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PAPEL DA CAPACIDADE DE GESTAO DA INFORMACAO E DA
MONETIZACAO DE DADOS NO DESEMPENHO CORPORATIVO

Resumo

A maioria das organizagbes tem encontrado dificuldades para medir o valor
gerado pelos dados, sendo a monetizagcdo — definida como o processo de
converter dados e suas andlises (analytics) em retorno financeiro — uma
oportunidade ainda pouco explorada. Neste sentido, as organizacfes estédo
desenvolvendo capacidades de preparacdo de dados e analiticas visando a
conversédo do valor dos dados extraidos em insights que promovam beneficios
econdmicos (tangiveis) ou valor (intangivel). Apesar das organizacdes estarem
cada vez mais interessadas em extrair conhecimento de modo a monetiza-lo, a
capacidade de criar valor e monetizar dados ainda é relativamente pouco
explorada na literatura de SI. Com base nessa lacuna, avaliou-se relevante
analisar, neste trabalho, as capacidades necessarias para desenvolver a
capacidade de gestdo da informacéo (CGIl) e da monetizacdo de dados para
melhorar o desempenho dos negocios. Portanto, o objetivo desta tese €
investigar o papel da capacidade de gestao da informacéao e da monetizacao de
dados no desempenho corporativo. Valendo-se da perspectiva tedrica das
Capacidades Dinamicas (CD) e da Visao Baseada em Recursos (RBV), esse
trabalho prop6s um modelo pelo qual a CGI e a capacidade de monetizacao
articulam-se com outras capacidades (nomeadamente Enriquecimento dos
dados, Capacidade Técnica, Capacidade Analitica, Governanca dos Dados,
Insights e Agilidade Organizacional) para melhorar o desempenho corporativo.
Esse modelo, baseado na literatura existente, foi avaliado em uma perspectiva
de Métodos Mistos, preliminarmente fundamentado em uma Revisdo
Sistematica da Literatura (RSL), que mapeou como o0s estudos cientificos
relacionam os termos monetizacdo de dados, valor dos dados, capacidades,
insights e desempenho no contexto de negécios e identificou as capacidades
necessarias para monetizacdo de dados. Apdés a RSL, o modelo desenvolvido
foi validado em uma etapa qualitativa confirmatéria, que analisou as relacées
existentes entre a capacidade de gestdo da informacgédo, a capacidade de
monetizacdo dos dados e o desempenho corporativo, por meio de entrevistas
semiestruturadas, realizadas com 29 executivos da area de dados. A etapa
qualitativa foi analisada utilizando-se o software N-VIVO para categorizacéo das
evidéncias. A essa etapa, seguiu-se uma pesquisa survey com 251 profissionais
da area de dados e negoécios, através da qual foi possivel propor um modelo
multidimensional para auxiliar as organizagcbes a analisar que tipos de
capacidades de Tl devem ser combinadas para monetizagéo de dados e ganho
de desempenho, além de quantificar os efeitos da capacidade de gestdo da
informagéo na capacidade de monetizagcédo de dados e, consequentemente, no
desempenho corporativo. A etapa quantitativa foi efetuada utilizando-se da
analise de modelagem de equacdes estruturais baseada em Partial Least
Square-Path  Modeling (PLS-SEM). Identificaram-se 0s constructos
Enriguecimentos dos Dados, Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e
Governanca dos Dados como importantes antecedentes da geragéo de insights
de dados para Monetizagdo, constituindo um conjunto de Capacidades de
Gestao da Informacéo. Além disso, o estudo apontou os constructos Insights e
Agilidade Organizacional como uma combinacdo de capacidades essenciais

6



para monetizagcdo de dados e ganhos de desempenho corporativo. As
descobertas aqui obtidas trazem contribuices tedricas e gerenciais ao fornecer
um modelo conceitual baseado nas Teorias Visdo Baseada em Recursos (RBV)
e Capacidades Dinamicas (CD) e ao fornecer ao gestores elementos-chave que
podem ser utilizados para melhorar o desempenho de suas empresas neste novo
mercado de monetizacdo de dados, ao testar um conjunto de capacidades
necessarias para geracao de valor.

Palavras-chave: monetizacdo dos dados; valor dos dados; capacidade de
monetizacdo; capacidade de gestdo da informacdo; insights; desempenho
corporativo.



THE ROLE OF INFORMATION MANAGEMENT CAPABILITY AND DATA
MONETIZATION IN FIRM PERFORMANCE

Abstract

Most organizations have faced difficulties in measuring the value generated by
data, and monetization - defined as the process of converting data and its
analytics into financial returns - remains an underexplored opportunity.
Consequently, organizations are developing data preparation and analytics
capabilities to convert extracted data value into tangible economic benefits or
intangible value. Despite growing interest in extracting knowledge for
monetization, the ability to create value and monetize data remains relatively
unexplored in the Information Systems literature. To address this gap, this study
aims to investigate the role of Information Management Capabilities (IMC) and
Data Monetization in Corporate Performance. The theoretical perspectives of
Dynamic Capabilities (DC) and Resource-Based View (RBV) are adopted to
propose a model in which IMC and data monetization are integrated with other
capabilities (Data Enrichment, Technical Capability, Analytical Capability, Data
Governance, Insights, and Organizational Agility) to enhance Corporate
Performance. This model, based on existing literature, was evaluated using a
Mixed Methods approach, initially grounded in a Systematic Literature Review
(SLR), which mapped how scientific studies relate terms such as data
monetization, data value, capabilities, insights, and performance in a business
context, and identified the necessary capabilities for data monetization. Following
the SLR, the developed model was validated in a confirmatory qualitative stage,
which analyzed the existing relationships between information management
capability, data monetization capability, and organizational performance through
semi-structured interviews with 29 data executives. The qualitative stage was
analyzed using N-VIVO software for evidence categorization. Subsequently, a
survey was conducted with 251 data and business professionals, leading to the
proposal of a multidimensional model to help organizations analyze which types
of IT capabilities should be combined for data monetization and performance
improvement, as well as quantify the effects of information management
capability on data monetization and, consequently, on corporate performance.
The quantitative stage was performed using Partial Least Squares-Path Modeling
(PLS-SEM) for structural equation modeling. Data Enrichment, Analytical
Capability, Technical Capability, and Data Governance were identified as
important antecedents to generating data insights for Monetization, forming a set
of Information Management Capabilities. Additionally, the study identified Insights
and Organizational Agility as a combination of essential capabilities for data
monetization and corporate performance gains. The findings provide theoretical
and managerial contributions by offering a conceptual model based on Resource-
Based View (RBV) and Dynamic Capabilities (DC) theories and providing key
elements for managers to improve their companies' performance in this new data
monetization market, by testing a set of capabilities necessary for value
generation.

Keywords: Data Monetization; Data Value; Monetization Capability; Information
Management Capacity; Insights; Firm Performance.
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1. INTRODUCAO DA TESE

O termo "monetizacdo de dados" tem sido amplamente empregado por
empresas de consultoria e publicacées comerciais, como a Accenture, Deloitte,
KPMG, Ernst & Young e Gartner (Deloitte, 2015; KPMG, 2015; Mulhall et al.,
2017; Gartner, 2019; Ernst & Young, 2019), e também tem ganhado destaque
tanto na teoria quanto na préatica no campo da Tecnologia da Informagé&o (Zhang
et al., 2023; Hanafizadeh et al., 2021). A monetizacdo de dados, que envolve a
transformacao direta ou indireta de dados e analises em retornos financeiros,
emerge como uma fonte crucial de valor econbmico para as empresas no
contexto da economia digital (Zhang et al., 2023; Wixom & Farrell, 2019). Essa
proposigéo encontra respaldo nas conclusées de um estudo sobre monetizacdo
de dados realizado pelo MIT CISR, no qual 315 executivos participaram,
compartilhando suas percepc¢des sobre os recursos de monetizacdo de dados e
sua influéncia no desempenho organizacional (Wixom & Farrell, 2019). Diante
disso, surge a indagacdo: qual € o valor real desses dados? Quais sdo 0s

recursos que amplificam o valor dos dados e de que maneira o fazem?

Nos ultimos anos, muitas questfes sobre monetizacédo de dados tém sido
debatidas entre académicos e profissionais, especialmente em relacao a venda
direta de dados pelas organizacdes (Zhang et al.2023; Firouzi et al. 2022; Najjar
& Kettinger, 2013; Alfaro et al. 2019; Wixom & Ross, 2017). Esse debate ressalta
a busca por compreender ndo apenas como o0s dados podem ser
comercializados, mas também como diferentes recursos podem ser
aproveitados em conjunto com os dados, por meio da monetizagao indireta, para
aprimorar a agilidade e o desempenho dos negdcios (Faroukhi et al., 2020a,;
Parvinen et al., 2020),

Hoje, a monetizacéo indireta de dados permite que os lideres combinem
diferentes recursos com dados de varias fontes para obter insights sobre como
melhorar a agilidade e o desempenho dos negdécios (Faroukhi et al., 2020a;
Parvinen et al., 2020). Isso se manifesta na reducdo de custos, prevencao de
fraudes, minimizag&o de desperdicios e riscos, bem como no aprimoramento de
receitas, parcerias na cadeia de suprimentos, atendimento ao cliente,
participacéo de mercado e fidelidade do cliente (Laney, 2020; Alfaro et al., 2019;
Hanafizadeh & Harati Nik, 2020; Mukte et al., 2021).
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Nesse sentido, a obtencédo de insights de negdcios por meio da analise de
grandes volumes de dados esta se consolidando como uma estratégia para
empresas que almejam obter vantagem competitiva (Zhang et al., 2022; Yu et
al., 2022; Gunasekaran et al., 2017). A medida que os dados se tornam mais
valiosos, muitas organizacdes buscam adaptar seus processos para lidar com
as especificidades do big data, visando torna-los mais lucrativos. Esse interesse
esta relacionado a cadeia de valor, pois permite a extracdo eficiente de
conhecimento e a monetizacéo eficaz dos ativos de dados (Kaiser et al., 2021;
Faroukhi et al., 2020a).

Nesse contexto de aumento continuo do valor dos dados, que proporciona
insights mais abrangentes para 0s ecossistemas de negocios, seja por meio do
compartilhamento de dados com terceiros ou pelo enriquecimento desses dados,
surge a necessidade de uma compreensao aprofundada sobre o impacto do big
data na geracéo de insights orientados por dados. No entanto, estudos apontam
que ha espaco para melhorar a compreensao desse impacto (Chen, Schitz,
Kazman & Matthes, 2017; Ghasemaghaei & Calic, 2019). Na era do big data, a
geracdo de insights valiosos para os negocios tornou-se o principal objetivo da
andlise de dados (Hossain et al. 2023; Ghasemaghaei, Ebrahimi, & Hassanein,
2016; Tan et al., 2015; Ghasemaghaei, 2019a; Wamba et al., 2017). Esse

objetivo tornou-se crucial para as organiza¢cdes que buscam inovacéo.

E amplamente reconhecido que vérias empresas adotaram a monetizac&o
de dados como estratégia, resultando na geracao de receita por meio de diversos
canais, incluindo bancos digitais e plataformas de transacdes, publicidade (como
evidenciado pelo Facebook e Google), comércio eletrdnico (exemplificado pela
Amazon e eBay), servicos (entre eles Uber, Airbnb e Spotify) e plataformas de
nuvem (incluindo AWS, Google Cloud Platform e Microsoft Azure). O
crescimento das empresas que operam neste ambiente indica a necessidade de
se buscar novas formas de avaliar a criacdo de valor no atual ecossistema digital
(Suseno et al., 2018). A medida que as empresas evoluem de um foco na venda
de produtos para uma abordagem centrada na venda ou aluguel de servicos, o
valor dos dados assume um papel exponencialmente crucial (Zhang et al., 2023;
Kaiser et al., 2021; Parvinen et al., 2020). Essa mudanca de paradigma nao
apenas refor¢a a necessidade de uma visédo ampliada da monetizagéo de dados,
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mas também conduz a um contexto que demanda a exploracdo de novas
possibilidades e métodos para a negociacdo de dados como ativos comerciais
(Lawrenz & Rausch, 2021).

A literatura de Sl tém mostrado que as organizacfes que desejam
monetizar dados com sucesso precisam construir e consolidar capacidades e
habilidades de ciéncia de dados (Hossain et al. 2023; Faroukhi et al., 2020a).
Uma delas é a Capacidade de Gestao da Informacéo, que segundo Grover et al.
(2018), envolve a gestdo e andlise de dados e a criagdo de novos insights que
permitem as empresas obter vantagens competitivas e melhorar seu
desempenho combinando recursos para gerar capacidades organizacionais,
bem como lidar com ambientes de negdcios turbulentos (Jung et al., 2007;
Mithas et al. 2011; Kettinger et al., 2021).

Mikalef et al. (2020a) apontam que um grande numero de estudos
publicados enfatiza a importancia da capacidade de uma organizacao de usar
big data analytics, indicando que capacidades bem estruturadas resultardo em
niveis mais altos de competitividade (Cérte-Real et al., 2020; Mikalef, Krogstie,
Pappas & Pavlou, 2020). Esses recursos séo suportados por uma infraestrutura
tecnologica que permite que as empresas armazenem e processem dados e
desenvolvam as habilidades e conhecimentos necessarios para converter seus

dados em insights valiosos (Gupta & George, 2016).

Conforme apontado pelo Estudo de Lideranca em Tecnologia Global
(Deloitte Insights, 2023), as organiza¢fes estdo atualmente concentrando seus
investimentos em trés areas-chave de capacidades de dados e insights: andlises
avangadas (analytics) (62%), modernizagdo da infraestrutura de dados (60%) e
gestado de dados (governanca de dados, gerenciamento de dados, qualidade de
dados) (59%). Destaca-se que a monetizacdo de dados ainda se encontra na
parte inferior dessa lista, indicando que a prioridade de investimentos nessa area

€ relativamente menor que nas demais.

De acordo com pesquisas e relatorios, 17% das organizacdes ja
estabeleceram projetos de monetizacdo de dados, enquanto 12% estdo nas
fases iniciais de exploracdo dessa area. Isso destaca que, apesar do

reconhecido valor da monetizacdo de dados e da conversdo do conhecimento
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em insights de negdcios, a adocdo desse conceito ainda estd em um estagio
inicial e em crescimento (Bl SURVEY, 2021; Mukte et al., 2021).

Além disso, a lacuna de modelos empiricos de monetizacdo de dados
ressalta a necessidade de uma abordagem que possa sistematizar e orientar a
compreensao e implementacéo de capacidades que buscam explorar o potencial
econdmico dos ativos de dados das organizagdes. Para suprir essa lacuna de
pesquisa, pretende-se investigar o papel da capacidade de gestdo da
informacédo e da monetizacdo de dados no desempenho corporativo, além de
propor um modelo multidimensional projetado para ajudar as empresas a
desenvolver recursos de gerenciamento de informacdes e insights de dados,

capazes de melhorar a agilidade e o desempenho dos negécios.

Para isso, a Visdo Baseada em Recursos (RBV) e as Capacidades
Dinamicas (CD) sdo adotadas como as lentes tedricas que guiardo a analise e a
formulacdo do modelo proposto. Essas abordagens teéricas fornecerdo uma
estrutura sélida para a compreensdo das interacdes complexas entre as
capacidades de gestédo da informacéo, a monetizacdo de dados e o desempenho
corporativo, contribuindo para o avanco do conhecimento nessa area vital para

as estratégias empresariais contemporaneas.

A seguir, apresentam-se 0s objetivos geral e especificos delineados para

o estudo.

1.1 OBJETIVOS DA PESQUISA

O objetivo geral deste estudo é investigar o papel da capacidade de
gestédo da informacéo e da monetizacédo de dados no desempenho corporativo.

Para atingir este objetivo, propdem-se 0s seguintes objetivos especificos:

a) Mapear como os estudos cientificos relacionam os termos
monetizacdo de dados, valor dos dados, capacidades, insights e
desempenho no contexto de negdcios para identificar as capacidades

necessarias para monetizacao de dados;
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b) Analisar empiricamente o papel das relacdes entre capacidade de
gestdo da informacéo, capacidade de monetizacdo e desempenho

corporativo;

c) Medir os efeitos da capacidades de gestdo da informacdo na
capacidade de monetizacdo de dados e, conseqguentemente, no

desempenho corporativo; e

d) Propor um modelo que auxilie as organizacdes a analisar que tipos de
capacidades de Tl devem ser combinadas para monetizacao de dados

e ganho de desempenho.

O primeiro objetivo especifico definido nesta tese foi atingido por meio da
realizacdo de uma revisdo sistematica da literatura. O segundo objetivo foi
abordado por meio de uma pesquisa qualitativa, realizada por meio de
entrevistas com executivos da area de dados. Por fim, para alcancar o terceiro e
guarto objetivos especificos foi realizada uma pesquisa survey, com profissionais

da érea de dados de diferentes organizagoes.

1.2 JUSTIFICATIVA

A relevancia da elaboracdo e execucdo do presente estudo se justifica
pelo fato de oportunizar importantes contribuicdes, tanto teéricas quanto
praticas, para gestores e pesquisadores interessados no tema monetizacao de
dados. O estudo procura ampliar o conhecimento da producao cientifica acerca
do valor dos dados e sua monetizacédo ao explorar oportunidades de criacdo de
valor para os negécios, por meio das interacdes entre as partes interessadas,
além de aumentar a conscientizacdo das comunidades académicas quanto ao
potencial de pesquisa sobre o tema (Liu & Chen, 2015), ja que a monetizacéo de
dados ainda é uma oportunidade desconhecida ou pouco explorada por muitas

organizacdes (Parvinen et al., 2020).

Uma pesquisa recente da Gartner com lideres de dados e analytics
revelou que menos da metade deles considera suas equipes eficazes na entrega
de valor para suas organizacdes (ClO, 2023). Com relagcdo as empresas

varejista, embora a monetizacdo de dados se mostre um mercado em rapido
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crescimento, muitos varejistas tém encontrado dificuldade para aproveitar os
dados que coletam todos os dias sobre seus clientes e ainda tém um longo
caminho a percorrer para perceber o valor potencial que esses dados e suas
analises podem trazer para a organizacdo (EY Americas, 2021). A década
anterior viu um crescimento de quase 5.000% no volume de dados criados,
capturados, copiados e consumidos no mundo, o que fez com que as
organizagOes percebessem os dados como um ativo fundamental nos dias de
hoje, uma vez que podem gerar receita, otimizar processos de negdcios e inovar
produtos digitais (Forbes, 2021). De acordo com um estudo realizado pela
Forrester Consulting, 85% dos varejistas do setor de alimentos carecem de
recursos, tecnologia e experiéncia para usar insights de modo a monetizar seus

dados e impulsionar a experiéncia do cliente (Business Wire, 2019).

Em 2022, o Internet of Things Journal publicou um Special Issue sobre a
monetizacéo de dados e loT impulsionada pela Inteligéncia Artificial (1A). O artigo
destaca que a IA pode superar desafios como falta de padronizagao e alto custo
na coleta e processamento de dados do IoT. Também sugere que a IA pode criar
novos ecossistemas de valor. A discussdo enfoca a capacidade da IA de
combinar dados de diversas fontes, proporcionando insights mais profundos
sobre os clientes. Além disso, a IA pode impulsionar a criacdo de novos produtos
e servicos. O artigo enfatiza que a IA € uma ferramenta poderosa para a

monetizacao eficaz dos dados do IoT (Firouzi et al. 2022a).

Esta chamada enfatiza a significativa relevancia da tematica tanto para a
comunidade académica quanto para a pratica gerencial. O mercado
contemporaneo esta cada vez mais dependente de profissionais dotados de
habilidades e capacidades especificas, capazes de efetivamente utilizar
tecnologia para extrair valor dos dados disponiveis. Esses profissionais tém a
responsabilidade de converter dados brutos em insights acionaveis que possam

impulsionar a tomada de decisdes estratégicas nas organizagdes.

Essa demanda por profissionais que compreendam as nuances da IA e
gue saibam explorar suas potencialidades para interpretar e analisar dados é um
reflexo do cenario atual, no qual a tecnologia tem um papel integral em quase
todos os aspectos do mundo dos negdcios. A IA, em particular, € uma ferramenta

poderosa que pode ajudar a desvendar padrdes complexos e identificar
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oportunidades de mercado, melhorando a eficiéncia operacional e a vantagem

competitiva das empresas.

Esse contexto se alinha diretamente com o enfoque abordado pelo artigo
em questao, que trata da monetizacdo de dados e da aplicacdo da IA no ambito
da Internet das Coisas (I0oT). O uso da IA para superar os desafios relacionados
a monetizacdo de dados do IoT, como a falta de padronizag&o e os altos custos
de coleta e processamento, mostra a intersecao crucial entre a tecnologia e a
gestao de negocios. A IA ndo apenas viabiliza a otimizacdo dos processos, mas
também possibilita a criacdo de novos ecossistemas de valor, gerando impactos
significativos na maneira como as organizagcdes operam e se posicionam no

mercado.

Portanto, a capacidade de compreender e aplicar eficazmente a IA para
extrair valor dos dados é uma competéncia vital para os profissionais que
buscam se destacar no ambiente empresarial moderno. Isso n&do apenas
aprimora a monetizacdo de dados, como também impulsiona a inovacao, a
tomada de decisdes embasadas em dados e o desempenho corporativo. O artigo
contribui para essa discussdao, demonstrando como a IA pode ser uma
ferramenta fundamental para otimizar a monetizacdo de dados no contexto da
loT, abrindo portas para a criagcdo de novas oportunidades e possibilidades de

negocios.

Na rede social Linkedin, por exemplo, frequentemente surgem
oportunidades buscando profissionais com capacidades para monetizagdo de
dados e geracdo de insights. Novas vagas, como: Business insights, Business
insights omni, Analista de insights, Coordenador de insights, Analista de digital
insights, Analista de customer insights, Data Product Manager, Head of
Monetization, Superintentente de Agilidade de Negdcios e Data Insights Analyst
estdo sendo criadas em organiza¢des data-driven; inclusive algumas ja estao
investindo no seu proprio departamento de monetizagdo de dados (Mobiletime,
2021).

Recentemente, o projeto Portal Claro Insight foi vencedor do prémio
Executivo de Tl do Ano 2022 na categoria “Aumento de Receita”. O Portal Claro

Insight nasceu a partir de uma nova area dentro da Claro, voltada para o
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desenvolvimento de novos negocios. O projeto facilitou o acesso de clientes do
mercado B2B a dados anonimizados, através de APIs para gerar negocios,
fomentar o desenvolvimento de servigos inteligentes e criar novas avenidas de
receita (ITForum, 2022) (Figura 1).

DATA INSIGHTS @

Squad Claro Insights , Portal Market Place
APIs Prateleira
bl g - Heria
1¢
Claro-

Parcerias Mobility / I N s I G HTS APIs_ Parceria R

Portal Tréfego de Dados

Claro Geodata ‘ ‘ Parceria Serasa

Figura 1: Projeto Portal Claro Insights
Fonte: https://www.linkedin.com/feed/update/urn:li:activity:6934683030850560000/

De acordo com Liu e Chen (2015), ainda ndo existe na literatura
académica uma abordagem universalmente aceita sobre como iniciar estratégias
de monetizacdo de dados. Essa lacuna na pesquisa cria importantes
oportunidades de investigacdo no campo dos SlI, incentivando os estudiosos a
explorarem os sistemas de informacéao e as estratégias associadas a esse tema.
Nesse sentido, Jimenez-Marquez et al. (2019) enfatizam que novas estratégias
sdo necessarias para lidar com grandes volumes de informacdes, de modo a
encontrar o valor dos dados. No entanto, para que tais estratégias sejam
atingidas, percebe-se que as empresas precisam explorar com maior
profundidade as capacidades necessarias para o processo de monetizacao de

seus dados.

No artigo What Great Data Analysts Do — and Why Every Organization
Needs Them, publicado na Harvard Business Review (2018), Cassie Koryrkov -
Cientista Chefe na Google - escreveu sobre o papel do analista de dados quando
comparado com profissionais mais técnicos - como engenheiros de machine
learning e estatisticos/matematicos. A autora destacou a importancia dos

analistas de dados estarem ligados ao negdcio, para conseguirem rapidamente
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encontrar e apresentar insights relevantes de forma 4gil. No entanto, esse é um
debate continuo dentro das organiza¢cfes que estédo buscando criar valor a partir
de seus dados. Afinal: Quais capacidades devem buscar para obter insights e
monetizar seus dados? Como as organizacbes devem buscar uma interface
direta entre areas de negdcio e area técnica? O grupo Gartner chama de "self-
service analytics", quando os proprios profissionais de negoécio fazem as
andlises, uma vez que uma funcdo tdo importante e que exige agilidade, ter

intermediarios nesse processo pode ser uma barreira (Gartner, 2022).

Assim, dentre as contribuicdes tedricas esperadas a partir da realizacéo
desse estudo, tem-se 0 desenvolvimento de um modelo de pesquisa que busca
auxiliar as organizacdes a analisar que tipos de capacidades devem ser
combinadas no processo de monetizacao de dados. Nesse sentido, pretende-se
auxiliar as organizacdes de diferentes portes e segmentos a monetizar seus
dados de maneira eficaz, a fim de melhorarem sua agilidade organizacional e,

consequentemente, seu desempenho corporativo.

Complementarmente, pode-se considerar a realizacdo deste estudo como
outra contribuicdo cientifica para o campo de Tecnologia da Informacdo, em
especial, para as organizacdes inseridas no ecossistema de negdcios digitais,
onde as pesquisas sdo ainda mais incipientes e a capacidade de criar valor e

monetizar os dados ainda é relativamente pouco explorada na literatura de Sl.

No que tange aos aspectos metodoldgicos, justifica-se a adocdo de
métodos mistos, por este viabilizar simultanemanente a integracdo de
inferéncias  quantitativas e qualitativas, oportunizando efeitos de
desenvolvimento, complementaridade, expansédo e confirmacédo (Venkatesh,
Brown & Bala, 2013). Métodos mistos de pesquisa referem-se a estudos que
abrangem a coleta, andlise e interpretacdo de dados tanto quantitativos quanto
qualitativos, seja em um unico estudo ou em uma sequéncia de estudos que

exploram o mesmo fendmeno subjacente (Leech & Onwuegbuzie, 2009).

A disciplina de SI tem uma longa historia de combinacdo dos dois
paradigmas e esta abordagem pode contribuir consideravelmente para a
literatura de Sl sobre o assunto (Venkatesh et al., 2016, Venkatesh et al., 2013),

sendo utilizada e recomendada por estudos na area de Sl (Cheng, Fu, & de
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Vreede, 2018; Srivastava & Chandra, 2018), além de também ser aplicada
especificamente em estudos empiricos que tratam sobre big data (Mikalef et al.,
2019). Suseno et al. (2018) afirmam que estudos empiricos ainda séo limitados
nessa tematica, porém necessarios para examinar praticas de criacao de valor
como resultado das interacdes entre as partes interessadas. Métodos mistos de
pesquisa referem-se a estudos que abrangem a coleta, andlise e interpretacao
de dados tanto quantitativos quanto qualitativos, seja em um Unico estudo ou em

uma sequéncia de estudos que exploram o mesmo fenbmeno subjacente.

Além das contribuicdes tedricas para o conhecimento cientifico, esta tese
pretende fornecer uma importante contribuicdo pratica para as empresas
inseridas no ecossistema de negdcios digitais, j& que o novo tipo de vantagem
competitiva dos negdcios online é a criacdo de valor a partir de dados (Buff et al.
2015; Gupta & Suri 2018; Hanafizadeh & Harati Nik, 2020). Portanto, faz-se
necessario o entendimento sobre o processo de monetizacdo de dados com
base em insights analiticos que poderao resultar em maior eficacia e utilidade
para as organizacGes (Hanafizadeh & Harati Nik, 2020). Consequentemente, a
monetizacdo de dados pode desencadear uma mudanca de paradigma para que
as empresas fornecam melhores servigcos, com maior qualidade, diversidade,
eficiéncia e flexibilidade (Hanafizadeh & Harati Nik, 2020). Por outro lado, ainda
faltam orientacGes e know-how para que as empresas comecem a explorar as
oportunidades de criacéo de valor a partir de seus ativos de dados (Liu & Chen,
2015).

Ainda, o mercado global de big data & Analytics tem apresentado um
crescimento significativo nos dltimos anos. De acordo com estimativas, o
tamanho desse mercado foi de US$ 82,99 bilhdes em 2021, passando para US$
91,11 bilhdes em 2022 e projeta-se que cresca a uma taxa composta anual de
9,96% até atingir US$ 146,71 bilhdes em 2027 (Business Wire, 2022). Esse
crescimento pode ser atribuido ao aumento do volume de dados gerados e a
crescente demanda por insights baseados em dados em diversos setores, como

saude, varejo, financeiro e outros.

Ja com relacédo a monetizacdo de dados, esta é uma das maneiras pelas
quais as empresas podem gerar receitas a partir do grande volume de dados

disponiveis, 0 que a tem tornado cada vez mais relevante no cenario atual de
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negocios. De acordo com um relatdrio recente, o tamanho global do mercado de
monetizacdo de dados foi avaliado em US$ 2,60 bilhdes em 2022 e projeta-se
que cresca para US$ 9,10 bilhdes até 2030 (Fortune Business Insights, 2022),
mostrando-se como uma importante oportunidade tanto para as empresas como

para os profissionais que atuam nessa area.

Portanto, dada a importancia do tema e de diferentes habilidades para a
geracao de recursos de monetizagao de dados, este estudo pretende responder
a seguinte questado de pesquisa: Qual o papel da capacidade de gestdo da
informacgé&o e da monetizagcdo dos dados no desempenho corporativo?

Assim, esta tese pretende oferecer orientacdes Uteis que possam ajudar
as empresas a compreenderem o papel importante que os dados tém para os
negocios e as capacidades necessarias para melhoria de seus resultados. Do
ponto de vista pratico, o modelo proposto fornece aos profissionais um guia
sobre as capacidades necessarias para planejar a monetizacao de dados em
suas organizacgoes. O estudo oferece contribuicdes relevantes para a construcéo
da Capacidade de Gestdo da Informacédo, destacando os fatores de
Enriguecimento de Dados, Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e
Governanca de Dados. Assim, as organizacfes que possuem uma capacidade
eficiente de Gestdo da Informacédo serdo capazes de tomar decisfes mais

assertivas e embasadas em informacdes confiaveis.

Uma outra contribuicdo préatica do estudo estéa relacionada a facilidade de
andlise e transformacéo das informacgfes. A combinacdo dos constructos que
foram a Capacidade de Gestdo da Informacdo ir4 facilitar a andlise das
informacdes coletadas e sua transformacao em valor tangivel para os negécios.
Isso permitird que as organizacfes obtenham insights relevantes e ageis para o
processo de monetizacao de dados, proporcionando uma vantagem competitiva

no mercado.

Além disso, o estudo identifica fatores importantes para a construcao da
Capacidade de Monetizacdo, sendo eles insights de dados e agilidade
organizacional, e ressalta a importancia do conhecimento do negécio para a
geracéo de insights de dados. Por fim, o modelo proposto neste estudo oferece

importantes contribuices para as organizagdes, pois valida a combinacéo de
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diferentes fatores que contribuem para a monetizacdo de dados e ganho de
desempenho. Isso permite que as organizacfes projetem estratégias eficazes
de monetizagdo, facilitando a andlise das informacbes coletadas e
transformando-as em valor real para os negocios. Dessa forma, o estudo auxilia
as organizacfes na otimizacao de seus processos e no alcance de resultados

mais efetivos no contexto de monetizagao indireta dos dados.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta pesquisa estd estruturada em trés artigos que, em conjunto,
investigam o papel da capacidade de gestédo da informacéo e da capacidade de
monetizacdo de dados no desempenho corporativo. Cada artigo apresenta um
objeto de estudo com base em cada objetivo especifico proposto, apresentando

métodos e analises de dados distintas.

O artigo 1 teve por objetivo mapear os estudos cientificos realizados sobre
monetizacdo de dados, valor dos dados, capacidades, insights e desempenho,
e sobre como a literatura relaciona estes termos no contexto de negdcios, além
de identificar quais as capacidades necessarias para monetiza¢édo de dados. Foi
realizada uma revisao sistematica da literatura com 148 artigos selecionados,

propondo um modelo de pesquisa.

O artigo 2 teve como objetivo analisar o o papel das relagbes entre
capacidade de gestdo da informacdo, capacidade de monetizacdo e
desempenho corporativo. Foi realizado um estudo qualitativo através de
entrevistas em profundidade com 29 executivos da area de dados, buscando
validar o modelo de pesquisa proposto no artigo 1. O artigo final apresentado
aqui foi traduzido para a lingua inglesa e submetido ao periédico Journal of

Enterprise Information Management.

O artigo 3 teve por objetivo propor um modelo para auxiliar as
organizacdes a analisar que tipos de capacidades de Tl devem ser combinadas
para monetizacdo de dados e ganho de desempenho; e medir os efeitos das

relacbes do modelo de pesquisa. Para tanto, desenvolveu-se uma pesquisa
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survey, junto a 251 respondentes, em que foi testado o modelo conceitual de

pesquisa proposto no artigo 2.

De modo geral, a tese buscou triangular trés métodos de pesquisa
distintos - revisao de literatura, entrevistas e pesquisa survey — 0S quais
enfocaram diferentes aspectos do estudo, o0 que permite uma compreensao mais
rica da realidade, por meio da combinacdo de varios métodos em uma Unica
pesquisa (Mingers, 2001). Foi adotada uma estratégia sequencial, na qual os
resultados de uma abordagem informam a outra com o proposito de
complementaridade, isto €, para obter visbes complementares sobre as mesmas
variaveis e relagdes entre elas (Venkatesh, Brown & Bala, 2013). De acordo com
Leech & Onwuegbuzie (2009), um desenho de pesquisa sequencial parcialmente
misto de igualdade de status implica conduzir um estudo em fases que ocorrem
em sequéncia, com as fases quantitativa e qualitativa tendo importancia

equivalente.

A sequir, apresenta-se o desenho de pesquisa ilustrando a relacdo dos 3

artigos que compdem a respectiva pesquisa de métodos mistos (Figura 2).
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Figura 2: Desenho da Pesquisa da Tese — Métodos Mistos.

A secdo a seguir apresenta o artigo 1, uma Revisdo Sistemética da
Literatura que teve como objetivo mapear os estudos cientificos realizados sobre
monetizacédo de dados, valor dos dados, capacidades, insights e desempenho,
e sobre como a literatura relaciona estes termos no contexto de negocios, além
de identificar quais as capacidades necessérias para monetizacdo de dados.

28



2. ARTIGO 1: CAPACIDADE DE MONETIZACAO DE DADOS: DA REVISAO
SISTEMATICA DA LITERATURA A PROPOSICAO DE UM MODELO
MULTIDIMENSIONAL

RESUMO

Apesar das organizacdes estarem cada vez mais interessadas em como 0S
dados podem ser usados no dia a dia para reduzir custos e aumentar receitas, a
capacidade de criar valor e monetizar os dados ainda é relativamente pouco
explorada na literatura de Sistemas de Informacédo. Assim, objetivou-se nesta
pesquisa mapear como os estudos cientificos relacionam os termos monetizacéo
de dados, valor dos dados, capacidades, insights e desempenho no contexto de
negocios. Nessa Revisdo Sistematica da Literatura, foram identificados 148
artigos publicados na base de dados Scopus. Utilizou-se as diretrizes PRISMA
para operacionalizacdo desta RSL e o pacote bibliometrix, do software R, para
andlise dos dados. A pesquisa identificou as tendéncias mais influentes dos
estudos publicados nas principais revistas da area de Sl; além disso, os
resultados mostram os desafios enfrentados pelas organizacées na busca por
criar valor e monetizar seus dados. Este estudo busca contribuir com a
ampliacdo do conhecimento da producao cientifica sobre monetizacao de dados
e capacidades, ao propor um modelo tedrico multidimensional que combina as
capacidades de gestao da informacdo com as capacidades de monetizacado de

dados.

Palavras-chave: Monetizacdo de dados. Valor dos dados. Capacidades.
Desempenho Corporativo.

2.1 INTRODUCAO

A monetizacdo de dados € um fenbmeno emergente impulsionado pelas
tendéncias tecnologicas atuais no contexto de big data e que vem crescendo em
nivel de importancia, tanto na area académica quanto na pratica (Zhang at al.
2023; Hanafizadeh et al., 2021), uma vez que é um problema critico enfrentado
por muitas organizacdes nos dias atuais (Visconti et al., 2017). O grupo Gartner
(2019) se refere a monetizacdo de dados como uma forma de usar os dados
para alcancar um beneficio econdmico quantificavel. Najjar e Kettinger (2013)

sugerem que as empresas podem se beneficiar monetariamente com os dados,
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vendendo-os, trocando-0s ou otimizando suas operac¢des e, com isso, reduzindo
seus custos. Nesse contexto, 0 uso e a monetizagdo de dados podem ser uma
verdadeira fonte de vantagem competitiva para os negécios na economia digital
(Zhang at al. 2023; Firouzi et al. 2022; Baecker et al., 2020; Wixom & Ross,
2017).

Entretanto, muitas empresas tém encontrado dificuldades para valorar
seus dados (Parvinen, Poyry, Gustafsson, Laitila, & Rossi, 2020) e compreender
0 qudo Uteis esses dados podem ser para 0s seus negocios (Hossain et al. 2023;
Ray, Menon & Mookerjee, 2020). De acordo com uma pesquisa da McKinsey
Analytics (2017), as empresas monetizam seus dados de forma limitada,
indicando que muitas tém dificuldades para extrair valor econdémico a partir de
seus dados. Na verdade, um passo em direcdo a monetizacdo de dados pode
ser, na pratica, muito desafiador para as organizacfes, ja que sua adoc¢ao
geralmente requer mudangas organizacionais e atualizagfes tecnoldgicas
(Wixom & Ross, 2017).

Considerando que o mercado global de monetizacdo de dados deve
apresentar uma expansao em um futuro préximo (Allied Market Research, 2018),
dado que os lideres empresariais vém atribuindo uma prioridade mais alta a
monetizacdo de dados em comparacédo as questdes de viabilidade técnica (Kart
et al., 2013), as organizacdes para se manterem competitivas nesse cenario,
precisam adotar estratégias, avaliar e preparar seus modelos de negdécios
existentes no que diz respeito ao uso de dados (Schiritz & Satzger, 2016). Desse
modo, torna-se essencial que as organizacdes identifiquem as oportunidades e
estratégias mais promissoras, bem como seus beneficios, para entdo iniciar seus
esforcos de monetizacdo de dados (Wixom et al., 2023; Baecker et al., 2020;
Wixom & Ross, 2017). Além disso, as organizacbes precisam buscar
desenvolver capacidades de preparacdo de dados e analiticas visando a
conversado do valor dos dados extraidos em insights que promovam beneficios
econdbmicos (tangiveis) ou valor (intangivel). Em outras palavras, as
organizacdes podem se beneficiar ao adotar modelos para monetizar os dados,
de forma eficiente e no momento certo.

Apesar das organizacfes estarem cada vez mais interessadas em como

os dados podem ser usados no dia a dia para reduzir custos e aumentar receitas,
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a capacidade de criar valor e monetiza-los ainda € relativamente pouco
explorada na literatura de Sistemas de Informacdo (SI). Os conceitos e
processos para monetizagdo ainda séo difusos e ainda faltam orientacdes e
know-how para que as organizagdes comecem a explorar as oportunidades de
criacao de valor a partir de seus ativos de dados (Liu & Chen, 2015), criando-se
uma lacuna de pesquisa.

No levantamento bibliografico, foram identificadas sete revisbes da
literatura, sendo que apenas duas delas estdo diretamente relacionadas ao tema
de monetizacdo de dados (Faroukhi et al., 2020; Hanafizadeh et al., 2020). No
estudo de Faroukhi et al. (2020), destaca-se a necessidade de adotar modelos
especificos para atender as particularidades do big data. A pesquisa oferece uma
analise abrangente sobre a geracdo de valor, a importancia dos dados e as
sequéncias de valor do Big Data, abordando diversas fases. A reviséo
sistematica conduziu a elaboracdo de uma Cadeia de Valor de Big Data
abrangente, destacando quatro eixos principais para a criagdo de modelos de
negocios de monetizacdo: (i) dados extraidos das atividades dos clientes, (ii)
provedores de dados, (iii) agregadores de dados e (iv) plataformas técnicas. Por
outro lado, Hanafizadeh e Harati Nik (2020) desenvolveram uma configuracao
de monetizagdo de dados com base em temas identificados na revisdo
sistematica, como camadas de monetizacdo, refinamento, base e acesso e
processamento de restricdes. Os estudos aprofundam-se nas etapas e caminhos
para a monetizacdo, mas omitem a exploracdo das capacidades necessarias
para que as organizagOes efetivamente monetizem seus dados. Essa lacuna
ressalta a necessidade de investigacdes futuras para compreender as
capacidades essenciais nesse contexto.

Com base nessa lacuna, este artigo apresenta uma Revisao Sistematica
da Literatura que teve por objetivo mapear como os estudos cientificos
relacionam os termos monetizacdo de dados, valor dos dados, capacidades,
insights e desempenho no contexto de negocios, visando identificar as
capacidades necessarias para monetizagdo de dados para, entdo, propor um
modelo tedrico multidimensional. Para isso, o objetivo do estudo foi desdobrado

nas seguintes questdes de pesquisa:
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Q1 - Quais as principais caracteristicas das publicacbes sobre
monetizacdo de dados, valor dos dados, insights, desempenho e capacidades,
e como a literatura relaciona estes termos no contexto de negdcios digitais?;

Q2 - Quais os principais conceitos e elementos relacionados a definicao
de monetizacdo encontrados na literatura?; e

Q3 - Quais as capacidades necessarias para monetizacédo de dados?

Assim, o estudo busca contribuir com a ampliacdo do conhecimento da
producao cientifica sobre monetizacdo de dados e capacidades, ao propor um
modelo tedrico multidimensional que combina as capacidades de gestdo da
informacdo com as capacidades de monetizacdo de dados. O artigo esta
estruturado da seguinte forma: na se¢éo 2.2, apresenta-se uma breve revisao da
literatura sobre o tema Monetizacdo de dados; a secdo 2.3 destaca 0s
procedimentos metodologicos seguidos no desenvolvimento da pesquisa; a
secdo 2.4 apresenta os principais resultados obtidos no estudo, enquanto a
secdo 2.5 apresenta o modelo tedrico multidimensional proposto. Por fim, na

secdo 2.6, sdo destacadas as consideracdes finais da pesquisa.

2.2 A MONETIZACAO DE DADOS PARA OS NEGOCIOS

Moore (2015), no Instituto Gartner, introduziu dois tipos possiveis de
monetizacdo de dados: a monetizacdo direta e a monetizagdo indireta. No
método direto, os dados séo vendidos, enquanto no método indireto, o produto
ou servico baseado em informacdes é vendido. Recentemente, Hanafizadeh e
Harati Nik (2020) apontaram trés abordagens de monetizacdo de dados que as
empresas podem adotar, que sao: (i) vender solu¢cdes de informacéao, (ii)
melhorar as decisfes e 0s processos das organizacdes com dados (para criar
retornos por meio de eficiéncias operacionais), e (iii) estruturar as informacdes e
envolvé-las em torno dos produtos e servi¢cos organizacionais (para aumentar o
preco de um produto, participacdo na carteira, participagdo no mercado ou
fidelidade do cliente) (Alfaro et al., 2019).

Visando gerar beneficios econdmicos mensuraveis de dados brutos e
recursos extraidos, as op¢des de monetizacdo apresentadas por Hanafizadeh &
Harati Nik (2020) podem ser divididas, de forma que a venda de dados seja

conhecida como direta, e o uso de dados para melhorias no desempenho de
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processos e de produtos, como indireta. De acordo com Hanafizadeh e Harati
Nik (2020), faz-se necesséario um melhor entendimento sobre o processo de
monetizacdo de dados com base em insights analiticos que poderéo resultar em
maior eficacia e utilidade para as organizacdes, capaz de gerar vantagem

competitiva e estratégica.

