO3.

Além dos 3Vs, novas dimensBes foram associadas para caracterizar um Big Data:
exaustividade, valéncia, resolucdo, escalabilidade, veracidade, valor, variabilidade,
visibilidade e virtude (GUNTHER et al., 2017; KITCHIN; MCARDLE, 2016; LAM et al.,
2017; TIEFENBACHER; OLBRICH, 2015). Kitchin e McArdle (2016), porém,
argumentam que o BDA realmente se diferencia quando possui velocidade e exaustividade
dos dados coletados. Nem sempre é a quantidade, o volume e a variedade dos dados que sdo

importantes, mas sim o que as organizagdes fazem com os dados, a sua utilidade.

2.2.2 Teoria dos Sinais Fracos e Inteligéncia Antecipativa

Os conceitos existentes na Teoria dos Sinais Fracos foram propostos pela primeira vez no
trabalho seminal de Ansoff (1975) (WARNKE; SCHIRRMEISTER, 2016). Ele foi precursor
na area de inteligéncia, monitoramento estratégico e Sinais Fracos, tendo sido o primeiro a

destacar o fato de que o ambiente empresarial é turbulento e, portanto, exige recursos
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gerenciais apropriados (ROSSEL, 2012). Na mesma linha, Lesca (2003) defende que o
dinamismo do ambiente exige uma adaptacdo proativa constante por parte das organizacdes.
Atualmente, a complexidade do contexto empresarial e da tomada de decisdo estratégica tem
sido exponenciada pelo volume de informagdes e fendmenos desconhecidos (MUHLROTH,;
GROTTKE, 2018; ROHRBECK; BADE, 2012; WARNKE; SCHIRRMEISTER, 2016).
Lesca (2003) sugere que, se a taxa de mudanca ¢ alta, o melhor enfoque € ter flexibilidade
estratégica e decidir quais acOes serdo viaveis, preparando-se dentro de um escopo

determinado pelos Sinais Fracos.

Sinais fracos (SF) sdo sintomas imprecisos e antecipados de futuras ameacas ou
oportunidades (ANSOFF, 1975; GHEORGHIU; ANDREESCU; CURAJ, 2015), e possuem
um papel importante na inteligéncia estratégica das organizac6es, pois mostram que eventos
futuros podem ser percebidos antes que existam como um todo. Esta percepc¢do é realizada
por meio desses sinais, inicialmente fragmentados, ambiguos e incompletos (HEUPEL,;
VON JUTERZENKA, 2015; LESCA, 2003). SF sdo dados ambientais brutos de natureza:
incerta, ndo estruturada, prematura. Eles podem ser refinados e transformados em
informacdes valiosas e em conhecimento estratégico (JANISSEK-MUNIZ; BORGES;
BORTOLI, 2015; KIM; LEE, 2017). Sdo antecipatorios, qualitativos e podem vir em varios
formatos, a partir de fontes distintas (FONSECA; BARRETO, 2011). De fato, a priori, SF
sdo hipoteses de uma futura mudanca, em uma combinacdo de l6gica dedutiva de insights
obtidos em conjunto com outras informacgdes ou experiéncias. Isoladamente eles tém pouca
utilidade, pois ndo sdo suficientes em si para estabelecer uma percep¢éo de um evento futuro
(JANISSEK-MUNIZ; BORGES; BORTOLI, 2015). Sdo construcdes interpretativas de
individuos, baseadas em dados brutos, compilados a partir de um olhar atento e interessado.
Para gerar valor, os SF dependem das interpretacdes realizadas pelos analistas e gestores
(BORGES; JANISSEK-MUNIZ, 2018), que devem estar sempre atentos ao que ocorre. Para
descrever resumidamente os Sinais Fracos, apresenta-se na Tabela 2 suas principais

caracteristicas.
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Tabela 2: Caracteristicas dos Sinais Fracos

Caracteristicas Porque se chamam Sinais Fracos

Fragmentado A informagdo em um SF normalmente é incompleta, sendo necessario
correlacionar com outros sinais para interpretar e obter sentido.

Disseminado Um SF em geral é difuso, disperso e misturado com outras informacdes néo (teis,
com ruidos que dificultam sua identificagéo.

Estranho / Inesperado  E uma informag&o incomum, com aparéncia néo esperada, ndo familiar.

/ Surpreendente Encontrada, muitas vezes por acaso.

Ambiguo Uma informagdo do tipo SF ndo € objetiva, € dubia. Muitas interpretagdes podem
ser realizadas. E pouco clara, ambivalente, equivocada.

Utilidade ndo Néo possui ligacdo direta ou clara com um fendbmeno, ameaca ou oportunidade

percebida atual. A mesma informacao pode ser fortemente interpelativa para uma pessoa e

totalmente sem interesse aparente para outras. Um SF é aparentemente
desprovido de significado operacional.

De dificil detecgéo Um SF permanece facilmente sem ser percebido. Ele é dissimulado, permanece
escondido, em uma quantidade de dados.

Aleatorio / Um SF n&o participa de uma tendéncia ou padrdo. Ele é apresentado de maneira

Imprevisivel aleatdria, imprevista.

Formatos diversos Um SF pode assumir diversos formatos, textos, imagens, videos, sons,

percepgdes, dialogos, etc.

Fonte: Adaptado de Bortoli, Janissek-Muniz e Borges (2015, p.5)

H4&, no ambiente, estimulos a todo instante: informacdes, noticias, estudos, nimeros,
opinides, etc. Nessa oferta abundante, pode haver algum dado prematuro e nao estruturado
que aponta para transformacdes disruptivas (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012).
A principio parece ser parte de um “ruido de fundo”, mas, examinando melhor, ou
associando a outros sinais (LESCA, 2003), pode tornar-se um sinal forte no futuro,
representando um evento que aos poucos se materializa (KIM; LEE, 2017; SCHOEMAKER,;
DAY; SNYDER, 2013). Sua importancia reside, portanto, na possibilidade de correlacionar
a outros SF (LESCA, 2003), o que pode levar a novas interpretacdes e caminhos
(MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012) mediante decisdes estratégicas.

Para obter maior vantagem competitiva a partir de uma decisdo estratégica proativa,
€ necessario interpretar essas informacgdes precoces o mais rapido possivel, em uma viséo
dindmica do futuro. Um dos pre-requisitos para essa percepcao € a coleta dos dados, e, para
que ela ocorra, é necessario um processo sistematico de exame do ambiente (ILMOLA;
KUUSI, 2006; LESCA, 2003). As atividades, portanto, devem ser implantadas de forma
continua (CAINELLI; JANISSEK-MUNIZ, 2019; FONSECA; BARRETO, 2011), como
uma capacidade (RHISIART; MILLER; BROOKS, 2015) difundida pela cultura da
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organizacdo. Perguntas com cédigo P04 estdo associadas ao conceito e caracteristicas dos

Sinais Fracos.

A coleta de informacdes do tipo SF exige método e gestdo. Ja na década de 70, Ansoff
(1975) sugeriu uma forma de identificar Sinais Fracos, estabelecendo um sistema de
monitoramento do ambiente, valoracdo do impacto dos sinais percebidos e planejamento
com desenvolvimento de a¢cdes (FONSECA; BARRETO, 2011), baseado no monitoramento
ativo e continuo do ambiente com trés filtros (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012). O filtro
de vigilancia permite a observacdo do ambiente pela organizagdo, que precisa ser restrito a
alguns dominios, assim como a defini¢do de alvo proposta por Lesca (2003). O filtro da
mentalidade comporta percepcdes, interpretacGes e decisdes dos individuos, realizados
sempre em funcdo do seu estilo cognitivo, da sua formacgdo, conhecimento e experiéncias
anteriores. O filtro de poder trata da influéncia de hierarquias e de processos organizacionais
sobre o reconhecimento dos Sinais Fracos (WARNKE; SCHIRRMEISTER, 2016). Estes
trés filtros refletem a percepcdo de um estimulo, a interpretacdo com a intencdo de criar
sentido e valor, e a sua incorporacdo ao banco de conhecimento e tomada de decisdo
(FONSECA; BARRETO, 2011). O objetivo é detectar um padrdo antes que todas as pegas
do quebra-cabeca se encaixem, ou antes que seja tarde demais (MENDONCA; CARDOSO;
CARACA, 2012). Os filtros de Ansoff motivaram o desenvolvimento das perguntas com o
cddigo PO05.

2.2.3 BDA e Inteligéncia Antecipativa

O uso do BDA pode ser visto como uma capacidade organizacional que facilita a geracéo de
insights e de conhecimento a partir da analise de dados (CHEN; PRESTON; SWINK, 2015).
Contudo, obter insights ndo é o mesmo que identificar Sinais Fracos. Insight refere-se a uma
compreensdo relevante de parte de um conhecimento, de um fato ou objeto, de modo que
ideias relacionadas possam ser compiladas em uma mesma narrativa (SCHULTE;
HOVORKA, 2017). E a capacidade de obter uma compreenséo intuitiva de determinada
situacdo, que potencialmente beneficia o resultado da organizagdo (JIANG; GALLUPE,
2015). Os insights ndo sdo apresentados pelo BDA como um resultado pronto, completo
(MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012). Eles decorrem de um processo humano de criagéo
de sentido, individual ou coletivo, que utiliza os dados processados como um meio
(CONSTANTIOU; KALLINIKQOS, 2015; SHARMA; MITHAS; KANKANHALLI, 2014).
Eles podem, portanto, ser considerados como candidatos a Sinais Fracos e ser tratados no

processo de inteligéncia antecipativa, entrando na fase inicial de coleta e percepcédo de
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informacdes, conforme proposto por Lesca (2003). No processo de criacdo de sentido
orientado por dados (data-driven), analistas tém total influéncia sobre quais elementos serdo
selecionados para descrever os fendbmenos, como por exemplo, quais os outliers importantes
e quais associagoes relevantes podem estar contidas nos dados (LYCETT, 2013). Insights
baseados em dados podem ser usados para criar uma narrativa que da sentido aos fenémenos
estudados, alimentando a tomada de decisdo e planos subsequentes (SHARMA; MITHAS;
KANKANHALLI, 2014). Perguntas relativas aos insights obtidos em BDA para a tomada
de decisdo possuem o codigo P06.

A busca e a identificacdo de SF em processos de inteligéncia antecipativa envolvem
desafios de coleta e selecdo manual a partir do ambiente (KIM; LEE, 2017), podendo ser
tratados por métodos sugeridos e praticados dentro da tradicdo Ansoff. Essas praticas séo
baseadas na percepcao intuitiva de especialistas e nas perspectivas avaliadas pelos analistas,
durante processo de criagdo de sentido. Embora custosos e demorados, eles proporcionam
resultados importantes (LEE, 2018; YOON, 2012). No entanto, com o crescimento no
volume de dados disponivel no ambiente de negdécios atual (JIANG; GALLUPE, 2015), é
oportuno buscar pelos SF também a partir das analises sobre os dados (EREVELLES;
FUKAWA; SWAYNE, 2016; MUHLROTH; GROTTKE, 2018). Para tal, evidencia-se a
importancia dos outliers observados estatisticamente em volumes de dados (KIM; LEE,
2017, MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012). Outliers sdo conceituados como
anomalias estatisticas que ndo se encaixam facilmente no entendimento dos resultados
apresentados, e podem ser pontos singulares interpretados como um nicho potencial de
inovacdo. Neste sentido, cenarios futuros alternativos gerados por outliers, baseados em
pesquisas de identificacdo de SF, também podem ser elaborados. As oportunidades e riscos
percebidos nesses diferentes cenarios podem ser transformados em uma agenda de decisao
e acdo (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012). Perguntas relativas aos outliers
possuem o codigo PO7.

Com o volume de dados existente, suas associa¢des passam a ser mais complexas, o
que torna a capacidade de discernimento dos analistas um limitante importante ao decifrar e
interpretar o ambiente (MUHLROTH; GROTTKE, 2018; SAMMUT; SARTAWI, 2012).
Deste modo, para monitorar o ambiente, ndo basta apenas a adog@o de novas tecnologias de
andlise, uma mudanca metodoldgica é necessaria. Para entender os dados, gerar informagéo
e conhecimento, para obtendo melhores resultados no uso do BDA, é necessario repensar ou
complementar o método (BHOLAT, 2015; MCABEE; LANDIS; BURKE, 2017).

Estrategicamente, recomenda-se ndo apenas consultar ou manipular os dados para validar
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conjecturas pré-concebidas, mas também uséd-los para formular novas hipoteses
(EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016), no chamado sistema de informacéo inverso
(LESCA; JANISSEK-MUNIZ, 2015). No contexto do BDA, visualiza-se esta mudanca
epistemoldgica (KITCHIN; LAURIAULT, 2015; TAYLOR; SCHROEDER; MEYER,
2014). A abordagem indutiva, em conjunto com as tecnologias Big Data, permite que se
identifique padrdes, tendéncias e outliers sem desenvolver hipéteses a priori (LYCETT,
2013), refletindo uma maneira particular de perceber e entender o ambiente (KITCHIN;
LAURIAULT, 2015). Tal tipo de investigacdo cientifica requer menos confian¢a no
conhecimento existente, dando maior foco no que é desconhecido. Nesta transformacéo,
deve-se passar de uma visdo baseada no conhecimento para uma visao baseada na ignorancia
(SAMMUT; SARTAWI, 2012). Perguntas relativas ao método indutivo possuem o codigo
P08.

Estas consideragdes sugerem que, além das capacidades de observadores individuais,
novos processos guiados por dados sdo necessarios para perceber, identificar e utilizar SF
na inteligéncia antecipativa. Portanto, é importante adotar técnicas de identificacdo que
permitam a percepcdo de SF partindo do processamento de dados (MENDONCA,
CARDOSO; CARACA, 2012), e o BDA pode ser uma delas (EREVELLES; FUKAWA,;
SWAYNE, 2016; MUHLROTH; GROTTKE, 2018). Contudo, ha uma diferenca entre
aceitar SF e perceber ou interpretar o que eles significam. Tomadores de decisdo possuem o0
viés de ver o mundo conforme suas experiéncias e, se 0s SF apresentados ndo se ajustarem
a este padrédo, serdo ignorados ou distorcidos (BORGES; JANISSEK-MUNIZ, 2018).
Quando h& ambiguidade, pode-se facilmente manipular os sinais até obter o que se deseja
acreditar (SCHOEMAKER; DAY, 2009). Esta observacdo reforca a necessidade de um
processo coletivo e sistematico de andlise das informacdes obtidas em um BDA. A pergunta
sobre como as organizagdes podem utilizar o BDA para obter informacbes do ambiente

possue o codigo P09.

Inicia-se o comparativo entre Sinais Fracos e Big Data, resumindo e relacionando
suas principais caracteristicas na Tabela 3. Essa sintese € o primeiro produto deste estudo,
analisando a relagéo existente na literatura entre os Sinais Fracos identificados nos processos
de Inteligéncia Antecipativa e as informagdes obtidas nos processos de analise usando o
BDA. Neste paralelo aponta-se as semelhancas entre a natureza desses dois tipos de
informagdes. As caracteristicas dos Sinais Fracos sdo as mesmas listadas na Tabela 2
(BORTOLI; JANISSEK-MUNIZ; BORGES, 2015).
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Tabela 3: Paralelo entre Sinais Fracos e Big Data

Caracteristicas

dos SF

Paralelo em Big Data

Disseminado

Da mesma forma, informagBes importantes podem estar disseminadas ou dispersas no
“dilavio” de dados de um Big Data. A exemplo, usuarios da rede social Twitter geram
milhares de mensagens por segundo (KITCHIN; MCARDLE, 2016). Para utilizar essas
informagdes ¢ necessario remover o “ruido” (GUNTHER et al., 2017), criando
metadados e tornando-as legiveis por algoritmos (KITCHIN, 2014).

Os dados néo estruturados disponiveis sdo dificeis de lidar, contudo, € possivel identificar
sinais relevantes (TIEFENBACHER; OLBRICH, 2015). O “ruido” pode correlacionar
dados incorretamente, como por exemplo, identidades de pessoas sdo confundidas ou
dados de periodos diferentes sdo conectados (JANSSEN; VAN DER VOORT;
WAHYUDI, 2017).

Estranho /
Inesperado /
Surpreendente

Outliers encontrados por meio de BDA s8o amostras inesperadas e surpreendentes, sdo
resultados conceituados como anomalias (KIM; LEE, 2017) ou desvios das médias
estatisticas (MUHLROTH; GROTTKE, 2018), que ndo se encaixam facilmente no
entendimento das informagdes apresentadas.

Em grandes volumes de dados, é provavel que os Sinais Fracos tenham baixa frequéncia
absoluta de ocorréncias e alta amplitude de flutuagdo (YOON, 2012). Em geral sdo sinais
que possuem um padrdo anormal e que raramente sdo expostos (LEE, 2018).

Ambiguo,
incompleto,
incerto,
fragmentado

Informacdes obtidas em andlises em Big Data também possuem estas caracteristicas. Ao
utilizar BDA, ndo é possivel confiar apenas nos métodos tradicionais baseados em
frequéncias para guiar as interpretacBes. Ferramentas estatisticas apresentam facilmente
falsas correlagbes neste contexto. O grande volume de dados ocasiona vieses de
confirmacgdo, j& que é possivel criar inimeras relagfes entre as variaveis existentes.
Muitas correlagcBes também seriam estatisticamente significativas, tornando o teste de
significancia de hipdtese nula inatil (GEORGE; HAAS; PENTLAND, 2014; MCABEE;
LANDIS; BURKE, 2017).

Em um Big Data ha cendrios onde muitas hip6teses podem ser suportadas, ja que
analistas utilizam leituras especificas dos dados, em visdes influenciadas pelo viés de
confirmagdo (BHOLAT, 2015, GUNTHER et al, 2017), intencionalmente ou
acidentalmente (KUSHIRO; MATSUDA; TAKAHARA, 2014).

De dificil
deteccédo

A identifica¢do de informagdes importantes em um Big Data é tecnicamente desafiadora,
pois envolve a modelagem de dados estruturados e ndo estruturados (DUTTA; BOSE,
2015). As ferramentas estatisticas tradicionais ndo podem ser utilizadas neste contexto,
sdo planejadas para tratar pesquisas no formato Small Data: amostras de dados
estruturados, com propriedades planejadas e conhecidas (KITCHIN; LAURIAULT,
2015). Ha uma incapacidade de técnicas para explorar o volume e a velocidade dos dados
corretamente (ARUNACHALAM; KUMAR, 2018), tornando a detecgdo dos insights
mais complicada. Muitos desafios existem neste tipo de analise, tornando dificil a
conversdo de grandes quantidades de dados brutos em informacgéo e conhecimento que
permita a tomada de decisdo (BUMBLAUSKAS et al., 2017).

Aleatorio /
Imprevisivel
Sem hip6teses
pré-definidas

Por meio do método de pesquisa indutivo torna-se viavel encontrar informacdes
aleatorias e imprevisiveis em Big Data. Esta abordagem botton-up permite que 0s
analistas obtenham insights sem desenvolver hip6teses a priori (LYCETT, 2013).

Formatos
diversos

As tecnologias BDA podem processar uma variedade de tipos de dados diferentes
(ARUNACHALAM; KUMAR; KAWALEK, 2018).

Fonte: elaborado pelo autor

Para melhor entendimento da relacdo entre o referencial tedrico e o roteiro de

perguntas utilizado na coleta de informagdes, apresenta-se a Tabela 4 contendo a lista de

elementos de investigacdo, com sua descri¢do, referéncias e observagdes. A lista € um

conjunto de caracteristicas de Sinais Fracos e de elementos que potencialmente influenciam

0 monitoramento do ambiente e a identificacdo de Sinais Fracos.
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Elemento Referéncias Observacédo Pergunta
Avaliar se as organizacdes realizam este tipo de
Coleta de grandes volumes de dados  (CHEN et al., colet.a e se este rggganlls(,jmo mg!uenua o
brutos (raw data), para a modelagem  2016; LAM et monitoramento digital do ambiente, por meio PO1
e analise osterior‘ al 2617) de grandes volumes de dados, que podem ser
P ' " modelados e analisados conforme escopos de
pesquisa posteriores.
A constante atualizagdo que o Big Data oferece
permite respostas em tempo real. Em um
ambiente dinamico e rapido, a velocidade da
(BHOLAT identificacdo dos Sinais Fracos é importante
Coleta e analise de dados com 2015) ' (ANSOFF, 1975; ROHRBECK; THOM; P02
velocidade. ARNOLD, 2015) para que o alinhamento da
organizagdo ao ambiente seja &gil, mantendo a
competitividade e o protagonismo. Avaliar se
este tipo de coleta é realizado e se ele permite a
tomada de decisdo estratégica rapida.
,(;\Al\i Ugﬁhﬁzél‘ Dados ndo estruturados possibilitam a
Coleta e analise de dados néo KAWALEK , interpretacio qualitativa_ (LEE, 2018),
estruturados. como imagens. textos 2018: ' oferecendo métodos mais adequados para a P03
videos e ma és gens, ' TIEF‘ENBACH identificagdo de Sinais Fracos. Avaliar se este
pas. ER: OLBRICH tipo de dado é coletado e se ele é utilizado na
201'5) ' tomada de decisdo estratégica.
I&gg;a&g?\fo?:aggtae ?TCI)SE; e!:ri:aogo (ANSOFF, Verificar se as analises em BDA facilitam a P04
fenc‘;m%nos futqus percepg 1975) identificacdo de Sinais Fracos.
L . N (JANISSEK-
Sinais fracos séo informagdes MUNIZ:
incompletas, incertas, de dificil BORGE’S' Avaliar se as analises em BDA oferecem P04
deteccdo, fragmentadas e/ou B ORTOL’I informacGes com estas caracteristicas.
afmblguas 2015)
E necessario um processo . o
sistematico e coletivo de criacéo de Examinar se as Organizagoes possuem P04
sentido para o melhor discernimento (LESCA, 2003)  processos de inteligéncia para analisar as
dos Sinffis Fracos informacGes obtidas em um BDA.
Filtros de Ansoff: vigilancia, (ANSOFF, Auvaliar se as informagdes obtidas em analises P05
mentalidade e poder 1975) BDA passam pelos mesmos filtros.
(DUAN; CAO,

. . 2015; Verificar se em organizagdes data-driven,
égrsﬁmiggg;'dgrsaeﬂ;;nagﬂi podem SHARMA,; insights obtidos em BDA podem ser P06
deciszio P MITHAS; considerados como candidatos a Sinais Fracos

’ KANKANHAL e, entdo, como apoio a decisdo estratégica.
LI, 2014)
(KIM; LEE,
Um outlier pode ser uma evidéncia de ﬁl(l)éKI;DONC;A' Entender se outliers s&o analisados pelas P07
sinal fraco, a ser confirmado em CARDOSO- ' organizagBes como uma informagdo importante
analises posteriores CARACA ! antecipativa.
2012)
(BHOLAT,
Para obter melhores resultados em um  2015; Auvaliar se 0 método indutivo pode ser utilizado P08
BDA, é necessario complementar o MCABEE; na percepgao de possiveis Sinais Fracos em
método com a abordagem indutiva LANDIS; organizagdes.
BURKE, 2017)
(EREVELLES;
FUKAWA,;
SWAYNE, Examinar se o BDA pode ser utilizado para
%Ergﬁc%o%z s(;eé gﬁi:ﬁg?gﬁ?a para 20}6; monitorar o ambiente, facilitando a P09
& MUHLROTH,; identificacdo de candidatos a Sinais Fracos.
GROTTKE,
2018)

Fonte: elaborado pelo autor



37

2.3 Método de Pesquisa

A fim de explorar o campo, investigando a viabilidade de perceber SF por meio das
ferramentas de BDA, entende-se como necessaria uma pesquisa qualitativa de natureza
descritiva e exploratdria, adotando o método de entrevistas individuais em profundidade
(FRASER; GONDIM, 2004; GASKELL, 2002; MAY, 2004; POZZEBON; FREITAS,
1998; TRIVINOS, 1987). A pesquisa retrata caracteristicas, métodos, técnicas e analises
realizadas em BDA para fins de inteligéncia, portanto, é classificada como descritiva. Ela
também é exploratdria, j& que se prople a apresentar uma visdo geral dos novos fenémenos,
compreendendo os fatos, mediante o referencial tedrico e a analise dos dados empiricos
coletados (JANISSEK-MUNIZ, 2016; PETTY; THOMSON; STEW, 2012). Elegeu-se esta
abordagem em razdo da emergéncia dos fendmenos estudados, assim, tornam-se necessarias
estratégias exploratorias para identificar e compreender os comportamentos dos individuos
em seus ambientes. Ela serve como uma base para pesquisas futuras, no sentido de que
proporciona dados para testar hipoteses desenvolvidas (GASKELL, 2002). Os objetivos
desta etapa sdo: entender se as organizagdes estdo percebendo SF em analises BDA; explorar
se os insights colhidos no BDA podem ser considerados como possiveis Sinais Fracos.

O método de entrevistas viabiliza a compreensdo detalhada das atitudes, opinides,
valores e motivacbes (GASKELL, 2002), do ponto de vista dos participantes em seus
contextos (POZZEBON; FREITAS, 1998), sendo adequado para explorar em profundidade
esta tematica. Emprega-se este design de pesquisa, uma vez que ele permite explorar e
comparar as possiveis praticas — formas de analises — oferecidas pelo BDA, bem como suas
influéncias na inteligéncia antecipativa e na tomada de decisdo, refletindo sobre suas
diferencas e semelhancas. As entrevistas foram selecionadas oportunisticamente por
conveniéncia, atendendo a requisitos estabelecidos, atraves de redes de contatos académicas

e profissionais do pesquisador. Os critérios obrigatorios de selecdo foram os seguintes:

e Organizacdes que ja possuem areas ou processos de inteligéncia estabelecidos;

e Organizagdes que utilizam ferramentas de BDA por ao menos um ano;

e Os consultores, analistas, desenvolvedores e gestores entrevistados utilizam as
ferramentas de BDA direta ou indiretamente, por meio de aplicacGes ou relatérios gerados

pela equipe de inteligéncia.
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A coleta de dados primérios foi realizada em outubro e novembro de 2018, a partir
de um roteiro semiestruturado (MAY, 2004), com o0 objetivo de compreender
detalhadamente opinides, acGes e motivacdes dos entrevistados, nas circunstancias tratadas
na pesquisa (GASKELL, 2002). As perguntas foram formuladas para estimular o
entrevistado a elaborar os detalhes, para obter clareza e ficar perto da experiéncia, do
fendmeno ocorrido (STARKS; TRINIDAD, 2007). Desenvolveu-se 0 roteiro
semiestruturado (Tabela 5), ou protocolo da entrevista, tomando como base a fundamentagéo
tedrico-conceitual, proporcionando a analise descritiva e a percepcdo de como as
organizacOes estdo tratando o BDA para fins de inteligéncia estratégica antecipativa. A
escolha por realizar entrevistas com perguntas abertas ocorreu devido a importancia da
coleta de dados espontaneos e nao previstos, percebidos no momento da interacdo com o
entrevistado (FREITAS; JANISSEK-MUNIZ, 2000; POZZEBON; FREITAS, 1998).
Portanto, a entrevista incluiu perguntas questionando os motivos pelos quais as analises em
BDA estdo sendo realizadas, como elas ocorrem e, também, como o resultado destas analises
estd sendo utilizado para entender e monitorar o ambiente, identificar Sinais Fracos e para o

apoio a tomada de decisao.

