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Lideranca de Dados, Data Literacy e Sucesso dos Projetos de Dados

Resumo

A crescente adogo de iniciativas organizacionais orientadas por dados tem ampliado
a relevancia das liderangas como fator central para o sucesso dos projetos de dados.
Apesar desse reconhecimento, a literatura ainda apresenta fragmentacdo conceitual e
limitacdes empiricas quanto a definicdo dos tipos de lideranca de dados e aos mecanismos
por meio dos quais essas liderancas influenciam os resultados dos projetos. Argumenta-
se que o impacto da lideranga em projetos de dados ndo ocorre de forma direta e
homogénea, mas depende do desenvolvimento de capacidades sociocognitivas que
permitam as equipes interpretar, comunicar e aplicar dados de maneira consistente ao
longo do ciclo de vida dos projetos. Nesse contexto, a data literacy emerge como um
mecanismo fundamental na conversao das praticas de lideranca em sucesso dos projetos
de dados. Diante disso, o objetivo desta dissertagcdo ¢ discutir, tedrica e empiricamente,
como e em que medida diferentes tipos de lideranca de dados influenciam o sucesso dos
projetos de dados, considerando o papel mediador da data literacy. O presente estudo foi
desenvolvido a partir de um desenho multimétodo, estruturado em trés estudos
interdependentes, organizados na forma de artigos. No primeiro estudo, o objetivo
especifico consiste em sintetizar os tipos, papéis e competéncias de lideranga de dados
identificados na literatura em Sistemas de Informac@o, lideranga digital ¢ lideranga de
dados, propondo, a luz de referenciais tedricos organizacionais, um modelo conceitual
que relacione esses tipos ao sucesso dos projetos de dados. No segundo estudo, o objetivo
especifico ¢ desenvolver e validar um instrumento psicométrico capaz de mensurar os
tipos de lideranca de dados, por meio de procedimentos de validade de face e conteudo e
analises estatisticas exploratorias. No terceiro estudo, o objetivo especifico é testar
empiricamente o efeito dos diferentes tipos de lideranca de dados sobre o sucesso dos
projetos de dados, considerando a mediacdo da data literacy, por meio de survey e
modelagem de equagOes estruturais. Por fim, realiza-se uma analise integrativa dos
resultados obtidos nos diferentes estudos, com o intuito de consolidar as contribui¢cdes
teoricas e as implicacdes praticas desta dissertacdo, bem como propor um conjunto de
sugestoes para pesquisas futuras no campo da lideranca de dados e dos projetos orientados
por dados.

Palavras-Chave: Lideranca de Dados. Tipos de Lideranga. Data literacy. Sucesso dos
Projetos de Dados. Multimétodo.



Data Leadership, Data Literacy, and Data Project Success

Abstract

The growing adoption of data-driven organizational initiatives has increased the
relevance of leadership as a central factor in the success of data projects. Despite this
recognition, the literature still presents conceptual fragmentation and empirical
limitations regarding the definition of data leadership types and the mechanisms through
which these leaders influence project outcomes. It is argued that the impact of leadership
in data projects does not occur in a direct and homogeneous manner, but rather depends
on the development of sociocognitive capabilities that enable teams to interpret,
communicate, and apply data consistently throughout the project lifecycle. In this context,
data literacy emerges as a fundamental mechanism in converting leadership practices
into data project success. Accordingly, the objective of this dissertation is to examine,
both theoretically and empirically, how and to what extent different types of data
leadership influence data project success, considering the mediating role of data literacy.
This study was developed using a multimethod research design, structured into three
interdependent studies organized as articles. The first study aims to synthesize the types,
roles, and competencies of data leadership identified in the literature on Information
Systems, digital leadership, and data leadership, proposing, grounded in organizational
theoretical frameworks, a conceptual model that relates these leadership types to data
project success. The second study seeks to develop and psychometrically validate an
instrument capable of measuring data leadership types, employing face and content
validity procedures as well as exploratory statistical analyses. The third study tests
empirically the effects of different data leadership types on data project success,
considering the mediating role of data literacy, through survey data and structural
equation modeling. Finally, an integrative analysis of the results obtained across the
different studies is conducted in order to conmsolidate the theorical contributions and
practical implications of this dissertation, as well as to propose directions for future
research in the field of data leadership and data-driven projects.

Keywords: Data Leadership. Leadership Types. Data Literacy. Data Project Success.
Multimethod.
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CAPITULO I - INTRODUCAO DA DISSERTACAO

A expansdo das tecnologias de dados tem transformado profundamente os processos
organizacionais de tomada de decisdo (Ahmed ez al., 2022; Koohang et al., 2023; Norena-
Chavez & Thalassinos, 2023). Estima-se que a receita do mercado global de dados tenha
alcangado 31,8 bilhdes de dolares em 2021 e que podera chegar a 329 bilhoes até¢ 2030
(Acumen Research and Consulting, 2022). Esse crescimento reflete o impacto do
processamento de grandes volumes de dados sobre individuos, processos e culturas
organizacionais (Mikalef e al., 2020), intensificando a dependéncia organizacional de
decisdes orientadas por dados.

Evidéncias recentes reforcam a centralidade crescente das competéncias associadas
ao uso de dados e a lideranga em contextos organizacionais. De acordo com o Future of
Jobs Report 2025 do World Economic Forum, habilidades relacionadas a inteligéncia
artificial e big data apresentam o maior crescimento projetado entre todas as categorias
de competéncias até 2030. Paralelamente, competéncias de natureza socio-
organizacional, como lideranca e influéncia social, pensamento analitico, ensino e
mentoria, também figuram entre as que mais aumentam em relevancia no cenario global,
indicando que a transformagdo orientada por dados demanda ndo apenas capacidades
técnicas, mas também formas avangadas de coordenagdo, aprendizagem e lideranga
(World Economic Forum, 2025).

Nesse cendrio, organizagdes capazes de orquestrar diferentes tipos de conhecimento
tendem a alcangar niveis superiores de eficiéncia em seus projetos (Ferraris ez al., 2018).
A DL tem se consolidado como um elemento critico nesse processo, ao ampliar a
capacidade de individuos e equipes de interpretar, comunicar ¢ aplicar dados de forma
significativa no contexto organizacional (Koloski ez a/., 2025). Assim, a transformagao
digital tem ampliado ndo apenas a adocdo de tecnologias, mas também as exigéncias
cognitivas, interpretativas e organizacionais associadas ao uso de dados.

Com a intensificacdo desse contexto, lideres passaram a ser demandados ndo apenas
para implementar tecnologias, mas para desenvolver capacidades que permitam
transformar dados em insights e, posteriormente, em acdo (Tabesh ef al., 2019). O papel
das liderancas molda a prontiddo organizacional para adotar tecnologias e sustenta
processos decisorios orientados por dados (Shamim ez a/., 2019). Evidéncias indicam que
a atuagdo das liderangas ¢ um dos principais elementos que distinguem organizacgdes de
alto e baixo desempenho (Koohang et a/., 2023; Shamim et al., 2019).

Esse interesse académico tem crescido em paralelo ao aumento da complexidade dos
ecossistemas digitais, nos quais se exige a combina¢do de conhecimento técnico, visdo
estratégica e coordenagdo socio tecnologica por parte das liderangas (Alfaro ez al., 2019).
Evidéncias empiricas indicam que 66,6% das liderancas atuam em escala global,
ocupando posigdes com elevado potencial de influéncia e coordenagdo organizacional
(Schmidt ef al., 2023). Ainda assim, uma parcela significativa dos proprios executivos
(63%) avalia como insuficiente o ritmo da transformagdo tecnoldgica em suas
organizagdes (Singh & Hess, 2017).

A coexisténcia desses achados sugere um desalinhamento entre alcance estrutural e
efetividade estratégica da lideranga. Quando atores que detém poder decisorio e atuagdo
em escala global reconhecem a lentiddo do avango tecnoldgico, torna-se plausivel
interpretar essa lacuna como reflexo de limitagdes na capacidade das liderancas de
traduzir visdo, governanga e coordenacao em mudangas organizacionais concretas. Nesse
sentido, embora estudos classicos ja tenham demonstrado ganhos substanciais de
produtividade e lucratividade decorrentes da implementagao bem-sucedida de projetos de
dados (McAfee & Brynjolfsson, 2012), tais beneficios permanecem desigualmente
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distribuidos entre organizagdes, reforcando a persisténcia de desafios de natureza
gerencial e de lideranca.

Em contrapartida, a auséncia de uma lideranga eficaz tem sido associada a perdas
financeiras e falhas recorrentes em projetos de dados (Eom ef a/., 2020). Organizacdes
intensivas em tecnologia t€m, portanto, investido no desenvolvimento de liderancas
capazes de sustentar processos de transformacdo organizacional (Lee ef al., 2014).
Pesquisas indicam que o envolvimento direto de lideres estd associado a maior
probabilidade de entrega de resultados e sucesso em projetos (Eom et al., 2020; Kissi et
al., 2013; Suoniemi et al., 2020), reforgando o papel estratégico da lideranca na
articulagdo entre dados, tecnologia e objetivos organizacionais.

1 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

Apesar da crescente demanda por iniciativas orientadas por dados, nem todas as
liderangas estdo comprometidas com o desenvolvimento das competéncias necessarias
para gerir projetos dessa natureza. Segundo a consultoria global Gartner (2023), apenas
30% dos Chief Analytics Officers estdo engajados em expandir as capacidades
organizacionais que sustentam iniciativas de dados. De forma convergente, a McKinsey
observou que somente 8% dos executivos entrevistados participaram diretamente desses
projetos, o que resulta em baixos retornos e pressdes de conselhos e acionistas (Fleming
et al., 2018). Bean (2020) corrobora esse cenario ao evidenciar que 90% das empresas
enfrentam barreiras relacionadas a pessoas e processos, dificultando a transformacao
orientada por dados.

A indefini¢do do papel das liderangas de dados constitui um desafio central nesse
contexto. Para 72,1% das empresas participantes da pesquisa da empresa NewVantage
Partners Releases, as funcdes desses lideres ndo estdo claramente estabelecidas Bean
(2020). Essa falta de clareza repercute diretamente nos resultados dos projetos: apenas
13% das iniciativas de dados chegam a producdo, frequentemente devido a auséncia de
suporte e direcionamento das liderangas (O’Neill, 2019). Em alguns casos, a auséncia de
visdo estratégica leva a decisdes equivocadas de alocagdo de recursos, como no exemplo
de uma empresa financeira norte-americana que investiu US$ 250.000 em contratagdes
desnecessarias por ndo compreender suas reais necessidades analiticas (Fleming et al.,
2018).

Esses achados ilustram uma tendéncia mais ampla observada em ambientes
organizacionais volateis, complexos e ambiguos. A Gartner projeta que, até 2027, cerca
de 75% das iniciativas de dados se tornardo redundantes e sem valor comercial (James &
Duncan, 2024), fendmeno associado a fragilidade de mecanismos de lideranga,
coordenacgdo e aprendizagem organizacional. De modo convergente, pesquisas recentes
indicam que a auséncia de uma lideranca de dados eficaz tem se consolidado como um
fator critico para o fracasso de projetos (Menukin ez al., 2023).

Em contrapartida, liderangas que se envolvem ativamente com iniciativas de dados
conseguem gerar impactos expressivos nos resultados organizacionais. A McKinsey
identificou que executivos diretamente engajados nesses projetos relatam melhorias
substanciais em eficiéncia e retorno sobre investimento (Brown & Gottlieb, 2016). No
contexto brasileiro, o caso do hospital Mater Dei ilustra esse efeito: a atuagao estratégica
da lideranca foi determinante para o desenvolvimento de um sistema de gestdo de escala
que reduziu 85% das horas extras e gerou retorno financeiro de 22,5% no primeiro ano
(Rosales, 2023). Evidéncias semelhantes sdo apontadas por Wu & Misra (2023), que
destacam a criag@o de papéis dedicados a coordenacao do ecossistema de projetos como
diferencial competitivo.
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Apesar desse consenso sobre a relevancia das liderancas, a relag@o entre liderancgas e
sucesso dos projetos de dados revela-se mais complexa do que frequentemente assumido,
podendo inclusive limitar a gerag@o de valor (Shao, 2019). A literatura ainda negligencia
desafios emergentes nas diferentes fases de implementacdo (Mikalef ez al., 2021) e as
condicdes contingenciais que moldam esses resultados (Liao ez a/., 2023). Além disso, 0s
efeitos da lideranca tendem a ser analisados sob uma otica organizacional ampla, com
menor atengao as praticas concretas no nivel dos projetos (DeChurch ez al., 2010).

Diante desse cenario, observa-se a persisténcia de lacunas conceituais, empiricas e
instrumentais. Primeiramente, ha inconsisténcia na definicdo e delimitacdo dos papéis e
tipos de lideranga de dados. Em segundo lugar, os mecanismos por meio dos quais esses
tipos de lideranca influenciam capacidades analiticas e resultados de projetos
permanecem pouco explorados. Por fim, sdo escassos os estudos que operacionalizam e
mensuram empiricamente essas relacdes no contexto especifico de projetos de dados.
Essas lacunas reforgam a necessidade de compreender como diferentes tipos de lideranca
de dados sdo conceituados, operacionalizados e relacionados ao sucesso dos projetos de
dados, considerando mecanismos sociocognitivos intermediarios, como a data literacy.

Nesse contexto, emerge o conceito de lideranca de dados, entendido como o conjunto
de competéncias, papéis e praticas por meio dos quais lideres integram dados, pessoas ¢
tecnologia para gerar valor organizacional e apoiar decisdes baseadas em evidéncias
(Schmidt er al., 2023). Essa abordagem posiciona a lideranga como um mecanismo
sociotécnico que articula capacidades analiticas, aprendizagem organizacional e
coordenagdo em projetos intensivos em dados (Haude et al., 2024).

2 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante das lacunas conceituais, metodologicas e empiricas sobre como as liderancas
de dados atuam e de que modo influenciam os resultados organizacionais, este estudo
busca responder a seguinte questao de pesquisa:

QP. Como os tipos de liderangca de dados podem ser identificados,

operacionalizados e relacionados ao sucesso dos projetos de dados, considerando o

papel mediador da data literacy?

3 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertacdo ¢ “investigar, tedrica e empiricamente, como os
diferentes tipos de lideranca de dados se relacionam com o sucesso dos projetos de
dados, considerando o papel mediador da data literacy”.

Com o proposito de operacionalizar a conducdo da pesquisa, sdo definidos os
seguintes objetivos especificos (OE):

o OE#1. Mapear e analisar, por meio de uma revisdo sistematica da literatura em
Sistemas de Informacdo, como os estudos conceituam tipos, papéis e
competéncias de liderancas associadas ao uso de dados, analytics e tecnologias
digitais;

e OE#2. Desenvolver e validar psicometricamente um instrumento
multidimensional capaz de operacionalizar os tipos de lideranca de dados
identificados na literatura; e

e OE#3. Testar empiricamente as relagdes entre os tipos de lideranga de dados, a
data literacy e o sucesso dos projetos de dados, avaliando o efeito mediador da
data literacy nessas relacoes.
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Cada objetivo especifico corresponde a uma etapa desta dissertagdo, cujo
desenvolvimento ¢ apresentado sob a forma de artigos cientificos, de modo a atender a
questdo de pesquisa e ao objetivo geral propostos. A estrutura da pesquisa ¢ apresentada
ao final deste capitulo introdutorio.

4 METODO E DESENHO DE PESQUISA

Esta dissertagdo adota uma abordagem multimétodo, estruturada em trés estudos
interdependentes, organizados na forma de artigos. O percurso metodologico combina
diferentes estratégias de investigagdo, revisao sistematica da literatura, desenvolvimento
e validacdo instrumental e teste empirico por modelagem de equagdes estruturais,
aplicadas de maneira articulada e progressiva para responder a questdo de pesquisa.

O desenho da dissertagdo dialoga com tradi¢des consolidadas na area de Sistemas de
Informagao que reconhecem a relevancia do uso de multiplos métodos dentro de um
mesmo programa de pesquisa, especialmente quando o fenomeno investigado envolve
construcdo conceitual, desenvolvimento instrumental e teste empirico de relagdes tedricas
(Nunamaker, Chen & Purdin, 1990; Hevner et al., 2004; Venkatesh et al., 2013). Na
tradi¢do de pesquisa em SI, observa-se a adogdo de desenhos cumulativos e progressivos,
nos quais diferentes estratégias metodoldgicas sdo empregadas em etapas sucessivas para
estruturar construtos, validar instrumentos e testar modelos explicativos (MacKenzie,
Podsakoff & Podsakoff, 2011; Gregor & Hevner, 2013).

O primeiro estudo possui natureza predominantemente conceitual e qualitativa,
sendo dedicado a sintese e estruturacdo tedrica dos tipos de lideranga de dados
identificados na literatura. O segundo estudo concentra-se na operacionalizagdo do
construto por meio do desenvolvimento e validacdo psicométrica de uma escala
multidimensional. O terceiro estudo assume carater empirico-explicativo, testando as
relacdes estruturais entre os tipos de lideranca de dados, a data literacy e o sucesso dos
projetos de dados.

A articulacdo entre os estudos ocorre no nivel interpretativo e cumulativo: os
resultados do primeiro estudo fundamentam teoricamente o instrumento desenvolvido no
segundo; por sua vez, o instrumento validado sustenta o modelo estrutural testado no
terceiro. Assim, o desenho multimétodo adotado permite avancar progressivamente do
nivel conceitual ao empirico, preservando coeréncia tedrica e rigor metodologico ao
longo de todo o percurso investigativo.

A analise integrativa desenvolvida no capitulo final consolida os achados obtidos nas
diferentes etapas, articulando evidéncias conceituais, instrumentais ¢ empiricas, com o
objetivo de produzir uma compreensdo abrangente do fendmeno investigado.

A Figura 1 apresenta o desenho de pesquisa, evidenciando o percurso metodoldgico
adotado e a sequéncia logica que orienta o desenvolvimento do estudo e de suas
respectivas etapas.
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Figura 1. Desenho da Pesquisa da Dissertacao.

5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A partir da abordagem metodoldgica apresentada na se¢@o anterior, esta dissertagao
foi estruturada no formato de artigos, sendo composta por trés estudos interdependentes
que, de forma articulada, atendem ao objetivo geral e aos objetivos especificos da
pesquisa. Cada estudo corresponde a uma etapa distinta do processo investigativo e adota
métodos e analises complementares para compreender o fenomeno da lideranca de dados
em projetos de dados.

O Capitulo 2 apresenta o Artigo 1, que consiste em uma revisdo sistematica da
literatura, com o objetivo de mapear e analisar como os estudos em Sistemas de
Informag@o conceituam tipos, papéis e competéncias de lideranca de dados e tecnologias.
O Capitulo 3 contempla o Artigo 2, dedicado ao desenvolvimento e a validagdo
psicométrica de uma escala multidimensional de lideranga de dados. Na sequéncia, o
Capitulo 4 apresenta o Artigo 3, no qual sdo testadas empiricamente as relagdes entre 0s
tipos de lideranca de dados, a data literacy e o sucesso dos projetos de dados, com énfase
no papel mediador da data literacy.
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Considerando que a pesquisa adota uma abordagem multimétodo, o Capitulo 5, que
encerra a dissertagdo, retoma a questdo e os objetivos de pesquisa por meio de uma analise
dos resultados, visando a consolidacdo e interpretacdo conjunta dos achados qualitativos
¢ quantitativos. Nesse capitulo, sdo discutidas as principais contribuigdes tedricas e
gerenciais do estudo, bem como suas implicagdes, limitagdes e sugestdes para pesquisas
futuras.

Ao final de cada artigo s@o incluidas as respectivas referéncias e apéndices. O
Capitulo 5 encerra-se com as referéncias e o apéndice final da dissertaco, referentes aos
Capitulos 1 e 5.

Na sequéncia, ¢ apresentada uma sintese dos artigos que compodem a dissertacdo,
acompanhada da explicitacio das escolhas e justificativas que orientaram o
desenvolvimento de cada estudo.

5.1 Artigo 1 — Revisao Sistematica da Literatura

O primeiro artigo tem como proposito realizar uma Revisdo Sistematica da Literatura
(RSL) para mapear o estado da arte sobre lideranga em contextos de dados. As buscas
preliminares focadas exclusivamente em “data leadership” e termos correlatos resultaram
em baixa recuperacdo de estudos, revelando que o tema permanecia emergente € pouco
consolidado como categoria tedrica autonoma. Em contrapartida, observou-se que
discussoes relevantes para a lideranca de dados estavam dispersas em campos mais
amplos, especialmente lideranga em Sistemas de Informagao (SI) e lideranca digital.

A ampliacdo do escopo ndo foi arbitraria, mas fundamentada em pressupostos
conceituais e historicos. O dominio de SI constitui o arcabougo tradicional no qual se
estruturaram responsabilidades de liderancga relacionadas a tecnologia, governanga ¢
integracdo entre TI e negdcio (Mikalef ef al., 2018). A lideranga digital, por sua vez,
emergiu como resposta a intensificacdo da digitalizagdo organizacional e por seu papel
no impulso a producdo ¢ uso de dados nas organizagdes ¢ na sociedade, o que a torna
fundamental para entender as dindmicas contemporaneas de lideranca no contexto da era
digital (Omol, 2024). Finalmente, a lideranca de dados surgiu como uma especializagdo
contemporanea desses mesmos papéis, orientada a criagdo de valor por meio de dados,
analytics e inteligéncia artificial. Assim, SI, digital e dados configuraram um continuum
evolutivo, dentro do qual papéis, competéncias e responsabilidades se sobrepunham
estruturalmente. Nesse sentido, ampliar a RSL para esses trés dominios permitiu capturar
os fundamentos conceituais que sustentam a atuagdo de lideres de dados, mesmo quando
nao explicitados sob essa denominacao.

Com esse escopo ampliado, o estudo identificou 42 tipos de lideranga descritos na
literatura, além de competéncias associadas e evidéncias sobre sua relagdo com o sucesso
dos projetos e o desempenho organizacional. A sintese desses achados permitiu classificar
cinco tipos centrais de lideranca recorrentes nos trés dominios analisados:
Visionario/Estrategista, Tomador de Decisao/Orquestrador, Impulsionador/Driver,
Técnico/Digital, Educador/Facilitador. Esses cinco tipos representaram macro fungdes
para a lideranca de iniciativas que integram tecnologia, digitalizagdo e uso intensivo de
dados, e formaram a base conceitual do instrumento desenvolvido nas etapas seguintes.

Entretanto, em consondncia com o foco teérico desta pesquisa, optou-se por trabalhar
apenas com quatro tipos de lideranca. Essa decisdo foi sustentada por critérios tedricos e
empiricos. Do ponto de vista tedrico, observou-se que o tipo técnico/digital descrevia
predominantemente competéncias funcionais associadas a supervisdo de infraestrutura,
integracdo tecnoldgica, seguranga da informac¢do e dominio de ferramentas analiticas,
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aproximando-se mais de papéis de gestdo técnica ou coordenagdo operacional do que de
um tipo sociocognitivo de lideranca propriamente dito.

A literatura em Sistemas de Informacdo distingue responsabilidades técnicas,
voltadas a eficiéncia, controle e confiabilidade dos sistemas, de praticas de lideranga, que
envolvem influéncia social, constru¢do de sentido, alinhamento estratégico ¢
desenvolvimento de capacidades coletivas (Eom ef al., 2020; Faraj & Sambamurthy,
2006; Preston et al., 2008; Smaltz et al., 2006). Enquanto os demais tipos identificados
na RSL mobilizam mecanismos centrais de lideranca, como articulacdo de visdes,
orquestragdo de decisdes, estimulo a agdo e aprendizagem organizacional, a lideranca
técnico/digital concentra-se na execucdo especializada e no dominio instrumental da
tecnologia.

Estudos sobre lideranga digital reforcam essa distingdo ao argumentar que a lideranca
na era digital ndo se define pelo conhecimento técnico por si, mas pela capacidade de
traduzir tecnologias em significado organizacional, orientar comportamentos e sustentar
mudangas cognitivas e culturais (Kane er al., 2019; Sawy et al, 2020). De forma
convergente, pesquisas em lideranga de SI indicam que papéis excessivamente ancorados
em expertise técnica tendem a gerar impacto indireto e contingente sobre o desempenho,
dependendo de sua articulagdo com praticas de lideranga relacional e estratégica (Leidner
et al., 2011; Preston & Karahanna, 2009).

Assim, a exclusdo do tipo técnico/digital ndo implica a negagdo de sua relevancia
organizacional, mas reflete sua natureza conceitual distinta em relacdo ao modelo tedrico
adotado neste estudo, que compreende a lideranca de dados como um fendémeno
sociotécnico e sociocognitivo orientado a criagdo de sentido, ao desenvolvimento de data
literacy ¢ a sustentag@o do sucesso dos projetos de dados ao longo de seu ciclo de vida.

5.2 Artigo 2 - Desenvolvimento e Validaciao de Escala

O segundo artigo tem como objetivo avangar da sintese conceitual produzida pela revisdo
sistematica para a operacionalizagcdo empirica da lideranca de dados, desenvolvendo e
validando um instrumento capaz de medir seus tipos e sua relagdo com o sucesso dos
projetos de dados. Para isso, os tipos identificados na RSL serviram de base para a
formulagdo inicial dos itens que compuseram o instrumento.

O construto sucesso do projeto, por sua vez, ndo foi desenvolvido neste estudo, sendo
operacionalizado a partir de escalas ja consolidadas e empiricamente validadas na
literatura de gestdo de projetos, especialmente aquelas baseadas no modelo
multidimensional de sucesso proposto por Shenhar ez al. (2007, 2020) e Turner e Zolin
(2012). Essa escolha assegura alinhamento tedrico com uma concepcdo ampliada de
sucesso que transcende a logica do “tridngulo de ferro” e reforga a validade do modelo ao
combinar um construto dependente consolidado com a validagdo inédita dos construtos
de lideranca de dados.

O estudo adotou procedimentos psicométricos de validagdo, incluindo a Analise de
Validade de Conteiido (IVC) com especialistas e a realizacdo de um card sorting
estruturado. Os especialistas que participaram dessas etapas contribuiram diretamente
para a avalia¢do da coeréncia conceitual dos itens, da clareza semantica e da pertinéncia
entre indicadores e dimensdes tedricas, o que resultou no refinamento do instrumento e
na eliminag@o de itens redundantes, ambiguos ou mal distribuidos entre as categorias.

Essas etapas qualitativas e quantitativas preliminares foram fundamentais para
consolidar a estrutura inicial do construto. Os resultados indicaram que quatro dimensdes
apresentavam robustez conceitual e coeréncia interna para prosseguir as etapas de teste
empirico: Visionario, Tomador de Decisdo, Impulsionador e Educador. Essa estrutura foi
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avaliada por meio de andlises fatoriais exploratérias, que forneceram evidéncias
preliminares de validade e confiabilidade do instrumento.

Importa destacar que as conclusdes do Artigo 2, embora essenciais para o avango da
pesquisa, foram classificadas como preliminares, pois a estrutura fatorial identificada
baseou-se em uma amostra reduzida. Como consequéncia, algumas cargas fatoriais e
correlagdes potenciais entre as dimensdes ndo puderam ser avaliadas com o mesmo grau
de precisdo alcangado posteriormente no Artigo 3. Nesse artigo, o instrumento foi
aplicado a uma amostra trés vezes maior, permitindo analises mais robustas de validade
discriminante, confiabilidade composta e modelagem estrutural. Assim, divergéncias
entre a estrutura identificada no Artigo 2 e a versdo final consolidada no Artigo 3 eram
esperadas e metodologicamente justificadas.

5.3 Artigo 3 — Modelo Teorico

O terceiro artigo tem como objetivo testar empiricamente o modelo teérico desenvolvido
ao longo da dissertagdo, examinando como os tipos de lideranca de dados se relacionavam
com o sucesso dos projetos de dados e qual o papel mediador desempenhado pela data
literacy nesse processo. A formulacdo desse modelo foi diretamente informada pelos
achados conceituais do Artigo 1 e pela validagdo preliminar do instrumento realizada no
Artigo 2.

A adogdo da data literacy como variavel mediadora foi tedrica e empiricamente
fundamentada. Importa destacar que o construto data literacy nao foi desenvolvido
originalmente neste estudo, sendo operacionalizado a partir de definicdes e escalas
previamente validadas na literatura, que conceituam a DL como um conjunto de
capacidades cognitivas, interpretativas € comunicacionais necessarias para compreender,
avaliar e aplicar dados de forma contextualizada e responsavel (Cezar & Magada, 2023;
Koltay, 2015; Wolff et al., 2016).

Os itens utilizados no instrumento foram adaptados desses estudos consolidados,
preservando seu nucleo conceitual e ajustando a redacdo ao contexto especifico de
projetos de dados e analytics. Essa escolha metodologica assegura validade tedrica ao
construto mediador e permite que a contribuicdo do estudo se concentre na analise do
papel explicativo da data literacy ao examinar como praticas de lideranca se convertem
em sucesso dos projetos de dados.

Para estimar esse modelo, o estudo adotou a técnica de Modelagem de Equagdes
Estruturais via Minimos Quadrados Parciais (PLS-SEM). Essa escolha foi justificada pelo
foco preditivo do modelo, pela complexidade estrutural envolvendo multiplas relagdes
simultaneas e pelo fato de as varidveis latentes incluirem construtos formativos e
reflexivos, condicdo na qual o PLS-SEM apresenta vantagens metodologicas. Além disso,
a técnica mostrou-se adequada as caracteristicas da amostra e a necessidade de avaliar
efeitos indiretos, como mediagdes parciais e completas.

O instrumento utilizado para mensurar os quatro tipos de lideranca corresponde ao
instrumento desenvolvido no Artigo 2. A aplicacdo a uma amostra trés vezes maior
possibilitou reavaliar a estrutura fatorial, aprimorando a validade discriminante e a
confiabilidade das medidas. Esse aumento substancial de tamanho amostral permitiu
analises mais robustas, especialmente para identificar efeitos de mediagdo e testar a
estabilidade das relagdes entre os construtos, o que naturalmente resultou em ajustes ¢
exclusdes de itens em relag@o a versdo preliminar apresentada no Artigo 2. Assim, era
esperado e metodologicamente consistente que a versao final do instrumento, consolidada
no Artigo 3, divergisse parcialmente da estrutura exploratéria anterior.
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Em conjunto, essas escolhas metodologicas permitiram transformar os avangos
conceituais dos Artigos 1 e 2 em evidéncia empirica, demonstrando como a lideranga de
dados opera em contextos organizacionais reais € quais mecanismos explicam seu
impacto no sucesso dos projetos de dados.