2.2.1 Capacidades para Monetizacdo De Dados

A geracdo de insights valiosos para os negdécios tornou-se o principal
objetivo da andlise de dados (Ghasemaghaei, Ebrahimi, & Hassanein, 2016; Tan
et al., 2015; Ghasemaghaei, 2019a; Wamba et al., 2017), tornando-se cruciais
para organizacdes que buscam inovacao. A literatura de Sistemas de Informacéao
aponta que as organizacbes que desejam monetizar dados com sucesso
precisam construir e consolidar capacidades de ciéncia de dados (Faroukhi et al.
2020a). Uma delas é a Gestdo da Informacdo, que é considerada uma
importante capacidade organizacional que indica a habilidade de usar recursos
informacionais valiosos combinados (Jarvenpaa & Leidner, 1998).

Kettinger et al. (2021) definem Capacidade de Gestdo da Informacgao
(CGI) como a capacidade de uma empresa melhorar os comportamentos de uso
de TI, dados e informag¢des buscando fornecer informacdes precisas e valiosas
para as organizacdes melhorarem seu desempenho. Assim, a CGI de uma
empresa pode levar ao desenvolvimento de capacidades organizacionais que
aumentardo o desempenho do negécio (Kettinger et al., 2021; Mithas et al.
2011).

Um grande namero de estudos enfatizam a importancia da capacidade de
uma organizacdo de usar big data analytics, indicando que capacidades bem
estruturadas resultardo em desempenhos melhores e niveis mais altos de
competitividade (Mikalef et al. 2020a; Cérte-Real et al. 2020; Mikalef, Krogstie,
Pappas & Pavlou, 2020). Esses recursos sédo suportados por uma infraestrutura
tecnoldgica que permite que as empresas armazenem e processem dados, além
de desenvolver as habilidades e conhecimentos necessarios para converter 0s
dados em insights valiosos (Gupta & George, 2016). Apesar da reconhecida

importancia de converter os dados e conhecimento em insights de negocios, ndo
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existem modelos empiricos relacionados a capacidade de monetizacédo de dados

na literatura académica (Kettinger et al. 2021).

Ghasemaghaei et al. (2018) afirmam que as empresas precisam
aprimorar sua competéncia em analise de dados para tomar decisées melhores,
mais informadas e mais rapidas, sendo cada vez mais necessario 0
desenvolvimento de capacidades para integrar, montar e implantar recursos
valiosos (Prahalad & Hamel, 2006). Assim, este estudo adota o termo
Capacidade de Monetizacdo como a capacidade de criar valor para as
organizacdes, capaz de gerar algum tipo de beneficio por meio do
desenvolvimento de competéncias que possibilitem melhorias de desempenho
corporativo, como: 0 aumento de receita, a redugédo de custos, a melhoria de
processos internos e externos, a melhoria no relacionamento com clientes e
stakeholders, e a personalizacdo e desenvolvimento de novos produtos e
servigos. As definicdes de capacidade de gestédo da informacao e capacidade de
monetizacdo sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1
Principais Constructos e Defini¢cdes

Constructo Definico Referéncias
Conjunto de habilidades da empresa que
conectam pessoas e arquitetura de | Kettinger et al. 2021;
informacdes, infraestrutura, acesso e | Mithas et al. 2011;
extensdo, a fim de permitir mudancas na | Macada et al., 2020;
organizacdo em resposta a imposi¢cdo do | Grover et al., 2018
ambiente competitivo.

Capacidade de criar valor para as
organizacdes, capaz de gerar algum tipo de
beneficio por meio do desenvolvimento de
competéncias que possibilitem melhorias de
Capacidade de desempenho corporativo, como: aumento de
Monetizagéo receita, reducdo de custos, melhoria de
processos internos e externos, melhoria no
relacionamento com clientes e stakeholders, e
personalizacdo e desenvolvimento de novos
produtos e servigos.

Capacidade de
Gestéo da
Informacéo

Elaborado pela autora

A seguir, apresentam-se os procedimentos metodologicos empregados

no desenvolvimento desse estudo.
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2.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa foi desenvolvida com base nos principios metodolégicos da
Revisao Sistematica da Literatura (RSL). As Revisfes Sistematicas de Literatura
tém como finalidade resumir evidéncias sobre pesquisas ja existentes, identificar
gaps na literatura, construir quadros tedricos para embasar novas atividades de
pesquisa, além de coletar evidéncias empiricas para suportar, contradizer ou

gerar novas hipoteses de pesquisa (Kitchenham, 2004).

Snyder (2019) afirma que as revisdes sistematicas da literatura tém uma
grande capacidade de abordar questbes de pesquisa porque integram
descobertas e perspectivas de muitas evidéncias empiricas, 0 que nenhum
estudo isolado pode oferecer. Dessa forma, as revisdes sistematicas da literatura
sdo uma ferramenta valiosa para compilar e sintetizar o conhecimento existente
sobre um determinado tépico de pesquisa, minimizando o risco de viés e

aumentando a validade das conclusdes tiradas a partir dos estudos incluidos.

Em termos de objetivos, esta pesquisa € caracterizada como uma revisao
descritiva de escopo (Paré et al., 2015), uma vez que busca descrever aspectos
relacionados as caracteristicas, ao tamanho potencial e a natureza da literatura
existente sobre um topico emergente. As revisdes de escopo podem identificar
os limites conceituais de um campo, o tamanho do conjunto de pesquisas, 0S
tipos de evidéncias disponiveis e lacunas na literatura existente (Paré et al.,
2015; Xiao & Watson, 2019).

Portanto, “uma revisao sistematica de literatura € mais do que apenas
resumir uma literatura, é acima de tudo estruturar pesquisas” (JENNEX, 2015, p.
141). Como forma de operacionalizar essa revisdo, optou-se por seguir as
diretrizes PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-

Analyses), conforme sugerido por Moher et al. (2009).

Na fase de identificacdo, para atender os objetivos do estudo de mapear
como os estudos cientificos relacionam os termos monetizacéo de dados, valor
dos dados, capacidades, insights e desempenho no contexto de negocios, este

foi desdobrado nas seguintes questdes de pesquisa:
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Q1l: Quais as principais caracteristicas das publicacbes sobre
monetizacdo de dados, valor dos dados, insights, desempenho e capacidades e

como a literatura relaciona estes termos no contexto de negécios digitais?

Q2: Quais os principais conceitos e elementos relacionados a definicao

de monetizacdo encontrados na literatura? e
Q3: Quais as capacidades necessérias para monetizacao de dados?

Em seguida, foi definida a estratégia de busca. Utilizaram-se os seguintes
termos “data monetization” AND “capabilit™” em titulos, resumos e palavras-
chave, retornando apenas sete (07) publicacdes, sendo seis (06) artigos de
congressos. Portanto, para ampliar a selecao do portfélio de publicagdes foram
definidos outros termos e critérios de filtros para busca: (i) o documento deveria
conter as palavras ("data monetization") OR ("data value") OR ("big data analytic*
capabilit*) OR ("Dynamic Capabilit*") OR ("Information Management capabilit*")
OR ("data management capabilit*') AND ("capabilit*") OR ("big data analytic*")
OR ("insight") OR (“firm performance") OR ("analytic*") OR ("monetizing data");
e (i) o documento deveria ser artigo ou revisdo publicada nos principais
periodicos de Sistemas de Informacdo (Sl) indicados pela Association for

Information Systems (AIS).

Foram selecionados os oito principais periddicos de Sl indicados pela AIS
em 2022 (AIS Basket of eight Top Journals), uma vez que os pesquisadores da
area os apontam como os melhores periodicos da disciplina com base em dados
bibliométricos (Lowry et al., 2013). Sao eles: European Journal of Information
Systems, Information Systems Journal, Information Systems Research, Journal
of Information Technology, Journal of Management Information Systems, Journal
of Strategic Information Systems, Journal of the Association for Information
Systems e MIS Quarterly. Além destes, foram selecionados outros periddicos
indicados pela AIS: Information and Management, Decision Support Systems,
Decision Sciences, MIS Quarterly Executive, International Journal of Information
Management e Communications of the Association for Information Systems. Os
periddicos Journal of Big Data e Global Journal of Flexible Systems Management
também foram adicionados ao filtro por estarem relacionados ao tema da

pesquisa e atenderem aos critérios de qualidade definidos para o estudo (H-
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index 31 e H-index 35). A Tabela 2 mostra a estratégia de busca utilizada na

revisao sistematica da literatura.

Tabela 2
Estratégia de busca utilizada na revisao sistematica

( TITLE-ABS-KEY ( "data monetization" ) OR TITLE-ABS-KEY ( "data value"
) OR TITLE-ABS-KEY ( "big data analytic* capabilit*' ) OR TITLE-ABS-KEY
( "Dynamic Capabilit*" ) OR TITLE-ABS-KEY ( "Information Management
capabilit*" ) OR TITLE-ABS-KEY ( "data management capabilit** ) AND
TITLE-ABS-KEY ( "capabilit*' ) OR TITLE-ABS-KEY ( "big data analytic*" )
OR TITLE-ABS-KEY ( "insight") OR TITLE-ABS-KEY ( “firm performance" )
OR TITLE-ABS-KEY ( "analytic*") OR TITLE-ABS-KEY ( "monetizing data")
AND SRCTITLE ( "European Journal Of Information Systems" ) OR
SRCTITLE ( "Information Systems Journal" ) OR SRCTITLE ( "Information
Systems Research” ) OR SRCTITLE ( "Journal of Information Technology" )
OR SRCTITLE ( "Journal of Management Information Systems" ) OR
Scopus SRCTITLE ( "Journal Of Strategic Information Systems" ) OR SRCTITLE (
"Journal of the Association for Information Systems” ) OR SRCTITLE ( "MIS
Quarterly Management Information Systems" ) OR SRCTITLE ( "Information
and Management” ) OR SRCTITLE ( "Decision Support Systems" ) OR
SRCTITLE ( "Decision Science" ) OR SRCTITLE ( "Mis Quarterly executive"
) OR SRCTITLE ( "International Journal of Information Management" ) OR
SRCTITLE ( "Communications of the Association for Information Systems" )
OR SRCTITLE ( "Journal of Big Data" ) OR SRCTITLE ( "Global Journal of
Flexible Systems Management" ) ) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE,"ar" ) OR
LIMIT-TO ( DOCTYPE,"re"))

A busca inicial foi realizada no més de abril/2022, utilizando-se a base de
dados Scopus. Assim como no estudo de Dwivedi, Ismagilova, Rana e Raman
(2021), a base de dados Scopus foi escolhida para garantir a incluséo apenas
de estudos de alta qualidade. O uso de bancos de dados online para a realizacao
de uma reviséo sistematica da literatura tornou-se uma cultura emergente usada
por uma série de estudos de pesquisa em S| (Dwivedi et al., 2021).

Conforme proposto por Okoli (2015), o processo de reviséo sistematica
foi composto por 4 fases: planejamento (objetivo do estudo e criagcdo do
protocolo), selecdo de journals relevantes, extracdo e execucao (analise dos
resultados). Como a busca na literatura pode resultar em muitos estudos, o uso
de critérios de exclusédo, sugerido por Okoli (2015), serviu para eliminar estudos
desnecessarios. Apds a execucdo dos critérios de selecdo das publicacdes,
foram identificados 148 artigos com as devidas especificacdes, 0s quais

compdem o portfolio final desta pesquisa (Figura 1).
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Busca na base Scopus por titulo,
Identificagdo resumos, palavras-chave
n=6.723

Selegdo dos principais Journals Sl
(basket of eight)
n=75

Estudos excluidos:
- Areas diversas (n=6.648)

Critérios de inclusdo e
exclusdo

Incluidos Journals relevantes
recomendados pela AIS
n=151

Incluidos Journals relacionados ao

. Estudos excluidos:
tema da pesquisa

- Capitulos de livro e Artigos de Congressos (n=11)

n=159

Selegdo de artigos

Elegibilidade =148

Figura 1. Processo de selecédo dos artigos.

O procedimento de andlise iniciou-se por uma andlise bibliométrica
destacando os temas e as palavras-chave dos documentos que compdem o
portfélio bibliografico deste estudo. Para Abedin et al. (2020), a bibliometria se
refere ao uso de métodos estatisticos para analisar publicacbes com o objetivo
de medir os resultados de estudos, instituicdes e paises, e identificar redes entre
eles.

Neste estudo, isto foi feito por meio de uma andlise de correlagdo de
palavras-chave, palavras-chave mais relevantes, topicos de tendéncia, evolucao
tematica e mapa tematico com tendéncias de pesquisa em TI/Sl, apoiados por
analises visuais. Utilizou-se o software R, mais especificamente o package
bibliometrix e o aplicativo biblioshiny que fornece uma interface web para
bibliometrix. O package em questéo tem por finalidade auxiliar na realizacéo de
mapeamentos cientificos abrangentes e complexos envolvendo big data,
tornando-se uma ferramenta Gtil na contemporaneidade, no qual o volume de
producdo cientifica aumenta gradativamente e a ciéncia encontra-se em
constante mudanca. Além disso, o bibliometrix apresenta como vantagem ser
uma ferramenta de cédigo aberto que executa uma abrangente analise de
mapeamento da literatura cientifica e foi programado em R para ser flexivel e
facilitar a integracdo com outros pacotes estatisticos e graficos (Aria &
Cuccurullo, 2017; Dervig, 2019; Song et al.,, 2019). Complementarmente,

verificaram-se as co-citacdes dos artigos do portfolio bibliografico, através da
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técnica de snowballing (Wohlin et al., 2020), para complementar 0 mapeamento
dos elementos relacionados aos conceitos de monetizacdo de dados. Apés a
andlise bibliométrica, foram identificados os constructos relacionados ao tema,
de acordo com os objetivos do estudo. A seguir, apresentam-se os resultados
obtidos.

2.4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Essa secdo divide-se em trés topicos: O primeiro apresenta as
caracteristicas dos estudos do portfélio bibliografico, o segundo as principais
defini¢cdes relacionadas a monetizacdo de dados e o terceiro apresenta o modelo
multidimensional que combina as capacidades de gestao da informacdo com as

capacidades de monetizacao de dados.

2.4.1 Andlise bibliométrica do portfélio bibliografico

O estudo permitiu identificar as principais caracteristicas das pesquisas
relacionadas aos temas a) monetizacdo de dados, b) valor dos dados e c)
capacidades (Apéndice A). Analisando-se a Figura 2, percebe-se que a primeira
publicacao relacionada aos temas de pesquisa ocorreu em 1986, tratando dos
temas “capabilities” e “data management capabilities”. Os temas de busca
receberam maior atencao a partir de 2006 (6 artigos). E a partir de 2016, quando
a producdo cientifica anual estava em apenas seis artigos, que houve
crescimento no numero de publicacdes, chegando a dezoito artigos em 2020 e
dezesseis artigos publicados em 2021. Ressalta-se que, para o0 ano de 2022
foram considerados apenas quatro meses de busca, o que justifica a
identificacdo de apenas oito artigos (taxa de crescimento anual: 5,95%). Diante
desse crescimento, percebe-se a contemporaneidade e pertinéncia do tema no

meio académico.
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Annual Scientific Production

Figura 2. Evolugcdo Temporal dos estudos do portfélio bibliogréfico

Com o objetivo de verificar a qualidade dos artigos, realizou-se a analise
dos documentos mais citados sobre o tema e os peridédicos mais relevantes. As
publicacdes estdo concentradas principalmente em quatro periodicos, o
International Journal of Information Management (22 artigos), o Information and
Management (18 artigos), o Journal of Strategic Information Systems (14 artigos)
e o0 European Journal of Information Systems (13 artigos). Os artigos mais
citados foram os de Sambamurthy et al. (2003), publicado no MIS Quarterly (com
1.974 citacdes), o de Pavlou et al. (2006), publicado no Information Systems
Research (com 976 citacfes) e o de Bahtt e Grover (2005), publicado no Journal
of Management Information Systems (com 746 citagdes) (Apéndice A).

Na sequéncia, procurou-se aplicar diferentes técnicas de analise de
palavras-chave para mapear o crescimento dos termos ao longo dos anos
(Figura 3) e tendéncias de publicacédo (Figura 4). A Figura 3 apresenta 0s seis
termos com maior destaque nas ocorréncias por ano. Todas elas tiveram um
aumento ao longo do tempo. Conforme mostrado na Figura 3, a maioria dessas
palavras-chave comecou a aparecer no cenario de pesquisa por volta de 2010 e
continuou a crescer depois. No entanto, alguns termos tiveram um crescimento
mais dindmico em relacéo a outros. O termo com maior aumento de ocorréncias
foi o “Dynamic Capabilities”, chegando a 64 ocorréncias acumuladas em 2022.

Outro termo que recebeu atencdo ao longo dos anos foi o “Firm Performance”,
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com 15 ocorréncias acumuladas em 2022. E, ainda, a “Resourse Based View-
RBV” também se destacou, com 11 ocorréncias acumuladas em 2022. O
aumento significativo dos termos capacidades dinamicas e visdo baseada em
recursos destaca a importancia do estudo destas duas teorias pelos principais
Journals de SI.

Para Teece, Pisano e Shuen (1997) existe uma relacéo positiva entre as
capacidades dindmicas de uma organizacdo e seu desempenho.
Complementarmente, Sherehiy, Karwowski e Layer (2007) afirmam que a
agilidade organizacional € uma forma de melhorar o desempenho. A Teoria das
Capacidades Dinamicas comecgou a ganhar atencéo no dominio dos sistemas de
informacdo devido a sua alta relevancia nos ambientes de negocios
contemporaneos, que sdo caracterizados por altos niveis de turbuléncia e
dinamismo. Nesse sentido, a andlise de dados pode fortalecer as capacidades

dindmicas de uma empresa (Mikalef et al., 2021).
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Figura 3. Crescimento de palavras-chave
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Para completar a analise anterior, a Figura 4 exibe uma analise dos
topicos de tendéncia com base nas palavras-chave dos autores. Durante a
realizacdo da analise, foram configurados os seguintes parametros: (i) o intervalo
de tempo foi definido de 1986 a 2022, (i) a frequéncia minima de palavras foi
definida como 5 e (iii) o numero de palavras por ano foi definido como 5. As
palavras-chave dos artigos que os autores definem, geralmente, estéo
conectadas ao conteudo de publicacéo e séo suficientes para derivar topicos de
um campo (Song et al., 2019). Essa analise fornece mais informacfes sobre os
topicos de tendéncia em termos de ocorréncias de palavras-chave na literatura
ao longo dos anos. Embora as palavras-chave dos autores sejam mostradas na
Figura 3, a analise na Figura 4 apresenta o arranjo hierarquico de topicos
discutidos por académicos por ano. Esses topicos podem estar relacionados ao
campo de monetizacdo de dados e valor dos dados de varias maneiras. Por
exemplo, em 2021, a capacidade de gestdo da informacgédo foi o tema mais
discutido e é um constructo que esta relacionado a geracdo de valor e
monetizacéo dos dados. Da mesma forma, em 2020, big data analytics e big data
foram os temas principais, que sdo recursos-chave para geracdo de valor e
monetizacdo. O construto Capacidade de Gestdo da Informacdo tem como
premissa fornecer os insights necessarios para que as estratégias de Big Data
sejam bem-sucedidas (Macada, Brinkhues, & Freitas, 2020) e pode ser
operacionalizada como a habilidade para: (i) entregar dados e informacfes aos
usuarios com precisdo, pontualidade, confiabilidade, seguranca e
confidencialidade, (ii) fornecer conectividade universal e de acesso com alcance
suficiente e (iii) adequar a infraestrutura as necessidades de negocios
emergentes (Marchand, Kettinger, & Rollins, 2000). Em 2016, as capacidades
dindmicas estavam no topo da lista, 0 que demonstra a importancia desta teoria

no contexto de andlise de dados e geracédo de valor.
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Figura 4. Topicos de tendéncia de palavras-chave

A Figura 5 exibe a rede de co-ocorréncia usando uma escala
multidimensional, a fim de se obter mais insights sobre as tendéncias do campo
e sobre como a literatura relaciona os termos de busca. As redes foram
desenhadas selecionando-se os vértices com maior grau. Nesta analise foi
utilizada a co-ocorréncia de palavras-chave dos titulos, a fim de medir as
palavras mais comuns e aquelas que aparecem mais frequentemente nos titulos
dos documentos (Laengle et al., 2017). Na rede, o tamanho das bolhas mostra
a frequéncia das palavras-chave no conjunto de dados, e a espessura das linhas
indica a frequéncia da co-ocorréncia das palavras-chave em um mesmo
documento. A linha mais grossa indica uma forte associacdo entre essas
palavras-chave; linhas mais finas representam associacédo fraca e palavras-
chave sem linhas de conexao indicam que nenhuma relagéo foi estabelecida.

A distancia entre os nos nao implica um significado especifico e é decidido
em favor do melhor layout do diagrama. Assim, a rede de co-ocorréncia
apresenta a ligacao entre palavras-chave na literatura, o que d4 uma visdo da
estrutura de conhecimento do campo (Esfahani, Tavasoli, & Jabbarzadeh, 2019).

Portanto, o resultado mostra que, além de identificar as palavras-chave
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frequentes dos autores, o crescimento e 0s topicos de tendéncia, a rede de co-
ocorréncia de palavras-chave de titulos revela as conexdes entre elas. Gupta e
George (2016) argumentam que as empresas que desenvolvem uma
capacidade de analise de big data estardo mais sintonizadas com as respostas
do mercado e, como tal, terdo uma capacidade mais forte de detectar
oportunidades nos dados (Mikalef et al., 2021). Complementarmente, Corte-
Real, Ruivo e Oliveira (2020), argumentam que a analise de big data pode

permitir que as organiza¢des gerem insights de negocios.
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Figura 5. Rede de co-ocorréncia de palavras-chave nos titulos

Notavelmente, foram identificados cinco clusters e algumas palavras-
chave parecem ter um impacto maior na rede. Por exemplo, “Dynamic
Capabilities” se conecta a firm performance, business intelligence, capabilities
approach, digital strategy, capabilities perspective e knowledge management.
Da mesma forma, Information technology esta4 intimamente conectado a
technology capability, dynamic information, aligning information e technology
infrastructure e o termo data analytics se conecta a analytics capabilities e supply
chain. Segundo Laguir, Gupta, Bose, Stekelorum e Laguir (2022), com
capacidades analiticas as empresas tém a habilidade de coletar, salvar e
analisar volumes consideraveis de dados, muitas vezes alcangando insights
valiosos que podem criar valor e gerar competitividade organizacional.

Complementarmente, a evolugéo tematica das palavras-chave durante as

Gltimas décadas mostrou uma clara mudanca nos campos cientificos. O
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surgimento de temas amplos e centrais é capturado usando a evolucéo tematica
(Figura 6). Um olhar mais atento sobre as interligacdes entre os temas separados
por trés momentos, o periodo de 1986-2013, 2014-2019 e 2020-2022 ressalta a
evolucdo tematica. Os seis principais temas do primeiro periodo foram
competition, resource-based view, information systems, information technology,
dynamic capabilities e knowlodge management. No segundo periodo (2014-
2019) surgiram os temas information management, big data, information systems
e digital platforms. Enquanto, no terceiro periodo (2020-2022) surgiram os temas
advanced analytics, enterprise resourse management, firm performance and
business value. Nota-se que o termo dynamic capabilities se manteve relevante
ao longo dos anos apoiando a gestao de recursos empresariais, assim como 0s

termos information management e information systems.
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Figura 6. Evolucdo tematica das palavras-chave indexadas por periodo de
tempo

A fim de se obter uma visdo comparativa da centralidade e relevancia das
palavras-chave, foi utilizada a funcdo de mapa tematico. Esta funcéo cria um
mapa baseado na andlise de rede de co-palavras e clustering (Cobo, Lopez-
Herrera, Herrera-Viedma, & Herrera, 2011). O mapa tematico ilustrado na Figura
7 incorpora mais palavras-chave do que as figuras anteriores e mostra a rede
dos seis principais clusters de ocorréncias de co-palavras, considerando o
namero maximo de 100 palavras-chave e o nimero maximo de trés palavras-
chave para cada cluster. O objetivo de realizar um mapa tematico é obter

informagdes sobre o status atual do campo e 0 que sua sustentabilidade futura
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reserva. Esta analise é util para fornecer conhecimento aos pesquisadores e
interessados sobre os potenciais de desenvolvimento de pesquisas futuras de
areas teméticas dentro de um campo. O mapa teméatico apresenta um design
visual capaz de analisar os temas e em que quadrantes estdo localizados:
Quadrante superior direito (Q1): Temas motores - Bons temas por descoberta e
importantes para a estrutura da pesquisa; Quadrante superior esquerdo (Q2):
Temas emergentes e pouco desenvolvidos, marginais; Quadrante inferior
esquerdo (Q3): Temas especiais e importantes para o objeto da pesquisa, mas
nado desenvolvidos; Quadrante inferior direito (Q4): Temas principais —
representam temas bem desenvolvidos com relagdes internas, mas com
relacdes externas triviais (Tayebi et al., 2019).

Os clusters dos temas séo caracterizados por propriedades (densidade e
centralidade). A densidade € representada no eixo vertical, enquanto a
centralidade toma o eixo horizontal. Centralidade é o grau de correlagdo entre
diferentes tdpicos, enquanto a densidade mede a coeséao entre os nés (Esfahani
et al., 2019). Essas duas propriedades medem se determinados topicos sdo bem
desenvolvidos ou ndo, assim como se sao importantes ou ndo. Quanto maior o
ndamero de relagbes que um nd tem com outros na rede temética, maior a
centralidade e importancia, e esta dentro da posicdo essencial na rede. Da
mesma forma, a coesao entre um né, que representa a densidade de um campo
de pesquisa, delineia sua capacidade de se desenvolver e se sustentar.

A Figura 7 mostra que o cluster maior compreende as capacidades
dindmicas, estudo de caso e gestdo do conhecimento, enquanto o segundo
cluster mais significativo esté relacionado a performance da firma, visdo baseada
em recursos e valor dos negdcios de Tl — enquadrados como temas principais.
O terceiro maior cluster, enquadrado como tema motor, esta relacionado a
vantagem competitiva, performance e alinhamento estratégico. O quarto maior
cluster e central compreende os temas big data, big data analytics e digital
transformation, indicados como temas altamente relevantes e com alto nivel de
importancia (densidade). J4& o quinto cluster compreende information
management, information management capability e business value of IT —
enquadrados como temas emergentes; enquanto o sexto cluster compreende

capacidade de absorcéo, inovacdo e colaboragéo, indicados como temas
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emergentes e pouco desenvolvidos. Assim, percebe-se a relevancia e
importancia de novos estudos sobre os temas big data, big data analytics,
information management e information management capability que estdo

destacados como especiais, relevantes e emergentes.
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Figura 7. Mapa tematico das palavras-chave dos autores

Por meio do mapa tematico € possivel visualizar que os temas big data,
analytics, gestao da informacéo, capacidade de absorcao, performance da firma
e capacidades dinamicas ainda estdo pouco associados na literatura de Sl,
destacando-se assim a relevancia deste trabalho para o meio académico. De
acordo com Bozi¢ e Dimovski (2019), as empresas enfrentam uma sobrecarga
de informacdes devido a quantidade cada vez maior de dados (big data) que
estdo sendo gerados. A capacidade de processamento dos dados € limitada,
podendo influenciar negativamente o desempenho da empresa. Nesse sentido,
as organizacOes estdo cada vez mais confiando em Business Intelligence &
Analytics para expandir sua capacidade de absorcédo por meio do aumento da
capacidade de aquisi¢gdo e processamento de informagbes (Bozi¢ & Dimovski,
2019).

Apoés a andlise bibliométrica apontar as principais caracteristicas das
pesquisas cientificas relacionadas ao tema e como a literatura relaciona estes

termos no contexto de negdcios digitais, apresenta-se, a seguir, 0s principais
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conceitos e elementos relacionados a monetizacdo de dados identificados nos
artigos do portfélio bibliografico, assim como as capacidades necessarias para

monetizacao.

2.4.2 Principais defini¢cdes relacionadas a monetizacédo de dados

Najjar e Kettinger (2013) definem a monetizagdo de dados como a
conversao do valor intangivel dos dados em valor real, geralmente com a venda
ou outros beneficios tangiveis. Mais recentemente, Parvinen et al. (2020)
definiram monetizagdo como a converséo direta ou indireta de dados em capital
financeiro. A monetizacdo aborda os dados como um ativo intangivel que
proporciona oportunidades para criar e capturar valor por meio de novas

maneiras de explorar os dados coletados e organizados (Parvinen et al., 2020).

Para Hanafizadeh e Harati Nik (2020), a monetizacdo é um processo de
transformar uma entrada (representacées de dados brutos) em uma saida
valiosa, semelhante ao que é feito no refino de petréleo bruto, utilizando, assim,
algo de valor como fonte de realizacdo monetaria ou ndo monetaria. Do ponto
de vista analitico, antes que os dados possam ser monetizados, eles precisam
ser processados e descobertos para posteriormente passarem pelo processo de
criacdo de valor que envolve diferentes tecnologias e know-how de negdécios
(Najjar & Kettinger, 2013). Destaca-se que nesta revisdo sistematica foram
encontrados poucos artigos relacionados a definicdo de monetizacédo de dados
nos journals de SI. Os demais artigos do portfélio concentram temas
relacionados a valor dos dados e dados de midias sociais. A seguir, apresenta-
se, na Tabela 3, as definicbes de monetizacdo de dados encontradas nos

estudos que compdem o portfélio dessa revisao.
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Tabela 3
Definicdes de Monetizacdo de dados

Ano Definicoes Autores
Ocorre quando o valor intangivel dos dados é convertido Najjar & Kettinger
em valor real, geralmente com a venda ou outros
2013 | peneficios tangiveis. A monetizacao de dados é um ato de
converter dados em um produto ou servigo valioso ou
informacao que resultara em um beneficio monetério ou
ndo monetario.

Processo de transformar uma entrada (representacdes de
dados brutos) em uma saida valiosa, semelhante ao que é | Hanafizadeh & Harati Nik
feito no refino de petroéleo bruto

Usar dados de uma organizacao para gerar lucro por meio
da venda direta ou indiretamente a partir da criacdo de Faroukhi et al.
valor.

A monetizacdo de dados aborda os dados como um ativo
intangivel que proporciona oportunidades para criar e
capturar valor por meio de novas maneiras de explorar os
dados coletados e organizados

2020

Parvinen et al.

A ideia de monetizacao, criando novo valor e receita a partir de dados,
ndo é nova, ainda que o conceito ndo tenha sido estudado amplamente na area
de SI. Com base na literatura encontrada, pode-se concluir que ainda sao poucos
0s journals da area tratando do tema. A fim de buscar um melhor entendimento
sobre os conceitos de monetizacao de dados e identificar os principais elementos
relacionados as definicdes de monetizacdo, utilizaram-se as co-citacdes dos
artigos do portfélio bibliografico, jA que a monetizacdo se trata de um tema
generalista, aplicado a outras areas do conhecimento. De acordo com as
recomendacdes de Webster e Watson (2002), ao revisar e desenvolver teoria €
necessario consultar artigos de fora da area afim. Assim, o Tabela 4 apresenta
0 mapeamento completo dos elementos relacionados as definicbes de
monetizacdo de dados, incluindo neste quadro journals ndo inseridos nos
critérios iniciais de selecéo.

Elementos como criacdo de valor, conversao direta e indireta dos dados,
competitividade, geracdo de receita, dados internos e externos, geracao de
insights, Business Intelligence & Analytics, entre outros, sdo essenciais para as
empresas se manterem competitivas e devem ser melhor explorados na
academia para auxiliar as empresas a monetizar seus ativos de dados. Tais

elementos reforcam a importancia de variaveis relacionadas ao desempenho,
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insights, agilidade organizacional, enriquecimentos dos dados, capacidade

técnica e analitica serem combinadas no modelo para monetizacao de dados.

Tabela 4
Sintese dos elementos relacionados as definicbes de monetizacdo de
dados

3 X g | o
2| 3 El,|L |& [
S|l g|=|DT = o
(] (%)) = © — = Q = c o o
228 2 |2|8|5|25uEE
(@] \
ZT(E|g|° |28 olg|lalaT 28
Autores/Elementos relacionados | £ | o [T | & |5 | 2|2 | 0|83 S % [T
as definicdes de Monetizacéo 2 |S|E| T |Q|olE|2|3 SlECI£®
o | E|S|®| 0| 3| colo? vt
© On +— — <
e c | 2 (] © < c O | W@ T el »
s |8/l a|5(S|S|g27 22
Q| o 3 S |12 |a
o @] O
Najjar & Kettinger, 2013 X X | x X
Mohasseb, 2014 X X X X
Prakash, 2014 X x | x | x
Shukla & Dubey, 2014 X X | X X
Liu & Chen, 2015 X X | x X
Thenuan & Raina, 2016 X | x X
Wixom, 2014; Wixom & Ross, 2017 X X X X X
Teece & Linden, 2017 X
Visconti et al., 2017 X | x X
Fred, 2017 X X
Gartner, 2015, 2019 X
Alfaro et al., 2019 X X X
Faroukhi et al., 2020a X X X
Hanafizadeh & Harati Nik, 2020 X X X X X
Parvinen et al, 2020 X X X
Hanafizadeh et al., 2021 X X X X X X X

As definicbes de monetizac&do encontradas na literatura resultaram em um
foco nos negécios baseados em dados e envolveram varios setores econémicos,
como telecomunicacdes, varejo, comércio eletrbnico, servicos bancarios, entre
outros (Liu & Chen, 2015). As mudancas no ambiente de negdcios tém criado
novas oportunidades para a utilizacdo dos dados, possibilitando as empresas
novas formas de uso e geracao de valor que a literatura académica nao cobre.
Para Suseno, Laurell e Sick (2018), os estudos empiricos séo limitados e
necessarios para examinar praticas de criagcdo de valor como resultado das

interacOes entre as partes interessadas. Nesse sentido, apresenta-se na secao
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seguinte as capacidades de gestdo da informacdo mencionadas na literatura,

capazes de auxiliar na geracéo de insights e monetizacdo de dados.

2.4.3 Capacidade de Gestdo da Informacdo e Capacidade de
Monetizacdo de Dados

Possuir os dados e ser capaz de monetiza-los € certamente um fator de
sucesso dos lideres de mercado de amanha, permitindo inovacdes e criacdes de
novos modelos de negocios. Apesar da importancia da monetizacdo de dados,
apenas trés artigos do portfélio identificaram capacidades relacionadas a
monetizacdo de dados (Hanafizadeh & Harati Nik, 2020; Najjar & Kettinger, 2013,
Parvinen et al., 2020). Entdo, apés identificar os conceitos e 0s principais
elementos relacionados a monetizacdo de dados, percebeu-se a necessidade
de um claro entendimento sobre as capacidades necessarias para monetizar 0s
dados disponiveis.

Na revisdo sistematica de Hanafizadeh e Harati Nik (2020), os autores
buscaram esclarecer a configuracdo de monetizacdo de dados. Foram
identificados quatro temas globais que constituem os aspectos principais de big
data: a camada de monetizacdo, a camada de refinamento de dados, a camada
de base e a camada de acesso e restricbes de processamento, fornecendo as
organizacbes uma abordagem pratica para garantir um processo de
monetizacdo de dados. Na camada de monetizacdo, os temas relacionados a
venda direta, analises, insights e consumidor final foram identificados. Em
relacdo ao processo de refinamento de dados, os temas ativos, modelos,
operacdes baseadas em dados e valor foram identificados e, dentro do terceiro
aspecto, que fornece uma base para o0 sucesso da realizagcdo da monetizacao
de dados, foram identificados os temas relacionados a pessoas, percepcao,
capacidades analiticas, técnicas e plataformas. Na ultima camada, que afeta
todas as outras camadas, estdo as questdes legais, éticas e de privacidade.

Para Najjar e Kettinger (2013), € importante avaliar as capacidades
técnicas (infraestrutura de dados) e analiticas (humanas) da empresa para
determinar qual caminho estratégico uma empresa deve escolher para monetizar
seus dados. A capacidade técnica inclui hardware, software e recursos de rede

que permitem coletar, armazenar e recuperar seus dados. Ja a capacidade
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analitica esta relacionada a construcao de alta capacidade analitica baseada em
conhecimento matematico e analitico de negdcios (Najjar & Kettinger, 2013) e
pode ser definida como a capacidade de implantar e combinar recursos para
uma analise rigorosa de dados e orientadas para a acao, sendo formada pela
associacdo da grandeza de dados, qualidade de dados, habilidades analiticas,
conhecimento e sofisticacao de ferramentas (Ghasemaghaei et al., 2018).

O estudo de Parvinen et al. (2020) aponta que as empresas precisam
investir em sua infraestrutura de dados para que possam entregar dados seguros
e que possam ser acessados facilmente. Nesse sentido, sdo essenciais
profissionais com habilidades para refinar, explorar os dados e vendé-los.
Complementarmente, os autores indicam que o0s crescentes recursos de dados
permitem que as empresas comecem a integrar os dados internos aos dados
externos, considerando novas maneiras de uso, através do enriqguecimento dos
dados (Parvinen et al., 2020).

Assim, os resultados desta RSL mostraram que mais pesquisas devem
ser realizadas para identificar a lacuna das capacidades que desempenham um
papel importante para a monetizacdo de dados. Para Ghasemaghaei et al.
(2018), as empresas precisam melhorar sua competéncia de analise de dados
para tomar decisdes melhores, mais informadas e mais rapidas. E necessario
gue as empresas tenham fortes capacidades de integracdo, gerenciamento,
compartiihamento e analise de big data para criar valor (Grover et al., 2018;
Prahalad & Hamel, 2006).

Neste sentido, identificou-se a necessidade de novas abordagens com
base na construcdo e consolidacdo de capacidades em ciéncia de dados,
aquisicdo de infraestruturas de TI, capacidades analiticas, talentos e
profissionais qualificados, para o desenvolvimento da monetizacdo indireta
(Faroukhi, El Alaoui, Gahi, & Amine, 2020). Assim, um claro entendimento sobre
as capacidades que devem ser combinadas no processo de monetizacdo de
dados poderé auxiliar muitas organiza¢cées no ganho de desempenho.

Com base no portfélio bibliografico desta RSL, agruparam-se quatro
habilidades que formam a capacidade de gestdo da informacdo e duas
habilidades necessarias para a monetizacdo dos dados. Assim, apresentam-se

as habilidades que irdo compor a capacidade de gestdo da informagédo e a
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capacidade para monetizacdo dos dados, suportado pelos artigos do portfélio

bibliografico deste estudo.

2.4.3.1 Capacidade de Gestao da Informacéo

As empresas criam vantagem competitiva ao reunir seus recursos para
trabalharem em conjunto para gerar capacidades organizacionais. De acordo
com Grover et al. (2018), as capacidades sdo habilidades para gerenciar,
analisar dados e criar novos insights. Para Mithas et al. (2020), as empresas
precisam desenvolver capacidades para aproveitar o valor estratégico da
informacéo. Nesse sentido, varias capacidades organizacionais habilitadas em
Tl tém sido amplamente estudadas na literatura (Kettinger et al., 2021; Yasmin
et al., 2020) com uma lente tedrica centrada na capacidade de Tl (Yasmin et al.,
2020). Embora os recursos habilitados por Tl possam ser lancados com
tecnologias digitais (Nwankpa & Roumani, 2016), ainda ha uma compreensao
limitada de como as empresas podem traduzir o potencial dessas tecnologias
digitais em mudancas nas operacdes de negocios e no valor do negécio (Hanelt
et al., 2021).

Assim, gerenciar informacdes significa empregar um recurso em
combinagcdo com outros recursos e capacidades organizacionais para
desenvolvimento das tarefas (Kettinger & Marchand, 2011). Nesse sentido, este
estudo apresenta quatro importantes variaveis identificadas na literatura de Sl,
denominadas como Capacidade de Gestdo da Informacdo, sendo elas:
Enriquecimento de Dados, Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e
Governanca de Dados (Tabela 5).

Essas capacidades, que incluem o uso e a combinacdo de diferentes
fontes de dados, permitem que as empresas gerem insights Uteis para
monetizacdo dos dados e, consequentemente, melhorias de desempenho. As
empresas tendem a usar a capacidade analitica e técnica para lidar com fontes
de dados nao estruturados e variados em um curto periodo de tempo, que irdo
promover a velocidade, eficacia e eficiéncia de insights gerados por dados que

podem ser usados para novas oportunidades de negocio (Laguir et al., 2022).
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Tabela 5

Constructos e definicbes de Capacidade de Gestdo da Informacéao

Definicdo Autores
Enriquecimento dos dados — capacidade para criar valor a | Elaborado pela autora, com
partir de varias fontes de dados (internos/externos), seja pelo base em:

tratamento, transformacdo, limpeza ou organizacdo dos
dados

Kettinger & Marchand (2011)
Baecker et al. (2020)

Capacidade Analitica — capacidade para analisar e
interpretar grandes volumes de dados para extrair
informacdes que gerem valor a organizacéo

Najjar e Kettinger (2013)
Grover et al. (2018)
Ghasemaghaei et al. (2018)
Mikalef et al. (2017)
Laguir et al. (2022)

Capacidade Técnica — capacidade que se refere ao know-
how necessario para utilizar novas tecnologias para coleta,
armazenamento, recuperacdo e andlise dos varios tipos de
dados disponiveis

Najjar e Kettinger (2013)
Ghasemaghaei et al. (2018)
Mikalef et al. (2017)
Gupta e George (2016)

Governanga de Dados — capacidade de definir estruturas,

Khatri & Brow (2010);
Tallon et al. (2013);

procedimentos e funcdes para permitir o fluxo de dados
necesséario, levando em consideracdo o0s aspectos de
seguranca, privacidade, ética e qualidade dos dados.

Mikalef et al. (2020)
Parvinen et al. (2020)

Para Srinivasan e Swink (2018), a capacidade analitica pode ser
entendida como um conjunto de “ferramentas, técnicas e processos que
permitem a uma empresa processar, organizar, visualizar e analisar dados,
produzindo insights que permitem planejamento, tomada de decisdo e execugao”
(SRINIVASAN & SWINK, 2018, p. 1853). No entanto, neste estudo a capacidade
analitica de Srinivasan e Swink (2018) foi desmembrada nas quatro variaveis
apresentadas (Tabela 5) denominadas como Capacidade de Gestdo da

Informacao.

2.4.3.2 Capacidade de Monetizacdo de Dados

De acordo com Mikalef et al. (2020), as empresas devem planejar e
executar estrategicamente projetos de analise de dados e reunir 0S recursos
necessarios para transformar dados em insights. Dessa forma, as organizacdes
estardo desenvolvendo capacidades organizacionais para identificar areas
dentro de seus negocios que podem se beneficiar de insights orientados por
dados (Gupta & George, 2016), pois obter insights orientados por dados tornou-
se cada vez mais importante, especialmente para organiza¢des que operam em
ambientes de negdcios dindmicos onde tomar decisdes informadas € essencial
(Mikalef et al., 2019; Wamba et al., 2017).
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Apesar da importancia de obter insights, a literatura ndo é clara sobre
como as praticas de geracao de insights podem ser definidas e desenvolvidas
(Schulte & Hovorka, 2017). Jiang e Gallupe (2015) apontam que existe uma
lacuna significativa entre as analises fornecidas por especialistas ou ferramentas
utilizadas e as reais necessidades do negdcio, e que a simples implementacao
de ferramentas analiticas ndo trara insights valiosos para as organizacgoes.
Portanto, a capacidade para gerar insights foi identificada como uma capacidade
dindmica importante que pode ajudar as organizacdes a ajustar suas atividades
e recursos quando confrontadas com mercados em mudanca (Jiang & Gallupe,
2015).