Cada entrevista teve uma duragdo aproximada de 30 a 60 minutos. Elas foram
gravadas em audio e, também, notas foram tomadas pelo pesquisador. As transcri¢cbes das
gravacdes em audio e as anotacdes realizadas pelo pesquisador foram codificadas, para a
andlise qualitativa de dados, em um software de qualitative data analysis (QDA ou
Computer assisted qualitative data analysis software - CAQDAS). O software utilizado foi
0 NVivo Plus, na versdo 11, para Microsoft Windows. Como o0s entrevistados sdo
colaboradores estratégicos e consultores que ndo possuem autorizacdo formal para
divulgacdo de informacdes e processos, tomou-se o cuidado de ndo citar seus nomes, 0s
nomes das suas empresas e de exemplos de produtos na transcricao.

A analise foi realizada utilizando as técnicas de analise de conteddo (BARDIN, 2016;
FREITAS; JANISSEK-MUNIZ, 2000), respondendo e explorando a questdo de pesquisa,
por meio de correlagbes de padres obtidos empiricamente. A andlise de conteudo foi
desenvolvida em trés fases: pré-analise, exploracdo do material e o tratamento de resultados,
inferéncias e interpretacdes (BARDIN, 2016). Para Bardin (2016), na pré-analise sao
organizados e sistematizados os dados, escolhendo os documentos a analisar, formulando
hipoteses e objetivos e elaborando indicadores que fundamentam a interpretagdo final. A
fase seguinte consiste nas operacdes de codificacdo, desconto ou enumeracdo dos textos. Na

terceira e ultima fase, para que os resultados obtidos sejam significativos, € realizado o seu
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tratamento. Dados estatisticos permitem estabelecer visdes sobre os resultados como
diagramas, graficos ou modelos.

Apdbs as entrevistas realizadas, identificou-se que ndo houve nova informacéo
relatada, decidindo pela saturagdo foi alcancada. Ao utilizar dados obtidos a partir de
entrevistas semiestruturadas, eles sdo analisados apenas ap6s a finalizacdo da coleta. A
saturacdo é entdo obtida por meio da garantia de uma amostra adequada, que forneca dados
suficientes para replicar a classificacdo de dados em cada item (DENZIN, 2018).

O roteiro inicialmente foi desenvolvido com 24 perguntas, sendo realizado
primeiramente, para fins de teste piloto, com dois consultores experientes em ferramentas
BDA, lotados em grandes organizac@es, nacionais e multinacionais, que atuam no mercado
brasileiro. Apds este teste, o roteiro foi revisado por dois especialistas em Inteligéncia
Antecipativa, pesquisadores do PPGA na Universidade Federal do Rio Grande do Sul. As
perguntas foram, entdo, recompiladas e resumidas em apenas 11, facilitando a coleta e

priorizando a qualidade das informacdes. Apresenta-se, na Tabela 5, o roteiro de perguntas

semiestruturado utilizado nas entrevistas.

Tabela 5: Roteiro de perguntas semiestruturado

Cadigo e referéncia

Perguntas

PO1
BDA: Volume

P02
BDA: Velocidade

P03
BDA: Variedade

P04
Sinais Fracos e
Inteligéncia Antecipativa

P05
Filtros de Ansoff

P06
Insights e data-driven

P07

Outliers

P08
Método Indutivo

Como a sua organizagdo coleta e analisa grandes volumes de dados? Eles s&o coletados de forma bruta
para modelar e analisar posteriormente?

Os dados sao coletados e analisados rapidamente (por exemplo: streaming, real-time ou nowcasting)? Se
sim: Como esses dados possibilitam gerar orientagdes ou respostas, em tempo real, as mudancas no
ambiente?

Sua organizacéo coleta dados ndo estruturados? Se sim, eles decorrem de fontes externas como textos,
imagens e videos? Como a organizacdo lida com este tipo de dado?

Vocé percebe que as anélises de BDA oferecem insights para um melhor exame ou compreenséo de
eventos futuros e permitem antecipar oportunidades, ameacas e eventos disruptivos?

Na sua avaliacdo, as anélises de BDA se caracterizam por oferecer informagdes incompletas, incertas, de
dificil deteccéo, fragmentadas e/ou ambiguas sobre o ambiente de negécios?

Ao perceber informagdes antecipativas, como sua organizacéo as analisa para dar sentido e criar um
entendimento do ambiente? Ela decide e planeja acdes para aproveitar oportunidades ou mitigar ameacas
de uma eventual disrupcdo ou mudanca de paradigma no ambiente de negdcios? Esta analise é realizada
em um processo sistematico coletivo?

Vocé percebe que uma informagcao obtida via analise de BDA passa por este caminho ou barreiras? Fale
sobre isso.

a) Percepgdo e atengdo para 0 monitoramento do ambiente de neg6cios?

b) Interpretacéo, julgamento e a tomada de decisdo?

c¢) Tomada de agdo (poder) no ambiente organizacional?

As decisOes da sua organizacdo estdo sendo tomadas baseadas em informac6es e insights colhidos no
DBA? A sua organizagéo é data-driven? Fale a respeito do processo de analise.

Como a sua organizacdo analisa os pontos singulares (outliers, fora da curva) encontrados no BDA?
Eles podem ser utilizados para perceber indicadores de fendmenos futuros (por exemplo, nichos de
mercado, novos produtos)?

Considerando o método de analise de grandes volumes de dados em sua organizagéo:
a) Asanalises ja possuem perguntas prontas ou hip6teses a serem respondidas e/ou validadas?
b)  Asanalises utilizam o BDA para formular novas hipoteses a partir dos dados? Como?
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¢) A organizagdo percebe novas correlacdes, outliers, informacdes de modo a descobrir novas
oportunidades futuras apenas a partir dos dados?

Exemplifique.
P09 Na sua opinido, como as organizagdes podem utilizar o BDA para obter informagdes a fim de monitorar
Monitoramento do 0 que esta mudando no ambiente externo?

ambiente e identificagdo
de Sinais Fracos

Fonte: elaborado pelo autor

2.4 Anaélise dos Resultados

Os resultados foram obtidos por meio da anlise de contetido das transcri¢des das entrevistas.
A analise de conteido é uma técnica de pesquisa baseada na leitura detalhada das respostas
e seu processo de codificacdo. O objetivo é obter conhecimento a partir dos textos
categorizados, resumidos e organizados. Ela propicia a identificacdo dos motivos e opinides
subentendidas nos fendmenos estudados de forma indireta, visto que observa-se as respostas
transcritas dos respondentes (FREITAS; JANISSEK-MUNIZ, 2000).

O foco das entrevistas foram os métodos, técnicas e analises realizadas em BDA
pelos praticantes, ndo entrando detalhadamente nos contextos de cada organizacdo
envolvida. O dado empirico foi coletado essencialmente nas analises desenvolvidas,
apoiadas, solicitadas ou planejadas por cada respondente, portanto, foi fundamentado na sua
experiéncia. Ao entrevistar consultores que trabalham em diversas organizacfes, as
informagdes relatadas podem ter sido colhidas em fendGmenos ocorridos em mais de uma
empresa.

Na Tabela 6 apresenta-se o perfil do grupo de respondentes. Como descrito no
Capitulo 2.3, realizou-se as duas primeiras entrevistas para fins de teste, portanto, foram
desconsideradas nos resultados deste estudo. Elas foram essenciais para entender se o roteiro
de perguntas poderia responder de forma satisfatéria a problematica da pesquisa, para
aprimorar os itens, deixando-os mais claros e para reduzir a quantidade de perguntas
realizadas. Todos entrevistados possuem mais de 5 anos de experiéncia na area de

inteligéncia, marketing ou na direcdo das organizagoes.



Tabela 6: Grupo de entrevistados

Entrevistado Empresa  Industria Cargo Escolaridade

Entrevistado 01 A TIC Partner Manager Pés-Graduacédo
Entrevistado 02 B TIC Arquiteto de Solugdes Pés-Graduacéo
Entrevistado 03 C TIC IT Specialist | Team Leader Pés-Graduacédo
Entrevistado04 D TIC Diretor de Negdcios Pés-Graduacéo
Entrevistado 05 E TIC Analista e Arquiteto de Dados Pés-Graduacéo
Entrevistado 06  F TIC Consultor de Negdcios e Solugdes  Pds-Graduagéo
Entrevistado 07 G Comunicagdo Programmatic Business Developer ~ P6s-Graduacéo
Entrevistado 08  H TIC CEO Pés-Graduacéo
Entrevistado 09 | TIC Diretor Pés-Graduacédo
Entrevistado 10  J TIC Big Data and Cloud Services Pés-Graduacéo
Entrevistado 11 K TIC R&D Senior Manager Pés-Graduacédo
Entrevistado 12 L TIC Head Of Research Pés-Graduacéo

Fonte: dados da pesquisa (2018)
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Para explorar os dados, com o objetivo de levantar hipéteses, ilustra-se alguns

resultados quantitativos. Esse estudo descritivo € significativo, oportuniza realizar

cruzamentos nos dados, correlacionando quantitativamente as informacdes colhidas. Ele

viabiliza a validacdo de novas ideias, hipoteses e conclusdes (FREITAS; JANISSEK-

MUNIZ, 2000). Destaca-se nas figuras exibidas abaixo algumas informacdes relevantes

obtidas na analise quantitativa dos dados textuais mediante as categorias e codigos gerados

pela analise de conteido. Na Figura 2, referente as perguntas P03, os entrevistados afirmam

que coletam dados estruturados, embora nem todos os analisem. A Figura 3 mostra a

percepcdo das analises BDA (perguntas P04), e a grande maioria indica que elas oferecem

insights para compreensdo de eventos futuros.

Figura 2: Respostas para P03, dados nao estruturados

Fonte: dados da pesquisa (2018)

Dados N3o Estruturados

em tempo real

» [stdo coletando e analisando

= Fsi fo coletando, mas ndo analisando

Pouwcos dados ndo estruturados

= Coletam, analisam e possibilitam
orientagdes operacionais e taticas
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Figura 3: Respostas para P04, BDA e insights de eventos futuros

BDA permite insights para compreensdo de eventos futuros

= BDA ndo estd sendo utilizado
para perceber eventos
futuros

= BDA oferece insights
compreensdo de eventos
futuros

Fonte: dados da pesquisa (2018)

7

Conforme Figura 4 (perguntas P07), o uso de outliers é considerado como
importante, e a Figura 5 (perguntas PO8) mostra que a abordagem indutiva em analises BDA
é utilizada na mesma intensidade que o método dedutivo, embora exista uma predisposi¢cdo

a evolucdo neste sentido.

Figura 4: Respostas para P07, uso dos Outliers

Uso dos QOutliers

= Consideram Outliers como
importantes informacdes

= Consideram Qutliers como possiveis
indicadores de fendmenos futuros

= Ndo utilizam Outliers removendo-os
das analises

= Organizacdes ndo estdo olhando
para Outliers

Fonte: dados da pesquisa (2018)
Figura 5: Respostas para P08, uso do método indutivo

Abordagem Indutiva

= Ndo utilizam método indutivo, mas
& uma tendéncia

= Pode utilizar, com ressalvas

= LKiliza em geral apenas o método
dedutivo

= Uiliza também o método indutiva

Fonte: dados da pesquisa (2018)
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A pergunta P06 (Figura 6) avalia se os insights obtidos em BDA sé&o utilizados na
tomada de decisdo estratégica. As respostas mostram que parte das organizacdes da amostra
decidem em geral de forma intuitiva e, mesmo nas que sao consideradas pelos respondentes
como data-driven, ainda ha necessidade de amadurecer os processos de decisdo guiada por
dados.

Figura 6: Respostas para P06, insights e data-driven

Tomada de decido guiada por dados

Decisfes mais intuitivas do que data-driven
Confianca nos dados como barreira para data-driven
Ha uma tendéncia por ser data-driven

Empresa € data-driven, mas precisa amadurecer

Organizacdo é data-driven

(=]
[y
=]
w
'S
wui

Fonte: dados da pesquisa (2018)

Por fim, a Figura 7 mostra que, na percepg¢éo dos respondentes, 0 BDA pode ser uma

ferramenta de apoio ao monitoramento do ambiente nas suas organizages.

Figura 7: Respostas para P09, uso do BDA para monitoramento do ambiente e identificagéo de Sinais Fracos

BDA como um meio para monitoramento do ambiente

= BDA ainda NAO pode ser uma
ferramenta de monitoramento do
ambiente

= BDA pode ser uma ferramenta de
monitoramento do ambiente

Fonte: dados da pesquisa (2018)

No Apéndice | apresenta-se a Tabela 23 contendo a lista completa de categorias e

codigos gerados pela analise de contetdo, realizada a partir da transcri¢do das gravacdes no
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software de QDA NVivo Plus. Nele pode-se obter informag0es descritivas detalhadas das

respostas analisadas.

Foram identificadas, em oito entrevistas, vinte referéncias a exemplos especificos de
andlises realizadas em BDA. Todos esses exemplos possuem potencial para que, ao
examinar seus resultados, os analistas percebam candidatos a Sinais Fracos. Também foram
observadas, pela analise de contetdo, 28 referéncias a 10 tipos de anélises. Elas estdo listadas
na Tabela 7. Nota-se que a andlise descritiva exploratdria tem, ainda, 0 maior nimero

ocorréncias.

Tabela 7: Tipos de analises realizadas

Tipo de Andlise Referéncias

Anélise de Outliers
Anélise de sentimento
Classificacdo
Clustering
Correlaces

Descritiva exploratoria
Forecasting

Modelos preditivos
NLP

Reconhecimento de imagem

W P, BN ODN P D ODN

Fonte: dados da pesquisa (2018)

2.5 Discussdes

Buscando compreender como as organizagdes estdo processando e analisando os dados de
um BDA, percebe-se que tais praticas dependem do processo em questdo, dos motivos da
coleta e analise, e, principalmente, da cultura e maturidade da area de inteligéncia de cada
empresa. Na amostra desta pesquisa encontram-se niveis diferentes de maturidade, desde
empresas que trabalham apenas com os dados internos estruturados, de forma lenta, até as
que trabalham com dados externos, ndo estruturados e rapidos, exigindo maior complexidade
no tratamento da informacdo (ARUNACHALAM; KUMAR; KAWALEK, 2018;
TIEFENBACHER; OLBRICH, 2015). Empresas mais maduras entendem que o dado (ou
informagdes fornecidas por sistemas) é um ativo importante e estratégico (DAVENPORT;
DYCHE, 2013; DUAN; CAO, 2015; LAVALLE et al., 2011), e procuram armazena-los de
forma bruta e em um escopo maior, conforme indicado por Watson (2017). O entrevistado

10 ilustra esta afirmacdo: “Jd consideram que a informacao € um ativo e querem guardar
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tudo para utilizar porque vai ter valor. Guardam dados brutos de tudo que é possivel, sem

ter uma pesquisa em andamento. ”

Essas coletas ndo sdo realizadas com problematica definida. Normalmente ha um
projeto pontual que as suportam, mas os analistas tomam o cuidado de aproveitar e
armazenar mais dados do que o necessario, sem processa-los a priori, para que possam ser
utilizados como dados secundarios em futuras pesquisas. Assim, as praticas de coleta e
analise promovem o monitoramento do ambiente, armazenam informacdes e conhecimento
(KITCHIN; LAURIAULT, 2015), podendo ser usadas em diferentes momentos. Essas
praticas também facilitam o uso da abordagem indutiva, um dos caminhos para gerar
hipdteses e conhecimentos ndo deduzidos (LYCETT, 2013), aumentando a chance da
percepcao de Sinais Fracos. Nas entrevistas, muitos afirmam o uso do método indutivo e
também a possibilidade de monitorar o ambiente e perceber Sinais Fracos em anélises
realizadas em BDA. A coleta de dados externos brutos sem escopo definido também
viabiliza o registro histdrico do que esta sendo alterado no ambiente. E um monitoramento
digital, com possiveis alertas em tempo real. Entrevistados 3, 5, 6, 10 e 11 relatam esta

caracteristica, como € possivel observar na manifestagdo do entrevistado 6:

“E o conceito de Data Lake de trazer estes dados, independente de num primeiro
momento tu ndo necessariamente ter uma ideia de uso ou valor, mas trazer isso porque
daqui a pouco, no uso de qualquer modelo estatistico, se possa identificar quem possa ter
relagdo, quem faga sentido em um determinado insight, ou necessidade de negécio que

venha querer solucionar.”

Boa parte dos entrevistados relata que ha coleta de dados em tempo real do tipo real-
time ou streaming. Alguns sistemas sdo reconhecidos como near real-time, ja que a coleta e
processamento ndo € imediata, mas igualmente rapida. Eles informam que esses sistemas
possibilitam a resposta automatica, ou a decisédo rapida, em relacdo a uma mudanca no meio.
Porém, em todos os relatos, esta resposta ¢ de natureza operacional ou tatica. Ndo foram
percebidos exemplos de real-time, ou near real-time, que identificam mudancas estratégicas

no ambiente, ou que contribuem para antever eventos futuros.

A coleta e analise de dados externos ndo estruturados (imagens, textos, videos,
mapas) comportam uma compreensdo qualitativa das informacdes (LEE, 2018), viabilizando
métodos mais adequados para a identificagdo de SF. Alguns entrevistados relatam o uso de
uma técnica de processamento de linguagem natural (Natural Language Processing - NLP),

chamada analise de sentimento. Esta técnica € frequentemente adotada para identificar
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sentimentos e subjetividades em textos coletados em midias sociais, como, por exemplo,
opinides de clientes (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012). Portanto, ela classifica e
categoriza o que a populacéo esta sentindo ao escrever textos, em midias sociais ou processos
interativos com a organizagao no estilo “0800” ou “fale conosco”. Ela utiliza algoritmos de
inteligéncia artificial e pode ser usada em questGes operacionais e estratégicas, avaliando
como o mercado esta assimilando uma marca, por exemplo. O entrevistado 7 afirma que ha
modelos preditivos usando dados ndo estruturados que permitem analises e insights sobre
interagdo com o consumidor. Muhlroth e Grottke (2018) e Yoon e Kim (2012) apresentam

0 NLP como sendo uma ferramenta para “minerar” SF em grandes conjuntos de dados.

O EB8 afirma que a coleta e analise de dados ndo estruturados € uma consequéncia da
evolucdo da aplicacdo das tecnologias Big Data. Muitas organizacdes estdo armazenando
dados deste tipo a partir de origens diversas, mas a andlise efetiva ainda esta no comego.
Para analisar estes dados histéricos € necessario primeiro um amadurecimento dos
processos, com cientistas de dados e algoritmos. Também deve-se coletar dados ao longo do
tempo para o treinamento dos modelos, de modo que as informacdes geradas pelas analises
sejam assertivas e tenham melhor qualidade. Uma ferramenta BDA entrega mais valor na
medida que obtém mais dados. Quanto maior o volume de informagBes, maior serd a
capacidade de aprendizado dos algoritmos, majorando as possibilidades de propor insights.
Importante observar que parte dos exemplos relatados pelos entrevistados trata da analise de
dados ndo estruturados com o foco em decisdes operacionais e taticas, como reconhecimento
de imagem, monitoramento de placas de automdveis, entre outros. O uso destes dados para
obtencdo de insights em nivel estratégico corporativo, como ja dito, deve ser uma evolucéo
natural desses processos, de acordo com o amadurecimento técnico e cultural das
organizacOes. Para que insights sejam transformados em conhecimento e possam ser
candidatos a SF, visando antecipacdo e vantagem competitiva (DUAN; CAO, 2015), €
essencial que as informacGes sejam observadas e interpretadas por uma equipe experiente de
analistas e decisores (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; SHARMA; MITHAS;
KANKANHALLLI, 2014). Para Lycett (2013) todo este processo é potencialmente indtil se
os resultados ndo forem aproveitados na tomada de deciséo e, para tal, um dos caminhos € o
processo de criacdo de sentido, no qual os dados séo a base de entendimento dos fendmenos
estudados. Para Sharma, Mithas e Kankanhalli (2014) esse processo de geracgdo de insights
geralmente envolve vérios papeis, de diferentes setores. A composicdo dessas equipes €
resultado de decisbes que podem potencializar ou restringir suas capacidades de gerar
insights.
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O entrevistado 11 afirma que a tomada de decisao estratégica é o grande objetivo de
um BDA. Ele viabiliza a antecipacdo de eventos ou comportamentos. Em alguns casos de
uso, os entrevistados relatam que os dados brutos possuem informacbes do ambiente,
oportunizando monitorar mudangas e registrar historico para futuras consultas. O
entrevistado 12 ilustra um caso relatando que é possivel avaliar mudancas de
comportamento, a partir do agrupamento (clustering) de consumidores: em um momento,
uma analise pode apresentar um pequeno grupo em relacdo aos demais, um outlier,
representando um comportamento de determinado segmento da sociedade, sobre uma
preferéncia por um produto, por exemplo. Ao longo do tempo, com dados histéricos, é
percebido gque este outlier esta crescendo, mas que, dentro do total da populacdo, ainda ndo
é representativo. Esta visdo mais analitica talvez permita antecipar fenémenos de
comportamento de mercado. Destaca-se um trecho da entrevista do entrevistado 12: “Com
big data e inteligéncia artificial conseguimos antecipar isso, ter um sinal de mudanca. Se

sera relevante, permanente ou néo, é dificil de dizer, mas existe um sinal de mudanca.”

Além do comportamento de consumidores, pode-se analisar 0 mercado também a
partir da visao dos concorrentes, substitutos ou novos entrantes. Observa-se exemplos de uso
do BDA para analise da concorréncia, que pode gerar insights e percepcfes de possiveis SF
sobre a sua atuacdo e desempenho, permitindo antecipar 0s proximos passos e eventos
futuros. Foram relatados exemplos de andlises realizadas a partir da coleta digital de
processos juridicos (entrevistado 6), que disponibiliza 0 monitoramento do comportamento
do consumidor em relagdo aos produtos e servicos prestados pela organizacdo em questéo e
seus concorrentes. Ao perceber nos processos juridicos uma possivel ameaca, a organizacao
pode agir evita-la, de forma proativa. O mesmo pode ser feito investigando dados em sites
do tipo “Reclame aqui”, ou em midias sociais, onde consumidores registram suas criticas e
elogios. S&o exemplos praticos de como o0 BDA viabiliza este monitoramento do mercado e
como é possivel identificar candidatos a Sinais Fracos. Outro exemplo relatado é o da coleta
de pregos da concorréncia. Ao analisa-los e apresentd-los como indicadores de valores
relativos de mercado, comparando com os praticados pela organizacéo, percebe-se sinais de
como se comporta um nicho especifico. O entrevistado 7 cita dois exemplos de anélise de
mercado a partir dos dados. O primeiro exemplo mostra que o BDA viabilizou a deciséo de
desenvolver e ofertar novos produtos e o cancelamento de outros, que geravam maior custo
e menor rentabilidade. No segundo, ap6s uma analise de marketing guiada pelos dados,
gestores perceberam que havia duas marcas que deveriam ser comunicadas ao mercado

como apenas uma. Assim, elas foram unidas em um novo produto digital. Este ultimo caso
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mostra, de forma clara, uma previséo e adaptacdo ao ambiente externo, na percepgéo de um

novo fendmeno disruptivo da industria e na decisdo estratégica agil antecipativa.

Questionou-se os entrevistados se as analises em BDA oferecem informagdes com
caracteristicas de SF (fragmentados, ambiguos, incompletos e incertos), conforme indicado
pela literatura (BORTOLI; JANISSEK-MUNIZ; BORGES, 2015). Os entrevistados 3, 4, 5,
6, 7 e 8 afirmaram que cada informacéo obtida em BDA tem seu sentido e se completa em
um escopo especifico. Porém, para utiliza-la na tomada de deciséo, para entender ou perceber
a possibilidade de evento disruptivo futuro, deve-se conjugar aquela informag&o com outras.
Assim, em contexto mais amplo, corporativo e estratégico, interno e externo, as analises em
BDA proporcionam informacdes de natureza semelhante a dos Sinais Fracos. Destaca-se
esta fala do E7: “/...] os dados, quando eles estdo fora de contexto, eles dizem o que tu
queres na realidade, e ndo o que eles querem dizer de fato. O dado néo conta nada sozinho.”

Ele relata que é necessario juntar varias informacdes do BDA para uma analise
completa, de um escopo ou contexto de pesquisa. Em alguns casos, aléem de dados
quantitativos, é necessaria uma analise qualitativa para obter, detalhar e refinar as conclusdes
obtidas no monitoramento. O entrevistado 8 apontou exemplos de vieses que podem ocorrer
ao considerar apenas uma informacao ou dado coletado, portanto, para aumentar a chance
da antecipacdo de um fendmeno, é necessario correlacionar informacgdes, assim como
ocorrem com 0s SF (ANSOFF, 1975).

A maior parte dos entrevistados relata que suas organizagdes possuem uma area de
inteligéncia, com pessoas dedicadas a analisar o mercado, definir estratégias, explorar
hipbteses, trabalhando com BDA e outras ferramentas de apoio. Porém, ndo possuem
processos definidos, tanto para executar as analises quanto para a tomada de decisdo. Em
geral as demandas tém origem nos gestores e decisores, que sdo repassadas para a area de
inteligéncia, que as analisa e retorna. Entrevistados afirmam que insights obtidos em BDA
passam, como os Sinais Fracos, pelos filtros de Ansoff (1975). Contudo, os filtros tém sua
importancia reduzida em razdo da natureza do BDA. O filtro da vigilancia é facilitado, pois
pode-se estruturar o modelo de andlise de forma indutiva, para que sejam acusadas as
possibilidades de informacdes relevantes. Mudancas em um padréo geral de consumo, por
exemplo, que utilizam dados internos e dados externos do mercado, podem gerar alertas que
ndo passarao despercebidos pelos analistas. O filtro de poder também é amenizado quando
se utiliza BDA, se a organizagao possui processo de tomada de decisdo por meio dos dados
(data-driven). Se o insight é obtido a partir de mensagens identificadas nos dados, ele é de

mais facil persuasdo na hierarquia superior da organizacao. Ao responder sobre o filtro de
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poder, alguns entrevistados citaram a palavra “confianga”. E necessario ter confianga nos
dados e confianga na equipe de analise para que o filtro de poder seja mais fraco.