Uso de Ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) no Processo de Redacao

Durante a elaboragdo desta dissertacdo, ferramentas de 1A generativa foram utilizadas
como apoio a organizagdo textual, revisdo de linguagem e traducdo e aprimoramento da
clareza na redacdo. Essas ferramentas foram empregadas exclusivamente como suporte
instrumental no processo de escrita. Todas as decisdes conceituais, metodoldgicas,
analiticas e interpretativas foram realizadas pela autora que também conduziu
integralmente a analise dos dados e a elaboracgdo dos resultados apresentados no estudo.
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CAPITULO II - ARTIGO 1. LIDERANCA EM SISTEMA DE INFORMACAO
GERENCIAL: UMA REVISAO SISTEMATICA

Resumo

A lideranga desempenha um papel fundamental no sucesso dos projetos e na integragao
entre tecnologia e negdcios. No entanto, a literatura existente ainda carece de uma
compreensdo abrangente sobre como diferentes tipos de lideranga impactam esses
projetos. Esta revisdo sistematica examina os principais tipos de lideranga nos dominios
de Sistemas de Informacao (SI), digital e dados, analisando suas competéncias centrais e
sua relacdo com o sucesso dos projetos. A analise abrange 54 estudos publicados entre
2020 e 2024 nas bases Association for Information Systems (AIS) e Web of Science
(WoS). Os resultados categorizam a lideranca em cinco tipos principais: visionarios e
estrategistas, tomadores de decisdo, impulsionadores, técnicos e educadores/facilitadores.
Adicionalmente, o estudo destaca a relevancia de competéncias como pensamento
estratégico, comunicagdo eficaz ¢ a promog¢do de uma cultura de aprendizagem. Ao
avancar a compreensdo tedrica sobre lideranca em tecnologia, esta pesquisa oferece
insights valiosos para o desenvolvimento de praticas de lideranca mais adaptativas e
inovadoras.

Palavras-chave: Lideranca em Sistemas de Informagdo; Lideranga Digital; Lideranga de
Dados; Sucesso dos Projetos; Revisdo Sistematica da Literatura

LEADERSHIP IN MANAGEMENT INFORMATION SYSTEMS: A SYSTEMATIC
REVIEW

Abstract

Leadership plays a pivotal role in project success and the integration of technology and
business. However, the existing literature still lacks a comprehensive understanding of
how different leadership types impact these projects. This systematic review examines key
leadership types in the Information Systems (IS), digital, and data domains, analyzing
their core competencies and their relationship to project success. The analysis includes
54 studies published between 2020 and 2024 in the Association for Information Systems
(AIS) and Web of Science (WoS) databases. Findings categorize leadership into five main
types: visionaries and strategists, decision-makers, drivers, technicians, and
educators/facilitators. Additionally, the study highlights the significance of competencies
such as strategic thinking, effective communication, and fostering a learning culture. By
advancing the theoretical understanding of technology leadership, this research provides
valuable insights for developing adaptive and innovative leadership practices.

Keywords: Information Systems Leadership; Digital Leadership; Data Leadership,
Project Success, Systematic Literature Review
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LIDERANCA EM SISTEMA DE INFORMA(;AO GERENCIAL: UMA
REVISAO SISTEMATICA

1 INTRODUCAO

A lideranga tem sido amplamente estudada nos tltimos anos devido a sua importancia na
combinagdo entre conhecimento técnico e visdo estratégica para impulsionar projetos ¢
iniciativas de tecnologia (Alfaro er al., 2019). Muitas organizagdes, especialmente
aquelas envolvidas em atividades digitais e tecnoldgicas, tém investido no
desenvolvimento de liderangas capazes de sustentar a organizagao e alinhar as estratégias
empresariais as demandas de inovagdo (Lee ez al., 2014). A crescente complexidade das
organizagdes exige que seus lideres desenvolvam habilidades para promover a integragao
entre tecnologia e negodcios, assegurando alinhamento estratégico e impacto positivo nos
resultados organizacionais (Zivkovic, 2022). No entanto, a auséncia de uma lideranca
eficaz continua sendo um fator critico para falhas em projetos empresariais e perdas
financeiras (Eom et al., 2020).

A literatura apresenta diferentes abordagens sobre lideranca, destacando multiplas
interpretagdes sobre seus papéis e responsabilidades. Alguns estudos enfatizam a
importancia da inteligéncia emocional, ressaltando a necessidade de autoconsciéncia,
empatia e habilidades sociais para uma lideranca eficaz (LI e al., 2024). Outros enfatizam
a flexibilidade e a adaptabilidade da lideranca conforme as dindmicas organizacionais
(Dinibutun, 2020; Firk et al., 2022). Enquanto abordagens comportamentais focam nas
acdes e competéncias individuais dos lideres, teorias situacionais sugerem que os tipos de
lideranca devem ser ajustados conforme o ambiente e o contexto organizacional (Benmira
& Agboola, 2021; Yang et al., 2011).

Apesar do crescente interesse académico e corporativo no assunto, a literatura
ainda carece de defini¢des claras e amplamente aceitas de tipos de lideranga em ambientes
digitais e orientados a dados. Essa lacuna ndo apenas destaca a auséncia de consenso
académico, mas também representa um desafio pratico para a elaboragdo de programas
de treinamento direcionados e estruturas de governanca adequadas a contextos de alta
tecnologia.

Neste estudo, o termo "tipos de lideranga" foi adotado para se referir a
categorizagdes baseadas em fungdes, enquanto "estilos" denota tragcos comportamentais,
que ndo sdo o foco do estudo. "Competéncias" s3o entendidas como habilidades
especificas e areas de conhecimento, e "funcdes" dizem respeito as responsabilidades
organizacionais. Essas distingdes esclarecem a estrutura analitica empregada ao longo do
artigo. Explorar essas areas ¢ importante para entender como os modelos de lideranca
estabelecidos podem contribuir para o desenvolvimento de novas tipologias de lideranca
em contextos orientados a tecnologia. Assim, este estudo busca responder as seguintes
Questdes de Pesquisa:

QP1. Que tipos de lideranca em SI, digital e de dados foram explorados na literatura
académica recente?

QOP2. Qual ¢ a relagdo entre lideranga, sucesso dos projetos e desempenho
organizacional?

OP3. Quais competéncias e caracteristicas de lideranca sdo mais valorizadas no
contexto dos dominios de SI, digital e de dados?

Ao abordar essas questdes, a Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) visa mapear o
estado atual do conhecimento sobre lideranga, identificar lacunas de pesquisa e fornecer
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insights para que pesquisadores e profissionais desenvolvam estratégias de lideranga mais
eficazes e adaptaveis. Os resultados podem apoiar as organizagdes no desenvolvimento
de programas de treinamento para lideres, oferecendo uma visdo abrangente dos
principais modelos de lideranga. Esse conhecimento facilita o desenvolvimento de
habilidades e comportamentos para otimizar a gestdo, fortalecer a tomada de decisdes
estratégicas e aprimorar a compreensao das pesquisas existentes, além de orientar estudos
futuros na area.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma: a Seg¢@o 2 descreve a
metodologia e os protocolos de pesquisa utilizados nesta RSL. A Se¢do 3 apresenta os
resultados preliminares do estudo, destacando as principais categorias e competéncias de
lideranca identificadas (QP1 e QP3). A Secao 4 discute as implicacdes desses resultados
e a associagdo entre lideranga, sucesso do projeto e desempenho organizacional (QP2),
enquanto a Se¢do 5 explora oportunidades para pesquisas futuras e apresenta as
consideracgdes finais.

2 METODO DE PESQUISA

A fragmentacdo e a interdisciplinaridade da pesquisa em negocios dificultam a
avaliagdo de evidéncias em areas especificas, destacando a importancia de revisdes
sistematicas da literatura para integrar novos estudos ao conhecimento existente (Snyder,
2019). Esta revis@o segue o protocolo de Denyer e Tranfield (2009), uma estrutura
amplamente utilizada em estudos organizacionais. Além disso, as diretrizes PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses) foram aplicadas
para garantir transparéncia e rigor metodologico.

Esta pesquisa foi conduzida utilizando as bases de dados da Association for
Information Systems (AIS) e da Web of Science (WoS), com foco em publicagdes de 2020
a 2024, um periodo marcado pela aceleragdo da transformagao digital e pelo aumento da
demanda por novas habilidades de lideranca devido a pandemia de COVID-19 (Bellis ef
al., 2024). A selecdo dessas bases de dados ¢ justificada pela relevancia da AIS para a
area de SI (Bandara er al. 2011) e pela extensa indexagdo de estudos cientificos da WoS
(Walter er al. 2021). Embora o periodo principal abranja os ltimos cinco anos, alguns
estudos anteriores foram incluidos manualmente devido as suas significativas
contribuicdes teoricas.

Como primeiro passo, o processo de identificagdo concentrou-se na defini¢do dos
termos de busca: diretor de informacao, diretor digital, lideranca digital, diretor de analise
de dados e lideranca de dados. Esses termos foram entdo aplicados a titulos, resumos e
palavras-chave para recuperar estudos relevantes. Na fase de triagem, os estudos foram
selecionados com base em critérios que abordassem explicitamente a lideranca nos
dominios de SI, digital ou de dados, com foco particular em como diferentes tipos de
lideranca influenciam o sucesso organizacional e de projetos. Na etapa seguinte, a
avaliagdo de elegibilidade seguiu uma abordagem em etapas, comeg¢ando com a revisdo
de titulos e resumos. Os artigos relevantes foram entdo examinados na integra, garantindo
que apenas os estudos que abordassem diretamente os conceitos principais fossem
mantidos. Por fim, aqueles que ndo exploraram os temas investigados foram excluidos,
enquanto os estudos que discutiam tipos de lideranga, competéncias-chave e suas
associa¢des com o sucesso do projeto foram incluidos na selegdo final.

A Figura 1 ilustra o processo de revisdo estruturado de acordo com o protocolo
PRISMA.
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Figura 1. Protocolo PRISMA.

Apesar da abordagem sistematica adotada, esta revisdo apresenta algumas limitagdes.
Restringir a busca as bases de dados AIS e WoS pode ter excluido estudos relevantes da
literatura voltada para a pratica ou de disciplinas adjacentes. Além disso, o periodo
selecionado (2020-2024), embora justificado pela aceleracdo digital impulsionada pela
pandemia de COVID-19, pode limitar as perspectivas historicas sobre a evolucdo da
lideranga e introduzir um viés em relagdo as contribuigdes mais recentes. O Apéndice A
apresenta a lista de estudos incluidos nesta revisao.

3 RESULTADOS

A Dbusca inicial resultou em 290 artigos. Apds a remocdo de duplicatas e estudos
irrelevantes, 158 artigos foram selecionados para triagem. A andlise de titulos, resumos e
textos completos reduziu esse numero para 76 artigos, que foram lidos na integra.
Posteriormente, 54 estudos foram considerados elegiveis para todos os critérios de
inclusdo e incluidos na analise final desta revisdo sistematica da literatura. Os resultados
sdo apresentados a seguir em formato consolidado para oferecer uma visao geral integrada
das descobertas.

3.1 Tipos de Lideranca

A revisdo identificou quarenta e dois tipos de lideranca que, embora surjam em contextos
diferentes, compartilham caracteristicas e competéncias comuns. Nesse sentido, e para
responder @ QP1, a Tabela 1 resume os tipos de lideranga mais frequentemente citados
na literatura e sua distribuicdo pelas trés areas analisadas. A lista completa dos quarenta
e dois tipos de lideranca identificados na revisdo encontra-se no Apéndice B.
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Lr[i‘(lllt)‘, :;:ga Descriciao Referencias SI Digital Dados
Pron;o;f:nl(lilir;z C:rlnuga de Haude et al. (2024); Kessel
Educador/ colab (I))ra %o cf acitando and Graf-Vlachy (2022); X X
Facilitador ragao, cap Rakovic et al. (2024);
as equipes a enfrentar os Schmidt ef al. (2023)
desafios organizacionais. ' )
Cria uma visdo de longo Eom et al. (2020); Gledson et
prazo, inspira inovagao e (Zgé' ;ﬁ?gjﬁi)?gljf (62[ 57213)
;;/ lts“’t“af“t’/ transforma a ‘ggamza‘?ao Milovich (2015); Schmidt et X X X
strategista estrafé"ri;n:r‘;nfaggmara , @ (2023); Shinet al. (2023);
& futuro P Tiirk (2023); Zentner et al.
: (2022)
Acelera a mudanga e a
. 1novagao ag promover . 4son ef al. (2024); Haude
Impulsionador/ metodologias ageis e et al. (2024): Lee ot al X X X
heentvador  cemtara o (014 Tumbas eral (2020
tecl;lt)dlf)rgai;szﬁzerlgeiies Eom et al. (2020); Karakose
. . . 2 et al. (2022); op "t Roodt et
Tecnico/ arantindo sua integragio .
Digital & foas oo Cuhufa 30 41 (2024); Shin et al. (2023); X X -
oreanizacional Wang et al. (2022); Zentner
g : et al. (2022)
Tomador de Gerencia recursos e
Decisio/ processos de forma Haude et al. (2024); Lee et al.
Orquestrador/ estratégica para alinhar ~ (2014); Preston ef al. (2008); X X X
C(?or denador iniciativas aos objetivos Rakovic et al. (2024)

organizacionais.

Esses tipos de lideranca representam as abordagens predominantes, abrangendo

formulagdo de estratégia, desenvolvimento de governanga, gestdo de projetos,
implementagdo de mudangas organizacionais e¢ desenvolvimento de equipes. Essa
abordagem adaptada e especifica ao contexto diversifica ainda mais a compreensdo dos
tipos de lideranga, visto que os lideres podem precisar assumir diferentes papéis
dependendo das necessidades e da estrutura organizacional (Eom e al. 2020; Kessel and
Graf-Vlachy 2022).

3.2 Competéncias-Chave

Além de identificar os tipos de lideranga, os estudos analisados enfatizam as principais
competéncias que impactam diretamente o sucesso do projeto e o desempenho
organizacional. Com o objetivo de fornecer uma compreensao abrangente para a QP3, a
Tabela 2 descreve as competéncias mais frequentemente citadas e sua relevancia em
diferentes contextos de lideranga.

As competéncias facilitam a integragdo de tecnologia e negdcios, aprimoram a
comunicacdo ¢ impulsionam a inovac¢do, promovendo a alfabetizacdo digital e a
adaptabilidade a mudanca organizacional. Além disso, essas competéncias apoiam a
lideranca orientada por dados, permitindo a tomada de decisdes com base em informagdes
precisas ¢ alinhadas aos objetivos corporativos.
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Tabela 2. Competéncias Associadas aos Tipos de Lideranca no Sucesso dos Projetos.

Competéncias SI Digital Dados
E(;r[n;l go;zzgzﬂilgi?ctier Berbel-Vera et al. (2022);
Conhecimento (20'15). Niékerk and Mollah et al. (2023); op 't Haude et al. (2024);
Técnico Marne’wick (2024): Roodt et al. (2024); Menukin et al. (2023)
. ’ Topcuoglu et al. 2023b)
Velinov et al. (2020)
Bellis et al. (2024); Busco
Gatfley and Pelser (2021); /' (2023)(1\/1011;11 et al.
Comunicacio g&g;?ﬁ;iggiﬁ%?; (2024); Ongel et al. (2024);  Haude et al. (2024);
¢ Proston et al. (2008), Schachtner (2023); Schmidt ez al. (2023)
Vel gt“a'l (2020, Topeuoglu ef al. (2023b);
' Tiirk (2023)
) Busco et al. (2023);
Eom et al. (2020); Gaffley Karakose et al. (2022); Li et
Pensamento and Pelser (2021); al. (2024): McCarthy et al
Visionario e Hillebrand and Westner ) (2024)f Mollah )?f / ‘ Haude et al. (2024)
Estratégico (2022); Preston et al. (2024): 7Saddique£etaa.l
(2008) (2023); Wang et al. (2022)
Gestdo da Busco et al. (2023); Chen et
Mudanca e Gaffley and Pelser (2021); al. (2024); (Claass)en ot al Gust et al. (2017);
. Preston et al. (2008); ; . ’ Haude et al. (2024);
Capacidade de Velinov ez al. (2020) ((2021); Lietal. (2024); g 4 it or al. (2023):
Resposta Rapida ’ Oztirak and Bayram (2023) ’ ?
Alanazi (2022); Berbel-Vera
Deromada de 4o Gaffley and Pelser (2021); e(tz‘z)"zfépézlgai;‘r‘f 4 Haude er al. (2024);
ee1sao Bese Preston et al. (2008) e eralt - Schmidt et al. (2023)
em Dados (2024); op 't Roodt et al.
(2024)
L Bellis et al. (2024); Mollah
éfa:fft‘;a:g‘; Eom et al. (2020); Gaffley et al (2024); Ongel eral. o\ (2024);
pacrtag and Pelser (2021); (2024); Schachtner (2023); crar 4
Desenvolvimento o - > Menukin et al. (2023)
de Equipe Milovich (2015) Topguoglu et al. (2023b);
Tiirk (2023)
4 DISCUSSAO

4.1 Lideranca em Sistemas de Informacao (SI)

O papel do Chief Information Officer (CIO) evoluiu de uma fun¢do puramente técnica
para uma posi¢do estratégica, tornando-se necessario para impulsionar a inovagdo e
garantir o alinhamento entre TI e negdcios (Bendig ef al. 2022; Niekerk e Marnewick
2024). O sucesso de um CIO depende de sua capacidade de equilibrar gestdo operacional,
transformagdo digital e estratégia organizacional (Hillebrand e Westner 2022). Além
disso, os estudos analisados abordam a QP2 e enfatizam que a lideranca eficaz ¢ um fator-
chave para o sucesso dos projetos e iniciativas da empresa, influenciando diretamente o
desempenho e a competitividade organizacional (Bendig et al, 2023; Gaffley e Pelser
2021; Hillebrand e Westner 2022; Kratzer et al, 2022; Liu e Preston 2021; Lorenz e
Buchwald 2023; Niekerk e Marnewick 2024).

Eom et al. (2020) destacam a importancia da lideranga técnica, que ¢ definida por
profundo conhecimento em infraestrutura e tecnologias emergentes, permitindo a



28

integracdo de solugdes digitais com as necessidades estratégicas de uma organizagdo. Por
outro lado, a lideranga estratégica posiciona o CIO como um facilitador fundamental do
alinhamento entre TI e objetivos de negocios de longo prazo, moldando diretamente a
evolug¢do do modelo de negodcios da empresa (Milovich 2015).

Preston et al. (2008) identificaram quatro tipos adicionais de lideranca em SI. A
lideranga orquestradora ¢ marcada pela autonomia na tomada de decisdes estratégicas e
forte alinhamento com a alta administragdo. A lideranga mecanica assume um papel mais
operacional, com influéncia minima sobre as decisdes estratégicas e efeito limitado no
desempenho organizacional. A lideranca consultiva descreve os CIOs que servem a alta
administracdo, oferecendo orientacdo estratégica sem necessariamente ter autoridade
direta para tomada de decisoes. Por fim, a lideranga tardia refere-se aos CIOs que, apesar
de possuirem autoridade formal sobre as decisdes estratégicas, demonstram baixa eficacia
de lideranca, resultando em um impacto organizacional limitado.

As principais competéncias associadas a lideranca em SI incluem gestio estratégica,
comunicacdo, pensamento visionario e a capacidade de integrar a TI aos objetivos de
negocios (Eom et al., 2020; Gaffley e Pelser, 2021). Essas habilidades sdo importantes
para o sucesso dos projetos organizacionais, permitindo que os CIOs alinhem as
iniciativas tecnologicas as demandas do mercado (Bendig er al, 2023; Lorenz e
Buchwald, 2023). Além disso, a alfabetizag@o digital se destaca como uma competéncia
fundamental, visto que lideres capazes de interpretar tendéncias tecnologicas e disseminar
esse conhecimento de forma eficaz dentro da organizagdo sao mais bem-sucedidos em
capacitar equipes, mitigar riscos ¢ fomentar uma cultura orientada por dados (Gaffley e
Pelser, 2021).

4.2 Lideranca Digital

O papel do Chief Digital Officer (CDO) surgiu em resposta a necessidade de integrar
tecnologias digitais aos processos organizacionais, exigindo lideres capazes de gerenciar
transformagdes e alinhar a tecnologia a estratégia (Oktaysoy ef al. 2022). Além da
implementacdo digital, os CDOs impulsionam a inovag¢@o, supervisionam a gestdo de
mudangas ¢ modernizam os processos de negodcios (Al Issa e Omar 2024; Kessel e Graf-
Vlachy 2022; Sagbas ef al. 2023).

A literatura sugere que restringir a lideranga digital a um unico modelo pode
dificultar a adaptabilidade as rapidas mudangas tecnologicas e enfraquecer a integragdo
estratégica da transformacao digital (Kokot ez al. 2023; Zhu et al. 2022). Para lidar com
essa complexidade, os lideres digitais devem integrar diversos tipos e competéncias de
lideranca, fomentando a inovagdo e garantindo a implementacdo eficaz da mudanca
organizacional (Al Issa e Omar 2024; Elia et al. 2024; Mollah et al. 2024).

Além disso, a transformacdo digital exige adaptacdo continua e colaboracdo
interdisciplinar, exigindo que os lideres impulsionem estratégias ageis que conectem
tecnologia e negdcios (Rakovic ef al. 2024). Uma lideranca digital eficaz fortalece uma
cultura organizacional inovadora, garante a continuidade dos negocios e promove a
criacdo de valor em um ambiente dindmico (Mollah ef al. 2024; Oktaysoy et al. 2022).

A literatura sobre lideranca digital permanece conceitualmente fragmentada,
particularmente em relacdo as tipologias de CDO e as competéncias essenciais desses
lideres (Rakovic et al. 2024). Entre os tipos de lideranga mais frequentemente citados, a
lideranca visiondria se destaca por sua capacidade de antecipar tendéncias e definir uma
direcdo estratégica para a digitalizagdo, garantindo que a tecnologia esteja alinhada aos
objetivos organizacionais (Gledson ez al. 2024; Kokot et al. 2023; Zulu e Khosrowshahi
2021).
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A lideranga estratégica enfatiza a formulagdo de politicas digitais e garante o
alinhamento da transformacdo tecnoldgica com os objetivos organizacionais (Elmatsani
et al. 2024; Shin et al. 2023; Zentner ef al. 2022). Em contraste, a lideranga coordenadora
concentra-se na integracdo de iniciativas digitais em diferentes unidades, promovendo
sinergia e colaboracdo (Kessel e Graf-Vlachy 2022; Singh e Hess 2017).

No contexto da cultura organizacional, a lideranca educacional e facilitadora
aprimora a alfabetizacdo digital, promove o aprendizado continuo e cria um ambiente
propicio a inovagao (Rakovic et al. 2024; Zentner et al. 2022). Além disso, a lideranca
evangelizadora impulsiona a disseminagdo da cultura digital e acelera a adogdo de novas
tecnologias por meio de treinamento e promocao da experimentacao (Singh e Hess 2017).

Finalmente, para abordar a QP2, de acordo com Elia ef al. (2024) e Philip et al.
(2023) a lideranga digital também influencia o sucesso do projeto e o desempenho
organizacional, facilitando a gestdo da mudanga e promovendo uma forte cultura digital,
sendo ambas responsaveis pela conquista de objetivos estratégicos. Ao alinhar as
capacidades tecnologicas dos funcionarios com as metas de negocios, a lideranga digital
aumenta o sucesso das iniciativas organizacionais ¢ fortalece a competitividade (Al Issa
e Omar 2024; Topcuoglu et al. 2023a). Além disso, a lideranca capaz de reconhecer o
valor estratégico das tecnologias e tomar decisdes baseadas em dados em ambientes
incertos fortalece as iniciativas digitais e impulsiona a maturidade dos modelos de
negocios digitais (Claassen et al. 2021; Zentner et al. 2022).

Assim, as descobertas confirmam o impacto da lideranga digital no desempenho
organizacional, enfatizando seu papel em impulsionar a inovacdo e a adaptacdo
estratégica (Saddique er al. 2023; Tirk 2023; Wang ef al. 2022). O CDO garante o
desenvolvimento e a comercializagdo eficazes de produtos, servigos e processos digitais
(Kessel e Graf-Vlachy 2022), além de aprimorar a capacidade das organizagdes de
integrar novas tecnologias e fomentar a colaboracdo entre equipes (Faiz et al. 2024;
Gledson et al. 2024; Karakose et al. 2022; McCarthy et al. 2024).

4.3 Lideranca de Dados

O crescimento exponencial de dados nas organizagdes levou ao surgimento do Chief Data
Analytics Olfficer (CDAQO), um cargo dedicado a tratar os dados como um ativo
estratégico (Lee ef al., 2014). Além da governanga de TI, o CDAO supervisiona a
inteligéncia artificial, promove uma cultura orientada a dados e integra os dados a
estratégia organizacional (Haude er al., 2024). O sucesso dos projetos organizacionais
depende cada vez mais de lideres que inspiram suas equipes e promovem o uso estratégico
de dados (Haude er al., 2024; Schmidt ef al., 2023).

Os resultados sugerem que as organizagdes com lideranca em dados demonstram
capacidades analiticas aprimoradas, tomada de decisdo mais eficiente e desempenho de
mercado superior (Haude et al., 2024; Lee et al., 2014). No entanto, estabelecer uma
lideranca estruturada em dados continua sendo um desafio, principalmente para empresas
tradicionais que precisam desenvolver gradualmente capacidades analiticas (Gust ef al.,
2017). Essa necessidade destaca tanto oportunidades quanto desafios relacionados a QP2.

A literatura destaca varias abordagens para a lideranga em dados. Haude et al. (2024)
identificam seis tipos distintos de lideranga: o visionario, que define as dire¢des
estratégicas para o uso de dados; o transformador, que fornece lideranca intelectual; o
executor, focado na criagdo e implementacdo de casos de uso que geram valor para os
negocios; o colaborador, que promove a troca de conhecimento entre departamentos e
reduz os silos de dados; o educador, responsavel por treinar equipes para usar dados de



30

forma eficaz; e o tomador de decisdes, que garante a exploracdo estratégica dos ativos de
dados para aumentar o valor organizacional.

Lee et al. (2014) distinguem dois focos para o papel de colaborador: interno, que se
concentra nas operacdes e na gestdo de stakeholders dentro da organizagdo, e externo,
que se concentra em parcerias e relacionamento com o cliente. Além disso, a lideranga de
tomada de decisdes abrange aqueles que lidam com dados tradicionais baseados em
transagOes estruturadas e aqueles especializados em big data, cuja complexidade exige
um pensamento analitico mais sofisticado (Lee ef al., 2014).

Schmidt et al. (2023) introduzem o tipo de lideranga identificador de problemas, um
lider habilidoso em antecipar desafios organizacionais por meio do monitoramento de
dados e da analise de tendéncias. O tipo de influenciador também ¢ significativo, pois
utiliza habilidades de comunicacdo para traduzir insights de dados em narrativas
estratégicas que ajudam a impulsionar a adog¢do entre os lideres organizacionais. Além
disso, os autores descrevem o lider de equipe, que se concentra no desenvolvimento de
talentos e na promocao de uma cultura organizacional orientada por dados.

Estudos importantes enfatizam a importancia de diversas competéncias:
comunicacao eficaz para traduzir insights de dados em agdes estratégicas (Schmidt et al.,
2023), governanga e conformidade para garantir seguranga e geragao de valor sustentavel
(Menukin er al., 2023) e capacidade analitica para desenvolver métricas alinhadas aos
objetivos organizacionais (Haude er al, 2024). Além disso, estruturar equipes
multidisciplinares ¢ fortalecer a alfabetizagdo em dados sdo importantes para superar as
barreiras a adog@o de solucdes analiticas e maximizar o impacto estratégico dos dados
(Schmidt et al., 2023).

A alfabetizagdo em dados é uma competéncia emergente para a eficacia desses
lideres. Os CDAOs que promovem a alfabetizacdo de dados dentro da organizacdo
ajudam a disseminar o conhecimento e garantem que as decisdes estratégicas sejam
baseadas em percepgdes solidas, em vez de intuigdo (Haude ez al. 2024; Schmidt et al.,
2023).

5 CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS

Nos dominios de SI, digital e de dados, a lideranga foi identificada como um fator-chave
para o sucesso do projeto e o desempenho organizacional (QP2). A forte ligagao entre
lideranca e desempenho organizacional ressalta a necessidade de estratégias bem
definidas para desenvolver lideres que possam impulsionar a transformagao digital e a
governanca de dados de forma sustentavel e impactante.

Esta revisdo sistematica, conduzida seguindo as diretrizes PRISMA, destaca a
necessidade de lideres nessas areas integrarem competéncias técnicas e estratégicas para
impulsionar a inovagdo e alinhar a tecnologia aos objetivos de negocios. Os resultados
revelam cinco tipos principais de lideranga, cada um desempenhando fungdes
complementares, enfatizando a importancia de abordagens hibridas e adaptaveis para
navegar na crescente complexidade dos ambientes digitais e orientados a dados (QP1).
Esses resultados sugerem que a formalizacao dos diferentes tipos de lideranca discutidos
pode servir como base para o desenvolvimento de estruturas tedricas e praticas,
beneficiando tanto a pesquisa académica quanto a gestdo organizacional.

Em resposta a QP3, os resultados indicam que as organizagdes que cultivam
lideranca centrada em alfabetizagdo, pensamento estratégico, conhecimento técnico,
gestdo de mudancas e comunicacdo eficaz demonstram maior adaptabilidade e
competitividade. Além disso, a alfabetizacdo emerge como uma competéncia importante,
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permitindo que os lideres disseminem conhecimento, capacitem equipes ¢ promovam
uma cultura de disseminagdo do conhecimento.

Apesar dos avangos na literatura, lacunas significativas ainda precisam ser
exploradas. Estudos futuros podem adotar uma abordagem interdisciplinar, conectando
SI, lideranca digital e de dados com areas como gestdo estratégica, filosofia da tecnologia,
comportamento organizacional e psicologia.

Estudos futuros poderiam explorar como varios tipos de lideranca influenciam
empresas com alta maturidade digital e identificar as principais caracteristicas de
lideranca que impulsionam esse progresso. Pesquisas futuras poderiam, por exemplo,
testar empiricamente programas de desenvolvimento de lideranca calibrados para
diferentes niveis de maturidade digital, examinando como competéncias como
alfabetizacdo em dados e orquestragdo estratégica influenciam os principais indicadores
de desempenho organizacional em varios contextos da industria. Além disso, ha uma
oportunidade de examinar mais a fundo a relagdo entre tipos de liderancga, retencdo de
talentos e motivacdo, particularmente em setores de rapida evolucdo moldados pela
inovagdo tecnoldgica.

Finalmente, as descobertas podem orientar o design de iniciativas de
desenvolvimento de lideranga, oferecendo as organizagdes insights preliminares sobre os
tipos de lideranca que se alinham as necessidades de transformagao digital e de dados.