Nesse contexto, a agilidade organizacional oferece oportunidades para as
empresas responderem rapidamente as mudancas, serem flexiveis e
implementarem acBes que controlem o0s riscos e incertezas do mercado
(Sherehiy et al., 2007). Para Kale et al. (2019), uma organizacdo agil adapta sua
cultura organizacional as mudancas do mercado, aprende sobre essas
mudancas rapidamente, beneficia-se delas e molda seus produtos/servicos de
acordo com as preferéncias de seus clientes, gerando oportunidade e
reorganizando sua estratégia em resposta as mudancas ambientais (Shin et al.,
2015).

Al-Azzam et al. (2017) apontam que a capacidade de ser agil esta
diretamente relacionada ao desempenho humano, processos e tecnologias da
organizacdo. Além disso, a agilidade pode melhorar a qualidade das atividades
competitivas de uma empresa e as respostas do mercado, melhorando o
desempenho estratégico (Kale et al., 2019; Tallon & Pinsonneault, 2011). No
entanto, os ambientes internos e externos devem ser constantemente
examinados, as informacdes devem ser coletadas e utilizadas rapidamente, e as
mudancas do mercado devem ser respondidas rapidamente (Kumkale, 2016).

Nesse sentido, o conceito de Agilidade Organizacional é definido como a
capacidade de responder rapidamente as mudangas, utilizando os dados
disponiveis e sendo estrategicamente agil na implementacdo de a¢les para
melhoria de desempenho (Tallon & Pinsonneault, 2011). A ligacdo entre
agilidade e o desempenho da empresa destaca a necessidade das empresas se

adaptarem rapidamente as novas condigbes do mercado e os riscos de néo
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reagir a tempo (Queiroz, Tallon, Sharma, & Coltman, 2018; Sambamurthy et al.,
2003).

Outros estudos demonstraram que a agilidade € uma capacidade
importante, através da qual as capacidades de Tl afetam o desempenho da
empresa (Chen et al., 2014; Ravichandran, 2018). Baseando-se em estudos que
argumentam que a agilidade afeta o desempenho das organizacdes (Chen et al.,
2014; Tallon & Pinsonneault, 2011), também identificamos que a capacidade de
gerar insights pode melhorar indiretamente o desempenho por meio da agilidade
organizacional. Assim, as duas habilidades relacionadas a capacidade de
monetizacdo de dados propostas sdo: Habilidade para gerar insights e Agilidade
Organizacional (Tabela 6), sendo ambas essenciais para a melhoria do

desempenho corporativo.

Tabela 6
Constructos e definicbes de Capacidade de Monetizacdo de Dados
Definicdo Autores

Insights - capacidade de obter e gerar ideias orientadas por Jiang e Gallupe (2015)
dados que poderao beneficiar os negécios e potencializar o Schulte e Hovorka (2017)
resultado da organizacdo ao explorar oportunidades de | Ghasemaghaei e Calic (2019)
mercado Ghasemaghaei (2019b)
Agilidade Organizacional - capacidade da organizagéo Kale et al. (2019)

para responder rapidamente as mudancas, sendo | Tallon e Pinsonneault (2011)
estrategicamente &gil na implementacdo de acdes para Kumkale (2016)
criacdo de vantagem competitva e melhoria de Sherehiy et al. (2007)
desempenho Queiroz et al. (2018)

Na proxima secao, apresenta-se o desenvolvimento do modelo conceitual

e a formulacao das proposicdes de pesquisa.

2.5 PROPOSICAO DO MODELO MULTIDIMENSIONAL

O desenvolvimento do modelo preliminar da presente pesquisa foi
fundamentado a partir das principais definicdes apresentadas na se¢ao 2.4.2. A
Capacidade de Gestdo da Informacgéo (que inclui enriquecimento de dados,
habilidades analiticas, habilidades técnicas e governanca de dados) representa
a combinacdo de fatores humanos, tecnolégicos e analiticos que facilitam a
conversdo de dados em insights e conhecimentos Uteis para a tomada de
decisbes, favorecendo a geracdo de valor a partir dos dados. No entanto, o
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sucesso da monetizacdo de dados depende do alinhamento adequado entre as
habilidades de gerenciamento de informacdes relacionadas a geracdo de
insights. Consequentemente, a Capacidade de Monetizacdo (que contempla a
geracdo de insights e agilidade do negécio) representa a combinacao de fatores
que influenciardo o desempenho do negocio. Sendo assim, busca-se investigar
os efeitos da Capacidade de Gestdo da Informacdo na Capacidade de
Monetizagdo de Dados e, consequentemente, no Desempenho Corporativo.

A definicdo de Capacidade de Monetizacdo de dados deste estudo se
ajusta ao termo “capacidades” ou capabilities, presente na Teoria das
Capacidades Dinamicas, que descreve as habilidades que as organizacdes
devem ter para integrar, construir e reconfigurar competéncias internas e
externas, em resposta a ambientes em rapidas mudancas (Laguir et al., 2022;
Teece et al., 1997). A Teoria das Capacidades Dinamicas busca compreender
como as organizacdes alcancam vantagens competitivas sustentaveis em
ambientes de constantes mudancas tecnologicas e mercados em rapida
mudanca (Teece et al., 1997).

No ambiente de negdcios hipercompetitivo de hoje, as empresas devem
atualizar e reconfigurar constantemente seus recursos, respondendo as
mudangas no ambiente externo para desenvolver uma vantagem competitiva
sustentavel (Lin & Wu, 2014). A capacidade de uma empresa de responder a
mudanca (Capacidade Dinamica) incorpora habilidades e conhecimentos
embutidos na organizacdo para alterar 0s recursos existentes e criar valor
(Teece, 2007), o que pode resultar em uma vantagem competitiva sustentavel
(Ambrosini & Bowman, 2009).

Mais especificamente, para este trabalho, as trés categorias de
capacidades dinamicas propostas por Teece (2007) foram adaptadas: (i)
Sensing: detectar oportunidades nos dados, (i) Seizing: aproveitar
oportunidades criando produtos, processos ou negocios através dos dados
disponiveis e (iii) Transforming: gerenciar ameagas e, sempre gue necessario,
reconfigurar recursos tangiveis e intangiveis para se adaptar as condi¢des de

mudancas do mercado (Laguir et al., 2022).
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Com base no exposto acima, o modelo conceitual foi construido conforme
ilustrado na Figura 8, sendo composto por sete construtos e sete proposi¢coes
envolvendo as relacdes entre eles (Tabela 7).

Capacidade de Gestdo da
Informacdo

!' Enriguecimento dos

taoleE Capacidade de Monetizagdo
Analiticas Insiahts P3 Agilidade PP Desempenho
g Organizacional | Corporativo
Técnicas : ]

Governanga dos
dados

Figura 8. Modelo multidimensional proposto a partir da RSL

Tabela 7
Proposi¢cdes do modelo multidimensional proposto
Proposicdes Fundamentacéo Tebdrica
. . . Najjar & Kettinger, 2013; Negash,
Pl gIgz;é%i%%rgecn;g:c?dsa%aedgz Sztr(;r insights 2004; Parvinen et al., 2020; Baecker
et al., 2020; Parvinen et al., 2020
Najjar & Kettinger, 2013; Faroukhi et
al., 2020a; Grover et al., 2018;
P2 A capacidade analitica esta relacionada a Ghasemaghaei et al., 2018; Ginther
capacidade de gerar insights et al., 2017; Mikalef et al., 2017;
Hanafizadeh et al., 2021; Jiang 2015;
Constantiou & Kallinikos, 2015
Najjar & Kettinger, 2013; Faroukhi et
al., 2020a; Ghasemaghaei et al.,
P3 A capacidade técnica esta relacionada a 2018; Mikalef et al., 2017; Gupta &
capacidade de gerar insights George, 2016; Hanafizadeh et al.,
2021; Petrini & Pozzebon, 2009; Cao
& Duan, 2015; Gillon et al. 2012.
A governanca de dados esta relacionada a Mikalef et al.,2020; Parvme? etal,
P4 capacidade de gerar insights 2020; Tallon et al., 2013; Glnther et
al., 2017; Tambe, 2014
A capacidade de gerar insights esta Ashrafi et al., 2019; Kale et al., 2019;
P5 relacionada a agilidade organizacional Kumkale, 2016; Al-Azzam etal., 2017;
Jiang & Gallupe, 2015; Lam et al, 2017
P6 A capacidade de gerar insights esta Kale et al, 2019; Tallon &
relacionada ao desempenho corporativo Pinsonneault, 2011
p7 A agilidade organizaciona_ll esta relacionada Kumkale, 2016: Kale et al., 2019
ao desempenho corporativo

De acordo com a literatura, conclui-se que a Capacidade de Gestao da

Informacdo - que contempla a combinacdo do enriquecimento dos dados,
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capacidade analitica, técnica e governanca de dados - representa a combinacéo
de fatores humanos, tecnolégicos e analiticos que facilitam a capacidade de
monetizacdo através da conversdo de dados em insights e conhecimento Util
para a tomada de decisdo agil e estratégica, favorecendo a inovagao e ganho de
desempenho, por meio da criacdo de valor para as organiza¢cfes. Espera-se que
modelo proposto possa ajudar as organizacdes a monetizar seus dados ao
identificar as capacidades necessarias para extrair insights valiosos dos dados

e obter agilidade organizacional para melhoria de desempenho.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

A maioria das organizacdes tem encontrado dificuldades para medir o
valor gerado pelos dados, sendo a monetizagéo — definida como o processo de
converter dados e suas analises (analytics) em retorno financeiro — uma
oportunidade ainda desconhecida. Neste sentido, as organizacfes tém
procurado desenvolver capacidades de preparacdo de dados e analiticas
visando a conversao do valor dos dados extraidos em insights que promovam
beneficios econdmicos (tangiveis) ou valor (intangivel). Apesar das
organizacdes estarem cada vez mais interessadas em extrair conhecimento de
modo a monetiza-lo, a capacidade de criar valor e monetizar os dados ainda é
relativamente pouco explorada na literatura de Sl. Assim, o objetivo do estudo
consistiu em mapear como o0s estudos cientificos relacionam os termos
monetizacdo de dados, valor dos dados, capacidades, insights e desempenho
no contexto de negdcios através da andlise das palavras-chave dos artigos para
descobrir as tendéncias mais influentes dos estudos publicados nos principais
Journals da area de Sl que estejam na base de dados da plataforma Scopus??.
Além disso, com base nos artigos selecionandos foi possivel mapear as

principais definicdes relacionadas a monetizagédo de dados.

1. Este artigo foi publicado nos anais do Congresso ENANPAD e encontra-se atualmente em
processo de submissao.

2 Uma nova busca foi realizada na base de dados Scopus em maio de 2023, utilizando-se a
mesma estratégia de busca descrita no artigo. No entanto, foi constatado que, embora tenham
sido encontrados 15 novos artigos, nenhum deles estava diretamente relacionado a monetizagao
de dados. Os artigos encontrados abordavam outros termos e temas dentro do campo de estudo.
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O estudo busca contribuir para a ampliacdo do conhecimento da producéo
cientifica sobre monetizacdo de dados e capacidades, ao propor um modelo
tedrico multidimensional que combina as capacidades de gestdo da informacao
com as capacidades de monetizacdo de dados para garantir um melhor
desempenho corporativo. Assim, com base na revisdo da literatura e no
mapeamento das principais definicdes relacionadas a monetizacdo de dados,
este estudo propbe sete proposicdes cruciais que abrangem um conjunto de
variaveis essenciais.

Estas proposi¢cdes englobam as variaveis relacionadas ao enriquecimento
dos dados, capacidade analitica, capacidade técnica e governanca de dados,
representando coletivamente a capacidade de gestdo da informacao. Além
disso, as variaveis associadas a geracao de insights e agilidade organizacional,
representando a capacidade de monetizacdo de dados, também estdo
contempladas. A interconexdo harmoniosa destes elementos é fundamental para
promover a inovagao e impulsionar o ganho de desempenho nas organizacoes,
através da criacdo de valor substancial no contexto do crescente mercado de
monetizacdo de dados.

Entende-se que o agrupamento dos seis constructos (enriquecimento dos
dados, capacidade analitica, capacidade técnica e governanca de dados,
representando coletivamente a capacidade de gestédo da informacéo, insights e
agilidade organizacional) em duas grandes capacidades representa a
identificacdo de recursos valiosos, raros e de dificil imitacdo que as organizacdes
devem ativamente desenvolver dentro de suas equipes. Essas capacidades,
representadas pela capacidade de gestdo da informacéo e pela capacidade de
monetizacdo de dados, sdo o0s pilares essenciais que podem conferir as
organizacfes uma vantagem competitiva significativa no ambiente de negd4cios
orientado por dados de hoje. Ao reconhecer a importancia estratégica dessas
capacidades, as organizagcbes podem direcionar seus esforgos para cultivar e
fortalecer esses recursos vitais, capacitando-se para inovar e alcancar um
desempenho excepcional no mercado.

Dada a lacuna existente na literatura em relacédo a falta de modelos
tedricos que explorem as capacidades necessarias para efetuar a monetizacéo

dos dados, este estudo proporciona uma contribuicdo ao estabelecer conexdes
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e definir conceitos fundamentados na teoria das Capacidades Dinamicas e RBV,
empregando-as como lentes teoricas. Ao analisar as capacidades de gestédo da
informacao e monetizagdo como recursos valiosos, raros, dificeis de imitar e ndo
substituiveis, este estudo preenche essa caréncia. Adicionalmente, o modelo
tedrico multidimensional de pesquisa proposto traz uma contribuicdo gerencial
ao identificar quais tipos de habilidades devem ser combinadas para assegurar
uma monetizagéo efetiva.

Este estudo ndo apenas fornece evidéncias que apoiam mudancas
significativas na maneira como os dados sao utilizados nos negdcios, visando
capacitar as organizacdes orientadas a dados para efetivamente monetizarem
seus ativos de dados, mas também busca aprimorar a agilidade dos negdcios e,
por consequéncia, o desempenho coprorativo. Como sugestdo para pesquisas
futuras, propbe-se a aplicacdo de uma abordagem de métodos mistos,
combinando entrevistas qualitativas com especialistas e pesquisas quantitativas
com profissionais da area de dados nas organizagcbes, a fim de validar e
empiricamente medir o modelo proposto.

Esses resultados tém o potencial de auxiliar as organizacdes a analisarem
quais tipos de capacidades de Tl devem ser combinadas visando a monetizagao

de dados e ao aprimoramento do desempenho.
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3. Artigo 2: O PAPEL DA CAPACIDADE DE GESTAO DA INFORMACAO E DA
MONETIZACAO DE DADOS NO DESEMPENHO CORPORATIVO

RESUMO

Para monetizar dados com sucesso, as organizagbes precisam criar e consolidar
recursos e habilidades para explorar seus dados. A pesquisa em capacidade de criar
valor e monetizar dados ainda € incipiente na literatura de Sl. A partir da perspectiva
de recursos e habilidades para a geracdo de capacidades para monetizacao de dados,
identificou-se a necessidade de uma pesquisa para examinar as capacidades
envolvidas nesse processo, necessarias para melhorar o desempenho corporativo.
Nesse sentido, objetivou-se neste estudo analisar o papel das relacdes entre a
capacidade de gestdo da informacéo, a capacidade de monetizacdo dos dados e o
desempenho corporativo. Para isso, foram realizadas 29 entrevistas semiestruturadas
com profissionais da area de dados e negdcios. O artigo fornece uma compreensao
dos elementos que ainda sao incipientes na literatura de monetizacdo de dados,
sendo recomendado tanto para académicos quanto para praticantes de Sl. Os
resultados do estudo podem ajudar as organizagdes a identificar e analisar quais tipos
de capacidades devem ser combinadas para o processo de monetizacao e, também,
ajuda-las a desenvolver a capacidade de gestdo da informacdo e monetizacdo de
dados, levando as organizacdes a monetizar efetivamente seus dados para melhorar
seu desempenho corporativo.

Palavras-chave: Capacidade de Gestao da Informacdo. Capacidade de Monetizagao

de Dados. Insights. Desempenho Corporativo.

3.1 INTRODUCAO

Quanto valem seus dados? Quais recursos aumentam o valor dos dados e
como? O termo monetizacdo de dados tem sido usado por empresas de consultoria e
revistas comerciais, como Accenture, Deloitte, KPMG, Ernst & Young e Gartner, e vem
se destacando na teoria e na pratica na area de Tl (Hanafizadeh et al., 2021) por
representar uma fonte importante de valor econémico para empresas na economia

digital (Wixom & Farrell, 2019). Questdes sobre monetizacdo de dados tém sido
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debatidas em relagcédo a venda direta de dados por organiza¢gdes (Najjar & Kettinger,
2013; Alfaro et al. 2019; Wixom & Ross, 2017). No entanto, a monetizacéo indireta de
dados permite que os lideres combinem recursos de dados com dados de varias
fontes para obter insights sobre como melhorar a agilidade e o desempenho dos
negécios (Faroukhi et al. 2020a; Parvinen et al. 2020), por exemplo, reduzindo custos,
fraudes, desperdicios e riscos, melhorando as receitas, parcerias na cadeia de
suprimentos, atendimento ao cliente, participacdo de mercado e fidelidade do cliente
(Laney, 2020; Alfaro et al., 2019; Hanafizadeh & Harati Nik, 2020).

O valor dos dados pode ser constantemente aumentado, garantindo maiores
insights sobre os ecossistemas de negocios, compartilhando dados com terceiros ou
enriqguecendo os dados. Os recursos de dados séo suportados por uma infraestrutura
tecnolégica que permite que as empresas armazenem e processem seus dados e
desenvolvam as habilidades e conhecimentos necesséarios para converté-los em
insights valiosos (Gupta & George, 2016).

Assim, as organizacfes que desejam monetizar dados com sucesso precisam
construir e consolidar capacidades e habilidades de ciéncia de dados (Faroukhi et al.
2020a). Mikalef et al. (2020a) apontam que um grande namero de estudos publicados
enfatiza a importancia das organizac6es desenvolverem capacidades para usar big
data analytics, indicando que capacidades bem estruturadas resultardo em niveis
mais altos de competitividade (Corte-Real et al. 2020; Mikalef, Krogstie, Pappas &
Pavlou, 2020). Uma delas € a Capacidade de Gestdo da Informacdo (CGl), que
envolve gerenciar e analisar os dados e criar novos insights que permitem as
empresas obter vantagens competitivas e melhorar seu desempenho, combinando
recursos para gerar capacidades organizacionais e lidar com ambientes de negocios
dindmicos (Grover et al. 2018; Jung et al. 2007; Kettinger et al., 2021).

Apesar da importancia de converter os dados e o conhecimento em insights de
negocios, ndo foram encontrados modelos empiricos relacionados a capacidade de
monetizagdo de dados na literatura académica (Kettinger et al. 2021). Assim, para
suprir essa lacuna de pesquisa, o0 objetivo do estudo consiste em analisar o papel das
relacbes entre capacidade de gestdo da informacgéo, capacidade de monetizacao e
desempenho corporativo.
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Para isso, as teorias da Visdo Baseada em Recursos (RBV) e das Capacidades
Dindmicas (CD) foram adotadas para esclarecer 0s recursos necessarios para a
monetizacdo de dados. Do ponto de vista pratico, elas fornecem aos profissionais um
guia sobre os recursos e habilidades que eles precisam considerar ao planejar a
monetizacédo de dados.

Na proxima se¢éo sdo apresentadas as teorias da Visdo Baseada em Recursos
(Resource Based View - RBV) e das Capacidades Dinamicas (CD), seguidas de uma
revisdo da literatura sobre Capacidade de Gestdo da Informacédo e Capacidade de
Monetizacdo de Dados. Na secao 3.3, apresenta-se o modelo multidimensional
utilizado como base do estudo, seguido pelo desenvolvimento das proposicdes a
serem testadas. A seguir, na secdo 3.4, descrevem-se 0s procedimentos
metodoldgicos utilizados, enquanto, na secao 3.5, sdo descritos os resultados do
estudo e sua discussao. Por fim, na secao 3.6, apresentam-se as consideracoes
finais, contribuicdes e limitagbes da pesquisa.

3.2 REVISAO DA LITERATURA

Nesta secao apresentam-se as teorias de base do estudo, o referencial teérico,
contextualizando as capacidades de gestdo da informacdo e capacidades de

monetizacdo, bem como as proposi¢cées e o0 modelo multidimensional proposto.

3.2.1 Visao Baseada em Recursos e Capacidades Dinamicas

Os recursos consistem em ativos e capacidades organizacionais (Wade &
Hulland, 2004) e sdo frequentemente usados de forma intercambiavel (Brinkhues et
al., 2014). Os recursos da empresa incluem todos os ativos (capacidades, processos
organizacionais, atributos da empresa, informacdes, conhecimento e etc.) e permitem
a empresa conceber e implementar estratégias que melhoram sua eficiéncia e eficacia
(Barney, 1991; Brinkhues et al., 2014). Neste estudo, a abordagem dedutiva baseada
na Visao Baseada em Recursos (Resource-Based View - RBV) foi empregada, bem
como a Teoria das Capacidades Dinamicas (CD). Esses fundamentos teoricos
fornecem uma base solida sobre a qual todos os recursos relevantes podem ser

S\

identificados e avaliados quanto a sua importancia, enquanto a Teoria das

76



Capacidades Dinamicas permite examinar as capacidades organizacionais para as
quais esses recursos devem ser direcionados para obter ganhos de desempenho.

A RBYV tenta explicar como as empresas alcancam e sustentam uma vantagem
competitiva por meio dos recursos que possuem ou gerenciam (Mikalef et al., 2020) e
€ usada neste estudo para definir a Capacidade de Gestdo da Informacédo e os
recursos relevantes para aumentar a Capacidade de Monetizacao das organizacoes.
A Teoria das Capacidades Dinamicas complementa a RBV, fornecendo uma
explicacdo das propriedades rentaveis das capacidades organizacionais que podem
ser fortalecidas ou habilitadas por meio de analises de big data (Makadok, 2001). Esta
abordagem vai além da RBV no sentido de considerar que atributos adicionais devem
estar ligados a uma habilidade para criar uma vantagem competitiva em um ambiente
dindmico (Brinkhues et al., 2014). A Teoria das Capacidades Dinamicas lida com as
habilidades de uma empresa para responder a um ambiente em mudanca (Teece et
al. 1997; Eisenhardt & Martin, 2000) e descreve as habilidades que as organizacdes
devem ter para integrar, construir e reconfigurar competéncias internas e externas,
em resposta a ambientes em rapidas mudancas (Toigo et al., 2021; Teece, Pisano, &
Shuen, 1997).

by

Nesse sentido, o dinamismo ambiental se refere a velocidade e
imprevisibilidade das mudancas ambientais. Essas mudancas incluem mudancas
tecnologicas, acbes imprevisiveis de concorrentes e mudancas na demanda do cliente
(Lin et al., 2020). Pesquisas anteriores de Sl apontam que em um ambiente dinamico,
os recursos de Tl sdo mais eficazes, pois permitem que as empresas percebam as
mudancas do mercado e encontrem oportunidades competitivas, afetando
positivamente o desempenho financeiro (Lin et al., 2020). A capacidade de uma
empresa de responder & mudanca (Capacidade Dinamica) incorpora habilidades e
conhecimentos embutidos na organizacdo para alterar os recursos existentes e criar
valor (Day, 2014; Teece, 2007), o que pode resultar em uma vantagem competitiva

sustentavel (Ambrosini & Bowman, 2009).

Neste estudo, as trés categorias de capacidades dinadmicas propostas por
Teece (2007) foram adaptadas para o contexto de dados: (1) Sensing: detectar
oportunidades nos dados, (2) Seizing: aproveitar oportunidades criando produtos,
processos ou negocios por meio dos dados disponiveis e (3) Transforming: gerenciar

ameacas e, sempre que necessario, reconfigurar recursos tangiveis e intangiveis para
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se adaptar as condigcbes de mudancas do mercado. Assim, a Visdo Baseada em
Recursos e a Teoria das Capacidades Dinamicas, serdo, consideradas como a base
tedrica deste estudo sobre capacidade de gestdo da informacdo e desempenho

corporativo, mediado pela capacidade de monetizacao de dados.

3.2.2 Capacidade de Gestao da Informacéo (CGl)

A Gestdo da Informacdo € considerada uma importante capacidade
organizacional que indica a capacidade de usar recursos informacionais valiosos
combinados (Jarvenpaa & Leidner, 1998). Kettinger et al. (2021) definem a
Capacidade de Gestéo da Informacédo (CGI) como a capacidade de uma empresa de
melhorar os comportamentos de uso de Tl, dados e informacdes, buscando fornecer
informagdes precisas e valiosas para a empresa melhorar seu desempenho nos
negocios. Esse construto também deve ser considerado nos contextos de Big Data e
Analytics (Ali & Khan, 2019), pois indica uma relag&o entre habilidades e desempenho
da empresa (Mikalef et al. 2018). Assim, o CGI de uma empresa pode levar ao
desenvolvimento de capacidades organizacionais que aumentam o desempenho do
negécio (Kettinger et al., 2021).

A CGI tem como premissa fornecer os insights necesséarios para que as
estratégias de Big Data sejam bem-sucedidas (Macada et al., 2020) e podem ser
operacionalizadas como a capacidade de (1) entregar dados e informacdes aos
usuarios com precisdo, pontualidade, confiabilidade, seguranca e confidencialidade;
(2) fornecer conectividade universal e de acesso com alcance suficiente; e (3) adaptar
a infraestrutura as necessidades dos negécios (Marchand et al., 2000). No entanto,
pouca pesquisa explorou os fatores que levam a melhoria da CGI (Kettinger et al.
2021). Mithas et al. (2020) indicam o papel da CGI habilitada para Tl e apontam para
a necessidade de pesquisas sobre impactos no desempenho. Além disso, Macada et
al. (2020) também mostraram que a CGI tem um efeito positivo no desempenho
empresarial (Carmichael, Palacios-Marques & Gil-Pechuan, 2011; Mithas,
Ramasubbu & Sambamurthy, 2011) que pode ser visto diretamente (Carmichael et al.
2011) ou mediado por habilidades organizacionais (Macgada et al. 2020; Ali & Khan,
2019; Mithas et al. 2011).
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De acordo com Mithas et al. (2020), as empresas precisam desenvolver
capacidades para aproveitar o valor estratégico da informacéo. Nesse sentido, varias
capacidades organizacionais habilitadas por Tl tém sido amplamente estudadas na
literatura (Kettinger et al. 2021; Yasmin et al. 2020; Park & Mithas, 2020) com lentes
tedricas centradas na capacidade de Tl (Yasmin et al. 2020). Embora as capacidades
habilitadas por Tl possam ser lancadas com tecnologias digitais (Nwankpa &
Roumani, 2016), ainda ha uma compreensao limitada de como as empresas podem
traduzir o potencial dessas tecnologias digitais em mudancas nas operacdes de

negdcios e no valor do negdcio (Hanelt et al. 2021).

Para Kettinger & Marchand (2011), as praticas de gestédo da informacado sdo a
capacidade de detectar, coletar, organizar, processar e manter informacdes para
auxiliar a tomada de decisdes. Complementarmente, o estudo de Laguir et al. (2022)
identificou que as organizacfes investem em diferentes capacidades para gerar
insights, aplicando técnicas avancadas de analytics (por exemplo: regressao,
otimizacdo e simulagdo), buscando varias fontes de dados e utilizando técnicas de
visualizacdo de dados (por exemplo, dashboards). Assim, gerenciar informacdes
significa combinar um recurso com outros recursos e capacidades organizacionais
para desenvolver tarefas (Kettinger & Marchand, 2011). Nesse sentido, este estudo
apresenta quatro importantes variaveis identificadas na literatura de Sl, denominadas
como Capacidade de Gestédo da Informacéo, sendo elas: Enriquecimento de Dados,
Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e Governanca de Dados (Tabela 1).
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Tabela 1

Constructos e definicbes de Capacidade de Gestéo da Informacao

Defini¢do Autores
Enriquecimento dos dados — capacidade para criar valor a partir Elaboradggséaeﬁl]{tora, com

de varias fontes de dados (internos/externos), seja pelo
tratamento, transformacéo, limpeza ou organizacédo dos dados

Kettinger & Marchand (2011)
Baecker et al. (2020)

Analitica — capacidade para analisar e interpretar grandes
volumes de dados para extrair informaces que gerem valor a
organizacdo

Najjar & Kettinger (2013)
Grover et al. (2018)
Ghasemaghaei et al. (2018)
Mikalef et al. (2017)
Laguir et al. (2022)

Técnica — capacidade que se refere ao know-how necessario
para utilizar novas tecnologias para coleta, armazenamento,
recuperacao e andlise dos vérios tipos de dados disponiveis

Najjar e Kettinger (2013)
Ghasemaghaei et al. (2018)
Mikalef et al. (2017)
Gupta & George (2016)

Governanca de Dados — capacidade de definir estruturas,
procedimentos e fungBes para permitir o fluxo de dados

Khatri & Brow (2010);
Tallon et al. (2013);
Mikalef et al. (2020)

necessario, levando em consideracdo os aspectos de seguranca,

privacidade, ética e qualidade dos dados. Parvinen et al. (2020)

3.2.3 Capacidade de Monetizagéo de Dados

Ghasemaghaei et al. (2018) afirmam que as empresas precisam melhorar sua
capacidade de analise de dados para tomar decises melhores, mais informadas e
mais rapidas, sendo cada vez mais necessario o desenvolvimento de capacidades
para integrar, reunir e aplicar recursos valiosos (Prahalad & Hamel, 2006). Assim, este
trabalho adota o termo Capacidade de Monetizagcdo como a capacidade de criar valor
para as organizacbes, capaz de gerar algum tipo de beneficio por meio do
desenvolvimento de competéncias que possibilitem melhorias de desempenho
corporativo como aumento de receita, reducdo de custos, melhoria de processos
internos e externos, melhoria no relacionamento com clientes e stakeholders,
personalizacdo e desenvolvimento de novos produtos e servicos. Aqui, propde-se
duas habilidades ligadas a capacidade de monetizacédo de dados, a saber, insights e
agilidade de negdcios, que sédo consideradas essenciais para melhorar o desempenho

dos negacios.

De acordo com Mikalef et al. (2020a), as empresas devem planejar e executar
estrategicamente projetos de analise de dados e reunir 0s recursos necessarios para
transformar dados em insights. Ao fazer isso, é possivel identificar areas dentro de

seus negocios que podem se beneficiar de insights orientados por dados (Gupta &
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George, 2016; Vidgen et al. 2017). Os insights orientados por dados (ou data-driven
insights) estdo se tornando cada vez mais importantes, principalmente para
organizacdes em ambientes de negdcios dinamicos, onde tomar decisfes informadas
€ essencial (Wamba et al. 2017; Mikalef et al. 2019a). Apesar da importancia de obter
insights, a literatura n&o €é clara sobre como as praticas de geracao de insights podem
ser definidas e desenvolvidas (Schulte & Hovorka, 2017). Jiang e Gallupe (2015)
apontam que existe uma lacuna significativa entre as analises fornecidas por
especialistas ou ferramentas utilizadas e as reais necessidades do negocio, e que a
simples implementacéo de ferramentas analiticas ndo trara insights valiosos para as
organizacdes. Portanto, insights é definido como a capacidade de obter e gerar ideias
orientadas por dados que poderdo beneficiar os negdcios e potencializar o resultado
da organizacao ao explorar oportunidades de mercado. Neste estudo, identificou-se a
capacidade para gerar insights como uma importante capacidade dinamica que pode
ajudar as organizacdes a ajustar suas atividades e recursos quando confrontadas com

mercados em constante mudanca (Jiang & Gallupe, 2015) (Tabela 2).

Nesse contexto, a agilidade nos negdécios oferece oportunidades para as
empresas responderem rapidamente as mudancas, serem flexiveis e implementarem
acles que controlem os riscos e incertezas do mercado (Sherehiy et al. 2007). Para
Kale et al. (2019), Braunscheidel e Suresh (2009), uma organizacao agil adapta sua
cultura organizacional as mudancas do mercado, aprende rapidamente sobre essas
mudancas, beneficia-se delas e molda seus produtos/servicos de acordo com as
preferéncias de seus clientes, gerando oportunidades e reorganizando sua estratégia
em resposta as mudancas ambientais (Sharifi & Zhang, 1999; Shin et al., 2015). Al-
Azzam et al. (2017) apontam que a capacidade de ser agil est4d diretamente
relacionada ao desempenho humano, processos e tecnologias da organizacdo. Além
disso, a agilidade pode melhorar a qualidade das atividades competitivas de uma
empresa e as respostas do mercado, impactando o desempenho do negécio (Kale et
al. 2019; Tallon & Pinsonneault, 2011). Nesse sentido, o conceito de Agilidade
Organizacional é definido como a capacidade de responder rapidamente as
mudancas, utilizando os dados disponiveis e sendo estrategicamente agil na

implementacgéo de acbes para melhoria de desempenho (Tabela 2).
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Tabela 2
Constructos e definicbes de Capacidade de Monetizagdo de Dados

Defini¢do Autores
Insights - E:apaudng de obterfa gerar ideias prlgntadas por dados Ghasemaghaei & Calic (2019)
gue poderao beneficiar os negécios e potencializar o resultado da )
o . Ghasemaghaei (2019b)
organizacdo ao explorar oportunidades de mercado
Kale et al. (2019)

Tallon & Pinsonneault (2011)
Kumkale (2016)
Sherehiy et al. (2007)
Queiroz et al. (2018)

Agilidade Organizacional — capacidade da organizacdo para
responder rapidamente as mudancas, sendo estrategicamente
agil na implementagdo de acbes para criagcdo de vantagem
competitiva e melhoria de desempenho

Na préxima secdo, parte-se para o desenvolvimento do modelo e das

proposicdes de pesquisa.
3.3 Modelo Multidimensional e Desenvolvimento das Proposi¢des

Com base em uma reviséo da literatura de SlI, o modelo Multidimensional foi
construido conforme mostrado na Figura 1, sendo composto por sete construtos e
sete proposicoes. A Capacidade de Gestao da Informacéo (que inclui enriqguecimento
de dados, capacidade analitica, capacidade técnica e governanca de dados)
representa a combinacao de fatores humanos, tecnoldgicos e analiticos que facilitam
a conversado de dados em insights e conhecimentos Uteis para a tomada de decisdes,
favorecendo a geracdo de valor a partir dos dados. No entanto, o sucesso da
monetizacédo de dados depende do alinhamento adequado entre as capacidades para
gestdo das informacdes relacionadas a geracdo de insights. Consequentemente, a
Capacidade de Monetizagdo (que contempla insights e agilidade organizacional)

representa a combinacao de fatores que influenciardo o desempenho do negécio.

Capacidade de Gestdo da
Informacao

!' Enriguecimento dos

Fhrls Capacidade de Monetizacdo

Analiticas Agilidade | 7 Desempenho

- > —
Insights Organizacional 1 Corporativo

| "
L B ! ~ A
Técnicas ! S .
|

Governanca dos
dados
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Figura 1. Modelo tedrico multidimensional

3.3.1 Enriquecimento dos Dados

O enriquecimento de dados é definido como a criacdo de valor a partir de varias
fontes de dados (internas ou externas), bem como 0s processos de tratamento,
processamento ou limpeza de dados para beneficios econdmicos (Baecker et al.
2020). Em um contexto de criacdo de valor estratégico para o negdcio, Grover et al.
(2018) apontam que as empresas estdo longe de fazer uma analise de dados eficiente,
enfatizando que devem avaliar o papel estratégico do Big Data e analisar e investir
em dados de qualidade, apesar dos desafios impostos por sua complexidade
(Faroukhi et al. 2020a). Além disso, cada organizacao deve considerar seus diferentes
tipos de dados e disponibiliza-los por meio da criacdo de processos de monetizacao
(Faroukhi et al. 2020b).

Em uma perspectiva organizacional, os dados podem vir de vérias fontes,
internas ou externas (Gunther et al. 2017; Negash, 2004). As empresas adquirem
dados internos por meio de seus sistemas de Tl existentes relacionados a pessoas
(CRM, usuario ou dados de servi¢co) ou operacdes de negocios (dados ERP e dados
transacionais) (Gunther et al. 2017; Haddara & Elragal, 2015). Em contrapartida, as
organizac6es também podem adquirir dados externos, como os dados oferecidos por
terceiros ou por usuarios, dados abertos e dados de sensores (Gunther et al. 2017).
No entanto, dependendo da variedade e granularidade, pode ser dificil prever quais
insights podem ser extraidos (Gunther et al. 2017; Constantiou & Kallinikos, 2015).

Najjar e Kettinger (2013) destacam que a etapa de consolidacao de dados é
especialmente importante para tornar os dados internos relevantes para as
organizacdes e para disponibilizar as informacdes para outros departamentos da
empresa. A integracdo de dados externos a dados internos, associados a uma
infraestrutura de TI, permite que as empresas busquem formas alternativas de se
beneficiar ao explorar novas oportunidades de negdécios baseadas em dados
(Parvinen et al. 2020). Nesse sentido, desenvolver habilidades para coletar,
armazenar, combinar e manipular dados pode ser a chave para 0 sucesso no processo
de geracao de insights e monetizacdo dos dados. Assim, apresenta-se a seguinte
proposicao:

P1: O enriquecimento de dados esta relacionado a capacidade de gerar insights.
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3.3.2 Capacidade Analitica

A maioria das empresas ndo possui 0s recursos de informac&do necessarios
para explorar as possibilidades de monetizag&o indireta e obter insights valiosos de
seus dados, pois exigem habilidades técnicas e analiticas (Najjar & Kettinger 2013;
Hanafizadeh et al. 2021). A habilidade analitica pode ser definida como a capacidade
de implantar e combinar recursos para uma analise rigorosa e orientada para a acao,
sendo formada pela associacdo da grandeza dos dados, qualidade dos dados,
habilidades analiticas, conhecimento e sofisticacao das ferramentas (Ghasemaghaei
et al. 2018). Assim, a habilidade ou capacidade analitica de dados € operacionalizada
por meio de tecnologias da informacao, como Big Data Analytics (BDA). Chen et al.
(2012) criaram o termo Big Data Analytics (BDA) relacionando conceitos e ferramentas
de Big Data com Business Intelligence e Analytics, especialmente no que diz respeito
a mineracao de dados e analise estatistica.

Complementarmente, a literatura define BDA como uma tecnologia projetada
para extrair valor econdmico de grandes volumes e variedade de dados, estruturados
e nado estruturados, juntamente com suas ferramentas de coleta, analise e
visualizagdo (Corte-Real, Oliveira & Ruivo, 2017; Duan & Cao, 2015). Essas
ferramentas oferecem métodos que usam dados para valor e vantagem competitiva
(Ferraris et al. 2019). A esséncia do BDA esta na transformacéo de muitos dados em
informacédo e conhecimento para tomada de decisdo, tornando-se uma nova fonte
para inovagfes e oportunidades habilitadas por tecnologia, impulsionada pela
revolucdo da informacéao (Duan, Cao & Edwards, 2020).

Jiang e Gallupe (2015) sugerem que a andlise de big data esta relacionada a
obter insights e inovagdes, promover e produzir melhores resultados para a
organizacdo. Nesse sentido, algumas empresas tém utilizado a anélise de big data
para obter insights sobre seu desempenho organizacional, o que enriquecera o
processo de tomada de deciséo, desenvolvera uma estrutura organizacional dindmica
para responder ao mercado, melhorara a utilizacdo da capacidade e aumentara o
retorno sobre os ativos (Grover et al. 2018; Garmaki et al., 2023). Assim, a atencao as
habilidades analiticas torna-se decisiva para a geracao de insights que auxiliardo no
processo de tomada de decisdo. Por isso, faz-se a seguinte proposicao:

P2: A capacidade analitica esta relacionada a capacidade de gerar insights.
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3.3.3 Capacidade Técnica

De acordo com Gupta e George (2016), as habilidades técnicas de big data
referem-se ao conhecimento necessario para usar novas formas de tecnologia para
extrair inteligéncia dos dados. Algumas dessas habilidades incluem aprendizado de
maquina, extracdo de dados e limpeza de dados. Habilidades técnicas de Tl, como
programacao, habilidades de bancos de dados, analise e projeto de sistemas,
atualmente ndo sdo mais consideradas raras, uma vez que tais habilidades podem
ser explicadas em procedimentos, documentos e manuais (Mata et al., 1995). No
entanto, as organizacdes que desenvolvem habilidades e capacidades técnicas
associadas ao big data e possuem funcionarios altamente qualificados provavelmente
terdo vantagens em relacédo a concorréncia (Gupta & George, 2016).

Chwelos et al. (2001) apontam que a sofisticacdo das ferramentas de Tl esta
relacionada ao nivel de conhecimento tecnoldgico da organizacao - e com base no
qudao sofisticadas essas ferramentas séo, a profundidade da analise pode variar entre
uma empresa e outra (Davenport, 2013). Assim, ferramentas sofisticadas oferecem
mais possibilidades para as empresas gerarem insights de negdécios e melhorarem o
desempenho na tomada de decis&o (Cao & Duan, 2015; Ghasemaghaei et al. 2018).

Os recursos de tecnologia de big data referem-se a novas tecnologias de
informacéo que sdo necessarias para lidar com os varios formatos e tipos de dados
(Najjar & Kettinger, 2013), incluindo armazenamento de dados e ferramentas que
permitem a coleta e integracdo de big data em tempo real (Suoniemi et al. 2020).
Sendo assim, as habilidades técnicas tornaram-se cada vez mais necessarias para
lidar com as novas tecnologias disponiveis e auxiliar as organiza¢cdes no processo de
monetizacdo e conversdo de dados em insights. As organizagcdes que possuem
infraestrutura de dados e computacional, mas falta de habilidades analiticas e
técnicas, ndo terdo sucesso no processo de monetizacdo de seus dados. Assim,
apresenta-se a seguinte proposicao:

P3: A capacidade técnica esta relacionada a capacidade de gerar insights.

3.3.4 Governanga de Dados

Além de desenvolver e utilizar recursos técnicos e humanos (Tambe, 2014;
Brinkhues et al. 2015), as organizagBes também precisam buscar desenvolver

estruturas, procedimentos e fungcdes bem estabelecidas que permitam o fluxo de
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dados, considerando aspectos de seguranca, privacidade e ética (Mikalef et al. 2020).
Tallon et al. (2013) apontaram a importancia do papel da governanca de dados na era
do big data e indicaram que, embora alguns estudos tenham explorado as principais
dimensdes e componentes da governanca da informacéo, ainda ha pouca evidéncia
empirica de seus efeitos e mecanismos de uso no ambiente organizacional.

O rapido crescimento dos dados tornou a governanca da informacdo uma
questao critica para a alta geréncia de Tl ao planejar seus projetos de big data (Mikalef
et al. 2020; Mikalef et al. 2017). Para Tallon et al. (2013), a governanca da informacéao
€ um conjunto de capacidades ou préticas para criar, capturar, avaliar, armazenar,
usar, monitorar, acessar, arquivar e excluir informacgdes e recursos relacionados ao
ciclo de vida dos dados. Mikalef et al. (2020) destacaram que 0s papéis
organizacionais na utilizacdo de recursos de dados ainda ndo estdo claros, com
processos indefinidos em torno do gerenciamento e transformacao dos dados, bem
como estruturas organizacionais que restringem o fluxo eficiente de dados,
contribuindo para falhas de projetos de big data e analytics (Popovi€ et al. 2018;
Tallon, 2013).

A maioria das pesquisas considera que as empresas, ao investirem em
recursos analiticos de big data, serdo capazes de melhorar o artefato da informacéo
e transforméa-lo em uma visao significativa e acionavel (Tallon et al, 2013). No entanto,
muitas organizacfes ainda operam com unidades de negdcios isoladas, nas quais a
informacé&o ndo é acessivel, ndo possuem regras claras sobre como os dados devem
ser processados ou quais sdo os direitos de propriedade e como as informacdes
podem ser manipuladas para geracao de insights (Mikalef et al. 2020, Mikalef et al.
2019; Tallon et al. 2013).