Entrevistados afirmam que a tomada de decisao a partir dos dados é uma tendéncia e
esta ocorrendo nas organizagdes que possuem maior maturidade em analytics e data-driven.
De fato, empresas que entendem e confiam nos seus dados j& os utilizam, de inumeras
formas, no seu planejamento estratégico. O entrevistado 6 tem a percepcdo de que, no Rio
Grande do Sul, empresas locais estdo mudando seus processos neste sentido, a partir da
influéncia de concorrentes, por isomorfismo mimético (HININGS; GEGENHUBER,;
GREENWOOD, 2018). As entrevistas relatam, porem, que as empresas estdo apenas
iniciando esta mudanca, portanto, em geral as decisfes continuam sendo realizadas de
maneira intuitiva.

A literatura indica que um outlier pode ser uma evidéncia de sinal fraco, a ser
confirmado em analises posteriores (KIM; LEE, 2017; MENDONCA; CARDOSO;
CARACA, 2012). As analises em BDA, nas suas diversas abordagens, proporcionam o
destaque dos outliers, cabendo aos analistas prioriza-los ou ndo em seus estudos. Nas
entrevistas, percebe-se que had organizagdes que examinam prioritariamente os outliers,
buscando entender o motivo de eles existirem, porque ha pontos fora da curva. Para estas,
outliers sdo informacgfes importantes pois propiciam a identificacdo de ameacas e
oportunidades. Se o outlier representar uma ameaca de um evento futuro, a organizacéo pode
agir, evitando-a ou preparando-se para quando ela surgir. Se for uma nova oportunidade, a
estratégia pode ser agir a fim de que este outlier entre para a média, aumentando sua
amplitude, de modo que ele deixe de ser um outlier no futuro e se transforme em algo de
grande valor. Destaca-se as seguintes opinides: “Um ponto fora da curva pode deslocar a
média. Entdo, um outlier pode apresentar uma previsdo de uma nova média”; “Sempre que
olho para um outlier, descubro como posso adequar minha estratégia para que deixe de ser
um outlier.”

Para o entrevistado 4, as organiza¢Ges ndo estdo olhando para os outliers como
deveriam. Mesmo assim, ele acredita que o outlier representa uma informac&o estatistica que
pode ser mais relevante do que o resto da amostra. Afirma que é pelos outliers que sdo
obtidos os conhecimentos invulgares, de acordo com a literatura. A analise descritiva
estatistica sobre os dados sempre deve ser feita, em muitas situacdes as informagdes médias
sdo relevantes. Contudo, no volume de dados de um Big Data, analisar os outliers pode ser
ainda mais importante, pois viabiliza uma série de possiveis descobertas: inovagoes,

fendmenos disruptivos ou mudancas estdo acontecendo fora das tendéncias médias
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(GEORGE; HAAS; PENTLAND, 2014). O entrevistado 7 afirma que, na anélise
quantitativa, os outliers sd@o removidos, para que os grandes padrdes e medias dos dados
sejam avaliados e confirmados, antes que os calculos estatisticos sejam realizados. Porém,
como consideram os outliers importantes, em alguns casos € realizada uma analise mais
profunda e detalhada, para explicar tais ocorréncias. Estas anélises, em geral, sdo qualitativas
e descritivas, gerando relatérios com as possiveis causas das ocorréncias dos outliers e,
principalmente, com os insights obtidos. Esta analise ocorre de forma menos frequente e o
objetivo principal é entender quem séo os outliers, como, por exemplo, clientes com um
perfil muito diferente.

A maior parte dos entrevistados afirma que o método indutivo € utilizado nas
organizac0es, colhendo novas informacdes e insights ndo deduzidos a priori. Acredita-se,
portanto, que esse método proporcione a identificacdo de um nimero maior de candidatos a
SF. O entrevistado 6 informa que, para que esta abordagem gere frutos, é necessario definir
um norte estratégico. Assim como na inteligéncia antecipativa hd Atores e Temas
(JANISSEK-MUNIZ; LESCA; FREITAS, 2006), também é importante definir escopos nas
pesquisas indutivas. Sem isso, 0 método pode levar a vieses, ja que existem indmeras
varidveis que podem ser relacionadasOutro exemplo apresentado pelo entrevistado 7 trata
de analises que apresentaram correlacfes entre 0 comportamento dos clientes e servicos
utilizados. Segundo o entrevistado, estas correlacbes singulares ndo poderiam ter sido
deduzidas a priori. A organizacdo, mediante este insight, pdde se adaptar a uma nova
realidade de padrdo de consumo, percebida antecipadamente pelos analistas.

Quando se questiona se 0 BDA pode ser uma ferramenta utilizada para monitorar o
ambiente, a maioria dos entrevistados afirma que sim. Na literatura, Mendonca et al (2012)
evoca a necessidade de dispositivos intelectuais para a deteccdo de SF e afirma a
possibilidade de técnicas de processamentos de dados para este fim. Erevelles et al (2016) e
Mihlroth e Grottke (2018) afirmam que BDA pode ser o caminho. Os entrevistados apontam
inimeros exemplos de analises realizadas, que detectaram SF com supervisdao humana, em
dados internos e externos, estruturados e ndo, sempre por meio de um grande volume
coletado. Na Tabela 8, apresenta-se uma compilacdo das respostas, realizada a partir dos
cddigos e categorias da analise de contetdo.
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Tabela 8: Resumo das respostas

Perguntas

Resumo das Respostas

POl

P02

P03

P04

P05

P06

P07

P08

P09

A maior parte dos entrevistados (7) informou que suas organizacdes coletam grandes volumes
de dados brutos, para posteriormente modelar e analisar. Apenas dois relatam que tratam, em
grande parte, de dados internos e transacionais, portanto, ja processados de certa forma pelos
sistemas operacionais corporativos e funcionais.

Quatro entrevistados afirmaram que coletam e processam dados rapidamente, com velocidade,
em real-time. Estes dados permitem agilidade na percepcao de mudancas do ambiente. Suas
analises, julgamentos e decisdes podem ser caracterizadas como operacionais e taticas.

Seis entrevistados relatam que as organizacdes coletam dados ndo estruturados. Apenas um,
que trabalha com empresas de porte médio e pequeno, informa que este tipo de coleta nédo é
atualmente uma preocupacdo. Estas empresas ainda estdo criando processos para implementar
Bl a partir de dados estruturados internos. Algumas empresas estdo coletando e analisando
dados ndo estruturados, outras apenas coletando e algumas, com maior maturidade, informam
que estas analises possibilitam orientacdes operacionais e taticas, em tempo real.

Oito entrevistados informam que as analises realizadas em BDA permitem a percepcéo de
fendmenos futuros, oportunizando a antecipacgéo de oportunidades, ameacas e eventos
disruptivos. Um entrevistado afirma que ndo percebe o uso efetivo do BDA para este tipo de
analise estratégica.

Seis entrevistados afirmam que em um contexto corporativo e estratégico, as analises em
BDA oferecem informacges incompletas, incertas, de dificil detec¢do, fragmentadas e/ou
ambiguas.

Cada informacéo oferecida pelo BDA tem seu motivo e sua completude, mas, para utiliza-la
na tomada de decisdo, sempre € necessario conjugar ou correlacionar com outras, do proprio
BDA ou colhidas em outros contextos.

Cinco entrevistados relatam que as organizacgdes, mesmo com areas de inteligéncia, ndo
possuem processos bem definidos, formais e sistematicos, para coleta e criagéo de sentido.

Sete entrevistados relatam que os filtros de Ansoff (1975) para SF se aplicam aos resultados
das andlises em um BDA. Em geral os filtros sdo amenizados em virtude das caracteristicas
destas ferramentas.

Metade dos entrevistados afirma que suas empresas usam insights colhidos em BDA na
tomada de deciséo, sendo consideradas como data-driven. Afirmam também, porém, que
estdo apenas comegando este processo, ha um longo caminho de maturidade a percorrer. Boa
parte das decisBes continua sendo realizada de forma intuitiva.

Metade dos entrevistados informa que suas organiza¢es ndo utilizam outliers, ndo olham
para estas informacdes e, para realizar uma andlise estatistica robusta, os outliers séo
removidos da amostra. Outros afirmam que eles sdo imprescindiveis, sdo representacdes de
informacdes importantes e possiveis indicadores de fenémenos futuros. Um entrevistado
pontua que, para estudar padrdes eles sdo descartados, mas, como sdo importantes, sdo
examinados de forma profunda e detalhada em pesquisas qualitativas.

O entrevistado 01 percebe que outliers sdo os primeiros dados que sdo analisados, priorizados,
pois podem ser manifesta¢des de oportunidades/ameacas.

Sobre 0 método de pesquisa, dois entrevistados afirmam que utilizam apenas o0 método
dedutivo. Um enfatizou que ndo usa na sua empresa 0 método indutivo, mas é uma tendéncia.
Os demais salientam que o método indutivo € utilizado de alguma forma, obtendo bons
resultados, novas informacgdes e novos insights ndo deduzidos a priori.

Sete entrevistados afirmam que o BDA pode ser uma ferramenta utilizada para monitorar o
ambiente, apresentando em suas analises as possiveis mudangas do meio e candidatos a SF. O
entrevistado 11, por outro lado, informa que esta atividade depende somente de humanos.

Fonte: elaborado pelo autor
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Os resultados revelam que uma maior énfase nas estratégias de busca de insights a
partir dos grandes volumes de dados, como a coleta e analise de dados brutos e nao
estruturados, o estudo de outliers, o uso da abordagem indutiva, o uso de técnicas de analise
disponiveis no BDA e a promocéo da cultura data-driven, favorecem a identificagdo de um
namero maior de Sinais Fracos. Neste sentido, sugere-se 0 modelo apresentado na Figura 8,

que trata dos fatores relacionados a BDA que influenciam na percepc¢éo de Sinais Fracos.

Figura 8: Fatores do BDA que influenciam na identificacao de Sinais Fracos

Praticas do )
Big Data Analytics .

Coleta de grandes
volumes de dados brutos,

Andlise de dados ndo
estruturados

Uso de analises
oferecidas pelo BDA

Monitoramento
do Ambiente

Identificacio de
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Andlise de Qutliers

Método Indutivo

Datg-driven cuiture

Fonte: elaborado pelo autor

2.6 Consideracoes Finais

O uso de BDA para monitoramento do ambiente e identificacdo de Sinais Fracos é ainda um
tema pouco abordado na literatura de Big Data e Inteligéncia Antecipativa. Este trabalho
apresentou um estudo empirico inicial, associando essas disciplinas da area de Sistemas de

Informacdo. Para responder se 0s gestores percebem Sinais Fracos por meio das ferramentas
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BDA e se estes estdo sendo considerados na tomada de decisao estratégica, realizou-se uma
pesquisa qualitativa coletando dados em 10 entrevistas, com profissionais da area de

inteligéncia com experiéncia em BDA.

Como resultado, séo apresentadas evidéncias de que dados candidatos a SF podem
ser identificados a partir do BDA. Observou-se que algumas organizacgdes percebem SF por
meio de dados, mesmo sem possuir processos formais definidos. Apresentando métodos e
processos de como o BDA pode ser utilizado para este fim, este trabalho trouxe exemplos

de analises j& sendo conduzidas nas organizacdes.

Em termos de contribui¢Bes praticas, evidenciou-se que as organizacdes podem
utilizar BDA como uma forma de monitorar o mercado, para antecipar fenémenos,
oportunidades e ameacas, ilustrando neste estudo, exemplos e caminhos para este fim. Para
tal, necessita-se focar nas seguintes praticas do BDA: a coleta e analise de dados brutos e
ndo estruturados, a analise de outliers, o uso da abordagem indutiva e de técnicas de analise
disponiveis no BDA. Por fim, para viabilizar a identificacdo de um ndmero maior de Sinais
Fracos por meio do BDA, torna-se importante que a organizacao da invista na cultura data-

driven.

Percebe-se igualmente, com os resultados do estudo, que o ambiente social-
econébmico estd ficando a cada dia mais complexo, dado o volume de informacGes que
aumenta exponencialmente. Desta forma, os gestores ja& ndo sdo capazes, sem uma
ferramenta, de analisar 0 que € recebido e perceber o que estd mudando no mercado
(MUHLROTH; GROTTKE, 2018).

Como contribuicdo tedrica, ressalta-se a discussao dos dados empiricos e seus pontos
convergentes com a literatura estudada. Sugere-se, também, que o BDA seja incorporado
como um mecanismo de monitoramento do ambiente, como um meio que permite a coleta,
processamento e analise de dados do contexto empresarial, interno e externo. Cita-se, ainda
como contribuicdo para a literatura, o paralelo entre os Sinais Fracos e as informagdes
obtidas nos processos de analise usando BDA, realizado a partir do referencial tedrico deste

estudo.

Considerada como um dos fatores que justificam esta pesquisa, a mudanca na area
da inteligéncia antecipativa gerada pelo advento do BDA ¢é determinante, sendo
imprescindivel que se passe a colher informac6es por meio destas novas ferramentas. Tem-
se, assim, uma oportunidade de atualizacdo dos processos da inteligéncia antecipativa a

partir da transformacéo digital. Ao monitorar o ambiente também pelo BDA, em razéo do
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volume de informacdes, é possivel considerar mais varidveis nas praticas de criagdo coletiva

de sentido.

Cita-se como limitagdes do estudo o0 numero de entrevistas realizadas. Foram poucas
organizacOes estudadas, de uma mesma regido geogréfica, o0 que aumenta a possibilidade de
vieses. Da mesma forma, o perfil de empresas é majoritariamente voltado para a industria
de Tecnologia e Comunicacdo. Entende-se estes limites como oportunidades de estudos
futuros. Nesta linha, como sugestdo de pesquisa, propbe-se a definicdo de um modelo
contendo elementos de impacto do BDA no monitoramento do ambiente e na percepcao de
possiveis Sinais Fracos, contribuindo assim para a evolugdo do processo da inteligéncia

antecipativa.

De fato, percebe-se que o BDA deve colaborar para tornar os processos de
inteligéncia antecipativa mais eficientes e para que o ritmo atual de volume e complexidade
de informacdes seja acompanhado. Sistemas digitais sdo necessarios para ajudar na coleta e
analise das informacdes, proporcionando melhores percepcdes sobre o ambiente corporativo
(ECKHOFF et al., 2014; KELLER; VON DER GRACHT, 2014; PARK; EL SAWY; FISS,
2017).

2.7 Referéncias

As referéncias bibliogréaficas deste artigo encontram-se no Capitulo 5 - Referéncias.
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3 Artigo Il - O efeito do Big Data Analytics na identificacdo de Sinais Fracos

Fabiano Chiapinotto Saffi

Resumo

Com a finalidade de reduzir a incerteza na tomada de decisdo, antecipar eventos futuros, e
viabilizar o alinhamento répido da estratégia as transformagdes do mercado, o
monitoramento ativo do ambiente é uma pratica importante para as organizacdes. Nas
ltimas décadas encontra-se um volume cada vez maior de dados disponibilizados por
tecnologias digitais. Com o propdsito de possibilitar a anélise desses grandes volumes de
dados e utiliza-los no entendimento do comportamento do mercado, organizacGes estdo
investindo em ferramentas chamadas Big Data Analytics (BDA). O objetivo deste estudo é
analisar o impacto do uso de praticas do BDA como fonte de informacdes para a Inteligéncia
Antecipativa. Pretendeu-se responder a seguinte questdo de pesquisa: Qual o efeito das
praticas do Big Data Analytics na identificagdo desses sinais? Neste intuito, desenvolveu-se
construtos e hipéteses que foram relacionadas em um Modelo Conceitual. Para suporta-lo,
realizou-se uma pesquisa quantitativa, do tipo survey, com 123 respondentes. Os dados
foram analisados por meio de modelagem de equacdes estruturais (PLS-SEM). Os achados
indicam que o uso das préticas do BDA tem efeito positivo na identificagdo de Sinais Fracos.
Como contribuicbes teoricas cita-se 0 suporte empirico ao modelo desenvolvido e as
evidéncias indicando que o uso das praticas do BDA e a identificacdo de Sinais Fracos estdo

positivamente relacionados.

Keywords: Big Data Analytics; Inteligéncia Antecipativa; Sinais Fracos.

3.1 Introducéo

O cenério para a decisdo e acdo gerencial tem se tornado a cada dia mais complexo
(MUHLROTH; GROTTKE, 2018), em uma realidade onde a previsibilidade de eventos
futuros tem reduzido sensivelmente (ROHRBECK; BADE, 2012). InovacGes disruptivas,
provocadas pelo ambiente de negocio incerto (JISSINK; SCHWEITZER; ROHRBECK,
2019), pela competicdo acirrada, pela rdpida mudanga no comportamento do consumidor
(MUHLROTH; GROTTKE, 2018) e pelos breves ciclos tecnoldgicos (KIM; PARK; LEE,
2016), séo apresentados de forma cada vez mais acelerada ao mercado. Neste contexto, a
compreensdo dos fendmenos de forma antecipada se mostra ainda mais importante, pois
permite a identificagdo de oportunidades de negdcios antes dos concorrentes (YOON, 2012)
e 0 posicionamento estratégico para reducdo de riscos (CHOO, 2001; JANISSEK-MUNIZ;
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FREITAS; LESCA, 2007). Sustentar e melhorar a competitividade depende, em grande
parte, dessa capacidade de identificar mudancas e evolucGes no ambiente empresarial
(LESCA et al., 2015). Mesmo com acesso a inumeras fontes e formatos de informacdes,
organizacg0es sentem falta de evidéncias para a antecipacéo de eventos incertos (MOREIRA
etal., 2015).

Considerando a dinamicidade da época e a demanda por indicios do que pode
acontecer, lgor Ansoff (1975), tedrico pioneiro do planejamento estratégico, apresentou uma
proposicao indicando que mudangas disruptivas podem ser previstas através da identificacdo
de pequenos sinais no ambiente, interpretando-os em conjunto e alimentando planos
estratégicos para respostas organizacionais. Ansoff chamou estes elementos de Sinais Fracos
(SF). Eles sdo indicadores antecipados de fenémenos (MENDONCA; CARDOSO;
CARACA, 2012) e possuem caracteristicas iniciais como: sdo incompletos, incertos, de
dificil detecgdo, fragmentados e ambiguos (HEUPEL; VON JUTERZENKA, 2015; LESCA,
2003). E preciso implementar processos de analise e criacio de sentido, de forma sistematica
e continua, para que eles fornecam valor (JANISSEK-MUNIZ; BORGES; BORTOLI,
2015). Esta préatica implica em ser capaz de perceber, selecionar e coletar pequenos
elementos informacionais que estdo normalmente imersos em um grande “ruido” de dados,
compartilhando-os com interessados, para que, em processos de interpretacdo coletiva,

possam decidir e adaptar a organizacdo aos sinais encontrados (LESCA et al., 2015).

Avancos nas tecnologias digitais, como o rapido desenvolvimento da internet e seus
artefatos (VEUGELERS; BURY; VIAENE, 2010), tém disponibilizado um numero cada
vez maior de fontes heterogéneas de dados (KAYSER; BLIND, 2017; KITCHENS et al.,
2018). Pessoas, alertas, sensores, dispositivos mdveis, documentos, entre inimeras outras
entidades, estdo cada vez mais conectados, o que transforma significativamente o método de
gerar e analisar as informagdes (GROVER et al., 2018). Essa velocidade de eventos, aliada
ao progresso tecnolégico, estdo provocando essa “avalanche” constante de dados (KELLER;
VON DER GRACHT, 2014), os quais, se adequadamente utilizados para fins de inteligéncia
empresarial, podem oferecer informacOes pertinentes sobre diferentes ambientes que
circundam a organizacgdo, como o politico, 0 econdmico, o social e o tecnoldgico (LYCETT,
2013).

Contudo, em razdo do volume, para identificar informacOes relevantes, torna-se
necessario um esfor¢co maior de monitoramento (KAYSER; BLIND, 2017). Sem métodos e

ferramentas adequados, € inviavel a coleta e analise deste volume de informag6es (KELLER;
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VON DER GRACHT, 2014), inviabilizando a antecipagéo de eventos por meio deles (LEE,
2018; WELZ et al., 2012). A medida que os dados sdo mais complexos e em maior
quantidade, a racionalidade limitada (SIMON, 1955) dos analistas limita sua interpretacdo
(EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016), e as informacOes desejadas passam a ser
dificeis de encontrar (THORLEUCHTER; SCHEJA; VAN DEN POEL, 2014), tornando as
decisdes ineficientes (JIANG; GALLUPE, 2015). Percebe-se, neste sentido, um aumento na

dificuldade de decisdo a partir do monitoramento do ambiente.

Gerenciar este dilavio de informagdes, remover ruidos e distragdes indevidas
enquanto buscam por Sinais Fracos, sdo desafios que tém se demonstrado cada vez mais
importantes para a organizacdo (SCHOEMAKER; DAY; SNYDER, 2013). Da mesma
forma, profissionais estdo sendo afetados por este volume de dados, o qual, pela sua
dimensdo, est4 além da capacidade de compreensdo (DAY, 2011). Ao invés de monitorar e
capturar sinais para alimentar o planejamento da organizagdo, antecipar eventos
(EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016) e identificar fendbmenos futuros, gestores
seguem definindo estratégias sem incorporar os movimentos disruptivos do mercado (DAY,
2011). Embora a literatura ja tenha apresentado inimeros métodos que permitam obter e
analisar informagOes antecipativas (KAIVO-OJA, 2012), eles carecem de ferramentas
computacionais associadas que suportem suas etapas (MOREIRA et al., 2015). Neste
sentido, ha uma lacuna relacionada a tecnologia que permita a deteccdo de Sinais Fracos
(MUHLROTH; GROTTKE, 2018).

Uma das formas de adquirir, armazenar e processar dados externos se desenvolve por
meio de sistemas de informac6es que tratam grandes volumes de dados, chamados Big Data
(KOSTIN, 2018). O termo Big Data caracteriza sistemas que armazenam e processam
volumes de dados amplamente variados, que sdo gerados, capturados e processados em alta
velocidade (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012; GUNTHER et al., 2017; LANEY, 2001).
Sua natureza exige abordagens, ferramentas e tecnologias diferentes daquelas disponiveis
anteriormente (CORBETT; WEBSTER, 2015). Novas técnicas permitiram seu advento
(CORBETT; WEBSTER, 2015), que, em conjunto com a disciplina de ciéncia de dados, se

desenvolveu na academia e nas empresas.

Para definir este conjunto de ferramentas, envolvendo dados, seu processamento e
analise, a literatura utiliza o termo Big Data Analytics (BDA) (JANSSEN; VAN DER
VOORT; WAHYUDI, 2017). Estudos da industria tém destacado o desenvolvimento do
BDA (JIANG; GALLUPE, 2015). Lavalle (2011), em pesquisa com mais de 3000 CIOs,
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mostra que organizagdes de maior performance utilizam Big Data 5x mais do que as demais.
Segundo Barton & Court (2012), empresas que usam BDA em suas operacdes apresentam
taxas de rentabilidade e produtividade 5% ou 6% maiores que seus pares. Muita atencéo
também esta sendo dada na literatura académica ao valor que as organiza¢fes podem obter
pelo uso do BDA. Chen et al. (2012), por exemplo, sugerem que ele pode ajudar as
organizacOes a entender melhor seus negocios e mercados, alavancando oportunidades e
sinalizando possiveis ameagcas. A esséncia do BDA ¢é a transformacao de muitos dados, nos
seus mais variados tipos, em informacao e conhecimento para a tomada de decisdo (DUAN;
CAO, 2015; GOES, 2014).

O desenvolvimento do BDA tem permitido as empresas coletar e armazenar grandes
volumes de dados nos chamados Data Lakes (CHEN et al., 2017; KITCHENS et al., 2018;
WATSON, 2017) e, a partir da sua andlise, identificar Sinais Fracos (MUHLROTH,;
GROTTKE, 2018). O BDA esta relacionado a forma de como as organizagdes percebem o
que acontece no mercado (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; EREVELLES;
FUKAWA; SWAYNE, 2016). Ele aprimora o0 monitoramento do ambiente (DUAN; CAO;
EDWARDS, 2018), oferecendo recursos para conhecer melhor seus clientes (KITCHENS
et al.,, 2018; LAM et al., 2017), provendo a capacidade de prever (BRYNJOLFSSON;
GEVA; REICHMAN, 2016; EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016) e, assim, melhor
servi-los (CHEN et al., 2017; WATSON, 2017). Neste sentido, e acreditando que 0s
processos para coleta e identificacdo de Sinais Fracos possam se beneficiar destas novas
ferramentas quantitativas, define-se a questdo que orienta este trabalho: Qual o efeito das
praticas do BDA na identificacdo de Sinais Fracos? Objetiva-se analisar e medir
empiricamente o impacto do emprego de praticas do BDA como fonte de informacdes para
a Inteligéncia Antecipativa. Investiga-se, portanto, os potenciais usos de ferramentas BDA

para identificar Sinais Fracos em processos de Inteligéncia Antecipativa.

Muitas organizagcdes ndo desenvolvem processos sistematicos e estruturados de
inteligéncia (CAINELLI; JANISSEK-MUNIZ, 2019), e a cultura organizacional é um dos
fatores relevantes para este resultado (SOUZA, 2019). O éxito na implementacdo de
processos de inteligéncia estd fortemente relacionado a cultura organizacional
(KONONIUK; SACIO-SZYMANSKA, 2015), sendo significativa, portanto, a
implementacdo de uma cultura que os favoreca (JANISSEK-MUNIZ, 2016; SOUZA, 2019).
Cultura organizacional é definida como um sistema compartilhado de valores, crencas,
suposicdes e objetivos (CEKULS, 2015), norteado pelos lideres, que compde ou influencia

comportamentos e processos (SOUZA, 2019). Especificamente na tematica deste estudo, um
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foco apropriado da cultura organizacional quando se estuda a respeito de Inteligéncia e BDA,
€ 0 conceito de cultura da deciséo guiada por dados (Data-driven Culture ou DDC). A DDC
refere-se a este sistema compartilhado, difundindo e padronizando a crenca da necessidade
de usar dados na tomada de decisdo. A DDC incentiva, em toda organizacdo, a pratica da
tomada de decisdo baseada em evidéncias (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; KIRON;
SHOCKLEY, 2011). O termo Data-driven Culture tem sido utilizado h4 muitos anos,
contudo, obteve maior destaque com o advento do Big Data (DUAN; CAO; EDWARDS,
2018). Autores evidenciam a importancia da DDC para obter maior vantagem competitiva e
maior retorno de valor por meio do BDA (CHEN et al., 2017; DAVENPORT, 2006;
GROVER et al., 2018; KIRON; SHOCKLEY, 2011; LAVALLE et al., 2011), visto que ele
é usado no apoio a decisdo (GUNTHER et al., 2017; KITCHENS et al., 2018), ao provocar
insights e gerar conhecimento, reduzindo a incerteza e majorando a capacidade de decidir
estratégicas assertivas (CHEN; PRESTON; SWINK, 2015).