Embora ndo sejam prescritivos, os tipos e competéncias de lideranga podem apoiar o
desenvolvimento de estruturas de treinamento e tomada de decis@o sensiveis ao contexto.
Uma exploragdo mais aprofundada deste tema ndo s6 preenchera lacunas tedricas, como
também fornecera orientacdo estratégica para empresas que buscam alinhar suas
abordagens de lideranga as demandas em constante evolucdo de um cenario corporativo
orientado por tecnologia e dados.
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CAPITULO III - ARTIGO 2. ESCALA DE LIDERANCA DE DADOS:
VALIDACAO E ANALISE DE SUAS RELACOES COM O SUCESSO DOS
PROJETOS

Resumo

Este estudo aborda uma lacuna metodologica na literatura, desenvolvendo e validando
uma escala multidimensional para mensurar a lideranca de dados e examinando sua
relacdo com o sucesso dos projetos. Com base em uma revisdo sistematica da literatura,
a lideranca de dados ¢ conceituada como um construto multifacetado composto por quatro
dimensdes: visionario, tomador de decisdo, executor ¢ educador. Os dados foram
coletados por meio de um questionario aplicado a 91 profissionais envolvidos em
iniciativas de dados e analises em diferentes contextos organizacionais. A escala foi
validada utilizando procedimentos de validade de face e conteudo, analise fatorial
exploratoria e Modelagem de Equagdes Estruturais por Minimos Quadrados Parciais
(PLS-SEM). Os resultados confirmam a confiabilidade ¢ a validade do instrumento
proposto ¢ fornecem evidéncias empiricas de que a lideranga de dados visionaria,
executora e educadora esta positivamente associada ao sucesso dos projetos, enquanto a
lideranca de dados tomadora de decisdo nédo apresenta um efeito direto estatisticamente
significativo. Este estudo contribui para a literatura ao oferecer a primeira escala validada
para operacionalizar os tipos de lideranga de dados e ao avangar a pesquisa empirica sobre
o papel da lideranga nos resultados de projetos orientados por dados. De uma perspectiva
pratica, a escala fornece as organizagdes uma ferramenta de diagnostico para avaliar tipos
de lideranca e alinhar melhor as praticas de lideranca de dados com o sucesso dos
projetos.

Palavras-chave: Lideranca de Dados, Validacdo de Escala, Sucesso do Projeto.

DATA LEADERSHIP SCALE: VALIDATION AND ANALYSIS OF ITS
RELATIONSHIPS WITH PROJECT SUCCESS

Abstract

This study addresses a methodological gap in the literature by developing and validating
a multidimensional scale to measure data leadership and examining its relationship with
project success. Based on a systematic literature review, data leadership is
conceptualized as a multifaceted construct comprising four dimensions: visionary,
decision-maker, driver, and educator. Data were collected through a survey of 91
professionals involved in data and analytics initiatives across different organizational
contexts. The scale was validated using face and content validity procedures, exploratory
factor analysis, and Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM). The
results confirm the reliability and validity of the proposed instrument and provide
empirical evidence that visionary, driver, and educator data leadership are positively
associated with project success, whereas decision-maker data leadership does not exhibit
a statistically significant direct effect. This study contributes to the literature by offering
the first validated scale to operationalize data leadership types and by advancing
empirical research on the role of leadership in data-driven project outcomes. From a
practical perspective, the scale provides organizations with a diagnostic tool to assess
leadership profiles and better align data leadership practices with project success.

Keywords: Data Leadership, Scalability Validation, Project Success.
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ESCALA DE LIDERANCA DE DADOS: VALIDACAO E ANALISE DE SUAS
RELACOES COM O SUCESSO DOS PROJETOS

1 INTRODUCAO

Em contextos organizacionais cada vez mais complexos e orientados por dados, a
lideranca tem se consolidado como um elemento central para o sucesso dos projetos
(Fleck & Magada, 2025; Jansen et al., 2009; Mikalef et al., 2021; Nisar et al., 2020;
Norena-Chavez & Thalassinos, 2023; Shamim et al., 2019; Zhao et al., 2024). Ademais,
estruturas descentralizadas de gestdo de dados tém se mostrado mais eficazes do que
modelos centralizados, promovendo maior colaboragdo e impacto organizacional
(Ahmed et al., 2022; Saif, 2020). Assim, a forma como os recursos organizacionais sao
gerenciados influencia diretamente a eficacia dos projetos de dados, e liderancas eficazes
desempenham um papel central no desenvolvimento de competéncias e praticas
organizacionais (Nisar ez al., 2020; Shamim et al., 2019).

No entanto, a auséncia de conhecimentos e capacidades analiticas entre liderangas
ainda representa um desafio recorrente para organizac¢des que buscam decisdes orientadas
por dados (Haude ef al., 2024; Tabesh et al., 2019). Em resposta, muitas empresas t€m
investido em programas de capacitagdo voltados ao desenvolvimento de lideranga de
dados, como exemplificado pela iniciativa da companhia aérea Lufthansa, descrita por
Haude et al. (2024).

Uma revisdo sistematica recente identificou quatro tipos principais de lideranca
de dados: visionaria, tomadora de decisdo, impulsionadora e educadora (Fleck e Macada,
2025; Haude er al, 2024). Cada tipo representa conjuntos especificos de
responsabilidades, com implicagdes no sucesso dos projetos de dados e desempenho
organizacional (Haude ef al., 2024; Schmidt et al., 2023). Ainda que estudos anteriores
tenham abordado a lideranca de dados sob uma perspectiva multidimensional, a literatura
revisada até o momento ndo identificou esforcos empiricos que relacionem e mensurem
quantitativamente esses constructos em associagao ao sucesso dos projetos de dados. Essa
lacuna metodologica compromete o avango de pesquisas empiricas quantitativas sobre o
tema e a formulacdo de planos e politicas organizacionais baseadas em evidéncias. Além
disso, a auséncia de escalas validadas limita a capacidade das organizagdes de
diagnosticar diferentes perfis de lideranga, acompanhar sua evolugdo e compreender sua
contribuicdo efetiva para os resultados dos projetos orientados por dados.

Diante desse cenario, os objetivos deste estudo sdo desenvolver e validar uma
escala para mensuracdo dos tipos de lideranca de dados e analisar sua relagio com o
sucesso do projeto. Espera-se que o instrumento contribua para o avanco teérico no
campo da gestdo e lideranca de dados, ao oferecer uma base empirica para investigacdes
futuras, e para a pratica organizacional, ao fornecer uma ferramenta diagnostica aplicavel
em processos de desenvolvimento, capacitagdo e alinhamento estratégico de liderangas
em ambientes orientados por dados.

A validagdo de escalas ¢ uma etapa importante para garantir a qualidade das
medidas utilizadas em pesquisas académicas e organizacionais, sendo a validade de
contetido e face especialmente relevantes nas fases iniciais de desenvolvimento (Hinkin,
1998; Hudson, 2014). A validade de conteudo refere-se ao grau em que os itens de um
instrumento representam adequadamente o dominio conceitual do construto, enquanto a
validade de face diz respeito a clareza, a compreensdo e a aparéncia de relevancia dos
itens, tal como percebidos por especialistas ou respondentes (Hinkin, 1998; Righi et al.,
2013). Para garantir essa adequacdo, recomenda-se que os itens sejam avaliados por
especialistas, permitindo ajustes com base na convergéncia e analise das respostas (Righi
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et al.,2013). Apds a validagdo do instrumento de pesquisa pelos especialistas, realizou-
se a coleta de dados empiricos que foram objeto da analise fatorial para identificar fatores
latentes, explorar a dimensionalidade do instrumento e verificar se os itens se agrupam
conforme a estrutura teodrica esperada (Hair, 2019). Por fim, com a modelagem de
equacdo estrutural foi avaliada a qualidade do modelo de mensuracdo e suas relagdes
(Hair et al., 2022).

O presente estudo estd estruturado da seguinte forma: inicialmente, sao
apresentados o0s principais conceitos teoricos; a seguir detalha-se o método.
Posteriormente, apresenta-se as analises realizadas. Por fim, os resultados sao discutidos
e as conclusodes sdo apresentadas descrevendo-se as contribuicdes, limitagdes e sugestdes
para estudos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 A relacao entre Lideranca de Dados e o Sucesso do Projeto

O conceito de sucesso do projeto evoluiu significativamente nas ltimas décadas.
Inicialmente associado ao cumprimento de escopo, prazo e orcamento, o chamado
“Triangulo de Ferro” (Atkinson, 1999), o sucesso passou a incorporar uma abordagem
mais abrangente, considerando também o impacto estratégico, a geracdo de valor
sustentavel e a adaptacdo as mudancas organizacionais (Serrador & Rodney Turner, 2015;
Turner & Zolin, 2012). Em projetos de alta complexidade, como os de tecnologia e dados,
fatores como alinhamento estratégico, lideranga qualificada e capacidade de adaptacdo
tém se mostrado criticos para o éxito (Miiller & Turner, 2007; A. Shenhar & Holzmann,
2017).

A auséncia de lideranga adequada ¢ frequentemente apontada como causa de
falhas em projetos, especialmente em contextos inovadores e dindmicos (Afzal, 2014;
Shenhar e al.,2002). Por outro lado, lideres capazes de mobilizar equipes, tomar decisdes
estratégicas e promover praticas adaptativas influenciam positivamente os resultados dos
projetos, especialmente quando ajustam seu estilo de gestdo as caracteristicas do projeto,
como seu grau de inovacdo, complexidade e urgéncia (Miiller & Turner, 2007; Shenhar
et al., 2020).

Nesse contexto, a lideranga de dados tem emergido como um fator critico para o
sucesso dos projetos. Tradicionalmente associada a fungdes técnicas no ambito de
tecnologia da informagdo (TI), a lideranca de dados passou a ocupar uma posi¢do
estratégica, refletida na crescente atuagdo do Chief Data Officer (CDO), cuja
responsabilidade vai além da gestdo técnica e abrange aspectos de transformagéo
organizacional ¢ governanga (Lee ef al, 2014). Liderangas de dados eficazes sdo
essenciais para articular visdes estratégicas, alinhar dados aos objetivos organizacionais,
promover a alfabetizacdo em dados e fomentar uma cultura orientada a tomada de decisao
baseada em dados (Menukin et al., 2023; Schmidt ef al., 2023). Além disso, liderangas
de dados também desempenham papel central ao facilitar a integragdo entre areas e
impulsionar capacidades dinamicas organizacionais, como a detec¢do de oportunidades,
a mobilizagdo de recursos ¢ a transformacdo continua, elementos considerados criticos
para o éxito de projetos em contextos complexos e dindmicos (Mikalef ez al., 2021).

Entretanto, ainda ha uma limitag@o significativa de conhecimento sobre dados
entre os lideres, o que pode comprometer resultados de projetos e a maturidade analitica
organizacional (Haude et al., 2024; Tabesh et al., 2019).

A seguir, discutem-se as principais caracteristicas de cada tipo de lideranga e suas
possiveis relagdes com o sucesso dos projetos organizacionais
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2.1.1 Lideranca de Dados Visionaria

A lideranga visionaria é responsavel por estabelecer uma visdo estratégica abrangente
para o uso de dados, promovendo sua centralidade na organizagdo e inspirando a
transformagdo analitica (Shamim ef al., 2019). Esta lideranca atua como uma forga
propulsora de inovacdo, articulando uma visdo de futuro baseada em dados, capaz de
mobilizar recursos e alinhar esfor¢os organizacionais (Fernandes et al., 2022; Jansen et
al., 2009). Lideres visionarios possuem um papel central na formulagdo da estratégia
organizacional, especialmente ao antecipar tendéncias e alinhar os dados a
competitividade da empresa (Shao, 2019). Evidéncias sugerem que organizacdes que
operam sob uma visdo clara de dados conseguem otimizar recursos, reduzir riscos e
ampliar o retorno sobre investimentos (Brocchi ez a/., 2018). Em contrapartida, a auséncia
dessa visdo reduz significativamente a eficacia da equipe na entrega de valor (Gartner,
2021). Assim, a lideranca de dados visionaria constitui uma condi¢do essencial para
orientar os projetos rumo ao sucesso.

2.1.2 Lideranca de Dados Tomadora de Decisao

A lideranca tomadora de decisdo ¢ caracterizada pela habilidade de demonstrar o valor
dos dados para a tomada de decisdes organizacionais, promovendo a democratizagdo do
acesso a informacgdo, o uso responsavel dos dados e a definicdo de uma governanga
robusta (Zhang et al., 2022). Esse tipo de lideranca contribui para a legitimagdo das
iniciativas analiticas ao alinhar stakeholders as prioridades estratégicas e demonstrar
valor tangivel do uso dos dados, a0 mesmo tempo em que estrutura mecanismos de
governanga que garantem acesso confiavel, uso ético e coordenacao entre areas na jornada
de transformacao analitica (Brocchi et al., 2018; Ferreira ef al., 2023). A presenca de uma
lideranca engajada na governan¢a de dados tem se mostrado fundamental para evitar
falhas nos investimentos em projetos, garantir o cumprimento de regulamentos e
assegurar a integridade das decisdes (Abraham et al., 2019; Janssen et al., 2020).
Evidéncias apontam que a auséncia de uma governanga eficaz compromete até 80% dos
investimentos em dados (Gartner, 2024). Portanto, o papel da lideranca tomadora de
decisdo ¢ decisivo na legitimagao e na sustentabilidade dos projetos baseados em dados.

2.1.3 Lideranca de Dados Impulsionadora

A lideranga impulsionadora de dados atua na operacionalizacdo da estratégia de dados,
conectando sistemas, bases e colaboradores, assegurando a integracao das aplicagdes com
as rotinas organizacionais (Tabesh et al., 2019; Zhang et al., 2022). Essa lideranca ¢
fundamental para evitar estruturas em silos e garantir que os dados gerem valor real para
o negocio (Brocchi ef al., 2018; Saif, 2020). A atuagdo eficaz desse tipo de lideranca
depende da coordenacdo de ferramentas, arquitetura de dados e recursos humanos,
permitindo a implementacdo de casos de uso com impacto direto no desempenho
organizacional (Tabesh ez al., 2019). O impulsionador contribui também para a criagdo
de vantagem competitiva ao alinhar os dados com os objetivos estratégicos (Fernandes et
al., 2022; Norena-Chavez & Thalassinos, 2023). Dessa forma, o papel da lideranca
impulsionadora se mostra central na execucdo dos projetos e na geracdo de valor tangivel.
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2.1.4 Lideranca de Dados Educadora

A lideranca educadora ¢ responsavel por promover a alfabetizacdo analitica, atuando
como facilitadora da aprendizagem organizacional orientada por dados (Sharma er al.,
2014). Sua principal fun¢@o ¢ aumentar o conhecimento e a confianca dos colaboradores
no uso de dados, promovendo a troca de conhecimento entre areas € a capacitacio
continua (Kadarsah et al., 2023). Para isso, liderangas eficazes atuam como facilitadoras
da aprendizagem organizacional, incentivando o aprendizado pratico e disseminando o
uso responsavel dos dados em todos os niveis da organizagdo (Tabesh ef al., 2019). A
baixa confianca no uso de dados ¢ um desafio persistente em muitas organizagdes (Qlik
& Accenture, 2022), enquanto evidéncias demonstram que apenas uma parcela pequena
dos projetos analiticos gera insights acionaveis (Deloitte, 2020). Por outro lado, sabe-se
que investimentos em alfabetizacdo e cultura analitica podem elevar o valor de mercado
de uma organizacao em até 5% (Qlik, 2018). Portanto, o papel da lideranca educadora ¢
fortalecer a cultura de dados e aumentar a maturidade analitica da organizacdo, o que se
traduz em maior sucesso do projeto.

2.2 Definicao dos Constructos e Modelo de Pesquisa

Estudos recentes indicam que o sucesso dos projetos de dados esta associado a
atuacdo de diferentes tipos de lideranca, que variam quanto ao foco, escopo e funcdo
desempenhada na cadeia de valor dos dados (Mikalef ez al., 2021; Nisar et al., 2020; Zhao
et al.,2024). Este artigo adota os tipos de liderangas de dados propostas por Haude ez al.
(2024) e pesquisados em uma revisdo sistematica da literatura (Fleck & Macgada, 2025),
que classifica a lideranga de dados em quatro perfis principais: Visiondrio, Tomador de
Decisdo, Impulsionador ¢ Educador. A Tabela 1 apresenta um resumo dos construtos
investigados.

Tabela 1. Defini¢do dos construtos.

Construto

Definicao

Referéncias

Visionario de

Capacidade de estabelecer uma visdo
estratégica e inspiradora para o uso de dados,

Fernandes et al. (2022); Haude et al.
(2024); Jansen et al. (2009); Mikalef et al.

Dados promovendo inovagao e transformagdes (2021); Shamim et al. (2019); Shao (2019)
organizacionais.
Tomador de Capacidade de demonstrar o valor dos dados Abraham et al. (2019); Brocchi et al.
Decisio de na tomada de decisdes, promovendo a (2018); Ferreira et al. (2023); Haude et al.
Dados democratizacdo da informagdo e (2024); Janssen et al. (2020); Saif (2020);
implementando governanga de dados. Schmidt et al. (2023); Zhang et al. (2022)
Responsavel por operacionalizar a estratégia Brocehi et al. (2018); Fernandes et al.
Impulsionador ~ |° df; s it ep rango eeursos ferramema% o (2022); Haude et al. (2024); Mikalef et al.
de Dados esso’as a%a erar VaLllor n(’)s Foietos (2021); Saif (2020); Tabesh ez al. (2019);
P para g Projetos. Zhang et al. (2022)
Foco no Flesgnvolwmento da cultura analitica e Ferraris f al. (2018): Haude et al. (2024):
Educador de  na capacitag¢do dos colaboradores, promovendo ) T R
Dados alfabetizacdo em dados e aprendizagem Kadarsah ef al. (2023); Mikalef et al.
L (2021); Tabesh et al. (2019)
organizacional.
Rgallzagao dos objetivos do projeto Shenhar et al. (2020); Shenhar &
Sucesso do considerando escopo, tempo e custo, mas ; )
. L. ;. , Holzmann (2017); Shenhar (2007); Turner
Projeto também impacto estratégico, valor sustentavel

¢ adaptagdo a complexidade.

& Zolin (2012)
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A proposicao teorica ¢ que as 4 (quatro) dimensdes de lideranca de dados estdo
relacionadas com o sucesso do projeto. Na Figura 1 exibe-se o modelo de pesquisa com
suas dimensdes e indicadores.

Indicad ores Lideranca de Dados (dimensdes)

+ Define visio e prioridades estratégicas

de dados.
+  Incentiva inovagio e uso amplo de hask Visionario de Dados

dados. P
+ Lideraa cultura de dados.

Indicadores

+ Identifica dados esiratégicos [
- Democratiza ferram entas de dados [ Tomador de Decisio de \ _—

+ Define padrées de qualidade, portfslio, T Dados ] i ||+ Eficincia e qualidade das ertrezas
papéis e responsatilidades b i || * Bem-estar da equipe
b ) . » Sucesso do projetn | = Valor para o cliente

+ Crescimento da orgarizagio

+ Impacio de longo prazo
+ Liderainiciativas com valor em dados

+ Apoia casos de uso ! | !
+ Define agdes para redwir silos. FERT T Impulsionador de Dados )
+ Integra especialistas aos fluxos. o |

+  Gerencia projetos de dados.

+ Promove o aprendizada em dados e
apeia o desenvolvimento em dados.

+ Conduz programas de literacia em.
dados.

* Incentiva a froca de conhecim ento entre

Educador de Dados

Figura 1. Modelo de Pesquisa.

Logo, a discuss@o conceitual e modelo de pesquisa desenvolvido sustentam as
hipoteses a seguir:

H1. A lideranca de dados é um fator multifacetado que se reflete em 4 (quatro)
dimensées (visiondria, tomadora de decisdo, impulsionadora e educadora).

H2. A lideranga de dados do tipo (visionaria, H2a, tomadora de decisdo, H2b,
impulsionadora, H2c, educadora, H2d) estd positivamente relacionada com o
sucesso dos projetos de dados e analiticos.

Ainda que estudos anteriores (Fleck & Macada, 2025; Haude ef al., 2024; Schmidt et
al., 2023) tenham abordado a lideranga de dados sob uma perspectiva multidimensional,
a literatura revisada até o momento ndo identificou esfor¢os empiricos que relacionem e
mensurem quantitativamente esses constructos em associagdo ao sucesso dos
projetos de dados, o que justifica o carater inovador, a originalidade e relevancia tedrica
deste estudo.

3 METODO
3.1 Desenvolvimento do Instrumento

O processo de construgdo da escala seguiu as diretrizes propostas por MacKenzie et al.
(2011), e foi conduzido em multiplas etapas, com foco na validade tedrica e rigor
metodologico. Primeiro, os constructos relacionados aos tipos de lideranga de dados
foram definidos com base em uma revisao sistematica da literatura recente sobre o tema
(Fleck & Macgada, 2025). A partir dessa base tedrica, foram gerados os itens
correspondentes, adaptando dos papéis e responsabilidades descritos por Haude et al.
(2024) e integrando evidéncias empiricas sobre o efeito da lideranca no sucesso do projeto
(Miiller & Turner, 2007; Shamim et al., 2019; Shenhar et al., 2020; Tabesh et al., 2019;
Zhao et al., 2024).
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A versdao inicial do instrumento continha 20 itens distribuidos em quatro
constructos: Visionario de Dados, Tomador de Decisdo de Dados, Impulsionador de
Dados e Educador de Dados. Para garantir a validade de contetido e face, foi aplicada a
técnica de card sorting com 7 especialistas atuantes em gestdo da informacao, estratégia
¢ analise de dados. O teste foi conduzido no formato fechado, considerando uma estrutura
teorica prévia bem definida (Faria, 2010), e seguiu as orientagdes de Wood & Wood
(2008) quanto a apresentacao prévia dos conceitos aos avaliadores. Os especialistas foram
convidados a agrupar os itens de acordo com os constructos definidos. Os dados foram
analisados por meio de uma matriz de similaridade, a fim de verificar o grau de
convergéncia entre os especialistas na classificacdo.

Na etapa seguinte, os especialistas do processo de avaliacdo de face e contetido
IVC. Os itens foram avaliados pelos participantes quanto a clareza, relevancia e
representatividade, utilizando uma escala ordinal de 4 pontos, conforme recomendagéo
de Polit & Beck (2006), variando de “1 — item inadequado” a “4 — item muito adequado”.
O IVC foi calculado com base na proporcao de especialistas que atribuiram notas iguais
ou superiores a 3. Seguindo o critério de adequagdo adotado por Adrian er al. (2019),
valores totais de IVC iguais ou superiores a 0,80 foram considerados satisfatorios.

Como resultado do processo de validagdo de face, ajustes de redacdo, inclusoes ¢
exclusdes foram realizados e o nimero total de itens para os 4 constructos de lideranga
de dados passou para 19 itens.

3.2 Avaliacio pelos Especialistas

A validade de contetdo e face do instrumento foi avaliada por um painel de
especialistas selecionados com base em sua experiéncia académica e profissional nas
areas de gestdo da informacdo, estratégia e analise de dados. A selecdo de especialistas
seguiu a recomendagdo de Polit & Beck (2006), que indicam a utilizacdo de ao menos
trés avaliadores. Os autores também destacam que, 2 medida que o numero de
especialistas aumenta, torna-se estatisticamente mais dificil alcangar niveis elevados de
concordancia, o que exige critérios mais rigorosos para aceitagdo dos itens. Neste estudo,
participaram sete especialistas para os testes card sorting e IVC, sendo eles professores
pesquisadores e lideres de times de dados atuantes em diferentes setores e segmentos de
mercado.

Os especialistas apresentavam qualificagcdes relevantes, incluindo atuacdo em
pesquisa aplicada, experiéncia com lideranca de times de dados e publicagdes académicas
na area. Os critérios para selecdo também consideraram a familiaridade dos participantes
com os constructos analisados: lideranca de dados e sucesso do projeto.

A Tabela 2 resume o perfil dos especialistas que participaram no card sorting e
IVC.

Tabela 2. Perfil dos Especialistas.

# ~ Setor de  Experiéncia
Formacio Cargo Atuagdio (anos)
El Doutorado em Administragido Gerente de Estratégia e Projetos Setor Publico 20
E2 Doutorado em Administra¢ao Assessor de Governanga e Gestao Educagao 5
E3 Mestrado Analista de Suprimentos e Pesquisador Agronegdcio 2
E4 Po6s-Graduagédo Analista de Dados e Pesquisador Educacao 7
E5 Mestrado Técnico em TI Saade 10
E6 Po6s-Graduagédo Diretor de Dados Setor Pablico 8

E7 Doutorado em Administragido Cientista de Dados Setor Publico 10
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Além da avaliagdo de conteudo dos itens nos testes card sorting ¢ IVC, os
especialistas também forneceram avaliacdo de face, através de comentarios qualitativos
sobre a estrutura, clareza e pertinéncia geral da escala. Essas contribui¢cdes foram
essenciais para o refinamento do instrumento e o alinhamento entre os itens e os
construtos teoricos propostos (Polit & Beck, 2006; Righi ef al., 2013).

3.3 Procedimentos de Analise

Ap6s a validagdo do instrumento de pesquisa pelos especialistas, realizou-se o teste do
modelo de mensuragdo coletando-se dados empiricos que foram objeto de analise fatorial
para se avaliar a qualidade dos construtos.

Essa etapa permite identificar fatores latentes, explorar a dimensionalidade do
instrumento e verificar se os itens se agrupam conforme a estrutura tedrica esperada (Hair,
2019). Polit & Beck (2006) destacam que a validade de conteiido, embora essencial nas
fases iniciais do desenvolvimento de escalas, ¢ insuficiente para assegurar a robustez de
um instrumento sem o suporte empirico oferecido por técnicas como a AFE. Além disso,
analises fatoriais oferecem evidéncias objetivas de validade de construto ao revelar como
os itens se relacionam entre si € com os fatores latentes, sendo recomendadas em
protocolos rigorosos de desenvolvimento e refinamento de escalas (Hinkin, 1998). Os
testes estatisticos preliminares para analise da amostra e para analise fatorial exploratoria
das dimensoes da lideranca de dados foram executados com o suporte dos softwares IBM
SPSS v20.

Ja a avaliagdo do modelo de pesquisa foi executada com suporte do software
Smart PLS v4, empregando-se a técnica de modelagem de equagdes estruturais por
minimos quadrados parciais (PLS-SEM). A opg¢@o por PLS-SEM, em detrimento da
baseada em covaridncia (CB-SEM), foi motivada principalmente pelas caracteristicas da
amostra disponivel. O PLS-SEM ¢ reconhecido por ser mais robusto com tamanhos de
amostra menores, pois se concentra na predicdo e na identificacdo de relacdes entre os
construtos, o que esta totalmente alinhado aos objetivos deste estudo. Em suma, a escolha
do PLS-SEM alinha-se a necessidade de um método que otimizasse a analise com a
amostra disponivel, garantindo a viabilidade da analise e a extracdo de insights a partir
dos dados.

4 ANALISE DE DADOS

Para validagdo do instrumento de pesquisa foram analisados procedimentos de analise de
similaridade com técnica de card sorting ¢ analise do indice de validade de conteudo.
Apobs, executou-se a analise dos dados empiricos para validagdo do modelo de
mensuracdo. Nas subsegOes a seguir tais procedimentos analiticos e seus resultados sdo
apresentados.

4.1 Validagao de Face e Contetido
4.1.1 Analise de Similaridade com Card Sorting

Entre os procedimentos de validacdo de conteido recomendados na literatura, destaca-se
o uso da técnica de card sorting, especialmente em seu formato fechado, no qual os
especialistas categorizam os itens de acordo com constructos previamente definidos
(Wood & Wood, 2008). A Tabela 3 apresenta a matriz de similaridade com os resultados
desta etapa.
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Tabela 3. Matriz de similaridade card sorting (n=7). 20 itens.

Itens \4 ™D 1 E
Fornecer lideranga de pensamento de construcio de ideias e inovacgao 100

Monitorar o progresso em dire¢do a visdo 86 14
Desenvolver uma visao global para dados 72 28
Definir a importancia estratégica dos dados 58 28 14
Inspirar o amplo uso de dados 58 14 14 14
Possibilitar a tomada de decisdes baseadas em dados 14 72 14
Democratizar o uso de ferramentas de tomada de decisdo baseadas em

dados 14 72 14
Escolher iniciativas de dados para implementar 14 72 14
Definir padrdes de qualidade de dados e responsabilidade pelos dados 14 4 28 14
Derrubar silos de dados 14 4 14 28
Determinar o valor de ativos de dados especificos 14 14 72
Mostrar como transformar dados em valor comercial 14 14 72
Integrar especialistas em dados nos fluxos de trabalho 14 72 14
Projetar e implementar casos de uso baseados em dados 14 28 58
Demonstrar que os dados impulsionam o negdcio 14 28 44
Promover aprendizado em dados 100
Apoiar o desenvolvimento continuo de especializagdo de dados 100
Empoderar as pessoas para desenvolverem novas habilidades 14 86
Conduzir programas para desenvolver a data literacy 14 86
Incentivar a troca de conhecimentos entre equipes multifuncionais 28 T2

Legenda: Visionario (V), Tomador de Decisdo (TD), Impulsionador (1), Educador (E).
Nota: Valores em percentual (%). Destacado em negrito maiores percentuais de similaridade.

Essa abordagem permite verificar o grau de alinhamento entre os itens e os
dominios conceituais, contribuindo para a andlise da representatividade e coeréncia
tedrica dos componentes da escala; e fornece subsidios qualitatives para o refinamento
do instrumento, sendo utilizado para garantir a validade de contetido (Hudson, 2014;
Righi et al., 2013).

O teste foi aplicado em formato online, utilizando a plataforma UXtweak, em maio
de 2024. O agrupamento dos 20 itens em categorias correspondentes foi orientado por
uma estrutura teorica previamente definida, conforme recomendado para testes de card
sorting fechado (Faria, 2010). A analise foi conduzida por meio da matriz de similaridade,
que ¢ reconhecida como uma técnica eficaz na andlise de card sorting (Righietal.,2013);
pois permite identificar padroes de convergéncia entre os especialistas e visualizar
relacdes semanticas entre os itens. No geral, os itens foram classificados conforme o
esperado, o que indica evidéncia satisfatoria de validade de contetildo. No entanto, os itens
“definir padroes de qualidade de dados e responsabilidade pelos dados”, “derrubar silos
de dados” e “demonstrar que os dados e a IA impulsionam o negodcio” apresentaram
menor concorddncia entre os especialistas, indicando a necessidade de revisdo na
formulacdo desses itens.

4.1.2 Analise de Validade e Conteudo
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Nesta etapa, participaram sete especialistas com experiéncia no tema. Para
analisar os dados, utilizou-se o Indice de Validade de Conteudo (IVC). Na Tabela 4
consta a matriz.