Além disso, ao monetizar os dados, as organizacfes precisam considerar
questdes de privacidade e seguranca, pois muitos dados incluem informacdes do
usuario. Diversas empresas ndo monetizam dados devido a riscos de reputacéo e
questdes relacionadas a confianca e propriedade dos dados que podem fomentar
muitos conflitos entre as partes interessadas em casos de comercializagdo de dados
com vendedores e compradores (Thomas & Leiponen, 2016). Assim, entende-se que
a governanca de dados é importante no processo de monetizacdo e na capacidade
de geracédo de insights para a organizacao. Por isso, propde-se a seguinte hipétese:
P4: A Governanca de dados esta relacionada a capacidade de gerar insights.
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3.3.5 Insights

Os insights, conforme definido por Ghasemaghaei & Calic (2019), representam
a habilidade de obter e gerar ideias orientadas por dados que tém o potencial de
beneficiar os negdcios e impulsionar os resultados de uma organizacdo ao explorar
oportunidades de mercado. Essa capacidade vai além da mera coleta de informacgoes,
envolvendo uma compreensédo profunda dos dados para extrair conclusfes valiosas.
Conforme destacado por Ghasemaghaei (2019b), os insights sdo cruciais para
informar estratégias eficazes, possibilitando que as organizagfes tomem decisbes
mais informadas e assertivas, contribuindo assim para o sucesso e a prosperidade no
dindmico ambiente de negdcios atual.

Obter insights gerados por dados tornou-se extremamente relevante,
especialmente para organizac6es que operam em ambientes de negdcios dinamicos
- onde tomar decisdes informadas é fundamental (Wamba et al. 2017). De acordo com
Swanson e Ramiller (2004), as praticas para compreender e aumentar a
conscientizacdo para o reconhecimento de insights ndo sdo bem definidas. No
entanto, identificou-se que o uso de big data analytics permite maior profundidade,
velocidade e assertividade nos insights orientados por dados, obtendo maior valor
para a organizacao e aumentando a competitividade (Tambe, 2014).

Os Insights gerados a partir do BDA podem ser usados para criar valor em
muitas areas, como melhoria de processos, inovacdo de produtos e servicos,
experiéncia do cliente e melhoria do mercado, melhoria do desempenho da
organizacdo, criacdo de valor da imagem da marca e reputacdo da empresa. Além
disso, é possivel utiliza-los para melhorar a eficiéncia operacional, a produtividade,
acessibilidade e disponibilidade, transformando as informacfes de processo em
formas de se obter vantagem competitiva (Grover et al. 2018; Duan, Cao & Edwards,
2020).

Kitchin e McArdle (2016) argumentam que o BDA realmente se destaca quando
se tem velocidade e exaustividade dos dados coletados, podendo ser uma ferramenta
valiosa para gerar insights, permitindo melhores decisdes a partir dos dados (Lam et
al. 2017). No entanto, nem sempre € a quantidade, o volume e a variedade de dados
gue séo importantes, mas o que as organizagdes fazem com seus dados, como 0s
interpretam e os aplicam. Os insights ndo sdo exibidos automaticamente como
resultado final das ferramentas. Eles decorrem de um processo humano e analitico de
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criagdo de sentido, individual ou coletivo, executado por analistas e tomadores de
decisdo que utilizam dados processados e ferramentas analiticas para extrai-los
(Constantiou & Kallinikos, 2015).

Nesse sentido, Al-Azzam et al. (2017) indicam que a capacidade de ser agil
esta relacionada ao desempenho humano, processos e tecnologias presentes na
organizacgdo, que podem melhorar a qualidade das atividades competitivas de uma
empresa e suas respostas ao mercado, aumentando seu desempenho organizacional
(Kale et al. 2019; Tallon & Pinsonneault, 2011). No entanto, os ambientes internos e
externos devem ser constantemente examinados, as informacbes devem ser
coletadas e utilizadas para que respondam rapidamente as mudancas do mercado
(Kumkale, 2016). A partir desses argumentos, apresentam-se as seguintes
proposicoes:

P5: Os Insights estéo relacionados a agilidade organizacional.

P6: Os Insights estéo relacionados ao desempenho corporativo

3.3.6 Agilidade Organizacional

Por fim, a agilidade organizacional oferece a oportunidade para as empresas
responderem rapidamente as mudancas que enfrentam do mercado, utilizando os
dados disponiveis (Tallon & Pinsonneault, 2011). Assim, as empresas se tornam mais
flexiveis e podem implementar acdes para controlar incertezas e riscos relacionados
ao mercado (Sherehiy et al. 2007). Segundo Coérte-Real, Oliveira e Ruivo (2017) e
Chen et al. (2014), esse conceito esta relacionado a flexibilidade operacional dos
processos organizacionais e sistemas de Tl para suportar mudancas no ambiente.

Complementarmente, o conceito de agilidade também corresponde a
adaptacdo a mudanca, alta qualidade, resposta a inovacgao, baixo custo e entrega a
curto prazo para obter vantagens em um mercado cada vez mais competitivo
(Sherehiy et al. 2007; Kale et al. 2019). No entanto, para se alcancar agilidade,
também é necessario processar uma grande e variada quantidade de informacdes
(Corte-Real, Oliveira e Ruivo, 2017; Goldman et al. 1995). Varios estudos destacam a
importancia da agilidade para melhorar o desempenho dos negocios, criando
vantagem competitiva (Kumkale, 2016; Kale et al. 2019). Assim, propde-se a seguinte
proposicao:

P7: A Agilidade organizacional esta relacionada ao desempenho corporativo.
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A seguir, apresentam-se os procedimentos metodolégicos empregados para o

desenvolvimento deste estudo.

3.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O estudo caracteriza-se como uma pesquisa qualitativa de carater
confirmatorio. De acordo com Sampieri, Collado e Lucio (2013), o estudo qualitativo €
utilizado quando pretende-se descrever, compreender e interpretar os fendbmenos por
meio das percepcbes e dos significados produzidos pelas experiéncias dos
participantes.

Nesta etapa qualitativa de carater confirmatorio, foram realizadas entrevistas
semiestruturadas com 29 executivos da area de dados de empresas de diferentes
setores. Para Sarker, Xiao e Beaulieu (2013), ndo ha um numero recomendado de
entrevistas, mas o numero de entrevistas deve ser informado e bem detalhado.

Foram selecionados respondentes de empresas de diferentes portes,
segmentos e regides, sendo elas nativas digitais ou tradicionais que passaram por
processo de transformacao digital. A amostra contendo organizacfes de setores
distintos da industria e de diferentes tamanhos contribui para a generaliza¢do analitica
do estudo (Benbasat, Goldstein & Mead, 1987). Os entrevistados sdo executivos de
destaque na area de dados, TI, negécios e estratégia, com representantes de
empresas renomadas tanto no cenario nacional quanto internacional, incluindo
algumas listadas na B3 (Brasil, Bolsa, Balcéo - principal Bolsa de Valores do Brasil).
Entre eles, encontram-se lideres de setores-chave, como telecomunicacdes,
tecnologia, fintechs, varejo e plataformas de servigcos, destacando a amplitude e a
abrangéncia da experiéncia desses profissionais.

A definicdo da amostra classifica-se como nao probabilistica por acessibilidade,
conveniéncia e bola de neve (snowballing) e se justifica pela facilidade de acesso aos
respondentes (Aguinis & Solarino, 2019). A utilizacdo da técnica de amostragem por
bola de neve é bastante indicada em situacdes que se espera obter informacdes de
uma populagédo mais especifica (no caso, profissionais da area de dados relacionados

a monetizacao de dados e geracao de insights). Assim, solicitou-se aos participantes
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do estudo que indicassem colegas capazes de participar da pesquisa (Malhotra,
2010).

3.5.1 Coleta e analise dos dados

Os entrevistados responderam a uma série de perguntas com base em um
instrumento semiestruturado (Apéndice B), desenvolvido conforme sugerem Myers e
Newman (2007). A confec¢do do instrumento seguiu as orientacdes metodologicas
pertinentes sugeridas, possuindo uma linguagem simples e direta, contendo questdes
abertas para possibilitar os respondentes ampliarem as respostas, acrescentando
outras informacdes que pudessem néo ter sido elencadas (Myers, 2019).

O roteiro de entrevistas foi revisado por trés académicos e um profissional do
mercado com experiéncia no tema da pesquisa, a fim de identificar possiveis
problemas de formatacdo e/ou compreensao das questdes incluidas no questionario.
Apods pequenos ajustes, realizou-se um teste piloto com um profissional da area de
dados de uma empresa digital de transacdes financeiras. Somente apds todas essas
etapas de validacdo serem concluidas, iniciou-se a coleta de dados.

As entrevistas foram realizadas por videoconferéncia, utilizando-se as
plataformas Zoom e Google Meet e, para qualificacdo dos casos, foram solicitados
dados dos informantes e da organizacdo onde atuam, assim como de sua experiéncia
na area de dados. Apés, os informantes foram convidados a responder questdes
abertas. As entrevistas foram gravadas em audio e video, e transcritas para permitir
um melhor tratamento dos dados, de acordo com sugestdes de Walsham (2006). Com
isso, buscou-se garantir a estabilidade dos dados e maximizar a confiabilidade da
pesquisa. Para auxiliar na transcricdo das entrevistas foi utilizada a fungéo Transcript
do Microsoft Stream (Microsoft Office 365).

Ao todo, foram realizadas 29 (vinte e nove) entrevistas de dezembro de 2021 a
abril de 2022, que totalizaram 1.029 (mil e vinte e nove) minutos de gravacgdes, uma
média de 35 minutos por entrevistado, sendo a entrevista mais curta de 18 minutos e
a mais longa de 60 minutos.

De acordo com a literatura, o ponto de saturacao tedrica, geralmente, € atingido
entre 10 e 30 entrevistas (Thomson, 2010). Marshall, Cardon, Poddar e Fontenot

(2013) recomendam que estudos qualitativos devam incluir de 20 a 30 entrevistas; e,
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ainda, observam que outro indicador relevante € a quantidade de horas de contato,
gue em estudos qualitativos, varia de 16 a 70 horas (Marshall et al., 2013). Portanto,
ao abordar 29 entrevistas, com tempo total de contato de aproximadamente 17 horas,
demonstra que o presente estudo atende as prescricdes previstas na literatura, a
respeito do ponto de saturacdo. O ponto de saturagdo em pesquisas qualitativas
refere-se a0 momento em que novas entrevistas, observacbes ou analises nao
proporcionam informacdes significativamente novas ou diferentes em relacdo aos
padrées e temas emergentes ja identificados. Portanto, com as evidéncias coletadas
das 29 entrevistas, todos os constructos atingiram um nivel de profundidade e riqgueza
satisfatorios em relacédo aos objetivos da investigacao.

Para preservar o anonimato de todos os participantes, os entrevistados sdo
identificados — sequencialmente, em ordem de realizacdo da entrevista — como E1,
E2...E29. Assim, a caracterizacdo dos entrevistados € fornecida na Tabela 3.

Na fase de andlise dos dados de uma pesquisa qualitativa, o pesquisador
organiza os resultados auferidos, estabelece palavras ou conceitos que o0s
representam e interpreta-os, a fim de obter conclus@es e relatar ao mundo a pesquisa
e seus significados (Yin, 2016). Os dados foram analisados seguindo os conceitos da
técnica de analise de contetudo (Bardin, 1977). A andlise de conteido tem como
objetivo vincular os insights de pesquisa identificados durante a analise da literatura
com os dados, suas categorias e contextos obtidos durante a pesquisa qualitativa
(Bardin, 2009; Creswell & Clark, 2015).

O esquema de codificacdo emergiu do cruzamento dos elementos tedéricos
(construtos e proposicdes previstos no modelo de pesquisa) com os dados empiricos.
Apoés a codificacdo, foi executada a categorizacdo, que consiste na classificacéo e
agrupamento do conteudo de acordo com os critérios previamente definidos (Bardin,
2009). Foram estabelecidas categorias a priori relacionadas ao objetivo desta etapa,
que é analisar o papel da capacidade de gestdo da informacé&o na capacidade de
monetizacdo de dados e a capacidade de monetizagdo de dados no desempenho
corporativo.

Portanto, a andlise partiu das categorias relacionadas as variaveis desempenho
corporativo; capacidades de monetizacao: 1) insights; 2) agilidade organizacional; e

capacidade de gestdo da informacéo: 1) enriquecimento dos dados; 2) capacidade
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analitica; 3) capacidade técnica; e 4) governanc¢a dos dados. O software Nvivol.5.1

foi utilizado para apoiar no processo de constru¢ao dos cédigos, temas e categorias.

Tabela 3
Caracteristicas dos entrevistados

Origem
# Cargo Tipo de Empresa/Setor . . .
Nativa Digital | Tradicional
e Analista de Dados Plataforma de Transagées X
financeiras
E2 Head of IT Servicos X
Glo'bal Soc?al Media . Tecnologia X
E3 Marketing Senior Strategist
E4 Analista de Midias Sociais Varejo X
E5 Head of Data and Strategy Educacao X
E6 Gestor de produto sénior Servigcos X
E7 Engenheiro de dados Alimentos e Agronegdcio X
E8 | Global eComm Analytics & BI Tecnologia X
E9 Head of Data Laboratories Consultoria de Dados X
Analista em Nucleo de Judiciario X
E10 estatistica
E1l1l Cientista de Dados Consultoria de Dados X
E12| Head of customer success Consultoria B2B X
E13| Head of Data Laboratories Consultoria de Dados X
E14 CEO Plataforma de Servigos X
E15 Head of sales excellence Tecnologia X
E16 Product Manager Plataforma de servigos X
Especiali_s:ca em Marketing e Agronegécio
E17 Experiéncia do cliente
E18 Gerente de Marketing Saude
Gestor de Estr,at_égia € novos Varejo
E19 negocios
E20 CEO Plataforma de Servigos X
E21 Engenheiro de Software Tecnologia X
E22 Diretora de Marketing Plataforma Servicos Advertising X
E23 Diretora de Vendas Fintech X
E24 | Head of Advanced Analytics Telecom
Consultor de Monetizacéo de
E25 dados e novos negocios Telecom
E26 Head of Data Tecnologia
CEO Platqforma de sgrvigos
E27 multicanal de big data
E28 CEO Plataforma de servigos
Dire_to_r de Transfprma}géo Telecom X
E29 Digital e Monetizac&o
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Destaca-se que embora tenham surgido novas categorias, elas nao se
referiram a novas capacidades e para este estudo ndo foram consideradas, podendo
ser melhor analisadas em estudos futuros, ja que o objetivo deste artigo foi verificar
as relacbes do modelo proposto, e 0s novos constructos, nesse sentido, néo
agregariam valor ao estudo. Foram selecionadas algumas evidéncias para ilustrar

cada categoria de analise, cujos resultados séo apresentados a seguir.

3.5 ANALISE DOS DADOS E RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados da analise das entrevistas. Para cada

categoria, uma tabela €& apresentada com as evidéncias que visam verificar as

relacfes estabelecidas no modelo de pesquisa.

3.5.1 Capacidade de Gestao da Informacéo (CGl)

3.5.1.1 Enriquecimento dos Dados

Os resultados das observacdes dos entrevistados sugerem que as
organizacdes estdo lidando cada vez mais com diferentes fontes de dados para
geracdo de insights para os negécios. De acordo com Raffoni et al. (2018), reunir
multiplas e variadas fontes de dados pode promover o compartihamento e a
discusséo de informacbes em toda a organizacdo. As evidéncias apresentadas na
Tabela 4 confirmam o enriquecimento dos dados como uma importante capacidade
para tratar, transformar, limpar ou organizar os dados a partir de varias fontes
(internas/externas). Assim, o enriguecimento de dados oportuniza as organizacdes
obterem insights orientados por dados.

A relagcdo entre enriqguecimento dos dados e insights fica evidente nas
declaracbes do Entrevistado 24 (Head of Advanced Analytics), ao mencionar que o
dado precisa ser preparado de alguma forma para gerar o insight, e Entrevistado 2
(Head of IT), ao destacar que a combinacdo dos dados é uma etapa relevante para
geracgao de insights. De acordo com o Entrevistado 21 (Engenheiro de Software), a
qualidade da informacé&o do insight esta diretamente relacionada com a qualidade do
dado e a quantidade de informacdo que vocé consegue correlacionar. Assim, 0S

dados ruins, ndo qualificados e nao estruturados adequadamente - irdo
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inevitavelmente gerar insights ineficientes. A Tabela 4 destaca evidéncias que dao

suporte para a proposicéo P1.

Tabela 4
Evidéncias de Enriquecimento dos Dados

Proposicéo Entrevistado Evidéncia

A gente trabalha com dados alternativos para desenvolver
solucdes, entédo é exatamente essa visdo de complementar os
dados, de ter outras fontes alternativas de dados para que a
gente enriqueca a tomada de deciséo [...] seja para fazer uma
segmentacédo, seja para desenhar um produto, ou seja, para
aprovar um crédito. [...] Hoje, eu tenho alguns clientes que
E23 trabalham com vérias fontes de dados e um deles - um banco
digital grande - para montar o modelo de deciséo de crédito,
ele usa mais de 15 fontes de dados - ainda que tenha
redundancia. Porque até a redundéancia é boa, porque entao
confirma, sabe? [...] Entdo, hoje, quando vocé vai fazer um
pedido de crédito, ja tem mais de 200 fontes de dados. [...] e
as possibilidades de modular isso séo diversas.

A gente tem os dados de oferta, demanda, localizacéo, dados
publicos, socioecondmicos, parceiros, fornecedores, onde nés
juntamos com as areas de economia, ciéncia de dados e com

P1: O E16 0os dados de inteligéncia de mercado (especialistas do
enriquecimento mercado). Ai junta com tecnologia, junta com o produto e a
dos dados esta gente cria a visdo da plataforma com os produtos. Entéo,

relacionado a essas sdo as nossas bases, 0s nossos dados, de onde se
capacidade para geram os produtos e os tipos de dados gue sdo combinados.
gerar insights NOs vinculamos os dados com informag8es que tem no ERP
E2 ou informag@es que tem no cadastro nacional de clientes, ai a
gente combina [...] Entdo, essa parte de combinagdo dos

dados é uma etapa relevante para geracéo de insights.
A qualidade da informacéo que vocé retira do insight, ela esta
E21 diretamente relacionada, ndo s6 com a qualidade do dado,

mas também com a quantidade de informac&o que vocé
consegue correlacionar.

A gente tem, aqui, um processo que é dividido em trés pilares.
Dentro do enriquecimento, a gente tem a coleta do dado, que
€ super relevante, porque as vezes é mais dificil coletar esse
dado e armazenar do que qualquer outra coisa, até mesmo do
E24 que fazer andlise... em muitos negdcios, o dado é pouco
acessivel ou nao existe. A segunda coisa é a preparagdo do
dado. Para o cara que vai gerar o insight, esse dado precisa
estar preparado de alguma forma. E a terceira coisa € ter um
dado produtivo.

3.5.1.2 Capacidade Analitica

A capacidade analitica tem chamado cada vez mais a ateng&o de profissionais
e académicos (Srinivasan & Swink, 2018). De fato, as empresas tém promovido cada

vez mais 0 uso da capacidade analitica como forma de gerar os insights Uteis que irédo
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proporcionar competitividade e ganho de desempenho organizacional (Laguir et al.,
2022; Jha et al., 2020; Ghasemaghaei & Calic, 2019; Awan et al., 2020).

No entanto, embora o BDA seja capaz de extrair informacdes significativas
sobre as atividades das organizacfes para alcancar a maxima utilizacdo de recursos
(Gupta et al., 2019), ainda ndo esta claro na literatura como melhorar produtos e
processos existentes por meio de insights analiticos orientados por dados
(Ghasemaghaei & Calic, 2019; Garmaki et al., 2023). Nesse sentido, o Entrevistado
19 (Gestor de Estratégia e novos negdcios) menciona que uma das competéncias em
que sua empresa precisa evoluir € a analitica e, para isso, foi estruturada
recentemente uma area de analytics com o objetivo de gerar valor e monetizar os
dados externamente, gerando valor para a companhia e para o ecossistema.

Complementarmente, o Entrevistado E1 (Analista de Dados) destaca a
importancia do profissional com perfil analitico que ira conectar a area técnica com a
area de negocios para geracao do insight e evidencia que este perfil de profissional é
muito valorizado no mercado de trabalho. Conforme aponta o Entrevistado 21
(Engenheiro de Software), € muito importante que a empresa consiga juntar perfis
diferentes e formar um time heterogéneo de analytics. Para o Entrevistado E11
(Cientista de Dados), a cultura analitica nas organizacfes estd relacionada a
profissionais que saibam ler um dado, saibam consumir uma informacao e saibam
fazer cruzamentos de dados. Nao estd relacionada necessariamente a comprar
ferramentas ou contratar profissionais super seniors. Desta forma, torna-se cada vez
mais importante que todos os profissionais do negécio, independente da area
(marketing, producéo, logistica) desenvolvam uma mentalidade mais analitica (E13 -
Head of Data Laboratories). A Tabela 5 destaca evidéncias que dao suporte para a
proposicao P2.
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Tabela 5

Evidéncias de Capacidade Analitica

Proposicdo

Entrevistado

Evidéncia

P2: A capacidade
Analitica esta
relacionada a

capacidade para
gerar insights

El

O que a empresa faz é que ela tem pequenos squads dentro
de cada BU (business unit) com pessoas que tem esses skills
mais analiticos, hard skills que chamam. Entéo, eu busco
traduzir esses dados mais para a linguagem do time de
negoécios para geracdo de insights. O cara técnico, ele pensa
na ferramenta. Ele pensa em qual é o software, qual é a
linguagem de programag&o. Um pensa muito em ferramenta
€ 0 outro pensa muito no negodcio, né? Eles nao se
conversam e ai que acho que esta o meu diferencial como
profissional. [...] Eu consigo fazer esse match e falar tanto
com o pessoal de negocios e entender o que eles precisam
fazer, como também consigo ir la no cara da Tl - que é aquela
imagem que o pessoal tem do nerdzinho - e eu consigo falar
com esse cara também. Esse tipo de profissional, que
conecta isso bem, que conhece da operacdo, do business,
mas também tem esses skills mais analiticos e ndo somente
técnico... esse cara, ele é muito valorizado hoje em dia no
mercado; porque ndo adianta eu saber SQL, porque o0 SQL é
s6 uma ferramenta. Eu preciso saber o que eu quero, 0 que
eu quero medir.

Ell

A cultura analitica esta relacionada a profissionais saberem
ler um dado, saberem consumir uma informacgéo, saberem
fazer cruzamentos de dados. N&o esta relacionada
necessariamente a comprar ferramentas, contratar
profissionais super sénior.

E13

E importante que todos os profissionais do negdcio,
independente da éarea (marketing, producdo, Logistica)
tenham essa mentalidade mais analitica.

E19

Uma das trilhas ou competéncias que a gente precisa evoluir
€ a analitica. Entdo, em um primeiro momento, ndo temos o
objetivo de gerar valor ou de monetizar os dados
externamente, porém gerar valor para a companhia e para o
ecossistema. E, para isso, a gente estruturou aqui uma area
de analytics.

E21

E muito importante que a empresa que esta desenvolvendo
algo nesse caminho de analytics e de data, que ela consiga
juntar perfis diferentes, com capacidades analiticas. N&o
necessariamente precisa ser na mesma pessoa, mas esse
time precisa ser heterogéneo e compor esses papéis. E
importante ter um tradutor de dados que é aquela pessoa que
consegue traduzir o que é uma informacgéo de negdécio para
dentro do time, entdo ela consegue traduzir o que o CIO, o
gue o diretor de vendas e marketing esta propondo e traduzir
isso para uma linguagem um pouco mais técnica.

3.5.1.3 Capacidade Técnica

De acordo com Gupta e George (2016), as habilidades técnicas de tratamento

de big data referem-se ao know-how necessario para usar novas formas de tecnologia
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para extrair inteligéncia dos dados. Para Najjar e Kettinger (2013), empresas que tém
os dados e o0 know-how para usa-los corretamente, terdo vantagem na era do big data.

Algumas dessas habilidades incluem aprendizado de maquina, extracdo e
coleta de dados, armazenagem, recuperacdo e compreensao de paradigmas de
programacao (Davenport, 2014; Gupta & George, 2016; Najjar & Kettinger, 2013). O
Entrevistado E1 (Analista de Dados) destacou a caréncia dos profissionais de
negécios, seja do comercial, contabil, seja de producdo, com skills mais técnicos,
como por exemplo o SQL. O entrevistado relatou que faz uso da ferramenta no
processo de busca e manipulacdo dos dados para auxiliar o time de negdcios na
geracdo de insights. Para o Entrevistado E15 (Head of Sales Excellence), as
iniciativas de monetizacdo nao estdo maduras em seus processos de monetizacao
porque o grande gargalo das empresas, hoje, sao os skills técnicos e analiticos.

No estudo de Mikalef et al. (2017), as habilidades técnicas foram consideradas
como um dos recursos mais importantes e dificeis de serem adquiridos. Para o
Entrevistado E23 (Diretora de Vendas), as organizacdes devem ter um bom time de
cientistas de dados, capazes de minerar bem o dado e usar técnicas para tirar o maior
valor, assim como um bom time técnico de engenharia, capaz de fazer o streamline
[agilizar esse processo] e o pipeline de dados [série de etapas de processamento para
preparar dados para analise] fluir (E13 Head of Data Laboratories). A Tabela 6 destaca

evidéncias que dao suporte para a proposicao P3.
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Tabela 6
Evidéncias de Capacidade Técnica

Proposicéo Entrevistado Evidéncia

...eu percebo muito que o pessoal de negécios, seja das mais
variadas areas (comercial, contabil, pessoal de producéo...),
tem muita caréncia desses skills mais técnicos, de mexer com
0 SQL. Falando de habilidades mais técnicas, eu destaco
como mais importante pelo fato de estar trabalhando com
informacdes internas, o uso do SQL. O SQL é o principal. Mas
a forma de visualizacdo, falando mais para o usuario (que € o
time de negdcios), ndo é muito agradavel e ndo é muito bom.
El Entédo, o que a gente faz é integrar esses dados, levar esses
dados que a gente busca de um banco de dados com o SQL e
levar para uma ferramenta que a gente chama de data
visualization, por exemplo, Tableau, tem Power bi e tem o
QlikView. Que dai ja tem uma interface mais amigavel para o
pessoal de negdcio. As informagdes que eu busco |4 no banco
de dados, faco toda manipulagdo que eu preciso e traduzo
esses dados mais para a linguagem do time de negécios para
geracao de insights.

Quando a gente fala de monetizacdo de dados, uma
caracteristica que precisa ser desenvolvida é a capacidade
técnica. Tu precisas ter um time técnico de engenharia, capaz
de fazer o streamline e o pipeline de dados fluir.

A gente vé que falta um pouco do conhecimento técnico para
poder levar essas iniciativas adiante. Até, talvez, por isso que
E15 as iniciativas ainda ndo estdo tdo maduras. Entdo, realmente
eu vejo como um grande gargalo, hoje, os skills técnico e
analitico.

Vocé precisa do que o pessoal chama de engenheiro de
dados, que é um cara que entende mais por ser da
computacdo. Esse cara tende a ter mais experiéncia em
E20 bancos de dados, por exemplo, lidar com bases. Esse cara é
super importante, porque ele entende de estruturar a
informacao, repara-la e conseguir lidar com os perrengues que
tém na informacéo.

Entdo, sem duvida, hoje, a gente tem mais da metade da
empresa com cientistas de dados. Vocé tem que ter um time
E23 bom para fazer isso. Um time que vai saber minerar bem o
dado, um time que vai saber usar as técnicas para tirar o maior
valor, entdo, isso é core... iISSO € a primeira parte.

P3: A capacidade
técnica esta
relacionada a E13

capacidade para
gerar insights

3.5.1.4 Governanca dos Dados

De acordo com Mikalef et al. (2020a), um componente importante do
desenvolvimento da capacidade organizacional é poder acessar, utilizar e transformar
os dados brutos em informacdes valiosas. No entanto, iSso exige estruturas,
procedimentos e funcbes bem estabelecidas, que permitam o fluxo dos dados,

levando em consideracdo aspectos de seguranca, privacidade e ética. Nesse sentido,
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Tallon et al. (2013) enfatizam a importancia do papel da governanca na era do big
data.

Para o Entrevistado E21 (Engenheiro de Software), se as organizagbes tém
uma estrutura de governanca, os dados serdo melhor analisados e terdo melhor
qualidade. O entrevistado destacou que a falta de governanca é motivo de muitos
projetos de dados falharem nas organizagcées. De acordo com o Entrevistado E15
(Head of Sales Excellence), atualmente, poucas empresas estdo bem estruturadas
com processos bem claros de governanca. As que estdo sdo aquelas mais maduras
digitalmente ou as que ja nasceram no digital. As empresas tradicionais ainda estdo
imaturas e isso ira refletir na qualidade dos dados que serédo usados para geracao de
insights para o negécio.

Complementarmente, o entendimento limitado da regulamentacdo sobre
privacidade de dados torna-se uma barreira para a monetizacado (Mendonga, 2021). A
seguranca de dados imp0e restricoes e riscos significativos ao tipo de modelo de
negocios que uma empresa pode usar no processo de monetizacdo (Parvinen et al.
2020) e autorizacdo, acesso, auditoria e criptografia tornam-se fatores relevantes
guando uma empresa lida com dados confidenciais (Yousif, 2015). Embora as leis e
regulamentacdes de privacidade de dados imponham limites aos dados que as
empresas podem coletar e explorar, elas também esclarecem as regras de uso para
todos (Parvinen et al. 2020). Para o entrevistado E12 (Head of Customer Success), a
LGPD (Lei Geral de Protecdo de Dados) coloca limites claros e tenta educar o
mercado e as pessoas a refletirem sobre 0 uso ético dos dados, sejam eles sensiveis,
ou nao, no desenvolvimento de novas aplicacdes. Dessa forma, a lei precisa ser vista
como um caminho para 0 uso ético e sustentavel dos dados dos usuarios e as
organizacdes devem aproveita-la para identificar como monetizar os dados por meio
de seu uso adequado (Mendonga, 2021). A Tabela 7 destaca evidéncias que déo

suporte para a proposicéo P4.
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Tabela 7

Evidéncias de Governanca dos dados

Evidéncia

A LGPD coloca limites claros e tenta educar o mercado, as
pessoas a refletirem sobre como é ético ou ndo usar dados de
redes sociais ou dados pessoais, sejam eles sensiveis ou ndo, em
desenvolvimento de novas aplica¢des, especialmente quando
vocé planeja usa-los de maneiras distintas das que foram
consentidas.

Eu vejo poucas empresas realmente bem estruturadas com
governanga, com processos bem claros. As que estdo s&o
tipicamente aquelas mais maduras digitalmente ou as que ja
nasceram no digital. Entdo, essas sim mostram um pouco mais de
maturidade nesse sentido. As tradicionais, a gente vé ainda bem
imaturas. E isso ira refletir nos dados que as empresas vao usar
para gerar seus insights, é o tal do lixo in, lixo out, tem muito disso.

Hoje, eu vejo que a LGPD ndo é uma barreira para o uso dos
dados e monetizacdo. Eu acho que é uma barreira para as
empresas que querem encontrar atalhos. Quem quer fazer a coisa
de forma estruturada, da maneira correta & até uma oportunidade.
Com a LGPD, se for bem aplicado, porque a gente ainda nédo viu
a total aplicag@o da LGPD, ela vai evitar que se tenha mau uso
das informacdes.

Eu diria que néo sé é fundamental como o meu maior aprendizado,
nesses Ultimos anos de engenharia de dados foi que se eu fosse
comecar uma nova plataforma hoje, eu ndo comecaria construindo
0 armazenamento e o processamento do dado, mas eu comecaria
estruturando a informacéo; estruturando algo que pudesse fazer a
gestdo desse dado para mim. Esse foi um dos maiores
aprendizados. [...] Quando a gente fala de prioridades, a gente fala
que a empresa precisa gerar valor, ela precisa receita e muitas
vezes a governancga ndo implica em receita diretamente, entéo, eu
precisava de alguma forma traduzir que aquele projeto que eu
precisava executar de governanca ia gerar receita la no final.
Porque se eu tenho uma governanga melhor, eu tenho pessoas
gue conseguem analisar o dado de maneira mais adequada, elas
conseguem vislumbrar o que esta faltando, o que precisa ser feito
e assim vou ter mais qualidade no meu dado e consigo fazer a
validacéo da qualidade do meu dado. Enfim, esse é até um ponto
interessante do porque muitos projetos de dados falham. Entéo,
se eu fosse comecar hoje o projeto, com certeza eu comegaria ja
com algo minimamente estruturado para a governanga. J& com
relagdo a lei geral de protecédo de dados (LGPD), GDPR...eu ndo
acho que isso limita na analise. Eu acho que existem estratégias
diversas para vocé conseguir fazer anélises de uma forma téo boa
guanto se ndo existissem essas leis.

Proposicéo Entrevistado
E12
E15
E19
P4: A
governanca
dos dados
esta
relacionada a
capacidade
de gerar
insights
E21
E29

Nés utilizamos a informacdo agregada, totalmente anonimizada,
nado existe a menor possibilidade de ter a reversao disso. Entéo,
como eu falei, o primeiro requisito é a LGPD e a gente é
compliance com isso. Entéo, a gente tem trabalhado muito com a
Tl nessa camada de governanca e enriquecimento dos dados, e
vamos fazer continuamente para conseguir gerar valor.

3.5.2 Capacidade de Monetizagcéo de Dados
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3.5.2.1 Capacidade para gerar insights

Obter insights de negdcios por meio da analise de grandes volumes de dados
esta se tornando uma necessidade para as empresas (Gunasekaran et al., 2017).
Estudos apontam que deve haver uma melhor compreensao do impacto do big data
na geracdo de insights orientados por dados (Chen, Schitz, Kazman, & Matthes,
2017), jA que a geracdo de insights € o objetivo final da analise de dados
(Ghasemaghaei, Ebrahimi, & Hassanein, 2016; Tan et al., 2015).

A geracdo de insights € considerada uma capacidade da empresa que permite
que os tomadores de decisdo descubram deficiéncias na empresa e explorem
oportunidades de mercado emergentes (Ghasemaghaei, 2019b; Ghasemaghaei &
Calic, 2019). Nesse sentido, o Entrevistado E1, analista de dados em plataforma de
servicos financeiros, afirma ser capaz de identificar oportunidades para a empresa
olhando para os dados; corrigindo e impulsionando frentes de negocios. No contexto
da andlise de dados, as empresas podem obter insights orientados por dados
descobrindo padrdes em dados historicos, como variagdes nas vendas de diferentes
produtos e preferéncias de compra dos clientes (Ghasemaghaei & Calic, 2019). No
entanto, para o entrevistado E22 (Diretora de Marketing), a visdo do negécio é
essencial neste processo. O entrevistado E1 aponta que a habilidade de conhecer o
negdécio pode ser tdo ou mais dificil que a capacidade técnica, ja que exige vivéncia,
conhecimento da operacédo e do negdcio da empresa.

Os resultados das observacdes dos entrevistados sugerem que as
organizacdes precisam cada vez mais de profissionais com capacidade para obter
insights a partir dos dados, para que as organizacfes tenham agilidade nas suas
acOes e tomadas de decisdes. De acordo com o Entrevistado E13 (Chefe de
Laboratérios de cultura analitica), o mercado ainda esta tratando como um problema
técnico a falta de dados para monetizagdo. No entanto, quando os dados estiverem
estruturados, sem gerar insights e resultados, as empresas irdo perceber a
importancia de aproximar os profissionais de dados das areas de negocio para
geracdo de insights para o negocio. A Tabela 8 destaca evidéncias que dado suporte

para a proposicao P5.
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Tabela 8

Evidéncias de Capacidade para gerar insights e agilidade organizacional

Proposicéo

Entrevistado

Evidéncia

P5: A
capacidade
para gerar
insights esta
relacionada a
agilidade
organizacional

E22

Entéo, esse tipo de visdo ndo era exatamente uma visdo que
meu engenheiro de dados tinha. Ele sabe muito de dados, ele
conhece muito como conectar todas as bases, mas ele ndo sabia
como mostrar esses dados para a gente tomar as decisoes e ai
para isso que vem esse casamento, sabe? Eu chego com a
visdo de negécio.

El

Eu trabalhei sempre extraindo a informacéo, tanto interna quanto
externa, e com esse viés de produzir valor para a empresa.
Entdo, eu consigo identificar oportunidades para a empresa
olhando os dados. Para ela corrigir algumas coisas ou
impulsionar algumas frentes de negécios que nao estao indo
muito bem, que esta indo aquém do esperado, para melhorar o
resultado comercial. [...] Entdo, € um meio de traduzir para a
linguagem do pessoal de negécios. E ai entra uma coisa muito
importante que ndo é a habilidade técnica. Que é a habilidade
de conhecer o negdcio, sabe? E isso € tdo ou mais dificil que o
SQL, por exemplo. Porque isso tudo vocé nédo aprende fazendo
um curso. Isso tu aprendes com a vivéncia, enfim, conhecendo
a operacdo, conhecendo como s&do os produtos, como é o
negoécio da empresa, como é que a empresa opera, como é que
ela gera receita. Enfim, isso é uma vivéncia que vai acumulando
ao longo da carreira. [...] O trabalho que eu faco ndo aparece
diretamente, mas é um impacto indireto.

E10

...0 meu desafio é justamente fazer esse link entre os dados
brutos e gerar conhecimento, inteligéncia para a alta
administracdo. E a grande dificuldade, na verdade, fazer esse
link do dado de forma que ele gera inteligéncia, gere algum
insight construtivo para quem toma a decisdo. Entdo, essa
comunicacao entre os tomadores de decisédo com os estatisticos
€ realmente muito desafiadora porque os tomadores de decisédo
ndo tém conhecimento, ndo tém afinidade, ndo tém esse dia a
dia com 0s nimeros.

E13

Tem uma forma de monetizacdo que é gerar valor para o
negoécio através da tomada de decisdo; querer se tornar uma
companhia mais data driven e, portanto, gera mais resultado,
porque a tomada de decisdo é mais apurada, tem mais
sustentacdo para isso. [...] O mercado ainda esta tratando como
um problema técnico de falta de dados para monetizacao e no
momento que os dados estiverem estruturados e néo estiverem
gerando resultado, porque ndo tem ninguém para olhar para
isso, ai eles vao ter que revisar 0 processo de novo e comecar a
trazer isso mais para a area de negdécio. A gente quer ter um
processo melhor e com isso transformar essa questédo de dados
em uma moeda ou um conjunto que gere valor interno para a
companhia.

Conforme aponta o Entrevistado E24 (Head of advanced Analytics) do setor de

Telecom, nos projetos de insights, os profissionais de dados (data translator,

engenheiro de dados) trabalham em parceria com a area de negocios para ter

resultado. De acordo com o Entrevistado E18 (Gerente de Marketing) do setor de
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saude, os produtos de dados gerados para o mercado B2B (incorporadoras,

imobiliarias, corretoras) geram receita para a empresa.

Para o Entrevistado E3 (Global Social Media Marketing Senior Strategist), 0os

insights gerados a partir das andlises de dados irdo influenciar diretamente o

desempenho da empresa e aquelas que hoje ndo consideram em sua estratégia a

retroalimentagéo dos dados, € como se estivessem se colocando “em uma bolha com

relacdo ao mercado”. Na visdo do Entrevistado E17 (Especialista em Marketing e

Experiéncia do cliente), a relacdo entre geracao de insights com tomada de decisao e

melhoria de desempenho deveria ser maior por parte das liderancas das empresas

para geracao de insights melhores, com maior retorno. A Tabela 9 destaca evidéncias

gue dao suporte para a proposicao P6.

Tabela 9

Evidéncias de Capacidade para gerar insights e Desempenho Corporativo

Proposicéo

Entrevistado

Evidéncia

P6: A
capacidade
para gerar
insights esta
relacionada
ao
desempenho
corporativo

E18

A gente consegue mensurar 0s ganhos; a gente consegue
calcular o ROI das campanhas. Esses insights e as decisbes que
estdo sendo tomadas baseadas em dados otimizam as
campanhas e o marketing de performance.

E16

Ai, a gente entrega para o mercado B2B (incorporadoras,
imobiliarias, corretoras) os dados analiticos por web ou relatérios
de consultoria. Qual é a troca de valor? Receita!

E3

Sim, eu considero que os insights gerados a partir das analises
de dados ird@o influenciar no final do dia. Na minha perspectiva,
qualquer empresa que hoje ndo considera na sua estratégia
esse tipo de informacdo e essa retroalimentacdo, é como se
estivessem se colocando em uma bolha com relacdo ao
mercado. Entdo, com certeza, é algo que influencia diretamente
0 desempenho da empresa

E17

... a relacdo da geracado de insights a partir dos dados com as
tomadas de decisdes e melhoria de desempenho poderia ser até
maior. Poderia ter um pouco mais de procura da liderancga para
ter essas informacdes. Entdo, hoje, a empresa toma a decisdo
baseada em dados, mas poderia gerar insights melhores ou até
ser um pouco mais complexas essas andlises para ter um
retorno maior.

E21

A analise e o valor do insight esta diretamente relacionado com
o valor que vocé consegue tirar, porque vocé ndo consegue tirar
o valor de um Unico silo. Vocé jamais vai conseguir isso. Vocé
precisa trazer informacdo de outras fontes, de outros lugares
para vocé compor um dado mais rico e, assim, aquele dado mais
rico vai te trazer valor e vai te gerar insight.

3.5.2.2 Agilidade Organizacional
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A Agilidade organizacional consiste em uma capacidade dindmica que ajuda as
organizacfes a reagirem rapidamente as mudancas do mercado (Mikalef & Pateli,
2017), tornando-se importante para a monetizacédo e desempenho das organizacgdes.

Conforme relatado pelo entrevistado E11 (Cientista de Dados), sua equipe de
planejamento e estratégia do negdcio ja possuia visdo clara de como os dados
impactam na agilidade na tomada de decisGes e no faturamento da organizagcdo. Na
empresa do entrevistado E19 (Gestor de Estratégia e Novos Negocios), as novas
estruturas baseadas em dados tém efeito direto na rentabilidade da empresa em
funcéo de novos negdcios que sao gerados ao transformar dados em a¢des. Segundo
o entrevistado E1 (analista de dados), através dos reports gerados a partir dos dados,
sua equipe de negdcios direciona suas operacdes taticas. Nesse ambiente, o ciclo de
projeto esta mais curto em funcdo da necessidade de responder rapidamente o
mercado (entrevistado E23 - Diretora de Vendas em Fintech de Servigos Financeiros).
Estas percepcdes estdo alinhadas ao que a literatura destaca sobre agilidade,
apontada por Medeiros e Macada (2022) como a capacidade de empreender acdes
para perceber, aproveitar e responder as mudancas ambientais. Assim, o0s resultados
deste estudo confirmam a relacdo existente entre agilidade e desempenho. Evidéncias
sao apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10
Evidéncias de Agilidade Organizacional no Desempenho Corporativo

Proposicdo Entrevistado Evidéncia

As decisdes nesse mercado sdo muito rapidas. Ele roda uma
campanha e € coisa de uma semana, € coisa de um fim de
semana, ou entdo ele tem que responder um negd6cio que
E15 apareceu no big Brother ontem e ja faz uma campanha para
amanha. Entdo, eles tém que ser muito rapidos nesse meio e
eles tém conseguido em funcdo da ferramenta proporcionar
iSSO0.