A transformacdo que ocorre nos processos de inteligéncia e na cultura da tomada de
decisdo (FRISK; BANNISTER, 2017), impulsionada pelo advento do grande volume de
informagdes digitais (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015), denota a relevancia do tema
deste trabalho. O Big Data abriu novas possibilidades para o suporte a decisdo (MIAH et al.,
2017), porém, a maior parte da literatura sobre 0 BDA se concentra em como aprimorar
capacidades organizacionais taticas (GROVER et al., 2018), pouco abordando sua utilizacdo
como apoio a decisdo estratégica (VAJJHALA; STRANG; SUN, 2015). Ha estudos sobre a
deteccdo de Sinais Fracos por meio de Big Data, a exemplo de Duan e Cao (2015), afirmando
que o BDA influencia diretamente no monitoramento do ambiente. Entretanto, em sua
maioria, eles apresentam pesquisas em caracteristicas funcionais e tecnoldgicas, ndo ha
estudos tedricos propondo modelos relacionando estas duas areas de pesquisa
(MUHLROTH; GROTTKE, 2018). Ndo encontram-se estudos sobre deteccdo de Sinais
Fracos por meio de sistemas de informacgdes que apresentem uma visdo geral de como as

tecnologias podem ser empregadas (ECKHOFF et al., 2014).

Para perseguir os objetivos desta pesquisa, empregou-se uma abordagem dedutiva.
Foram criados construtos e hipoteses a partir do referencial tedrico e dos resultados do Artigo
I, associados aos temas deste estudo, os quais foram relacionados em um modelo que busca
medir 0 impacto das praticas do BDA na identificacdo de Sinais Fracos. Para suportar o
modelo, seus construtos independentes e suas relagdes, realizou-se uma pesquisa
quantitativa, do tipo survey, com 123 respondentes. A sequéncia deste trabalho estrutura-se

da seguinte forma: apresenta-se a revisao tedrica de literatura, com principais conceitos e
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teorias utilizados, seguidos do modelo de pesquisa € do método empregado. Adiante,

abordam-se os resultados, suas discussdes e consideragdes finais.

3.2 Referencial Tebdrico

Big Data é um produto da era da informacéo e potencializa uma nova fronteira de vantagem
competitiva para as organizagdes (CAESARIUS; HOHENTHAL, 2018; SALLEH, 2016).
Ele desafia as epistemologias estabelecidas, criando novos paradigmas (KITCHIN, 2014).
Suas ferramentas, técnicas e métodos de pesquisa, diferentes dos sistemas tradicionais (L1I;
ZHANG, 2018), séo relevantes entre diversos setores econdmicos, empresariais e
académicos. Para melhor compreender o efeito de suas praticas na Inteligéncia Antecipativa
e desenvolver 0s construtos para a pesquisa quantitativa, revisou-se os seguintes temas na
literatura de Sl: Sinais Fracos e a Inteligéncia Estratégica Antecipativa, a cultura da decisao
guiada por dados (Data-driven Culture), o BDA e as préticas que, segundo o Artigo 1,
influenciam a identificacdo de sinais fracos. Nas proximas se¢Ges sdo citadas as principais

referéncias encontradas.

3.2.1 Sinais Fracos e a Inteligéncia Estratégica Antecipativa

O monitoramento atento do ambiente externo, a coleta e analise de informacdes relevantes,
sdo atividades de Inteligéncia que permitem obter maior discernimento do ambiente
empresarial, com o foco na tomada de decisdo estratégica para a resiliéncia e 0 sucesso
econémico de longo prazo das organizacdes (CAINELLI; JANISSEK-MUNIZ, 2019;
JANISSEK-MUNIZ, 2016). Segundo Simon (1960), decisdo estratégica eficaz € uma
habilidade imperativa em mercados volateis e competitivos e, para que haja um
posicionamento assertivo, a compreensdo do ambiente deve ser sua base. Foi Aguilar (1967)
guem inicialmente defendeu essa ideia de atencdo ao ambiente para o planejamento do futuro
e determinacdo das acdes a serem tomadas. Ela surgiu pela percepc¢do da incapacidade dos
analistas e dos processos de planejamento em identificar antecipadamente as mudancas
rapidas no mercado. A organizacdo deveria, para tal, promover um sistema de alerta,
observando o ambiente em um processo sistematico (FONSECA; BARRETO, 2011).
Criando incentivos e provendo a cultura de ateng¢do, uma organizacdao vigilante é capaz de
observar um mercado amplo, explorando e coletando informagfes relevantes (DAY;
SCHOEMAKER, 2009). A Inteligéncia Estratégica Antecipativa (IEA) tem como objetivo
oferecer percepcOes de acontecimentos futuros no contexto organizacional, sendo

fundamentada a partir do monitoramento nos ambientes socioecondémicos internos e
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externos e na interpretacdo de pequenos sinais coletados (JANISSEK-MUNIZ; FREITAS;
LESCA, 2007; RIOS et al., 2011). A IEA defende que eventos identificados em dados
histdricos nao séo suficientes para apontar possiveis eventos disruptivos (ROSSEL, 2009).
Deste modo, ao contrario de analises que identificam padrdes usando informacGes do
passado, a IEA busca a criacdo de sentido em cenarios representativos definidos por meio
de sinais percebidos no ambiente, os quais, pelas suas caracteristicas e interpretacdo, podem
representar evidéncias de possiveis fendmenos futuros (MOREIRA et al., 2015). Estes sinais
sdo chamados de Sinais Fracos (SF), conceito proposto pela primeira vez no trabalho
seminal de Ansoff (1975).

Pela Teoria dos Sinais Fracos, a antevisdo do que pode acontecer deve iniciar por
esses sinais (HEUPEL; VON JUTERZENKA, 2015), antecipatorios, qualitativos, que
podem chegar em diversos formatos, a partir de fontes distintas (FONSECA; BARRETO,
2011). Séo informacOes orientadas para o futuro, que pela sua intepretacdo permitem
antecipar mudancas e fendmenos emergentes (HILTUNEN, 2008). Eles sdo chamados de
“fracos” porque, quando identificados, possuem um baixo volume de emissao, percepgao e
interpretacéo (LEE, 2018). N&o séo considerados como parte de uma tendéncia, sdo apenas
“rastros” que permitem entender como um evento importante pode ocorrer (LEE, 2018).
Seus impactos, a principio, ndo podem ser estimados de forma acurada (ANSOFF et al.,
1984; THORLEUCHTER; SCHEJA; VAN DEN POEL, 2014), eles sdo construcfes
interpretativas, baseadas em dados brutos, compilados em insights por um “olhar” atento e
interessado. A priori, SF sdo apenas hipdteses, uma combinacédo de légica dedutiva, insights
obtidos em conjunto com outras informac6es (ROHRBECK; THOM; ARNOLD, 2015). Sua
importancia reside, portanto, na possibilidade de correlacionar a outros SF (LESCA, 2003),
0 que pode levar a novos caminhos (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012) em

decisdes estratégicas.

No futuro, em novas analises, associando a novos sinais (LESCA, 2003), eles podem
ser fortalecidos, quando representam eventos que aos poucos se materializam (KIM; LEE,
2017; SCHOEMAKER; DAY; SNYDER, 2013). Tornam-se sinais fortes quando a
interpretacéo do seu significado fica clara. Sendo assim, perceber estas pequenas “sementes”
0 quanto antes € uma capacidade valiosa para 0 desenvolvimento e resiliéncia das
organizagdes (ROHRBECK; THOM; ARNOLD, 2015). Os SF estdo relacionados a uma
variedade de possibilidades, desde eventos e problemas moderadamente incertos a outros
muito incertos e disruptivos (KAIVO-0JA, 2012). O tratamento desses sinais para geragao

de conhecimento sdo processos estratégicos de busca por oportunidades e prevencdo de
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ameacas (ROSSEL, 2009), permitindo a antecipagdo de mudangas em sistemas que podem
ser direcionados a novos caminhos (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012; MENDONCA et
al., 2004; MENDONGCA; CARDOSO; CARACA, 2012).

Em termos de métodos para operacionalizacdo desses processos, a literatura
menciona diversas formas pelas quais os SF sdo coletados, interpretados, percebidos e
identificados (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012). Em diferentes organizacGes e contextos
sociais, a analise dos SF é realizada por caminhos variados (KAIVO-0JA, 2012; ROSSEL,
2012). Com essas inumeras formas de observar o ambiente e criar inteligéncia, em escolas
distintas a IEA vem sendo estudada pela academia e praticada pelas empresas ao longo dos
anos. Entre os métodos que tratam deste assunto, pode-se citar: Strategic Issue Management
do proprio Ansoff (1975), Environmental Scanning (CHOO, 2001), Learning
Environamental Scanning (LESCA, 2003), Strategic Foresight (ROHRBECK, 2010),
Strategic Radar (SCHOEMAKER; DAY; SNYDER, 2013), e Early Warning System
(BEDENIK et al., 2012).

Processos de inteligéncia antecipativa, que envolvem monitoramento, analise e
insights para tomada de acdo, torna as empresas protagonistas e nao reativas, visto que
possibilita o alinhamento adiantado entre as circunstancias do meio e a agdo. Tal mecanismo
é um complemento ao planejamento estratégico, focado no longo prazo (FONSECA;
BARRETO, 2011), considerando constantemente as variaveis ambientais (JANISSEK-
MUNIZ, 2016). Um dos pré-requisitos para obter estes insights € a existéncia de um método
sistematizado de monitorar o ambiente (ILMOLA; KUUSI, 2006). Sendo um processo,
requer atividades implementadas de forma continua, como uma capacidade difundida pela
cultura da organizacdo (RHISIART; MILLER; BROOKS, 2015).

3.2.2 Data-driven Culture

Assiste-se a uma revolucdo relacionada a possibilidade de obtencgéo e uso de dados, na qual
organizac0es estdo sendo fortemente impactadas, especialmente pela viabilidade de tomar
decisbes baseadas em grandes volumes de dados (RAGUSEOQO, 2018). Para lidar com essas
importantes mudancas na maneira de gerenciar seus negocios, elas estdo investindo na
promoc¢do de uma nova cultura, voltada a orientacdo baseada em dados, fomentando a
chamada Data-driven Culture (DDC) (BARTON; COURT, 2012).

A Data-driven Culture (ou Data-Oriented Culture) trata de um padrdo de

comportamentos, crengas e praticas em uma organizagdo, consistentes com a tomada de
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decisdo analitica (HOLSAPPLE; LEE-POST; PAKATH, 2014) e alinhados a ideia de que
obter insights a partir dos dados € imprescindivel para o sucesso dos negocios (DUAN; CAO;
EDWARDS, 2018; KIRON; FERGUSON; PRENTICE, 2013; KIRON; SHOCKLEY,
2011). Esta definicao esta de acordo com a literatura sobre cultura organizacional (CEKULS,
2015; DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; SOUZA, 2019). Com a DDC é possivel aplicar o
método cientifico sobre os dados de forma efetiva, partindo das evidéncias encontradas para
a tomada de decisao racional (LI; ZHANG, 2018). Para Kiron e Shockley (2011), a DDC
em possui trés caracteristicas: a anélise sobre dados € um ativo importante; a alta gestdo
apoia anélises em dados em toda organizacdo; insights devem estar disponiveis para quem

precisar.

A base da DDC é implementar processos para analisar, compilar e entregar as
informacdes importantes aos tomadores de decisdo (VASSAKIS; PETRAKIS;
KOPANAKIS, 2018). Essa capacidade, de decidir e agir a partir de préticas guiadas por
dados, é caracterizada como um ativo valioso (VASSAKIS; PETRAKIS; KOPANAKIS,
2018), determinante para a competitividade e inovacdo (MEDEIROS, 2018). Para Duan e
Cao (2015), a DDC impacta diretamente na inovagdo de novos produtos e indiretamente na
sua significancia. Para Lavalle et al. (2011), organizacGes que efetivamente adotam a gestéo
data-driven estdo no caminho de se tornarem lideres em seus setores. Conforme resultados
apresentados no Artigo I, a promocdo da cultura data-driven, em conjunto com o uso do

BDA, facilitam a identificacdo de um maior nimero de Sinais Fracos.

E significativo ter métodos eficientes de processamento de grandes volumes de dados
para de favorecer a tomada de decisdo data-driven (SIVARAJAH et al., 2017). Davenport
(2006) afirma que organizacGes que almejam usar o BDA para aumentar sua competitividade
devem promover a cultura de medir, testar e avaliar evidéncias quantitativas. Neste sentido,
organizacgdes que possuem uma cultura de decisdo orientada por dados reforcam a relevancia
e o retorno esperado do BDA. Nelas sédo aprimoradas as previsdes e decisdes assertivas
(DUAN; CAO, 2015; LAVALLE et al., 2011; MEDEIROS, 2018), habilitando o
entendimento de problemas de negdcios complexos (ARUNACHALAM; KUMAR, 2018).
Davenport (2006) e Grover et al. (2018) também enfatizam a importancia da cultura de
decisbes fundamentadas em fatos para majorar os beneficios retornados pelo BDA,
afirmando que a falta da DDC é prejudicial para a geragdo de valor potencial. Para obter
vantagem competitiva a partir do BDA, € necessario construir uma cultura que promova suas
analises (CHEN et al., 2017). Depende de uma mentalidade analitica, para que gerentes se

sintam confortaveis ao tomar decisdes baseadas em dados, e ndo somente em suas
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impressdes pessoais. Eles devem colocar as evidéncias na frente de seus julgamentos, para
ndo descartar dados importantes com base em intui¢ées (LYYTINEN; GROVER, 2017).
Portanto, em ambientes onde ha DDC, o BDA se torna fundamental para a gestdo e a tomada
de decisdo estratégica. Departamentos que tradicionalmente examinam dados para decidir,
como financas e operacdes, tendem a promover com maior intensidade a adogdo de BDA
(ABBASI; SARKER; CHIANG, 2016; KIRON; SHOCKLEY, 2011). Nesse sentido,
afirma-se que o fator mais importante para ter éxito na implementacdo do BDA é que a
empresa estabeleca a DDC (DREMEL, 2017; DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; GROVER
et al., 2018; KIRON; SHOCKLEY, 2011; LAVALLE et al.,, 2011). Uma organizagéo
centrada em dados necessita destas inovacgdes culturais, e o alinhamento de uma estratégia

BDA com a infraestrutura organizacional exige que as liderancas promovam a DDC.

Da mesma forma, foi a partir do BDA e seu grande volume de dados que a DDC voltou a
ser destacada na industria e na academia (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; KIRON;
PRENTICE; FERGUSON, 2012; LAVALLE et al., 2011). Chen et al. (2012), defendem
que, para implementar DDC, é preciso ter dados brutos e saber como transforma-los em
conhecimento. Para Kiron, Prentice e Ferguson (2012), com a DDC é mais provavel que as
organizacOes usem mais dados. Elas tendem a incorporar BDA nos processos, sendo mais
eficazes na coleta, analise e disseminacdo dos insights por toda organizacdo (KIRON;
PRENTICE; FERGUSON, 2012). Em razdo destas observacbes, é proposta a primeira
hip6tese dessa investigacdo, referindo-se ao impacto da DDC no uso de Data Lakes, uma
das préaticas do BDA que antecedem a identificacdo de SF. A literatura conceitua Data Lakes
como um local onde todos os tipos de dados, estruturados ou ndo estruturados, séo
armazenados em seu formato original, para futura utilizacdo (KITCHENS et al., 2018;
WATSON, 2017). Este conceito serd melhor detalhado no Capitulo 3.2.3.1.

H1: A cultura data-driven tem efeito positivo no uso de Data Lakes.

3.2.3 Big Data Analytics

O termo Big Data é mencionado quando sdo tratados dados em grandes volumes, de possivel
formato néo estruturado e produzidos com grande velocidade (SOON; LEE; BOURSIER,
2016). Em termos organizacionais, o0 volume diz respeito a quantidades de informacdes que
possibilitam a ir além de dados historicos internos (LAM et al., 2017); a velocidade trata do
ritmo de geracdo de dados, impactando na agilidade necesséria para armazena-los e
processa-los (BHOLAT, 2015), e viabilizando a analise em tempo real; a variedade implica

na possibilidade de usar diferentes tipos de dados, como o0s ndo estruturados: textos,
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imagens, audios e videos (ARUNACHALAM; KUMAR; KAWALEK, 2018; KITCHIN;
MCARDLE, 2016). O crescimento exponencial do Big Data ocorre principalmente em
funcdo do desenvolvimento de tecnologias digitais e de processos, bem como sua rapida

incorporacéo as rotinas analiticas organizacionais.

Associando Big Data e Analytics, Chen et al. (2012) definiram o termo Big Data
Analytics (BDA), relacionando conceitos e ferramentas para mineracdo de dados e analise
estatistica. A literatura define BDA como tecnologias projetadas para extrair valor de
grandes volumes e variedades de dados, permitindo a coleta, o processamento e a anélise em
alta velocidade (CORTE-REAL; OLIVEIRA; RUIVO, 2017), indicando métodos e técnicas
analiticas realizadas por meio de aplicativos complexos, que permitem compilar de forma
inteligente dados estruturados ou ndo (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012; DAVENPORT;
DYCHE, 2013; DUAN; CAO, 2015). Historicamente, organiza¢des tém coletado dados
estruturados de suas atividades internas visando calcular desempenho e identificar
capacidades especificas (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015). Com 0 BDA, elas podem
relacionar esses dados internos com dados externos compartilhados, estruturados ou néo,
proporcionando a identificacdo de oportunidades (MEDEIROS; MACADA; FREITAS
JUNIOR, 2019) e melhor conhecimento do seu mercado (CHEN et al., 2017; KITCHIN;
LAURIAULT, 2015; LAM et al., 2017).

Em contexto organizacional, o BDA é uma solucdo de apoio para a geracdo de
insights a partir dos dados (LAM et al., 2017), gerando valor nos niveis estratégico e
operacional (CHEN et al., 2017; DUAN; CAO, 2015). No nivel operacional, pequenas
decisbes podem ser automatizadas a partir de técnicas de analise especificas. Empresas como
a Amazon e Netflix, por exemplo, desenvolveram algoritmos correlacionando buscas de
produtos e historicos de compras de clientes, para sugerir e oferecer novos produtos a partir
de uma previsdo da probabilidade de interesse (CONSTANTIOU; KALLINIKQOS, 2015;
EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016; JEBLE; KUMARI; PATIL, 2018). No nivel
estratégico, os insights guiados pelos dados decorrem de um processo humano e analitico de
criagdo de sentido, portanto, para este objetivo, 0 BDA serve como uma ferramenta
importante (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; SHARMA; MITHAS;
KANKANHALLLI, 2014).

Entre as implicagdes do Artigo I, ha as evidéncias de que a procura de insights a
partir dos BDA, usando praticas singulares como a coleta e armazenamento de dados brutos

(Data lakes), a analise de dados néo estruturados, o estudo de outliers, o uso da abordagem
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indutiva e o uso de técnicas de analise disponiveis no BDA (Advanced Analytics),
contribuem para a identificacdo de um numero maior de Sinais Fracos. Parte-se destes
resultados para desenvolver construtos que representam as praticas do BDA que

potencialmente impactam direta ou indiretamente na identificagdo de sinais fracos.

Com o BDA ¢ viavel integrar diversas fontes de dados distintas, o que tem grande
potencial em gerar valor estratégico. Contudo, ha uma série de desafios neste processo,
principalmente ao relacionar as informacGes heterogéneas e ndo estruturadas. A solucao
tecnoldgica atual, para dirimir estas dificuldades na coleta e integracéo dos dados, € a criagdo
de Data Lakes (KITCHENS et al., 2018).

3.2.3.1 Data Lake

O mundo gerou um zettabytes de dados até 2010, com volume multiplicado por 40 em 2020,
e previsao de atingir 180 zettabytes em 2025 (VASSAKIS; PETRAKIS; KOPANAKIS,
2018). Novas ferramentas, tornaram viavel a implementacdo deste volume de forma segura,
escaldvel e com baixo custo (WATSON, 2017). Neste cenario, muitas organizagdes
capturam e conservam dados em formato nativo, nos chamados Data Lakes (CHEN et al.,
2017; KITCHENS et al., 2018; WATSON, 2017). Esses dados sdo chamados de “dados
brutos” ou “raw data”, j& que precisam ser preparados antes das anélises (JANSSEN; VAN
DER VOORT; WAHYUDI, 2017). Sdo também passivos ou agndésticos, pois nao sao
produzidos/coletados em razdo de uma demanda especifica, ou para 0s mesmos propositos
em que sdo utilizados (CHEN et al.,, 2016; CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015;
GUNTHER et al., 2017). Normalmente ndo se sabe a priori quais os requisitos das futuras
andlises que poderdo emprega-los, portanto, define-se um escopo maior no processo de
coleta (CHEN et al., 2016).

Guardados na sua forma original, os dados em Data Lakes n&o precisam ser
planejados e modelados (WATSON, 2017). De baixo custo, eles ficam disponiveis para
futuras analises, a qualquer momento, para toda organizacdo (MITROVIC, 2017;
WATSON, 2017). Assim, um Data Lake € um repositério que armazena dados brutos
(MITROVIC, 2017), local onde todos os tipos de dados (provenientes de fontes internas e
externas) de uma organizacdo sdo depositados, aguardando para serem utilizados
(KITCHENS et al., 2018; WATSON, 2017). Os Data Lakes estdo se tornando cada vez mais
difundidos e séo essencialmente Data Warehouses destinados a servir como um laboratorio,
ou "sand boxes", para experimentacdo, descobertas e buscas por insights (ABBASI;
SARKER; CHIANG, 2016; KITCHENS et al., 2018).
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Neste estudo, considera-se Data Lake um construto que trata da coleta e
armazenamento de grandes volumes de dados brutos para analise posterior (WATSON,
2017). Este processo é desenvolvido em contrapartida a pratica de manter apenas o dado ja
processado, coletado com o objetivo de atender demandas pontuais de informag¢éo. Como 0s
dados ficam salvos e facilmente acessiveis (KITCHENS et al., 2018; MITROVIC, 2017;
WATSON, 2017), entende-se que eles promovem os demais processos de manipulacéo e
uso deste tipo de informacgdes. Portanto, especificamente nos conceitos estudados neste
trabalho, deduz-se um impacto positivo no uso de dados ndo estruturados, no uso de
Advanced Analytics, nas analises de outliers e no uso do método indutivo. Esses quatro
construtos sao descritos nos Capitulos 3.2.3.2, 3.2.3.3, 3.2.3.4 ¢ 3.2.3.5.

Data Lakes sdo mecanismos de monitoramento digital do ambiente, ja que registram,
em um histdrico de dados, informacdes sobre 0 mercado (KITCHIN; LAURIAULT, 2015).
Guardar os dados sem um proposito especifico facilita as analises realizadas pela abordagem
indutiva e abdutiva (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; GUNTHER et al., 2017;
OLBRICH, 2014), de exploracdo e andlise. Essas analises sdo caminhos para gerar novas
hipGteses e conhecimentos ndo deduzidos (EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016;
LYCETT, 2013), majorando a possibilidade da identificagdo de Sinais Fracos. Para
Mendonca (2012), Sinais Fracos podem ser construcdes baseadas em dados brutos
interpretados, o que se aproxima do entendimento de Rohrbeck, Thom & Arnold (2015) de
que SF séo hipoteses geradas por uma combinacdo de l6gica dedutiva. Em decorréncia destas
observacdes, identifica-se as seguintes hipoteses:

H2a: O uso de Data Lakes tem efeito positivo no uso de dados nédo estruturados.
H2b: O uso de Data Lakes tem efeito positivo no uso de Advanced Analytics.
H2c: O uso de Data Lakes tem efeito positivo no uso de analises de outliers.

H2d: O uso de Data Lakes tem efeito positivo no uso do método indutivo.

3.2.3.2 Dados ndo-estruturados

Tecnologias BDA processam uma variedade de tipos de dados ndo estruturados
(ARUNACHALAM; KUMAR; KAWALEK, 2018), como dados textuais (como mensagens
de texto, documentos, livros, artigos académicos) e ndo textuais (videos, imagens e
gravacOes de audio) (MCABEE; LANDIS; BURKE, 2017). Eles oferecem uma riqueza
diversificada de informac6es, que supera os dados tradicionais estruturados. A literatura
classifica da seguinte forma os possiveis dados de um BDA (MCABEE; LANDIS; BURKE,
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2017): (1) Estruturados: fornecidos e coletados em formatos fixos; os metadados que os
descrevem estdo disponiveis e ndo sdo dindmicos; (2) Semiestruturados: possuem uma
estrutura organizacional basica para identificar elementos, como os e-mails que incluem o
endereco do destinatario, fornecendo mecanismos para classificacdo e integracdo
(MCABEE; LANDIS; BURKE, 2017); (3) N&o estruturados: ndo ha metadados disponiveis
descrevendo os dados (TIEFENBACHER; OLBRICH, 2015). A maioria dos dados
coletados, criados e armazenados pelas organizagdes € classificada como ndo estruturada
(BHIMANI, 2015; GROVER et al., 2018). Muitos sdo obtidos em redes sociais, onde
individuos compartilham informagBes pessoais e comportamentais (EREVELLES;
FUKAWA; SWAYNE, 2016). H& igualmente oportunidades de analisar um conjunto
diversificado de dados historicos, gerados também de forma analdgica, mas digitalizados
nas ultimas décadas (KITCHIN, 2014).