Tabela 4. Matriz de proporgao IVC (n=7; 22 itens)

e Especialistas Total de IVC
Varidveis El E2 E3 E4 E5 E6 E7 concordancia Item
VD1. 3 3 3 4 4 4 4 7 1,00
VD2. 4 3 4 3 4 4 4 7 1,00
VD3. 4 4 4 3 4 2 4 6 0,86
VD4. 3 3 3 2 4 2 3 5 0,71
VD5. 3 4 3 4 4 2 4 6 0,86
VD6. 1 3 2 4 4 4 4 5 0,71
VD7. 4 4 3 2 3 3 4 6 0,86
TDI1. 4 3 3 3 3 4 3 7 1,00
TD2. 4 4 4 4 3 3 4 7 1,00
TD3. 4 3 3 3 4 4 1 6 0,86
TD4. 3 4 3 4 1 1 3 5 0,71
TD5. 4 4 3 4 4 4 4 7 1,00
TD6. 4 4 4 4 2 4 4 6 0,86
IDI. 3 1 3 3 2 2 3 4 0,57
ID2. 1 4 4 4 2 3 4 5 0,71
ID3. 1 2 3 4 3 2 4 4 0,57
ID4. 4 4 2 4 1 3 4 5 0,71
ID5. 4 4 3 3 4 4 4 7 1,00
EDI. 3 4 3 4 1 4 4 6 0,86
ED2. 3 4 4 4 2 4 4 6 0,86
ED3. 3 3 3 4 3 4 4 7 1,00
ED4. 4 4 3 3 4 4 4 7 1,00
Total 19 20 20 20 15 16 21 AVE-IVC?= 0,85
UA-IVC3= 0,36

% 86,4 909 909 90,9 682 72,7 955 Média 0,86

Nota: Destacado em negrito escalas com concordancia igual ou superior a 0,80.

O IVC ¢ calculado com base na proporcao de especialistas que atribuiram notas
iguais ou superiores a 3, indicando julgamento favoravel (Polit & Beck, 2006). Os
especialistas avaliaram cada item quanto a clareza, relevancia e representatividade,
utilizando uma escala ordinal de 4 pontos, conforme recomendagdo metodologica de
Davis (1992) e Lynn (1986), amplamente referenciada na literatura. Valores totais de [IVC
iguais ou superiores a 0,80 foram considerados satisfatorios, conforme critérios utilizados
em estudos anteriores (Adrian ef al., 2019). Os resultados possibilitaram a verificacdo do
nivel de consisténcia entre os especialistas quanto a validade de conteudo da escala.

4.1.3 Sintese dos Ajustes no Desenvolvimento do Instrumento de Pesquisa

Além da avaliacdo quantitativa, os especialistas também ofereceram contribui¢des
qualitativas sobre a linguagem e a abrangéncia conceitual dos itens, o que se alinha as
boas praticas recomendadas para a verificagdo da validade de face (Davis, 1992; Hudson,
2014; Righi et al., 2013).

As principais sugestdes incluiram ajustes de redagdo, simplificacdo de frases e
exclusdo de itens considerados redundantes. Essas observacdes ndo apenas contribuiram
para aprimorar a clareza e inteligibilidade dos itens, mas também refor¢aram a percepgao
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de que os constructos estavam bem definidos ¢ cobriam adequadamente o dominio teérico
proposto, elemento fundamental para a validade de contetido (Lynn, 1986; Polit & Beck,
2006). Houve ajustes no instrumento entre as etapas de card sorting e IVC, com
acréscimos, remogdes e reformulagdes de itens. O card sorting foi realizado com 20 itens,
enquanto a etapa de IVC contou com 22 itens. Contudo, nenhum novo conceito emergente
foi identificado, o que reforca a consisténcia e a representatividade teorica e pratica da
estrutura original.
Os ajustes realizados constam na Tabela 5.

Tabela 5. Ajustes no Instrumento de Pesquisa.

Descricio das varidveis Ajuste
VDI. Lidera o desenvolvimento de uma visdo corporativa para projetos de dados
VD2. Lidera a priorizagao estratégica dos projetos de dados

VD3. Incentiva o amplo uso de dados em projetos da organizagio

VD4. Incentiva a construg@o de projetos de inovagao com dados.

VDS. Ajuda a demonstrar como os projetos de dados impulsionam o negdcio
TD1. Indica como monetizar projetos de dados em valor comercial.

TD3. Define padrdes de qualidade de dados.

TD4. Define o(s) responsavel(is) pelos dados.

ID1. Lidera o processo de monetizagdo de dados.

ID2. Apoia a implementacdo de casos de uso baseados em dados.

ID3. Define medidas para reduzir silos de dados.

ID5. Lidera a gestao de projetos de dados.

ED1. Promove o aprendizado de novas habilidades em dados.

VD6. Incentiva a construgdo de projetos de inovacdo com dados

VD7. Lidera o processo de desenvolvimento da cultura de dados

TD6. Incentiva a tomada de decisdes baseadas em dados.

ED3. Empoderar as pessoas para desenvolverem novas habilidades Item removido -
VDS5. Ajuda a demonstrar como os projetos de dados impulsionam o negocio. etapa card sorting
VD6. Incentiva a construgdo de projetos de inovagdo com dados
TD6. Incentiva a tomada de decisdes baseadas em dados.

Itens cujo
conteudo foi
ajustado - etapa
card sorting

Itens incluidos -
etapa card sorting

Itens removidos —

TD1. Identifica quais dados tem valor estratégico para organizacio. etapa [VC

TD2. Democratiza o uso de ferramenta de dados.

TD4. Define papeis e responsabilidades dos profissionais de dados. .
Itens cujo

TDS. Define o portfolio de projetos de dados.

ID1. Lidera iniciativas que transformam dados em resultados tangiveis para a
organizagao.

ID2. Apoia a implementacédo de casos de uso baseados em dados.

IDS. Gerencia o desenvolvimento de projetos de dados.
Nota: demais itens permaneceram inalterados.

conteudo foi
ajustado — etapa
IvC

4.2 Analise da Amostra

4.2.1 Dimensionamento da amostra e procedimentos de coleta de dados

A populacdo ¢ composta de gestores que trabalham com analitica de dados em
organizagdes que operam no Brasil, em varios setores economicos. A unidade de analise
deste estudo sdao ‘“gestores”; logo, o publico-alvo da pesquisa foi direcionado a
contemplar profissionais, executivos e gestores que atuam com dados e utilizam a
analitica de dados em suas organizacgdes. Durante a especificagdo da coleta de dados, na
apresentacao do formulario de coleta de dados, os respondentes foram informados de que,
ao prestarem suas respostas, deveriam se basear na sua percepcdo e experiéncia na
organizagdo onde atuam. Os respondentes foram cientificados que se tratava de uma
pesquisa cientifica, e solicitados a manifestar sua autorizacao para que os pesquisadores
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pudessem publicar as informagdes prestadas de maneira agregada, preservando o sigilo
das informagoes individuais.

O tamanho minimo da amostra foi estimado com suporte do sofitware G*Power
V3.1.9.4 (Faul, Erdfelder, Buchner, & Lang, 2009). Atendendo-se as recomendagdes de
Hair, Hult, Ringle e Sarstedt (2022), utilizaram-se como valores de poder do teste 0.80,
tamanho do efeito (f?) mediano (igual a 0.15), e, considerando-se que a varidvel
independente possui 4 preditores (04 construtos das dimensdes de lideranca de dados),
calculou-se a amostra minima de 85 respondentes.

Os dados foram coletados via instrumento Survey, por meio de formulario
eletronico, configurado na plataforma Google Forms, durante o més de junho de
2025. Nao se observou comportamento automatico dentre as respostas. Apos essa triagem
de qualificagdo, obteve-se uma amostra de 91 observagdes, superando valor recomendado
para uma amostra minima.

4.2.2 Teste de controle de viés sistematico da amostra

Como se trata de dados primarios ¢ preciso garantir que nenhum viés sistematico esteja
influenciando as informagoes coletadas. Para isso foi realizado o teste de fator inico de
Harman (Podsakoff, MacKenzie, Lee, & Podsakoff, 2003), cujo resultado deve ser menor
que o minimo de 50%. A solugdo do teste evidenciou que um unico fator explicou 42,7%
da variancia, o que ¢ inferior ao limite de 50%. Assim, pode-se observar que o viés de
método comum ndo ¢ um problema significativo. Essa analise também evidéncia que a
solugdo em 4 fatores (componentes) pode explicar 65,9% da variancia do fendmeno.

4.2.3 Analise descritiva da amostra

A composi¢cdo da amostra ¢ de maioria masculina (71,6%). E a formagdo académica
predominante entre os participantes ¢ em negocios (administragdo, economia ou
financas), seguida por areas de tecnologia ou sistemas de informacdo, engenharia e
estatistica.

Na Tabela 6 detalha-se o perfil dos respondentes.

Tabela 6. Perfil da Amostra (n=91).

G N (%) Experiéncia N (%) Formacgio N (%) Dedicacgio N (%)

(anos) (%)
F 26 28,6 <1 2 2,2 Negocio 33 36,2 <20 2 2,2
M 65 71,6 1<x<3 17 18,6 SUTI 24 26,4 20<x<40 16 17,6
3<x<8 27 29,6 Engenharia 14 154  40<x<60 19 20,9
8<x<15 26 28,6 Estatistica 9 9,9 60<x<80 29 319
x>15 19 209 Ciéncias 4 44 x>80 25 274
Direito 2 2,2
Outros 5 5,5
Cargo N (%) Setor econdmico N (%)
Analista de Dados 17 17,6% Tecnologia 26 28,6
Analista de Negocio 13 13,2% Governo 15 16,4
Coordenador/ Supervisor de Dados 11 11,0% Comércio, Varejo 9 9,9
Engenheiro de Dados 9 9,9% Consultoria 9 9,9

Gerente de Dados 8 8,8% Servigos financeiros 9 9,9
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C-Level, Diretor de Dados 8 7,7% Educagao 7 7,7
Gerente de Projetos, Produtos, Inovagio 4 1,1% Saude 6 6,6
Pesquisador 4 4,4% Agronegbcio 3 3,3
Tech Leader 4 4,4% Construgao, 2 2,2
imobiliario

Cientista de Dados 4 4,4% Industria 2 2.2
Data Product Manager 3 3,3% Transporte 2 2,2
Analista de Design 2 1,1% Moda 1 1,1

Analista de Projetos, Inovagio 2 1,1%

Gerente de Negocio 2 1,1%

Em relacdo ao tempo de experiéncia trabalhando com dados, a ampla maioria tem mais
de 3 anos, sendo quase metade com mais de 8 anos, o que sugere um publico com
maturidade profissional consolidada na area. A maioria dos respondentes dedica mais da
metade de seu tempo de trabalho relacionado a atividades envolvendo dados, o que
reforca a especializacdo técnica da amostra. A funcdo mais frequente ¢ a de
coordenador(a) ou supervisor(a) de dados, indicando uma amostra com expressiva
presenca de profissionais em posi¢des de lideranca intermediaria. E o setor de atuagéo
mais representado € o de Tecnologia, seguido por governo, servicos financeiros, comércio
e consultoria, entre outros, o que reflete a relevancia da area no contexto de profissdes
orientadas por dados.

Ademais, a fim de garantir a adequac@o da amostra, os respondentes foram solicitados a
indicar em quais tipos de processos de trabalho analitico atuavam em projetos de dados. As
categorias de processos foram inferidas a partir da literatura. No grafico (Figura 2), demonstra-
se a analise de frequéncia desses processos na amostra.

Construir Pipelines da Dados mm—m—— 11,0%
Construir Algoritmos m— 11,0%
Realizar Curadoria de Dados m———————— 17,6%
Coordenar/Gerenciar Projetos de Dados IEEESSSSSS—————————— 25,3%
Coordenar/Gerenciar Times de Dados m—————————— 25,3%

Modelar Dados 28,6%
Coletar Dados 35,2%
Gerar Insights e R dagd 37,4%
Limpar e Preparar Dados 38,5%
Monitorar e A panhar Indicadores 48,4%
Tomar Decisoes com Dados 50,6%
Analisar e Interpretar Dados 61,5%
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Figura 2. Processos de trabalho analitico em projetos de dados mais frequentes na amostra (n = 91).

Observa-se que os processos mais frequentes (~50% ou mais) na amostra sdo:
analisar e interpretar dados, tomar decisdes baseadas em dados e monitorar indicadores.
Entre 35% e 38% observam-se processos de coletar dados, limpar dados e gerar insights.
Entre 15% e 30% constam processos de modelar dados, gerenciar times e projetos de
dados e de curadoria de dados. E os menos frequentes (15% ou menos) sdo: construir
pipelines de dados e algoritmos. Portanto, conclui-se que a amostra ¢ adequada ao
objetivo do estudo.

4.3 Analise Fatorial Exploratéria das Dimensdes da Lideranca de Dados

Os itens previstos na escala de mensuracdo da variavel dependente Sucesso do Projeto ja
foram validados empiricamente em estudos anteriores (Shenhar & Dvir 2007). No
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entanto, a escala de mensuragao das 4 (quatro) dimensdes de Lideranga de Dados, embora
previstas na literatura anterior, estdo sendo mensuradas com dados empiricos de forma
inédita nesse estudo; logo, € necessario analisar rigorosamente a dimensionalidade desses
4 fatores. Para isso, procedeu-se a Analise Fatorial Exploratéria (AFE) conforme
proposto por Hair ef al. (2019). A Tabela 7 apresenta os resultados da AFE.

Tabela 7. AFE - Dimensoes da Lideranca de Dados.

Cargas fatoriais por componente

Item Comunalidade Ajuste
ED VD ID TD
VD2 766 .091 .394 .053 747 Dimensao alterada [VD>TD]
VD3 .664 291 .654 402 .061
VD4 .692 245 .768 338 .071
VD5 .695 .379 .629 .052 437 Variavel removida para ajuste da
AVE.
TD1 538 184 739 .019 135 Dimensdo alterada [TD>VD]
TD4 .639 .388 011 .184 .656
TDS 732 .052 .056 .239 .837
ID2 677 .067 302 752 .045
ID3 .670 72 227 .075 203 Dimenséao alterada [ID>ED]
1D4 707 393 120 .738 .163
ID5 710 101 .045 774 328
EDI1 730 721 322 .307 .101
ED2 781 .760 .288 353 .101
ED3 731 .850 .063 -.042 207
ED4 728 773 318 246 011
Qtd. Itens 5 3 3 3 Dimensoes com 3 ou mais itens [OK]
AVE (%) .603 521 570 563 AVE > 0.5 [OK]
aC .898 754 71 737 aC > 0.7 [OK]

De forma geral, ndo foram detectados problemas de normalidade com base nos
coeficientes de assimetria e kurtosis (Hair ef al., 2019). O conjunto de dados atendeu as
condi¢des de adequacdo para analise fatorial: o teste de esfericidade de Bartlett foi
significativo (p <.05) e a medida Kaiser—Meyer—Olkin (KMO) foi superior a .60 (KMO
=.863).

Todas as variaveis apresentaram correlagdes anti-imagem acima de .50 (Hair ez al.,
2019). Contudo, as variaveis TD2, TD3 e ID1 foram removidas por ndo atingirem
comunalidades superiores a .50 (Hair ez al., 2019), e VD1 foi excluida por apresentar
cargas cruzadas (cross-loading > .50) tanto nos fatores VD quanto TD (Hair et a/., 2019).

Apos essas remogodes, foi realizado um novo teste de redugdo de dimensionalidade
no SPSS v20, utilizando rotagdo Varimax (autovalor = 1), que confirmou quatro fatores.
Essa solu¢do explicou 71,62% da variancia total acumulada, superando o limiar
recomendado de 60% (Hair ez al., 2019).

Posteriormente, avaliou-se a confiabilidade da escala por meio do alfa de Cronbach
(a) e a validade convergente por meio da Variancia Média Extraida (AVE). Para alcangar
um AVE satisfatorio para o construto VD, o item VD5, cuja carga conflitou com o
construto TD e foi excluido. Apds esse ajuste, tanto a confiabilidade dos indicadores
quanto a validade convergente atenderam aos limites recomendados: os valores de AVE
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para todos os construtos excederam .50, e a consisténcia interna também atingiu niveis
aceitaveis (Hair er al., 2019).

Em seguida, procedeu-se a analise da validade discriminante utilizando o critério
HTMT (Hair et al., 2019). A Tabela 8 demonstra a validade discriminante, avaliada pelo
critério HTMT < 0,85.

Tabela 8. AFE — Dimensdes de Lideranga de Dados: Validade Discriminante.

Tomador
Constructo Educador Impulsionador de Visionario
Decisdo
Lideranga de Dados Educadora -
Lideranga de Dados Impulsionador .590 -
Lideranga de Dados Tomador de Deciséo 533 .590 -
Liderancga de Dados Visionario 122 .670 .538 -

Nota: Validade Discriminante avaliada pelo critério HTMT.

Assim o modelo de mensuragdo da lideranca de dados atingiu os critérios de
qualidade para mensuracao, apresentando consisténcia interna e validade convergente em
todos os construtos. Das 19 variaveis foram removidas apenas 4, restando um conjunto
de 15 varidveis que refletem os 4 construtos, todos com ao menos 3 varidveis.

Concluida essa etapa de AFE das dimensdes de Lideranga de Dados partiu-se para
a avaliagdo do modelo de mensuragdo de modo integral considerando relagdo das 4
dimensdes da Lideranca de Dados com a variavel dependente Sucesso do Projeto, cujas
analises sdo demonstradas na proxima secao.

4.4 Avaliacdo do Modelo de Pesquisa

Conforme justificado na secdo de procedimentos analiticos deste estudo, optou-se pela
técnica PLS-SEM para avaliagao do modelo de mensuracdo dos construtos e do modelo
estrutural para analise exploratoria das relacdes teorizadas neste estudo.

Na analise do modelo de mensuracdo foram considerados os seguintes critérios de
qualidade conforme preconizado por (Hair ef al, 2019; 2022): (i) Outer loadings das
variaveis observaveis superiores a 0.7; (ii) Alpha de Cronbach (aC) e (iii) Confiabilidade
Composta (CR) dos construtos, superiores a 0.7; (iv) Varidncia da Média Extraida (AVE),
validade convergente dos construtos, superior a 0.50; (v) Validade Discriminante, HTMT
<0.85; e (vi) indicador Standarized Root Mean Residual (SRMR) <0.08.

Na Tabela 9 apresenta-se os resultados dos critérios de qualidade e de validacao.

Tabela 9. Avaliagdo do Modelo de Mensuracao.

Construto ED ID SP TD VD
Lideranga de Dados — Educadora (ED) -

Lideranga de Dados — Impulsionadora (ID) 590 -

Sucesso do Projeto (SP) .666 754 -

%Tlclije)ran(;a de Dados — Tomadora de Decisdo 533 590 477 )

Lideranga de Dados — Visionaria (VD) 722 670 .738 .538 -
aC 902 73 817 .736 .763
CC 923 77 837 770 .788
AVE 716 .687 .584 .652 .680

Legenda: Alfa de Cronbach (a); Confiabilidade Composta (CR); Varidncia Média Extraida (AVE).
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Nota: Validade discriminante apurada pelo critério HTMT.

Nota-se um resultado satisfatorio para o modelo em todos esses critérios de
qualidade, indicando que o instrumento elaborado ¢ uma ferramenta 1til para coletar os
dados e testar as hipoteses de pesquisa. Assim, Figura 3, apresenta-se os modelos de
mensuragdo e estrutural.

Modelo de Mensuraciao Modelo Estrutural

Project Sucess

Nota 1: Cargas de construtos para variaveis; Nota 1: p-Values nas setas entre construtos.
Nota 2: Coeficientes de caminho entre Nota 2: R? no construto (variavel dependente).
construtos.

Nota 3: AVE nos construtos.
Figura 3. Modelo de mensuragao e estrutural via PLS-SEM.

A avaliacdo do modelo estrutural foi realizada conforme recomendado por Hair ez al.
(2019, 2022). Desse modo, observa-se coeficiente de determinagdo de Pearson
considerado grande (R? = 0.510) e coeficiente de relevancia preditiva (Q*=0.44). O
modelo apresenta bom nivel de ajuste (SRMR=0.078). E a analise dos caminhos do
modelo estrutural evidéncia que ha significancia estatistica com p-Value = 0.001 na
relacdo ID — SP (= 0.296; 2= 0.112); e com p-Value < 0,05 nas relagdes ED — SP (B
=0.259; £2=0.074) e VD — SP ( = 0.268; 2= 0.079). Nos trés caminhos o tamanho de
efeito (f2) ¢ considerado pequeno. Contudo, ndo se observa relagdo com significancia
estatistica na relagdo TD — SP (B = 0.045; 2= 0.003; p-Value > 0,05).

Tais resultados serdo discutidos detalhadamente na proxima secéo.

5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este estudo buscou preencher uma importante lacuna metodoldgica da literatura ao
propor e validar uma escala multidimensional para mensurar tipos de lideranga de dados
e sua relagdo com o sucesso do projeto. O instrumento proposto para avaliar os tipos de
lideranca de dados e seu impacto no sucesso dos projetos de dados foi desenvolvido a
partir de uma base teorica, ancorada em uma revisdo sistematica da literatura (Fleck &
Magada, 2025) e em estudos recentes que abordam lideranca de dados (Haude ez a/., 2024;
Schmidt et al., 2023; Tabesh et al., 2019).
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Durante o desenvolvimento dos itens de mensuragdo dos construtos procedeu-se
a validagdo de face e de contetido. A validade de face e contetido refor¢a a importancia
de fundamentar a construg@o de instrumentos em itens representativos e claro, alinhados
ao dominio conceitual especifico que se pretende medir. Durante o processo de validagao,
especialistas foram convidados a agrupar itens e revisd-los quanto a sua clareza,
relevancia e representatividade. A aplicagdo combinada do card sorting e IVC permitiu
verificar a consisténcia dos itens em relacdo aos constructos teoricos propostos. Os itens
que atingiram [VC > 0,80 foram considerados validados, evidenciando a adequagdo em
termos de validade inicial.

Além disso, foi realizada coleta de dados empiricos para o teste do instrumento.
Os resultados da analise fatorial indicaram ajustes necessarios para a validagdo de modelo
de mensuracdo que serdo discutidos detalhadamente nas subsec¢des a seguir.

5.1 Discussao sobre Desenvolvimento e Validacao da Escala de Lideranca de Dados

Primeiramente, cabe destacar que, diferentemente de estudos anteriores sobre lideranga
de dados, que abordaram o tema de forma conceitual (Haude et al., 2024; Schmidt et al.,
2023), esta pesquisa avangou na constru¢do empirica de uma escala multidimensional. Os
trabalhos de Fleck & Magada (2025), Haude er al. (2024) e Schmidt et al. (2023) ja
haviam proposto a existéncia de diferentes tipos de lideranga de dados, mas, até entdo,
ndo se havia identificado instrumentos quantitativos validados capazes de mensurar
simultaneamente essas dimensdes e testa-las em relagdo ao sucesso do projeto. Ao
operacionalizar os quatro perfis de lideranga, este estudo oferece uma contribuigdo
original ao permitir diagnosticos e analises comparativas baseadas em dados empiricos.

O teste com dados empiricos indicou a necessidade de remocgdo de 5 variaveis
inicialmente previstas no instrumento por apresentarem baixos indices de comunalidade:
TD2, TD3 e ID1; ou por compartilhar carga entre construtos diferentes como no caso de
VD1 e VD5 (lidera o processo de desenvolvimento da cultura de dados). A remogao
dessas variaveis pode estar associada a sobreposi¢do semantica observada ja na etapa de
card sorting, especialmente entre os construtos TD e ID. A analise de similaridade ja
indicava alguma dificuldade em separar claramente responsabilidades estratégicas (TD)
das operacionais (ID) na categorizacdo dos itens pelos especialistas. Isso sugere que, na
pratica organizacional, os papéis dessas liderancgas podem se sobrepor, especialmente em
ambientes menos estruturados em governanca de dados. Além disso, os critérios
utilizados no indice de Validade de Contetdo (IVC) mostraram que alguns itens estavam
abaixo do esperado, o que ja sinalizava problemas de representatividade.

Por exemplo, o contetido do item ID3 (define medidas para reduzir silos de dados)
pode ter se sobreposto ao do item TD2 (democratiza o uso de ferramenta de dados), uma
vez que ambos enderegam a um fendmeno comum que diz respeito a medidas para
garantir ampla acessibilidade aos dados, quer seja por reduzir silos ou pela
democratizacdo de dados (Awasthi & George, 2020). E o conteudo de TD3 (define
padroes de qualidade de dados) pode ter se confundido com de TD4 (define papeis e
responsabilidades dos profissionais de dados), uma vez que na pratica a diferenga entre
definir padrdes, papéis e responsabilidades é ténue, pois ambas endere¢am a governanga
de dados (Medeiros & Magada, 2022). Algo semelhante pode ter ocorrido com o contetido
da variavel ID1 (lidera iniciativas que transformam dados em resultados tangiveis para a
organizagdo) em relagdo a TD1 (identifica quais dados tem valor estratégico para
organizagdo) pois ambas dizem respeito a etapas especificas da transformacgdo de dados
em valor, cujas nuances no contexto de analise em relacdo ao sucesso do projeto no
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contexto de dados podem ndo ser tdo facilmente diferencidveis na percep¢ao empirica
comum.

E VD1 (lidera o desenvolvimento de uma visdo corporativa para projetos de
dados) pode ter se confundido com TDS5 (define o portfélio de projetos de dados), pois,
ambas se referem a gestdo da estratégia de projetos de dados da organizagéo. E, por fim,
a VD5 (lidera o processo de desenvolvimento da cultura de dados) demonstra pouca
especificidade para um fendmeno como a cultura data-driven que ¢ amplo e
multidimensional, e, logo, pode ter pouco se discriminado de diversos outros itens das
demais dimensdes que também enderecam aspectos culturais como mentalidade,
alfabetizacdo em dados, acessibilidade a dados e governanga de dados (Javed & Akhlaq,
2024).

Os resultados conceituais e empiricos também confirmam a validade da estrutura
multidimensional proposta, contribuindo diretamente para preencher a lacuna tedrica
identificada. O modelo final, com 20 itens e 5 variaveis, demonstra consisténcia interna
e validade convergente em todas as dimensdes, com AVE superiores a 0,50. Isso reforca
a nogdo de que a lideranca de dados ndo ¢ um fendmeno unidimensional, mas
multifacetado, envolvendo diferentes estilos de lideranga com aspectos cognitivos,
comportamentais, culturais, competéncias ¢ a¢des especificos, conforme ja sugerido por
estudos qualitativos anteriores (Haude er al., 2024; Mikalef e al., 2021; Tabesh et al.,
2019). Ao operacionalizar essas dimensdes de forma integrada, a presente escala permite
analises mais sofisticadas sobre o papel da lideranca em projetos analiticos.

Portanto, a evidéncia empirica suporta a hipotese H1, confirmando que a lideranga
de dados ¢ um fator multifacetado que se reflete em 4 (quatro) dimensdes (visionaria,
tomadora de decisdo, impulsionadora e educadora).

5.2 Explorando a Relacio entre os Tipos de Lideranca de Dados com Sucesso do
Projeto

A evidéncia empirica suporta as hipoteses H2a (visiondria), H2¢ (impulsionadora) e H2c
(educadora), confirmando que essas dimensoes da lideranca de dados estio positivamente
relacionadas com o sucesso dos projetos de dados e analiticos. No entanto,
surpreendentemente a hipotese H2b ndo foi suportada, isto é, ndo ha confirmacdo
empirica de que a lideranca de dados tomadora de decisdo afete o sucesso do projeto.
Cada uma dessas descobertas sera discutida a seguir.

(H2a) Lideranga Visionaria — Sucesso do Projeto [p = 0.268, p-Value > 0,05]

A evidéncia de significancia estatistica na relagdo de alta intensidade entre a lideranga
visionaria ¢ o sucesso do projeto confirma o papel reconhecido da visdo estratégica no
alinhamento organizacional (Fernandes ez al., 2022; Jansen ef al., 2009). Embora exerca
influéncia em uma camada mais abstrata, a atuacdo visionaria ¢ essencial para definir
rumos e inspirar transformagdes de longo prazo. Logo, quando o foco da andlise recai
sobre entregas especificas de projetos (como escopo, valor gerado ou alinhamento
operacional) os efeitos da lideranga visionaria podem ser percebidos. Contudo, ha se
reconhecer que em muitas organizagdes a visdo estratégica em dados ainda ndo esta
plenamente internalizada ou disseminada (Medeiros, Hoppen, & Magada, 2020; Quach
etal.,2022), o que limita sua eficacia pratica no ciclo de vida dos projetos.

(H2b) Lideranca Tomadora de Decisdo — sucesso do projeto [p = 0.045, p-Value >
0,05]
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O achado mais surpreendente ¢ a relagdo fraca entre a lideranga tomadora de decisdo e o
sucesso do projeto, na qual ndo se observa significancia estatistica. Uma hipotese para
explicar esse resultado esta na possivel confusdo entre controle e confianga: lideres
excessivamente centrados em governanga ¢ padronizagdo podem, em certos contextos,
engessar a fluidez dos projetos e dificultar a inovacdo. Além disso, a as praticas de
governanga e decisdo podem ser percebidas como distantes da execugdo e, por vezes,
desconectadas da entrega de valor. Também ¢ possivel que a dificuldade pratica de
operacionalizar governanca de dados em organizagdes com baixa maturidade gere
frustracdo ou resisténcia, impactando negativamente os resultados dos projetos. Esses
indicios merecem investigacao aprofundada em estudos futuros.

(H2c) Lideranca Impulsionadora — sucesso do projeto [p = 0.296, p-Value = 0.001
A forte e significante relacdo observada entre a lideranca impulsionadora e o sucesso do
projeto sugere que a capacidade de operacionalizar a estratégia de dados ¢ um fator
determinante na gerag@o de resultados tangiveis (Baecker ef al., 2025; Medeiros, Macada,
& Freitas, 2020). Essa dimensdo envolve agdes como implementar casos de uso, gerenciar
fluxos de trabalho e integrar especialistas, elementos que se conectam diretamente a
execucdo eficaz dos projetos. A literatura ja destaca que a auséncia de integragdo entre
tecnologia, processos e pessoas ¢ uma das principais causas de falhas em iniciativas
analiticas (Brocchi ef al., 2018; Saif, 2020), o que pode justificar o peso elevado dessa
lideranga no sucesso. E possivel inferir que, em contextos organizacionais complexos, a
atuacdo pragmatica e coordenadora do lider impulsionador exerce papel critico para
transformar potencial analitico em valor real.