Eu tenho & um report onde eu mostro o desempenho de cada
um dos nossos produtos. E eles pegam esse report e € o time
de negocio que faz uma acdao tatica para recuperar isso. Esse
pessoal de negdécio ndo tem muito essa visdo de dados, mas
eles sdo bem orientados a dados. Eles sabem que eles tém
um numero la, uma meta para bater e tudo mais, mas eles nao
conseguem visualizar isso, entdo, eu preciso dizer para eles
que esse més ele esta mal ou esse més tu t4 bem, ta tranquilo.
Eu preciso falar isso para eles, mostrar isso para eles através
dos reports e ai eu influencio a operacao tatica, a acéo tatica
deles (do pessoal de negécios) que desenvolvem e aplicam no
mercado com base nas informacgfes que eu forneco para eles.
O pessoal do planejamento, os estrategistas do negécio, eles
ja tém essa visdo bem clara de como os dados irdo impactar

P7: A agilidade
organizacional
est4 relacionada
ao desempenho
corporativo
El

Ell
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na agilidade na tomada de decisdes e no faturamento da
organizacéo.

Um dos nossos pilares de atuacdo é o de inovacdo. Dentro
dele, nods temos novas estruturas a serem desenvolvidas como
0 desenvolvimento da area de dados e criacdo da area de
E19 estratégia e novos negoécios. Essas novas estruturas baseadas
em dados irdo ter um efeito direto na rentabilidade em funcéo
de novos negdcios que serdo gerados, transformando dados
em acoes.

Hoje, eu tenho um ciclo de projeto muito mais curto, muito pela
questdo de eu ter que responder rapido pela concorréncia de
cada um querendo ser mais rapido que o outro. Nao existe
mais um monopolio. Entdo, essa questdo do tempo, da
agilidade da resposta, as empresas precisam realmente se
mexer. Entdo, eu vou ser fiel até onde aquela empresa tiver
me dando resposta, tiver me atendendo e ndo tiver me
enchendo mais do que eu preciso, porque senéo, tchau. Entdo
essa dindmica precisa saber ler essas questbes. Em que
momento esta indo para o churn (métrica que indica o nimero
de clientes que cancelam em determinado periodo de tempo)?
T4, o cara sumiu, ele vai cancelar, deixa eu ver, deixa eu
entender. Entdo, isso tudo é outra dindmica, hoje a coisa é
mais rapida.

E23

3.5.3 Relacéo entre CGI e Capacidade de Monetizacdo de Dados

A capacidade de gestdo da informacdo € considerada uma capacidade
organizacional de utilizar recursos valiosos em combinacdo com outros recursos para
o desenvolvimento de tarefas (Javenpaa & Leidner, 1998; Kettinger & Marchand,
2011). Assim, verificou-se que as observacdes dos entrevistados confirmam a relacao
entre capacidade de gestdo da informacéo e capacidade de monetizacdo de dados.
Isso fica destacado na fala do Entrevistado E19 - Gestor de Estratégia e novos
negocios de uma grande rede de varejo - que mencionou que para geracao de insights
Sao necessarias trés grandes competéncias: de negdécio, analytics e de dados. Essas
trés competéncias destacadas pelo entrevistado estédo relacionadas as capacidades
de gestdo da informacao e capacidades de monetizacdo descritas neste estudo.

A capacidade de gestdo da informacdo permite que as empresas obtenham
valor a partir de seus dados para melhoria do desempenho dos negécios (Mithas et
al., 2020). Assim, as empresas que gerenciam suas informacdes efetivamente s&o
capazes de converter seus dados em insights de negocios (Kettinger et al., 2021). No
entanto, o entrevistado E5 (Head of data and Strategy) destaca que o processo de
geracdo de insights para monetizacdo ndo € um trabalho de uma Unica area, mas,
sim, um trabalho interdisciplinar. O entrevistado E26 (Head of Data) sugere a uniao

de engenheiros de dados e cientistas com as areas de negdcio, pois profissionais com
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formacdes diferentes, culturas diferentes e diferentes ideias possibilitam a
monetizag&o de dados.

Neste processo, faz-se necessario identificar o que os dados podem gerar de
inteligéncia e o que pode ser monetizado através de produtos de dados (entrevistado
E16 - Product Manager). Atualmente, diversas empresas desenvolvem e
comercializam servi¢cos baseados em dados, como € o caso da industria automotiva.
Com a crescente conexao dos veiculos, as empresas do setor estdo aproveitando os
dados coletados para gerar valor por meio de novos modelos de negocios, como
sugestdes de estilo de condugéo e solugdes de gestédo de frotas (Sterk et al., 2022).
A Tabela 11 destaca evidéncias que dao suporte para a relacdo entre CGIl e

Capacidade de Monetizacao de Dados.

Tabela 11
Evidéncias da relacdo entre CGI e Capacidade de Monetizagdo de Dados

Relacéo Entrevistado Evidéncia

Sao trés grandes competéncias: de negdcio, analytics e de
dados. E tem que fazé-las trabalharem em conjunto.

Acho que essas sdo as trés competéncias que estédo
E19 fervendo e que irdo emergir. E sdo formacdes diferentes, séo
perfis diferentes, formas de comunicagéo diversas também.
Entdo, é muito interessante de ver funcionando para gerar
insights.

Em um processo de monetizacdo, por exemplo, tu podes
pegar essa camada de dados que tem valor e utilizar isso e
E13 transformar em alguma coisa que pode atingir o mercado de
alguma forma e essa camada que nao tem um valor, tu podes
transformar isso em uma transacdo de monetizacéo direta.
A cultura com relagdo a dados aqui € muito madura. Aqui, 0
investimento é muito forte nesse sentido e eu nunca vi nada
igual. Inclusive, para 2022, nés declaramos dados como um
E16 Pilar estratégico. Entdo, a gente busca identificar o que os
dados podem gerar de inteligéncia para o préprio negécio,
para reverter para o proprio core e 0 que que pode ser
monetizado também, gerando produtos de dados.

Entdo, se tu pegares bons engenheiros de dados, bons
cientistas, com pessoas com cabeca de negdcio, ai tu
consegues antecipar a decisdo do dado e inclusive saber que
E26 dado tu precisas para antecipar a deciséo de negécio. Entéo,
esse é o enredo, é misturar pessoas de formacdes diferentes,
com culturas diferentes, com ideias diferentes, mas com
muito conhecimento sobre o que elas estdo fazendo.

E ha uma outra questdo que eu quero trazer aqui, que isso
E5 ndo € um trabalho de uma é&rea, mas sim um trabalho
interdisciplinar.

CGle
Capacidade de
Monetizacdo de

Dados

3.5.4 Relacéo entre Capacidade de Monetizacdo de Dados e Desempenho
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De acordo com Ghasemaghaei (2021), os beneficios econdmicos gerados pelo
uso de big data podem melhorar o desempenho da empresa e a monetizacdo de
dados tem se mostrado um dos mais viaveis meios de obtencao de lucros em diversas
industrias (Sterk et al., 2022). Assim, os resultados das observacdes dos entrevistados
confirmam a relacdo entre capacidade de monetizagdo de dados e desempenho
corporativo. Isso fica evidenciado na fala do entrevistado E15, Head of sales
excellence de uma empresa multinacional de servi¢os online e software, que destacou
gue em um de seus projetos de monetizacdo de dados, com um cliente do segmento
de eletrénicos, conseguiram aumentar em 93% a base de clientes e reduziram o custo
de aquisicdo de novos clientes em 30%. No entanto, é dificil mensurar todo o retorno
gue se tem dos dados.

Com base na RBV, a capacidade de uma empresa de gerar valor a partir dos
dados pode ter um impacto positivo no desempenho da empresa (Wamba et al., 2017).
Nesse sentido, o entrevistado E9 (Head of Laboratories) destaca que o objetivo
principal € conseguir que as pessoas acessem 0s dados e consigam transforma-los
em valor. Segundo ele, ndo necessariamente um valor financeiro de monetizacao
direta, mas a melhoria de processos internos. O retorno normalmente néo ira aparecer
no DRE da empresa, por exemplo, mas ira gerar um impacto indireto no desempenho
(entrevistado E1 — Analista de dados). Além disso, o entrevistado E9 (Head of
Laboratories) destaca que existem trés objetivos centrais no processo de
monetizacdo: trazer automacao para o processo interno, melhorar a performance do
negdcio ou trazer inovacao para a empresa. A Tabela 12 destaca evidéncias que dao
suporte para a relacdo entre Capacidade de Monetizacdo de Dados e Desempenho

corporativo.
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Tabela 12
Evidéncias da

relacdo entre Capacidade de Monetizagdo de Dados e
Desempenho Corporativo

Relacédo

Entrevistado

Evidéncia

Capacidade de
Monetizacdo de
Dados e
Desempenho

E15

A gente consegue perceber que teve ganhos bem
interessantes em alguns clientes. Por exemplo, um cliente do
segmento de eletrbnicos aqui no Brasil que a gente fez esse
projeto de onboarding de dados de CRM para eles, eles
aumentaram em 93% a base de clientes e reduziram o custo
de aquisicdo de novos clientes em 30%. Entdo, sé&o
resultados diretamente mensurados. Isso tem muito valor,
mas é dificil de medir tudo. E possivel, mas é muito dificil da
gente mensurar os dados. Eu tenho uma area aqui que,
vamos supor, tem 10 economistas, 10 cientistas de dados,
mais gerentes de produto, entdo, tem uma estrutura e para
saber quanto que essa &rea esta gerando, vocé tem que
medir como um todo. A gente sabe que tem o resultado para
0 negodcio, mas medir toda essa area, o quanto ela esta
gerando constantemente é uma coisa dificil.

E9

O nosso objetivo principal € conseguir que as pessoas
realmente acessem os dados e consigam transformar ele em
valor. Ndo € necessariamente um valor financeiro de
conseguir monetizar aquilo, mas é a melhoria de processo
gue voceé vai trazer, € uma melhora na tomada de deciséo, ja
que as pessoas estdo se baseando nos dados e ndo no

feeling para tomar uma decisao.

El

Entdo, eu consigo identificar oportunidades para a empresa
olhando os dados. Para ela corrigir algumas coisas ou
impulsionar alguma frente de negocios que ndo esta indo
muito bem, que esta indo aquém do esperado, para melhorar
o resultado comercial. Eu ndo chego a olhar assim, tanto o
lado de DRE, despesas, receitas, custos. Eu auxilio na
operacdo comercial. Eu digo para eles, dentro de todos os
produtos que a gente tem, onde que a gente esta bem, onde
guem esta indo mal e onde que a gente pode ir para
alavancar o resultado e, isso, influencia diretamente no
desempenho. Porque eles vao fazer uma agdo comercial 14 e
isso vai trazer mais receita, vai trazer mais lucratividade,
dependendo dos KPls, pode trazer mais usuarios ativos, mas
isso ndo aparece l4 no DRE, por exemplo. O trabalho que eu
fiz n8o aparece diretamente, mas é um impacto indireto.

E18

A gente consegue mensurar os ganhos; a gente consegue
calcular o ROI das campanhas. Esses insights e as decisdes
gue estdo sendo tomadas, elas otimizam as campanhas e o
marketing de performance e tudo isso baseado em dados.
Entdo, acho que a gente esta bem equipado, digamos assim,
porque isso vai afetar diretamente a performance das
campanhas.

E9

A gente recebe muito perguntas de o quanto que esse
projeto, ou quanto que esse produto vai me trazer de retorno,
tipo um ROI da cultura analitica, da ciéncia de dados, mas é
muito dificil falar isso porque n&o adianta implementar o
melhor produto, a melhor solucdo se as pessoas dentro da
sua empresa nao estdo usando aquilo. O resultado que a
empresa quer alcancgar é ter uma melhora de performance ou
performar melhor o produto ou o0 processo, ou trazer inovacao
para a sua empresa... entdo, eu quero desenvolver um
produto novo e té captando ali um movimento do mercado ou
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uma demanda dos meus clientes que eu ndo estou
conseguindo atender, ou eu consigo trazer automacéo para
0 meu processo. Entdo, ou eu estou melhorando a minha
performance ou eu estou trazendo essa automacao para o
Mmeu processo ou eu vou trazer uma inovacao. [...] as vezes
a empresa quer tudo, quer inovagdo, quer performance e
guer melhorar ali o processo também, trazer automacao.

Ao término do estudo, foi realizada uma analise do nimero de codificacbes dos
respondentes por constructo (Tabela 13), e constatou-se que n&o houve uma
predominéncia de um Unico setor nas evidéncias coletadas. Foi observado que tanto
0s respondentes de organizacbes nativas digitais quanto os de organizacdes
tradicionais que passaram por transformacdes ao longo dos anos apresentaram um
alto numero de evidéncias relacionadas aos constructos analisados. Além disso,
verificou-se que os cargos dos profissionais que mencionaram o maior numero de
evidéncias foram variados, incluindo analistas, gerentes, consultores e diretores.
Esses resultados evidenciam a relevancia e a abrangéncia dos constructos
investigados, bem como a diversidade de perspectivas e experiéncias dos

profissionais envolvidos no contexto organizacional.

Tabela 13
Resumo da codificacdo dos respondentes com maior cobertura por constructo
n°de n°de respondentes
Constructos referéncias entrevistados com maior Setor Tipo
codificadas codificados cobertura
17% E28 Plataforma de Digital
CEO Servigos
Enriquecime 16% E2 . -
i AE 97 26 Head of IT Servicos Tradicional
Dados 15%E4
Analista de Varejo Tradicional
Midias Sociais
28% E3
Global Social Tecnologia Tradicional
Media Marketing
Senior Strategist
. 21% E19
CapaCJ(jade 119 27 Gestor de . .
Analitica o Varejo Tradicional
Estratégia e
novos negocios
19% E9 Consultoria de
Head of Data Digital
) Dados
Laboratories
] 19% E1 Plataforma o
Ca_lrp,ac@ade 114 24 Analista de Transacoes DIl
écnica . /
Dados financeiras
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17% E15
Head of sales Tecnologia Digital
excellence

16% E5
Head of Data Educacao Tradicional
and Strategy

31% E2

Head of IT Servicos Tradicional

20% E25
Consultor de
Governancga Monetizacao de Telecom Tradicional
113 27
dos Dados dados e novos
negocios
17% E9
Head of Data
Laboratories
26% E19
Gestor de
Estratégia e
novos negocios
24% E24
154 27 Head of
Advanced
Analytics
22% E15
Head of sales Tecnologia Digital
excellence
14% E9
Head of Data
Laboratories

. 13% E24
Agilidade Head of

Orga:;lzamo 92 26 Advanced Telecom Tradicional

Analytics
12% E23
Diretora de Fintech Digital

Vendas

22% E8
Global eComm Tecnologia Tradicional
Analytics & BI
DEEE I Globel Soicl
Corpc?rativo 58 22 Med_ia Marketipg Tecnologia Tradicional

Senior Strategist
17% E7 .
Alimentos e

Engenheiro de Adroneadcio Tradicional
dados 9 g

Consultoria de

Dados Digital

Varejo Tradiconal

Insights
Telecom Tradiconal

Consultoria de

Dados Digital

3.6 CONSIDERACOES FINAIS

A literatura de Sl aponta que as organizacdes que desejam monetizar dados
com sucesso precisam construir e consolidar capacidades e habilidades de ciéncia de
dados. No entanto, apesar da importancia de converter os dados e o conhecimento

em insights de negocios, ndo foram encontrados modelos empiricos relacionados a

110



capacidade de monetizacdo de dados na literatura académica. Assim, este estudo
buscou apresentar a importancia das capacidades de monetizacdo de dados para
melhorar o desempenho dos negoécios. A partir do modelo multidimensional
desenvolvido com base em uma RSL, foi realizada uma analise qualitativa com 29
entrevistados com o objetivo de papel das relacdes entre capacidade de gestao da
informacéo, capacidade de monetizacéo e desempenho corporativo.®

Os resultados das analises realizadas pelos entrevistados destacaram a
relevancia da combinacao de fatores como o Enriquecimento de Dados, a Capacidade
Analitica, a Capacidade Técnica e a Governanca de Dados na construcdo da
Capacidade de Gestao da Informacéo. Essa evidéncia empirica solidifica o construto
da "Capacidade de Gestdo da Informacdo” e suas respectivas subdimensdes,
validando empiricamente a importancia desses elementos na capacidade das
organizagbes de gerir eficazmente suas informagbes. As declaragdes dos
entrevistados destacaram de maneira consistente a importancia da utilizacdo de
diversas fontes de dados, bem como questdes relacionadas a seguranca dos dados
e ao entendimento tanto técnico quanto dos negécios. Eles enfatizaram que esses
elementos sdo essenciais para gerar insights valiosos a partir dos dados coletados.

Além disso, de forma complementar, os entrevistados validaram o constructo
"Capacidade de Monetizacdo". Eles ressaltaram a relevancia do conhecimento do
negocio para a geracao de insights e também destacaram a importancia da agilidade
para responder de forma rapida as mudancas do mercado. Isso reforca a importancia
desse constructo na capacidade das organizacbes de monetizar eficazmente seus
dados. E fundamental agregar informacdes de diversas fontes e contextos para
enriquecer os dados, resultando em insights mais valiosos. Essa abordagem reforga
a importancia da combinacdo de dados variados para gerar valor e insights que
impulsionem o processo de monetizacdo de dados e o aprimoramento do
desempenho corporativo.

Por meio das percepcdes compartilhadas pelos entrevistados, foi possivel
identificar que a maioria das organiza¢des enfrenta desafios ao tentar mensurar o
valor dos dados e os resultados que esses dados podem gerar para a organizacao.

Essa dificuldade em quantificar o impacto dos dados é evidenciada como um

3. Este artigo encontra-se atualmente em processo de revisdo no periédico cientifico Journal of
Enterprise Information Management.
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problema recorrente. Além disso, ficou claro que existe uma significativa lacuna de
comunicacdo e colaboracdo entre as areas de dados e as areas de negocio. Nas
discussbes entre profissionais de dados, a importancia de gerar valor a partir das
informacdes coletadas e a busca por maneiras de mensurar esse valor tém se tornado
cada vez mais frequentes.

No entanto, também foi destacado pelos entrevistados que a agilidade
organizacional desempenha um papel crucial na obtencédo de valor a partir dos dados.
A capacidade de responder rapidamente as mudancas do mercado e de adaptar
estratégias com base nas percep¢fes extraidas dos dados se mostrou vital para o
sucesso da monetizacdo dos ativos de dados. A agilidade permite que as
organizacdes identifiguem oportunidades e antecipem desafios, tornando-se mais
competitivas e orientadas para resultados. Essa énfase na agilidade organizacional
refor¢ca a necessidade de um alinhamento continuo entre as areas de negocio e as
equipes de dados, a fim de garantir que os insights gerados se transformem em acdes
efetivas que impulsionem o desempenho corporativo.

Nesse sentido, pode-se inferir que a combinacdo destes fatores € necessaria
para que ocorra o processo de monetizacdo de dados dentro das organizacgdes e,
consequentemente, ganho de desempenho do negdcio. Essa interseccdo entre a
capacidade de gestdo da informacdo, a habilidade de monetizacdo e a agilidade
organizacional cria uma sinergia fundamental para que os dados se transformem em
insights valiosos, impulsionando a tomada de decisbes informadas e o
desenvolvimento de estratégias eficazes. A medida que as organizacdes reconhecem
e incorporam essas capacidades em sua abordagem de gestdo de dados, estarao
melhor preparadas para enfrentar os desafios e oportunidades da economia de dados
em constante evolucao.

Este estudo faz uma contribuicdo significativa ao desenvolver um modelo de
pesquisa que preenche uma lacuna na literatura, ao abordar a escassez de modelos
tedricos que tratam das capacidades necessarias para a monetizacdo de dados. O
modelo proposto estabelece uma conexao e definicdo de conceitos fundamentados
nas teorias de RBV e CD, fornecendo um sélido arcabouco teorico para a
compreensao dessas capacidades. Esse avanco no conhecimento € vital para a

compreensao mais aprofundada das capacidades essenciais exigidas no processo de
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monetiza¢do de dados, trazendo maior clareza e direcdo para a pratica empresarial
nesse contexto dinamico e em constante evolugéo.

Além disso, o estudo oferece uma contribuicdo notavel para o campo de Sl,
validando a combinacéo entre diversos construtos que impulsionam o desempenho
corporativo. Além disso, possibilita aos pesquisadores o aprimoramento do modelo
proposto. Dessa forma, a pesquisa enriquece a tematica da monetizacdo de dados,
com foco na Capacidade de Gestao da Informacéo e na Capacidade de Monetizacéo
de Dados. Ao examinar variaveis cruciais, este trabalho capacita as organizacfes a
delinearem estratégias de monetizacdo, simplificando a analise de informacdes e
transformando-as em valor tangivel para os negocios. Essa contribuicdo amplia o
entendimento e a aplicabilidade desses conceitos no contexto empresarial.

Do ponto de vista pratico, o estudo fornece aos profissionais um guia sobre 0s
recursos e habilidades que precisam ser considerados ao planejar a monetizagéo de
dados:

1. Capacidade de Gestédo da Informacao: Enriquecimento de Dados, Capacidade
Analitica, Capacidade Técnica e Governanca de Dados

A. Enriquecimento de Dados: Combinacao de dados de diversas fontes e contextos.
Importancia de agregar informacdes variadas para enriquecer a qualidade dos
dados.

B. Capacidade Analitica: Utilizac&o de diversas fontes de dados para gerar insights
valiosos. Enfase na seguranca dos dados e na compreensao técnica e de negécios.
C. Capacidade Técnica: Utilizacao eficaz de tecnologias para analise e
processamento de dados. Foco na relevancia do conhecimento técnico para extrair
insights significativos.

D. Governanca de Dados: Estabelecimento de praticas sdlidas para garantir a
integridade e seguranca dos dados. Importancia de normas e politicas para uma
gestéo eficaz da informacao.

2. Capacidade para Monetizacao de Dados: Insights e Agilidade Organizacional

A. Conhecimento de Negdcio:

Relevancia do entendimento do negocio para a geracao de insights valiosos.
Destaque para a importancia de alinhar a analise de dados com os objetivos
estratégicos.

B. Agilidade Organizacional: Resposta rapida as mudancas de mercado € crucial.
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Adaptacao de estratégias com base nos insights extraidos dos dados.

3. Desafios e Oportunidades na Monetizagéo de Dados

A. Dificuldades em Mensurar Valor: Desafios comuns na mensuragao do impacto
dos dados. Lacuna de comunicacao entre as areas de dados e de negdcio.

B. Agilidade Organizacional como Diferencial: Importancia de agilidade para a
obtencao de valor a partir dos dados. Alinhamento continuo entre areas de negécio
e equipes de dados.

4. Sinergia para Monetizacao Efetiva:

A. Combinacao Essencial: Integracdo da capacidade de gestao da informacéao,
monetizacdo e agilidade. Criacao de sinergia para transformar dados em insights
valiosos.

B. Tomada de Decis6es Informadas: Insights impulsionam decisfes estratégicas e
desenvolvimento de estratégias eficazes. Reconhecimento e incorporagdo continua
dessas capacidades sdo cruciais.

Desde as contribuicdes gerenciais, o estudo fornece evidéncias para auxiliar as
organizacdes a monetizar seus dados de maneira eficaz, a fim de melhorar sua
agilidade e, consequentemente, seu desempenho corporativo. As empresas que
souberem analisar seus dados e gerar importantes insights certamente estardo a
frente de seus concorrentes. Em concluséao, espera-se que o modelo de pesquisa
proposto possa ajudar diferentes tipos de organizacdes a identificar e desenvolver tais
capacidades e, também, combina-las para garantir a monetizacdo de dados. Essa
abordagem abrangente pode ser um diferencial estratégico para as organiza¢des que
desejam se destacar no cenario de dados cada vez mais complexo e competitivo.

Os resultados apresentados enfatizam a importancia de investigacfes futuras
gue possam avaliar de forma mais profunda a influéncia da Capacidade de Gestdo da
Informacao e da Monetizacdo de Dados no Desempenho Corporativo. Esse enfoque
mais abrangente permitira uma compreensao mais completa dos construtos e de
como eles estdo interconectados. Além disso, essa direcdo de pesquisa podera
enriqguecer nossa compreensdo das implicacbes praticas e teoricas dessas
capacidades no contexto empresarial.

Para avancar nesse campo, sugere-se algumas direcbes para pesquisas
futuras. Uma abordagem quantitativa poderia ser adotada para aplicar o modelo

proposto junto a gestores e profissionais da area de dados, permitindo a mensuragéo
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dos efeitos das relagBes propostas no modelo. Além disso, a expansdo do modelo
atual poderia ser explorada, incluindo outras varidveis relevantes e possiveis novas
relacBes que possam contribuir para uma visdo ainda mais completa da monetizacao
de dados.

Em resumo, este estudo ndo apenas oferece insights valiosos sobre as
capacidades essenciais para a monetizacdo de dados, mas também aponta para
novas direcbes de pesquisa que podem enriquecer ainda mais nosso entendimento
nessa area. Ao explorar essas sugestdes de pesquisa, a comunidade académica e 0s
profissionais do mercado poderdo aprofundar seu conhecimento e aplicagdo das
capacidades de Gestdo da Informacédo e Monetizacdo de Dados, impulsionando a

eficacia das estratégias empresariais nesse contexto em constante evolugao.
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Apéndice B - Roteiro de Entrevista Semiestruturada

Prezado(a),

Meu nome é Claudia Maia e sou aluna de doutorado no Programa de Pds-Graduacgéao
em Administragdo da UFRGS na area de concentracdo Gestdo de Sistemas e
Tecnologia da informacdo. Sob orientagéo do professor Dr. Antonio Carlos Macada,
estou realizando uma pesquisa para minha tese com o objetivo de compreender o
papel da capacidade de gestdo da informacéo e da capacidade de monetizacao

dos dados no desempenho corporativo.

Sendo assim, gostaria de convida-lo(a) a participar voluntariamente de uma entrevista
sobre suas percepcdes acerca do tema monetizacdo de dados que sera registrada

para fins de analise dos dados.

Ressalta-se o comprometimento da pesquisadora em preservar a privacidade e o
anonimato de todos os participantes da entrevista e que as informagdes coletadas

serdo utilizadas Unica e exclusivamente para execucao da presente investigacao.
Dados da Empresa

o Nome da empresa, Tipo de empresa (B2B, B2C, servicos

financeiros...), Setor de atuacéo
Dados do Entrevistado

. Area de formac&o do entrevistado, Tempo de trabalho na area do

entrevistado, Cargo/funcao do entrevistado.

Sendo a monetizagdo a conversdo de dados em retorno financeiro,

MONETIZACAO DE | como os dados sdo convertidos em informac8es valiosas para sua

DADOS organizacdo? Quais capacidades vocé considera relevante para
monetizacdo de dados?
Como é feito o tratamento, limpeza e
. . transformacéo dos dados?
Enriquecimento dos dados - . !
capacidade para criar valor a Como o enriquecimento O!OS dados
partir de vérias fontes de gera valor a partir de varias fontes
CAPACIDADE DE | dados (internos/externos), seja ggge;r;at\fUIﬁrzaedxct)iggas/estruturados €
GESTAO DA | pelo tratamento, Qual a relacédo vbcé observa entre
INFORMACAO transformacdo, limpeza ou &

organizacéo dos dados.

enriquecimentos dos dados e a
capacidade para gerar insights para
monetizar dados?

Analitica - capacidade para
analisar e interpretar grandes
volumes de dados para extrair

Como séo utilizadas as capacidades
analiticas para converter os dados
em informagdes Uteis?
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informacdes que gerem valor a
organizacao.

Qual a relacdo vocé observa entre
capacidade analitica e processo de
geracao de insights para
monetizacdo de dados?

Técnica - capacidade que se
refere ao know-how
necessario para utilizar novas
tecnologias para coleta,
armazenamento, recuperagéo
e analise dos varios tipos de
dados disponiveis.

Fale sobre as capacidades técnicas e
ferramentas de andlise de dados.
Qual a relacao entre as capacidades
técnicas para tratamento dos dados e
0 processo de geracdo de insights
para monetizacdo de dados?

Governanca dos dados -
capacidade de definir
estruturas, procedimentos e

funcdes para permitir o fluxo
de dados necessario, levando
em consideracdo 0s aspectos
de seguranca, privacidade,
ética e qualidade dos dados.

Como as politicas de governanca e
gestdo de dados tratam dos dados?
Sao adotadas praticas para
assegurar a qualidade e privacidade
dos dados?

Fale sobre as orientacdes existentes
aos usuarios de dados?

Qual a relagéo entre governanca de
dados e geracdo de insights para
monetizacdo?

CAPACIDADE
MONETIZACAO
DADOS

DE
DE

Insights - capacidade de obter
e gerar ideias orientadas por
dados que poderdo beneficiar
0s negocios e potencializar o
resultado da organizagdo ao

Como os dados auxiliam a sua
empresa ha geracao de insights?

Como os insights para monetizacao
gerados a partir dos dados estdo
relacionados com o desempenho

explorar oportunidades de | corporativo?
mercado.
Agilidade Organizacional -

capacidade da organizacéo
para responder rapidamente
as mudancas, sendo
estrategicamente  agil na
implementacdo de acdes para
criacéo de vantagem
competitiva e melhoria de
desempenho

Como os insights gerados a partir dos
dados podem contribuir com a
agilidade organizacional?

Como vocé percebe a relagdo entre
agilidade na implementacdo de
acOes e a melhoria de desempenho?

DESEMPENHO
CORPORATIVO

Qual a relacdo entre a capacidade de monetizacdo de dados (insights e
a agilidade organizacional) e performance da empresa? (Reducdo de
custo, ganho de valor econdmico e financeiro, ganho de eficiéncia e
efichcia dos processos internos e melhoria no relacionamento com
clientes, fornecedores e partes interessadas).
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4. Artigo 3: OS EFEITOS DA CAPACIDADE DE GESTAO DA INFORMACAO E DE
MONETIZACAO DE DADOS NO DESEMPENHO CORPORATIVO

RESUMO

As organizacdes estdo cada vez mais interessadas no potencial dos dados e buscam
maneiras de aproveita-los, de extrair valor e monetiza-los. No entanto, as capacidades
necessarias para monetizacao de dados ainda sao pouco exploradas na literatura de
Sl. A monetizagdo de dados ndo se refere apenas a venda direta de dados da
empresa, mas, sim, a aproveitd-los para uma variedade de propdsitos benéficos,
criando valor direto e indireto a organizacdo. Mas quais capacidades sdo essenciais
para o processo de monetizacdo e ganho de desempenho? Com base nessa lacuna,
objetivou-se neste estudo medir os efeitos da capacidade de gestao da informacéo na
capacidade de monetizagdo de dados e, consequentemente, no desempenho
corporativo. Através de uma pesquisa realizada com 251 profissionais da area de
dados e negdcios, propds-se um modelo causal, o qual identificou os constructos
Enriquecimentos dos Dados, Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e
Governanca dos Dados como importantes antecedentes da geracdo de insights de
dados para Monetizacao, identificando-os como um conjunto de Capacidades de
Gestdo da Informacao. Além disso, o estudo identificou os constructos Insights e
Agilidade Organizacional como uma combinacdo de capacidades essenciais para
monetizacdo de dados e ganhos de desempenho corporativo. As descobertas aqui
obtidas trazem contribuicBes tedricas e gerenciais ao fornecer um modelo conceitual
baseado nas Teorias Visdo Baseada em Recursos (RBV) e Capacidades Dinamicas
(CD), e ao fornecer ao gestores elementos-chave que podem ser utilizados para

melhorar o desempenho de suas empresas.

Palavras-chave: Capacidade de Gestao da Informacéo. Capacidade de Monetizagéao.

Insights. Agilidade Organizacional. Desempenho Corporativo.

4.1 INTRODUCAO

O conceito de monetizacdo de dados € relativamente novo na literatura

académica (Ofulue & Benyoucef, 2022). Atualmente, as empresas mais ricas do
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mundo ndo refinam petréleo, elas refinam dados em grande volume. Organizacfes
como Amazon, Google, Meta e Apple, tém focado cada vez mais em modelos de
negocios baseados em dados para desenvolver novos produtos e servicos e melhorar
a experiéncia do cliente, gerando assim novos fluxos de receita (Marcinkowski &
Gawin, 2020).

No entanto, a monetizacdo de dados ndo se refere apenas a venda direta de
dados da empresa, mas sim a aproveita-los para uma variedade de propdsitos
benéficos, criando valor direto e indireto, tanto interno quanto externo, bem como o
aprimoramento de processos e 0 uso de insights para os negocios (Prakash, 2014;
Ofulue & Benyoucef, 2022).

Mas como as areas de gestdo de dados das organizacdes estdo suportando
todas as transformacdes que estado ocorrendo para monetizacdo de dados? Sera que
as empresas estédo realmente fazendo bom uso de seus dados? Alguns estudos tém
mostrado que apenas 25% das organizacdes que fazem uso de big data analytics
melhoraram significativamente seus resultados e a maioria das empresas que
investiram em andlises de big data ainda ndo conseguiram extrair insights para
melhorar seus resultados (Ghasemaghaei et al., 2018. Colas et al., 2014). Além disso,
uma pesquisa recente realizada pela Qlik Technologies Inc., empresa de software de
analise de dados dos Estados Unidos, revelou que 89% das liderancas esperam que
suas equipes usem dados para tomar decisbes e consigam explica-las a partir dos
dados. Porém, apenas 11% dos funcionarios declaram se sentir confiantes no uso de
dados (Qlik Technologies Inc., 2022).

Uma solucdo encontrada pelas empresas que geram enormes quantidades de
dados e lidam com dados histéricos tem sido recorrer a empresas de consultoria para
ajuda-las a entender como maximizar o valor de seus dados e monetiza-los. Empresas
como Gartner, Ernst & Young, Deloitte, KPMG, além de instituicbes académicas, como
o MIT (Wixom & Ross, 2017; Wixom, 2014), ja publicaram artigos e relatorios
relacionados ao tema (Ofulue & Benyoucef, 2022). Assim, a busca por empresas
atuantes nessa area demonstra a importancia em identificar as capacidades
necessarias para que as empresas desenvolvam equipes capazes de monetizar seus
ativos de dados.

Mais especificamente, a monetizagao de dados ocorre quando as organizagoes

trocam ativos de dados e informacdes por retorno financeiro ou algo de valor
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equivalente (Buff et al. 2015). De acordo com Prakash (2014), a monetizacao de dados
se refere a capacidade da organizacéo de gerar receita adicional a partir de fontes de
dados existentes (internas e externas), para criar informagodes, insights e informacdes
Uteis para os negocios (Ofulue & Benyoucef, 2022).

No entanto, a monetizacdo de dados vai além da venda de dados brutos ou
processados. Além da venda direta, a monetizagcdo de dados ocorre quando as
organizacdes os utilizam para criar produtos de valor, converter dados e analises em
insights que irdo trazer retornos financeiros, além de outros beneficios tangiveis, como
anuncios e descontos ou simplesmente evitando custos que poderiam surgir de
ineficiéncias operacionais (Ofulue & Benyoucef, 2022). Desta forma, a monetizacao
de dados visa tanto reduzir custos operacionais aproveitando dados internos, quanto
gerar receitas através de novos negocios, como a venda de um produto ou servico de
dados. Este conceito se concentra nos dados como produto (Marcinkowski & Gawin,
2020).

No contexto de monetizacdo de dados, estima-se que o mercado global devera
crescer de US$ 2,1 bilhdes em 2020 para US$15,5 bilhdes em 2030 (uma taxa de
crescimento anual de 22,1%) (Kanhaiya et al., 2022). Tal crescimento € impulsionado
pela crescente geracdo de dados pelas empresas, pela conscientizacdo acerca da
monetizacdo de dados, bem com possiveis oportunidades e tendéncias tecnoldgicas
emergentes (Moore 2015), como Business Intelligence e Analytics (BI&A),
computagdo em nuvem, Blockchain, Internet das Coisas (loT), redes sociais e
abordagens e estratégias de negdcios pos-pandemia COVID-19 (Mordor Intelligence,
2022).

Uma pesquisa do grupo Gartner indicou que cerca de 97% dos dados
permanecem intocados pelas empresas, sugerindo que poderiam render analises
profundas e excelentes insights para decisdes de negdcios (Accenture, 2019). Além
disso, 87% das organizac¢des foram classificadas com baixo nivel de maturidade em
termos de business intelligence e capacidade analitica. Esse déficit de capacidade
ocorre em um momento que pode afetar gravemente as organizagdes e restringir o
seu crescimento ou até mesmo enfraquecer a sua viabilidade (Gartner, 2018).

As demandas por dados estdo crescendo diariamente e, com base nessa
tendéncia de mercado e potencial da tematica monetizagdo de dados, este artigo

by

busca medir os efeitos das capacidades relacionadas a gestdo da informacéo, a
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monetizacdo de dados e ao desempenho corporativo. Até 0 momento, ndo se tem
conhecimento sobre qualquer outro estudo que tenha analisado os efeitos das
capacidades relacionadas a monetizacdo de dados e seu impacto no desempenho
corporativo. Portanto, visando preencher essa lacuna na pesquisa, este estudo tem
como objetivo medir os efeitos das capacidades de gestdo da informacdo na
capacidade de monetizagdo de dados e, consequentemente, no desempenho
corporativo. Além disso, propde-se um modelo que auxilie as organizacfes a analisar
quais capacidades de Tl devem ser combinadas visando a monetizacdo de dados e
ao aprimoramento do desempenho corporativo.

O estudo partiu de uma revisédo sistemética da literatura na qual foi possivel
identificar as principais capacidades relacionadas a monetizacdo de dados que,
posteriormente, foram confirmadas em uma etapa qualitativa realizada com 29
profissionais da area de dados atuantes em empresas de diferentes setores da
economia. Assim, o artigo se propde a validar empiricamente esse contexto com base
nas teorias da Visdo Baseada em Recursos (RBV) e das Capacidades Dinamicas (CD)
para esclarecer os efeitos das capacidades na monetizacéo de dados.

Do ponto de vista pratico, o modelo de pesquisa proposto fornece aos
profissionais orientacbes sobre as capacidades que precisam ser desenvolvidas
dentro das organizacfes para que as areas de negocio e dados consigam tirar insights
gue gerem valor e, consequentemente, melhorem o desempenho das organizacées.
Do ponto de vista teérico, o artigo fornece um modelo conceitual baseado nas teorias
citadas anteriormente - Visdo Baseada em Recursos (Resource Based View - RBV) e
Capacidades Dinamicas (CD) - capaz de compreender as relagcdes existentes entre
as capacidades de gestdo da informacéo, capacidade de monetizacao e desempenho.

Na proxima secdo apresenta-se as teorias de base utilizadas na pesquisa, a
RBV e as Capacidades Dinamicas, seguidas de uma revisdo da literatura sobre
Capacidade de Gestdo da Informacdo e Capacidade de Monetizacdo de Dados,
seguido pela apresentacdo do modelo multidimensional e das hipOteses a serem
testadas. Na secdo 4.4, descrevem-se os procedimentos metodoldgicos utilizados,
enquanto, na secéo 4.5, sdo descritos os resultados do estudo e sua discussao. Por
fim, na secdo 4.6, apresentam-se as consideracdes finais, contribuicdes e limitacdes

da pesquisa.
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4.2 REVISAO DA LITERATURA

4.2.1 Visao Baseada em Recursos (RBV) e Capacidades Dinamicas (CD)

Para estudar a associacdo entre capacidades, gestdo da informacéo,
monetizacdo de dados e desempenho corporativo, o presente estudo apoia-se em
duas perspectivas teoricas: a Visdo Baseada em Recursos (Resource Based View -
RBV) e as Capacidades Dinamicas (CD).

A RBV (Barney, 1991; Wernerfelt, 1984) defende que os grandes volumes de
dados das organizacdes podem ser recursos valiosos que nao sao facilmente imitados
ou substituidos pelos concorrentes (Sena et al., 2019). Assim, empresas de Vvarios
setores estdo cada vez mais buscando o uso de grandes volumes de dados para
tomar melhores decisdes de negdécios e desenvolver melhores produtos e servigcos
(Batisti¢ & van der Laken, 2019; Garg, Grande, Miranda, Christoph & Windhagen,
2018). As empresas podem extrair valor dos dados dedicando esforgos internos para
analisar, interpretar e gerar insights a partir deles (Cappa et al., 2021).

Além disso, a RBV auxilia a pesquisa em Sistemas de Informacéo (SI) a pensar
sobre como a Tecnologia da Informacéo (TI) contribui para o desempenho corporativo
e para a criacdo de valor. A literatura reconhece que alavancar recursos de TI, em
combinacdo com outros recursos organizacionais, ¢ uma fonte de vantagem
competitiva e criagcdo de valor. No entanto, a perspectiva da RBV ndo aborda como
tais recursos e capacidades devem ser aproveitados para a obtencdo de valor
comercial, ndo levando em consideracdo o ambiente dindmico e competitivo (Wetering
et al., 2019) e a possibilidade de monetizagao.

Ja a Teoria das Capacidades Dinamicas, que é essencialmente uma extensao
da RBV (Teece, Pisano & Shuen, 1997), investiga a competitividade organizacional
em mercados turbulentos e ambientes altamente dindmicos e incertos (Teece, 2012)
e possibilita que as organizacbes modifiquem seus recursos para se adaptarem
rapidamente as mudancgas, mantendo sua vantagem competitiva (Teece, Pisano, &
Shuen, 1997; Fiorini et al., 2018).

Na literatura, a Teoria das Capacidades Dinamicas tem chamado a atencgéo de
estudiosos que a consideram uma grande forca motriz por tras do desempenho de
uma organizacao (Mikalef & Pateli, 2017). Essa perspectiva tem sido usada em
estudos de Sl para compreender como os recursos de Tl, combinados com outros
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recursos organizacionais, podem auxiliar as organizacbes a reconfigurar suas
capacidades e manter sua competitividade em ambientes dinamicos (Wetering,
Mikalef & Krogstie, 2019). Esta perspectiva enfatiza os processos pelos quais as
empresas evoluem em ambientes dinamicos e mantém sua vantagem competitiva, ao
mesmo tempo em que ajuda na analise das capacidades organizacionais para as
quais os recursos da empresa devem ser direcionados para alcancar ganhos de
desempenho.

As capacidades sdo competéncias requeridas para desenvolver recursos que
contribuem para alcangar objetivos por meio de processos organizacionais (Peteraf,
1993). Para Teece (2007), é possivel desagregar as capacidades dindmicas em trés
categorias:

(1) Sensoriamento (sense): sistema de andlise e competéncias que busca
conhecer, detectar, filtrar, formar e calibrar oportunidades; visa obter informacoes,
explorar pesquisa e desenvolvimento de novos produtos, monitorar as necessidades
dos clientes e atividade do concorrente, e detectar novas oportunidades;

(i) Apreensao (seize): representada por estruturas, procedimentos e projetos que
incentivem o aproveitamento de oportunidades, o que envolve a estruturacdo do
modelo de negdcios, os processos e protocolos de tomada de deciséo, a criacao de
um ambiente e de condi¢des de trabalho propicios ao engajamento e ao aumento da
produtividade;

(i)  Reconfiguracdo (shifiting): alinhamento e realinhamento continuo de ativos
tangiveis e intangiveis, sendo baseada na descentralizacdo da tomada de decisdes,

na governanca, e na gestdo da informacao e do conhecimento corporativos.