Dados nédo-estruturados em grandes volumes s&o analisados de forma qualitativa, por
meio de algoritmos, como os baseados no julgamento semantico de palavras-chaves (LEE,
2018) ou Natural Language Processing (NLP) (DAVENPORT; DYCHE, 2013; YOON,
2012). Eles oferecem insights que ndo sdo obtidos pelos dados tradicionais, a exemplo da
avaliacdo do comportamento social e econdmico do consumidor (DUTTA; BOSE, 2015;
EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016; MILLER, 2010; VAJJHALA; STRANG,;
SUN, 2015), da previsdo de tecnologias futuras (ABBAS; ZHANG; KHAN, 2014). Dados
textuais sdo examinados sistematicamente via mineracdo de texto (text mining) (ABBAS;
ZHANG; KHAN, 2014; KAYSER; BLIND, 2017; THORLEUCHTER; VAN DEN POEL,
2015), para gerar conhecimento usando fontes como noticias, conferéncias, patentes,
workshops, trabalhos académicos, midias sociais ou qualquer meio de comunica¢do em
massa. Kayser e Blind (2017) citam a mineracéo de texto como caminho para ampliar a base
de informacGes em analises preditivas (forecast). Para Kim et al. (2013), executando essas
praticas realiza-se um monitoramento do ambiente por meio de BDA néo-estruturado.
Eckhoff et al. (2014) estudaram abordagens para identificar Sinais Fracos e afirmam que
dados nao-estruturados podem ser analisados para este fim, ilustrando com noticias da web
mineradas, analises de termos emergentes em resumos de conferéncias.
Complementarmente, Abbas et al. (2014) analisaram a deteccéo de tendéncias tecnologicas
por meio de dados textuais de patentes. Tomando como base estes estudos, apresenta-se a

seguinte hipotese:

H3: O uso de dados néo estruturados tem efeito positivo na identificacdo de

Sinais Fracos.
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3.2.3.3 Advanced Analytics

Em projetos BDA, a andlise dos dados € significativamente diferente em compara¢do com
as ferramentas tradicionais de analise, que tratam de conjuntos de dados escassos, estaticos,
“limpos” e pouco relacionais, colhidos em amostras ¢ de acordo com premissas ¢ hipdteses
existentes (KITCHIN, 2014; MILLER, 2010). O desafio de analisar Big Data é lidar com a
abundancia e variedade dos dados (DUTTA; BOSE, 2015) e com o fato de que a maior parte
do que ¢ analisado ndo tem uma pergunta especifica pronta. Seus dados ndo foram gerados
a partir de um escopo estreito definido. Eles, em geral, sdo secundarios, subprodutos de outra
pesquisa (KITCHIN, 2014; MILLER, 2010). Portanto, é um erro supor que é apenas
necessario adquirir sistemas Big Data. Também é indispensavel o desenvolvimento de
ferramentas de analise especificas (WALLER; FAWCETT, 2013). Advanced Analytics é um
termo geral que define este conjunto de ferramentas que aplica técnicas analiticas avancadas
aos dados, respondendo perguntas de negdcios (BOSE, 2009; INTEZARI; GRESSEL,
2017). O objetivo é obter informacdo, identificando correlacGes, padrbes, tendéncias e
outliers, descobrindo os motivos subjacentes que os explicam, por meio do uso extensivo
dos dados, da analise estatistica e quantitativa (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018). Advanced
Analytics se tornou um ativo decisivo e um elemento importante nos esforcos das empresas
para melhorar o desempenho (BARTON; COURT, 2012; WALLER; FAWCETT, 2013),
aumentando a eficiéncia e produtividade (DUTTA; BOSE, 2015). Os insights obtidos séo
usados para direcionar, melhorar e automatizar a tomada de decisdo (BOSE, 2009) baseada
em evidéncias (DREMEL, 2017), bem como para inovar produtos e Servigos
(DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012; GUNTHER et al., 2017).

Duan et al. (2018), Sivarajah, Kamal, Irani e Weerakkody (2017), e Yablonsky

(2019), classificam Advanced Analytics pelos possiveis modelos de analise:

e A andlise descritiva, que emprega dados histdricos e atuais, € uma importante
fonte de insights. Ela mostra visdes do passado e suas correlagbes com o acontece no
presente (VASSAKIS; PETRAKIS; KOPANAKIS, 2018), e sdo praticas do Advanced
Analytics que oferecem formas de explorar dados sumarizados e detalhados, descrevendo-
0s por meio de métodos estatisticos (SIVARAJAH et al., 2017). Emprega técnicas ou
ferramentas como Business Intelligence, mineragio de dados (MUHLROTH; GROTTKE,
2018), analise de outliers (MILLER, 2010; MUHLROTH; GROTTKE, 2018), analise de
sentimentos (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018), text mining (KAYSER; BLIND, 2017;
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THORLEUCHTER; VAN DEN POEL, 2015), web analytics (DUAN; CAO; EDWARDS,
2018), sentiment and affect analysis e relation mining (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012),
social monitoring (CATALDI; CARO; SCHIFANELLA, 2013).

e A andlise preditiva projeta cenérios futuros, no sentido de pensar o que pode
acontecer, determinando possibilidades futuras; usando dados, ela é capaz de descobrir
padroes e identificar relacionamentos. Aplica modelos estatisticos e aprendizado de maquina
(YABLONSKY, 2019), supervisionados ou ndo supervisionados (SIVARAJAH et al.,
2017), como regressdes (MUHLROTH; GROTTKE, 2018) e analise discriminante (BOSE,
2009; DUTTA; BOSE, 2015), arvores de decisdo e clustering (DUTTA; BOSE, 2015;
MUHLROTH; GROTTKE, 2018), classification, network analysis e association analysis
(LEE et al., 2009; MILLER, 2010; MUHLROTH; GROTTKE, 2018), redes neurais (BOSE,
2009; DUTTA; BOSE, 2015), analise de tendéncias (MILLER, 2010).

e Aanalise prescritiva apresenta planos de acdo, apontando o provavel resultado
de cada caminho, com relacionamentos de causa e efeito, auxiliando os gerentes na sugestdo
de acdes para otimizacdo de resultados (BARTON; COURT, 2012). Exemplos de técnicas
da andlise prescritiva: otimizacdo, simulacdo (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018),
inteligéncia artificial (YABLONSKY, 2019), recommendation (CATALDI; CARO;
SCHIFANELLA, 2013).

Inimeras fontes de dados estruturados ou ndo estruturados séo coletadas, processadas
e lidas por ferramentas Advanced Analytics, como publicacbes cientificas (KAYSER;
BLIND, 2017; LEE, 2018; MUHLROTH; GROTTKE, 2018), patentes (KAYSER; BLIND,
2017; LEE et al., 2009; VEUGELERS; BURY; VIAENE, 2010; YOON; PARK, 2007),
noticias (KAYSER; BLIND, 2017, MUHLROTH; GROTTKE, 2018; VEUGELERS;
BURY; VIAENE, 2010), dados de midias e redes sociais (KAYSER; BLIND, 2017,
MUHLROTH; GROTTKE, 2018; WELZ et al., 2012), Websites (MUHLROTH;
GROTTKE, 2018), relatdrios cientificos e de estudos futuros (KAYSER; BLIND, 2017).

Considerando este quantitativo de dados, o ser humano tem limites na capacidade de
interpretacdo. Neste sentido, Simon (1955) apresentou a Teoria da Racionalidade Limitada,
ponderando que decisdes sdo tomadas com conhecimentos restritos, sem considerar todas as
variaveis e alternativas existentes. A lista de escolhas dos decisores ndo é totalmente
conhecida, sendo inviavel comparar todos os beneficios (BAWDEN; ROBINSON, 2009).
Ao buscar informagbes para criagdo de sentido, eles ficam satisfeitos quando julgam
suficiente, mesmo que ndo sejam as melhores disponiveis. Assim, o BDA tem uma funcéo

importante na percepcdo da correlagdo entre as informagdes. Devido a complexidade do
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ambiente (JIANG; GALLUPE, 2015), a grandeza dos dados coletados (VILLARS;
OLOFSON; EASTWOOD, 2011) e ao ruido de informacdes existente (VEUGELERS;
BURY; VIAENE, 2010), as organiza¢cdes podem obter valor e vantagem competitiva ao
buscar Sinais Fracos também a partir dessas anélises em BDA (MUHLROTH; GROTTKE,
2018). Embora a busca de SF envolva desafios na coleta e analise de dados massivos, 0
aprendizado de maquina e a mineracdo de dados podem atenuar significativamente essa
barreira (KIM; LEE, 2017; VEUGELERS; BURY; VIAENE, 2010). O uso destas diversas
técnicas de analise oferecidas pelo BDA promove o monitoramento do ambiente e a
possibilidade de identificar um nimero maior de Sinais Fracos (KIM; LEE, 2017). Portanto

apresenta-se a seguinte hipotese:

H4: O uso de Advanced Analytics tem efeito positivo na identificacdo de Sinais

Fracos.

3.2.3.4 Analise de Outliers

Sinais Fracos s@o reconhecidos por representar fendmenos estranhos ou irregulares,
significativamente distantes dos padrées ou médias encontradas no ambiente empresarial
(KUOSA, 2010; MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012). Para identifica-los, um dos
caminhos é explorar e compreender outliers coletados estatisticamente em grandes volumes
de dados. Outliers podem ser evidéncias de Sinais Fracos, que devem ser confirmadas em
analises posteriores (JANISSEK-MUNIZ, 2004; KIM; LEE, 2017, MENDONCA,
CARDOSO; CARACA, 2012). Outliers sdo conceituados como anomalias nos resultados
estatisticos, que ndo se encaixam no entendimento dos resultados apresentados. S&o
elementos, encontrados nos dados, que exibem desvios inesperados, quando comparados
com o padrdo definido. Eles podem ser a manifestacdo de erros, ou ruidos, que devem ser
corrigidos, descartados ou ignorados ao usar métodos estatisticos nao afetados por valores
discrepantes (LI; ZHANG, 2018; YOON; KIM, 2012). Contudo, também podem representar
eventos incomuns, fendmenos que estdo iniciando e merecem a atengéo adicional (MILLER,
2010). Utiliza-se a busca de outliers para identificar dados novos ou desconhecidos (KIM;
LEE, 2017), para gerenciar riscos associados a eventos improvaveis e que podem gerar
grande impacto (ABBASI; SARKER; CHIANG, 2016; BREUKER et al., 2016). Para
George, Haas e Pentland (2014), em muitas situacdes as informacgdes meédias sao relevantes,
porém, analisar outliers viabiliza descobrir inovagdes, fendmenos disruptivos ou mudancas

que podem estar acontecendo fora das tendéncias. Portanto, em processos de criacdo de
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sentido de Sinais Fracos, devem ser elaborados cendrios alternativos gerados por outliers.
Oportunidades e riscos encontrados nestas analises, como por exemplo uma nova orientagdo
de mercado, podem ser transformados em uma agenda de deciséo e acdo (MENDONCA;
CARDOSO; CARACA, 2012).

No contexto do BDA, tecnologias Outlier Mining Algorithm s&o usadas para
encontrar anomalias e iniciar a analise dos dados caracterizados como outliers (LI; ZHANG,
2018). Como exemplos de buscas de outliers, cita-se abordagens para detectar Sinais Fracos
em fontes digitais (KIM; LEE, 2017; YOON; KIM, 2012). Yoon e Kim (2012) propdem um
método utilizando outliers para identificar patentes distintas ou ndo usuais, que podem ser
sinais de disrupcbes ou oportunidades tecnoldgicas. Apos a coleta e a anélise da estrutura
sintatica do texto usando Natural Language Processing (NLP), sdo buscados e examinados
os outliers que representam patentes relevantes, por meio de tratamentos estatisticos. Kim
& Lee (2017), no mesmo caminho, evitando vieses e informagdes néo relacionadas com
antecipacdo de fenébmenos, também indicam o uso de espacos ja segmentados como fontes
de informacdes. Para que o processo se desenvolva de forma guiada por dados (data-driven),
0 método escolhido por Kim & Lee foi aplicar o Local Outlier Factor (LOF), técnica usada
para identificar informag6es desconhecidas, as quais um sistema de aprendizado de méaquina
entende e detecta como anormal. Como os dados originais podem ser compostos de
conteudos diversos e fragmentados, mesmo tratando apenas de temas futuros, o LOF é
indicado, jA que permite tratar essa heterogeneidade, percebendo anomalias locais,
identificando candidatos a SF detectados como outliers, exibindo padrdes incoerentes ou

distribuicdes ndo uniformes.

Segundo Hiltunen (2008) e Y. Lee (2018), os dados que tém a possibilidade de serem
Sinais Fracos possuem padr@es anormais e estdo relacionados a tOpicos pouco expostos.
Yoon (2012) apresentou um metodo de identificagdo de SF baseado em mineragdo de texto
e palavras-chaves, medindo quantitativamente a presenca desses padrdes atipicos. O autor
enfatizou como sinais aqueles que sao relativamente menos visiveis em volume, portanto
fracos, mas que estdo sendo difundidos de forma rapida. Ao explorar a frequéncia de
ocorréncia das palavras-chaves em documentos digitais, foram percebidos padrdes
inesperados e apontados como possiveis SF. Classificou-se como Sinais Fracos palavras de

baixa frequéncia e alta taxa de crescimento.

Outliers podem formar uma base empirica para identificar novas oportunidades de

negocios em inovacdo de produtos, pesquisa e desenvolvimento e marketing
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(CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015; GEORGE; HAAS; PENTLAND, 2014). A
avaliacdo dos outliers e suas raridades potencialmente produz novas ideias e solucdes
alternativas para as possiveis ameacas ou oportunidades (KIM; LEE, 2017). Considerando-

se estas observacgdes, apresenta-se a seguinte hipotese:

H5: O uso de analises de outliers tem efeito positivo na identificacdo de Sinais

Fracos.

3.2.3.5 Método de pesquisa Indutivo

Sinais Fracos sdo incomuns, ndo familiares. Eles ndo sdo esperados, frequentemente sédo
encontrados por acaso (BORTOLI; JANISSEK-MUNIZ; BORGES, 2015). So dados
ambientais inadvertidos, ndo ha aviso de que serdo encontrados. H& grandes e sistémicas
barreiras para identifica-los. O principal motivo nédo é a falta de informacéo, mas os vieses e
a rigidez da mentalidade de quem a estd analisando. Ao longo do abundante volume de
estimulos atualmente existente, é preciso pensar de forma diferente para identificar essas
informag6es incomuns porém importantes (MENDONGCA; CARDOSO; CARACA, 2012).
Como SF sdo inesperados, eles podem ser rejeitados imediatamente pelo observador. Sdo
originados fora dos sistemas correntes ou das margens do conhecimento convencional, e ndo
possuem uma historia, uma sequéncia temporal, que poderia ser uma base para deducéo de
hip6teses ou criar modelos (KUOSA, 2010). Na busca pela sua identifica¢do, ndo € possivel
contar com perguntas definidas ou hipoteses deduzidas a priori. Modelos dedutivos falham
ao prever eventos disruptivos, portanto, para obter maior retorno, é necessario complementar
0 método empregando a abordagem indutiva (BHOLAT, 2015; MCABEE; LANDIS;
BURKE, 2017). No método indutivo, utiliza-se informacdes coletadas para somente entdo
formular novas hip6teses (JEBB; PARRIGON; WOO, 2017; KITCHIN, 2014;
STEADMAN, 2013), e ndo o contrario. Procura-se entender os dados em uma explicacdo
tedrica (BHOLAT, 2015). Neste sentido, ao contrario de responder um questionamento, o
processo indutivo, sem um direcionamento especifico, fornecera caminhos que um analista
humano pode n&o ter pensado anteriormente (EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016;
KITCHIN, 2014). Este método, aplicado em conjunto com as tecnologias de BDA, oferece
resultados para diversos objetivos analiticos: a descoberta de relacionamentos empiricos
(JEBB; PARRIGON; WOO, 2017), a identificacdo de correlacOes, de padrbes inusitados
(STEADMAN, 2013), de tendéncias futuras e outliers (JEBB; PARRIGON; WOQOO, 2017).
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E possivel encontrar informacbes imprevisiveis em grandes volumes de dados
(LYCETT, 2013). O método indutivo reflete uma maneira particular de perceber e entender
0 ambiente (KITCHIN; LAURIAULT, 2015), que requer menos confian¢a no conhecimento
existente, dando maior foco ao que € desconhecido. Para desenvolver essa abordagem, é
necessario mudar para uma visao baseada na ignorancia (SAMMUT; SARTAWI, 2012),
olhando para o futuro. Janissek-Muniz, Lesca e Freitas (2006) apresentam duas metaforas
de formas de estudar o ambiente: a do espelho retrovisor e a do radar. Entende-se que o
método indutivo esta alinhado com a metéafora do radar, também de acordo com a perspectiva
da Inteligéncia Antecipativa. Assim, além de olhar os dados do passado, respondendo
perguntas em um “espelho retrovisor”, também utiliza-se o radar, artefato para captar e obter
novas informacdes ndo esperadas, em atencao e escuta do ambiente (JANISSEK-MUNIZ;
LESCA; FREITAS, 2006). Este é o chamado sistema de informagbes inverso (LESCA,
JANISSEK-MUNIZ, 2015), no qual o conhecimento ndo é obtido por meio de uma
investigacdo com perguntas definidas. Nele, ndo ha requisitos prévios, perguntas ou
necessidades especificas. O radar é compativel com esse sistema, escutando o ambiente,
percebendo sinais e iniciando um novo ciclo de coleta e interpretagdo (CAINELLI;
JANISSEK-MUNIZ, 2017).

Moreira et al. (2015) citam um exemplo da abordagem indutiva em uma analise que
emprega o aprendizado de maquina ndo supervisionado. O fato de ser ndao supervisionado €
importante, pois o algoritmo utilizado, clustering, oferece o resultado somente processando
os dados, independente de orientagdo humana. A ideia da solugéo foi agrupar informacdes
semelhantes obtida em diversas fontes, ja que os SF se repetem, mesmo que em quantidade
pequena, em diferentes partes dos dados. Assim, apresentar os grupos (clusters) pode levar
a formulacdo de novas hipdteses de Sinais Fracos (MOREIRA et al., 2015). Diante do que

que foi exposto neste capitulo, apresenta-se a seguinte hipotese:

H6: O uso do método indutivo tem efeito positivo na identificagcdo de Sinais

Fracos.

3.3 Modelo de Pesquisa

Tendo em vista o objetivo de medir o efeito das praticas do BDA na identificacdo de Sinais
Fracos, elaborou-se o modelo conceitual com as hip6teses que norteiam este trabalho. Para

tal, incialmente realizou-se uma homologagéo dos construtos oriundos da fundamentacéo
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tedrico-conceitual e dos resultados da pesquisa realizada no Artigo 1, expostos
respectivamente nos Capitulos 3.2 e 2.5. Eles foram submetidos para a revisdo de
especialistas em Inteligéncia Estratégica Antecipativa, por meio de um questionario
eletrdnico on-line, com uso da plataforma Google Forms. A Tabela 9 contém as perguntas
que foram realizadas nesta homologacdo, onde cada linha representa um construto a ser

examinado pelos especialistas.

Tabela 9: Roteiro estruturado de perguntas para consulta a especialistas

Construto, referéncias e
perguntas

Descricdo

C01 - Data Lake

Trata da coleta e armazenamento de
grandes volumes de dados brutos (CHEN
etal., 2016; LAM et al., 2017; WATSON,
2017)

Vocé concorda que a pratica de coletar e
armazenar grandes volumes de dados
brutos pode impactar no monitoramento
digital do ambiente e na percepcéo de
sinais antecipativos?

Este constructo trata da coleta e armazenamento de grandes volumes de dados brutos
(raw data), para a modelagem e anélise posterior. Este processo pode ser desenvolvido
em contrapartida a pratica de manter apenas o dado ja processado, coletado com o
objetivo de atender demandas pontuais de informag&o.

Devido ao custo reduzido de armazenamento e a capacidade de guardar muitos dados
em formato nativo, organizag@es estdo mantendo os dados brutos nos chamados Data
Lakes. Esses dados passivos ndo so coletados em razdo de uma solicitagdo especifica
ou para um propésito definido (CHEN et al., 2016). Desta forma eles ficam
disponiveis para possiveis analises futuras (WATSON, 2017).

Este mecanismo promove o monitoramento digital do ambiente por meio de grandes
volumes de dados brutos, que podem ser analisados conforme escopos de pesquisas
futuras. Ele também gera o registro completo das informag6es monitoradas no
ambiente. Ambas préticas sdo caracteristicas de processos de inteligéncia antecipativa.

C02 — Dados néo estruturados

(ARUNACHALAM; KUMAR;
KAWALEK, 2018; KITCHIN;
MCARDLE, 2016; TIEFENBACHER,
OLBRICH, 2015)

Vocé concorda que a andlise de dados ndo
estruturados pode impactar no
monitoramento digital do ambiente e na
percepgao de sinais antecipativos?

Este constructo trata da anélise de dados néo estruturados, como informagdes textuais
(midias sociais, e-mails e mensagens de texto) e dados ndo textuais (videos, imagens e
gravagdes de audio).

CO03 — Advanced Analytics

Trata do uso de técnicas e algoritmos
oferecidos pelo BDA

(DUTTA; BOSE, 2015; MUHLROTH;
GROTTKE, 2018)

Vocé concorda que o uso de técnicas e
algoritmos oferecidos pelo BDA pode
impactar no monitoramento digital do
ambiente e na percepgéo de sinais
antecipativos?

A anélise de dados é significativamente diferente na adocéo de projetos BDA, em
comparagdo com projetos de andlise tradicionais. Ela é tecnicamente desafiadora, pois
envolve a modelagem de um grande volume de dados estruturados e nédo estruturados
(DUTTA; BOSE, 2015).

Técnicas quantitativas sdo usadas nas informagdes coletadas e pré-processadas para
extrair insights. O objetivo é identificar padrdes e, principalmente, descobrir motivos
subjacentes que os explicam. Para analise de um grande volume de dados estruturados,
abordagens estatisticas ndo tradicionais como regressao, anélise discriminante e
também de machine learning como arvores de deciséo, redes neurais, classification,
cluster analysis e association analysis, podem ser usadas. Para a analise de dados nao
estruturados, a mineracéo de texto (text mining) pode ser adotada para a determinar
varidveis importantes (sentiment analysis) e suas relagdes.

O uso de diversas técnicas de analise disponiveis no BDA é necessario para facilitar a
identificacdo de um nimero maior de Sinais Fracos e reduzir o viés humano nos
processos de inteligéncia antecipativa e tomada de deciséo estratégica. Sistemas para
detectar possiveis sinais antecipativos em BDA precisam ser capazes de aprender e
acumular conhecimento ao longo do tempo (MUHLROTH; GROTTKE, 2018).

C04 - Andlise de Outliers

(CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015;
KIM; LEE, 2017; MENDONCA,;
CARDOSO; CARAGA, 2012)

Vocé concorda que a Analise de Outliers
em grandes volumes de dados pode
impactar no monitoramento digital do

Os outliers podem ser conceituados como anomalias nos resultados estatisticos que
ndo se encaixam facilmente no entendimento dos resultados apresentados. Neste
sentido, cendrios alternativos gerados por outliers, baseados em processos que
identificam de Sinais Fracos, também podem ser elaborados.

Um outlier pode ser uma evidéncia de sinal fraco, a ser confirmado em anélises
posteriores (KIM; LEE, 2017; MENDONCGCA et al., 2004).

Os outliers ajudam a identificar os comportamentos que se desviam das tendéncias
observadas. Em fun¢do do volume de dados utilizados nestas pesquisas, estes outliers



ambiente e na percepcéo de sinais
antecipativos?

76

sdo representados por nimeros importantes, permitindo indicar fontes de mudancas.
Os outliers, entéo, podem formar uma base empirica para identificar novas
oportunidades de negdcios em areas como inovagéo de produtos, pesquisa e
desenvolvimento e marketing (CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015).

CO05 - Método de Indutivo

(BHOLAT, 2015; LYCETT, 2013;
MCABEE; LANDIS; BURKE, 2017)

Vocé concorda que utilizar a abordagem
indutiva nas analises em Big Data pode
impactar no monitoramento digital do
ambiente e na percepgéo de sinais
antecipativos?

Em contraste com o raciocinio dedutivo, ha o método indutivo (bottom-up), no qual as
teorias séo formuladas por meio de inferéncias realizadas a partir dos dados, que
generalizam, induzindo a partir de casos particulares. Apesar da popularidade das
estratégias dedutivas, o raciocinio indutivo baseado em dados fornece um método
viavel e importante para a pesquisa (MCABEE; LANDIS; BURKE, 2017).

Para obter melhores resultados em um BDA, é necessario complementar o método de
pesquisa, analisando os dados também por meio da abordagem indutiva. A abordagem
indutiva botton-up, em conjunto com as tecnologias BDA, permite que identificar
informacgdes sem desenvolver hip6teses a priori (LYCETT, 2013).

A razéo pela qual essa abordagem é defendida por académicos é que os modelos
dedutivos dominantes falham ao prever eventos disruptivos (BHOLAT, 2015). Quando
tratamos da inteligéncia antecipativa, ela é ainda mais importante, ja que os métodos
dedutivos podem projetar fendmenos lineares apenas enquanto as tendéncias persistem
no ambiente de negécios. Em um mundo turbulento, onde eventos podem mudar o
mercado a qualquer momento, necessitamos da abordagem indutiva para facilitar
identificacdo e percepgdo dos Sinais Fracos.

C06-A
Data-driven Culture

(ARUNACHALAM; KUMAR;
KAWALEK, 2018; DUAN; CAO, 2015;
LAVALLE etal., 2011; SHARMA,
MITHAS; KANKANHALLI, 2014)

Vocé concorda que desenvolver uma
cultura data-driven pode impactar no
monitoramento digital do ambiente e na
percepgao de sinais antecipativos?

C06-B
Data-driven Culture
(DUAN; CAO; EDWARDS, 2018)

Vocé concorda que desenvolver uma
cultura data-driven pode moderar o
impacto dos demais constructos no
monitoramento digital do ambiente e na
percepgdo de sinais antecipativos?

Para obter vantagem competitiva pelo BDA, é necessario desenvolver uma cultura
data-driven, na qual as decisdes gerenciais dependem de insights baseados em dados
(DUAN; CAO, 2015; LAVALLE et al., 2011).

A presenga da cultura dos dados nas organizacdes, a possibilidade de se tornar data-
driven, permite a tomada de decisdo baseada em dados. As organizag@es que possuem
recursos analiticos avangados nao extrairao todos seus beneficios se eles ndo forem
aceitos como uma ferramenta na tomada de decisdo, se ndo forem integrados ao
processo de planejamento estratégico (ARUNACHALAM; KUMAR; KAWALEK,
2018).