(H2d) Lideranca Educadora — sucesso do projeto [p = 0.259, p-Value > 0,05]

A relacdo positiva de intensidade alta entre a lideranga educadora e o sucesso do projeto
corrobora a ideia de que o desenvolvimento de competéncias analiticas e a promogao de
uma cultura orientada por dados sdo condi¢des importantes, ainda que de efeitos mais
difusos e de longo prazo na mudanga para um mindset data-driven (Huynh, Veglio, &
Gunkel, 2025; Javed & Akhlaq, 2024; Medeiros & Magada, 2022). Investimentos em
alfabetizacdo em dados elevam a maturidade analitica da organizacdo (Cezar & Macada,
2021; Medeiros, Hoppen, & Macada, 2020) e reduzem os riscos de insucesso dos projetos,
mas seus efeitos podem nao ser imediatos. Contudo, embora essa lideranca fortalega a
base cultural e cognitiva para decisdes orientadas por dados, sua contribuicdo direta ao
sucesso dos projetos especificos tende a ser indireta e progressiva.

Em suma, os achados indicam relagdes com intensidades distintas entre as
dimensdes de lideranga de dados e o sucesso do projeto. Essas evidéncias oferecem
insights sobre em que medida os tipos de lideranga podem influenciar no sucesso do
projeto no contexto de dados.

6 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo atingiu plenamente seu objetivo de desenvolver e validar uma escala para
mensuracdo os tipos de lideranga de dados e sua relagdo com o sucesso dos projetos de
dados. Com base em evidéncias reunidas nos processos de validade de face e de contetido,
bem como com a realizagdo da andlise fatorial, o instrumento de pesquisa foi
desenvolvido e validado. Espera-se que o instrumento contribua para o avango teorico no
campo da gestdo e lideranca de dados, ao oferecer uma base empirica para investigacdes
futuras, e para a pratica organizacional, ao fornecer uma ferramenta diagnostica aplicavel
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em processos de desenvolvimento, capacitagdo e alinhamento estratégico de liderangas
em ambientes orientados por dados.
O Apéndice A apresenta a versdo final da escala.

6.1 Implicacées Teoricas Gerenciais

Este estudo se destaca em termos de originalidade e inovagdo ao desenvolver e

validar empiricamente a primeira escala multidimensional de lideranca de dados,
estabelecendo a relagdo entre diferentes tipos de lideranca e o sucesso dos projetos de
dados. Além disso, a padronizacdo dos perfis de lideranca de dados, aliada a validagdo
inicial de seus indicadores, constitui uma base para investigacdes empiricas, além de
permitir comparacdes inter-organizacionais.
Do ponto de vista pratico, a escala oferece uma ferramenta 1til para gestores, consultores
e profissionais de dados que desejam diagnosticar os perfis de lideranca presentes em
suas organizacdes. A identificacdo desses perfis pode subsidiar agdes de
desenvolvimento, programas de capacitacdo e estratégias para alinhar estilos de lideranga
aos objetivos de projetos orientados por dados. Além disso, o instrumento favorece a
construcdo de uma cultura organizacional baseada em dados.

6.2 Limitacdes e Estudos Futuros

Apesar de a amostra de 91 participantes ter superado o requisito minimo estabelecido de
85 respostas, ¢ importante reconhecer que, para um maior poder estatistico e capacidade
de generalizacdo dos resultados, uma amostra de tamanho superior seria o cenario mais
desejavel. Essa limitagdo pode influenciar a extensdo em que as descobertas deste estudo
podem ser extrapoladas para populagdes mais amplas ou para diferentes contextos,
sugerindo que futuras pesquisas com um numero maior de participantes poderiam
aprofundar e validar ainda mais os achados aqui apresentados.

As evidéncias de validade de face e contetido e analise fatorial aqui apresentadas
fornecem sustentacdo para etapas futuras, como modelagens de equacgdes estruturais para
teste de hipoteses de modelos de pesquisa que possibilitem investigar o relacionamento
dessas com outras variaveis (Hair ef al., 2022). Diversas sdo as possibilidades ja que a
lideranca se interrelaciona com outros construtos correlatos a governanca e gestdo da
cultura data-driven, como, por exemplo, data literacy, mindset data-driven, data
stewardship, data-driven decision-making, agilidade ou desempenho organizacional,
dentre outros.

Recomenda-se, ainda, que pesquisas futuras ampliem a amostra de respondentes
e conduzam analises adicionais, incluindo a investiga¢do da variacdo de desempenho dos
projetos em fung¢do do setor organizacional e do nivel de maturidade em gestdo. Essas
analises podem reforcar a robustez e a aplicabilidade da escala em diferentes contextos.
A continuidade desse processo de validagcdo podera consolidar a escala como um
instrumento confiavel para a mensuragdo da lideranga de dados e seu impacto no sucesso
dos projetos de dados.
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APENDICE A — INSTRUMENTO DE PESQUISA VALIDADO

Constructo Item

VD3. Incentiva o amplo uso de dados em projetos da organizagio.

Visiondrio de [yp4 Incentiva a construgdo de projetos de inovagdo com dados.

Dados TD1. Identifica quais dados tem valor estratégico para organizagio.

Tomador de | VD2. Lidera a priorizacao estratégica dos projetos de dados.

Decisio de | TD4. Define papeis e responsabilidades dos profissionais de dados.

Dados TD5. Define o portfdlio de projetos de dados.

ID2. Apoia a implementacdo de casos de uso baseados em dados.

Impulsionador

de Dados ID4. Integra especialistas em dados nos fluxos de trabalho.

ID5. Gerencia o desenvolvimento de projetos de dados.

ID3. Define medidas para reduzir silos de dados.

ED1. Promove o aprendizado de novas habilidades em dados.
Educador de

Dados ED2. Apoia o desenvolvimento continuo de especializagdo em dados.

ED3. Conduz programas para desenvolver a data literacy.

ED4. Incentiva a troca de conhecimentos relacionados a dados entre equipes multifuncionais.

SP1. Garante a eficiéncia do projeto, assegurando entregas dentro dos padrdes estabelecidos.

SP2. Fomenta o bem-estar da equipe no ambiente de trabalho.
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SP3. Garante que os projetos atendam as necessidades dos clientes e agreguem valor as suas
operagdes.

Sucesso do

Proiet SP4. Certifica-se que os projetos estejam alinhados ao crescimento organizacional, gerando
rojetos

impacto positivo no desempenho financeiro.

SP5. Promove os efeitos de longo prazo dos projetos, preparando a organizagao para desafios
¢ oportunidades futuras.

Nota 1: Destaca-se itens cuja dimensdo foi alterada na analise fatorial; demais itens permaneceram
inalterados.

Nota 2: Variaveis removidas na fase empirica: VDI. Lidera o desenvolvimento de uma visdo corporativa
para projetos de dados; VDS. Lidera o processo de desenvolvimento da cultura de dados; TD2.
Democratiza o uso de ferramenta de dados; TD3. Define padrdes de qualidade de dados; ID1. Lidera
iniciativas que transformam dados em resultados tangiveis para a organizagao.
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CAPITULO IV — ARTIGO 3. O EFEITO DA LIDERANCA DE DADOS NO
SUCESSO DO PROJETO DE DADOS: O PAPEL MEDIADOR DA DATA
LITERACY

Resumo

Este estudo investiga como diferentes tipos de lideranca de dados influenciam o sucesso
dos projetos de dados, considerando a data literacy como mecanismo mediador. Com
base em um modelo teodrico que integra quatro tipos de lideranca de dados — visionaria,
tomadora de decisao, impulsionadora e educadora —, o estudo investiga como cada uma
delas influencia a data literacy e, consequentemente, o sucesso dos projetos de dados. A
partir de um survey com 311 profissionais atuantes em iniciativas de dados, os resultados
obtidos por meio de modelagem de equagoes estruturais (PLS-SEM) demonstram que
liderangas operacionais (impulsionadora e educadora) exercem efeitos diretos sobre o
sucesso dos projetos, enquanto liderangas estratégicas (visionaria e tomadora de decisao)
atuam de forma indireta por meio da data literacy. Os achados evidenciam que a data
literacy desempenha papel mediador robusto em todas as relagdes analisadas,
consolidando-se como uma capacidade sociocognitiva central para transformar visao,
governanga e coordenagdo técnica em desempenho efetivo de projetos de dados. O estudo
contribui para a literatura ao propor e testar um modelo integrador sobre lideranca de
dados, data literacy e sucesso dos projetos de dados, oferecendo implicagdes tedricas e
gerenciais para organizacdes que buscam fortalecer sua maturidade analitica.

Palavras-chave: Lideranca de Dados, Data Literacy, Sucesso do Projeto de Dados

THE EFFECT OF DATA LEADERSHIP ON DATA PROJECT SUCCESS: THE
MEDIATING ROLE OF DATA LITERACY

Abstract

This study investigates how different types of data leadership influence the success of data
projects, considering data literacy as a mediating mechanism. Based on a theoretical
model that integrates four types of data leadership—visionary, decision-maker, driver,
and educator—the study investigates how each of them influences data literacy and,
consequently, the success of data projects. From a survey of 311 professionals working
in data initiatives, the results obtained through structural equation modeling (PLS-SEM)
demonstrate that operational leadership (driver and educator) exerts direct effects on the
success of projects, while strategic leadership (visionary and decision-maker) acts
indirectly through data literacy. The findings show that data literacy plays a robust
mediating role in all the relationships analyzed, consolidating itself as a central socio-
cognitive capacity to transform vision, governance, and technical coordination into
effective performance of data projects. This study contributes to the literature by
proposing and testing an integrative model of data leadership, data literacy, and the
success of data projects, offering theoretical and managerial implications for
organizations seeking to strengthen their analytical maturity.

Keywords: Data Leadership, Data literacy, Data Project Success



64

O EFEITO DA LIDERANCA DE DADOS NO SUCESSO DO PROJETO DE
DADOS: O PAPEL MEDIADOR DA DATA LITERACY

1 INTRODUCAO

A rapida evolugdo e complexidade dos ecossistemas digitais t€ém ampliado o valor dos
dados e levado organizagdes a expandir suas capacidades de dados, business intelligence,
analytics e inteligéncia artificial (IA), elementos centrais de processos contemporaneos
de transformacdo orientada por dados (Kesari, 2025; Solanki ez al., 2024). Contudo,
apesar desse investimento, muitas iniciativas falham em gerar impacto estratégico porque
a capacidade de transformar dados em valor depende de fatores humanos, cognitivos ¢
organizacionais, e ndo apenas de tecnologia (Rooijen ef al., 2025).

Evidéncias recentes de mercado indicam que apenas 5% das organizag¢des afirmam
possuir as capacidades necessarias para capturar valor de iniciativas digitais
(Guggenberger et al., 2023). De forma consistente, pesquisas académicas demonstram
que a adogdo coordenada de processos, papéis, praticas analiticas e estruturas
organizacionais ¢ determinante para que capacidades digitais se traduzam em
desempenho organizacional (Medeiros ef al., 2021). Nesse contexto, em um ambiente em
que o conhecimento ¢ distribuido entre pessoas, sistemas ¢ algoritmos, a lideranca emerge
como mecanismo central de integragdo, conectando estratégia, tecnologia e cultura
organizacional (Sacavém et al., 2025).

Embora avancos em IA tenham intensificado o foco na adogao tecnolodgica, pesquisas
mostram que na auséncia da maturidade de dados e de competéncias humanas adequadas,
o potencial analitico permanece subaproveitado (Bankins ez a/., 2024; Batista et al., 2025;
Mikalef et al., 2021). Nesse sentido, compreender como capacidades humanas e
condi¢des organizacionais moldam a transformacdo de dados em resultados torna-se
decisivo para explicar o Sucesso dos Projetos de Dados (SP) (Gust e al., 2017; Schmidt
etal.,2023).

A liderancga de dados tem sido proposta como uma capacidade critica para promover
o alinhamento estratégico, garantir a governanca e promover a adocdo de praticas
analiticas (Haude er al., 2024; Lee et al., 2014; Menukin et al., 2023). A literatura
identifica quatro dimensdes centrais de liderangas de dados, Visionaria (VD), Tomadora
de Decisdo (TD), Impulsionadora (ID) e Educadora (ED), que atuam de forma
complementar para integrar pessoas, processos ¢ tecnologia (Fleck & Macada, 2025).

Paralelamente, a Data Literacy (DL) tem sido reconhecida como uma competéncia
cognitiva essencial para interpretar, contextualizar e comunicar dados com clareza e
responsabilidade (Cezar & Macada, 2023; Koltay, 2016; Wolff et al., 2016). No entanto,
a relagdo entre liderangas, DL e SP permanece teoricamente fragmentada. Estudos
reconhecem que liderangas estabelecem condi¢des sociotécnicas que favorecem o
desenvolvimento da DL, mas ainda ha escassez de evidéncias empiricas que expliquem
como essas capacidades interagem e influenciam o desempenho de projetos (Mikalef et
al., 2021; Shao, 2019).

Embora a literatura reconheca a relevancia das liderangas em iniciativas analiticas,
ainda ¢ pouco compreendido por quais mecanismos essas praticas se convertem em
desempenho. Os estudos tendem a assumir efeitos diretos da lideranga, sem considerar o
papel das capacidades cognitivas que permitem transformar orientacdo estratégica e
governanga em acdo. A Knowledge-Based View (KBV) oferece uma explicacdo para esse
mecanismo ao conceber a liderangca como um arranjo social que gera impacto apenas
quando mobiliza recursos baseados em conhecimento (Easterby-Smith & Prieto, 2008;
Grant, 1996; Nonaka & Toyama, 2015). Nesse contexto, a DL funciona como a
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capacidade sociocognitiva que integra, interpreta e aplica dados ao longo do ciclo de vida
dos projetos (Cezar & Magada, 2023; Ongena, 2022).

Portanto, o problema central abordado neste estudo ¢ a falta de modelos integrados
que expliquem os mecanismos pelos quais as liderangas de dados ¢ a DL se combinam
para influenciar o SP, um nivel organizacional ainda pouco explorado na literatura de
sistemas de informacao.

Diante desse cenario, este estudo responde as seguintes Questdes de Pesquisa:

QP1. Como os diferentes tipos de lideranca de dados influenciam o desenvolvimento
da data literacy nas equipes?

QP2. Como os diferentes tipos de lideranga de dados influenciam o sucesso dos
projetos de dados?

QP3. Como a data literacy medeia a relagdo entre a lideranga de dados e o sucesso
dos projetos de dados?

Este estudo contribui ao propor e testar um modelo tedrico que posiciona a data
literacy como mecanismo mediador entre a lideranca de dados e o SP, explicando essa
relacdo por meio de processos cognitivos e sociotécnicos. Do ponto de vista pratico, os
resultados orientam organizagdes interessadas em fortalecer suas capacidades analiticas
por meio do desenvolvimento simultaneo de competéncias de lideranca de dados e de
data literacy.

A estrutura deste artigo estd organizada em sete secdes. A Secdo 2 desenvolve a
fundamentagdo teodrica, apresentando os conceitos de lideranca de dados, DL e SP, além
dos mecanismos que sustentam o relacionamento entre esses constructos. A Secdo 3
articula esses mecanismos para formular as hipdteses de pesquisa e introduz o modelo
teorico que integra lideranca de dados, DL e SP. A Sec¢ao 4 descreve o método, incluindo
o desenho da pesquisa, os procedimentos de coleta, a amostra, o instrumento e as técnicas
analiticas utilizadas. A Sec¢do 5 apresenta os resultados obtidos por meio da modelagem
PLS-SEM. A Secdo 6 discute esses achados a luz da literatura, ressaltando suas
implicagdes tedricas e praticas. Por fim, a Secdo 7 sintetiza as contribui¢des finais,
reconhece as limitagdes do estudo e propde dire¢des para pesquisas futuras.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A literatura recente em Sistemas de Informagao destaca que a lideranga desempenha papel
central na coordenacdo de recursos, no alinhamento estratégico e na integracdo entre
tecnologia e processos organizacionais (Fleck & Macada, 2025). Em ambientes
orientados por dados, essa lideranga assume um carater distintivo: além das competéncias
tradicionais de gestdo, requer habilidades relacionadas a interpretacdo, governanga e
tradugdo de evidéncias analiticas, mediando fronteiras entre tecnologia e negécio (Haude
et al.,2024; Schmidt et al., 2023; Tabesh et al., 2019).

Pesquisas sobre capacidades analiticas reforcam que o uso eficaz de dados depende
da integragdo de elementos técnicos, humanos e organizacionais (Mikalef ef al., 2018).
Sob essa perspectiva sociotécnica, a lideranga de dados pode ser compreendida como uma
capacidade que articula praticas, competéncias e estruturas para viabilizar decisdes
orientadas por dados (Sacaveém et al., 2025). Essa lideranga opera coordenando processos,
reduzindo incertezas e criando coeréncia interpretativa entre areas, apoiada em
mecanismos de governanga que asseguram padronizagdo, qualidade e consisténcia ao
ciclo de vida dos dados, condig¢des criticas para o desempenho organizacional em
ecossistemas analiticos (Medeiros et al., 2021; Schiuma et al., 2024; Tigre et al., 2025).
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A partir de uma revisao sistematica da literatura, corroborada por achados de estudos
de caso em organiza¢des orientadas por dados, emergem quatro dimensdes que
estruturam o constructo lideranca de dados (Fleck & Magada, 2025; Haude et al., 2024):

i. Visionario de Dados (VD) estabelece direcao estratégica e articula propdsito para
o uso de dados, reduzindo ambiguidade e orientando prioridades (Brocchi et al.,
2018; Fernandes et al., 2022; Jansen et al., 2009; Mikalef et al., 2021; Shamim et
al.,2019; Shao, 2019).

ii. Tomador de Decisao de Dados (TD) assegura governancga, estrutura critérios e
legitima o uso de evidéncias, fortalecendo a confianga no processo analitico
(Abraham et al., 2019; Brocchi et al., 2018; Ferreira et al., 2023; Haude et al.,
2024; Janssen et al., 2020; Saif, 2020; Zhang et al., 2022).

iii. Impulsionador de Dados (ID) conecta processos ¢ sistemas, promove a
integracdo técnica e viabiliza a execugdo disciplinada (Brocchi er al., 2018;
Fernandes et al., 2022; Haude ef al., 2024; Norena-Chavez & Thalassinos, 2023;
Saif, 2020; Tabesh et al., 2019; Zhang et al., 2022).

iv. Educador de Dados (ED) desenvolve capacidade analitica, estimula o
aprendizado continuo e consolida uma cultura orientada a dados (Ferraris et al.,
2018; Haude et al., 2024; Kadarsah et al., 2023; Mikalef ef al., 2021; Qlik &
Accenture, 2022; Sharma et al., 2014; Tabesh et al., 2019).

2.1 Tipos de Lideranca e Eixos de Atuacio

A literatura em gestdo de projetos e capacidades analiticas distingue papéis de lideranca
estratégicos, voltados ao direcionamento, governanca e alinhamento organizacional, e
papéis operacionais, orientados a execucado, integracdo de processos e suporte cotidiano
as equipes técnicas (Fleck & Magada, 2025; Serrador & Rodney Turner, 2014; Shenhar
et al., 2002).

Nessa logica, VD e TD aproximam-se de papéis estratégicos, pois atuam sobre visao,
arquitetura decisoria e condi¢des organizacionais que sustentam o uso de dados (Haude
et al.,2024; Medeiros et al., 2021; Shenhar et al., 2020). Em contraste, ID ¢ ED alinham-
se a papéis operacionais ao desempenhar fungdes que incluem suporte técnico, integragdo
entre equipes, tradugdo de conceitos analiticos e desenvolvimento continuo de
capacidades, praticas descritas por Haude ef al. (2024) e Tabesh et al. (2019) como
vinculadas ao andamento dos projetos e a entrega de resultados.

Além do nivel de atuagdo, estudos recentes abordam competéncias que distinguem
habilidades relacionadas a processos, sistemas e métodos de competéncias associadas a
interpretagdo, comunicagdo e construgdo de sentido (Ongena, 2022; Ridsdale ez al., 2015;
Tabesh er al., 2019; Wolffer al., 2016). Neste eixo de competéncias, a distingdo desloca-
se do dominio técnico, centrado em métodos, processos e operagdo de sistemas analiticos,
para a capacidade de alfabetizar em dados e fortalecer a maturidade analitica da
organizagdo, ampliando a habilidade coletiva de interpretar, comunicar e aplicar
evidéncias ao contexto decisorio (Ongena, 2022; Ridsdale ef al., 2015; Tabesh et al.,
2019).

As liderangas VD e ED posicionam-se no extremo sociocognitivo por dependerem
predominantemente de competéncias de interpretacdo, comunicagcdo e construgcdo de
sentido (Ridsdale ef al., 2015; Wolff et al., 2016). Em contraste, TD e ID situam-se no
polo técnico, pois sua atuacdo demanda dominio de métodos, processos e critérios
analiticos (Ongena, 2022; Tabesh et al., 2019). No caso do TD, sua posi¢do no polo
técnico ndo se refere a execugdo operacional, mas a necessidade de rigor analitico e
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aplicagdo de métodos estruturados para avaliar alternativas, riscos e critérios de decisdo,
conforme destacado por Janssen ef al. (2020) e Tabesh er al. (2019). Assim, cada
lideranca se distribui ao longo desse eixo conforme a natureza das competéncias que ativa
para produzir sentido, alinhamento e letramento, ou técnicas para sustentar execugao,
governanga e qualidade analitica.

Importa destacar que a posi¢ao sociocognitiva da lideranga VD ndo a aproxima do
polo operacional. Os eixos da matriz representam dimensdes distintas: enquanto o eixo
estratégico—operacional descreve o nivel de atuacdo das liderangas no ciclo do projeto, o
eixo técnico—sociocognitivo refere-se ao tipo de competéncia mobilizada (Ahmed er al.,
2024; Javed & Akhlag, 2024). A lideranga visionaria permanece estratégica porque opera
na definicdo de dire¢@o, propdsito e alinhamento organizacional, influenciando premissas
de longo prazo (Haude er al., 2024). Simultaneamente, ¢ sociocognitiva por atuar via
construcdo de sentido, narrativa estratégica e interpretagdo compartilhada, mecanismos
que reduzem ambiguidade e orientam prioridades coletivas (Maran ef al., 2021; Ongena,
2022). Portanto, sua natureza sociocognitiva ndo implica atuacgdo tatica, mas expressa seu
papel simbdlico e interpretativo dentro da fungao estratégica.

A combinagdo desses eixos, nivel de atuagdo e competéncias, permite mapear as
quatro dimensoes da lideranca de dados em uma matriz, apresentado na Figura 1.

Operacional Estratégico

Educador da Dados Visionario de Dados

Ferraris et al. (2018); Haude et al.

Brocchi et al. (2018); Fernandes et al.

SOCiOCOgnitiVO (2024); Kadarsah et al. (2023); (2022); Haude et al. (2024); Jansen et
Mikalef et al. (2021); Ongena (2022); al. (2009); Maran et al. (2021);
Qlik & Accenture (2022); Sharma et Mikalef et al. (2021); Shamim et al.
al. (2014); Tabesh et al. (2019) (2019); Shao (2019)
Impulsionador de Dados Tomador de Decisdo de Dados
Brocchi et al. (2018); Fernandes et al. Abraham et al. (2019); Brocchi et al.
Técnico (2022); Haude et al. (2024); Norena- (2018); Ferretra et al. (2023); Haude et

Chavez & Thalassinos (2023); Saif
(2020); Tabesh et al. (2019); Zhang et

al. (2024); Janssen et al. (2020); Saif
(2020); Zhang et al. (2022)

al. (2022)

Figura 1. Modelo de Quadrantes dos Papéis de Lideranga de Dados.

Essa estrutura evidencia que ID e ED representam tipos conectados ao cotidiano dos
projetos, influenciando execugdo, integracdo entre equipes e processos de aprendizagem
continua. VD e TD, por sua vez, atuam sobre premissas organizacionais e mecanismos
de decisdo, cujos efeitos se manifestam ao moldar diregdo, prioridades e condi¢des para
o uso dos dados.

Essas quatro dimensdes ndo operam de forma isolada: representam papéis
interdependentes que, combinados, permitem a organizagao gerar valor a partir dos dados
por meio da articulagdo entre visdo, governanga, execucdo ¢ desenvolvimento humano
(Schiuma et al., 2024; Tigre et al., 2025; Uhl-Bien & Arena, 2018). A pesquisa de Fleck
& Magada (2025) evidencia que cada tipo de lideranca de dados mobiliza
responsabilidades e competéncias especificas, adequadas a diferentes momentos e
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desafios dos projetos de dados. Essa ldgica ¢ consistente com Tabesh er al. (2019), que
mostram que diferentes fases do ciclo analitico, da geracdo de insights a execugio e
retroalimentagdo, mobilizam tarefas, atores e capacidades distintos, exigindo formas
variadas de coordenacdo, comunicagdo e suporte gerencial.

A literatura classica de gestdo de projetos reforga essa orientagdo contingencial.
Shenhar & Dvir (2007) demonstram que a eficacia do projeto depende da adaptagdo do
estilo de lideranca as mudancas de complexidade, incerteza e maturidade ao longo das
fases. De modo semelhante, Turner & Miiller (2005) destacam que o papel do lider evolui
a medida que avancam as etapas do ciclo de vida, exigindo diferentes abordagens de
orientacdo, de tomada de decisdo e de integragdo entre as partes interessadas. Assim, tanto
nos projetos tradicionais quanto nos de dados, a lideranga opera como um mecanismo
dindmico, ajustando-se as demandas especificas de cada momento para garantir
alinhamento, aprendizado e entrega de valor.

3 HIPOTESES E MODELO DE PESQUISA
3.1 Lideranc¢a de Dados e Sucesso dos Projetos de Dados

Tradicionalmente, o sucesso em projetos era definido pelos critérios do “Triangulo de
Ferro”, custo, tempo e escopo (Atkinson, 1999). Contudo, estudos mais recentes sugerem
que, em iniciativas de tecnologia, como projetos de dados, essa defini¢do ¢é insuficiente,
dada a incerteza técnica, a dependéncia de multiplas areas e a necessidade de alinhamento
organizacional (Shenhar et al., 2020).

Projetos de dados exigem uma integracdo profunda entre tecnologia, processos e
capacidades humanas (Tabesh ez al., 2019). Assim, o sucesso de um projeto deve ser
entendido de forma multidimensional, incorporando impacto no cliente, beneficios
estratégicos e desenvolvimento de capacidades organizacionais (Serrador & Turner,
2014).

A literatura demonstra que falhas em projetos de dados frequentemente estdo
associadas ndo a problemas técnicos, mas a deficiéncias de lideranga, comunicagao,
integracdo entre areas e falta de clareza interpretativa (Afzal, 2014; Mikalef et al., 2018).
Liderancas capazes de ajustar praticas ao grau de inovagao e de complexidade t€ém maior
impacto sobre os resultados (Shenhar & Holzmann, 2017; Turner & Miiller, 2005).

Fleck e Macada (2025) identificaram competéncias-chave associadas a lideranga em
projetos. Essas competéncias representam capacidades observadas na literatura que
permitem aos lideres conduzir projetos complexos de tecnologia e dados. A partir dessa
revisdo, tais competéncias foram sintetizadas em mecanismos explicativos mais amplos
que descrevem como a lideranga influencia os resultados de projetos de dados.

(1) Direcionamento estratégico: lideres estabelecem uma visdo clara, reduzem
incertezas ¢ orientam as prioridades ¢ a alocacdo de recursos, elemento central para o
desempenho em contextos de alta complexidade (Shenhar & Holzmann, 2017; Turner &
Zolin, 2012).

(2) Governanca e tomada de decisao: ao definir critérios transparentes, padroes de
uso de evidéncias e mecanismos de coordenagdo, a lideranga fortalece a qualidade da
tomada de decis@o ao longo do ciclo analitico (Tabesh e al., 2019).

(3) Execucdo e cultura analitica: a lideranca estimula praticas analiticas, o
aprendizado continuo e a integragdo técnica, criando condigdes organizacionais para que
os dados sejam efetivamente incorporados aos processos (Menukin ez al., 2023; Mikalef
etal.,2018).
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A matriz apresentada na Figura 1 ndo apenas diferencia as quatro dimensdes de
lideranca de dados, mas também antecipa os mecanismos explicativos pelos quais cada
lideranca influencia o desempenho dos projetos. Tipos situados no quadrante estratégico,
VD e TD, atuam sobre direcionamento, governanga e alinhamento organizacional,
mecanismos reconhecidos como determinantes para orientar prioridades e reduzir
incertezas (Haude et al., 2024; Miiller & Turner, 2010; Turner & Miiller, 2005). Ja os
tipos posicionados no quadrante operacional, ID e ED, conectam-se diretamente as
rotinas de execucdo, integracdo técnica, aprendizagem e suporte cognitivo ao uso dos
dados (Mikalef ef al., 2018; Sivarajah ef al., 2017; Tabesh et al., 2019). Assim, a matriz
fornece o fundamento conceitual que se desdobra na Tabela 1, onde esses mesmos
quadrantes sdo traduzidos nos mecanismos que explicam como cada tipo de lideranca
contribui para o SP.

Tabela 1. Relagdo entre os mecanismos explicativos e os tipos de lideranca de dados.

Tipo de Lideranca

Mecanismo Conexao Referéncias
de Dados
Visio. Clareza Brocchi et al. (2018); Fernandes et
Direcionamento Redil 30 de ’ VD al. (2022); Jansen et al. (2009);
estratégico ¢ Shamim et al. (2019); Shao (2019)
Incerteza
Governanca e Abraham et al. (2019); Ferreira et
tomada 3e Critérios, Padrdes, ™ al. (2023); Janssen et al. (2020);
.~ Accountability Saif (2020); Zhang et al. (2022)
decisao
Brocchi et al. (2018); Fernandes et
al. (2022); Mikalef et al. (2021);
Integragdo Técnica ID Saif (2020); Tabesh et al. (2019);
~ Zhang et al. (2022)
Execugio e

cultura analitica Cezar & Magada (2021); Kadarsah

Aprendizado e ED et al. (2023); Qlik & Accenture
Cultura (2022); Sharma et al. (2014);
Tabesh et al. (2019)

Esses trés mecanismos podem ser diretamente associados as quatro dimensdes de
lideranca de dados. O direcionamento estratégico ¢ exercido principalmente pelo VD,
responsavel por estabelecer o proposito, reduzir incertezas e orientar as prioridades. A
governanca ¢ a tomada de decisdo se articulam com TD, que define critérios
transparentes, estrutura padrdes de uso de evidéncias e assegura consisténcia analitica. Ja
o mecanismo de execucdo e a cultura analitica se distribuem entre ID, que atua facilitando
a integracdo de processos, tecnologias e fluxos operacionais, e ED, que desenvolve
capacidades humanas, estimula o aprendizado continuo e consolida uma cultura orientada
por dados. Assim, os quatro tipos de lideranga representam papéis complementares que
operam de forma coordenada para viabilizar os mecanismos que conectam a lideranga ao
SP.