No contexto de monetizacdo de dados, os dados podem ser usados para guiar
decisdes estratégicas e operac¢des do dia-a-dia, assim como para otimizar orgamentos
e campanhas de marketing. Além disso, eles também podem ser aproveitados para
descobrir novas oportunidades de negocios e inovacdes (Accenture, 2016; Lavalle,
Lesser, Shockley, Hopkins e Kruschwitz, 2011). O uso do big data tem se mostrado
benéfico para empresas como Amazon, eBay e Target, que tém aproveitado dados
de navegacao dos clientes e cartdes de fidelidade para melhorar as previsdes de
necessidades e tendéncias de compra (Chen, Chiang, Lindner, Storey & Robinson,
2012; Gandomi & Haider, 2015; Wamba et al., 2017). A General Electric, por exemplo,
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usou o big data para aumentar a eficiéncia dos seus sistemas de gas e energia
(Wamba et al., 2017), enquanto a Alibaba e a Tencent desenvolveram sistemas de
pontuacdo de crédito baseados em big data para oferecer empréstimos mais
eficientes do que os bancos tradicionais (Nonninger, 2018). No setor automobilistico,
a Ford fez uso de seus dados sobre veiculos para revolucionar seus processos de
design de produtos (Erevelles et al., 2016; Cappa et al., 2021).

Esses exemplos destacam os beneficios do uso do big data para monetizar as
praticas dos negdcios. Usando a Teoria da RBV argumenta-se que o big data pode
impactar positivamente o desempenho das empresas ao constituir um recurso
diferenciado, pelo qual se pode criar e capturar valor em ambientes de negdécios
dindmicos. A criacdo e captura de valor surge da exploracéo de insights provenientes
do big data, que, por sua vez, sdo usados para desenvolver melhores produtos e
servicos (Urbinati, Bogers Chiesa & Frattini, 2018).

A coleta e enriquecimento de dados é uma das principais formas de criar valor,
pois grandes quantidades de dados podem ser armazenadas para uso proéprio ou
vendidos para terceiros. Além disso, as decisfes baseadas em dados permitem a
criacao, integracdo e reconfiguracdo de recursos e capacidades (Augier & Teece,
2009). Assim, além da RBV, a Capacidade Dinamica (CD) torna-se uma perspectiva
importante para o estudo do campo de Sl, ao explicar como os recursos de TI,
associados a recursos organizacionais, podem ajudar a organizagédo a reconfigurar
suas capacidades e sustentar a sua competitividade, através da monetizacéo
(Wetering et al., 2019). Desta forma, esta pesquisa dedica atencao a importancia das
capacidades dindmicas e dos recursos habilitados para dados, a fim de argumentar
gue eles podem auxiliar no desempenho corporativo das organizacoes, através da

monetizacédo de dados.

4.2.2 Capacidade de Gestao da Informacéo e Capacidade de Monetizagéo de

Dados

Estudos prévios apontam que a Capacidade de Gestao da Informacéo pode
resultar no desenvolvimento de capacidades organizacionais que conduzem a um
desempenho empresarial superior. No entanto, poucas pesquisas tém explorado os

fatores que levaram a uma melhora na capacidade de gestao da informacéao (Kettinger
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et al. 2021). De acordo com Kettinger et al. (2021), um mecanismo que pode melhorar
seu desenvolvimento € incentivar um maior engajamento entre as areas de Tl e
negocios. Esse envolvimento é capaz de estabelecer a comunicacdo em torno de
objetivos, projetos e conhecimento que ira incentivar o uso de insights precisos e
valiosos para melhorar o desempenho das empresas. A capacidade de usar varias
fontes de dados, a capacidade técnica, analitica e governanca de dados podem
auxiliar as organizacdes no processo de gestao da informacéo e monetizacao de seus
dados, ao conectarem habilidades humanas e arquitetura de informacoes,
infraestrutura, acesso e extensao em resposta a ambientes dinamicos (Kettinger et al.
2021; Macada et al.2020; Grover et al.,2018).

Assim, é fundamental que as organizacdes sejam capazes de enriquecer 0s
dados que possuem. O Enriquecimento dos Dados, definido como a capacidade
para coletar, combinar, tratar, transformar, limpar ou organizar os dados a partir de
varias fontes (internas/externas), oportuniza as organizacdes obterem valor a partir
dos insights orientados por dados (Parvinen et al. 2020; Baecker et al. 2020). Tal
capacidade pode ajudar as organizacdes a melhorarem a qualidade de seus dados e
obterem melhores insights ao complementar os dados existentes com dados
demograficos, geograficos, de localizacado e de comportamento.

Como exemplo, uma empresa de transportes que coleta dados geograficos de
veiculos pode vender insights provenientes desses dados para organizacdes que
lidam com manutencao de estradas para encontrar locais que precisam de reparos.
Assim, os dados que foram coletados em um contexto podem ter um significado muito
diferente quando sédo usados por organiza¢cdes em outros contextos (Gunther et al.
2017). Portanto, a constru¢ado de capacidade para coletar, armazenar, combinar e
manipular dados é considerada uma capacidade chave para monetizacdo de dados
(Baecker et al. 2020).

Complementarmente, as capacidades técnica e analitica também s&o
necessarias no processo de monetizagéo indireta dos dados (Najjar & Kettinger 2013;
Hanafizadeh et al. 2021). A Capacidade Técnica refere-se ao conhecimento
necessario para usar novas formas de tecnologia de big data para extrair inteligéncia
dos dados, incluindo programacéo, habilidades de banco de dados, analise e projeto
de sistemas (Gupta & George, 2016), enquanto a Capacidade Analitica esta

relacionada aos conceitos e ferramentas de big data com business intelligence e
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analytics, especialmente no que diz respeito a analises estatisticas (Chen et al., 2012).
A literatura indica que big data analytics € uma capacidade dindmica capaz de fornecer
vantagem competitiva as organizacdes em ambientes altamente dindmicos e incertos,
ajudando-as a responder as mudancas externas e internas, e conferindo agilidade
organizacional por meio da transformacdo de ativos de dados em conhecimento
organizacional (Mikalef & Pateli, 2017; Corte-Real et al., 2017; Wamba et al., 2017,
Garmaki et al., 2023).

No entanto, as estruturas organizacionais para utilizacéo de recursos de dados
ainda restringem o fluxo de dados em projetos de big data e analytics e, em muitas
organizacdes, a utilizacdo dos dados, seu gerenciamento e transformacao ainda néo
é clara (Popovic€ et al. 2018). Nesse sentido, a Governanca da Informacéo contribui
no processo de monetizacdo ao definir um conjunto de praticas para criacdo, captura,
avaliagcdo, armazenamento, uso, monitoramento, acesso, arquivamento e exclusdo de
informacgdes e recursos relacionados aos dados (Tallon et al., 2013). A governanca da
informacéo envolve a criacdo de politicas, procedimentos e controles para garantir o
uso apropriado de informacdes, a seguranca de dados e 0 acesso restrito aos dados
quando necessério (Salerno & Macada, 2022; Mikalef et al. 2020; Parvinen et al.
2020). No contexto da monetizacdo de dados, a governanca devera fornecer a
estrutura necessaria para garantir que as informacdes sejam usadas da maneira
correta e que os dados sejam seguros e protegidos.

Nesse contexto, a Capacidade de Monetizacdo de Dados tem se tornado
cada vez mais importante para as organizagdes. De acordo com Mikalef et al. (2020a),
as empresas devem planejar estrategicamente e executar projetos de analise de
dados e reunir 0s recursos necessarios para transformar os dados em insights. Nesse
sentido, as organizacGes tém investido no desenvolvimento de capacidades para
geracdo de insights (Laguir et al. 2022). A Capacidade de gerar insights é essencial
para as empresas que desejam aproveitar ao maximo os dados que possuem.
Recentemente, o big data analytics (BDA) emergiu como um dos fatores mais
importantes para gerar insights significativos para a tomada de decisdes (Dubey et al.,
2019). A anélise do impacto do big data se tornou uma prioridade para executivos na
geracao de insights, a partir de dados estruturados e néo estruturados (Awan et al.

2021). Os insights gerados a partir de diversas fontes de dados podem ser utilizados
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para entender tendéncias passadas e presentes, bem como prever tendéncias futuras
e influenciar positivamente a qualidade da tomada de decisao (Vidgen et al., 2017).

Akter et al. (2016) examinaram a relacdo entre as capacidades de BDA e o
desempenho organizacional, e Rialti et al. (2019) investigaram a relac&o direta entre
as capacidades de BDA e a agilidade da empresa. Ao introduzir insights baseados em
dados, uma organizacdo pode melhorar a tomada de decisdo, o que, por sua vez,
reforca as atividades de valor do negdcio. Recentemente, Ghasemaghaei e Calic
(2019) estabeleceram uma ligacdo mediadora de insights baseados em dados entre
as caracteristicas do big data e a competéncia de inovacao. Acharya et al. (2018)
mostram que a BI&A ajuda a identificar praticas de gestao de conhecimento, além de
produzir novos insights para a tomada de decisdo. Esses insights, por sua vez,
permitem as empresas tomar melhores decisdes, criar modelos de negdcios rentaveis
e melhorar a satisfacéo do cliente (Acharya et al. 2018; Awan et al.2021). Embora os
efeitos positivos dos insights baseados em dados na tomada de decisdo da empresa
sejam amplamente reconhecidos (Ghasemaghaei & Calic, 2019), ainda ha uma falta
de compreensao sobre o processo através do qual a tomada de deciséo é de fato
implementada na organizacdo (Joseph & Gaba, 2020; Awan et al. 2021).

O processamento de grandes quantidades de dados e de informacgdes, por
meio da aplicacdo de business analytics, € uma forma possivel de as empresas
alcancarem agilidade (Corte-Real et al., 2017; Wanasida et al., 2021). O conceito de
Agilidade Organizacional € amplamente discutido na literatura, com diferentes
definicbes. Overby, Bharadwaj e Sambamurthy (2006) o descrevem como a
capacidade de se adaptar e evoluir em ambientes volateis. Roberts e Grover (2012)
enfatizam a capacidade de perceber e responder a transformacdes relevantes em
ambientes hipercompetitivos, enquanto Teece et al. (2016) destacam a necessidade
de gerenciar incertezas, ajustar as estratégias e redirecionar 0s recursos para criar
valor.

Desta forma, a agilidade organizacional é vista como uma estratégia essencial
para empresas que precisam se adaptar as mudancas constantes do ambiente. E uma
forma de equilibrio entre inovacdo e conservacao, permitindo que as organizacdes
reajam rapidamente as transformag8es ao mesmo tempo em que desenvolvem suas
préprias capacidades para explorar novas oportunidades (Awwad, Ababneh &

Karasneh, 2022; Ashrafi & Zareravasan, 2022). Assim, a agilidade organizacional é
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um reflexo da versatilidade da empresa, que a capacita a se mover de maneira agil
entre inovagéo e conservagao.

Estudos anteriores destacam a relacao positiva de mediacdo da agilidade entre
0 big data analytics e o desempenho (Medeiros & Macgada, 2022; Rialti, Zollo, Ferraris,
& Alon, 2019). Desta forma, observa-se que no contexto de monetizagéo de dados a
agilidade organizacional esta relacionada aos construtos descritos anteriormente e
possui um papel importante como consequente da capacidade de gerar insights e
como antecedente do desempenho.

Com base nos constructos identificados a partir de uma Revisao Sistemética
de Literatura (RSL) e confirmados em um estudo realizado junto a 29 profissionais das
areas de dados e negécios, desenvolveu-se um modelo conceitual multidimensional,
o qual foi testado empiricamente neste estudo. Na proxima secao apresenta-se 0

modelo de pesquisa que retne os construtos definidos e as hipoteses.

4.3 MODELO DE PESQUISA E HIPOTESES

O modelo empirico contendo as hipéteses propostas no estudo € ilustrado na
Figura 4.1. O modelo foi formulado para representar a relacdo das variaveis
conceituadas na secdo anterior. O objetivo € medir os efeitos das capacidades de
gestdo da informacédo na capacidade de monetizacdo de dados e, consequentemente,
no desempenho corporativo. As hipéteses do modelo proposto foram analisadas
previamente em uma etapa qualitativa, na qual foram realizadas 29 entrevistas com
profissionais das areas de dados e negocios. Para medir o efeito dos construtos, foram
desenvolvidas as seguintes hipoteses, apresentadas na Tabela 1, juntamente com
suas referéncias de base.

Assim, o modelo proposto visa contribuir para a academia ao responder
algumas lacunas tedricas sobre as capacidades necessarias para monetizacdo de
dados, além de auxiliar as organiza¢des a analisar que tipos de capacidades devem
ser combinadas para geracao de insights e para que as organizacdes obtenham

agilidade ao extrair valor dos dados, e melhoria no seu desempenho.
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Figura 1. Modelo conceitual de pesquisa

Tabela 1
Hipoteses a serem testadas na Etapa 3

Hipoteses

Fundamentacado Tebrica

O enriguecimento dos dados esta relacionado a

Najjar & Kettinger, 2013; Negash, 2004;

H1 ) s Parvinen et al., 2020; Baecker et al.,
capacidade de gerar insights 2020: Parvinen et al., 2020
Najjar & Kettinger, 2013; Faroukhi et al.,
2020a; Grover et al., 2018;
Ho A capacidade analitica esta relacionada a Ghasemaghaei et al., 2018; Ginther et
capacidade de gerar insights al., 2017; Mikalef et al., 2017,
Hanafizadeh et al., 2021; Jiang 2015;
Constantiou & Kallinikos, 2015
Najjar & Kettinger, 2013; Faroukhi et al.,
2020a; Ghasemaghaei et al., 2018;
H3 A capacidade técnica esta relacionada a Mikalef et al., 2017; Gupta & George,
capacidade de gerar insights 2016; Hanafizadeh et al., 2021; Petrini &
Pozzebon, 2009; Cao & Duan, 2015;
Gillon et al. 2012.
A governanca de dados esta relacionada a Mikalef et al.,2020; Parvme? etal.,
H4 capacidade de gerar insights 2020; Tallon et al., 2013; Gunther et al.,
2017; Tambe, 2014
. . , . Ashrafi et al., 2019; Kale et al.,, 2019;
H5 g;gngg:%?giii%zrcé?g:]gsl"ghts esta relacionada Kumkale, 2016; Al-Azzam et al., 2017,
Jiang & Gallupe, 2015; Lam et al, 2017
H6 A capacidade de gerar insights esta relacionada | Kale et al., 2019; Tallon & Pinsonneault,
ao desempenho corporativo 2011
H7 A agilidade organizacional esta relacionada ao Kumkale, 2016; Kale et al., 2019

desempenho corporativo

4.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
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Realizou-se um estudo quantitativo para a avaliacdo empirica do modelo de
pesquisa. Para coletar os dados, foi aplicada uma pesquisa survey, com base em um
questionario estruturado, pois o seu foco esta na mensuracdo das percepcdes dos
participantes sobre as relacdes entre os construtos analisados. Esta secdo descreve
o desenvolvimento do instrumento, a populacdo e amostra do estudo, o0s
procedimentos de coleta e a descricdo dos testes de verificagdo de viés sistematica

empregados, bem como a analise do perfil dos respondentes que integram o estudo.

4.4.1 Instrumento de Coleta da Survey

Para operacionalizar a coleta de dados, foi elaborado um questionério
composto por 7 construtos e 35 itens, adaptados de escalas existentes e validadas
em estudos anteriores. As adaptacdes das escalas existentes consistem em
combinacgdes de itens utilizados em diferentes pesquisas e de modificagcdes para
adequa-los ao contexto da presente tese. O Apéndice C apresenta a estrutura do
qguestionario aplicado, evidenciando 0s construtos, seus respectivos itens e

referéncias.

O estudo caracteriza-se como uma pesquisa de carater confirmatorio as
expectativas teoricamente fundamentadas sobre como e por que determinadas
variaveis devem ser relacionadas e qual a intensidade dessas relacdes. Assim, 0
modelo conceitual desenvolvido foi testado quantitativamente para verificar se as sete
hipoteses levantadas pelas evidéncias encontradas na teoria e na etapa qualitativa,
conforme apresentadas na Tabela 4.1, séo suportadas.

Os itens dos constructos foram traduzidos do inglés para o portugués, sendo
posteriormente avaliados por trés especialistas da area de Administracdo. Para a
operacionalizacdo dos itens, adotou-se uma escala tipo Likert de cinco pontos,

variando de discordo totalmente (1) a concordo totalmente (5).

Para verificar a validade de contetdo, uma série de rodadas de avaliacdo por
especialistas foi realizada. Cinco pesquisadores da area de Sistemas de Informacéo
(dois doutores e trés doutorandos) e trés profissionais da area de dados relacionados
a monetizacdo avaliaram cada uma das questbes individualmente. O perfil dos

especialistas consta na Tabela.2.

Tabela 2
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Perfil dos Especialistas (n=8)

#  Instrucédo Area de Formagcéo Atuacao Profissional Setor

E1 Doutorado Administracao Professor e Pesquisador  Educacgéo

E2 Doutorado Administracao Professor e Pesquisador  Educacéo

E3 Doutorado Ciéncia da Computacéo Analista de TI Educacéao

E4 Doutorado Estatistica Estatistico Governo

E5 Doutorado Tecnologia da Informacdo Head of IT Servicos

E6 Especialista Sistemas de Informagéo Engenheiro de Dados Plataforma de Servigos
E7 Mestrado Administracdo Diretor de Produtos Plataforma de Servigos
E8 Doutorado Administracdo Gerente de Projetos Governo

O questionario inicialmente foi composto de 38 (trinta e oito) questdes
distribuidas entre as variaveis, da seguinte forma: Enriqguecimento dos Dados — ED
(5); Capacidade Analitica — CA (5); Capacidade Técnica — CT (4); Governanca dos
Dados — CG (5); Insights — IN (6); Agilidade Estratégica — AE (5) e Desempenho
Corporativo — DC (8).

Na etapa de validacdo ou que antecedeu a coleta de dados, todos os itens
foram analisados quanto a concordéancia do entrevistado com relagdo ao conceito do
constructo e aos itens correspondentes. Foram realizados ajustes na estrutura do
guestionario, tais como a remocao de itens que continham algum nivel de
ambiguidade em sua definicdo, a integracao de itens com definicdes semelhantes, ou,
ainda, a adequacéo na sua descricdo. Os especialistas foram convidados a informar
0 quanto concordavam com a suficiéncia dos indicadores propostos para cada
constructo.

Ademais, por meio de um formulario eletrénico, solicitou-se a cada especialista
que julgasse o quanto as medidas propostas (indicadores/variaveis observaveis)
estavam adequadas para representar cada construto/dimensédo (variavel latente).
Deixou-se 0s especialistas a vontade para classificar os itens de acordo com o seu
conhecimento, expertise e opinido. Além da avaliacdo de adequacédo do conteudo de
cada item, em cada construto havia também um campo aberto para que o0s
especialistas pudessem expressar suas sugestdes de adequacéo dos itens, de modo
a contribuir com a qualificacdo do instrumento.

Para cada item, o especialista julgou a adequacdo, clareza, relevancia e
representatividade do item, em uma escala de 4 pontos, de “1” - Indicador Inadequado
(n&o esta claro, irrelevante ou ndo é representativo) - a “4” - Indicador Adequado
(muito claro, relevante e representativo). Como apoio nesse processo de validacao do
instrumento, utilizou-se o Indicador de Validade de Conteudo (IVC). O IVC é um
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procedimento que permite mensurar a propor¢cao de que dois ou mais avaliadores
concordam com a relevancia de um conjunto de itens em um instrumento (Adrian,
Abdullah, Jusoh & Atan, 2019; Yusoff, 2019). O valor de IVC para cada item (I-IVC) é
determinado pela proporcéo de especialistas que o classifica como contetudo valido (3
ou 4), ou de outra forma (1 ou 2). A proporcéo € calculada da seguinte forma: I-IVC =
Numero de especialistas que concordam com a relevancia da questdo pelo numero
total de especialistas (Polit, Beck & Owen, 2007; Yusoff, 2019).

Os oito especialistas avaliaram a relevancia de cada item, em uma escala de 1
a 4. Cada um deles foi avaliado com base nos critérios IVC e Kappa Modificado. De
acordo com Lynn (1986), de 06 a 08 especialistas o valor minimo aceitavel de IVC é
de 0,83, valor obtido neste estudo (Yusoff, 2019).

Inicialmente, foram propostos de quatro a oito itens por dimenséo, totalizando
38 itens na escala. Na etapa de validacédo junto aos especialista, 3 itens foram
eliminados, conforme justificativa apresentada anteriormente. Com isso, 35 itens
foram validados e consolidados no instrumento final. O detalhamento dos itens e
indicadores de validacdao, bem como o conteudo inicial e final de cada item (variavel)
do instrumento utilizado na pesquisa survey, é apresentado no Apéndice “C”. Os itens
eliminados ndo foram considerados em nenhuma etapa de coleta de dados, nem no
pré-teste, nem na coleta completa.

Para a composicéo da validacao de traco foram adotados os procedimentos de
analise da confiabilidade e consisténcia interna, e validades convergente e
discriminante. Na subsecdo sobre o pré-teste, realiza-se a validacdo de traco
preliminar; e, na se¢ao de analise dos resultados, 0 modelo de mensuracao € avaliado
por definitivo. Como forma de analisar 0 modelo proposto e testar as hipéteses do
estudo, empregou-se a técnica de modelagem de equacdes estruturais (MEE) para
tratamento dos dados com estimagdo pelo método Partial Least Squares (PLS —

minimos quadrados parciais), utilizando-se o software SmartPLS 4.

4.4.2 Populacao e amostra

Assim como na etapa qualitativa, foram selecionados profissionais da area de
dados de empresas de diferentes setores. O publico-alvo da pesquisa

foi direcionado a contemplar executivos, gerentes, coordenadores, lideres, cientistas,
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engenheiros, administradores e analistas de dados, de analytics, de inteligéncia de
negocios, de estratégia, de monetizacdo ou governanca de dados, de data science,
de marketing analytics, de transformacao digital, entre outros gestores e profissionais
que atuem com aplicacdo ou uso de dados para geracdo de valor em suas

organizagoes/instituicdes.

O tamanho minimo da amostra foi estimado com suporte do software G*Power
3.1.9.4, disponivel em http://www.gpower.hhu.de/, conforme sugerido em Ringle et al.
(2014). De acordo com Faul et al. (2009), esse software calcula o tamanho da amostra
necessaria para uma pesquisa a partir de uma funcdo entre o numero maximo de
preditores em uma variavel latente, o tamanho do efeito estatistico a ser detectado, o
nivel de significancia necessario e o poder estatistico desejado. Para isso, devem ser
observados dois parametros sugeridos por Cohen (1988) e Hair et al. (2019): (a) o
poder recomendado de 0,80 e (b) o tamanho do efeito (f2 = 0,15). A amostra minima
calculada foi estimada em 85 casos, indicando que o tamanho amostral deste estudo

€ adequado.

A amostra classifica-se como ndo probabilistica por acessibilidade,
conveniéncia e bola de neve, sendo os respondentes selecionados por acessibilidade
ou conveniéncia. Como colocado por Black (2011), o processo de selecdo dos
participantes na amostragem por conveniéncia € realizado conforme julgamento do
pesquisador. Desta forma, esta opc¢do acaba por realizar a distribuicdo dos
guestionarios entre individuos ao alcance do pesquisador, demandando menos tempo
e recursos financeiros (Malhotra, 2010). No caso desta pesquisa, foram enviadas
mensagens via redes sociais (ex: LinkedIn, Facebook, WhatsApp e Facebook),
conforme adotado em estudos prévios como meio de coleta de dados (Chang, Liu &
Shen, 2017), convidando os usuarios a participarem do estudo e solicitando aos

mesmos que acessem o link da pesquisa.

Cada convidado recebeu um link para acesso ao questionario por meio de um
formuléario eletrénico, configurado na plataforma Google Forms. A amostra final da
pesquisa contou com 251 casos validos. Como critérios de inclusao, definiu-se que o
participante do estudo deveria ter experiéncia profissional na area de dados (por
exemplo: analistas e cientistas de dados), Tl (por exemplo: desenvolvedores, analistas

de sistemas e etc.) ou atuar em areas que trabalham diariamente com diversos dados
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para gerar insights e realizar suas atividades laborais (por exemplo: marketing, P&D,
estratégia e etc.).

Ja a utilizacdo da técnica de amostragem por bola de neve é bastante indicada
em situacfes em que se espera obter informacdes de uma populacédo mais especifica
(no caso, profissionais da area de dados). Assim, solicitou-se aos participantes do
estudo que, se possivel, compartilhassem o link da pesquisa com sua rede de amigos
e conhecidos, capazes de responder ao questionario (Malhotra, 2010). Hair et al.
(2005), ainda, ressaltam as vantagens desse tipo de amostragem, ndo somente pela
facilidade de obter respondentes com perfis semelhantes, mas também dentro de um
tempo reduzido, com baixo custo. A amostragem ndo probabilistica foi escolhida, uma
vez que nao se obteve uma lista confiavel de profissionais da area de dados que
pudessem compor a amostra do estudo, tornando-se, portanto, inviavel realizar uma

amostragem probabilistica.

4.4.3 Survey Pré-Teste e Teste Piloto

Com o instrumento de coleta de dados previamente determinado, realizou-se
primeiramente um pré-teste junto a quatro executivos, objetivando coletar sugestdes
de ajustes antes da sua aplicacéo. Esses respondentes sugeriram algumas mudancas
nos termos e palavras utilizadas. As instrucdes foram avaliadas e o0s ajustes
realizados antes do envio para o teste piloto.

Um pré-teste do instrumento foi aplicado ao publico-alvo da pesquisa através
da plataforma Google Forms. Uma amostra de 44 respondentes foi utilizada. Nesta
primeira etapa da andlise dos dados, utilizou-se o software estatistico SmartPLS
(Partial Least Squares). A confiabilidade das escalas foi avaliada por meio do alfa de
Cronbach e do indice de Confiabilidade Composta - CR. Os escores excederam 0
limite minimo de 0,70 em todos os construtos, conforme sugerido pela literatura, sendo
estatisticamente significativas ao nivel de 5%, atestando a confiabilidade dos itens
(Hair Jr, Sarstedt, Ringle & Gudergan, 2017).

A validade convergente dos construtos foi avaliada utilizando-se o critério da
Variancia Média Extraida - AVE, cujos valores excederam o limite minimo de 0,50,
convergindo para um resultado satisfatorio. J& a validade discriminante foi avaliada

pelo critério de Fornell e Larcker, que pressupfe que a raiz quadrada da AVE deve
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ser maior que as correlacdes entre os construtos do modelo. Neste caso, nem todas
as raizes quadradas dos valores do AVE apresentaram valores superiores as
correlagdes. Um terceiro critério para avaliar a validade discriminante foi a utilizacéo
do critério da razdo multitraco-monotraco (HTMT), no qual se espera que a relacao
entre os constructos seja menor que 0,90, o que também nao foi atendido nesta etapa
do estudo (Hair Jr. et al., 2017). Os constructos Capacidade Analitica e Capacidade
Técnica apresentaram uma correlacdo de 0,95. Isso pode ser justificado pelo baixo
namero de respondentes que compdem a amostra do pré-teste.

No que tange a analise fatorial, esta foi realizada mediante teste de Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) no software IBM SPSS Statistics 23. Com relacdo a interpretacao
dos dados, através do teste KMO, observou-se que a amostra possui uma boa
adequacdo ao apresentar indice de 0,85. A extracdo de fatores ocorreu a partir do
método de componentes principais e o procedimento de rotacdo utilizado foi o
Varimax. Quando analisados todos os itens do constructo “Capacidade de Gestao da
Informacgao”, eles convergiram para 3 fatores - representando 71% da variancia total-
ou definindo a solucédo em 4 fatores (representando 76% da variancia total). No geral,
a analise do teste mostrou que o instrumento é uma ferramenta 0til para coletar os
dados e testar as hipéteses desta pesquisa.

Em seguida, realizou-se um estudo piloto com os mesmos procedimentos,
aplicado a uma amostra de 127 respondentes para validar o instrumento de coleta dos
dados. Como resultado, a respeito da confiabilidade do modelo de pesquisa, pode-se
observar que todos os construtos demonstram Alfa de Cronbach (a) e Confiabilidade
Composta (CR) superiores a 0,70 (Hair, Risher, Sarstedt & Ringle, 2019). Quanto a
validade do modelo de pesquisa, essa é estabelecida pela validade convergente e
validade discriminante: a validade convergente esta presente quando a variancia
meédia extraida (AVE) para cada variavel latente € 0,5 ou superior (Hair, Risher,
Sarstedt & Ringle, 2019); a validade discriminante é determinada por dois requisitos:
primeiro, o critério de Fornell-Larcker, no qual a raiz quadrada da AVE, de cada
variavel latente, deve ser maior que sua maior correlacdo com qualquer outra variavel
latente (Fornell & Larcker, 1981); segundo, os carregamentos cruzados, cujo
carregamento externo de um indicador em uma variavel latente deve ser maior do que

todos os carregamentos cruzados com outras variaveis latentes (Chin, 1998).
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No geral, a andlise do pré-teste indicou que o instrumento elaborado é uma
ferramenta Util para coletar os dados e testar as hipéteses de pesquisa. A seguir,

detalha-se como foi realizado o processo completo de coleta do estudo.

4.4 .4 Procedimento de coleta e tratamento de dados

A coleta de dados foi realizada entre os meses de julho e outubro de 2022, via
instrumento Survey, por meio de formulario eletrénico. Ao longo desse periodo foram
administradas notificacdes de reforco a participacdo dos convidados. Como nao se
percebeu necessidade de modificagdo no instrumento de pesquisa, as respostas
coletadas durante o pré-teste foram incorporadas a amostra geral da pesquisa. Com
isso, conseguiu-se um total de 251 respostas (consideradas validas) - tamanho

proximo do triplo do valor minimo recomendado.

4.4.5 Testes de controle de viés sistematico da amostra

Algumas medidas para verificar a existéncia de um efeito negativo atribuido ao
viés comum do método (do inglés Commom Method Bias — CMB) foram tomadas,
como sugerido pela literatura (Podsakoff, MacKenzie, Lee & Podsakoff, 2003). Com o
intuito de evitar qualquer pressado aos respondentes, foi comunicado que ndo havia
respostas certas ou erradas, que as respostas coletadas seriam analisadas de forma
coletiva e ndo individual, ndo representando risco de que individuos pudessem ser
reconhecidos pelo padrdo de resposta. Para evitar o desinteresse com a pesquisa e
a falta de sinceridade nas respostas, o questionario foi elaborado para ser atraente
visualmente, facil de ser preenchido, apresentando redacdo de féacil leitura e
compreensao e, também, que ndo fosse muito extenso, de modo a nao tornar o
processo desgastante e aborrecedor.

No que se refere as influéncias ou desvios de interpretagdo que poderiam ser
causados pelas propriedades ou caracteristicas especificas dos itens adotados, estes
foram amenizados pelo processo de avaliacdo do instrumento de coleta realizado por
especialistas de diferentes areas do conhecimento e, também, pelos pré-testes
realizados com integrantes da amostra. Assim, foi evitada a incidéncia de questbes
tendenciosas, ambiguas ou distorcidas pela traducédo e adaptacdo ao contexto do

presente estudo. Por fim, foram tomadas precau¢cbes quanto a estrutura do
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questionario, iniciando por questbes mais faceis de serem respondidas, objetivas e
com apresentacdo agradavel, seguido das perguntas contendo informacdes gerais
sobre os participantes e a organizacdo. Cabe ressaltar que estas acdes nao garantem
a inexisténcia de algum viés de resposta, mas, sim, amenizam a incidéncia do mesmo
sobre os dados coletados e analisados (Podsakoff et al., 2003).

Apds, foram examinadas as correlagfes entre todos os construtos do modelo.
Existe evidéncia de viés se algum dos construtos estiver altamente correlacionado
entre si (r > 0,90) (Podsakoff et al., 2003). Neste estudo, a maior correlacao entre dois
construtos foi de 0,68, o que indica que o CMB ndo é um problema. Como a amostra
foi considerada grande, duas subamostras aleatérias foram divididas e o efeito
multigrupo das variaveis latentes foi analisado (teste t). Como resultado, ambas as
subamostras apresentaram comportamento equivalente, mantendo-se assim a
amostra total (Apéndice E). Além disso, avaliou-se a multicolinearidade entre as
variaveis independentes por meio dos escores do fator de inflagdo de variancia
(Variance Inflation Factor - VIF), que variou entre 1,00 e 3,165, estando abaixo de 5,
como sugerido pela literatura, indicando que a multicolinearidade ndo é uma
preocupacao neste estudo (Hair et al., 2017).

Finalmente, realizou-se o teste de um fator de Harman (Harman, 1976;
Podsakoff et al., 2003), incluindo todos os itens do instrumento em uma analise fatorial
de componentes principais e examinando a solucdo fatorial ndo rotacionada para
determinar o niumero de fatores necessarios para explicar a variancia nos itens. A
evidéncia de CMB existe se surgir um unico fator ou se um fator geral for responsavel
pela maior parte da covariancia entre os itens. Neste estudo, surgiram cinco fatores
(explicando 66% da variancia), sendo o maior deles responsavel por 46,71% da
variancia, inferior ao minimo de 50%, o que indica que o CMB provavelmente nédo é
um problema. Desta forma, ndo foi detectado qualquer viés comum do método

aparente.

4.4.6 Analise descritiva da amostra

A composicdo da amostra é coerente e representa 0 mercado da area de
dados e negdcios, pois, em sua maioria, Sdo gestores, analistas e profissionais
especializados com qualificacdo nas areas de negdcios, tecnologia da informacéao,
estatistica e ciéncia de dados, com elevada experiéncia profissional. Observou-se que

grande parte dos respondentes € do sexo masculino (77%). Sobre o grau de instrucao,
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praticamente todos os profissionais possuem nivel superior, sendo que 43% possuem
alguma especializagdo ou MBA, 20% mestrado, e 5% doutorado.

A respeito das posicdes e cargos ocupados, nota-se que a amostra esta bem
distribuida entre os cargos considerados predominantemente tecnolégicos (48%), e
cargos de gestao que se caracterizam por funcdes de lideranca, gerenciais e diretivas
(43%). Entre as funcbes tecnoldgicas e analiticas (tech), predominam “analistas de
dados” e “especialistas em dados” (14%), “cientistas de dados” (12%), “engenheiros
de dados” (8%) e “analistas e especialistas de BI” (2%); ja entre as funcdes de gestéo
predominam “gerentes” (25%), “executivos/diretores” (10%) e “coordenadores” (7%)
O perfil dos respondentes é apresentado na Tabela 3.

Quanto ao perfil das organizacfes representadas pelos respondentes, e suas
caracteristicas demograficas, observa-se que quase 58% das organizacdes sédo de
grande porte, 27% de médio porte, e 15% de pequeno porte; 79% dessas empresas
possui um departamento/setor especifico para tratamento de dados. As organizacdes
pertencem, em sua maioria, ao setor de servicos (68%); industria (13%); comércio
(13%) e governo (6%), sendo 57% nativas digitais e 43% tradicionais. As estatisticas

de perfil das organizacgOes representadas pelos respondentes constam na Tabela 4.
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Tabela 3

Perfil dos respondentes

Género n % Grau de Instrucéo n %
Masculino 194 77,3 Médio/Técnico 5 2,0
Superior 76 30,3
Feminino 55 21,9 Especialista 10 42,6
7
Mestrado 50 19,9
Prefiro nao dizer 2 0,8 Doutorado 13 52
Cargo ou func¢éao %  Grupo? Detalhamento do Cargo
Analista de BI, de Dados, de Inovacao Digital, de
Analistas de dados 14 Inteligéncia de Dados, de Negdcios de Tl, Analista
de Negécios e Dados, de Protecédo e Privacidade
de Dados, de risco, de TI, Analytics, Financeiro de
Especialistas em dados 14 Dados
Analytics Manager, Assessor de Tl, Business
- Tech Analytics, .Business Architect, Cientista de dados,
Cientistas de dados 12 489 Cloud Architect, Data Product Owner, Data Science
e Product Owner, Desenvolvedor de Bl, Designer de
Produto, Estatistico, Operador de Dados
Engenheiros de dados 8 Engenheiro de dados, Engenheiro Analytics,
Engenheiro de Software, Machine Learning
. T Engineer
Qgegllstas 2SR 2 Especialista de TI, em Bl & Analytics, em ciéncia
de dados
CDO, CEO, CFO, CTO, Co-fundador Diretor de
Desenvolvimento de Negdcios, de midia, de
Dados, de Projetos, de Tl, Geral de RH, Diretor, de
Gerentes 25 Customer Intelligence, de CRM e de Analytics
Consultor Data Science, de Desenvolvimento de
software, de Telecomunicacdes, Consultor Técnico
(DevOps), de Telecom e Analise de Dados, de BI
Coordenador Estratégico e Tético, de Business
Analytics, de Marketing, de planejamento, de
Gestio IIDrf[Jclﬁssos, dg TL,\ d'eI.Gogergar:jga déa Tk d(—lzyTD_ata
; : ntelligence, de Analise de Dados, de Analytics.
Executivo/Diretores 10 (43%) Gerente (ou Head) Executivo, Comercial, de
Tecnologia e Aplicagdo, de Dados, Data Strategy,
de Projeto, de Auditoria de TI, de Ciéncia de
Dados, de desenvolvimento, de equipe de
desenvolvimento de software, de Insights de
Negdcios, de Data Insights Technologies, de
Insights do Consumidor, de Machine Learning, de
Coordenadores ! Negdcios, de Produto, de Pessoas, de Riscos, de
Vendas, de TI
Lider de estratégia, de TI, de Cientista de Dados
Outros Analistas 11
Assistente 3 Outros Administrador, Assistente, Engenheiro, Analista,
Outros Especialistas e 5 (9%) Consultor, Pesquisadore, Docentes, Auditor

Engenheiros

Notal: cargos agrupados em fung8es tecnolégicas e analiticas (tech) ou gerenciais e diretivas

(gestao).
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Tabela 4
Perfil das Organizagdes
Area de atuacdo da

) N n % Porte N %
organizagao
Inddstria 33 131 Pequeno 38 15,1
Servigos 170 67,7 Médio 68 27,1
Comeércio 32 12,7 Grande 145 57,8
Governo 16 64
Caracteristicas Especificas da Organizacao
Tipo de de Organizagao n %
Tradicional 143 57,0
Nativa Digital 108 43,0
Possui departamento/setor especifico para tratamento de dados? n %
Nao 53 21,1
Sim 198 78,9

Na préxima secdo, sdo apresentados os testes e andlises para avaliacdo do

modelo de mensuracgéo e do modelo estrutural.

4.5 ANALISE DOS DADOS E RESULTADOS

Para a andlise quantitativa dos dados utilizou-se a técnica de modelagem de
equacdes estruturais por minimos quadrados parciais (PLS-SEM). A modelagem PLS-
SEM tornou-se uma ferramenta padréo para analisar inter-relagcdes complexas entre
variaveis observaveis e latentes, em varios campos de investigacao cientifica
(Sarstedt, Ringle, Cheah, Ting, Moisescu, & Radomir, 2020; Guenther, Guenther,
Ringle, Zaefarian & Cartwright, 2023; Ronkkd, Lee, Evermann, Mcintosh, & Antonakis,
2023). Segundo Hair et al. (2005), a modelagem de equacdes estruturais caracteriza-
se por dois componentes basicos: (a) o modelo estrutural, que se trata do modelo de
caminhos, o qual que relaciona os construtos hipotetizados do modelo, representando
as relacdes entre variaveis dependentes e independentes; e (b) o modelo de
mensuragao, o qual especifica os indicadores para cada construto e avalia a
confiabilidade de cada construto para estimar as relacdes causais. Para as anélises
do ajuste do modelo, Henseler et al. (2009) sugerem avaliar primeiramente 0s

modelos de mensuracao, para, em seguida, avaliar o modelo de caminhos.

4.5.1 Modelo de Mensuragéo
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Através do modelo de mensuragdo, buscou-se analisar a relagdo entre os
construtos latentes e os itens relacionados a cada um deles. Para isso, foi verificada

a validade convergente e discriminante, e a confiabilidade dos itens e construtos.

Iniciou-se a avaliacdo do modelo de mensuracéo pela validade convergente,
sendo, segundo Hair et al. (2009), “o quanto os indicadores de um construto especifico
convergem ou compartilham uma elevada proporg¢ao de variancia em comum” (HAIR
et al. 2009, p. 589). Um construto € considerado como tendo validade satisfatoria
qgquando os seus itens estdo com cargas fatoriais maiores em seus respectivos
construtos e cargas menores nos demais construtos. E recomendado que as cargas
fatoriais de todos os itens sejam maiores do que 0,707 em seus respectivos
construtos, indicando uma estrutura bem definida (Barclay; Higgins; Thompson, 1995;
Hair et al., 2005). Para seguir essa recomendacao, foram excluidos os itens CA4,
CA5, ED5, AO4, IN4 e DC5, os quais apresentaram cargas fatoriais elevadas em mais
de um fator. Apés essas exclusdes, como pode ser observado na Tabela 5, todas as
cargas fatoriais mostraram-se acima deste valor, confirmando, assim, a validade e

confiabilidade dos itens e construtos.

Em seguida, conforme sugerido por Ringle et al. (2014), deve proceder-se a
andlise da consisténcia interna (Alfa de Cronbach) e Confiabilidade composta
(Composite Reliability - CR). A confiabilidade composta € calculada como forma de
avaliar se a amostra esta livre de viés, ou ainda, se as respostas, em seu conjunto,
sao confidveis. O Alfa de Cronbach é o indicador mais tradicionalmente usado, porém
a CR é mais adequada pois prioriza os itens de acordo com as suas confiabilidades,
enquanto o Alfa de Cronbach é muito sensivel ao nimero de itens em cada constructo
(Hair et al., 2017). Assim, a literatura aponta a confiabilidade composta como um
critério mais confiavel que o alfa de Cronbach, pois os itens sdo ponderados com base
nas cargas individuais dos seus respectivos construtos (Hair et al., 2019). Estes dois
indicadores sé@o usados para avaliar se as respostas da pesquisa sao confiaveis em
conjunto e se a amostra esta livre de vieses. Neste estudo foram avaliados os dois

indices, como se pode observar na Tabela 6.
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Tabela 5

Cargas fatoriais dos itens nos construtos

ltem Agilidad Cap Cap Desemp E_nriquec Governa Insights
e Org Analitica Técnica enho imento nca

N AO1 0.876 0.500 0.529 0.560 0.442 0.541 0.639
g%ggiaz‘;i AO2 0.851 0.431 0.471 0.567 0.379 0.451 0.572
el AO3 0.819 0.486 0.522 0.560 0.430 0.435 0.651
AO5 0.829 0.473 0.518 0.512 0.350 0.499 0.584
Capacida  CAl 0.533 0.883 0.672 0.544 0.673 0.591 0.617
de CA2 0.449 0.860 0.670 0.406 0.581 0.500 0.560
Analitica  CA3 0.503 0.911 0.680 0.528 0.676 0.531 0.635
, CT1 0.521 0.650 0.856 0.390 0.593 0.518 0.555
Cap dac'da CT2 0.468 0.598 0.782 0.423 0.551 0.497 0.513
Té Cr?i ca CT3 0.489 0.613 0.776 0.311 0.471 0.625 0.486
CT4 0.506 0.638 0.863 0.396 0.536 0.556 0.614
Desempe  DC1 0.618 0.524 0.429 0.809 0.439 0.441 0.588
nho DC2 0.441 0.472 0.384 0.774 0.339 0.387 0.424
Corporati  pc3 0.528 0.390 0.324 0.784 0.365 0.394 0.526
Vo DC4 0.457 0.385 0.331 0.812 0.341 0.434 0.515
Enriqueci  ED1 0.364 0.628 0.526 0.380 0.749 0.485 0.492
mento ED2 0.395 0.599 0.591 0.416 0.867 0.395 0.542
dos ED3 0.415 0.647 0.575 0.420 0.892 0.395 0.576
Dados ED4 0.378 0.489 0.431 0.309 0.739 0.337 0.430
CG1 0.496 0.525 0.531 0.491 0.397 0.867 0.508
Governan CG2 0.542 0.590 0.621 0.438 0.447 0.881 0.563
cados CG3 0.466 0.508 0.529 0.465 0.382 0.826 0.466
Dados CG4 0.440 0.502 0.583 0.396 0.434 0.859 0.460
CG5 0.458 0.452 0.547 0.418 0.428 0.792 0.480
INL 0.577 0.592 0.623 0.540 0.635 0.524 0.848
IN2 0.598 0.605 0.625 0.544 0.588 0.474 0.866
Insights IN3 0.615 0.603 0.556 0.557 0.571 0.460 0.850
IN5 0.675 0.559 0.526 0.591 0.467 0.532 0.871
ING 0.647 0.572 0.519 0.568 0.444 0.530 0.852

Todos os valores da confiabilidade composta apresentaram valores acima do

sugerido por Nunnally e Bernstein (1994) e por Fornell e Larcker (1981) para estudos

confirmatdrios, que devem ser superiores a 0,70. Segundo Hair et al. (2014), valores

de Alfa de Cronbach acima de 0,70 sdo considerados adequados. Observa-se na

Tabela 6 que todos os valores para o Alfa de Cronbach estdo acima do valor indicado,

confirmando-se, assim, a confiabilidade das escalas utilizadas.