A cultura data-driven impacta diretamente na inovagdo em novos produtos e
indiretamente na significancia dos produtos, por meio do Environmental Scanning
(DUAN; CAO, 2015). Em organizagdes orientadas por dados, insights obtidos em um
BDA podem ser considerados como candidatos a Sinais Fracos.

Fonte: elaborado pelo autor

Apos a avaliacdo de 10 especialistas, académicos e profissionais, todos os construtos
foram confirmados por maioria. Optou-se por realizar mudancas nas suas nomenclaturas, de
acordo com termos mais comuns, utilizados pela academia, conforme ilustrado na Tabela
11. O modelo de pesquisa inicialmente deduzido também foi revisado. Para simplifica-lo
resolveu-se por remover o construto Monitoramento do Ambiente, avaliando diretamente o
impacto no construto Identificacdo de Sinais Fracos. Optou-se, também, por uma estrutura
mais detalhada para os caminhos dos efeitos diretos nas variaveis dependentes, alinhando-
0S com conceitos existentes na literatura. A hierarquia dos construtos Data-driven Culture e
Data Lake foi alterada ao coloca-los como antecedentes, antecipando sua hipotética relagao
de causa e efeito no modelo. Cogitou-se posicionar o construto Data-driven Culture como
moderador (topico C06-B no roteiro de perguntas aos especialistas), contudo, esta opgao foi

descartada e decidiu-se por considerd-lo como varidvel independente de efeito indireto na
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identificacdo de SF (C06-A). Na Tabela 10 sdo resumidas as respostas dos especialistas, com
destaque nas discordancias, e na Figura 9 observa-se 0 Modelo Conceitual reformado, em
relacdo ao primeiro formato proposto, apresentado na Figura 8 do Artigo 1. Os construtos
homologados deram origem as variaveis dependentes e independentes, utilizadas no Modelo
Conceitual e no questionério de perguntas da survey.

Tabela 10: Sintese das respostas dos especialistas para cada construto avaliado

Especialista co1 C02 C03 Cco4 C05 C06-A C06-B

Especialista 1 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Discordo Concordo
Especialista 2 Discordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 3 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Discordo
Especialista 4 Discordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 5 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 6 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 7 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 8 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 9 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo
Especialista 10 Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo Concordo

Fonte: Dados da pesquisa (2019)

Tabela 11: Mudancas na nomenclatura dos construtos apds consulta a especialistas

Nomes dos construtos iniciais propostos Nomes construtos ajustados

Coletas de grandes volumes de dados brutos ~ Data Lake

Anélise de dados néo estruturados Dados ndo estruturados

Uso de andlises oferecidas pelo BDA Advanced Analytics

Anélises de Outliers Anélise de Outliers

Meétodo Indutivo Método Indutivo

Data-driven Culture Data-driven Culture
Monitoramento do Ambiente Construto removido
Identificagéo de Sinais Fracos Identificagéo de Sinais Fracos

Fonte: elaborado pelo autor

Como consequéncia da revisao de literatura, também foram apresentadas, na se¢éo
3.2, as hipoteses de pesquisa. Diante dessas hipoteses, e da homologagdo dos construtos
pelos especialistas em Inteligéncia Estratégica Antecipativa, ilustra-se na Figura 9 o novo
Modelo Conceitual de Pesquisa desenvolvido e atualizado a partir da sua versao inicial
(Figura 8 do Artigo I).
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Figura 9: Modelo Conceitual de Pesquisa

Big Data Analytics

Dados ndo estruturados

Advanced Analyfics

Identificacdo de
Sinais Fracos

Data-driven Culiure Data Lake

Andlise de Outliers

Método Indutivo

Fonte: elaborado pelo autor

3.4 Meétodo

Para atender os objetivos gerais e especificos desta pesquisa, considerou-se necessaria a
aplicacdo de um método quantitativo. Realizou-se uma coleta amostral de dados, com o
objetivo de testar as hipdteses deduzidas, por meio de artefatos de pesquisa e ferramentas
estatisticas (SAMPIERI; COLLADO; LUCIO, 2006). Buscando explicar as relacbes entre
multiplas variaveis, a analise foi realizada seguindo o modelo estatistico de equacdes
estruturais (SEM), com estimativa Partial Least Squares (PLS) (HAIR et al., 2009).

No Capitulo 3.3 foi apresentado o Modelo Conceitual de Pesquisa e sua homologacao inicial
por dez especialistas em Inteligéncia Antecipativa. Neste capitulo descreve-se 0 método de
pesquisa e o seu desenvolvimento, bem como a construcdo e validagdo do instrumento de
pesquisa. A Figura 10 ilustra o desenho da pesquisa. Destaca-se que a homologacdo dos
construtos realizada por especialistas ndo substituiu as validagbes necessarias ao
instrumento de pesquisa e aos modelos analisados, conforme indicado por Koufteros (1999).
No desenho da pesquisa constam as etapas estabelecidas pelo autor: validacdo de face e
conteudo, teste piloto (pré-teste), testes estatisticos para validacdo e confiabilidade
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(fidedignidade) dos resultados obtidos; importantes para avaliar a consisténcia do

instrumento, a confiabilidade das variaveis e a unidimensionalidade dos fatores.

Figura 10: Desenho da pesquisa

¢ Definicdo da problematica de pesquisa;

* Revisdo de Literatura;

* Desenvolvimento dos Construtos e Hipoteses;

* Homologacdo por especialistas em Inteligéncia Antecipativa;
* Definigdo do Modelo Conceitual de Pesquisa;

Planejamento e descricdo do Método de Pesquisa;
Desenvolvimento do Instrumento de Pesquisa;

Validagdo de Face e Validagdo de Conteudo dos construtos e seus
itens;

s Teste Piloto: Realizagdo da Survey pré-teste;
* Validagdo e Confiabilidade;
* Realizagdo da Survey Final;
* Validagdo e Confiabilidade;

s Tratamento dos dados;
s Andlise Fatorial Confirmatoria;
* Teste das Hipoteses;

¢ Andlise dos Resultados;
» Discussdes Finais.

Fonte: elaborado pelo autor

3.4.1 Pesquisa Survey

Dentro do paradigma positivista quantitativo, elegeu-se por realizar uma pesquisa survey,
com base em um questionario estruturado. A pesquisa survey é um dos métodos de pesquisa
quantitativa mais utilizados (HAIR et al., 2009). Ele trata de coletas e analises de
informacdes padronizadas, a respeito dos assuntos que estdo sendo pesquisados
(PINSONNEAULT; KRAEMER, 1993). A survey € caracterizada pelo fato de questionar
diretamente a populacdo da amostra, que representa uma populacao alvo, por meio de um
instrumento de pesquisa que, geralmente, € um questionario estruturado de perguntas (HAIR
et al., 2009). Em uma survey sdo obtidas informacOes desta amostra - caracteristicas,

opinides e acdes - que sdo analisadas e possibilitam inferéncias (FREITAS et al., 2000).
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Ha trés particularidades importantes que diferenciam a survey dos demais métodos:
(1) acoleta de informac6es quantitativas descritivas de algum objeto de estudo da populacéo;
(2) as perguntas sdo realizadas diretamente as pessoas, sem intermediarios; (3) estas
informagBes sdo coletadas em uma amostra, que é apenas parte da populagdo alvo
(PINSONNEAULT; KRAEMER, 1993). O presente instrumento tem como objetivo testar
um modelo, suportando hipoteses nas suas relacfes causais, questionando 0s motivos da sua
existéncia. Classifica-se a pesquisa survey deste trabalho como explanatoria, em razdo do
seu propésito principal (FREITAS et al., 2000; PINSONNEAULT; KRAEMER, 1993).

Neste método de pesquisa, quem possui as informacdes necessarias € a populagédo
alvo (HAIR et al., 2009), portanto, sua definicdo é imprescindivel para 0 bom andamento da
pesquisa. A populacdo alvo é a soma dos individuos que compartilham o perfil indicado pela
pesquisa. A amostra, que é o conjunto de respondentes, é definida como uma parte ou
subconjunto dessa populagédo alvo (MALHOTRA, 2012). Para que os resultados da pesquisa
ndo sejam contestados, o pesquisador deve obter uma amostra representativa da populacao
(BRYMAN, 1989). A selecdo do conjunto de individuos desta pesquisa foi realizada por
conveniéncia, de acordo com os recursos empregados pelo pesquisador (MALHOTRA,
2012). A amostra, portanto, é classificada como nédo probabilistica, ja que os respondentes
serdo escolhidos pela sua disponibilidade (FREITAS et al., 2000). Os participantes foram
contatados informalmente, sendo questionados sobre a disponibilidade de responder a
pesquisa, ja passando instrucdes de como acessar e responder o questionario eletrdnico da
survey. O questionario foi enviado por diversos meios eletrénicos, e-mail, redes sociais e
mensagens eletrénicas, direcionados a profissionais que trabalham com inteligéncia —
gestores, executivos, analistas, desenvolvedores, consultores — cujas organizagdes possuam

grandes volumes de dados.

O software G*Power, na versdo 3.1.9.2, foi utilizado para estimar o tamanho minimo
necessario da amostra, de acordo com o Modelo Conceitual de Pesquisa. Para calcular,
parametriza-se o aplicativo com a quantidade de preditores da varidvel dependente do
modelo, com as informagdes de Poder do Teste e Tamanho do Efeito (f?). Recomenda-se
indicar o Poder do Teste em 0,80 e 0 Tamanho do Efeito (f2) em 0,15 (COHEN, 1988; HAIR
etal., 2016). O nimero de preditores da variavel dependente, Identificacdo dos Sinais Fracos,
apresentados no Modelo Conceitual de Pesquisa € 4, resultando em uma amostra minima de
85 participantes. No “Apéndice |11 — Estimativa do tamanho minimo da amostra’ apresenta-

se a tela do software parametrizada e o resultado do calculo do tamanho minimo da amostra.
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Para Hair et al. (2016), ndo hd um ndmero minimo de respostas para 0 modelo de
analise de equacdes estruturais com minimos quadrados parciais (PLS), utilizado no
tratamento estatistico dos dados. Porém, o autor indica que quanto maior o volume, melhor

sera a assertividade estatistica das estimativas, apresentando resultados mais consistentes.

3.4.2 Desenvolvimento do instrumento

O Instrumento de coleta de dados deve ser decidido considerando a sua viabilidade, seus
custos e a qualidade final das informagdes (PINSONNEAULT; KRAEMER, 1993). O
artefato escolhido para esta survey € um questionario de pesquisa estruturado, respondido
por um conjunto de participantes selecionados (amostra). Segundo Malhotra (2012) essa
técnica estruturada para coletar dados consiste em perguntas, reunidas em um questionario
fixo, a ser respondidas pelos integrantes da amostra. O questionario foi desenvolvido a partir
de varidveis e seus conceitos, de acordo com o Modelo Conceitual de Pesquisa, a fim de
cumprir os objetivos deste estudo. Os conceitos sao assim operacionalizados, dando sentido
as varidveis neste conjunto de perguntas, o que permite a medicdo e a avaliacdo dos
resultados (TRIVINOS, 1987). O instrumento de coleta deve ser preparado tomando como
base referéncias tedricas (BABBIE, 1999) e, se possivel, utilizando itens ou escalas
previamente validados, permitindo a absor¢do e o complemento de conhecimento e a
realizacdo de comparac@es entre os estudos (BOUDREAU; GEFEN; STRAUB, 2001). Esta
pesquisa utiliza variaveis e itens estudados e validados em pesquisas anteriores (DUAN;
CAO; EDWARDS, 2018; HAJI-KAZEMI; ANDERSEN; KLAKEGG, 2015; ROHRBECK;
SCHWARZ, 2013; SCHOEMAKER; DAY, 2009). O construto Advanced Analytics, que
trata do uso de técnicas e algoritmos oferecidos pelo BDA, bem como o construto que
representa a Cultura Data-driven, utiliza itens adaptados de Duan et al. (2018). Nao foram
encontradas, na revisdo de literatura, escalas prontas para a variavel Identificacdo de Sinais
Fracos. Os itens, portanto, foram desenvolvidos a partir da fundamentacdo tedrico-
conceitual, tomando como base escalas dos estudos de Rohrbeck e Schwarz (2013) e Haji-
kazemi, Andersen e Klakegg (2015). No intuito de responder a questdo de pesquisa e 0s
objetivos deste trabalho, também foram formulados, no planejamento deste instrumento,
novos itens para 0s construtos do modelo. As referéncias para a construcdo desses itens

foram apresentadas no referencial tedrico deste artigo, sendo ilustrados na Tabela 12.

Para ter a certeza que o instrumento esta representando corretamente 0s construtos

propostos, realizou-se a validacéo de face e validacao de conteddo (HAIR et al., 2009),
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em seus conceitos e itens (KOUFTEROS, 1999). A validagdo de face avalia se o questionario
apresenta corretamente 0s conceitos propostos da pesquisa. A validacdo de conteddo
assegura que os itens operacionalizados de cada variavel realmente mede, de forma correta,
0 que o construto representa (HOPPEN; LAPOINTE; MOREAU, 1996). A validacéo de face
e contedo foi conduzida com dez especialistas em Inteligéncia Estratégica Antecipativa,
académicos e profissionais. Foram realizados ajustes nos itens do questionario conforme as
observaces recebidas, melhorando o texto, deixando-0s mais claros e alinhados com seus

conceitos, refletindo de forma adequada os construtos.

Para mensurar as variaveis escalares operacionalizadas relacionadas, optou-se por
uma escala Likert, com cinco pontos, unipolar e graus de concordancia de 1 (ndo concordo)
até 5 (concordo plenamente). No questionario, primeiramente realizou-se uma triagem,
indagando aos participantes se sua organizagao possui ou ndao grandes volumes de dados. A
pesquisa finaliza e ndo encaminha para as perguntas efetivas do questionério estruturado,
caso a organizacao do respondente ndo possua grandes volumes de dados. Desta forma foram
descartadas respostas que ndo atendem a uma das premissas desta pesquisa. No “Apéndice
Il — Telas iniciais do questionario online do Artigo 11" ilustra-se a apresentacdo da pesquisa
aos participantes, o termo de aceite e o ponto de triagem. Em uma segunda etapa, apresentou-
se as perguntas relativas aos construtos, listadas na Tabela 12. Na terceira etapa foram
coletadas informacdes pessoais e profissionais do respondente e sua organiza¢do, como:
faixa etdria, escolaridade, cargo, tempo de empresa, tempo no cargo atual, setor de atividade
econdmica (ramo de atuacdo ou industria), porte e abrangéncia (nacional, multinacional) da

organizacdao.

3.4.3 Procedimento de coleta de dados

A coleta de dados foi realizada em um questionario eletrénico on-line. Foi utilizada a
plataforma Google Forms, para compartilhar, executar as perguntas e guardar seus
resultados; trata-se de uma ferramenta gratuita, simples, de facil utilizagdo, que possibilita a

geracdo de relatérios no formato de planilha eletrénica, para posterior analise.

O questionario foi inicialmente aplicado em um pré-teste, conforme proposto por
Koufteros (1999), com 40 respondentes em novembro de 2019. Destes, 32 respostas foram
de organizacdes que trabalham com grandes volumes de dados. Percebeu-se, nesse pre-teste,

itens com alto grau de colinearidade, com Fatores de Inflacdo de Variancia (VIF values)
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maiores que 5. Estes indicadores demonstram respostas com colinearidade em variaveis
independentes (HAIR et al., 2016). Os itens pertinentes foram alterados, seguindo a

orientacdo apresentada, antes de realizar a survey. Na Tabela 12 exibe-se o roteiro de

perguntas estruturado da pesquisa survey.

Tabela 12: Roteiro estruturado de perguntas da pesquisa survey

Data Lake Referéncias

1.1 Minha organizagéo realiza coletas (ou extracfes) de grandes volumes de dados, armazenando-os para (CHEN etal., 2016,
futuras andlises. 2017; KITCHENS

1.2 Minha organizagédo coleta e armazena dados brutos (ndo processados) também para utilizagéo futura, etal., 2018; LAM et
independentemente da sua importancia imediata em um projeto especifico. al., 2017;

1.3 Na minha organizagdo ha dados brutos armazenados para processamento, modelagem e anélises MITROVIC, 2017,
futuras. WATSON, 2017)

14  Minha organizago realiza analises sobre dados brutos coletados e armazenados anteriormente, que
ndo foram buscados especificamente para o propdsito da analise em questéo.

Dados néo estruturados

2.1 Minha organizacao realiza coletas de dados ndo estruturados. (ARUNACHALAM

2.2 Minha organizacao realiza processamento e analise de dados ndo estruturados. ; KUMAR;

2.3 Naminha organizagdo, os dados ndo estruturados sdo fontes de informagdes que permitem anélises KAWALEK, 2018;
qualitativas sobre grandes volumes de dados, como por exemplo a mineragéo de texto e a anélise de DUTTA; BOSE,
sentimento. 2015; KIM et al.,

2.4 No ambiente de negécios da minha organizagéo, os dados néo estruturados geram informagdes para a 2013; LEE, 2018;
tomada de decis&o. TIEFENBACHER;

OLBRICH, 2015)
Advanced Analytics

3.1 Minha organizacdo utiliza Andlise Descritiva para compreender o que aconteceu e 0 que esta (BARTON;
acontecendo. Por exemplo, emprega mineragéo de dados para estudar o contexto e as tendéncias dos COURT, 2012;
eventos passados e atuais. DUAN; CAO, 2015;

3.2 Minha organizacdo utiliza Andlise Preditiva para indicar o que pode acontecer. Por exemplo, usa MUHLROTH;
modelos estatisticos e preditivos para fornecer projecdes e explicages de acontecimentos futuros GROTTKE, 2018;
baseados no comportamento passado. SIVARAJAH et al.,

3.3 Minha organizagao utiliza Analise Prescritiva para indicar o que se deve fazer. Por exemplo, executa 2017,
otimizag@es e simulagdes para recomendar planos de agdes, mostrando o resultado provavel de cada YABLONSKY,
cenario. 2019)

3.4 Minha organizacdo utiliza Inteligéncia Artificial. Por exemplo, emprega modelos de machine learning
para classificar dados de redes sociais.

Anélise de Outliers

4.1  Na minha organizacéo, alguns outliers detectados séo informacdes importantes para a tomada de (CONSTANTIOU;
decisdo. Por exemplo, eles indicam um novo produto cujo consumo esta crescendo em um mercado KALLINIKOS,
especifico. 2015; HILTUNEN,

4.2 Minha organizacéo realiza andlises detalhadas para compreender melhor os outliers identificados. 2008; KIM; LEE,

4.3 Na minha organizacéo, alguns outliers sao evidéncias de riscos ou oportunidades. 2017;

4.4 Na minha organizacéo, outliers geram insights que facilitam a previsdo de fenémenos futuros. MENDONCGCA,;

CARDOSO;
CARACA, 2012)
Meétodo Indutivo

5.1 Na minha organizagdo, os analistas exploram os dados em busca de novas ideias. Desta forma, NEM (BHOLAT, 2015;
SEMPRE os dados séo consultados somente para responder perguntas especificas ou para comprovar LYCETT, 2013;
hip6teses ja formuladas. MCABEE;

5.2 Naminha organizagdo, os analistas obtém insights e/ou criam novas hipéteses a partir da exploragéo LANDIS; BURKE,
dos dados em um escopo amplo de analise. 2017; SAMMUT;

5.3 Naminha organizagdo, os analistas identificam novas correlagdes, tendéncias ou padrdes, SARTAWI, 2012;
generalizando exemplos encontrados nos dados analisados. STEADMAN, 2013)

5.4  Na minha organizacdo, possiveis oportunidades ou ameagas ndo conhecidas sao percebidas a partir
dos dados, sem uma deduc&o anterior.

Data-driven Culture

6.1 Na minha organizagdo, os gestores acreditam que é importante ter, entender e utilizar dados. (ARUNACHALAM

6.2 Na minha organizagdo, novas ideias que desafiam e mudam as praticas atuais séo obtidas por meio da ; KUMAR;
analise de dados. KAWALEK, 2018;

6.3 Na minha organizacdo, a tomada de decisdes depende de insights baseados em dados. BARTON; COURT,

6.4 Na minha organizagéo, os individuos tém a necessidade e/ou a curiosidade de analisar dados. 2012; DUAN; CAO,

2015; KIRON;
SHOCKLEY, 2011,
MEDEIROS, 2018)
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Identificacdo de Sinais Fracos
7.1 Naminha organizacdo, as andlises apresentam informacdes caracterizadas como sintomas antecipados ~ (ANSOFF, 1975;

de fendmenos futuros. JANISSEK-
7.2 Na minha organizagéo séo coletados dados ambientais que, em um primeiro momento, séo incertos, MUNIZ; BORGES;
ambiguos e incompletos. Eles podem ser refinados e transformados em informagdes valiosas. BORTOLI, 2015;
7.3 Naminha organizacéo, sdo identificadas mensagens que fazem sentido apenas em uma anélise LESCA, 2003)

conjunta e levam a uma melhor compreensdo do mercado.
7.4 Naminha organizagdo, sdo identificadas mensagens que facilitam a percepgéo de futuras
oportunidades e ameacas.

Fonte: elaborado pelo autor

Na segunda coleta de dados, realizada entre novembro e dezembro de 2019, foram
respondidos o total de 167 questionarios. As respostas foram tabuladas utilizando a
ferramenta Microsoft Excel, descartando registros duplicados (percebeu-se por terem sido
registrados pelo mesmo respondente, a0 mesmo momento e com as mesmas respostas).
Também foram removidas as linhas de empresas que ndo possuem grandes volumes de

dados, em um total de 36. Desta forma, considerou-se nesta etapa 128 respostas validas.

3.4.4 Analise e Estatistica dos Dados

Apds esta primeira verificacdo, os resultados foram analisados de forma descritiva e
exploratdria, examinando estatisticamente os valores obtidos, utilizando a ferramenta PASW
Statistics 18. O objetivo foi tratar a base de dados, mantendo somente as respostas relevantes
para a verificagcdo dos modelos. Realizou-se, entdo, a analise de frequéncia, em uma fase de
purificacdo da amostra, para remover respostas ou itens que ndo apresentam variancia
suficiente. Descartou-se 5 questionarios por ter mais de 80% de escolhas na mesma
alternativa (HAIR et al., 2016), de modo que 123 observagdes foram consideradas como

validas para esta pesquisa.

O modelo confirmatorio e o teste de hipdteses foram realizados por meio de
modelagem de equacdes estruturais, com minimos quadrados parciais de regressao (Partial
Least Squares ou PLS-SEM) (HAIR et al., 2009; HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011). A
ferramenta utilizada para esta analise foi o software SmartPLS 3, indicado para esse tipo de
modelagem. O método é apropriado para este estudo, visto que seu objetivo é suportar um
modelo proposto e suas hipdteses, mensurando o impacto de variaveis independentes na
variavel dependente “Identificagdo de Sinais Fracos”. Para Hair et al. (2016), o método
Partial Least Squares (PLS) pode ser utilizado para suportar hipoteses e para o tratamento

de modelos estruturais complexos.
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3.5 Analise dos Resultados

Ap0s a coleta e tratamento dos dados, apresenta-se nas proximas sec¢des os resultados obtidos

a partir das analises realizadas.

3.5.1 Amostra

O total de respondentes validos considerados nesta amostra é de 123 profissionais. Todos
informaram que possuem experiéncia profissional e trabalham em organizag6es que utilizam
grandes volumes de dados. Quanto as organizacGes da amostra, sdo grandes empresas de
servigos, em sua maioria. Boa parte dos respondentes possuem mais de quinze anos de
experiéncia e algum tipo de pds-graduacao. O descritivo detalhado da amostra é apresentado
na Tabela 13.

Tabela 13: Perfil da amostra

Porte da organizacao (%) Segmento de atuacdo (%)

Grande 54,5 Servigos 60,2

Médio 28,5 Indastria 19,5

Pequeno 12,2 Comércio / Varejo 10,6

Empresa Individual 2,4 Governo 9,8
Microempresa 2,4

Experiéncia profissional (%) Escolaridade (%0)

acima de 15 anos 43,9 Pds-graduacéo, especializacdo ou MBA 52,0

Até 15anos 27,6 Graduagdo 22,0

Até 10 anos 17,1 Mestrado 18,7

Até 5 anos 8,1 Doutorado 4,9

Até 2 anos 3,3 Fundamental, médio ou técnico 2,4

Cargo aproximado (%)

Analista, desenvolvedor ou técnico 36,6
Supervisor ou coordenador 18,7

Gerente ou superintendente 17,1

Diretor, C-Level, presidente ou sécio 13,8
Consultor ou assessor 13,8

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

3.5.2 Modelo de Mensuracgéao

Para avaliar a qualidade do modelo de mensurag&o, realizou-se inicialmente a analise fatorial
exploratéria (AFE) com os dados da amostra. O objetivo priméario foi de verificar a
unidimensionalidade dos fatores, examinando se ha construtos latentes subjacentes nao
percebidos nos itens. Esta analise é importante quando ndo ha escalas prontas na literatura,

ou quando analisa-se novos modelos (KOUFTEROS, 1999). Na Tabela 14 observa-se
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valores satisfatorios, com cargas que variam entre 0,755 a 0,933, que evidenciam a
unidimensionalidade nos construtos (KOUFTEROS, 1999).

Tabela 14: Andlise fatorial exploratdria — cargas no bloco

Itens Data Lake Itens Método Indutivo
11 0,761 5.1 0,858

1.2 0,893 5.2 0,918

1.3 0,834 5.3 0,930

14 0,789 5.4 0,854

Itens Dados nao estruturados Itens Data-driven Culture
2.1 0,853 6.1 0,853

2.2 0,931 6.2 0,858

2.3 0,881 6.3 0,762

24 0,895 6.4 0,840

ltens Advanced Analytics Itens Identificacdo de Sinais Fracos
3.1 0,755 7.1 0,826

3.2 0,889 7.2 0,876

3.3 0,858 7.3 0,849

34 0,843 7.4 0,892

ltens Anadlise de Outliers

4.1 0,932

4.2 0,913

4.3 0,931

44 0,933

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

Verificou-se a validade convergente por meio da variancia média extraida (AVE),
que indica se os itens de cada construto estéo correlacionados (HAIR et al., 2009). Observou-
se que todos os itens convergem para 0 conceito da sua variavel, ja que as validades
convergentes sdo aceitaveis para todos os construtos, com valores AVE superiores a 0,50
(FORNELL; LARCKER, 1981; HAIR et al., 2016; HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011).

A Tabela 15 exibe a variancia média extraida para cada construto.