Com base nos elementos discutidos, as hipoteses que relacionam os tipos de lideranga
de dados ao SP sdo apresentadas a seguir:

H1. As tipologias de lideranca de dados (a) visionaria, (b) tomadora de decisdo, (c)
impulsionadora e (d) educadora influenciam positivamente o sucesso dos projetos

de dados.

3.2 Lideranca de Dados e Data Literacy
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A DL tem sido amplamente reconhecida como uma competéncia essencial em ambientes
organizacionais orientados por informagdo, especialmente diante do aumento da
complexidade analitica e do volume de dados disponiveis (Abuzaid, 2024; Fleck &
Macada 2025; Koltay, 2015; Ridsdale et al., 2015; Wolff et al., 2016). Mais do que
habilidades técnicas, a DL envolve a capacidade de interpretar, avaliar e comunicar dados
de forma contextualizada e responsavel (Cezar & Macada, 2023). Evidéncias recentes
sugerem que a DL atua como um mecanismo protetivo em ambientes ricos em dados,
reduzindo a sobrecarga informacional e seus efeitos cognitivos e afetivos, como
ansiedade, fadiga e comportamentos de evitagdo, a0 mesmo tempo em que fortalece a
capacidade de individuos e equipes transformarem dados em acdes e em valor
organizacional (Cezar & Macada, 2021; Ongena, 2022).

Embora parte da literatura apresente DL como um conjunto de habilidades
individuais, os estudos recentes mostram que sua formacdo e efetividade dependem
fortemente das condi¢des sociotécnicas e organizacionais, como infraestrutura, praticas
de governanga, cultura de dados e arranjos coletivos de uso e producao de dados (Cezar
& Magada, 2021; Gray et al., 2018; Javed & Akhlaq, 2024; Koltay, 2016). Essa
perspectiva ¢ reforgada pela literatura de estratégia analitica, que demonstra que a
capacidade de aprender com dados requer a presen¢a simultanea de cultura orientada por
evidéncias, governanca clara e alinhamento estratégico, condi¢des que moldam o
desenvolvimento da competéncia analitica em nivel coletivo (Medeiros et al., 2021). De
modo complementar, elementos como cultura analitica, clareza comunicacional,
infraestrutura de dados e processos estruturados constituem ambientes que facilitam a
aprendizagem e a pratica analitica (Mikalef er a/., 2019; Ongena, 2022). Assim, a DL ndo
emerge de maneira isolada, mas como resultado da interacdo entre capacidades humanas
e contextos organizacionais que incentivam o uso de evidéncias (Gupta & George, 2016).

A partir dessa literatura, a DL pode ser compreendida como uma capacidade
sociocognitiva que articula niveis individuais e organizacionais, manifestando-se em
competéncias de interpretacdo, avaliagdo e comunicagdo de dados, sendo fortalecida por
praticas coletivas de compartilhamento e discussdo de evidéncias e sustentada por
condi¢des organizacionais como governanga, infraestrutura, processos e cultura analitica
(Javed & Akhlaqg, 2024; Medeiros et al., 2021; Ongena, 2022; Ridsdale et al., 2015).
Esses niveis interdependentes sustentam o uso consistente, responsavel e orientado a
resultados dos dados em contextos de projeto (Fattah ez al., 2025; Mikalef et al., 2023).

Nesse processo, a lideranga desempenha papel central. Mesmo que a literatura de DL
seja predominantemente técnica e educacional, estudos sobre transformacdo digital e
cultura analitica mostram que lideres influenciam diretamente as capacidades cognitivas
e informacionais das equipes a0 comunicar o proposito, estabelecer expectativas claras e
promover ambientes de aprendizagem continua (Sacavém et al., 2025; Solanki et al.,
2024). Ao reduzir incertezas, orientar as prioridades e atribuir significado ao uso de
dados, as liderangas fortalecem a confianga, a clareza interpretativa e o engajamento no
processo analitico (Javed & Akhlaqg, 2024). Assim, a lideranca de dados pode ser
compreendida como um mecanismo que molda as condigdes organizacionais necessarias
ao fortalecimento da DL (Sacavém et al., 2025).

A partir das quatro dimensdes da lideranca de dados discutidas na se¢do anterior, ¢
possivel compreender como esse constructo opera em relacdo a DL. Estudos mostram que
lideres que articulam proposito e direcao estratégica tendem a reduzir a ambiguidade e
favorecem a ampliacdo da compreensdo coletiva sobre o valor do uso de dados (Javed &
Akhlaq, 2024; Sacavém et al., 2025; Solanki et al., 2024). Liderancas focadas em
governanga e critérios decisorios reforcam padrdes de qualidade da informagdo e
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sustentam praticas responsaveis de interpretagdo de evidéncias (Tabesh ef al., 2019). A
atuacgdo das liderangas operacionais pode favorecer a integracdo entre processos, sistemas
¢ fluxos de informagdo, criando condi¢des que reduzem barreiras sociotécnicas que
dificultam o aprendizado analitico (Mikalef er al., 2018; Ongena, 2022). Por fim,
liderangas orientadas ao desenvolvimento humano promovem a aprendizagem continua,
a confianga e a autonomia cognitiva, elementos centrais para o fortalecimento da DL
(Cezar & Magada, 2023; Sacavém et al., 2025). Dessa forma, a lideranca de dados atua
moldando as dimensdes cognitivas, técnicas e organizacionais do ambiente de trabalho,
configurando um contexto no qual a DL pode se desenvolver e ser efetivamente aplicada
(Tabesh et al., 2019).

A partir desse conjunto de evidéncias teoricas, formulam-se as seguintes hipoteses
de pesquisa:

H2. As tipologias de lideranca de dados (a) visiondria, (b) tomadora de decisdo, (c)
impulsionadora e (d) educadora influenciam positivamente a data literacy.

3.3 Data Literacy e Sucesso dos Projetos de Dados

Pesquisas apontam que organizagdes mais alfabetizadas em dados apresentam maior
precisdo interpretativa, menor retrabalho decorrente de erros analiticos e maior coeréncia
na comunicacdo de indicadores, fatores que contribuem para decisdes mais informadas
ao longo do ciclo de vida dos projetos (Ongena, 2022). Evidéncias de mercado reforgam
essarelagdo: empresas posicionadas no tergo superior do Data Literacy Index apresentam
3% a 5% mais enterprise value, alcangando até US$ 534 milhdes adicionais em valor de
mercado entre grandes corporagdes (Qlik, 2018).

Praticas e estruturas que sustentam a DL contribuem para fortalecer a maturidade
organizacional e a capacidade de transformagdo, elementos diretamente associados ao SP
(Salerno & Macada, 2025). De forma consistente, evidéncias recentes indicam que niveis
mais eclevados de prontiddo e maturidade ampliam a capacidade das equipes de
transformar dados e tecnologias em resultados praticos (Batista er al., 2025).

Embora a maior parte das evidéncias ainda seja correlacional, hd consisténcia entre
estudos académicos e relatdrios de mercado indicando que a DL atua como um recurso
que aumenta a confiabilidade analitica, qualifica a interpreta¢ao de evidéncias e melhora
a execucdo informada, contribuindo para o desempenho ¢ os resultados dos projetos de
dados (Cezar & Magcada, 2021; Ongena, 2022; Qlik & Accenture, 2022; Ridsdale et al.,
2015; Wolff et al., 2016). Assim, propde-se a hipotese abaixo:

H3. A data literacy influencia positivamente o sucesso dos projetos de dados.
3.4 Data Literacy como Mecanismo Mediador

A DL manifesta-se em diferentes niveis analiticos, cada qual associado a capacidades
especificas (Ongena, 2022). No nivel individual, envolve habilidades de interpretagdo,
julgamento e pensamento critico; no nivel coletivo, competéncias de comunicacao,
alinhamento e compartilhamento de conhecimento; e, no nivel organizacional, estruturas,
valores e processos que asseguram o uso €tico e eficaz dos dados. Esses niveis e seus
resultados associados sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Niveis de DL e Resultados Associados
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Nivel de

Resultados

Atuacdo Descricao Esperados Referéncias
Capacidade pessoal de compreender, Aumenta o s Cezar &
avaliar e utilizar dados para embasar p e?samepto critico, a ]\;?)gid;)z% )

Individual decisoes e resolver problemas, 2;11?;;;2?112150 de E{i ds dzile e; )a’ /
;zg?gz;ﬁzni;f brecarga cognitiva ¢ a dados, favorecendoo  (2015); Wolff

’ julgamento analitico. et al. (2016)
Capacidade compartilhada de .
interpretar, comunicar e discutir dados Favoref:e a Cezar & )
. de forma colaborativa, promovendo aprendizagem Magada (2023)_’

Coletivo . . cruzada, a Ongena (2022);
entendimento comum e reduzindo ~ .
assimetrias de conhecimento. co.orfle‘nagao ca Ridsdale ez al.

criatividade analitica.  (2015)
Integragao de estruturas, processos e Sustenta a maturidade  Koltay (2015).
valores que asseguram a qualidade, a analitica, a confianga ~ Ongena,

Organizacional acessibilidade e a ética no uso dos ¢ a capacidade de (2022);
dados, consolidando uma cultura transformagao Ridsdale et al.
orientada por evidéncias. organizacional. (2015)

A progressdo entre os niveis demonstra que o potencial transformador dos dados
depende da integragdo entre competéncias humanas e condigdes organizacionais
habilitadoras (Mikalef ez al., 2023). Assim, individuos com competéncias analiticas bem
desenvolvidas que atuam em ambientes estruturados por processos, governanga e clareza
informacional tendem a utilizar dados de forma mais consistente, confiavel e orientada a
resultados (Sengik & Macada, 2022). Nesse contexto, praticas de lideranga que
estabelecem prioridades, reduzem barreiras informacionais e promovem ambientes de
aprendizagem continua influenciam diretamente o desenvolvimento da DL (Kesari, 2025;
Kofford, 2025).

E nesse ponto que se estabelece o papel mediador de DL. Ao orientar a visdo, criar
rotinas analiticas, promover a governanga e estimular o aprendizado continuo, a lideranca
de dados atua sobre condigdes que favorecem o desenvolvimento da DL, tanto no nivel
individual quanto no coletivo e no organizacional (Haude et al., 2024; Kesari, 2025; Lee
et al., 2014; Menukin et al., 2023; Ongena, 2022; Schmidt et al., 2023). A DL, por sua
vez, funciona como o mecanismo cognitivo, cultural e processual que permite que a
orientacdo da lideranga se traduza em execucdo qualificada, interpretagdo adequada dos
indicadores, reducdo de erros, comunica¢do analitica eficaz e maior capacidade de
transformar evidéncias em decisdes ao longo do ciclo de vida e do SP (Cezar & Macada,
2021;2023; Kesari, 2025; Ongena, 2022). Com base no exposto, propdem-se as hipoteses
abaixo:

HA4. Data literacy medeia a relacdo entre as tipologias de lideranga de dados (a)
visionaria, (b) tomadora de decisdo, (c) impulsionadora e (d) educadora e o
sucesso dos projetos de dados.

3.5 Modelo de Pesquisa

A fundamentagdo tedrica do modelo apoia-se na KBV, segundo a qual o desempenho
organizacional emerge da capacidade de mobilizar, integrar e aplicar conhecimento em
contextos complexos (Grant, 1996; Easterby-Smith & Prieto, 2008). Nesse
enquadramento, as liderangas de dados atuam como mecanismos sociotécnicos que
estruturam processos de interpretagdo, aprendizagem e uso de informagdes, influenciando
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tanto a execu¢do dos projetos quanto o desenvolvimento de capacidades analiticas das
equipes (Haude er al., 2024; Mikalef & Gupta, 2023). A DL, entendida como capacidade
sociocognitiva, representa o recurso intermedidrio por meio do qual praticas de lideranga
se convertem em desempenho, consistente com estudos que descrevem capacidades
cognitivas como mediadoras essenciais entre lideranga, tecnologia e resultados (Cezar &
Magada, 2023; Medeiros et al., 2021; Fattah ef al., 2025). Assim, o modelo proposto
examina como as quatro dimensdes da lideranga de dados influenciam o SP, direta e
indiretamente, por meio da DL.

\
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Figura 2. Modelo de Pesquisa.

De forma geral, o modelo tedrico proposto sustenta que as quatro dimensdes da
lideranga de dados influenciam o SP tanto por efeitos diretos quanto por meio da DL, que
atua como mecanismo mediador. Assim, as liderancas moldam condi¢des sociotécnicas
que favorecem o desenvolvimento da DL, que, por sua vez, influencia positivamente o
SP. A Figura 2 apresenta o modelo tedrico que integra essas relagdes.

4 METODO

Este estudo adota uma abordagem quantitativa, de natureza explicativo—correlacional,
com o objetivo de testar empiricamente o modelo tedrico proposto e avaliar as relagdes
entre lideranca de dados, DL e SP. A pesquisa utiliza um survey, realizado por meio de
questionario estruturado aplicado a profissionais que atuam em iniciativas de dados e
analytics. A analise dos dados foi conduzida por meio de modelagem de equacdes
estruturais via PLS-SEM, técnica apropriada para modelos complexos, variaveis latentes
e avaliagdes preditivas, conforme recomendagdes de Hair ef al., (2019; 2022). As etapas
metodoldgicas, incluindo procedimentos de coleta, amostragem, instrumentacdo e
estratégias analiticas, sdo detalhadas nas subsegdes seguintes.

4.1 Procedimentos de Coleta e Amostra

A pesquisa utilizou um questionario eletronico direcionado a profissionais atuantes em
gestdo, analise e ciéncia de dados, abrangendo diferentes setores econdmicos e portes
organizacionais. A estratégia de amostragem adotada foi ndo probabilistica por
conveniéncia, pratica amplamente utilizada em estudos quantitativos aplicados a
ambientes organizacionais complexos (Hair e al., 2019).
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Ap0s as etapas de limpeza, verificagdo de consisténcia e exclusdo de casos com
missing data extensivo, obteve-se uma amostra final de 311 respondentes validos. Esse
tamanho amostral representa aproximadamente 10,7 respondentes por item (29 itens),
superando as recomendacdes classicas para analises fatoriais e modelagem por equagdes
estruturais, que sugerem entre 5 e 10 observagdes por variavel para garantir estabilidade
e poder estatistico adequado (Hair ez a/., 2019; Kline, 2016).

Os participantes ocupavam posicdes técnicas, de negocio ou de lideranca
intermedidria, refletindo a heterogeneidade necessaria para investigar fendmenos
sociotécnicos associados a lideranca de dados, a maturidade analitica e ao desempenho
de projetos.

4.2 Instrumento de Pesquisa

O instrumento utilizado foi composto por trés conjuntos de constructos, todos medidos
em escala Likert de 5 pontos (1 = discordo totalmente; 5 = concordo totalmente).

(a) Data Literacy (5 itens) - Itens adaptados de estudos que conceituam DL em dados
como um conjunto de capacidades cognitivas, comunicacionais ¢ culturais necessarias
para interpretar, avaliar e comunicar dados de forma responsavel (Cezar & Magada, 2023;
Koltay, 2015; Wolff et al., 2016). A selegdo dos itens considerou evidéncias empiricas
sobre o papel da DL como capacidade sociotécnica que influencia o desempenho analitico
¢ a qualidade das decisoes, conforme discutido em pesquisas sobre capacidades
organizacionais baseadas em dados.

(b) Lideranca de Dados (19 itens) - Os itens referentes aos quatro tipos de liderancga
VD, TD, ID e ED provém do estudo Data Leadership Scale: Validation and Analysis of
its Relationship with Project Success, de Fleck e al. (2025). Os autores desenvolvem e
validam empiricamente o instrumento de pesquisa. Nesse artigo, a escala passou por:
validacdo de conteudo e face via card sorting com sete especialistas, critérios de IVC >
0,80, AFE com indicadores robustos (KMO = 0,863; variancia explicada = 71,62%;
HTMT <0,85). A adogdo desta escala validada atende as boas praticas recomendadas por
MacKenzie et al. (2011), reduz o risco de erro de mensuragao e assegura comparabilidade
entre estudos, fortalecendo o carater cumulativo da pesquisa.

(c) Sucesso do Projetos de Dados (5 itens) - O construto foi operacionalizado com
itens baseados em modelos contemporaneos de avaliagdo de sucesso que ampliam o
“triangulo de ferro” e incorporam impacto estratégico, geracdo de valor sustentavel,
adaptacao a complexidade e beneficios organizacionais de longo prazo (Shenhar et al.,
2020; Shenhar & Holzmann, 2017; Shenhar, 2007; Turner & Zolin, 2012).

4.3 Procedimentos de Analise

A analise dos dados foi realizada no SmartPLS 4 em duas etapas: avaliacdo do modelo de
mensuragdo e estima¢do do modelo estrutural. Inicialmente, verificaram-se a
confiabilidade e a validade das medidas, adotando-se o alfa de Cronbach e a
confiabilidade composta para avaliar a consisténcia interna (valores > 0,70), bem como
cargas fatoriais ¢ AVE para estabelecer a validade convergente (cargas > 0,70 ¢ AVE >
0,50). A validade discriminante foi avaliada pelos critérios de Fornell-Larcker e pelo
indice HTMT (< 0,85), em consonancia com os procedimentos adotados na validacao de
Fleck et al. (2025).

Ap6s a confirmagdo da qualidade do modelo de mensuragdo, estimou-se 0 modelo
estrutural por meio de PLS-SEM, com 5.000 reamostragens (bootstrapping), avaliando-
se a significancia dos coeficientes de caminho, o coeficiente de determinacdo (R?), a
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relevancia preditiva (Q?) obtida por blindfolding e o ajuste global pelo SRMR,
considerando valores inferiores a 0,08 como adequados. Por fim, verificou-se a auséncia
de multicolinearidade por meio dos VIF (< 5,0) e avaliou-se o viés de método comum
pelo teste de full collinearity, adotando-se o critério VIF < 3,3 conforme Kock (2015).

5 ANALISE DOS RESULTADOS

A analise dos resultados foi conduzida em duas etapas principais, conforme as diretrizes
de Hair et al. (2019; 2022) para estudos baseados em PLS-SEM. Inicialmente, avaliou-se
o modelo de mensuragdo, examinando a confiabilidade interna, validade convergente e
validade discriminante dos construtos, a partir de indicadores como cargas fatoriais, Alfa
de Cronbach, confiabilidade composta, AVE e HTMT. Em seguida, procedeu-se a
avaliagdo do modelo estrutural, verificando colinearidade, significancia dos coeficientes
de caminho por meio de bootstrapping, tamanhos de efeito (f?), coeficientes de
determinacdo (R?), relevancia preditiva (Q?) e ajuste global (SRMR). Também foram
estimados os efeitos diretos, indiretos e totais, permitindo testar as hipoteses propostas e
examinar o papel mediador da DL. As subseg¢des a seguir apresentam detalhadamente os
resultados obtidos em cada etapa.

5.1 Analise Descritiva da Amostra

A amostra foi majoritariamente masculina (75,5%). Quanto a formagdo académica,
identificou-se maior concentragdo em Administracdo, Economia ou Finangas (28,9%),
seguida por Engenharia (21,3%), Andlise e Desenvolvimento de Sistemas (14,1%) e
Ciéncia da Computagdo (10%). Os participantes apresentam, em sua maioria, entre 4 e 8
anos de experiéncia no trabalho com dados, conforme detalhado na Tabela 3.

Tabela 3. Formacao Académica e Tempo de Trabalho com Dados da Amostra.

Tempo de Trabalho

Formacio N (%) com Dados N (%)
Administra¢do, Economia ou Finangas 84 27,0 Menos que 1 ano 15 4,8
Engenharia 62 19,9 Dela3anos 79 254
Analise e Desenvolvimento de Sistemas 41 13,2 De4aganos 126 40,5
Ciéncia da Computagio 29 9,3 De 9 a 15 anos 59 19,0
Estatistica 20 6,4  Maisque 15 anos 32 10,3
Sistemas de Informacgdo 8 2,6
Fisica, Quimica ou Biologia Computacional 7 2,3
Matematica 5 1,6
Ciéncia de Dados 3 1,0
Relagdes Internacionais 3 1,0
Outro 49 158

Quanto a experiéncia profissional, a amostra concentra-se majoritariamente em
fungdes operacionais e técnicas. Destacam-se Analistas de Dados (30,9%),
Engenheiros(as) de Dados (11,0%) e Cientistas de Dados (9%). Em cargos de lideranca
intermediaria, identificaram-se Coordenadores(as) ou Supervisores(as) (8,7%) e Gerentes
de Dados (8,4%). Os Analistas de Negocio representam 6,1% da amostra, enquanto as
posicdes executivas, como C-levels ou Diretores(as) de Dados, correspondem a 4,5%.
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A Tabela 4 apresenta a distribuicdo completa dos cargos e dos setores de trabalho

dos respondentes.

Tabela 4. Cargo e Setor de Atuagdo dos Respondentes.

Cargo N (%)  Setor N (%)
Analista de Dados 96 30,9  Tecnologia 75 24,1
Engenheiro(a) de Dados 37 11,9  Servigos Financeiros 44 14,1
Cientista de Dados 28 9,0 Comércio ou E-commerce 39 12,5
Coordenador(a)/Supervisor(a) de . .

Dados 27 8,7 Consultoria ou Assessoria 27 8,7
Gerente de Dados 26 8,4 Saude 26 8,4
Analista de Negocio 19 6,1 Industria 25 8,0
C-level/ Diretor(a) de Dados 14 4,5 Governo 21 6,8
Pesquisador(a) de Dados 6 1,9 Agronegobcio 11 3,5
Tech Lead 5 1,6 Educac¢ao 10 32
Data Product Manager 4 1,3 Transportes e Logistica 6 1,9
Data Product Owner 3 1,0 Midia 2 0,6
Assistente Administrativo 2 0,6 Varejo 0,6
Analytics Engineer 2 0,6 SaaS 2 0,6
Outro 42 13,5  Outro 21 6,8

Grande parte da amostra atua nas etapas centrais dos projetos de dados, sobretudo na
analise ¢ interpretacdo de informacdes (80,5%), no monitoramento de indicadores
(70,6%) e na geragao de insights (66,0%). Atividades operacionais de preparagao também
sdo frequentes, como limpeza e preparagao de dados (63,4%), coleta (60,1%), modelagem
(54,1%) e tomada de decisao baseada em dados (58,7%).

Em contraste, funcdes de maior especializacdo técnica ou ligadas a engenharia e a
gestdo apresentam menor participacdo, incluindo construgdo de pipelines (37,3%),
coordenagdo de projetos (35,6%), gestao de times (32,0%), curadoria de dados (30,0%) e
desenvolvimento de algoritmos (26,1%). O grafico (Figura 3) sintetiza essa distribui¢ao.

Construir Algoritmos
Realizar Curadoria de Dados
Coordenar/Gerenciar Times de Dados

Coordenar/Gerenciar Projetos de Dados
Construir Pipelines de Dados

Modelar Dados

Tomar Decisdes com Dados

Coletar Dados

Limpar e Preparar Dados

Gerar Insights e Recomendagdes
Monitorar e Acompanhar Indicadores
Analisar e Interpretar Dados

26,10%
30,00%
32,00%
35,60%
37,30%
54,10%
58,70%
60,10%
63.40%
66,00%
70,60%

Figura 3. Distribuigdo das Atividades Associadas ao Trabalho com Dados.

80,50%

De modo geral, os resultados indicam que a amostra ¢ predominantemente composta
por profissionais com atuagdo técnica e analitica, enquanto as atividades de gestao,
coordenagdo e arquitetura sdo desempenhadas por uma parcela menor dos respondentes.
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5.2 Teste de Viés de Método Comum

Como etapa preliminar, e considerando que os dados foram coletados por meio de
autorrelato, avaliou-se a possibilidade de viés do método comum, (Common Method Bias
— CMB), conforme as recomendagdes de Podsakoff e al. (2003). Aplicou-se o Teste de
Fator Unico de Harman, conduzindo-se uma analise fatorial exploratoria sem rotagdo. Se
o viés fosse substancial, um tnico fator dominante emergiria da solugao fatorial.

Os resultados indicam que o primeiro fator explicou 40,9% da variancia total, valor
inferior ao limite de 50% usualmente adotado na literatura. Além disso, o teste de hipotese
de fator Unico apresentou qui-quadrado ¥*(377) = 1574,12; p < 0,001, rejeitando a
hipotese de adequagdo de um modelo unifatorial. Esses achados sugerem que o viés do
método comum ndo representa uma ameaca significativa a validade dos resultados.

5.3 Analise Fatorial Confirmatoria

A Andlise Fatorial Confirmatéria (AFC) foi conduzida para examinar a estrutura
preliminar dos construtos, conforme Hair et al. (2019, 2022). Foram verificadas a
adequagdo da matriz de correlagdes (KMO e teste de Bartlett), a extragdo de fatores com
autovalores superiores a 1, a rotacdo varimax e a qualidade dos itens por meio das cargas
fatoriais, das comunalidades e da inspegdo de cargas cruzadas.

Durante o processo, trés itens (TD1, ID1 e VD3) foram removidos para aprimorar a
validade discriminante, especialmente entre VD e ID. A analise inicial indicou valores de
HTMT superiores a 0,90 entre esses fatores, sugerindo sobreposi¢do conceitual. A
retirada progressiva dos itens permitiu reduzir parte desta colinearidade. Essa decisdo esta
alinhada as recomendagdes de Hair ef al. (2019) para assegurar a clareza fatorial e a
validade discriminante.

O Apéndice A apresenta a versao final da escala.

Concluida essa etapa, procedeu-se a avaliagdo completa dos modelos de mensuragdo
e estrutural por meio de PLS-SEM.

5.4 Avaliacio do Modelo de Pesquisa

5.4.1 Modelo de Mensuracio

A técnica PLS-SEM foi utilizada para avaliar, inicialmente, o modelo de mensuracdo. Os
critérios adotados seguiram Hair ef a/. (2019, 2022), incluindo cargas fatoriais acima de
0,70, confiabilidade interna adequada, AVE superior a 0,50, validade discriminante
(HTMT < 0,85 — pardmetro conservador) e ajuste global do modelo por meio do SRMR
(<0,08).

Com a matriz ajustada, a estrutura fatorial obtida manteve coeréncia com o modelo
teorico. Na sequéncia, foram avaliadas a confiabilidade interna e a validade convergente
por meio do alfa de Cronbach, do tho A, da Confiabilidade Composta (CR) e da
Variancia Média Extraida (AVE). Os resultados encontram-se na Tabela 5. Os
indicadores apresentaram niveis adequados de confiabilidade interna (a ¢ CR > 0,70) e
de validade convergente (AVE > 0,50), confirmando a robustez dos construtos.
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Tabela 5. Confiabilidade e validade convergente dos construtos.

Constructo Cronbach's .Co.lflpOSite .Co.l{nposite \1:1‘;";;?1%2
alpha reliability (rho_a) reliability (rho_c) extracted (AVE)
DL 0.864 0.870 0.903 0.651
ED 0.866 0.874 0.909 0.716
ID 0.790 0.791 0.864 0.614
SP 0.832 0.849 0.882 0.603
TD 0.733 0.733 0.834 0.557
VD 0.808 0.812 0.875 0.637

A Tabela 6 apresenta a matriz de HTMT entre os construtos. Observa-se validade
discriminante satisfatoria entre DL, SP e as dimensdes de lideranca de dados. Entretanto,
trés pares de construtos apresentaram valores acima do limite recomendado (HTMT >
0,85): ID-TD (0,881), ID-VD (0,897) e TD—VD (0,893). Esses resultados indicam que,
embora os tipos de lideranga de dados sejam definidos como teoricamente distintos, os
resultados empiricos indicam que eles compartilham variancia substancial. Fendmeno
semelhante ¢ documentado em estudos sobre capacidades analiticas em SI (Akter e al.,
2016), nos quais competéncias especificas tendem a emergir como configuracdes
integradas de ordem superior, sustentadas por complementaridades entre recursos
técnicos, cognitivos e organizacionais (Mikalef & Gupta, 2021; Schmidt ez al., 2023).

Nessa perspectiva, diferentes funcdes de lideranga e capacidades analiticas nao
operam de forma isolada, mas como partes interdependentes de arranjos sociotécnicos
mais amplos, que combinam recursos técnicos, praticas organizacionais e elementos
culturais para viabilizar o uso de dados na tomada de decisdo (Szukits & Moricz, 2024;
Weber et al., 2023).

Tabela 6. Matriz de Validade Discriminante (HTMT) entre os Construtos do Modelo.

Constructo DL ED ID SP TD VD
Data literacy (DL) - - - - - -
Educador de Dados (ED) 0.595 - - - - -
Impulsionador de Dados (ID) 0.631 0.842 - - - -

Sucesso do Projeto de Dados (SP) 0.789 0.742 0.794 - - -
Tomador de Decisdo de Dados

(TD)

Visionario de Dados (VD) 0.613 0.797 0.897 0.736 0.893 -

0.604 0.795 0.881 0.728 - -

A luz desses resultados, optou-se por manter o modelo de primeira ordem, uma vez
que a exclusdo adicional de itens comprometeria a validade de conteudo dos construtos.
A proximidade observada entre dimensdes com HTMT alto, sugere a existéncia de
complementaridades funcionais entre os tipos de lideranga, coerentes com a natureza
configuracional do construto.

5.4.2 Modelo Estrutural

O modelo estrutural apresentou ajuste global adequado (SRMR = 0,06) ¢ auséncia de
multicolinearidade (VIF < 3). Os coeficientes de determinag@o indicam elevado poder
explicativo: DL apresentou R? = 0,651 e SP apresentou R? = 0,603, evidenciando que as
varidveis preditoras explicam uma parcela substancial da variancia dos construtos
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endogenos. A significancia dos coeficientes estruturais foi avaliada por meio de
bootstrapping com 5.000 subamostras (Tabela 7).

Tabela 7. Coeficientes do Modelo Estrutural (PLS-SEM).

Relacio B p Significincia
ED - DL 0.203 0.009 significativo
ID-> DL 0.183 0.039 significativo
VD - DL 0.173 0.041 significativo
TD - DL 0.110 0.152 nao significativo
ED - SP 0.195 0.000 significativo
ID > SP 0.073 0.013 significativo
VD - SP 0.097 0.129 nao significativo
TD - SP 0.073 0.227 nao significativo
DL - SP 0.401 0.000 significativo

Os resultados mostram que as dimensdes ED, ID e VD influenciam
significativamente a DL, enquanto a dimensdo TD ndo apresentou efeito estatisticamente
significativo. Para o SP, os efeitos diretos significativos foram observados apenas nas
dimensdes ED e ID. Assim, os resultados indicam que ED e ID configuram os
mecanismos de lideranca mais diretamente associados ao desempenho dos projetos de
dados no modelo proposto, afetando tanto DL quanto SP.