Tabela 6

Variancia compartilhada, correlacdes e confiabilidade dos construtos
Constructo AC CR AVE Agilid Analit Tecnic Dese Enrigu Gov Insight
Agilidade 0.865 0.908 0.712 0.844

Cap Analitica  0.862 0.916 0.783 0.561 0.885

Cap Tecnica 0.837 0.891 0.672 0.605 0.761 0.820

Desempenho  0.807 0.873 0.632 0.652 0.560 0.464 0.795

Enriquecimento 0.828 0.887 0.663 0.476 0.729 0.656 0.472 0.814

Governanga 0.900 0.926 0.715 0.571 0.612 0.666 0.522 0.494 0.846
Insigths 0.910 0.933 0.735 0.726 0.684 0.664 0.653 0.631 0.588 0.857
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AC: Alfa de Cronbach; CR: Confiabilidade Composta; AVE: Variancia Média Extraida; os valores da diagonal em
negrito indicam a Variancia Média Extraida (AVE). Os valores abaixo da diagonal indicam as correlagdes entre os
constructos do modelo.

J4 a validade convergente foi analisada através das Variancias Médias
Extraidas (Average Variance Extracted — AVE) que, segundo o critério de Fornell e
Larcker (Henseler et al., 2009), devem ser maiores que 0,50 (AVE > 0,50) para o
modelo convergir a um resultado satisfatério. Conforme a Tabela 6, pode-se notar que
a menor AVE encontrada foi 0,632 para a variavel Desempenho Corporativo, portanto
pode-se dizer que o modelo converge a um resultado satisfatorio. O resultado positivo
da existéncia da validade convergente é ratificado pela incidéncia das cargas fatoriais
dos itens estarem maiores em seus respectivos construtos (conforme ja apresentado

na Tabela 5).

A proxima etapa foi a avaliacdo da validade discriminante, que garante o quanto
0s conceitos medidos séo suficientemente independentes uns dos outros, ou seja, 0
quanto um constructo é diferente de outro (Hair et al. 2005). Para essa analise,
utilizam-se dois critérios: (a) as cargas fatoriais cruzadas (cross loadings) (Tabela 6);
e (b) a raiz quadrada da AVE, que deve ser maior que as correlacdes entre as
variaveis latentes, conforme o critério de Fornell e Larcker (1981). Para garantir a
validade segundo as cargas fatoriais cruzadas, os indicadores devem possuir carga
fatorial mais alta nas suas respectivas variaveis latentes, garantindo que um construto
latente expligue suas medidas de itens melhor do que outro construto (Chin, 1998;
Hair et al. 2009). Ja no critério de Fornell Larcker (1981), comparam-se as raizes
guadradas das AVEs com as correlagdes entre os demais contrutos, sendo que a raiz
quadrada deve ser maior. Ao analisar-se a Tabela 6, € possivel verificar que os valores
(em negrito na diagonal) sdo maiores do que os valores absolutos de correlagcdo com
os elementos fora da diagonal em sua linha e coluna, indicando validade

discriminante.

Além disso, um terceiro critério utilizado para avaliar a validade discriminante
foi da razdo multitraco-monotraco (HTMT), no qual se espera que a relagéo entre os
constructos seja menor que 0,90, o que também foi atendido no estudo (Hair Jr. et al.,
2017). De modo geral, os resultados da analise do modelo de mensuracéo indicam
gue os itens e construtos apresentam confiabilidade e validade, atendendo aos

critérios sugeridos pela literatura. Isso indica que as medidas sdo aceitaveis para o
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modelo estrutural e que a amostra de dados possui qualidade adequada para o teste
de hipoteses.

4.5.2 Modelo Estrutural

Uma vez que a confiabilidade e a validade das medidas tenham sido
estabelecidas, o proximo passo é avaliar o poder explicativo e preditivo do modelo
estrutural, bem como a significancia, relevancia dos coeficientes de caminho e ajuste
do modelo (Hair Jr et al., 2020). O modelo que indicou os coeficientes estruturais foi
estimado pelo software SmartPLS 4. Através desta analise é possivel avaliar o
relacionamento preditivo e causal entre as variaveis do modelo. A primeira analise a
se fazer é a avaliacéo dos coeficientes de determinagdo de Pearson (R?). O valor do
R? mostra o quanto as variaveis latentes independentes explicam a variavel latente
dependente. Indica a qualidade do modelo ajustado, o quanto ele é capaz de explicar,
avaliando a por¢éo da variancia das variaveis endogenas (Ringle et al., 2014). Para a
area de Ciéncias Sociais e Comportamentais, Cohen (1988) sugere que um R? igual
a 0,02 seja classificado como efeito pequeno, um R? proximo a 0,13 como efeito

médio, e um R? igual ou superior a 0,26 como efeito grande.

Ademais, foi avaliada a relevancia preditiva do modelo utilizando o Indicador
Stone-Geisser (Q?) com a ajuda do software PLS Predict. Os resultados demonstram
que a acuracia preditiva do modelo para as variaveis enddgenas ¢é satisfatéria, uma

vez que todas apresentam Q2>0, conforme definido por Hair et al. (2022).

Ao final, para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, o Unico critério
recomendado para PLS-SEM é a Standarized Root Mean Residual (SRMR) (Hu &
Bentler, 1999). O indice SRMR do modelo saturado é de 0.060, e atende ao pardmetro
mais rigoroso da literatura, que é o valor inferior a 0.08. Além disso, o0 SRMR do
modelo estimado também apresentou um valor inferior ao recomendado (0.071) (Hair

et al., 2017; Hu & Bentler, 1999), portanto, o modelo possui um bom ajuste.

A Figura 2 apresenta o modelo estrutural proposto, os valores de R? e Q? das
variaveis dependentes, assim como resume 0s resultados para cada uma das

hipéteses.
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Capacidade de Gestao da
Informagao

Capacidade de Monetizagao
Enriquecimento dos

dados

R2=0,56 R2=0,53 R2= 0,49

Q?=0,53 Q’=0,39 ; Q2=0,32
Analiticas f—— 0,726™** Agilidade 0,376***  Desempenho
g Organizacional  : Corporativo

Técnicas

0,381***

Governanga dos
dados

Figura 2. Modelo Estrutural
Notal: p > 0,05 = N. S. (N&o Suportada); p < 0,05 =*; p < 0,01 = **; p < 0,001 = ***,

Nota2:

Em seguida, realizou-se o teste de bootstrapping com 5.000 amostras, também
com a ajuda do SmartPLS, de modo a se avaliar a consisténcia do modelo de forma
geral e a significancia estatistica das relacdes estabelecidas. Esse procedimento é um
tipo de reamostragem aleatéria, na qual os dados originais sdo repetidamente
processados com substituicdo para estimacdo do modelo (Hair et al., 2005). Os
resultados obtidos sdo os valores de t para cada relacdo, sendo que para ser
considerado significativo este valor deve ser superior a 1,96 (p < 0,05), o que
representa um intervalo de confianga de 95%.

Além de avaliar os valores de R2 dos constructos, foi avaliado o tamanho do
efeito (f2) dos coeficientes estruturais, considerando valores maiores do que 0,02, 0,15
e 0,35 para efeitos pequenos, médios e grandes, respectivamente (Hair Jr. et al.,
2019). Assim, pesquisadores ndo deveriam indicar apenas se a relagdo entre as
variaveis é significativa, mas, também, reportar o tamanho do efeito entre essas
variaveis, dado que este os ajuda a avaliar a contribuicdo global da pesquisa.

Quando analisado o modelo de pesquisa, o f2 calculado foi de 0,13, 0,05, 0,03,
0,05, 0,04, 1,12 e 0,14, para Agilidade Organizacional e Desempenho, Capacidade
Analitica, Capacidade Técnica, Enriquecimento dos Dados, Governanca dos Dados,
Insights e Agilidade e Insights e Desempenho, respectivamente. Assim, considerando
que valores para f? de 0,02, 0,15 e 0,35 indicam efeitos pequenos, médios e grandes,
respectivamente (Hair Jr. et al.,, 2014), conclui-se que o constructo Agilidade

Organizacional apresenta um efeito pequeno no Desempenho; Capacidade Analitica,
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pequeno; Capacidade Técnica, pequeno; Enriqguecimento dos Dados, pequeno;
Governanca dos Dados, pequeno; Insights e Agilidade, grande; e Insights e
Desempenho, pequeno (Tabela 7).

Percebe-se, portanto, que o maior efeito foi o de Insights na Agilidade,
indicando uma alta relac&o entre a geracao de insights e a agilidade das organizacdes
em responderem rapidamente as mudancas do mercado. Vale destacar que todas as
relacfes testadas apresentaram efeitos significativos, a maioria em menor escala e
uma delas com efeito grande, evidenciando o poder de predicdo do modelo e suas

relacdes.

Tabela 7
Resultado das Equacdes Estruturais

Caminho Coeficiente t- Ip- 2Tamanho Andlise do Evidéncia
de caminho value values do efeito f2de Cohen Empirica

H1. Enriquecimento - 0.220 2,70 0,007 0,048 Pequeno  Suportada
Insights '
H2. Analiticas - Insights 0,255 2,73 0,007 0,046 Pequeno  Suportada
H3. Técnicas - Insights 0,199 2,05 0,040 0,030 Pequeno  Suportada
H4. Governancga -> Insights 0,191 2,74 0,006 0,044 Pequeno  Suportada
H5. Insights > Agilidade 0,726 2,11 0,000 1,116 Grande Suportada
H6. Insights - Desempenho 0,381 4,62 0,000 0,135 Pequeno  Suportada
H7. Agilidade »> 0376 5,07 0,000 0,132 Pequeno  Suportada
Desempenho
SVariancia
explicada (R?)
Agilidade 52,7%
Insights 55,7%
Desempenho 49,4%

Nota 1: p > 0,05 = " (Nao Suportada); p < 0,05 =*; p < 0,01 =**; p < 0,001 = ***,
Nota % f2>0.02 (pequeno), f2>0.15 (médio), f2>0.35 (grande)
Nota 3: R2 > .26 (grande), R2 > .13 (médio), R2 < .02 (pequeno).

Conforme os resultados obtidos (Figura 2 e Tabela 7), constatou-se que as
quatro variaveis que compdem a Capacidade de Gestdo da Informacéao influenciam a
Capacidade de Monetizagdo de dados. As variaveis Enriquecimento dos dados (3=
0,22), Capacidade analitica (f = 0,26), Capacidade Técnica (B = 0,20) e Governanga
dos dados (B = 0,19) impactam a geragao de Insights, sendo o impacto maior da
Capacidade Analitica (B = 0,26). O impacto significativo da Capacidade Analitica na
geragdo de insights se mostra consistente com uma série de outros estudos ja
realizados anteriormente envolvendo monetizagdo de dados e analytics (Najjar &

Kettinger, 2013; Grover et al. 2018; Ghasemaghaei et al. 2018; Mikalef et al. 2017),
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demonstrando que a Capacidade Analitica € um importante fator que influencia
diretamente a geracao de insights dos dados.

A capacidade analitica é considerada uma fonte de vantagem competitiva para
as empresas melhorarem seu desempenho, devido ao seu alto potencial operacional
e estratégico (Falahat et al, 2023; Garmaki et al., 2023). Por exemplo, pode ajudar as
empresas a rastrear os comportamentos de compra de seus clientes, permitindo que
as empresas prevejam suas tendéncias de compra e apresentem recomendacdes de
compra personalizadas (Cabrera-Sanchez & Villarejo-Ramos, 2020). O estudo de
Chatterjee et. al (2021) também destacou que a aquisicdo de capacidades analiticas
tem uma influéncia significativa no desempenho corporativo, assim como o estudo de
Laguir et al. (2022) que investigou a relagcdo entre os insights gerados pelas
capacidades analiticas e a competitividade organizacional sob condicdes de incerteza
ambiental. O estudo de Laguir et al. (2022) mostrou que a capacidade analitica afeta
positivamente o desempenho organizacional e a competitividade, fornecendo assim
suporte adicional para a teoria das capacidades dinamicas.

Com relacdo ao constructo Enriquecimento dos dados, pode-se destacar a
importancia do processo de limpeza, tratamento, combinacgao e integracao de dados,
tanto internos quanto externos a organizacdo, para aprimorar a qualidade das
andlises. E amplamente reconhecido que dados brutos, ndo qualificados e mal
estruturados tendem a gerar insights ineficazes. De acordo com Faroukhi et al.
(2020a), apesar dos desafios impostos pela complexidade do enriquecimento de
dados, é imperativo que as organizacfes analisem e invistam em dados de alta
qualidade, uma vez que isso contribuira substancialmente para a qualidade dos
insights obtidos.

A medida que o valor dos dados enriquecidos é reconhecido por organizacées
em todo o mundo, a demanda por capacidades de enriquecimento de dados esta
crescendo rapidamente. De acordo com projecdes da Acumen Research and
Consulting (2023), estima-se que o mercado de solugdes de enriquecimento de dados
alcance um valor de 3,5 bilhdes de délares até o ano de 2030, com uma taxa de
crescimento anual composta significativa, atingindo 8,5%. Empresas estao, cada vez
mais, alocando recursos para investir em estratégias de enriqguecimento de dados,
buscando assim melhorar a qualidade de suas informacdes, aumentar a eficiéncia

operacional e embasar suas decisbes em dados confidveis. A préatica de
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enriqguecimento de dados desempenha um papel fundamental ao capacitar as
organizagfes a identificar tendéncias, prever comportamentos e, em ultima analise,
tomar decisdes mais informadas.

O mercado de solu¢bes de enriquecimento de dados é notavelmente dinamico
e encontra-se em expansao, uma vez que as organizacdes enfrentam a crescente
necessidade de acessar e analisar grandes volumes de dados a fim de embasar suas
estratégias de negocios. Nesse contexto, existe uma vasta variedade de solucbes
disponiveis, abrangendo desde ferramentas de software especializadas até servi¢cos
e plataformas dedicadas, todas projetadas para auxiliar as organizacdes na tarefa de
enrigquecer seus conjuntos de dados e extrair insights valiosos (Acumen Research and
Consulting, 2023).

O constructo Capacidade Técnica também foi identificado como um importante
constructo para determinar qual caminho estratégico uma empresa deve escolher
para gerar insights e monetizar seus dados, ja que se refere ao know-how necessario
para utilizar novas tecnologias para coleta, armazenamento, recuperacao e analise
dos varios tipos de dados disponiveis (Najjar & Kettinger, 2013; Ghasemaghaei et al.
2018; Mikalef et al. 2017; Gupta & George, 2016). Técnicas como Processamento de
Linguagem Natural (NLP Natural Language Processing), andlise de regressao,
aprendizado de maquina, analise de cluster, mineracdo de texto (Text mining), analise
de séries temporais, analise de contetdo, andlise de tendéncias (Jimenez-Marquez et
al.,, 2019; He, Zha & Li, 2013; Suseno et al., 2018), entre outras, entdao sendo
amplamente utilizadas para analise de dados. Ou seja, identificou-se neste estudo que
€ necessario ter conhecimento de técnicas e ferramentas de andlise dos dados,
desenvolver aplicacdes especificas, possuir recursos adequados para processamento
de grandes volumes de dados e ter profissionais que saibam utilizar essas técnicas e
ferramentas (Yeoh et al., 2013; Mikalef et al., 2020; Garmaki at al., 2023).

Alguns estudos argumentam que a analise de big data ndo se limita apenas a
tecnologia, mas deve incorporar uma variedade de elementos para gerar insights,
transformar o funcionamento das empresas e o cenario competitivo (Jha et al., 2020;
McAfee & Brynjolfsson, 2012). Nesse contexto, € necessario considerar Vvarios
aspectos, como tecnologia, competéncias técnicas, recursos humanos, estratégia e
gestao, que devem ser combinados para efetivamente gerenciar, analisar e interpretar

grandes volumes de dados (Wamba et al., 2015; Garmaki at al., 2023).
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Alinhado com estes achados, Parvinen et al. (2020) ressalta a importancia de
investir em uma infraestrutura de dados segura e acessivel e sugere a necessidade
de profissionais qualificados para tratar, analisar e comercializar os dados obtidos.
Outro ponto destacado é que os recursos de dados cada vez mais avancados
permitem que as empresas integrem seus dados internos aos externos, de forma a
aproveitar melhor os dados, aumentando assim seu potencial de uso (Parvinen et al.,
2020), consistente com o constructo enriquecimento dos dados testado e confirmado
neste estudo.

Com relacdo ao constructo Governanca de Dados, alinhado com Salerno &
Macgada (2022), este estudo destaca a relevancia deste constructo como um fator
essencial a criacdo de uma cultura orientada por dados nas organizacdes. A
governanca de dados oferece uma estrutura que possibilita o gerenciamento efetivo
dos dados, assegurando sua confiabilidade, precisdo, oportunidade, ética e
responsabilidade no uso. Adicionalmente, a governanga auxilia as organizagdes no
cumprimento de requisitos regulatérios, na protecdo contra ameacas cibernéticas e
uso indevido de dados, na melhoria da qualidade dos dados, na reducéo de custos e
no aprimoramento das tomadas de decisdes (Salerno & Macgada, 2022).

No entanto, apesar dos esforgcos em aprimorar a governanca e seguranca dos
dados, a crescente incidéncia de ataques cibernéticos demonstra um desafio
continuo. O indice Global de Protecdo de Dados (GDPI) revelou um aumento de 10%
no numero de empresas atingidas por ataques em 2022 comparado ao ano anterior.
O cenario brasileiro ndo difere, com um aumento de 1% nos ataques cibernéticos no
primeiro trimestre de 2023 (Tl Inside, 2023). Esses numeros destacam a necessidade
de maior atencdo a seguranca dos dados e a inser¢do definitiva da governanca nas
operacdes e insights derivados dos dados das organizaces.

Enquanto 86% das empresas globais enfrentaram impactos negativos
decorrentes de ameacas cibernéticas, de acordo com a Tl Inside (2022), a criagao de
uma infraestrutura robusta de seguranca permanece um desafio. Para empresas de
todos os portes e setores, € essencial estabelecer praticas de protecdo abrangentes.
Isso envolve a protecédo de acesso, monitoramento online de sistemas e a mitigacéo
de ameacas cibernéticas que podem prejudicar operacoes e reputacdo. A adocao de
solugdes confiaveis e certificadas se torna crucial, acrescentando camadas adicionais

de protecdo e dificultando as invasGes de cibercriminosos. Além disso, uma
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arquitetura de dados robusta deve identificar a origem, uso e responsabilidade pelos
dados coletados, enquanto politicas de seguranca e controles de acesso eficazes
asseguram a integridade e confidencialidade dos sistemas e informacfes
(Bhattacherjee, Limayem & Cheung, 2012).

Ao analisar o modelo estrutural, pode-se afirmar que o0s construtos
Enriquecimento dos dados, Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e Governanca
dos dados, de forma conjunta, conseguem explicar 56% da variancia presente no
constructo Insights, destacando-se, assim, como importantes varidveis no processo
de Monetizagdo de Dados. Esses resultados s@o consistentes com estudos prévios
de Parvinen et al. (2020), Najjar e Kettinger (2013) e Mikalef et al. (2020), que também
identificaram esses constructos como importantes para geracdo de valor e
Monetizacdo de Dados. No entanto, este estudo amplia essas pesquisas ao testar
esses constructos em um novo contexto, contribuindo para um entendimento mais

completo dessas variaveis no processo de Monetiza¢do de Dados.

O estudo de Mikalef et al. (2020) enfatizou o papel das capacidades de big data
analytics e a importancia da governanca da informacgéo. No contexto de monetizacao
de dados, Najjar e Kettinger (2013) destacaram a relevancia das capacidades técnicas
e analiticas na formulagdo de estratégias de monetizac¢do. Além disso, Parvinen et al.
(2020) propuseram abordagens para capacitar profissionais a tirar 0 maximo proveito
dos dados, sugerindo que as empresas devem investir em infraestrutura de dados
para oferecer servicos de alta qualidade, garantir a seguranca dos dados e facilitar o
acesso. No entanto, € importante observar que nenhum desses estudos conduziu
empiricamente um teste de um modelo de capacidades necessarias para uma efetiva

monetizacdo de dados.

Conforme enfatizado por Ghasemaghaei et al. (2018), é crucial que as
organizacdes melhorem suas capacidades de analise de dados, ou seja, suas
habilidades de gestdo da informacéo, para gerar insights mais rapidos e assertivos.
Este estudo reforca essa necessidade, destacando a importancia do desenvolvimento
de capacidades solidas de integracdo, gerenciamento, compartilhamento e analise de

big data, a fim de criar valor (Grover et al., 2018; Prahalad & Hamel, 2006).

Ao mesmo tempo, Zhang et al. (2023) investigaram o impacto da monetizacéo

direta de dados nas estratégias competitivas das empresas em um cenario de
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economia digital, considerando tanto a venda de produtos ou servigos quanto a venda
de dados anonimizados a corretoras de dados. O estudo desenvolveu um modelo
baseado em teoria dos jogos para analisar como empresas de alto e baixo valor
podem se beneficiar da monetizacéo direta de dados e como a presenca de corretoras
de dados com capacidade analitica afeta a competicdo no mercado. Os resultados
revelaram que a monetizacdo direta de dados pode influenciar as estratégias de
precificacdo e a dinamica da competicdo entre as empresas, destacando a

importancia da capacidade analitica das corretoras de dados nesse cenario.

Diante desses achados, a capacidade de gestédo da informagé&o torna-se ainda
mais essencial, permitindo que as organizacdes gerem insights valiosos e tomem
decisOes estratégicas. A capacidade de integrar dados de diferentes fontes, analisa-
los com eficacia e traduzi-los em acbes concretas € o que pode diferenciar as
empresas em um ambiente de concorréncia acirrada. Portanto, tanto os estudos de
Ghasemaghaei et al. (2018) quanto de Zhang et al. (2023) ressaltam a importancia
continua do desenvolvimento de capacidades de gestdo da informacéo e analise de
dados para o sucesso e a adaptacao das empresas na economia digital em constante

transformacéao.

No entanto, Garmaki et al. (2023) destacam que, apesar da énfase dada a
analise de dados em larga escala, h4 pesquisadores que argumentam que a
vantagem competitiva das empresas que empregam big data analytics esta
diminuindo (Bag et al., 2021; Inamdar et al., 2020). Diversos fatores, como obstaculos
a adocdo (Ghasemaghaei, 2020), a cultura organizacional (Lavalle et al., 2011), a
complexidade na formulacdo de estratégias para aproveitar as informac6es do big
data analytics (Gunther et al., 2017), questdes relacionadas a governanca de dados,
seguranca e confidencialidade (Nisar et al., 2020, p. 1062), bem como a lacuna no
conhecimento associada a utilizacdo da inteligéncia do big data analytics (McAfee e

Brynjolfsson, 2012), tém sido amplamente debatidos como desafios significativos.

No contexto atual, as organizagdes que buscam tirar proveito do vasto volume
de dados disponiveis enfrentam um desafio consideravel: como extrair insights
estratégicos de um cenario cada vez mais complexo de informacdes. Embora a
inteligéncia artificial esteja sendo amplamente aplicada nos negdécios, é crucial

reconhecer a importancia das capacidades de gestdo da informacgdo. Essas
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capacidades englobam uma variedade de habilidades, como raciocinio ldgico,
compreensdao de dados, habilidades de programacdo, pensamento estratégico,
interpretacdo e apresentacdo de dados, tomada de decisdes fundamentadas e
aplicacdo de modelos matematicos. Além disso, € fundamental ter um profundo
conhecimento da area de negdcios, incluindo os processos internos, o funcionamento
da organizacdo e o mercado em que atua. A sinergia entre essas habilidades e a
capacidade de gerar insights e agilidade estratégica é essencial para a monetizacao
eficaz de dados e para impulsionar o desempenho das organizacdes. Portanto, é
imperativo estreitar a colaboracdo entre as areas de negocios e a gestao de dados,

possibilitando que as organizacdes se tornem mais ageis e assertivas.

Uma iniciativa relevante nesse contexto é promovida pelo Cappra Instituto no
Brasil, que esta oferecendo treinamentos projetados para ajudar as organizacdes a
desenvolverem espacos analiticos. Isso envolve o desenvolvimento da capacidade de
utilizar dados para gerar insights e embasar decisbes de forma mais solida. Essa
iniciativa surge da conscientizacédo do gap existente entre as habilidades técnicas dos
profissionais da area de dados e as crescentes demandas das areas de negdcios. O
Cappra Instituto (2021) se destaca por seu compromisso em preencher essa lacuna
por meio da oferta de treinamentos que aprimoram as habilidades dos profissionais
de dados, ao mesmo tempo em que aproximam as areas de negocios desse universo

analitico.

Essa iniciativa esta alinhada com uma tendéncia crescente no mercado de
trabalho, onde a demanda por profissionais com habilidades analiticas esta
aumentando. As empresas estao cada vez mais interessadas em utilizar dados para
melhorar seu desempenho e aprimorar sua estratégia de negdcios. Portanto, o
desenvolvimento de espacos analiticos dentro das organizacdes € uma questao
relevante e necessaria para se manter competitivo no mercado atual (McKinsey Global
Institute, 2017; Deloitte, 2019; Davenport & Patil, 2012).

Outro destaque do estudo é que a variavel Insights explica, sozinha, 53% da
variancia da Agilidade Organizacional. O impacto significativo dos insights na
agilidade se mostra consistente com outros estudos ja realizados anteriormente, que
afirmam que tal capacidade é identificada como uma importante capacidade dindmica

gue pode ajudar as organizagcbes a ajustarem suas atividades e recursos quando
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confrontadas com mercados em mudanca que exigem agilidade (Jiang & Gallupe,
2015). Ou seja, a habilidade para gerar insights € considerada uma importante
capacidade organizacional que influencia diretamente a agilidade na tomada de
decisGes para monetizacdo, por estar diretamente relacionada com o desempenho

humano, processos e tecnologias da organizagao (Al-Azzam et al. 2017).

Neste estudo, os constructos Agilidade e Insights conseguem, de forma
conjunta, explicar 49,4% da variancia do Desempenho Corporativo, 0 que esta
alinhado com os achados de Kale et al. (2019) e Tallon e Pinsonneault (2011), ao
afirmarem que a agilidade pode melhorar a qualidade das atividades de uma empresa
e as respostas ao mercado, aprimorando o desempenho dos negécios. Diante deste
valor do coeficiente de determinacdo, pode-se considerar que o modelo possui um

elevado poder de explicacao.

Wixom, Beath & Owens (2023) enfatizam que a verdadeira criagdo de valor a
partir de dados requer que as organiza¢des capacitem uma pessoa ou um sistema, a
realizar acdes que nao ocorreriam naturalmente. Este processo pode ser alcancado
de trés maneiras distintas. Inicialmente, a empresa pode disponibilizar seus dados a
um terceiro (seja uma pessoa ou um sistema) que os utiliza para obter insights e tomar
acOes que gerem beneficios. Uma abordagem mais eficaz, no entanto, envolve
fornecer diretamente informacdes valiosas ao consumidor, que posteriormente deve
escolher a acdo apropriada a ser tomada. Alternativamente, uma estratégia mais
proativa permite que a empresa acione ou motive a acdo, enquanto o consumidor
vivencia os resultados desejados sem a necessidade de uma intervencao direta. No
entanto, € vital que os lideres avaliem criteriosamente se possuem as capacidades,
direitos e confianca necessarios para implementar eficazmente tais acdes (Wixom,
Beath & Owens, 2023).

Como ilustracdo da aplicacdo da agilidade organizacional ou a¢bes que as
organizacdes realizam, pode-se mencionar o caso da empresa Nubank, que, durante
seu periodo de crescimento, demonstrou uma notavel capacidade de utilizar insights
e dados dos consumidores para personalizar seus servigos de acordo com o histérico
de cada usuario. Nos ultimos dois anos, a empresa experimentou um notavel

crescimento, ampliando rapidamente sua oferta de servigcos para incluir seguros,
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op¢cOes de investimentos e uma variedade de produtos relacionados a dados
(FastCompany, 2023).

O Nubank, juntamente com outras empresas de renome, como Uber, Airbnb e
Amazon, é um exemplo notavel de empresas que aplicaram a estratégia de
blitzscaling para expandir rapidamente e alcancar proeminéncia em seus setores,
gerando ganhos significativos de desempenho. O blitzscaling € uma estratégia de
crescimento acelerado de uma empresa em um mercado em rapida evolucéo,
priorizando a velocidade sobre a eficiéncia em ambientes de incerteza (Kuratko &
Audretsch, 2022). Essa abordagem tem sido frequentemente adotada por empresas
de tecnologia em mercados altamente competitivos e dinamicos (Kuratko Holt &
Neubert, 2020; Hoffman & Yeh, 2018). Mesmo que o blitzscaling permita um rapido
crescimento, ele pode trazer alguns desafios, como a necessidade de rapida
adaptacdo as mudancas no mercado e o risco de sacrificar a qualidade em favor da
velocidade.

Nesse sentido, o conceito de blitzscaling esta fortemente relacionado a geracao
de insights de dados e agilidade organizacional, pois ambas sé&o essenciais para
permitir que uma empresa cresca rapidamente e tenha ganhos de desempenho em
um mercado em rapida evolucdo. Ao usar o blitzscaling, uma empresa precisa ser
capaz de coletar, analisar e aplicar insights de dados em tempo real para tomar
decisfes rapidas e informadas sobre como ter resultados rapidos para seus negocios.
Isso requer uma cultura de dados forte e uma infraestrutura tecnoldgica escalavel que

possa lidar com grandes volumes de dados (Hoffman & Yeh, 2018).

Além disso, a agilidade organizacional é fundamental para o blitzscaling, pois
as empresas precisam ser capazes de se adaptar rapidamente a hovas oportunidades
e desafios a medida que surgem. Isso requer uma cultura de inovacdo e
experimentacéo, bem como uma estrutura organizacional flexivel que possa se ajustar
rapidamente as mudancas no mercado (Eisenmann, 2018). Portanto, a geracéao de
insights de dados e agilidade organizacional séo fatores criticos para que as empresas
obtenham ganhos de desempenho e blitzscaling e séo frequentemente citados como
praticas recomendadas para as empresas que desejam adotar a estratégia de
blitzscaling para crescimento rapido, ja que a medida que as empresas crescem, elas

podem usar esses insights de dados para desenvolver novos produtos e servicos,
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otimizar seus processos e operacdes e tomar decisdes estratégicas informadas sobre
como expandir seus negocios, e tudo isso ira refletir em ganhos de desempenho para
0S negocios. Sendo assim, confirma-se os constructos Insights e Agilidade como

importantes capacidades para a monetizacao de dados.

Ao se analisar a significancia das relagbes de influéncia, presentes na Figura
2, percebe-se que todas as hipoteses do modelo conceitual foram confirmadas,
fornecendo, assim, suporte adicional para a teoria das Capacidades Dinamicas e da
RBV. Com base na RBV, foram identificados importantes recursos e capacidades que
permitem que as organizagdes tomem decisbes melhores e mais rapidas, além de
ajudar a desenvolver novos produtos e servigos a partir dos dados. Os recursos de
dados disponiveis podem ser considerados recursos vitais para as organizacoes, ja
gue possibilitam a gestdo da informacdo e a monetizacdo, tornando-as mais
competitivas e lucrativas. Ja a Teoria das Capacidades Dindmicas se baseia na ideia
de que as organizacbes possuem capacidades como meio de atingir resultados
estratégicos. Nesse sentido, a capacidade de monetizacéo é importante por envolver
a criacdo de novos modelos de negdécios e o desenvolvimento de novos produtos ou
servicos, incluindo o uso de Big Data para melhorar a eficiéncia de processos internos
e a agilidade nas decisbes. Assim, a capacidade de monetizacdo pode ser
considerada como um meio importante para que as empresas criem vantagens
competitivas e se destaquem de seus concorrentes, uma vez que a monetizacao de
dados impacta diretamente o desempenho dos negdcios e outras decisbes
estratégicas de uma organizacao (Wixom & Ross, 2017. Mukte et al., 2021)

Portanto, quanto melhor forem tratadas as questdes associadas a Capacidade
de Gestdo da Informacédo, ou seja, ao Enriquecimentos dos Dados, a Capacidade
Técnica e Analitica e a Governanca dos Dados, maior serd a Capacidade de
Monetizacdo de dados através de Insights de dados e Agilidade Organizacional e,

consequentemente, maior serd o Desempenho Corporativo.

4.5.3 Analise de Mediacao

Complementarmente, percebeu-se a oportunidade de aprofundar a analise do
efeito mediador do constructo “agilidade organizacional”’, a fim de identificar essa

afinidade e aperfeicoar o ajuste do modelo estrutural. Conforme preconizado por
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Baron e Kenny (1986), a confirmacédo da existéncia de mediacdo demanda a
observancia de pressupostos especificos. Um desses pressupostos € que a variavel
mediadora deve exercer um impacto estatisticamente significativo sobre a variavel
dependente. Assim, a inclusédo da variavel mediadora deve conduzir a uma diminui¢ao
do efeito direto da variavel independente sobre a variavel dependente. Para uma
compreensao mais aprofundada da mediacdo proposta, uma analise especifica foi
conduzida, conforme ilustrado na Figura 3.

A fim de examinar o efeito mediador da agilidade organizacional, foi
estabelecido um caminho direto a partir da variavel "insight" para "desempenho” e um
caminho indireto, passando pela variavel "agilidade". O procedimento de bootstrap foi
empregado, com 5.000 subamostras, para avaliar os efeitos de mediacéo (Tabela 8).
Os resultados evidenciam que a agilidade atua como mediadora no relacionamento
entre "insight" e "desempenho" (0,272); no entanto, seu efeito € menor em
comparacao com a relacdo direta entre "insight" e "desempenho” (0,382). Dessa
maneira, foi possivel identificar que o modelo de mediacdo simples apresenta niveis
adequados de RZz e SRMR.

Mediagdo Simples

R2=0,529
Agilidade
0,727%*% Organizacional 0,374%**
R?= 0,494
Insights Desempenho
0,382%** Corporativo

Figura 3. Modelo de Mediacéo Simples
Notal: p > 0,05 = N. S. (Nao Significativa); p < 0,05 =*; p < 0,01 = **; p < 0,001 = ***,

A Tabela 8, exibe os resultados obtidos por meio dos procedimentos de analise
de mediacao, seguindo as diretrizes de Baron e Kenny (1986), Hair et al. (2017) e Nitzl
et al. (2016). Para avaliar a extensédo da mediacéo parcial, foi calculada a relagéo entre
o efeito indireto e o efeito total, conhecida como valor de variancia explicada (VAF).
Este indice quantifica o quanto o processo de mediagéo explica a variagdo na variavel
dependente. Valores abaixo de 20% indicam a auséncia de mediagdo, enquanto
valores entre 20% e 80% sinalizam uma mediacao parcial comum, e valores acima de

80% sugerem uma mediagao completa, conforme estabelecido por Nitzl et al. (2016).
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Os resultados obtidos confirmam a existéncia da mediagao simples proposta.
Eles indicam que o construto "Agilidade Organizacional” atua como mediador na
relacdo entre "Insights” e "Desempenho Corporativo" com uma forca de mediagao
moderada. Portanto, este estudo oferece uma contribuicdo tedrica significativa ao
explicar como a "Agilidade Organizacional" desempenha um papel fundamental na

explicacdo, representando 42%, do efeito dos "Insights” sobre o "Desempenho

Corporativo".
Tabela 8
Teste de Mediacao Simples
. Efeito Efeito Efeito  Estatistica ) Tipo
Caminho direto  Indireto Total T VAF Mediacgao?
Insights > Agilidade> 0,382 0,272 0,654 4,854 42% Parcial

Desempenho
Notal: p > 0,05 = "s (N&o Significativa); p < 0,05 =*; p < 0,01 =**; p < 0,001 = ***,

Notaz: VAF - Variance accounted for value € a proporcao do efeito indireto em relacdo ao efeito total.
Nota 3: VAF<20%, nula; 20% < VAF < 80%, parcial; VAF > 80%, completa (Nitzl, Roldan, & Cepeda,
2016)

4.5.4 Analise Multigrupo

Por fim, foi realizada uma Anélise Multigrupo (MGA) para avaliar a igualdade
dos coeficientes de caminho entre as amostras selecionadas, isto é, nativas digitais
versus tradicionais e organizacfes de pequeno e médio porte versus organizacdes de
grande porte. Os dados das amostras foram combinados e o0 MGA foi executado
usando testes de permutacdo de multiplos grupos no software SmartPLS, conforme
detalhado por Hair et al. (2017).

Foi realizada uma analise separada com base no tipo de organizacao, dividindo
as amostras em dois grupos: (a) Tradicionais (n = 143, representando 57% da
amostra) e (b) Nativas Digitais (n = 108, representando 43% da amostra). A Tabela 9
apresenta as diferencas nas estimativas dos coeficientes de caminho entre esses
grupos. Os resultados revelam que ndo ha diferencas significativas entre os dois

grupos.

A anélise multigrupo demonstrou que néo existem diferencas significativas em
nenhuma das relagdes do modelo entre os dois grupos analisados, conforme indicado
pelos valores de p (significancia da diferenca entre os grupos), todos maiores que
0,05. Em resumo, podemos concluir que o tipo de organizacdo, seja digital ou

tradicional, ndo exerce uma influéncia significativa nas hipéteses do modelo
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Tabela 9
Analise Multigrupo Tipo de Organizacao (PLS-MGA)

Relacio Diferenca no coeficiente estrutural =
(IDIGITAL vs TRADICIONAL])
Agilidade -> Desempenho 0.036 0.815
Cap Analitica -> Insigths -0.081 0.707
Cap Tecnica -> Insigths 0.189 0.323
Enriquecimento -> Insigths -0.084 0.618
Gov Dados -> Insigths -0.023 0.873
Insigths -> Agilidade -0.032 0.638
Insigths -> Desempenho -0.070 0.691

Nota®: A significancia foi estimada por bootstraping com 5.000 repeticdes no SmartPLS 4.
Nota?: As relages ndo possuem o coeficiente significante a 5% (p<0,05).

Em um segundo estagio, foi realizada uma analise com base no porte das
organizacdes. O modelo foi estimado separadamente para dois grupos distintos: (a)
organizacdes de pequeno e médio porte (n = 106, representando 42,2% da amostra)
e (b) organizacGes de grande porte (n = 145, representando 57,8% da amostra),
conforme detalhado na Tabela 10.

A Tabela 10 exibe as diferencas nas estimativas dos coeficientes de caminho
entre esses dois grupos. A analise multigrupo revelou uma diferenca significativa em
apenas uma das relacfes investigadas: o tamanho das organizac¢6es influenciando a
Governanca dos Dados e Insights. Nas demais relagbes, ndo foram observadas
diferencas significativas.

Para ilustrar de forma mais clara essas discrepancias, apresenta-se a Figura 4,
que destaca a influéncia significativa da governanga dos dados sobre os insights (B =
0,41). Notavelmente, essa influéncia € mais pronunciada nas organiza¢fes de grande
porte em comparacao com as empresas de pequeno e médio porte.

Observa-se que em empresas de grande porte, a governanca de dados surge
como uma variavel fundamental para a geracéo de insights, seguida pela capacidade
analitica. Isso estd de acordo com as descobertas do estudo de Salerno e Macada
(2022), que destacam o papel crucial da governanga na melhoria da qualidade dos
dados e no aprimoramento das tomadas de decisbes nas organizacbes. Por outro
lado, nas organizacdes de pequeno e médio porte, € a capacidade de enriquecimento
de dados que se destaca como a variavel que amplifica a capacidade de gerar

insights.
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Tabela 10
Anélise Multigrupo Porte da Organizacédo (PLS-MGA)

~ Diferenca no coeficiente estrutural
Relacédo Py P
(Ipequeno e médio porte vs grande porte|)
Agilidade -> Desempenho 0.061 0.682
Cap Analitica -> Insigths -0.222 0.224
Cap Tecnica -> Insigths 0.154 0.445
Enriquecimento -> Insigths 0.309 0.056
Gov Dados -> Insigths -0.328 0.012
Insigths -> Agilidade -0.006 0.950
Insigths -> Desempenho -0.136 0.419
Nota': A significancia foi estimada por bootstraping com 5.000 repeticdes no SmartPLS 4.
Nota?: A linha em negrito mostra a relagcdo que possui o coeficiente significante a 5% (p<0,05).
Capacidade de Gestaoda
Informagdo
Enriquecimento dos
dhdles Capacidade de Monetizacdo
Analiticas . 0,737**%  pgilidade 0,320 Desempenho
nsights Organizacional | Corporativo
B 1=T 1107 - B

Governanga dos
dados

Figura 4. Modelo conceitual de pesquisa envolvendo as organizacées de Grande
Porte

Notal: p > 0,05 = N. S. (Nao Significativo); p < 0,05 =*; p < 0,01 = **; p < 0,001 = ***,

Capacidade de Gestdo da
Informagdo

Enriquecimento dos .
dados \ 0.415+* Capacidade de Monetizagdo

1 0,133%N

Analiticas %\H Insiahts 0,731*** Agilidade 9,382*** Desempenho
0,0213%¢ g Organizacional | Corporativo
] Ny ;
Técnicas /i N
0,338**
Governanga dos /
dados /
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Figura 5. Modelo conceitual de pesquisa envolvendo as organizacées de Pequeno e
Médio Porte

Notal: p > 0,05 = N. S. (Nao Significativo); p < 0,05 =*; p < 0,01 = **; p < 0,001 = ***,

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

As organizacdes estdo cada vez mais reconhecendo a importancia da
capacidade de gestdo da informacao e da capacidade de monetizacdo de dados para
aprimorar seu desempenho corporativo. No entanto, as capacidades necessérias para
monetizacdo de dados ainda séo pouco exploradas na literatura de SlI.

Com base nessa lacuna, objetivou-se neste estudo medir os efeitos da
capacidade de gestdo da informacdo na capacidade de monetizacdo de dados e,
consequentemente, no desempenho corporativo. Por meio de uma pesquisa realizada
com 251 profissionais da area de dados e negdcios, propds-se um modelo causal
multidimensional, o qual identificou os constructos Enriqguecimentos dos Dados,
Capacidade Analitica, Capacidade Técnica e Governanca dos Dados como
importantes antecedentes da geracdo de insights de dados para Monetizacao,
identificando-os como um conjunto de Capacidades de Gestédo da Informacgdo. Além
disso, o estudo confirmou os constructos Insights e Agilidade Organizacional como
uma combinacédo de capacidades essenciais para monetizacao de dados e ganhos de
desempenho corporativo.

Assim, este estudo validou empiricamente esse contexto com base nas teorias
da Visdo Baseada em Recursos (RBV) e das Capacidades Dinamicas (CD) para
esclarecer os efeitos da Capacidade de Gestao da Informacdo e da Capacidade de
Monetizacdo de Dados no desempenho corporativo. Os resultados apontaram que a
capacidade de gerenciar e utilizar dados de maneira eficiente pode levar a melhores
tomadas de decisdes, geracao de insights e a criacdo de novas oportunidades de
negocios. No entanto, também pode apresentar desafios éticos e de privacidade que
devem ser abordados pelas organizacgoes.