Tabela 15: Validade convergente e confiabilidade composta

Composite Reliability Average Variance

Cronbach's Alpha (CR) Extracted (AVE)
Advanced Analytics 0.857 0.903 0.701
Dados ndo estrut. 0.913 0.938 0.792
Data Lake 0.837 0.890 0.670
Data-driven culture 0.848 0.898 0.687
Método Indutivo 0.913 0.939 0.793
Anélise de Outliers 0.946 0.961 0.860
Identificagéo Sinais Fracos 0.883 0.920 0.741

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

A validade discriminante informa se os construtos do modelo s&o realmente distintos,
independentes um dos outros. Para examina-la utilizou-se o critério Fornell-Larcker em cada
construto, no qual os valores precisam ser maiores nos elementos da diagonal, que compara

a raiz quadrada da AVE de cada construto com a correlacdo entre eles (FORNELL,;
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LARCKER, 1981). A Tabela 16 mostra que os valores em negrito sdo maiores, portanto,
confirma-se que hé validade discriminante. Também para analise discriminante, adotou-se o
teste da razdo HTMT (HENSELER; RINGLE; SARSTEDT, 2014), no qual os construtos
precisam apresentar valores inferiores a 0,85, limite conservador indicado por Henseler et
al. (2014). A Tabela 17 reafirma que nesta amostra os construtos séo independentes.

Tabela 16: Validade discriminante segundo critério Fornell-Larcker

Advanced Dados néo Data-driven Método Anélisede  Identificacéo
Construtos Analytics estrut. Data Lake Culture Indutivo  Outliers Sinais Fracos
Advanced Analytics 0.837
Dados ndo estrut. 0.476 0.890
Data Lake 0.407 0.234 0.818
Data-driven Culture 0.522 0.268 0.355 0.829
Meétodo Indutivo 0.591 0.441 0.289 0.550 0.890
Anélise de Outliers 0.591 0.350 0.267 0.490 0.558 0.927
Identificac&o Sinais Fracos 0.579 0.483 0.302 0.632 0.569 0.474 0.861

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

Tabela 17: Validade discriminante segundo critério HTMT

Advanced Dados ndo Data-driven Método Analise de Identificacdo
Construtos Analytics estrut. Data Lake Culture Indutivo  Outliers Sinais Fracos
Advanced Analytics
Dados ndo estrut. 0.531
Data Lake 0.466 0.268
Data-driven Culture 0.617 0.304 0.407
Método Indutivo 0.670 0.474 0.314 0.630
Anélise de Outliers 0.657 0.371 0.299 0.560 0.600
Identificagéo Sinais Fracos 0.662 0.528 0.336 0.727 0.629 0.517

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

O coeficiente de confiabilidade, indicado pelo coeficiente de Confiabilidade
Composta (CR) e o alpha de cronbach, avalia as consisténcias internas de cada construto
(HAIR et al., 2009). Os coeficientes de confiabilidade calculados informam que todos
construtos sdo consistentes, pois atendem os limites. A CR e o alpha de cronbach séo
maiores que 0,70 (HAIR et al., 2009, 2016; HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011). A Tabela

15 ilustra estes nimeros.

Constata-se, portanto, que o modelo de mensuracdo esta validado quanto sua

consisténcia interna e confiabilidade composta, validade convergente e discriminante.
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3.5.3 Modelo Estrutural

Partindo das etapas indicadas por Hair et al. (2016), ap6s a verificagdo do modelo de
mensuracao, avaliou-se 0 modelo estrutural e realizou-se o teste das hipoteses. Iniciou-se a
andlise do modelo estrutural examinando a colinearidade, calculando o Fator de Inflacéo de
Variancia (VIF), apresentado nas Tabela 18 e Tabela 19. O resultado revelou que os valores
VIF para todas variaveis (Inner VIF values) e seus itens (Outer VIF values) sdo satisfatorios,
mostrando que os ajustes realizados na etapa pré-teste foram suficientes e 0 modelo néo foi

prejudicado pela colinearidade. Todos valores constam abaixo de 5 (HAIR et al., 2016).

Tabela 18: Collinearity statistics — Outer VIF values

Item VIF Item VIF
11 1.580 5.1 2.312
12 2.584 5.2 4.406
1.3 1.992 5.3 4.826
14 1.720 5.4 2.296
2.1 2.905 6.1 2.180
2.2 4.458 6.2 2.141
2.3 3.071 6.3 1.588
24 3.242 6.4 2.043
3.1 1.603 7.1 1.989
3.2 2574 7.2 2.460
3.3 2.295 7.3 2.212
34 2.077 74 2,711
4.1 4.374

4.2 3.650

4.3 4532

4.4 4528

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

Tabela 19: Collinearity statistics — Inner VIF values

Advanced Dados néo Data-driven Método Anélisede  Identificacéo
Construtos Analytics estrut. Data Lake Culture Indutivo _ Outliers Sinais Fracos
Advanced Analytics 1.952
Dados ndo estrut. 1.363
Data Lake 1.000 1.000 1.000 1.000
Data-driven Culture 1.000
Método Indutivo 1.789
Anélise de Outliers 1.713

Identificacéo Sinais Fracos

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

O coeficiente de determinacdo (R?) representa a quantidade de variancia explicada
nas variaveis latentes endogenas (HAIR et al., 2012), ou variaveis dependentes, que possuem

relagéo estrutural em sua dire¢do. Os valores R? informam o quanto do fendmeno analisado
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é explicado pelo modelo de regressdo proposto. Eles variam de 0 a 1 e, como o objetivo da
abordagem PLS-SEM é esclarecer a variancia dessas variaveis, o nivel de RZ dos principais
construtos deve ser satisfatorio (HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011). Para Hair, Sarstedt,
Ringle, & Mena (2012), o nivel aceitdvel do coeficiente de determinacdo depende do
contexto da pesquisa. Enquanto os resultados de R? de 0,20 s&o vistos como altos para
avaliacdo do comportamento do consumidor, por exemplo, em outras areas somente valores
como 0,75 seriam percebidos desta forma (HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011). Para
Cohen (1988), considera-se os valores R? de 0,02 (ou 0,0196), 0,13 e 0,26 como de efeito
pequeno, médio e grande, respectivamente. Verificou-se, também, pelo procedimento de
blindfolding, a relevancia preditiva do modelo. Foi calculado, para cada construto
dependente, o coeficiente de validade preditiva ou redundancia validada cruzada (cross-
validated redundancy - Q2), o qual necessita ser maior do que zero (HAIR et al., 2016) para
indicar que os construtos exdgenos tém relevancia preditiva sobre os construtos endégenos
dependentes (HAIR; RINGLE; SARSTEDT, 2011).

Na Tabela 20 observa-se os coeficientes de determinacdo R2 e de validade preditiva
Q2. O coeficiente de determinacdo ajustado (R? ajustado), € uma modificacdo do R2 que
considera as varidveis independentes incluidas na equagéo de regressdo (HAIR et al., 2009).
Os valores calculados nesta pesquisa indicam um efeito explicado pelo modelo na variancia
da principal variavel latente enddgena lIdentificacdo dos Sinais Fracos. Com os valores R?
de 0,45 e Q2 de 0,30, fica confirmada relevancia preditiva satisfatéria, ja que Q2> 0 (HAIR
et al., 2016). Se o modelo é propriamente aplicado e analisado, quanto maior o valor de R?,
maior o poder de explicacdo da regressdao, logo, melhor a previsdo da varidvel latentes
enddgenas dependentes (HAIR et al., 2009). Desta forma, o modelo proposto apresenta boa
capacidade de explicacdo do construto Identificacdo de Sinais Fracos, com valores R2
importantes, uma vez que os demais fatores explicam 45% da variancia. Com base na
classificacdo de Cohen (1988), calculou-se R? de efeito grande para a variavel Identificagdo
de Sinais Fracos. Para as demais variaveis, ja era esperado um coeficiente Rz fraco, em razédo
de que o modelo explica, de forma significativa, apenas parte da variancia dos construtos.
Ha outros fatores ndo analisados neste estudo que causam efeito nestas variaveis
dependentes. Segundo Cohen (1988), os construtos Dados ndo estruturados, Data Lake,
Método Indutivo, Andlise de Outliers possuem R2 de efeito pequeno; o construto Advanced

Analytics possui R2 de efeito médio.
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Tabela 20: Coeficientes de determinacéo, determinagéo ajustado e validade preditiva

Construtos R2 R2 ajustado Q2

Advanced Analytics 0.166 0.159 0.108
Dados ndo estruturados 0.055 0.047 0.040
Data Lake 0.126 0.119 0.071
Método Indutivo 0.084 0.076 0.060
Anélise de Outliers 0.071 0.064 0.056
Identificacdo de Sinais Fracos 0.451 0.432 0.304

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

Foi realizado um processo de bootstrapping configurado para 5000 amostras, com o
objetivo de avaliar a significancia estatistica dos coeficientes estimados ou das hipoteses a
suportar (HAIR et al., 2016). O “teste t” ¢ utilizado para calcular essas significancias das
relacdes do modelo. Ele é necessario, pois toda a analise é desenvolvida sobre uma amostra
da populacéo (HAIR et al., 2009). Os resultados séo apresentados na Tabela 21 e na Figura
11, que ilustra 0 modelo estrutural da pesquisa.

Tabela 21: Resultados das hipoteses

Hipotese Caminho Coeficiente (B) t-Value p-Value f2 Resultado
H1 Data-driven Culture - Data Lake 0.355 4.396 0.000 0.144 Suportada
H2a Data Lake - Dados ndo estruturados 0.234 2.768 0.006 0.058 Suportada
H2b Data Lake = Advanced Analytics 0.407 5.898 0.000 0.199 Suportada
H2c Data Lake = Analise Outliers 0.267 3.407 0.001 0.077 Suportada
H2d Data Lake - Método Indutivo 0.289 3.279 0.001 0.091 Suportada
H3 Dados néo estrut. > Identificagdo Sinais Fracos 0.205 2.151 0.032 0.056 Suportada
H4 Advanced Analytics > ldentificagdo Sinais Fracos 0.268 2.454 0.014 0.067 Suportada
H5 Anélise Outliers > Identificacdo Sinais Fracos 0.095 0.998 0.318 0.010 N4o Sup.
H6 Método Indutivo - Identificagdo Sinais Fracos 0.266 2.788 0.005 0.072 Suportada

Fonte: Dados da pesquisa (2020)
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Figura 11: Resultados - Modelo Estrutural da Pesquisa

Dados nde estruturados

0.407 ***
Advanced Analytics

Identificacéo de
Sinais Fracos

Data-driven Culture

2= 2 =
Q=007 Anédlise de Outliers @t =03

Método Indutivo

p-Values indicam significancia: ##xp < 0.001, #+p < 0.01, #»p < 0.05.
Fonte: elaborado pelo autor

Para Hair et al. (2009), os valores criticos de significancia mais comumente usados
sdo valores-t de 2,58 (nivel de 0,01) e 1,96 (nivel de 0,05). Assim, por exemplo, ao
estabelecer o nivel de significancia em 0,05, obtém-se o intervalo de confianca de + 1,96,
multiplicado pelo erro padréo. Para Koufteros (1999), em geral, valores-t maiores que 2 sdo
considerados como significantes, associados a p-Values menores que 0,05. Desta forma a
hipdtese nula do “teste t” ndo é suportada, como consequéncia, as hipoteses propostas sao

confirmadas.

Observa-se, na Tabela 21 e na Figura 11, que as hipoteses de efeito direto H1, H2a,
H2b, H2c, H2d, H3, H4 e H6 foram suportadas. Esses caminhos hipotetizados apresentam
valores-t satisfatorios, respectivamente 4.396, 2.768, 5.898, 3.407, 3.279, 2.151, 2.454 e
2.788, e significancias (p-Values) com valores menores que 0,05. A hip6tese H5, que trata
do caminho “Analise Outliers = Identificacdo Sinais Fracos” nao foi suportada por esta

analise.

O tamanho do efeito (f2) estima a contribuicdo para o valor de R? em variaveis

dependentes. Como referéncia usou-se para f2 0s seguintes valores: 0,02 para pequeno
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impacto na variavel endégena, 0,15 para médio e 0,35 para alto (COHEN, 1988; HAIR et
al., 2016). Na Tabela 21 sdo apresentados os valores desta métrica. Todas as hipdteses
suportadas apresentam valores de efeitos satisfatorios, sendo superiores a 0,02. A hipotese
H5 (Analise Outliers > Identificacdo Sinais Fracos), que ndo teve significancia, também

nédo possui valor de efeito relevante.

Portanto, a modelagem de equacdes estruturais PLS-SEM deu suporte oito das nove
hipdteses deste estudo, com coeficientes de determinacéo satisfatdrios e relevancia preditiva.
Data-driven Culture (B = 0.355, p = 0) tem relacdo positiva com a implementacdo de Data
Lakes. Data Lake tem relacdo positiva com o uso de dados nédo estruturados (p = 0.234, p =
0.006), Advanced Analytics (p =0.407, p = 0.000), Analise de Outliers (3 =0.267, p = 0.001)
e do método indutivo (B = 0.289, p = 0.001). Os resultados indicam que uso de dados ndo
estruturados (B = 0.205, p = 0.032), de técnicas de analise classificadas como Advanced
Analytics (B = 0.268, p = 0.014) e do método indutivo (B = 0.266, p = 0.005), praticas do

BDA, tem um efeito positivo na Identificacdo de Sinais Fracos.

3.6 Discussdo dos Resultados

Hé& evidéncias empiricas que suportam o modelo conceitual proposto nesta pesquisa, com
excecao a hipotese H5. O modelo reforca o referencial tedrico ao mostrar que a cultura data-
driven tem um efeito positivo no uso de Data Lakes e, consequentemente, favorece a
identificacdo de SF. Data lakes sdo recursos que disponibilizam dados previamente
coletados, portanto, uma organizacéo que possui DDC necessita e fomenta estas plataformas.
Para Dremel (2017), empresas precisam desenvolver recursos técnicos suficientes,
aumentando a maturidade da infraestrutura tecnoldgica, para que os tomadores de decisdo
aceitem gradualmente os insights oriundos dos dados. E evidente que organizacdes precisam
promover esta cultura para obter vantagem competitiva, obtendo visbes granulares e
panoramicas para apoiar a tomada de decisdo estratégica (KIRON; PRENTICE;
FERGUSON, 2012; TEKINER; KEANE, 2013; VASSAKIS; PETRAKIS; KOPANAKIS,
2018). Com processos data-driven, organizagdes melhoram suas previsOes e realizam
intervengdes mais eficazes (VASSAKIS; PETRAKIS; KOPANAKIS, 2018). Para Duan et
al. (2018), a cultura orientada a dados influencia positivamente o monitoramento do
ambiente, passo imprescindivel para a identificacdo dos SF. Neste sentido, este estudo, que
trata de inteligéncia antecipativa, complementa o de Duan et al. (2018), focado nos efeitos

para a inovagdo. Alem disso, insights ou candidatos a SF, ndo sdo apresentados como um
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resultado pronto no uso do BDA. E necessario, primeiramente, desenvolver a cultura
empresarial, até o ponto em que as decisdes sejam dependentes das percepcdes baseadas em
dados (LAVALLE et al., 2011).

As hipdteses H2a, H2b, H2c, H2d suportadas apontam que Data Lakes promovem o
uso de dados ndo estruturados, de Advanced Analytics, de Outliers e do método de pesquisa
indutivo. Com o uso de Data Lakes os dados historicos e atuais ficam facilmente disponiveis
para as analises (MITROVIC, 2017; WATSON, 2017); desta forma, entende-se que estas
ferramentas serdo mais utilizadas, na dimensdo da cultura data-driven. Ha também suporte
empirico para afirmar que o uso de Data Lakes impacta indiretamente na identificagdo de
SF. Associando com o uso de dados brutos, Advanced Analytics e computadores, 0 BDA

pode revelar insights que anteriormente permaneciam invisiveis (OLBRICH, 2014).

Os resultados evidenciam que o uso de trés praticas do BDA influencia positivamente
a identificacdo de Sinais Fracos: dados ndo estruturados, Advanced Analytics e o método
indutivo. Considera-se este achado é importante uma vez que a detec¢do de SF € o inicio do
processo de Inteligéncia Antecipativa, é a base para o desenvolvimento de cenarios futuros
(JANISSEK-MUNIZ; FREITAS; LESCA, 2007). SF sdo as primeiras evidéncias de
descontinuidades estratégicas e sintomas de mudancas (HOLOPAINEN; TOIVONEN,
2012). O passo seguinte do processo de inteligéncia, a criacdo de sentido (LESCA, 2003), é
o elemento central necessario para construir o significado e gerar conhecimento para a
tomada de decisdo (FONSECA; BARRETO, 2011). Nesta etapa, quanto maior o volume de
sinais relevantes, mais assertivos serdo as interpretacfes futuras e os modelos criados. Os
resultados mostram que estas praticas do BDA criam oportunidades para aumentar a
quantidade de sinais percebidos, portanto, deduz-se, que com o uso delas, aumenta-se a

chance de buscar significados futuros tangiveis e de tomar melhores decisdes estratégicas.

Como exposto na Tabela 21, os trés fatores com impacto na Identificacdo dos Sinais
Fracos tém efeito semelhante: dados nédo estruturados, Advanced Analytics e o método
indutivo. As hipoteses H3, H4 e H6 suportadas reforgam resultados apresentados no Artigo
I, que mostraram que gestores identificam SF por meio destas praticas das ferramentas BDA.
Conforme exposto nesta pesquisa, insights colhidos em grandes volumes de dados séo
possibilidades de SF, portanto SF podem ser percebidos por meio de ferramentas BDA. O
uso de dados ndo estruturados, como textos coletados em midias sociais (WELZ et al., 2012),
base para analises comportamentais (EREVELLES; FUKAWA; SWAYNE, 2016), é uma
das préticas que leva a descoberta de candidatos a SF. A analise desse tipo de dado, mesmo
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sendo mais complexa (MCABEE; LANDIS; BURKE, 2017), gera informagdes para a
tomada de deciséo estratégica, inviaveis para as fontes de dados estruturados tradicionais
(BHIMANI, 2015). A internet, em muitos casos, € uma relevante fonte de informacdes para
as organizacOes. Portanto, o monitoramento do ambiente deve utilizar dados néo-
estruturados, que compde a maioria dos dados coletados em websites, blogs, noticias,
publicacBes em redes sociais (THORLEUCHTER; VAN DEN POEL, 2015).

O uso de técnicas avancadas de andlise (Advanced Analytics) é igualmente
importante para identificar um nimero maior de SF, jA que é necessario empregar
ferramentas adequadas para extrair informacdes destes tipos de dados (WELZ et al., 2012).
Por exemplo, abordagens de mineracdo de texto sdo usadas para identificar evidéncias de
fendmenos em grandes numeros de informaces textuais (THORLEUCHTER; VAN DEN
POEL, 2015). Dados ndo-estruturados e Advanced Analytics permitem a identificacdo de
Sinais Fracos com propositos econdmicos e politicos (MUHLROTH; GROTTKE, 2018;
YOON, 2012), inovacdo (DUAN; CAO; EDWARDS, 2018; MILOVIDOV, 2018;
VEUGELERS; BURY; VIAENE, 2010) e tecnologia (THORLEUCHTER; SCHEJA; VAN
DEN POEL, 2014).

Para que haja maior espaco para descobertas, € preciso também adotar a abordagem
indutiva de pesquisa (JEBB; PARRIGON; WOO, 2017), como indicado pela hipotese H6,
também suportada pela amostra desta pesquisa. Com estes resultados, reafirma-se que, em
razdo da natureza dos SF — surpreendentes e ndo esperados — 0 método indutivo é apropriado
e tem efeito positivo na sua identificacdo. Outro beneficio apresentado por esta abordagem
de anélise é a reducdo do viés de confirmacéo, tendéncia de buscar e encontrar informacdes
que reafirmam premissas anteriores (BHOLAT, 2015; KITCHIN, 2014). Individuos, em
razdo desse viés, ndo percebem sinais que ndo fazem parte de ideias prévias, ou do que
esperam encontrar (SCHOEMAKER; DAY, 2009). Para Fonseca & Barreto (2011), ha
sempre a necessidade primaria de que alguém entenda um sinal como relevante, para que ele
possa ser considerado pela organizagdo em seu curso de a¢do. Tendo em vista que, com 0
método indutivo, os candidatos a SF sdo apontados por algoritmos e podem ser analisados

coletivamente, entende-se que este viés fica abreviado.

Contrariando as expectativas, a hipotese H5 ndo foi suportada, indicando que ndo ha
relacdo positiva significante entre a analise de Outliers e a identificacdo de Sinais Fracos.
Conjectura-se que a ndo confirmagdo deste caminho ocorra em razdo de que, nas

organizacOes da amostra, essa analise esteja sendo realizada para outros fins. Técnicas
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analiticas para deteccdo de outliers sdo realizadas principalmente na fase de preparacao dos
dados, com o objetivo de remover “ruidos” (data cleaning) na geracdo e coleta (GE;
BANGUI; BUHNOVA, 2018; LI; ZHANG, 2018; YOON; KIM, 2012). H& também outras
aplicacdes operacionais e taticas baseadas na deteccdo de outliers, como, por exemplo, a
deteccdo de fraudes ou de intrusos (ARUNACHALAM; KUMAR, 2018; BREUKER et al.,
2016; TABESH; MOUSAVIDIN; HASANI, 2019). Se esta possibilidade for ratificada, seria
um exemplo da baixa maturidade organizacional para a cultura data-driven. Neste caso, as
empresas nao estariam apropriando-se da anélise de outliers para obter insights estratégicos.
Este resultado carece de um nimero maior estudos, contudo, pode ser explicado também
pelo numero e composicdo da amostra desta pesquisa. Para Abbasi, Sarker e Chiang (2016),
analises centradas apenas na probabilidade, que reduzem a relevancia dos outliers, ndo

bastam para gerenciar adequadamente os riscos relacionados a eventos disruptivos.

3.7 Consideracdes Finais

Este estudo foi motivado diante da transformacdo que ocorre na area da Inteligéncia
Antecipativa, devido ao volume de informacfes digitais socioecondmicas disponiveis.
Procurou-se entender melhor os potenciais usos do BDA como fonte de informagdes para
esta disciplina. A pesquisa foi conduzida com o objetivo principal de medir o impacto do
emprego do BDA, mediante algumas de suas praticas, nos mecanismos de identificacdo de
Sinais Fracos. Para atender essa problematica e cumprir o objetivo, desenvolveu-se um
modelo conceitual e realizou-se uma pesquisa quantitativa do tipo survey, a fim de suporta-

lo.

Entende-se que o estudo cumpriu a finalidade proposta. Os dados empiricos suportam
que praticas do BDA tem efeito positivo na identificacdo de SF. Foram encontrados trés
fatores com impacto na Identificacdo dos Sinais Fracos: dados ndo-estruturados, Advanced
Analytics e 0 uso do método de pesquisa Indutivo. Também foram suportados os
antecedentes Data-Driven Culture e Data Lake, que completam o modelo e indiretamente

influenciam na identificacéo de SF.

No ambito académico, como contribucdo tedrica, cita-se o desenvolvimento e o
suporte empirico ao modelo de mensuracgdo, estruturado para responder a questdo de
pesquisa. Trata-se de um modelo inicial que relaciona construtos das areas de Analytics e
Inteligéncia Antecipativa. As evidéncias suportando que a Data-Driven Culture e as
praticas do BDA — dados néo estruturados, Advanced Analytics, método Indutivo, Data

Lakes — e a identificacdo de Sinais Fracos estdo positivamente relacionados formam a
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principal contribuicdo tedrica deste estudo. Reafirma-se, portanto, as conclusdes do
Artigo |, obtidas por abordagem de natureza qualitativa, sugerindo uma atualizacdo dos
métodos de identificacdo de SF para comportar as analises em grandes volumes de dados
como uma forma de monitorar o ambiente. Ressalta-se a conceitualizagéo e validacdo dos
construtos ilustrados no modelo, a discussdo dos dados empiricos e suas convergéncias com
a literatura estudada. Ainda no que tange as contribuicdes teoricas, esta pesquisa ratifica
ponderacBes de Constantiou e Kallinikos (2015), Duan et al. (2018), Kitchin e Lauriault
(2015), J. Kim e Lee (2017) e S. Kim et al. (2013), no sentido de que o BDA é empregado
como meio de entender o mercado, devendo assim ser incorporado aos processos de

monitoramento do ambiente.

Em relacdo as implicacGes gerenciais, apresentou-se fundamentos para afirmar que
investimentos realizados em BDA retornam vantagem competitiva e valor estratégico. Esta
afirmacdo concorda com estudos anteriores (BARTON; COURT, 2012; CAESARIUS;
HOHENTHAL, 2018; JIANG; GALLUPE, 2015; LAVALLE etal., 2011; SALLEH, 2016)
e e reforcada devido aos achados deste estudo. A geracdo de insights data-driven e a
identificacdo de um maior nimero de Sinais Fracos proporcionard, as organizagdes, um
melhor conhecimento sobre seus negdcios e a antecipacao de eventos futuros, alavancando
oportunidades e prevendo possiveis ameacas. Para obter estes retornos estratégicos,
considera-se necessario 0 investimento: na promocdo da cultura da decisdo guiada por
dados; na implementacdo de Data Lakes e seus dados brutos histéricos; no emprego da
analise em dados néo estruturados, do Advanced Analytics e do método indutivo.

Entende-se como limitacao desta pesquisa, primeiramente, a analise ter sido realizada
com 123 respondentes de organizacfes que sdo, em sua maioria, de grande porte e da area
de servicos. O estudo, ademais, foi conduzido entre praticantes brasileiros, que em sua
maioria possuem pés-graduacdo e mais de dez anos de experiéncia profissional, conforme
perfil apresentado na Tabela 13. Diferencgas culturais podem mudar as percepc¢des a respeito
dos temas deste estudo, portanto, ha possibilidade de vieses que cria oportunidades de
estudos futuros mais abrangentes, em um maior e mais variado escopo de amostra. Outro
limite desta pesquisa é a probabilidade de que a identificacdo de Sinais Fracos seja impactada
por outros fatores ndo considerados. Observa-se, ainda referindo-se a limites, que o modelo
foi testado usando dados transversais, portanto, outros estudos poderiam repetir a coleta e
analise, investigando sua estabilidade. Por ultimo, destaca-se o fato de que nesta pesquisa
néo foi desenvolvido o construto Big Data Analytics, partindo-se do pressuposto, conforme

questionario aplicado, que as organizagdes dos participantes da survey ja utilizam grandes
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volumes de dados. Analisou-se a relacdo de algumas de suas préaticas, conceituadas no
referencial tedrico e baseadas nas conclusfes do Artigo I, como sendo as que tém maior

influéncia na identificacdo de Sinais Fracos.