O efeito de DL sobre SP ¢ positivo e robusto (f = 0,401; p < 0,001), refor¢ando seu
papel como mecanismo explicativo central na relacdo entre lideranga e resultados
organizacionais.

Os valores de relevancia preditiva (Q?), obtidos por blindfolding, foram positivos
para ambos os construtos endogenos (DL =0,315; SP =0,479), confirmando a capacidade
preditiva do modelo. A Figura 4 apresenta o modelo estrutural.
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Figura 4. Modelo Estrutural.

Nota: Nos caminhos informa-se as cargas e os niveis de significincia. Nos constructos os
valores de R2.

5.5 Analise do Efeito Mediador de Data Literacy

A mediag¢do da DL nas relagdes entre as dimensdes de lideranga de dados ¢ o SP foi
estimada por meio de PLS-SEM com bootstrapping, conforme Hair ef al. (2019; 2022).
A andlise considerou: (i) efeitos diretos; (ii) efeitos indiretos especificos via DL e (iii)
efeitos totais (Tabela 7). Além disso, avaliou-se o Variance Accounted For (VAF) para
determinar o tipo e a magnitude da mediacao.

Os efeitos indiretos foram positivos e estatisticamente significativos para as
dimensdes ED, ID e VD. Para a dimensdo TD, ndo foram observadas evidéncias
estatisticas suficientes que sustentem a existéncia de um efeito mediado. Assim, a atuagéo
da DL como mecanismo mediador ndo se mostrou homogénea entre as diferentes
dimensoes de lideranca.

5.5.1 Calculo do VAF e tipo de mediac¢ao

A andlise de mediacao foi conduzida em duas etapas, conforme recomendado por
Hair et al. (2022). Inicialmente, avaliou-se a significancia estatistica dos efeitos diretos e
indiretos por meio do procedimento de bootstrapping. A partir dessa analise, procedeu-
se a classificagdo do tipo de mediacdo. O calculo do Variance Accounted For (VAF) foi
realizado apenas nos casos em que todos os caminhos envolvidos apresentaram
significancia estatistica, a fim de avaliar a magnitude relativa do efeito indireto em relagdo
ao efeito total.

No caso da dimensdo Tomadora de Decisdo (TD), a hipdtese de mediagao nao foi
suportada, uma vez que nem o efeito direto (TD — SP) nem o efeito indireto (TD — DL
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— SP) apresentaram significancia estatistica. Assim, ndo ha evidéncia empirica de
relacdo a ser mediada, ndo se aplicando o calculo do VAF.

Para a dimensdo Visionaria (VD), verificou-se que o efeito indireto (VD — DL —
SP) foi estatisticamente significativo, enquanto o efeito direto (VD — SP) deixou de ser
significativo apo6s a inclusdo da variavel mediadora (DL). Esse padrdo caracteriza
mediagdo completa, indicando que a influéncia da lideranca visionaria sobre o sucesso
dos projetos de dados ocorre exclusivamente por meio da data literacy. Nesses casos, o
calculo do VAF nao € necessario, uma vez que a significancia dos caminhos ja permite
classificar o tipo de mediagao.

Ja nas dimensoes Educadora de Dados (ED) e Impulsionadora de Dados (ID), tanto
os efeitos diretos quanto os indiretos apresentaram significancia estatistica, configurando
mediagdo parcial. Nesses casos, procedeu-se ao calculo do VAF, definido como a razéo
entre o efeito indireto e o efeito total:

VAF = p_indireto / p_total

Os valores de referéncia amplamente utilizados na literatura indicam que valores
inferiores a 20% sugerem auséncia de mediagdo, valores entre 20% e 80% indicam
mediagdo parcial, e valores superiores a 80% caracterizam mediagdo completa (Hair et
al., 2022).

A Tabela 8 apresenta os resultados de cada dimensao.

Tabela 8. Analise do VAF nas Relagdes Mediadas entre Lideranga de Dados e Sucesso dos Projetos de
Dados.

~ . Efeito Efeito <
Rela¢do Medida Indireto Total VAF Interpretacio
ED - DL > SP 0,081 0,276 0,293 (29,3%) Mediagao parcial
ID-> DL SP 0,073 0,25 0,292 (29,2%) Mediagao parcial

5.5.2 Interpretacio geral das hipdteses de mediacao

Os resultados confirmam parcialmente o conjunto de hipoteses teodricas propostas. Entre
os efeitos diretos, as dimensdes ID e ED apresentaram impacto positivo e estatisticamente
significativo sobre o SP, corroborando as hipdteses Hlc e Hld. Por outro lado, as
dimensdes VD e TD ndo demonstraram efeitos diretos significativos sobre SP na presenca
do mediador, levando a rejei¢ao das hipoteses Hla e H1b no modelo final.

No que se refere aos efeitos das liderangas sobre a DL, os resultados indicam que trés
das quatro dimensoes exercem influéncia positiva e significativa sobre esse construto. As
hipoteses H2a (VD — DL), H2¢ (ID — DL) e H2d (ED — DL) foram suportadas,
evidenciando que praticas de orientacdo formativa, coordenagdo técnica e construgdo de
sentido estratégico contribuem para o desenvolvimento das competéncias analiticas
coletivas. Em contraste, H2b (TD — DL) ndo foi suportada, uma vez que o efeito ndo
apresentou significancia estatistica.

A DL, por sua vez, apresentou efeito direto positivo e robusto sobre o SP,
confirmando a hipotese H3 e reforcando seu papel como capacidade intermediaria no
modelo estrutural.

No que diz respeito aos efeitos mediados, os resultados revelam padrdes distintos
entre as dimensdes de lideranca. Para as dimensées ED e ID, observou-se mediagdo
parcial, caracterizada pela coexisténcia de efeitos diretos e indiretos estatisticamente
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significativos. Nesses casos, a DL atua como mecanismo complementar, ampliando o
impacto direto dessas liderangas sobre o sucesso dos projetos.

Para a dimensdo VD, identificou-se media¢do completa. Embora o efeito indireto
(VD — DL — SP) tenha sido significativo, o efeito direto (VD — SP) deixou de
apresentar significancia na presenga do mediador. Isso indica que a influéncia da
lideranca visionaria sobre o sucesso dos projetos ocorre exclusivamente por meio do
desenvolvimento da DL.

Por fim, ndo foram encontradas evidéncias de mediacdo para a dimensdo TD, uma
vez que nem os efeitos diretos nem os indiretos apresentaram significancia estatistica.
Assim, a hipotese de mediagao correspondente nao foi suportada.

De forma geral, os resultados indicam que a DL atua como mecanismo explicativo
central no modelo, porém sua fun¢do mediadora ndo ¢ homogénea entre os diferentes
tipos de lideranga, variando conforme a natureza das praticas associadas a cada dimensao.

5.6 Avaliacao Preditiva (PLS-Predict)
Para complementar o exame da capacidade preditiva, foi realizada a analise PLS-Predict

(Shmueli er al., 2019). A Tabela 9 compara os erros de previsao (RMSE e MAE) do
modelo PLS-SEM com os dos modelos de referéncia.

Tabela 9. Resultados do PLS-Predict: Comparagao dos Erros de Previsdo entre Modelos.

PLS- PLS-

. 12, i
Indicador  Q?predict SEM_RMSE SEM_MAE

LM RMSE LM MAE IA RMSE IA MAE

DL1 0.171 1.037 0.830 1.050 0.827 1.139 0.941
DL2 0.232 0.953 0.761 0.991 0.784 1.088 0.879
DL3 0.246 0.910 0.704 0.953 0.720 1.048 0.802
DL4 0.191 0.964 0.766 1.014 0.777 1.073 0.818
DLS5 0.177 1.009 0.816 1.037 0.843 1.112 0.892
SP1 0.263 0.859 0.693 0.892 0.719 1.000 0.773
Sp2 0.192 0.924 0.734 0.924 0.743 1.028 0.785
SP3 0.286 0.766 0.583 0.804 0.597 0.906 0.718
SP4 0.329 0.835 0.639 0.868 0.656 1.019 0.807
SP5 0.359 0.907 0.707 0.943 0.725 1.133 0.920

Os resultados indicam que, para todos os indicadores de DL e SP, os erros de previsao
do PLS-SEM sdo iguais ou inferiores aos dos modelos concorrentes, evidenciando uma
boa capacidade preditiva fora da amostra.

6 DISCUSSAO DAS HIPOTESES

Os resultados confirmam parcialmente o modelo teodrico proposto, revelando um padrao
diferenciado de atuacdo das dimensdes de lideranga de dados sobre o SP e sobre a DL.
Esse conjunto de achados sugere que as quatro dimensdes se posicionam em niveis
distintos de atuagdo os quais determinam a natureza de seus efeitos diretos e indiretos
(Mikalef et al., 2018; Turner & Miiller, 2005).

(H1a—-H14d) Efeitos diretos sobre o Sucesso dos Projetos de Dados
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A lideranca ID demonstrou efeito direto sobre SP, confirmando Hlc. Esse tipo ¢
caracterizado por atuagdo operacional, uma vez que intervém diretamente nos fluxos e
artefatos que sustentam o ciclo técnico dos projetos: integragdo entre sistemas,
padronizagdo de processos, remog¢do de impedimentos, coordenagdo entre equipes e
suporte técnico-operacional (Haude er al., 2024; Norena-Chavez & Thalassinos, 2023;
Saif, 2020; Zhang et al., 2022). Essas praticas favorecem a reducdo de retrabalho,
contribuem para mitigar falhas de integracdo, aumentam a previsibilidade e criam
condi¢des para a continuidade do pipeline analitico, elementos reconhecidos como
criticos para o avango consistente de iniciativas de big data, analytics e machine learning
(Sivarajah et al., 2017; Wamba et al., 2017). Nessa perspectiva, o ID exerce influéncia
direta porque atua sobre os mecanismos praticos que determinam o SP, interferindo
imediatamente no andamento, na estabilidade e no desempenho das entregas técnicas.

De forma semelhante, a lideranca ED também apresentou efeito direto sobre SP. Esse
tipo € igualmente operacional, embora por uma via distinta: atua sobre o desenvolvimento
das praticas de interpretagdo, aprendizagem e consolidagdo de uma cultura de uso
aplicado dos dados (Gray ef al., 2018; Ongena, 2022; Ridsdale ez al., 2015). Ao dedicar
tempo a capacita¢do, ao apoio na tomada de decisdo e a tradugdo da linguagem analitica
para diferentes publicos, o ED favorece a reducdo de erros de entendimento, contribui
para maior consisténcia analitica e cria condi¢des para fortalecer a capacidade das equipes
de aplicar métodos e evidéncias de forma confiavel (Cezar & Magada, 2021; 2023; Imjai
et al.,2025; Irigaray & Stocker, 2023; Janssen ef al., 2020; Sengik & Magada, 2022). Seu
impacto direto sobre SP decorre, portanto, da consolidagdo de competéncias analiticas
imediatas, essenciais para a execucdo informada dos projetos.

A rejeicao de Hla e H1b ndo significa que os tipos VD e TD sejam irrelevantes, mas
indica padrdes distintos de atuagdo. No caso da VD, o impacto sobre o SP ocorre de forma
indireta, mediado integralmente pela DL. J& para TD, ndo foram observadas evidéncias
estatisticas que sustentem influéncia direta ou mediada no modelo testado. Esse resultado
sugere que, embora a governanca ¢ a defini¢do de direitos decisorios sejam elementos
estruturantes do ambiente analitico, sua efetividade pode depender da articulagdo com
outras capacidades ndo capturadas diretamente no modelo proposto. A luz da distingdo
classica entre niveis de atuacdo na literatura de projetos (Turner & Miiller, 2005), as
liderangas VD e TD situam-se nos estratos superiores da arquitetura decisoria, ao passo
que ED e ID desempenham fungdes situadas no nivel operacional, impactando a execugdo
diaria dos projetos (Tabela 1).

No caso da VD, a literatura mostra que esses lideres operam em uma temporalidade
voltada ao futuro, articulando propdsito, dire¢do estratégica e ambidestria organizacional
(Jansen et al., 2009; Shao, 2019; Shao et al., 2016; Uhl-Bien & Arena, 2018). Isso ¢
consistente com estudos recentes de lideranga digital que destacam o papel de visdes
integradas de transformacao, IA e analytics para orientar a trajetéria organizacional de
longo prazo (Hossain et al., 2025; Mikalef ef al., 2023; Sacavém et al., 2025). Contudo,
o SP depende fortemente de mecanismos operacionais, priorizacdo tatica, ajustes de
escopo, solucdo de problemas técnicos (Turner & Miiller, 2005), que raramente sdo
conduzidos diretamente pela VD. Dessa forma, € teoricamente consistente que a hipotese
referente a0 VD ndo apresente efeito direto sobre SP, sendo seu impacto onservado no
modelo estimado exclusivamente via DL.

Ja alideranca TD esta associada a defini¢do de critérios, politicas, direitos de decisdo
e mecanismos de governanga (Abraham ef al., 2019; Brocchi et al., 2018; Ferreira et al.,
2023; Haude et al., 2024; Janssen et al., 2020; Saif, 2020; Zhang et al., 2022). Esses
elementos moldam o ambiente analitico, mas ndo atuam diretamente sobre a execuc¢ao
das atividades que geram o SP (Janssen ef al., 2020; Mikalef et al., 2023). Estudos sobre
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de governanca indicam que estruturas muito rigidas ou mal calibradas podem aumentar
burocracia, reduzir agilidade e atrasar entregas (Mikalef ez al., 2018, 2021; Otto, 2011;
Zhen et al., 2021). Em paralelo, pesquisas sobre capacidades analiticas mostram que
governanga e cultura de dados impactam desempenho apenas quando articuladas a outras
capacidades, como habilidades analiticas, integracdo técnica e aprendizagem coletiva
(Gupta & George, 2016; Mikalef et al., 2020). Tais elementos funcionam sobretudo como
estruturas de possibilidade, ndo como motores imediatos de desempenho. Fattah ez al.
(2025) demonstram empiricamente que a governanga de dados somente se converte em
capacidade analitica e performance na presenga de DL e knowledge management como
mecanismos mediadores. Logo, a rejeicdo de HIb ¢ coerente com uma visdo em que
governan¢a molda o ambiente, mas ndo determina diretamente o SP.

Outro elemento relevante diz respeito a proximidade conceitual identificada entre as
dimensodes VD, TD e ID, refletida nos valores acima de 0,85 de HTMT observados no
modelo de mensuragdo. Essa convergéncia ndo compromete a validade dos construtos,
mas sugere que, na pratica organizacional, diferentes tipos de lideranga em dados tendem
a operar de forma interdependente, compondo arranjos sociotécnicos integrados (Barbala
et al., 2024). Esse padrdo & consistente com estudos que mostram que capacidades
analiticas e fungdes de lideranca emergem como bundles de competéncias
complementares, cuja efetividade depende da combinagdo entre elementos técnicos,
cognitivos e organizacionais (Mikalef & Gupta, 2021; Schmidt et al., 2023; Weber et al.,
2023). Assim, a variancia compartilhada entre essas dimensdes ajuda a compreender por
que determinados papéis, particularmente os situados nos niveis estratégicos da
organizagdo, exercem influéncia predominantemente indireta sobre o SP, manifestando-
se por meio de mecanismos intermediarios como a DL.

(H2a—H2d) Efeitos da Lideranca sobre a Data Literacy

Os resultados mostram que trés dimensdes de lideranca, ED, ID e VD, influenciam
significativamente a DL, confirmando parcialmente as hipoteses H2a—H2d. Esses efeitos
positivos indicam que a DL emerge de praticas de lideranca que estruturam condigdes
cognitivas, sociotécnicas e organizacionais para o uso de dados.

A lideranca ED apresentou o efeito maior coeficiente entre as dimensdes, reforcando
que praticas de orientacdo, explicagdo e apoio interpretativo sdo centrais para o
desenvolvimento de competéncias analiticas (Wolff e al., 2016). Isso € consistente com
estudos que descrevem a DL como dependente de processos de mediagcdo cognitiva e
comunicacao estruturada de evidéncias (Ongena, 2022; Ridsdale et al., 2015).

A lideranca ID também exerceu impacto significativo, sugerindo que mecanismos
proximais ao ciclo analitico, coordenagdo de fluxos, tratamento de impedimentos,
integracdo técnica e padronizagdo, favorecem a internalizacao de praticas de uso de dados
(Mikalef et al., 2018). A literatura mostra que a consolidacdo dessas rotinas reduz
retrabalho, melhora a execugdo e fortalece capacidades analiticas coletivas (Sivarajah er
al., 2017; Tabesh et al., 2019).

A lideranga VD influenciou positivamente a DL, indicando que a articulacdo de
visdo, proposito ¢ orientagdo estratégica legitima o uso de dados e engaja as equipes no
desenvolvimento de novas competéncias (Ongena, 2022). Isso esta alinhado a evidéncia
de que capacidades organizacionais derivam de direcionamento simbolico e¢ da
construcdo de proposito compartilhado (Haude et al., 2024; Mikalef et al., 2018).

A auséncia de efeito significativo de TD sobre a DL confirma que praticas de
governan¢a ndo apresentaram evidéncias estatisticas de influéncia necessarios ao
desenvolvimento da competéncia analitica, tais como orientagdo, interpretacdo e
sensemaking (Ongena, 2022; Ridsdale et al., 2015). Estudos mostram que praticas de
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governanga se concentram em controle, conformidade e avaliagdo de riscos (Sivarajah et
al., 2017), atuando em fases tardias do ciclo analitico que utilizam, mas ndo constroem
competéncias analiticas (Tabesh er al., 2019). Além disso, mecanismos de governanga
ndo ativam processos sociocognitivos de orientagdo, interpretacdo e sensemaking
necessarios ao desenvolvimento da DL (Ongena, 2022; Ridsdale ef al., 2015) e podem
até restringir aprendizagem quando excessivamente rigidos (Fattah ef al., 2025). Isso
reforca a distingdo teorica de que TD tende a atuar predominantemente na regulacao e
uso de capacidades analiticas ja existentes, ndo apresentando evidéncias estatisticas de
contribuicao direta para sua formagao no modelo testado.

Em conjunto, os achados reforcam que a DL se forma principalmente quando a
lideranca atua sobre processos de aprendizagem ED, mecanismos de execugdo analitica
ID e direcionamento estratégico VD, confirmando sua natureza sociocognitiva e e sua
dependéncia de multiplos niveis de atuagdo da lideranga. (Ongena, 2022; Sivarajah et al.,
2017).

(H3) Efeito da Data Literacy sobre o Sucesso dos Projetos de Dados

O suporte empirico a H3 reforca que a DL deve ser compreendida como uma capacidade
sociocognitiva multinivel, dependente da articulacdo entre habilidades humanas e
estruturas organizacionais. Essa combinacdo, conforme indicado na Tabela 2, ¢ o que
torna a DL um mecanismo relevante para melhorar a coordenagdo, reduzir erros
interpretativos e sustentar o SP (Koltay, 2016; Ongena, 2022; Ridsdale ez al., 2015).

Estudos empiricos baseados em competéncias também apontam que niveis mais
elevados de DL se associam a melhorias em eficiéncia, agilidade, inovagao e desempenho
organizacional, especialmente quando estrategicamente desenvolvidos e mensurados de
forma multidimensional (Abuzaid, 2024; Portner et al., 2024). Isso converge com o
achado deste artigo que sugere que equipes com maior nivel de DL tendem a apresentar
maior precisdo interpretativa e melhor coordenacdo analitica, favorecendo o SP.

O resultado também converge com Imjai et al., (2025), que evidenciam que a DL
aprimora habilidades cognitivas essenciais, como pensamento analitico, avaliacdo critica
e resolucdo criativa de problemas, ampliando a capacidade dos individuos de lidar com
tarefas complexas em ambientes ricos em dados. De forma complementar, Fattah ez al.,
(2025) demonstram que a DL atua como elo entre cultura orientada a dados e capacidade
analitica na administracdo publica. Em conjunto, esses achados recentes reforcam que a
DL funciona como uma capacidade sociocognitiva central para para converter praticas de
lideranca e direcionamento organizacional em desempenho efetivo de projetos.

(H4a—H4d) Efeito Mediador da Data Literacy
Os resultados indicam que a DL atua como mecanismo mediador nas relagdes entre
determinadas dimensdes de lideranga de dados e o SP, embora ndo de forma homogénea.
Observou-se mediagdo parcial nas dimensdes ED e ID, mediagdo completa na dimenséo
VD e auséncia de mediagdo para TD. Esses achados indicam que a lideranca de dados
gera impacto no SP ndo apenas por meio de a¢des diretas, mas também pela criagdo de
condicdes sociotécnicas e cognitivas que permitem interpretar, comunicar e aplicar dados
de maneira consistente ao longo do ciclo de vida dos projetos, em linha com pesquisas
que posicionam a DL como um recurso organizacional capaz de reduzir sobrecarga
cognitiva, aprimorar precisao interpretativa e fortalecer processos analiticos em contextos
de alta complexidade (Cezar & Macgada, 2023; Cezar & Macada, 2021; Medeiros et al.,
2021; Ongena, 2022).

Sob a perspectiva da KBV, praticas de lideranca tendem a gerar desempenho
principalmente por meio da mobilizagdo e integragdo de capacidades baseadas em
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conhecimento, e ndo pela agdo direta das liderancas em si (Easterby-Smith & Prieto,
2008; Li et al., 2025). Esse enquadramento ndo exclui a possibilidade de efeitos diretos,
especialmente em tipos mais proximos da execucdo, como ED e ID, cujas atividades
envolvem coordenacdo operacional, suporte técnico e aprendizagem aplicada. No
entanto, o mecanismo predominante previsto pela KBV ¢ indireto, emergindo da
construcdo de capacidades cognitivas, aqui representadas pela DL (Grant, 1996; Mikalef
& Gupta, 2021; Nonaka & Takeuchi, 2019). O padrao observado no modelo empirico,
caracterizado por mediagdes parciais e por uma mediagdo completa no caso da VD, ¢
coerente com essa logica teorica.

Nos tipos ED e ID, observou-se mediagdo parcial, o que sugere que esses tipos de
lideranca atuam simultaneamente sobre a execucdo e¢ sobre o desenvolvimento de
capacidades analiticas. A influéncia direta decorre de seu papel operacional na
coordenagdo, no suporte técnico e na aprendizagem aplicada, enquanto o efeito indireto
reflete como a DL funciona como mecanismo que facilita o fortalecimento de
competéncias interpretativas e praticas de uso de dados (Mikalef ez a/., 2018; Ridsdale et
al.,2015; Tabesh et al., 2019). Esse padrdo converge com evidéncias de que capacidades
analiticas operacionais, como integracdo técnica, qualidade de dados e rotinas de
aprendizado, constituem importantes vias pelas quais projetos baseados em dados
alcancam desempenho (Haude er a/., 2024). Também dialoga com estudos que mostram
que capacidades organizacionais voltadas ao uso de dados s6 se traduzem em inovagéo e
resultados quando internalizadas cognitivamente pelas equipes (Imjai ez al., 2025; Portner
et al.,2024; Sarwar et al., 2025).

No caso da lideranga VD, identificou-se mediagdo completa. Embora o efeito direto
(VD — SP) ndo tenha apresentado significancia estatistica, o efeito indireto via DL foi
significativo, indicando que sua contribui¢do ao SP ocorre exclusivamente por meio do
desenvolvimento da DL. Esse resultado € coerente com a literatura que caracteriza a
lideranca visionaria como um papel predominantemente estratégico e distal, cujo impacto
emerge pela construgdo de sentido, legitimacdo do uso de dados e orientacdo de longo
prazo (Wang et al., 2024; Farhan, 2024; Mikalef et al., 2023; Ongena, 2022; Shenhar,
2007; Tabesh et al., 2019). Assim, sua influéncia ndo se materializa diretamente nas
rotinas operacionais, mas na formacdo de capacidades cognitivas que sustentam a
execucdo analitica.

Por fim, ndo foram encontradas evidéncias de mediacdo para a dimensdao TD. A
auséncia de efeitos diretos e indiretos significativos indica que mecanismos de
governanga, critérios e padrdes decisorios, conforme operacionalizados neste modelo,
ndo demonstraram influéncia estatisticamente suportada sobre o SP. Embora a literatura
aponte que governanga ¢ estruturas decisorias moldam o ambiente analitico (Janssen et
al., 2020; Mikalef et al., 2023; Tabesh er al., 2019), os resultados sugerem que tais
mecanismos, isoladamente, ndo foram suficientes para gerar impacto mensuravel sobre o
SP no modelo estimado. Esse achado ¢ consistente com evidéncias de que governanca
tende a produzir resultados quando articulada a capacidades cognitivas e analiticas ja
desenvolvidas (Fattah ez al., 2025).

De modo geral, os achados reforgam que o valor gerado pela lideranga de dados se
materializa predominantemente pela ativagao de capacidades cognitivas, em linha com a
logica da KBV. O papel da DL como elo central entre praticas de lideranca e sucesso em
projetos confirma que a maturidade analitica depende menos da dire¢do isolada e mais da
capacidade das equipes de transformar dados em agao.

7 CONSIDERACOES FINAIS
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Este estudo examinou empiricamente como diferentes tipos de lideranca de dados
influenciam o sucesso dos projetos de dados, considerando a data literacy como
mecanismo mediador. Com base em uma amostra de 311 profissionais atuantes em
iniciativas de dados, o modelo tedrico proposto foi testado por meio de PLS-SEM,
oferecendo evidéncias robustas sobre os caminhos pelos quais praticas de lideranca
moldam capacidades sociocognitivas e, consequentemente, o sucesso dos projetos. Os
resultados demonstram que a lideranca de dados opera em diferentes niveis e que tais
posicdes determinam ndo apenas a natureza dos efeitos diretos sobre o SP, mas também
o papel desempenhado pela DL como mecanismo explicativo.

De modo geral, constata-se que tipos orientados a execugdo (ID e ED) exercem efeitos
diretos sobre o SP, enquanto a lideran¢a VD influencia o desempenho de maneira
indireta, exclusivamente via DL. A dimensdo TD, por sua vez, ndo apresentou efeitos
estatisticamente significativos no modelo estimado.

7.1 Implicacdes Tedricas

Este estudo contribui teoricamente ao integrar trés constructos ainda pouco articulados na
literatura de Sistemas de Informacao: lideranca de dados, data literacy e sucesso dos
projetos de dados. Quatro implicagdes principais emergem dos resultados:

Primeiro, o estudo demonstra empiricamente que a lideranga de dados ndo ¢ um
constructo monolitico, mas um conjunto multidimensional composto por tipos que se
distribuem em eixos estratégicos—operacionais e técnico—sociocognitivos. Ao posicionar
cada tipo de lideranca nesses eixos, o artigo avanga a compreensao teorica sobre por que
certas praticas de lideranca exercem efeitos diretos (operacionais) e outras efeitos
indiretos (estratégicos) no SP.

A segunda implicagdo reforca a compreensdo da DL como uma capacidade
sociocognitiva que articula niveis individuais e organizacionais. Ao evidenciar que trés
dos quatro tipos de lideranga influenciam diretamente esse construto, o estudo amplia o
debate tedrico sobre a formacdo da DL, tradicionalmente centrado em abordagens
educacionais e técnicas, revelando a importancia de processos de sensemaking,
integracdo e aprendizagem organizacional.

Terceiro, o estudo confirma empiricamente que a DL desempenha papel mediador
relevante nas relagdes entre determinadas dimensdes de lideranga de dados e SP, atuando
de forma parcial nos tipos operacionais e de forma completa no caso da lideranca VD.
Esse resultado posiciona a DL como um mecanismo de transformacdo: ela converte
direcionamento estratégico, coordenagdo técnica e praticas de capacitagdo em resultados
tangiveis no contexto de projetos. Assim, o estudo contribui para modelos tedricos que
buscam explicar como capacidades organizacionais sociotécnicas se desdobram em
desempenho.

Por fim, os achados fortalecem o movimento recente de incorporar perspectivas
contingenciais a andlise da lideranca de dados e SI. Tipos distintos atuam em
temporalidades e niveis diferentes do ciclo de vida dos projetos, e esse desdobramento ¢é
necessario para explicar impactos sobre o SP. Dessa forma, o estudo abre novas
possibilidades de didlogo com teorias de contingéncia, capacidades dindmicas e
aprendizagem organizacional.

7.2 Implicaces Praticas e Gerenciais

Os resultados produzem implicagdes relevantes para gestores, lideres de dados,
consultores e organiza¢des que buscam aumentar sua maturidade analitica.
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A distingdo entre liderangas estratégicas e operacionais permite que organizacdes
diagnostiquem lacunas especificas em suas equipes. As liderangas ID ¢ ED sédo
importantes para sustentar a execugdo técnica e cognitiva dos projetos de dados, enquanto
tipos VD e TD desempenham papéis estratégicos na orientagdo de prioridades,
governanga ¢ direcdo analitica.

As evidéncias mostram que a lideranga ¢ uma alavanca poderosa para desenvolver
DL, condicdo critica para reduzir erros interpretativos, ampliar a qualidade da
comunicacao analitica e sustentar decisdes embasadas. Programas de formagao de lideres
devem incluir praticas de sensemaking, comunicacdo interpretativa e facilitacdo de
aprendizagem.

A lideranga VD depende da presenga de DL para gerar impacto no desempenho,
enquanto a dimensdo TD ndo apresentou evidéncias estatisticas de influéncia direta ou
mediada no modelo estimado. Assim, recomenda-se que organizagdes com baixa
maturidade analitica priorizem o fortalecimento das liderancas ED e ID, pois estas
ampliam a capacidade cognitiva e operacional das equipes, criando as bases necessarias
para a efetividade da governanga e da visdo estratégica.

O achado de que a dimensdo TD ndo apresentou efeitos estatisticamente significativos
no modelo sugere que mecanismos de governanga, isoladamente, podem ndo ser
suficientes para gerar impacto no desempenho dos projetos. Isso indica que estruturas
decisorias precisam estar articuladas a capacidades cognitivas e operacionais ja
desenvolvidas nas equipes.

7.3 Limitacoes e Estudos Futuros

Embora apresente contribuigdes relevantes, o estudo possui limitagdes que abrem
caminhos promissores para futuras pesquisas.