Sugere-se, também, novos estudos para investigar a relacdo entre os construtos
andlise de Outliers e identificacdo de Sinais Fracos, que ndo apontou efeito significante, ao
contrario do que foi deduzido e apresentado na revisao tedrica. Propde-se, ainda, que outros
modelos sejam explorados e testados, procurando compreender a se a cultura data-driven ou
0 método indutivo moderam as relagfes com a variavel dependente identificacdo de Sinais
Fracos.

Por fim, conclui-se que, com o volume e complexidade de informacGes disponiveis
no ambiente, é relevante para os processos de inteligéncia que o BDA seja utilizado como
meio de deteccdo Sinais Fracos. Como o objetivo de encontrar Sinais Fracos é a antecipacao
de fendmenos futuros, o mais cedo possivel (ANSOFF, 1975; ROHRBECK; THOM,;
ARNOLD, 2015), um sistema de monitoramento do ambiente deve processar 0 maior
nimero de dados, a fim de perceber as alteragdes minimas ocorridas (MUHLROTH;
GROTTKE, 2018). Portanto, o BDA é a ferramenta apropriada para esta finalidade. Neste
mesmo sentido, Mendonca et al. (2012) observam que é necessario ir além das capacidades
dos analistas para identificar e empregar um maior niumero destes sinais no estabelecimento
de estratégias. Erevelles et al. (2016), Yoon (2012) e Muhlroth e Grottke (2018) sugerem

que o uso de BDA seja o caminho.

3.8 Referéncias

As referéncias bibliogréaficas deste artigo encontram-se no Capitulo 5 - Referéncias.
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4 Consideragdes Finais

Por muitos anos, Aguilar (1967), Ansoff (1975), Choo (2001), Lesca (2003), Rohrbeck
(2010), Shoemaker, Day e Snyder (2013), entre outros pesquisadores seminais, tém
influenciado académicos e praticantes, modelando visfes de como o ambiente pode ser
compreendido a fim de criar possiveis cendrios futuros e antecipar agdes. Neste trabalho
revisitou-se estes conceitos e teorias, a respeito da necessidade de monitorar o ambiente em
processos sistematicos, encontrar SF e criar sentido, obtendo conhecimento do que pode

acontecer.

O contexto da area de Sl e de inteligéncia mudou muito nos altimos anos,
principalmente devido ao volume de informacBes disponiveis (CONSTANTIOU,;
KALLINIKOS, 2015). De fato, a disponibilidade de dados em grandes volumes, com
velocidade e em véarios formatos, resultou em uma transformacgdo na tomada de decisao
empresarial, com possiveis vantagens competitivas associadas (GHASEMAGHAEI;
EBRAHIMI; HASSANEIN, 2018; LAVALLE et al., 2011). Esta claro que nas dltimas
décadas o advento de ferramentas tecnolégicas como o BDA possibilitou o tratamento e a
andlise de uma quantidade de dados que antes era impensavel. Tornou-se possivel coletar
informacdes econdmicas e sociais de clientes, negdcios e mercados, correlacionando-as para
entender o contexto empresarial (BRYNJOLFSSON; GEVA; REICHMAN, 2016;
GHASEMAGHAEI; EBRAHIMI; HASSANEIN, 2018; KITCHENS et al., 2018; MILLER,
2010). Gestores buscam explorar de forma mais eficaz esses dados coletados (CHEN;
PRESTON; SWINK, 2015). Em 2014, de acordo com um estudo do Gartner, o BDA foi a
maior prioridade dos CIOs (HOLSAPPLE; LEE-POST; PAKATH, 2014). Em muitas
organizac0es ele estd no topo da lista dos principais investimentos em T1 (CHEN; CHIANG;
STOREY, 2012; JIANG; GALLUPE, 2015). Por certo, em razao dos ambientes turbulentos,
organizacg0es investem em Tl e BDA para ter mais agilidade ao agir conforme as mudancas
de mercado (PARK; EL SAWY; FISS, 2017).

O uso de BDA para monitoramento do ambiente e identificacdo de Sinais Fracos €
ainda um tema pouco abordado na literatura de Big Data e Inteligéncia Antecipativa. Ha
poucos estudos e eles referem-se a caracteristicas funcionais e tecnolégicas (MUHLROTH;
GROTTKE, 2018). Nao ha pesquisas que retratem visfes gerais de como as tecnologias
podem ser empregadas (ECKHOFF et al., 2014) ou que apontem o qual pratica do BDA
deve ser priorizada para majorar a identificagcéo de Sinais Fracos. Este trabalho abordou esse

importante gap na literatura de Sistemas de Informacdo. Em dois artigos contendo pesquisas
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empiricas, apresentou-se evidéncias de que organizagdes identificam candidatos a SF no uso
de ferramentas BDA e que praticas do BDA tem efeito positivo na identificacdo de Sinais
Fracos. Na amostra colhida houve suporte a relacdo estatistica entre praticas do BDA e a
identificacdo de SF, mediante um modelo conceitual deduzido, envolvendo também o

construto antecedente cultura data-driven.

Entende-se, pelos achados dos artigos, que a questdo de pesquisa foi respondida
satisfatoriamente, evidenciando e medindo o impacto de praticas do BDA na identificacéo
de Sinais Fracos. O Artigo | ilustra quais as estratégias de busca de insight que facilitam a
identificacdo de SF: a coleta e analise de dados brutos e ndo estruturados, o estudo de
outliers, o uso da abordagem indutiva, o uso de técnicas de analise disponiveis no BDA e a
promocdo da cultura data-driven. No Artigo 2, o modelo conceitual suportado mediu o
impacto direto de trés fatores, praticas do BDA, na identificacdo dos Sinais Fracos: uso de
dados ndo estruturados, Advanced Analytics e 0 método de pesquisa indutivo. Também

foram suportados os efeitos indiretos do uso de Data Lakes e da cultura data-driven.

Atendeu-se, pelos resultados do Artigo | e pelo modelo estrutural suportado
apresentado no Artigo Il, o objetivo geral desta pesquisa, de analisar a relagdo entre as
praticas do BDA e a identificacdo de Sinais Fracos. Ao medir estatisticamente, usando
modelagem de equaces estruturais, o efeito das praticas do BDA na identificacdo de Sinais
Fracos, analisou-se as relagdes causais — correlacionais ¢ de dependéncia — entre esses
elementos (FREITAS et al., 2000; HAIR et al., 2009). As hip6teses do modelo foram
suportadas, com excecdo a analise de Outliers. Dois objetivos especificos foram cumpridos
pelo Artigo | e outros dois pelo Artigo I, conforme planejado e ilustrado na Tabela 1:
Resumo da Pesquisa. Na revisdo teorica do Artigo | analisou-se a relacdo entre os Sinais
Fracos e os tipos de informacdes que sdo coletadas nos processos de analise usando BDA,
resumida na Tabela 3: Paralelo entre Sinais Fracos e Big Data. Entre os resultados da
pesquisa empirica do Artigo I, demonstrou-se que as organizacfes percebem SF em anélises

realizadas usando BDA, atendendo o segundo objetivo especifico.

Como resultado da pesquisa qualitativa do Artigo | e do referencial tedrico do Artigo
I1, identificou-se varidveis relacionadas ao BDA que impactam na identificacdo de SF. O
modelo proposto e suas hipoteses, mensurando como a identificacdo de SF € impactada por
essas variaveis, foi suportado na pesquisa quantitativa realizada. Portanto, compreende-se

que o0s objetivos gerais e especificos desta pesquisa foram cumpridos.
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Este estudo foi conduzido por um plano metodoldgico, apresentado no desenho de
pesquisa da Figura 1. No primeiro artigo, com método qualitativo de natureza exploratério,
realizou-se dez entrevistas individuais em profundidade, usando um roteiro de perguntas
semiestruturado, com profissionais da area de inteligéncia e experiéncia em BDA. No
segundo artigo, a pesquisa quantitativa foi desenvolvida e analisada em survey com 123

respostas validas.

Este trabalho revela contribuicdes tedricas significativas para a literatura de Sl e de
Inteligéncia Antecipativa, a respeito do uso do BDA com a finalidade de encontrar Sinais
Fracos, j& apresentadas nas consideracgdes finais de cada artigo e resumidas na Tabela 22.

Destacam-se aqui, a titulo de consolidacgdo, as seguintes implicacdes:

1. Cita-se, inicialmente, o paralelo realizado a partir do referencial tedrico entre 0s
Sinais Fracos e as informacGes obtidas nos processos de anélise usando BDA. Apresentou-
se as semelhancas entre as naturezas destes dois tipos de informagoes.

2. Dados empiricos suportam que praticas do BDA tem efeito positivo na
identificacdo de Sinais Fracos. No Artigo | foram apresentadas evidéncias de que
candidatos a SF podem ser identificados a partir do BDA e, no Artigo I, suportou-se esta
relacdo mediante préaticas do BDA;

3. O desenvolvimento e suporte ao modelo de mensuracdo contendo hipdteses que
relacionam praticas de BDA — uso de dados ndo estruturados, de Advanced Analytics e
do método de pesquisa Indutivo — com efeito na identificacdo de Sinais Fracos. Também
foram suportados os antecedentes Data-Driven Culture e Data Lake, que indiretamente
também impactam na identificacdo de SF;

4. Sugere-se que o BDA seja incorporado como um mecanismo de monitoramento
do ambiente, como um meio que viabiliza a busca de informac6es de mercado;

5. Contribui-se com a literatura de Inteligéncia Antecipativa, demonstrando a
importancia das variaveis que tém impacto significativo e distinto para a identificacdo de
SF.

No ambito gerencial, apresentou-se implicacfes relevantes para 0s processos que
usam BDA para fins de Inteligéncia Antecipativa. Os resultados indicam que o BDA precisa
desempenhar um papel maior no monitoramento do ambiente, para majorar o nimero
de insights e Sinais Fracos gerados. Ser mais efetivo no processo de inteligéncia,
permitindo encontrar um maior nimero de Sinais Fracos, oportuna mais informaces para a

tomada de decis&o. A melhora de desempenho da tomada de decis&o estratégica é o principal
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motivo para os investimentos em BDA (GHASEMAGHAEI; EBRAHIMI; HASSANEIN,

2018). Resume-se as implicacdes praticas de ambos os artigos:

1. Evidencia-se que o BDA é um meio de monitoramento do mercado, portanto,
viabiliza a identificacdo de Sinais Fracos capturados no ambiente e disponibilizados nos seus
dados;

2. Os resultados indicam que, para identificar um maior nimero de Sinais
Fracos, considera-se necessario investimentos: no desenvolvimento da cultura da
decisédo guiada por dados (Data-driven Culture); na adogdo de Data Lakes e seus dados
brutos historicos; no emprego da analise em dados ndo estruturados, Advanced
Analytics e 0 método indutivo. Portanto, com o fim de antecipar fenémenos de mercado a
partir de SF identificados em dados, dados empiricos destes estudos indicam que
organizacOes devem implementar essas préaticas nas suas areas de inteligéncia.

3. Apresentou-se novos argumentos para afirmar que investimentos realizados em

BDA retornam vantagens competitivas e valor estratégico.

Esta investigacdo possui limites ja manifestados em cada artigo. Destaca-se, em
ambas pesquisas, 0 niUmero de organizagdes que participaram das amostras. No primeiro
artigo foram consideradas na analise de conteldo entrevistas de dez especialistas e, no
segundo, ha 123 respostas validas analisadas na survey. Observa-se, ainda, que cada artigo
possui perfis de empresas e respondentes que atendem satisfatoriamente os requisitos
metodoldgicos, porém, seus resultados podem trazer vieses em razdo de percepcdes

divergentes em outras culturas.

Partindo dos resultados, limites e conclusdes, apontam-se novas oportunidades para
estudos futuros, nesta tematica de compreender melhor como o BDA contribui para a
Inteligéncia Antecipativa. Seria importante investigar qual a assertividade dos insights
gerados pelos Sinais Fracos encontrados nos grandes volumes de dados. Eles realmente
reduzem a incerteza e apoiam de forma importante a tomada de decisdo estratégica? Os
possiveis cenérios desenvolvidos mediante as praticas do BDA, com suas antecipacfes de
eventos futuros, realmente aumentam o discernimento dos gestores? Neste sentido, sugere-
se pesquisas que avaliem o quanto os Sinais Fracos encontrados nos dados séo significativos
para a tomada de decisdo estratégica. Da mesma forma, cita-se como oportunidade de
estudos futuros a necessidade de compreender como o BDA pode ser usado para aumentar
a aceitagdo dos fendmenos futuros percebidos, de modo que as decisdes sejam acolhidas

facilmente.



Tabela 22: Gaps, contribuicdes e estudos futuros

102

Dissertacdo

Artigo |

Artigo I

Gaps de
Pesquisa

Ha uma mudanca contextual nos
processos de tomada de deciséo
(FRISK; BANNISTER, 2017; GOES,
2013; MCAFEE; BRYNJOLFSSON,
2012) e de inteligéncia, gerada pelo
advento do BDA (CONSTANTIOU;
KALLINIKOS, 2015) ainda ndo
tratada de forma extensiva na literatura
(JIANG; GALLUPE, 2015).

Na literatura ndo ha estudos que
demonstrem o que € preciso priorizar
em uma implementacéo de BDA para
que 0 monitoramento do ambiente e a
identificacdo de Sinais Fracos sejam
mais eficientes.

Revisoes de literatura ndo citam a
temética relacionada BDA e Sinais
Fracos. (GUNTHER et al., 2017;
LIANG; LIU, 2018).

Trabalhos encontrados tratam de
aspectos especificos sem uma viséo
abrangente (ECKHOFF et al., 2014;
MUHLROTH; GROTTKE, 2018).

Abbasi, Sarker e Chiang (2016) e
Sharma, Mithas e Kankanhalli (2014)
apontam a necessidade de pesquisas
que demonstrem o resultado do Big
Data em relacdo a tomada de deciséo.

Embora existam pesquisas
enderecadas ao BDA (GUNTHER
etal., 2017), poucas estudos
empiricos o relacionam aos Sinais
Fracos (ECKHOFF et al., 2014).

BDA ainda é considerado como
um tépico de pesquisa emergente.
A demanda de uma base teérica na
literatura de Sl existe e é
importante, ja que tépicos
relevantes e teorias ainda sao
desconhecidos (POSPIECH,;
FELDEN, 2013)

O Big Data abriu novas
possibilidades para o suporte a
decisdo (MIAH et al., 2017),
porém, a maior parte da literatura
sobre 0 BDA se concentra em
como aprimorar capacidades
organizacionais taticas (GROVER
et al., 2018), pouco abordando sua
utilizagdo como apoio a decisdo
estratégica (VAJJHALA,
STRANG; SUN, 2015).

Ha estudos sobre a deteccdo de
Sinais Fracos por meio de Big
Data, entretanto sdo pesquisas em
caracteristicas funcionais e
tecnolégicas, ndo ha estudos
tedricos propondo modelos com
estas duas areas de pesquisa
(MUHLROTH; GROTTKE,
2018).

Né&o encontram-se estudos sobre
detecgéo de Sinais Fracos por
meio de Sl que apresentem uma
visdo geral de como as tecnologias
podem ser empregadas
(ECKHOFF et al., 2014).

Contribuicdes
Teobricas

Dados empiricos suportam que praticas
do BDA tem efeito positivo na
identificacdo de Sinais Fracos.

A investigacdo ratifica ponderaces de
que 0 BDA é empregado como meio
de entender o mercado, devendo assim
ser incorporado como uma ferramenta
aos processos de monitoramento do
ambiente.

O desenvolvimento e suporte ao
modelo de mensuragéo contendo
hipdteses que relacionam préticas de
BDA e a identificacdo de Sinais
Fracos. A pesquisa empirica deu
suporte as seguintes variaveis com
efeito na identificacdo de sinais fracos:
dados ndo estruturados, Advanced
Analytics, o uso do método de pesquisa
Indutivo, a Data-Driven Culture e 0
uso de Data Lakes.

Contribui-se com a literatura de
Inteligéncia Antecipativa,
demonstrando a importancia das
variaveis que tém impacto significativo
e distinto para a identificagéo de SF.

Apresentadas evidéncias de que
dados candidatos a SF podem ser
identificados a partir do BDA.

Sugere-se que 0 BDA seja
incorporado como um mecanismo
de monitoramento do ambiente.

Dados empiricos suportaram que
praticas do BDA tem efeito
positivo na identificagdo de Sinais
Fracos: dados ndo estruturados,
Advanced Analytics e o uso do
método de pesquisa Indutivo.
Data-Driven Culture e Data Lake
indiretamente influenciam na
identificagdo de SF.

Implicaces
Gerenciais

Os resultados indicam que o BDA
precisa desempenhar um papel maior
no monitoramento do ambiente, para
majorar o nimero de insights e Sinais
Fracos gerados.

Apresentou-se Novos argumentos para
afirmar que investimentos realizados
em BDA retornam vantagens

Evidencia-se que as organiza¢des
podem utilizar BDA como uma
forma de monitorar o mercado,
antecipando fendmenos,
oportunidades e ameagas.

Resultados revelam que a coleta e
analise de dados brutos e ndo
estruturados, o estudo de outliers,
0 uso da abordagem indutiva, o

A geracdo de insights data-driven
e a identificagdo de um maior
numero de Sinais Fracos por meio
do BDA proporciona um melhor
conhecimento sobre seus negécios
e a antecipagdo de eventos futuros.

Para tal, considera-se necessario:
promover a cultura da decisdo
guiada por dados; implementar
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competitivas e valor estratégico para a
organizagéo.

Para identificar um maior nimero de
Sinais Fracos, considera-se necessario
investimentos: no desenvolvimento da
cultura da decisdo guiada por dados
(Data-driven Culture); na adogao de
Data Lakes e seus dados brutos
histéricos; no emprego da analise em
dados ndo estruturados, Advanced
Analytics e 0 método indutivo.

uso de técnicas de analise
disponiveis no BDA e a promogao
da cultura data-driven, favorecem
a identificacdo de um ndmero
maior de Sinais Fracos.

Data Lakes e seus dados brutos
histéricos; empregar analise em
dados nao estruturados, Advanced
Analytics e 0 método indutivo.

Estudos
Futuros

Sugere-se pesquisas que avaliem o
quanto os Sinais Fracos encontrados
nos dados séo significativos para a
tomada de decisdo estratégica. Eles
realmente aumentam o discernimento
dos gestores?

Ha a necessidade de compreender
como o BDA pode ser usado para
aumentar a aceitacéo dos fendmenos
futuros percebidos, de modo que as
decisdes sejam acolhidas mais
facilmente.

Propde-se a definicdo e analise de
um modelo contendo elementos de
impacto do BDA no
monitoramento do ambiente e na
percepcéo de possiveis Sinais
Fracos.

Sugere-se estudos mais
abrangentes, em um maior e mais
variado escopo de amostra.

Sugere-se novos estudos para
investigar a relagéo entre os
construtos anélise de Outliers e
Identificacéo de Sinais Fracos, que
ndo apontou efeito significante.

Propde-se que outros modelos
sejam explorados e testados,
procurando compreender a se a

cultura data-driven ou 0 método
indutivo moderam as relages com
a variavel dependente
Identificacéo de Sinais Fracos.

Fonte: elaborado pelo autor

Na Tabela 22 resume-se 0s gaps da literatura que motivaram este trabalho, bem como
as implicacbes e sugestdes de estudos futuros. Com isso, entende-se que os resultados
encontrados aprofundaram e ampliaram o entendimento acerca da identificacdo de Sinais
Fracos por meio do BDA, relacionando teoricamente estas duas &reas, a partir da literatura

e de duas pesquisas empiricas.

Finaliza-se esse relatorio de investigacao para dissertacdo de mestrado reafirmando
que, neste novo contexto de possibilidade de gerar conhecimento a partir de enormes
quantidades de dados, ferramentas de tecnologia de informacdo sdo cada vez mais
necessarias para os processos de inteligéncia organizacional. Mais especificamente, o uso de
BDA e a cultura Data-driven viabilizam esse conhecimento, oferecendo Sinais Fracos que
estimulam insights de cenarios futuros e aumentam a capacidade de decidir estratégias.
Conclui-se, que o BDA e suas praticas singulares — uso de dados ndo estruturados, de
Advanced Analytics e do método de pesquisa Indutivo — sdo ferramentas relevantes, gerando
competitividade e valor estratégico ao suportar decisdes alinhadas ao ambiente dinamico e

incerto atual.
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6 Apéndice | — Tabela de categorias e cddigos do Artigo |

Na Tabela 23 apresenta-se a lista de categorias e codigos gerados pela anélise de conteldo,
realizada a partir da transcricdo das gravacgdes no software de QDA NVivo Plus. Gerou-se a
tabela mediante a exportacdo dos nos disponibilizada pelo aplicativo. As colunas “Fontes” e
“Ref.” indicam o nimero de fontes e o nimero de referéncias respectivas de cada cddigo e

categoria.

Tabela 23: Andlise de conteudo, tabela de categorias e codigos

Categorias e Codigos Fontes Ref.
10

P01.1 BDA coleta dados brutos para anélise posterior

Coletam de forma bruta para analise posterior
Coletam em grande parte apenas dados transacionais

P02.2 BDA séo coletados e analisados rapidamente

Dados NAO séo coletados e analisados rapidamente

Dados sdo coletados e analisados rapidamente

Dados séo coletados e analisados rapidamente e permitem percepcéo de mudancgas operacionais e
taticas no ambiente

O B O NN ©
~O S~ ©© N o

P03.3 Dados néo estruturados

Estdo coletando e analisando

Estdo coletando, mas ndo analisando

Poucos dados ndo estruturados

Sim e possibilitam orientagdes operacionais e taticas em tempo real

P04.4 BDA Insights eventos futuros

NN P ~

11

BDA ndo esta sendo utilizado para perceber eventos futuros
BDA oferece insights compreensdo de eventos futuros
BDA pode considerar mais informagdes nas analises.

P04.5 InformacGes andlises BDA fragmentadas

(o} (2] N O - [(e] NN DN - ~

o] (op] N O -

Resultados das analises de BDA apresentam informagdes incompletas, incertas, fragmentadas ou
ambiguas

P04.6 Como as informacdes antecipativas sdo analisadas

Néo h& um processo definido de coleta, analise, julgamento e decisao
Possuem processos bem definidos para coleta, analise e tomada de decisdo
Possui processo de inteligéncia sem BDA

P05.7 Filtros Ansoff

Dados facilitam o filtro de poder
Existem os 3 filtros ao utilizar BDA
Filtro de poder forte

Sistema facilita filtro vigilancia

N~ W ~ = N ol ~
N~ W oo = N ol oo

P06.8 Insights e data-driven 10 11
Confianca nos dados como barreira para data-driven 1 1
Decisfes mais intuitivas do que data-driven 3 3
Empresa ja é data-driven, mas ha um caminho a percorrer 4 4
Ha uma tendéncia por ser data-driven 2 2
Organizagdo é data-driven 1 1
P07.9 Outliers 9 11
Consideram Outliers como importantes informagdes 3 3



Consideram Outliers como possiveis indicadores de fenémenos futuros
Nao utilizam Outliers removendo-os das analises
Organizagdes ndo estdo olhando para os outliers
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P08.10 Método de Pesquisa

N&o utilizam, mas é uma tendéncia
Pode utilizar com ressalvas

Utiliza em geral método dedutivo
Utiliza também método indutivo

P09.11 BDA pode ser uma ferramenta de monitoramento do ambiente

BDA ainda NAO pode ser uma ferramenta de monitoramento do ambiente
BDA pode ser uma ferramenta de monitoramento do ambiente

Nk O MNP R O P b w

@ [(e] NN P » = B~ Ww

Tipos de Analise

Anélise de Outliers

Anélise de sentimento
Classificagdo

Clustering

Correlagtes

Descritiva exploratéria
Forecasting

Modelos preditivos

NLP

Reconhecimento de imagem

[y
o

N
[ee]
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Exemplos de resultados de andlise

Fonte: dados da pesquisa (2018)
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7 Apéndice Il — Telas iniciais do questionario online do Artigo 11

Figura 12: Tela inicial com apresentacéo e termo de aceite

Pesquisa cientifica em Big Data e
Inteligéncia nas organizagdes

0la, meu nome & Fabiano Chiapinotto Saffi, sou mestrando do Programa de Pds-Graduagao
em Administragdo da Escola de Administragdo da UFRGS (PPGA). A dissertagédo, orientada
pela Prof. Dra. Raquel Janissek-Muniz, trata do uso do Big Data e suas ferramentas
analiticas nos processos de inteligéncia das organizagdes.

Gostariamos de lhe convidar a participar desta pesquisa cientifica, contamos com a sua
experiéncia € conhecimento para responder um breve guestiondrio de perguntas. O
formulario demora entre 5 e 10 minutos para ser respondido. As opgdes devem ser
marcadas conforme suas experiéncias profissionais, na organizagio onde trabalha
atualmente. Por Gltimo perguntamos algumas informacées pessoais e da sua organizagéo,
que servem somente para caracterizagdo da amostra

0s dados serdo utilizados apenas para fins académicos, de forma agrupada, preservando o
sigilo individual de cada resposta. Caso queira receber os resultados finais da pesquisa, de

maneira agregada, favor preencher o e-mail abaixo. Este campo néo & obrigatorio.

Muito obrigado!!

* Required

Enderego de e-mail (opcional)

Your answer

Estou ciente que esta € uma pesquisa cientifica e autorizo o pesquisador a
utilizar as informagdes para fins académicos e de forma agregada, preservando
o sigilo das informagdes individuais. *

@ Sim, autorizo

(O Néo quero participar

Next I Page 1 of 4
Fonte: elaborado pelo autor

Figura 13: Ponto de triagem

A
Pesquisa cientifica em Big Data e
Inteligéncia nas organizac¢des

* Required

Sobre os dados na organizagao onde atuo *

O Minha organizagdo possui grandes volumes de dados

O Minha organizagdo NAO possui grandes volumes de dados

Back Next I Page 2 of 4

Fonte: elaborado pelo autor
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8 Apéndice Il — Estimativa do tamanho minimo da amostra

A Figura 14 ilustra a tela parametrizada e o resultado do célculo do tamanho minimo da

amostra.

Figura 14: Célculo do tamanho da amostra minima

Eile Edit View Jests Calculator Help
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Type of power analysis
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Power (1-p err prob) 0.8 Numerator df 4
Number of predictors 4 Denominator df 80O
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Actual power 0.8030923
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Fonte: elaborado pelo autor