Primeiro, ainda que a amostra de 311 profissionais seja ampla para estudos empiricos
de PLS-SEM, ela segue sendo ndo probabilistica. Assim, estudos futuros podem aplicar
amostragem probabilistica ou estratificada para aumentar a capacidade de generalizacdo
dos resultados. Segundo, o estudo operacionaliza lideranga de dados, DL e SP por meio
de autorrelato, o que pode gerar vieses perceptivos. Pesquisas futuras poderiam
incorporar medidas objetivas de desempenho, dados organizacionais ou métodos mistos
que combinem entrevistas, observagdes ou analise documental. Terceiro, o modelo ndo
incorpora variaveis moderadoras que podem afetar as relagdes analisadas, como
complexidade do projeto, maturidade analitica da organizacdo, nivel hierarquico do lider
ou tipo de tecnologia empregada. Explorar essas contingéncias contribuira para
refinamentos tedricos relevantes. Quarto, estudos longitudinais sdo necessarios para
investigar como capacidades cognitivas e praticas de lideranga evoluem ao longo do ciclo
dos projetos. Essa abordagem permitiria observar como mudangas em DL se convertem
em impacto real em diferentes fases da iniciativa.

Além disso, a proximidade conceitual observada entre algumas dimensdes de
lideranga, refletida nos HTMTs elevados, sugere que esses tipos podem compor estruturas
de ordem superior ou arranjos sociotécnicos integrados. Embora o presente estudo tenha
adotado um modelo de primeira ordem para preservar a validade de contetido, pesquisas
futuras podem avaliar modelos hierarquicos, formativos ou de segunda ordem,
explorando se a lideranga de dados opera como um construto multidimensional agregado
ou como um sistema de competéncias interdependentes. Essa agenda permitiria avangar
no entendimento estrutural da lideranga de dados e aprimorar instrumentos de
mensuragao.
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Por fim, recomenda-se a replicagdo do modelo em outros contextos, como setor
publico, saude, finance ou varejo, para examinar a estabilidade dos padrdes encontrados
e identificar os mecanismos que podem variar conforme a natureza das demandas
analiticas.
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APENDICE A - INSTRUMENTO DE PESQUISA VALIDADO FINAL

Constructo | Item

VDI. Lidera o desenvolvimento de uma visdo corporativa para projetos de dados.

Visionario de | VD2. Lidera a priorizagao estratégica dos projetos de dados.

Dados VD4. Incentiva a construgdo de projetos de inovagdo com dados.

VDS5. Lidera o processo de desenvolvimento da cultura de dados.

TD2. Democratiza o uso de ferramentas de dados.

Tomador de | T3 pefine padrdes de qualidade de dados.

Decisdo de " - .
Dados TD4. Define papéis e responsabilidades dos profissionais de dados.

TDS. Define o portfolio de projetos de dados.

ID2. Apoia a implementagdo de casos de uso baseados em dados.

Impulsionador | ID3. Define medidas para reduzir silos de dados.

de Dados | ID4. Integra especialistas em dados nos fluxos de trabalho.

IDS. Gerencia o desenvolvimento de projetos de dados.



Educador de
Dados
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ED1. Promove o aprendizado de novas habilidades em dados.

ED2. Apoia o desenvolvimento continuo de especializagdo em dados.

ED3. Conduz programas para desenvolver a data literacy.

ED4. Incentiva a troca de conhecimentos relacionados a dados entre equipes
multifuncionais.

Sucesso do
Projeto

SP1. Garante a eficiéncia do projeto, assegurando entregas dentro dos padrdes
estabelecidos.

SP2. Fomenta o bem-estar da equipe no ambiente de trabalho.

SP3. Garante que os projetos atendam as necessidades dos clientes e agreguem valor as
suas operacdes.

SP4. Certifica-se que os projetos estejam alinhados ao crescimento organizacional,
gerando impacto positivo no desempenho financeiro.

SP5. Promove os efeitos de longo prazo dos projetos, preparando a organizagao para
desafios e oportunidades futuras.

Data Literacy

DL1. Localizar e acessar dados relevantes conforme necessidades de negocio.

DL2. Analisar conjuntos de dados para descobrir padrdes e informagdes significativas.

DL3. Extrair insights de dados para fundamentar o processo de tomada de decisdo.

DLA4. Comunicar resultados baseados em dados de forma clara a diferentes ptblicos.

DLS. Aplicar praticas de seguranga, conformidade e confiabilidade de dados.

Nota 1. Varidveis removidas durante a fase empirica: VD3. Incentiva o amplo uso de dados em
projetos da organizacdo; TD1. Identifica quais dados tem valor estratégico para a organizagao;
ID1. Lidera iniciativas que transformam dados em resultados tangiveis para a organizagao.
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CAPITULO V — CONSIDERACOES FINAIS DA DISSERTACAO

1 CONTRIBUICOES METODOLOGICAS E ARTICULACAO
MULTIMETODO

A dissertacdo adotou um desenho multimétodo sequencial, combinando revisdo
sistematica da literatura, desenvolvimento e valida¢do de instrumento e teste estrutural de
modelo tedrico. Esse encadeamento ndo configura integracdo paradigmatica entre
métodos qualitativos e quantitativos, mas uma estratégia cumulativa de construgdo e
consolidagdo de conhecimento, alinhada a tradicdo de pesquisa em SI orientada a
producdo e validagdo de artefatos teérico-metodologicos (Nunamaker, Chen & Purdin,
1990; Hevner et al., 2004).

A revisdo sistematica estruturou o dominio conceitual da lideranca de dados e
identificou lacunas instrumentais. Com base nessas lacunas, o segundo estudo
desenvolveu e validou uma escala multidimensional, seguindo recomendacdes
consolidadas para constru¢do de construtos ¢ medidas (MacKenzie, Podsakoff &
Podsakoff, 2011). O terceiro estudo utilizou esse instrumento para testar empiricamente
um modelo explicativo, consolidando evidéncias sobre as relagdes entre tipos de
lideranca, data literacy e sucesso do projeto.

Essa articulagdo metodoldgica permitiu avangar de um campo conceitualmente
disperso para um modelo empiricamente testado. Ao integrar sintese tedrica,
desenvolvimento instrumental e validagdo estrutural, a dissertacdo contribui para o
fortalecimento da precisdo analitica e da robustez explicativa no estudo da lideranca
orientada a dados em SI (Hevner ef al., 2004; Gregor & Hevner, 2013).

2 CONCLUSAO SOBRE OS OBJETIVOS E RESULTADOS DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo teve como objetivo geral investigar como diferentes tipos de
lideranca de dados influenciam o sucesso dos projetos orientados por dados, considerando
o papel mediador da data literacy. Para responder a essa questdo, o estudo foi estruturado
em trés etapas complementares, organizadas na forma de artigos e articuladas de maneira
sequencial.

O primeiro estudo dedicou-se a mapear e sistematizar os tipos de lideranca de dados
identificados na literatura de SI, bem como as principais competéncias associadas ao
sucesso dos projetos. A revisdo revelou elevada dispersdo conceitual, marcada por
multiplicidade de denominagdes, sobreposi¢do terminoldgica e auséncia de padronizagéo
na defini¢do dos tipos de lideranga. Observou-se, ainda, a predominancia de abordagens
conceituais em detrimento de modelos empiricamente testados, indicando que o campo
carecia de instrumentos capazes de transformar proposi¢des normativas em explicagdes
verificaveis.

Ao consolidar os diferentes enfoques existentes, o estudo organizou o conhecimento
disperso, identificou padrdes recorrentes de competéncias associadas ao desempenho e
explicitou lacunas relevantes, especialmente a auséncia de medidas validadas para
operacionalizar empiricamente os tipos identificados. Embora ndo tenha proposto uma
nova tipologia, sua contribuic¢ao reside na estruturagdo do dominio teorico, estabelecendo
uma base conceitual clara para o desenvolvimento do instrumento elaborado no estudo
subsequente.

O segundo estudo avangou ao traduzir esse dominio conceitual em um artefato
teorico-metodolégico validado empiricamente. A construgdo e validacdo da escala
multidimensional ndo apenas operacionalizaram quatro tipos de lideranga de dados, mas
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demonstraram sua distin¢do e ndo redundancia, fortalecendo a validade discriminante
entre os constructos. Ao responder as recomendagdes classicas para desenvolvimento de
medidas em pesquisa organizacional (MacKenzie, Podsakoff & Podsakoff, 2011), o
estudo reduziu riscos de sobreposicdo conceitual e aumentou a precisdo analitica do
campo. Além disso, ao disponibilizar um instrumento replicavel, alinhou-se a tradicao de
producdo de artefatos cientificos em SI (Hevner ef al., 2004; Gregor & Hevner, 2013),
favorecendo o avango cumulativo da pesquisa.

O terceiro estudo ampliou a contribuigdo ao testar empiricamente um modelo
estrutural que introduz a data literacy como mecanismo mediador entre lideranca e
sucesso dos projetos. Os resultados indicam que os efeitos da lideranca de dados nao sdo
homogéneos nem lineares, mas configuracionais. Liderancas de carater operacional
apresentam impacto direto sobre o sucesso, enquanto liderangas estratégicas exercem
influéncia predominantemente indireta, por meio da construcao de capacidades cognitivas
intermedidrias. A auséncia de efeito direto da lideranca tomadora de decisdo sugere que
autoridade decisoria, isoladamente, ndo constitui mecanismo suficiente para gerar
desempenho superior em projetos orientados por dados, deslocando o foco explicativo
para a construg@o de capacidades coletivas.

De forma integrada, a dissertacdo contribui ao deslocar a lideranca de dados de um
construto predominantemente normativo para um modelo explicativo empiricamente
testado. Ao articular consolidacdo conceitual, desenvolvimento instrumental ¢ teste
estrutural, o estudo fortalece a transi¢cdo do debate sobre lideranga orientada a dados de
uma perspectiva prescritiva para uma estrutura analitica sustentada por evidéncias.

3 CONTRIBUICOES TEORICAS E IMPLICACOES PRATICAS

Os resultados desta dissertacdo geram contribui¢des relevantes tanto para a literatura
académica quanto para a pratica organizacional. De forma integrada, as contribuicdes
teoricas e as implicagdes praticas decorrem diretamente dos achados empiricos obtidos
ao longo dos trés estudos, evitando generalizacdes abstratas e mantendo aderéncia aos
resultados observados.

3.1 Contribuicoes teodricas

Este estudo contribui teoricamente ao integrar trés construtos ainda pouco articulados
na literatura de Sistemas de Informacao: lideranca de dados, data literacy e sucesso dos
projetos de dados.

A primeira contribuicdo teodrica consiste na consolidagdo conceitual do campo da
lideranca de dados em Sistemas de Informagéo. A partir de uma revisdo sistematica da
literatura, o estudo identifica 5 tipos de lideranga descritos em diferentes vertentes,
incluindo lideranga digital e lideranca orientada por dados, evidenciando significativa
dispersdo terminoldgica e sobreposi¢do conceitual. Ao sintetizar essas diferentes
abordagens em padrdes recorrentes, a pesquisa contribui para organizar um dominio ainda
fragmentado, oferecendo uma estrutura analitica mais clara para a delimitagdo do
construto e estabelecendo bases conceituais mais consistentes para investigagdes futuras.

A segunda contribuigdo refere-se a operacionalizagdo empirica da lideranca de
dados. Ao propor e validar uma escala multidimensional composta por quatro tipos de
lideranga, VD, TD, ID e ED, o estudo transforma um dominio predominantemente
conceitual em um construto mensuravel. Essa operacionalizacdo permite capturar
diferentes dimensdes da atuagdo da lideranga em contextos orientados por dados,
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abrangendo fungoes estratégicas, decisorias, operacionais ¢ sociocognitivas. Ao fazé-lo,
a dissertagdo responde a lacunas metodologicas identificadas na literatura e possibilita
analises empiricas comparativas e cumulativas sobre o fendmeno.

A terceira contribui¢do tedrica emerge da explicagdo empirica das relagdes entre
lideranca de dados, data literacy e sucesso dos projetos de dados. Os resultados
demonstram que a lideranca de dados ndo constitui um constructo monolitico, mas um
fendmeno multidimensional cujos diferentes tipos exercem efeitos distintos sobre o
desempenho dos projetos. Liderancas de carater operacional, como o ID e o ED,
apresentaram efeitos diretos significativos sobre o sucesso dos projetos, enquanto a
lideranga VD influenciou os resultados predominantemente por meio da mediacdo da
data literacy.

Nesse contexto, o estudo contribui ao reposicionar a data literacy na literatura de SI.
Tradicionalmente tratada como uma competéncia individual ou educacional, a data
literacy ¢ aqui evidenciada como uma capacidade sociocognitiva organizacional que
articula niveis individuais e coletivos. Os resultados mostram que diferentes formas de
lideranga influenciam diretamente essa capacidade, indicando que a data literacy emerge
ndo apenas de processos formais de treinamento, mas também de praticas organizacionais
de sensemaking, aprendizagem coletiva e mediacdo interpretativa conduzidas por lideres.

Os achados também evidenciam que a relagdo entre lideranga e sucesso dos projetos
de dados ocorre por diferentes mecanismos causais. A mediacdo parcial observada nas
liderangas operacionais ¢ a mediagéo total identificada na lideranga VD sugerem que a
data literacy atua como um mecanismo de transformagdo organizacional que converte
direcionamentos estratégicos, coordenacdo técnica e praticas de capacitagio em
resultados concretos nos projetos de dados. Esse resultado amplia a compreensao de como
capacidades sociotécnicas se traduzem em desempenho organizacional.

Outro achado relevante refere-se a auséncia de efeito significativo da dimensao TD
sobre o sucesso dos projetos de dados. Esse resultado sugere um possivel desacoplamento
entre estruturas formais de governanca e a geragdo efetiva de valor analitico nas
organizagdes. Embora a literatura de SI frequentemente enfatize a governanga como
elemento central para o sucesso de iniciativas digitais, os resultados indicam que
mecanismos formais de decisdo podem ndo produzir impacto direto sobre o desempenho
dos projetos quando ndo sdo acompanhados por capacidades cognitivas e operacionais
nas equipes. Assim, a governanca de dados pode ser compreendida como parte de arranjos
sociotécnicos mais amplos, cuja efetividade depende da presenca de capacidades
complementares, como a data literacy organizacional e praticas de lideranca voltadas a
execugao e a capacitagdo analitica.

De forma mais ampla, os resultados permitem avang¢ar uma interpretacdo
configuracional da lideranca de dados. Os diferentes tipos de lideranga identificados neste
estudo ndo atuam de forma isolada, mas como elementos interdependentes de um arranjo
organizacional que articula direcdo estratégica, execucdo técnica e desenvolvimento de
capacidades cognitivas nas equipes. Nesse sentido, o impacto da lideranca sobre o sucesso
dos projetos de dados depende menos das caracteristicas individuais de um tUnico lider e
mais da combinacdo complementar entre diferentes papéis de lideranca que sustentam
simultanecamente orientacdo estratégica, coordenacdo técnica e aprendizagem
organizacional.

Por fim, os achados permitem uma interpretacdo adicional a luz da literatura de
maturidade analitica e da KBV da firma. Modelos de maturidade em analytics sugerem
que organizagdes evoluem progressivamente desde a construcdo de capacidades basicas
até a integracao estratégica do uso de dados nas decisdes organizacionais. Nesse contexto,
os diferentes tipos de lideranga identificados neste estudo tendem a assumir centralidade
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em momentos distintos desse processo. Liderangas orientadas a execugdo e a capacitacdo
analitica tornam-se particularmente relevantes nos estagios iniciais e intermediarios de
desenvolvimento das capacidades organizacionais, enquanto liderancas visionarias
assumem papel mais central em contextos nos quais essas capacidades ja estdo
consolidadas e podem ser direcionadas estrategicamente. Ao evidenciar empiricamente o
papel mediador da data literacy nesse processo, o estudo contribui para explicar como
capacidades baseadas em conhecimento permitem que organizagdes transformem dados
em desempenho organizacional.

3.2 Implicacg6es praticas

Os resultados deste estudo produzem implicacdes relevantes para gestores, liderancas de
dados, consultores e organizagdes que buscam desenvolver capacidades analiticas e
aumentar o sucesso de suas iniciativas baseadas em dados.

Primeiramente, a distingdo entre diferentes tipos de lideranca de dados oferece um
referencial util para o diagnostico das capacidades de lideranca presentes nas
organizagdes. Os resultados indicam que liderangas do tipo ID e ED exercem influéncia
direta sobre o sucesso dos projetos, uma vez que atuam na execugdo técnica das iniciativas
¢ na capacita¢do cognitiva das equipes. Na prética, isso sugere que organizagdes devem
avaliar se possuem liderancas capazes de operacionalizar andlises, coordenar a
implementagdo técnica de solugdes e disseminar o uso de dados nas rotinas
organizacionais.

Em segundo lugar, os resultados reforcam a importancia da data literacy como
condicdo fundamental para a efetividade das iniciativas analiticas. A lideranga mostrou-
se uma alavanca relevante para o desenvolvimento dessa capacidade organizacional,
indicando que programas de desenvolvimento de lideres devem incorporar praticas
voltadas ao sensemaking analitico, a comunica¢do interpretativa e a facilitacdo de
processos de aprendizagem organizacional. Em termos praticos, isso implica que
iniciativas de desenvolvimento analitico ndo devem se restringir a treinamentos técnicos,
mas também incluir praticas de lideranca capazes de apoiar a interpretacdo e o uso de
dados nas decisdes organizacionais.

Os resultados também indicam que a lideranga VD orientada por dados depende da
existéncia de capacidades analiticas consolidadas nas equipes. A visdo estratégica, por si
0, ndo produz impacto direto no sucesso dos projetos de dados quando ndo acompanhada
do desenvolvimento de data literacy organizacional. Assim, organiza¢des que buscam
fortalecer a orientacdo estratégica baseada em dados devem combinar iniciativas de
lideranca estratégica com programas estruturados de desenvolvimento de competéncias
analiticas.

Outro achado relevante refere-se a auséncia de efeito significativo da lideranga do
tipo TD sobre o sucesso dos projetos de dados. Esse resultado sugere que estruturas
formais de governanga, como comités de dados ou mecanismos centralizados de decisao,
podem ndo produzir impacto direto no desempenho das iniciativas analiticas quando
desconectadas da execucdo técnica e da capacitacdo das equipes. Dessa forma, gestores
devem avaliar se seus mecanismos de governancga estdo efetivamente articulados as
praticas operacionais e as capacidades cognitivas necessarias para a utilizagdo de dados
nas decisdes organizacionais.

Os resultados também indicam que a lideranga de dados deve ser compreendida como
parte de uma arquitetura organizacional composta por papé€is complementares. Diferentes
tipos de lideranca desempenham funcdes distintas no ecossistema analitico das
organizagdes, contribuindo de forma articulada para o sucesso das iniciativas baseadas
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em dados. Nesse sentido, organiza¢des podem se beneficiar ao estruturar suas equipes de
dados de forma a combinar liderangas voltadas a direcdo estratégica, a execugao analitica
e ao desenvolvimento de capacidades cognitivas nas equipes.

Essa perspectiva também sugere implicacdes para a gestdo do ciclo de vida de
projetos de dados. Os resultados indicam que diferentes tipos de lideranca tendem a
assumir maior centralidade em momentos distintos das iniciativas analiticas. A lideranca
visionaria mostra-se particularmente relevante nas fases iniciais, nas quais a defini¢do de
prioridades estratégicas e a articulagdo da agenda analitica sdo fundamentais. Ja& a
lideranca impulsionadora assume papel central durante a execugdo dos projetos, quando
¢ necessario transformar diretrizes analiticas em entregas concretas e coordenar a
implementagdo técnica das solugdes. Por sua vez, a lideranga educadora contribui
especialmente para a consolidagdo das iniciativas analiticas, ao promover a disseminagéo
de competéncias analiticas e a incorpora¢do do uso de dados nas rotinas das equipes,
favorecendo a sustentabilidade dessas praticas no longo prazo. A Figura 1 apresenta uma
possivel interpretacdo da relagdo entre os tipos de lideranga e o ciclo de vida de projetos
de dados.

( \ [ Fase Desenvolvimento [ Fase \

Fase . Consolidacao
Inicial do Projeto R
- x Coordenagio e onsolidagao
Definigéo de agenda Implementagio das conhecimento/resultados
Snatifice Solugdes Analiticas e transferéncia do
Alinhamento estratégico - .
_ conhecimento do projeto
Lidecanca Impll;llsiona:;lir de ~
Visionirio de Dados Dad Lideranca
RGOS Educador de Dados

N J o\ J

Capacitacido Organizacional Continua

Desenvolvimento continuo de data literacy, aprendizagem organizacional e fortalecimento da cultura analitica
além dos limites do projeto. Lideranca Educador de Dados

Figura 1. Relagdo entre tipos de lideranga de dados e o ciclo de vida de projetos analiticos.

Por fim, a escala de lideranga de dados desenvolvida e validada neste estudo oferece
uma ferramenta pratica para diagndstico organizacional. O instrumento permite mapear
o tipo predominante das liderangas de dados em uma organizagao ¢ identificar possiveis
lacunas na configuracdo de suas capacidades analiticas. Departamentos de recursos
humanos e liderangas executivas podem utilizar essa escala em processos de
recrutamento, desenvolvimento de liderangas e avaliagdo de desempenho, contribuindo
para decisdes relacionadas a composicdo de equipes de dados, a estruturacao de fungdes
de lideranga analitica e ao fortalecimento das capacidades organizacionais voltadas ao
uso estratégico de dados.

Considerando o carater multimétodo e cumulativo desta pesquisa, o Quadro 1
sintetiza a contribuicdo de cada estudo para o avanco da investigacdo proposta,
evidenciando as lacunas abordadas, as principais contribui¢gdes produzidas, bem como
suas implicacdes teoricas e diregdes para pesquisas futuras.



Quadro 1. Resumo da Dissertagdo.
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| Estudo

H Gap de pesquisa

Contribuicoes

Implicagoes

Estudos futuros

Artigo 1 — Revisao
Sistematica da

A literatura apresenta
fragmentacdo conceitual na

O estudo sistematiza a
literatura recente e identifica

A sistematizacao
conceitual contribui para

Pesquisas futuras podem
aprofundar a anélise

Desenvolvimento e
validacio da escala
de lideranca de
dados

interesse na lideranga
orientada por dados, ha
escassez de instrumentos
psicométricos capazes de
operacionalizar
empiricamente os diferentes
tipos de lideranca de dados.
A literatura carece de escalas
validadas que permitam

valida preliminarmente uma
escala multidimensional de
lideranca de dados, baseada
em quatro tipos principais:
visionario, tomador de
decisdo, impulsionador e
educador. O processo
envolve validagdo de face e
contetido com especialistas

e analises fatoriais

para a operacionalizacdo
empirica da lideranca de
dados, permitindo que
pesquisadores investiguem
de forma sistematica suas
relagdes com resultados
organizacionais e de
projetos. O instrumento
também oferece uma
ferramenta inicial para

Literatura definicao de lideranca em 42 tipos de lideranca reduzir a fragmentacdo do || empirica dos tipos de
contextos digitais e associados a contextos campo e oferece uma base || lideranca identificados,
orientados por dados, com tecnologicos, sintetizando tedrica para pesquisas explorar sua
sobreposi¢do entre tipos, cinco tipos recorrentes e empiricas sobre lideranga || manifestacdo em
papéis, e competéncias de estruturando uma base em projetos orientados por || diferentes niveis de
lideranga. Além disso, o conceitual para a lideranga || dados. Além disso, fornece || maturidade analitica e
conceito de lideranga de de dados. A partir dessa subsidios para o investigar como esses
dados ainda aparece disperso| sintese, propde-se uma desenvolvimento de papéis se distribuem ao
em diferentes dominios, estrutura analitica que programas de formacdo de || longo do ciclo de vida de
especialmente Sistemas de || permite compreender liderangas capazes de projetos de dados.
Informacao e lideranga diferentes papéis de integrar tecnologia,
digital. lideranca em ambientes estratégia e aprendizagem

intensivos em dados. organizacional.
Artigo 2 — Apesar do crescente O estudo desenvolve e A escala proposta contribui|| Estudos futuros podem

testar a escala em
amostras maiores € em
diferentes contextos
organizacionais, bem
como conduzir analises
fatoriais confirmatorias e
estudos longitudinais
para avaliar a
estabilidade das
dimensdes propostas.
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Estudo

Gap de pesquisa

Contribuicoes ‘

Implicagdes

Estudos futuros

mensurar esse construto de
forma multidimensional.

exploratorias para avaliar
validade e confiabilidade do
instrumento.

diagnostico organizacional
de praticas de lideranca em
contextos orientados por
dados.

Artigo 3 — Modelo
empirico da relaciao
entre lideranca de
dados, data literacy e
sucesso dos projetos

A literatura ainda oferece
evidéncias limitadas sobre
0s mecanismos por meio dos
quais a lideranca de dados
influencia o sucesso de
projetos analiticos. Em
particular, ha escassez de
estudos que examinem o
papel de capacidades
sociocognitivas
intermediérias nesse
processo.

O estudo testa
empiricamente um modelo
que relaciona tipos de
lideranga de dados ao
sucesso dos projetos de
dados, evidenciando o papel
mediador da data literacy.
Os resultados indicam que
diferentes tipos de lideranca
exercem efeitos distintos
sobre o sucesso dos projetos
e que a data literacy atua
COMo mecanismo
explicativo nessa relagao.

Os resultados sugerem que
o sucesso de iniciativas
orientadas por dados
depende ndo apenas de
infraestrutura tecnologica,
mas também do
desenvolvimento de
capacidades
organizacionais
relacionadas a liderancga ¢ a
alfabetizagdo em dados.
Isso reforca a importancia
de estratégias de
desenvolvimento de
lideranca e capacitacao
analitica nas organizacdes.

Pesquisas futuras podem
investigar fatores
moderadores como
maturidade analitica,
cultura organizacional e
governanga de dados,
além de explorar
desenhos longitudinais
que permitam
compreender a evolucao
dessas relagdes ao longo
do tempo.
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4 LIMITACOES E SUGESTOES DE ESTUDOS FUTUROS

Embora esta dissertacdo apresente contribui¢des tedricas, metodoldgicas e empiricas
relevantes, alguns limites devem ser reconhecidos, a0 mesmo tempo em que abrem
oportunidades consistentes para pesquisas futuras. O reconhecimento dessas limita¢des
ndo invalida os resultados obtidos, mas delimita seu escopo interpretativo e orienta o
avanco do conhecimento sobre lideranca de dados em projetos intensivos em dados.

Do ponto de vista metodologico, o estudo adota um desenho transversal baseado em
dados autorrelatados, o que pode introduzir vieses perceptivos e limitagdes na inferéncia
causal. Embora procedimentos estatisticos tenham sido empregados para mitigar vieses
associados ao método comum, pesquisas futuras poderiam empregar desenhos
longitudinais para examinar como os efeitos da lideranca de dados e da data literacy
evoluem ao longo do ciclo de vida dos projetos. Adicionalmente, a incorporagdo de dados
objetivos de desempenho, indicadores organizacionais ou avaliacdes cruzadas entre
lideres e liderados pode ampliar a robustez das inferéncias.

Ainda sob a perspectiva metodologica, a escala de lideranca de dados, embora
validada psicometricamente, foi testada em um contexto especifico de profissionais
envolvidos em iniciativas de dados. Estudos futuros podem expandir sua aplicagdo para
diferentes setores, niveis hierarquicos e tipos de projetos, bem como explorar sua
invariancia fatorial em contextos culturais distintos. Investigacdes adicionais também
podem testar modelos hierarquicos ou de segunda ordem, examinando se os tipos de
lideranca identificados se organizam sob uma dimensao superior de lideranga de dados.

Uma limitacdo adicional refere-se ao comportamento empirico da dimensao TD no
modelo estrutural. Embora essa dimensao tenha sido validada psicometricamente na etapa
de desenvolvimento da escala, seus efeitos sobre o sucesso dos projetos de dados ndo se
mostraram estatisticamente significativos no modelo testado. Esse resultado pode refletir
diferentes interpretacdes possiveis. Em primeiro lugar, é possivel que estruturas formais
de decisdo e governanca de dados exercam influéncia indireta sobre o desempenho dos
projetos, atuando por meio de outras capacidades organizacionais ndo consideradas neste
estudo. Em segundo lugar, a auséncia de efeito direto pode indicar que o papel decisorio
se manifesta em niveis organizacionais mais amplos, influenciando a priorizacdo
estratégica das iniciativas analiticas, mas ndo necessariamente sua execu¢do operacional.
Por fim, ndo se pode descartar a necessidade de refinamento conceitual ou empirico dessa
dimensao, seja por meio da revisdo de seus indicadores, seja pela investigacdo de seu
papel em modelos alternativos que incluam efeitos moderadores ou relagdes multiniveis.
Dessa forma, pesquisas futuras podem aprofundar a compreensdo sobre como fungdes
decisodrias e estruturas de governanca se articulam com outras formas de lideranga no
ecossistema analitico das organizagdes.

No ambito teorico, a dissertacdo se concentrou em quatro tipos de lideranga de dados,
selecionados com base em critérios conceituais e empiricos. Embora essa escolha tenha
favorecido parcimonia e clareza analitica, ela ndo esgota a diversidade de papéis e
competéncias identificados na literatura. Pesquisas futuras podem explorar outros tipos
de lideranca, bem como examinar combina¢des ou configuragdes especificas de tipos de
lideranga em diferentes contextos organizacionais. Além disso, o estudo privilegiou a
data literacy como principal mecanismo mediador, abrindo espago para investigagdes que
incorporem outras capacidades intermediarias, como cultura orientada por dados,
confian¢a em dados, maturidade analitica ou aprendizagem organizacional.

Quanto as limitagdes contextuais, a amostra utilizada reflete a percepcdo de
profissionais atuantes em projetos de dados, mas ndo distingue de forma aprofundada
diferengas associadas a complexidade do projeto, ao nivel de maturidade analitica da



104

organizagdo ou ao tipo de tecnologia empregada. Pesquisas futuras podem incorporar
varidveis moderadoras que considerem essas contingéncias, permitindo refinar a
compreensdo sobre quando e sob quais condigdes determinados tipos de lideranga séo
mais eficazes. Estudos comparativos entre setores ou analises multinivel também podem
contribuir para ampliar a generaliza¢do dos resultados.

Por fim, o uso de uma abordagem quantitativa para testar o modelo tedrico, embora
apropriado aos objetivos do estudo, limita a exploragdo aprofundada das dindmicas micro
processuais da lideranga de dados no cotidiano dos projetos. Pesquisas futuras podem
empregar métodos qualitativos ou etnograficos para investigar como praticas de
lideranga, processos de interpretacdo de dados e mecanismos de aprendizagem se
manifestam em situacdes concretas de tomada de decisdo, complementando as evidéncias
estatisticas aqui apresentadas.

Em sintese, as limitagdes identificadas apontam para uma agenda promissora de
pesquisa futura, que envolve o aprofundamento teérico dos mecanismos de lideranca de
dados, o refinamento metodoldgico dos instrumentos de mensuracdo e a ampliagdo
empirica para diferentes contextos organizacionais. Ao transformar essas limitagdes em
oportunidades de investigacdo, a dissertagdo contribui ndo apenas com resultados
consolidados, mas também com caminhos claros para o avango do campo.
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