E importante que as empresas assegurem estar em conformidade com todas
as regulamentacoes e padrdes de privacidade pertinentes para resguardar os dados
dos clientes e evitar possiveis questdes legais. Dessa forma, foi possivel identificar
que o conjunto de capacidades de gestdao da informagdo e a capacidade de

monetizacdo de dados — representada pelos constructos insights e agilidade
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estratégica - tem um impacto significativo no desempenho corporativo, podendo
ajudar as organizagcbes a melhorar sua eficiéncia operacional, reduzir custos e
aumentar a inovacdo. Além disso, a monetizacdo de dados pode levar a criacao de
novas fontes de receita e aumentar a competitividade no mercado.

No entanto, a capacidade de gestdo da informacdo e a capacidade de
monetizacdo de dados néo sao desenvolvidas rapidamente dentro das organizagdes.
Requerem planejamento e investimentos adequados em tecnologia, treinamento e
recursos humanos. As organiza¢cfes precisam garantir que possuem a infraestrutura
necesséria para gerenciar e monetizar seus dados de maneira eficiente. Em resumo,
as empresas precisam abordar os desafios éticos e de privacidade associados a
monetizacdo de dados e investir adequadamente em tecnologia e recursos humanos
para garantir uma gestdo eficiente dos dados. As organizacBes que conseguirem
realizar essa tarefa estardo em uma posicdo vantajosa para se destacar em um
mercado cada vez mais disputado e em constante transformacao.

Em conclusédo, a Capacidade de Gestdo da Informacédo e a Capacidade de
Monetizacdo de Dados sao fatores cruciais para o desempenho corporativo. Neste
estudo, destaca-se que organizacbes que possuem uma capacidade eficiente de
gestédo da informacao séo capazes de tomar decisbes mais assertivas e embasadas,
além de possuirem uma visdo mais clara de suas operacdes e do mercado em que
atuam. Por outro lado, a capacidade de monetizacao de dados permite que a empresa
explore o valor dos dados coletados, gerando novas oportunidades de negdécio e
aumentando sua rentabilidade.

Apesar disso, muitas empresas ainda nao perceberam a importancia dessas
capacidades para o0 seu sucesso e continuam negligenciando a gestao e analise de
dados. E importante que as organizacbes invistam em tecnologias e no
desenvolvimento de profissionais capazes de criar estratégias para gerir e monetizar
os dados, para se manterem competitivas no mercado. Além disso, € preciso que as
empresas atuem com transparéncia e responsabilidade na gestdo dos dados,
respeitando a privacidade e a seguranca dos dados de seus clientes. Por fim, é
fundamental que as empresas estejam atentas as mudancas no mercado e as novas
tecnologias que surgem constantemente, adaptando-se as novas demandas e
oportunidades que surgem. A capacidade de gestao da informacéo e a capacidade de

monetizacdo de dados sdo fatores decisivos para 0 sucesso corporativo, e as
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empresas que souberem explora-las terdo vantagem competitiva e maior
probabilidade de alcancar os objetivos do negécio.

As implicacdes tedricas deste estudo se relacionam com o desenvolvimento do
conhecimento na area de gestao de dados e informacéo. Ao identificar a relacao entre
a capacidade de gestédo da informacao e a capacidade de monetizacdo de dados com
o desempenho corporativo, este estudo contribui para a compreensao dos fatores que
influenciam o sucesso das empresas data-driven. Além disso, este estudo destaca a
importancia do uso estratégico dos dados, pois a monetizacdo de dados tem um
impacto direto no desempenho dos negdcios e em outras decisfes estratégicas de
uma organizagao, contribuindo para a tomada de decisdes e a criagdo de valor para
0 negocio.

Outra contribuicdo tedrica do estudo € a proposicdo de uma escala para
mensurar o constructo “Enriquecimento de Dados” como uma Capacidade de Gestao
da Informag&o, o que se mostrou uma novidade na literatura de Sl. Embora seja
considerada como uma habilidade importante para os processos de monetizacéo e
geracao de insights, essa relagédo nao havia sido testada e encontrada anteriormente
na literatura por meio de uma escala validada. O constructo foi incluido no modelo
para melhorar a qualidade e a utilidade dos dados, por meio da incorporagao de
informagdes adicionais ou complementares, que podem ser adquiridas de fontes
externas ou geradas internamente, incluindo dados geograficos, socioecondmicos,
demograficos, entre outros.

O enriguecimento de dados desempenha um papel crucial na melhoria da
precisdo e relevancia das analises de dados, potencializando a capacidade de
compreensao e tomada de decisfes nas empresas. Como exemplo, ao enriguecer 0s
dados dos clientes com informacfes socioeconémicas, € possivel segmenta-los de
maneira mais eficaz e personalizada, o que permite a oferta de produtos e servi¢cos
mais alinhados as necessidades e preferéncias individuais.

Além disso, este estudo destaca que nas organizagfes de pequeno e médio
porte, a capacidade de enriguecimento de dados sobressai como a variavel principal
na geracdo de insights. Portanto, como contribuicdo tedrica, o conceito de
enriquecimento de dados pode ser visto como um processo importante para a
melhoria da qualidade da informacé&o e, por conseguinte, para o aprimoramento da

capacidade de gestao da informacgdo. Deve-se notar que o enriquecimento de dados
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ndo se limita a um contexto especifico; ele pode ser aplicado de maneira versatil em
diversos setores, contribuindo para a criacdo de novas oportunidades de negécios e
0 aumento do valor da empresa.

Até o momento, ndo se tem conhecimento de outro estudo que tenha analisado
os efeitos das capacidades relacionadas a monetizacdo na melhora do desempenho
corporativo. Este estudo testou empiricamente um conjunto de capacidades
relacionadas a monetizacdo de dados em uma perspectiva de capacidades dinamicas
e da RBV para analisar como a monetizacao de dados pode traduzir insights de dados
de ambientes dindmicos em desempenho corporativo. Embora essas perspectivas ja
tenham provado seu valor na literatura de Sl, elas tém recebido menos atencdo em
relacdo a geracdo de valor e monetizacao indireta de dados dentro das organizacodes.
O estudo, portanto, oferece insights Unicos sobre capacidades para monetizacdo de
dados e amplia a literatura desta area ao fornecer suporte adicional para a teoria das
capacidades dinamicas e da RBV.

As implicac@es praticas deste estudo se relacionam com a gestdo empresarial.
A partir dos resultados obtidos, é possivel identificar a importancia de investimentos
em tecnologias e estratégias para gerir e monetizar os dados. As empresas podem
utilizar essas informacdes para desenvolver suas préprias capacidades de gestdo da
informacdo e monetizacdo de dados, melhorando sua eficiéncia e eficacia
operacional, bem como desenvolvendo novos produtos e servicos que atendam as
necessidades dos clientes de forma mais personalizada e efetiva. Além disso, as
empresas podem utilizar as informacdes obtidas neste estudo para avaliar e melhorar
seu proprio desempenho corporativo, monitorando o uso dos dados e identificando
oportunidades de melhoria continua.

Apesar dos resultados obtidos, é importante ressaltar algumas limitacfes deste
estudo. Uma delas é a possibilidade de que outras variaveis nao incluidas no modelo
possam influenciar os resultados. Por exemplo, fatores -culturais, politicos e
econdmicos podem ter afetado o desempenho corporativo de forma significativa, mas
nao foram considerados no estudo.

Por fim, € importante ressaltar que o estudo foi realizado com base em dados
de diferentes industrias e setores, 0 que pode ter gerado heterogeneidade nos
resultados obtidos. Isso significa que os efeitos da capacidade de gestdo da

informacgéo e capacidade de monetizacdo de dados podem variar em diferentes
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contextos empresariais. Nesse sentido, como sugestfes de pesquisas futuras,
sugere-se a expansdo do modelo atual, a fim de avaliar variaveis adicionais que
possam ter impacto no desempenho corporativo, como a cultura organizacional, o tipo
de empresa, setor de atuacao, lideranca e inovacgao.

Outra possibilidade interessante para futuras pesquisas na area de Capacidade
de Gestédo da Informacdo e Capacidade de Monetizagdo seria realizar uma anélise
multigrupo entre empresas tradicionais e empresas nativas digitais. 1sso porque as
empresas nativas digitais sdo aquelas que surgiram no ambiente digital e tém uma
cultura organizacional e uma estrutura operacional diferente das empresas
tradicionais, que tiveram que se adaptar a transformacao digital. Dessa forma, ao
comparar esses dois grupos, seria possivel identificar se as habilidades necessarias
para gerir informacdes e monetizar negdécios sao diferentes entre estes dois tipos de
empresas e quais caracteristicas diferenciariam esses dois grupos.

Os resultados dessas andlises poderiam fornecer insights valiosos sobre como
as empresas tradicionais podem se adaptar as demandas do mercado digital e quais
sao as habilidades necessarias para se tornarem mais eficientes na gestao de dados
e na monetizacdo de seus negocios. Além disso, poderiam ser desenvolvidas
estratégias especificas para cada grupo, visando melhorar seu desempenho no
ambiente digital.
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Apéndice C - Estrutura do Questionario Quantitativo

Prezado(a),

Meu nome é Claudia Rodrigues Maia e sou aluna de doutorado no Programa de Pos-
graduacdo em Administragcdo da UFRGS, sob orientagédo do professor Dr. Antonio
Carlos Macada e Coorientacdo do professor Dr. Guilnerme Lerch Lunardi.

Esta pesquisa faz parte da minha Tese de Doutorado que tem por objetivo investigar
0 papel da capacidade de gestdo da informacdo e da monetizacdo de dados no
desempenho corporativo. Sendo assim, gostaria de convida-lo(a) a responder
voluntariamente um questionario composto por 35 itens a partir de sua experiéncia
profissional, autopercepcdo de competéncias e ponto de vista acerca de aspectos
relacionados ao seu trabalho com dados. Ademais, serdo solicitadas algumas
informacdes de perfil sociodemografico e profissional para caracterizacao da amostra.

Cabe destacar que a pesquisa € direcionada aos profissionais de dados (por exemplo:
analistas e cientistas de dados etc.), Tl (por exemplo: desenvolvedores, analistas de
sistemas etc.) e também aos profissionais de todas as areas (por exemplo: marketing,
P&D, estratégia etc.) que trabalham diariamente com diversos dados para gerar

insights e realizar suas atividades laborais.

Ao responder as questdes especificas da pesquisa, peco que se baseie em suas
experiéncias na organizacdo onde estd atuando. Esta survey contempla apenas

guestBes objetivas. O tempo estimado para respondé-la € de até 7 minutos.

Ressalto meu comprometimento em preservar a privacidade e o anonimato dos
respondentes e de utilizar os dados coletados Unica e exclusivamente para fins

académicos.

Salienta-se também a inexisténcia de respostas certas ou erradas, assim como nao
sera feito nenhum juizo de valor sobre elas. Nesse sentido, sua franqueza ao

responder as questbes e indispensavel.

Me coloco a disposicdo para qualquer davida, consideracdo ou sugestdo pelo
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endereco de e-mail claudiarmaia@hotmail.com

Desde ja, agradeco a importante contribuicdo para a pesquisa.

Claudia Rodrigues Maia, doutoranda, PPGA-UFRGS
Antonio  Carlos Gastaud Macada, doutor, professor, PPGA-UFRGS
Guilherme Lerch Lunardi, doutor, professor, PPGA-FURG

Estou ciente de que esta € uma pesquisa cientifica e autorizo os pesquisadores a
publicarem as informacdes prestadas de maneira agregada, preservando o sigilo das

informagdes individuais.
Por gentileza, indique em que medida vocé concorda com as afirmacgdes a seguir.

Enriquecimento dos dados (ltens adaptados de Kettinger et al., 2021; Laguir et al.,
2022; Mikalef et al., 2020; Mikalef et al., 2019)

No ambiente de negbcios da organizagédo que atuo...

ED1: acessamos grandes volumes de dados para enriquecer as analises

ED2: limpamos os dados para enriquecer as analises

ED3: tratamos os dados para enriquecer as analises

ED4. combinamos dados de varias fontes para melhorar as analises

ED5. integramos dados externos e/com internos da organizacdo para enriguecer as
andlises

Capacidade Analitica (Itens adaptados de LaValle et al., 2010; Ghasemaghaei et al.,
2018; Laguir et al., 2022; Mikalef et al., 2019; Ashrafi et al., 2019)

No ambiente de negdcios da organizacédo que atuo...

CAL1: usamos técnicas e processos analiticos aplicados a grandes volumes de dados
CAZ2: utilizarmos técnicas analiticas avancadas (regressdo, mineracdo de dados,
machine learning, cluster, previsdo, etc) para geracao de valor

CA3: exploramos técnicas e processos analiticos para converter os dados em
informacdes Uteis

CA4: usamos técnicas de visualizacdo (dashboards) que ajudam a interpretar as
informacgdes

CAb: temos profissionais com habilidades em analytics para geracéo de valor.

Capacidade técnica (Itens adaptados de Yeoh et al., 2013; Mikalef et al., 2020)

No ambiente de negdcios da organizagao que atuo...

CT1: possuimos conhecimento para utilizar técnicas e ferramentas de analise dos
dados

CT2: desenvolvemos aplicacdes especificas para andlise de dados

CT3: possuimos recursos adequados para processamento de grandes volumes de
dados
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CT4: temos profissionais que utilizam técnicas e ferramentas de analise de dados

Governanca de Dados (itens adaptados de Khatri & Brow, 2010; Tallon, Ramirez, &
Short, 2013; Abraham et al., 2019; Mikalef et al., 2020)

Na organizagao que atuo...

CG1: temos politicas de governanca e gestdo de dados formalmente instituidas
CG2: contamos com uma arquitetura de dados que identifica os dados coletados,
onde e por quem sao usados

CG3: possuimos um comité gestor que define diretrizes que auxiliem na qualidade
dos dados

CG4: adotamos praticas para assegurar a protecdo dos dados provenientes das
diferentes fontes de dados utilizadas pela organizagao

CGb5. controlamos o0 acesso aos dados da organizacdo, monitorando seu uso e
compartilhamento

Insights (ltens adaptados de Yeoh et al.,, 2013; Cadiz et al., 2009; Mikalef 2019;
Mikalef et al., 2020).

No ambiente de negdcios da organizagao que atuo...

IN1: obtemos insights valiosos a partir dos dados para a organizacéo

IN2: geramos insights a partir dos dados para atingir resultados futuros

IN3: compreendemos a partir dos dados as necessidades de nossos clientes

IN4: identificamos a partir dos dados oportunidades de inovacao para 0 negocio

IN5: geramos novas ideias a partir dos dados para personalizacdo de
produtos/servigos

IN6: obtemos insights a partir dos dados para criacdo de novos produtos/servi¢cos

Agilidade Organizacional ((itens adaptados de CorteReal et al., 2017; Mikalef &
Pateli, 2017; de Medeiros & Macada, 2021)

De modo geral,

AO1: respondemos rapidamente as mudancas do mercado e dos consumidores
AO2: reagimos rapidamente as iniciativas dos concorrentes

AO3: tomamos decisdes sobre a possibilidade de expansao do negdécio

AO4: tornamos o processo decisério mais agil na definicdo de produtos/servicos
AOb5: adotamos rapidamente novas tecnologias para melhorar produtos/servicos.

Desempenho Corporativo (Itens adaptados de Mikalef et al., 2019; Wamba et al.,
2017; Richards et al., 2017)

A “capacidade de monetizagdo” da nossa organizagcdo, em termos de “geracao de
insights” e “agilidade estratégica”,

DC1: aumenta o faturamento, as vendas ou rentabilidade da organizacao

DC2: reduz os custos operacionais da organizacao

DC3: contribui para melhoria de processos internos da organizagao

DC4: melhora a integracéo da cadeia de suprimentos da organizacao

DC5: proporciona a personalizacdo e o desenvolvimento de novos produtos e
servicos

CARACTERIZACAO DA AMOSTRA

Area de atuacdo da organizacg&o:
() Comércio () Servico () Industria () Governo
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Tipo de organizacao: () Nativa Digital () Tradicional

Ramo de atuacéo da empresa:

Quando sua empresa iniciou as iniciativas de big data/monetizag&o/ analytics/insights
de dados (ano)?

A organizacao possui departamento/setor especifico para tratamento de dados?

Porte da  organizagao/instituicdo:*Considere =~ "FATURAMENTO  ANUAL"  para
organizagdo/empresa privada; ou "ORCAMENTO ANUAL" para organizacao/instituicdo publica ou
social.

()PEQUENO (Faturamento/Or¢camento anual até R$ 4,8 milhdes)

()MEDIO (Faturamento/Orcamento de R$ 4,8 milhGes até 300 milhdes)

()GRANDE (Faturamento/Orcamento anual superior a R$ 300 milhdes)
INFORMACOES DO RESPONDENTE

Género: Feminino, Masculino, Outro, Prefiro ndo dizer

Grau de instrucdo: Meédio/Técnico, Superior, Especializacdo/MBA, Mestrado,
Doutorado

Cargo, funcéo ou papel que vocé desempenha na organizacao:

Muito obrigado pela sua participacao!
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Apéndice D - Constructos, definicbes e fonte

Constructo

Fonte

CAPACIDADE DE
GESTAO DA
INFORMACAO

Enriquecimentos dos dados -
Capacidade para criar valor a partir
de varias fontes de dados
(internos/externos), seja pelo
tratamento, transformacao, limpeza
ou organizacdo dos dados. (Itens
adaptados de Kettinger et al., 2021,
Laguir et al., 2022; Mikalef et al.,
2020; Mikalef et al., 2019)

Elaborado pela autora, com base
em:
Kettinger & Marchand (2011)
Baecker et al. (2020)

Capacidade Analitica -
Capacidade para analisar e
interpretar grandes volumes de

dados para extrair informagfes que
gerem valor a organizacdo. (ltens
adapatados de LaValle et al., 2010;
de Medeiros & Macada, 2021;
Ghasemaghaei et al., 2018)

Najjar & Kettinger (2013)
Grover et al. (2018)
Ghasemaghaei et al. (2018)
Mikalef et al. (2017)
Laguir et al. (2022)

Capacidade técnica - Capacidade
que se refere ao know-how
necessario para utilizar novas
tecnologias para coleta,
armazenamento, recuperagdo e
andlise dos varios tipos de dados
disponiveis (ltens adaptados de
Yeoh et al., 2013; Mikalef et al.,
2020)

Najjar e Kettinger (2013)
Ghasemaghaei et al. (2018)
Mikalef et al. (2017)
Gupta & George (2016)

Governanga dos dados -
Capacidade de definir estruturas,
procedimentos e funcbes para
permitir o fluxo de dados necessario,
levando em consideracdo o0s
aspectos de segurancga, privacidade,
ética e qualidade dos dados. (ltens
adaptados de Fleckenstein &
Fellows, 2018; Lillie & Eybers, 2019;

Khatri &Brow, 2010; Surbakti et
al.,2019; Tallon, Ramirez, &
Short,2013)

Khatri & Brow (2010)
Tallon et al. (2013)
Mikalef et al. (2020)

Parvinen et al. (2020)

CAPACIDADE DE
MONETIZACAO DE
DADOS

Insights - Capacidade de obter e
gerar ideias orientadas por dados
gue poderao beneficiar os negdécios
e potencializar o resultado da
organizacdo ao explorar
oportunidades de mercado. (ltens
adaptados de Yeoh et al.,, 2013;
Cadiz et al, 2009; Mikalef 2019;
Mikalef et al., 2020).

Ghasemaghaei & Calic (2019)
Ghasemaghaei (2019b)
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Agilidade Organizacional -
Capacidade da organizagdo para
responder rapidamente as
mudancas, sendo estrategicamente
agil na implementacdo de acfes
para  criacao de vantagem
competitiva e melhoria de
desempenho. (Itens adaptados de
CérteReal et al.,, 2017; Mikalef &
Pateli, 2017; de Medeiros & Macgada,
2021).

Kale et al. (2019)
Tallon & Pinsonneault (2011)
Kumkale (2016)
Sherehiy et al. (2007)
Queiroz et al. (2018)

Desempenho Corporativo - Capacidade da organizacao de
aumentar a receita, reduzir custos, melhorar processos
internos e externos, melhorar os relacionamentos com
clientes e stakeholders e personalizar e desenvolver novos
produtos e servicos. (ltens adaptados de Mikalef et al., 2019;
Wamba et al., 2017; Richards et al., 2017)

Mikalef et al., 2019
Wamba et al., 2017
Richards et al., 2017

Apéndice E — Test-t

[ Grupos n Mean dp p-value
" - - -
A oo 120 205 111 039
a & | E s
oo 126 240 117 083
N oo 120 024 052 082
o B m e
DC ,00 122 3,98 0,81 0,47

1,00 129 4,05 0,83
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5. CONSIDERACOES FINAIS DA TESE

As capacidades de preparacdo de dados e analiticas sdo essenciais para a
conversao do valor dos dados em insights que promovam beneficios econémicos ou
valor intangivel. No entanto, a monetizacdo de dados é uma oportunidade pouco
explorada pelas organizacdes, que tém dificuldades para medir o valor gerado pelos
dados. Acrescenta-se ainda, que a capacidade de criar valor e monetizar os dados
também sdo temas pouco explorados na literatura de Sistemas de Informag&o. Nesse
contexto, desenvolveu-se a seguinte questdo de pesquisa - Qual o papel da
capacidade de gestdo da informacdo e da monetizacao dos dados no desempenho
corporativo?, a qual norteou a conducao de todas as etapas desta Tese.

A fim de tornar vidvel a execucdo desta Tese, optou-se pela utilizacdo de
métodos mistos de pesquisa para compreender e explicar fendmenos sociais e
organizacionais complexos. Em estudos de métodos mistos, os pesquisadores
geralmente coletam e analisam dados qualitativos e quantitativos separadamente. As
meta-inferéncias surgem quando os pesquisadores buscam sintetizar e integrar esses
dois tipos de dados para chegar a conclusdes mais abrangentes e significativas sobre
o fenbmeno de estudo (Venkatesh, Brown & Bala, 2013).

Neste estudo, a pesquisa mista permitiu a triangulacao analitica, ou seja, a
combinac¢éo de dados qualitativos e quantitativos para aprofundar a compreenséao do
fendbmeno investigado. A qualidade das meta-inferéncias, equivalente a validagéo do
método misto de pesquisa, foi alcancada por meio de uma explicacdo sequencial e de
convergéncia. Isso significa que os resultados obtidos com um método auxiliaram na
compreensao dos resultados obtidos pelos demais métodos, tanto na fase conceitual
quanto na etapa empirica da pesquisa. As meta-inferéncias sdo uma parte essencial
da pesquisa de métodos mistos, pois permitem que os pesquisadores compreendam
melhor a complexidade dos fenbmenos estudados, obtendo uma visdo mais completa
e integrada a partir da combinacao de abordagens qualitativas e quantitativas. Elas
ajudam a responder a perguntas de pesquisa mais abrangentes e a fornecer insights
mais profundos (Venkatesh, Brown & Bala, 2013). Assim, os resultados do método
misto foram usados para responder a pergunta de pesquisa desta tese.

A revisao tedrica possibilitou a identificagéo e conceitualizagdo dos construtos.
O estudo qualitativo expandiu a compreensdo das dimensdes de cada construto,

enquanto o estudo empirico quantitativo permitiu compreender os relacionamentos
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existentes entre os construtos, identificando relagdes significativas e testando as

hip6teses propostas por meio do modelo multidimensional desenvolvido nesta

pesquisa. A combinacdo de métodos qualitativos e quantitativos permitiu abordar

guestdes exploratorias e confirmatdrias nesta tese.

Os trés estudos destacam a capacidade de gestdo da informagédo e a

capacidade de monetizacdo de dados como fatores cruciais para o desempenho

corporativo e a competitividade das empresas, além da importancia da combinacao

de capacidades e habilidades de ciéncia de dados para que ocorra o0 processo de

monetizacdo de dados nas organizacdes e,

desempenho do negdcio.

consequentemente, ganho de

A Tabela 1 apresenta uma sintese dos resultados de cada etapa da pesquisa.

Tabela 1

Resultados obtidos

Etapa

| - RSL

o Conceitual

o Misto:
quanti-

qualitativa

Il - Pesquisa
o Empirica

o Qualitativa

Objetivo

Mapear 0s
estudos
cientificos
relacionados o0s
termos
monetizacdo de
dados, valor dos
dados,
capacidades,

insights e
desempenho no
contexto de
negécios  para
identificar as

capacidades
necessarias para
monetizacdo de
dados.

Analisar o papel
das relacdes
entre capacidade
de gestdo da
informacéo,
capacidade de
monetizacdo e
desempenho
corporativo.

Técnica de
coletae
analise

*Fontes da
Literatura
(artigos
cientificos);
*Andlise da
producéo
bibliométric
ae
mapeament
0 tematico
Bibliometrix
R Studio
*Andlise de
contetdo e
revisao
tedrica.

*Entrevista
S

*Software
NVIVO -
Andlise de
contetdo

Resultado

*Mapeament
o0 do estado
do
conheciment
0]

*Modelo
tedrico de
pesquisa.

*Andlise das
evidéncias;
¢ Evidéncias
discutidas a
luz das
teorias RBV
e CD;
*Conjunto de
informacdes
para
operacionaliz

Contribuicdo

Teodrica

Conecta e
define
conceitos
baseados na
teoria das
Capacidades
Dindmicas e
na Visao
Baseada em
Recursos
(RBV).

Desenvolve

um modelo de
pesquisa que
preenche uma

lacuna na
literatura, ao
abordar a
escassez de
modelos

tedricos que
tratam das

Contribuicdo

Pratica

Define e traz
referéncias da
literatura para
auxiliar as
organizactes
a  monetizar
seus dados de
maneira
eficaz, a fim de
melhorar sua
agilidade e seu
desempenho
corporativo.
Identifica quais
tipos de
capacidades
gque devem ser
combinadas
no processo de
monetizacéo.
Apresenta
evidéncias
para auxiliar as
organizaces
a monetizar
seus dados de
maneira
eficaz.
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acao dos capacidades
constructos. | necessarias

para a
monetizacao
de dados.
Il — Pesquisa Medir os efeitos @ *Modelo de Proposicdo do Os resultados
- da capacidade Questionari pesquisa modelo e de podem auxiliar
o Empirica ~ ) X
de gestdo da o Survey; validado e uma escala as
o Quantitati | informacdo na < Andlise testado; para mensurar organizacdes
va capacidade de descritiva *Modelo 0 constructo a desenvolver
monetizacdo de daamostra; conceitual “Enriquecimen | suas préprias
dados e |- robusto com to de Dados” capacidades
consequenteme | Modelagem | elevado como uma de gestdo da
nte, no de equacdo poder de Capacidade de informacdo e
desempenho estrutural explicagéo; Gestéo da monetizacéo
corporativo e (PLS); PLS -Todas as Informagcdo, o de dados e
propor um Predict. relacbes do que se para avaliar e
modelo que <Consolida  modelo mostrou uma melhorar seu
auxilie a analisar c¢éo dos foram novidade na proprio
que tipos de resultados. confirmadas. literatura de SI.  desempenho
capacidades de corporativo.

Tl devem ser
combinadas para
monetizacdo de
dados e ganho
de desempenho.

Os resultados obtidos em cada etapa realizada nessa pesquisa originaram trés
artigos que buscaram responder a questdo de pesquisa, bem como de preencher a
lacuna apontada na literatura, através da proposicdo de um modelo tedrico
multidimensional que combina a Capacidade de Gestdo da Informagdo com a
Capacidade de Monetizacdo de dados, a fim de garantir um melhor Desempenho
Corporativo.

O primeiro estudo da tese, intitulado “Capacidade de monetizacéo de dados:
da revisdo sistematica da literatura a proposi¢cdo de um modelo multidimensional”,
mapeou os trabalhos cientificos relacionados aos termos monetizacao de dados, valor
dos dados, capacidades, insights e desempenho no contexto de negécios. A partir da
Revisdo Sistematica da Literatura, foi possivel identificar quais tipos de habilidades
devem ser combinadas para garantir uma monetizacado efetiva e apresentar um
modelo tedrico multidimensional que conecta e define conceitos baseados na teoria
das Capacidades Dinamicas e Visdo Baseada em Recursos, contribuindo assim para
a ampliacdo do conhecimento da producéo cientifica sobre o tema monetizacéo de
dados e capacidades.

No segundo artigo, intitulado “O papel da capacidade de gestdo da informagao
e da monetizacédo de dados no desempenho corporativo”, 0 modelo desenvolvido na
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primeira fase dessa tese foi validado em uma etapa qualitativa confirmatoria que
apresentou a importancia da combinagdo do Enriqguecimento de Dados, da
Capacidade Analitica, da Capacidade Técnica e da Governanca de dados para
construcdo da Capacidade de Gestdo da Informacdo. Complementarmente, o
constructo Capacidade de Monetizagdo também foi validado pelos entrevistados ao
destacarem a importancia do conhecimento do negdécio para geracéo de insights e da
agilidade para responder rapidamente as mudancas do mercado. Assim, foi possivel
inferir que a combinacao destes fatores € necessaria para que ocorra 0 processo de
monetizacdo de dados dentro das organizagbes e, consequentemente, ganho de
desempenho do negdcio.

Ja no terceiro artigo, intitulado “Os efeitos da capacidade de gestdo da
informacédo e de monetizacdo de dados no desempenho corporativo”, foi posposto
um modelo causal multidimensional que identificou a governanca dos dados, a
capacidade técnica, a capacidade analitica e o enriquecimento dos dados como
antecedentes importantes para a geracédo de insights de dados para monetizacao,
além de confirmar os construtos insights e agilidade organizacional como uma
combinagcdo essencial para a monetizacdo de dados e ganhos de desempenho
corporativo. O modelo mostrou que a combinacao de fatores humanos, tecnoldgicos
e analiticos é essencial para a conversdo de dados em insights, favorecendo a
geracdo de valor e o ganho de desempenho. O estudo também destacou a
importancia de as organizagcdes garantirem o cumprimento de todas as
regulamentacdes e padrdoes de privacidade relevantes para proteger os dados dos
clientes e evitar problemas legais. As organizagdes precisam investir adequadamente
em tecnologia, treinamento e recursos humanos para garantir uma gestao eficiente
dos dados e explorar as oportunidades de negoécios associadas a monetizacdo de

dados.

5.1 CONTRIBUICOES TEORICAS E IMPLICACOES PRATICAS

Para consolidar os resultados e organizar as contribuicbes teoricas,
implicacdes praticas e sugestdes para estudos futuros, foi realizada uma analise
integrativa dos achados dos estudos teoricos e empiricos, utilizando abordagens

qualitativas e quantitativas robustas. A contribuicdo tedrica desta tese é caracterizada
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pela integracdo entre elementos tedricos e descobertas empiricas, alcancada por
meio de uma abordagem metodologica mista. Cada etapa da execucdo da tese
resultou em contribuicdes tedricas que foram apresentadas nos respectivos artigos.
Ao relacionar as contribui¢des teoricas dos diferentes estudos, € possivel concluir que
cada um deles oferece insights valiosos para a compreensdo e o0 avanco do
conhecimento na area de monetizacdo de dados e capacidades. Essa abordagem
integrada ampliou o conhecimento existente, fornecendo uma base solida para a
compreensao aprofundada do fendmeno em estudo.

Resumidamente, a contribuicdo tedrica do primeiro estudo realizado na fase
conceitual dessa tese foi a proposicdo do modelo tedérico multidimensional que
combina as capacidades de gestdo da informacdo e de monetizacdo de dados, com
base nas teorias de Capacidades Dinamicas e Resource-Based View (RBV). Essa
abordagem oferece um melhor entendimento das capacidades essenciais para
garantir um desempenho corporativo superior com a monetizagdo de dados. Além
disso, a conceitualizacdo dos construtos do modelo e suas respectivas dimensdes
(capacidade de gestdo da informacdo e capacidade de monetizacdo) possibilitou
estabelecer a compreensao de seus relacionamentos e a proposicao de um modelo
de pesquisa inicial.

A contribuicdo teodrica do segundo estudo esta relacionada com o
desenvolvimento do modelo de pesquisa que explora as capacidades necessarias
para a monetizacdo de dados, estabelecendo uma conexdo entre 0s conceitos
fundamentados nas teorias de RBV e Capacidades Dinamicas, preenchendo assim a
lacuna da literatura identificada nessa tese. Isso contribui para uma compreensao
mais aprofundada das capacidades essenciais para o0 processo de monetizacdo de
dados e de como a capacidade de gestédo da informacéo pode afetar o desempenho
corporativo por meio da geracéo de insights de dados e da agilidade organizacional,
e confirma que esses constructos formam a dimensao capacidade de monetizacao de
dados.

J4, a contribuicdo tedrica do terceiro estudo sédo os insights sobre os fatores
que influenciam o sucesso das organiza¢gdes no processo de monetizacdo. Além
disso, o estudo propfe uma escala para mensurar 0 constructo "Enriquecimento de
Dados" como uma Capacidade de Gestdo da Informacdo, contribuindo para a

gualidade e a utilidade dos dados. Essa abordagem permite melhorar a precisao e a
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relevancia das andlises de dados, impulsionando a capacidade de tomada de
decisdes e a criagao de valor para as organizagoes.

Ademais, a tese contribui para a pratica organizacional e informacional, uma
vez que os resultados obtidos em cada etapa da pesquisa podem ser utilizados para
direcionar a estratégia de monetizagado de dados das organizacdes e obter ganhos de
desempenho. O modelo de pesquisa proposto contribui gerencialmente ao identificar
quais tipos de capacidade e/ou habilidades devem ser combinadas para garantir uma
monetizacao efetiva dos dados. Os resultados obtidos no estudo realizado na primeira
etapa dessa tese contribuem para apoiar mudancas significativas na forma como os
dados estdo sendo usados nos negocios, permitindo que as organizagfes possam
efetivamente monetizar seus dados, melhorar a agilidade dos negocios e,
consequentemente, seu desempenho corporativo.

J& os resultados do estudo realizado na segunda etapa, fornecem evidéncias
importantes para o processo de monetizagdo. As evidéncias apresentadas podem
auxiliar diferentes tipos de organizacGes a identificar e desenvolver capacidade
analitica, capacidade técnica, governanca de dados e capacidade de enriqguecimento
dos dados dentro de suas equipes de trabalho. Além disso, o estudo evidencia os
constructos insights e agilidade organizacional como fundamentais para o0 processo
de monetizacéo de dados, formando a Capacidade de Monetizacdo. Do ponto de vista
pratico, o estudo 2 fornece aos profissionais um guia sobre 0s recursos e habilidades
gue precisam ser considerados ao planejar a monetizacdo de dados. Desta maneira,
ao combinar essas habilidades e recursos, as organizagbes sao capazes de gerar
insights de dados e tomar decisdes informadas, garantindo assim o0 sucesso da
monetizacdo de dados e obtendo ganhos de desempenho.

As contribuicdes praticas do estudo realizado na terceira etapa dessa tese
estdo relacionadas a gestdo empresarial. Primeiramente, os resultados obtidos
destacam a importancia de investimentos em tecnologias e estratégias para gerir e
monetizar os dados, assim como no aprimoramento das habilidades e qualificacao
dos profissionais na area de dados. Para 2023, 71% dos CEOs globais concordam
gue a escassez geral de talentos se mantera e 94% acreditam ainda que isso sera
ainda mais presente quando falamos de posi¢cdes que demandam habilidades mais
especificas (Deloitte, 2022). Assim, com base nas informac¢des sobre as capacidades

avaliadas no modelo de pesquisa, as organizacdes poderdo desenvolver suas
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proprias capacidades de gestdo da informacdo e monetizacdo de dados, o que
resultard em melhorias na eficiéncia e eficacia operacional, além do desenvolvimento
de novos produtos e servicos que atendam as necessidades dos clientes de forma
mais personalizada e efetiva.

A segunda contribuicdo pratica importante desse estudo é a abordagem
estratégica para lidar com requisitos legais relacionados a governanca dos dados e
incorporar as melhores praticas na administracao de dados. Com o aumento da rigidez
dos requisitos legais e regulatérios de conformidade, privacidade e protecéo de dados,
as organizacdes precisam adotar uma postura proativa na adequagdo a esses
requisitos. Os resultados apontam insights valiosos sobre a importancia das
organizacdes desenvolverem politicas e operacdes robustas para garantir a
conformidade com as regulamentacfes vigentes. Ao lidar estrategicamente com
esses requisitos, as organizagdes podem mitigar riscos legais, proteger a privacidade
dos clientes e estabelecer uma base sélida para a confianca dos consumidores. A
incorporacdo das melhores praticas de governanca de dados nesse contexto €
fundamental para garantir a seguranca e a integridade dos dados, bem como para
promover uma cultura de respeito a privacidade e a protecdo dos dados dos clientes.

Uma terceira contribuicdo pratica relevante do estudo € a orientacdo para o
desenvolvimento de uma estrutura ética e legal para a coleta, armazenamento,
limpeza, tratamento analitico e compartilhamento de dados, bem como dos resultados
analiticos. Com o avanco tecnolégico e o aumento da quantidade e variedade de
dados disponiveis, é fundamental que as organizacdes estabelecam diretrizes claras
e respeitem principios éticos e legais ao lidar com o enriqguecimento dos dados. O
modelo de pesquisa ressalta a importancia de se adotar praticas responsaveis e
transparentes, garantindo a privacidade, a confidencialidade e a protecao dos direitos
dos individuos. Ao desenvolver uma estrutura ética e legal soélida, as organizagcbes
podem cultivar a confianca dos seus clientes, parceiros e stakeholders, além de evitar
problemas legais e reputacionais. Essa abordagem ética e legal na gestdo dos dados
contribui para a construcdo de relacionamentos duradouros e sustentaveis,
fortalecendo a posicdo competitiva e o valor percebido pela sociedade.

De modo geral, as informacgdes obtidas nos trés estudos desta tese contribuem
para que as empresas avaliem e aprimorem seu proprio desempenho corporativo, por

meio do monitoramento do uso dos dados e da identificagdo de oportunidades de
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melhoria continua. Essas contribuicbes praticas fornecem insights valiosos para
orientar as organizacdes na gestao efetiva de seus recursos de dados, impulsionando
0 sucesso e a competitividade no ambiente empresarial atual.

Os constructos identificados e validados no modelo de pesquisa sao
importantes para a pratica gerencial, pois representam um conjunto abrangente de
elementos que as organizacdes devem desenvolver e administrar para obter valor a
partir de seus dados. Esses constructos abordam habilidades essenciais, como a
capacidade analitica, a capacidade técnica, a governanca de dados e a capacidade
de enriquecimento dos dados. Ao desenvolver e gerenciar esses constructos de forma
adequada, as organizacdes podem potencializar a geracao de insights, a tomada de
decisdo informada e, consequentemente, a monetizacdo de dados. Essa abordagem
permite que as organizacdes obtenham vantagem competitiva, impulsionem seu
desempenho e alcancem melhores resultados no ambiente empresarial atual, cada
vez mais orientado por dados. Portanto, compreender e aplicar esses constructos na
pratica gerencial € fundamental para aproveitar o potencial dos dados como um ativo
estratégico e promover 0 sucesso organizacional.

De acordo com o Relatério "O impacto e o futuro da Inteligéncia Artificial no
Brasil" (Google & ABSTARTUPS, 2022), a escassez de mao de obra qualificada € um
dos principais obstaculos para o desenvolvimento tecnoldgico no pais e a situacao
para a Inteligéncia Artificial apenas se intensifica. As empresas demonstram uma
preferéncia por profissionais experientes, deixando pouco espaco para a contratacado
e desenvolvimento de talentos mais jovens. Nesse sentido, é importante que as
organizacdes reconhecam a importancia de investir no desenvolvimento de seus
préprios profissionais, ao invés de buscar apenas por candidatos prontos. Essa
abordagem ndo apenas permite a aquisicdo das competéncias necessarias, mas
também contribui para a retencdo de talentos, maior engajamento e um senso de
pertencimento por parte dos colaboradores.

Assim, os estudos desta tese podem auxiliar no desenvolvimento de estratégias
gue orientem a aprendizagem e identifiqguem oportunidades de alinhamento entre as
necessidades corporativas e a realidade do mercado de trabalho. Por exemplo,
parcerias entre instituicdes de ensino e empresas de tecnologia podem promover um
maior entendimento das competéncias em demanda e auxiliar no preenchimento das

lacunas de habilidades, aumentando, assim, a oferta de profissionais qualificados.
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No geral, os estudos contribuem para o avanco teorico e pratico da
monetizacdo de dados, fornecendo insights valiosos para o desenvolvimento de
capacidades, estratégias e o aprimoramento do desempenho corporativo nesse

contexto.

5.2 LIMITACOES E SUGESTOES DE ESTUDOS FUTUROS

7

Inicialmente, €& importante revisar e comentar algumas das limitacoes
especificas reconhecidas nos artigos que compdem esta tese. No estudo tedrico, tanto
0 mapeamento da producdo cientifica quanto a revisdo tedrica representam um
recorte limitado e especifico, focado no objetivo geral desta pesquisa. E importante
destacar que essa abordagem resulta em uma visao restrita do fendbmeno, apesar dos
esforcos para estabelecer uma compreensdo abrangente das questdes de
monetizacdo, capacidades, gestdo da informacéo, desempenho e valor dos dados.

No estudo empirico qualitativo, os informantes foram selecionados por
conveniéncia e, embora critérios de rigor tenham sido observados e o grupo de
informantes represente uma variedade de setores, niveis, funcbes e ideias, é
importante reconhecer a possibilidade de vieses metodolégicos. Portanto, a
generalizacdo desses achados deve ser feita com cautela.

Outra limitacdo esta relacionada ao modelo de pesquisa do estudo empirico
quantitativo, que foi delineado com base na escolha moderada de alguns fatores
relacionados a monetizacdo, capacidades e gestao da informacao, especificamente
agueles associados a visao corporativa de geracdo de valor a partir dos dados. No
entanto, essa abordagem implica na limitagdo de que se trata de um recorte das
dimensdes dos constructos que nao foram incluidas no modelo e que podem afetar a
monetizacdo de dados e o ganho de desempenho descritos na literatura. Por exemplo,
fatores culturais, politicos e econémicos podem ter influenciado significativamente o
desempenho corporativo, mas nao foram considerados no estudo.

Além das limitacbes mencionadas anteriormente, € importante destacar que 0s
respondentes da etapa quantitativa foram selecionados com base em acessibilidade
ou conveniéncia. Essa abordagem de amostragem pode introduzir um viés na selegéo
dos participantes, uma vez que nem todos os profissionais da area de dados e
negocios das organizagbes foram representados na amostra. Portanto, a

generalizagdo dos resultados para a populagéo total de profissionais de dados e
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negadcios pode ser limitada. E importante considerar essa limitacdo ao interpretar e
extrapolar os resultados obtidos na etapa quantitativa do estudo.

Por fim, € importante ressaltar que o estudo foi realizado com base em dados
de diferentes industrias e setores, 0 que pode ter gerado heterogeneidade nos
resultados obtidos. Isso significa que os efeitos da capacidade de gestdo da
informagéo e da capacidade de monetizacado de dados podem variar em diferentes
contextos empresariais.

Para estudos futuros, ha algumas sugestbes relevantes a considerar.
Primeiramente, € recomendado ampliar a amostra quantitativa deste estudo,
permitindo a obtencdo de resultados mais robustos e generalizaveis. Além disso, é
importante revisar, complementar e confirmar as relacdes previstas no modelo de
pesquisa, a fim de aprimorar sua validade e aplicabilidade.

Outra sugestdo é expandir o modelo atual e explorar outros constructos
relevantes para a monetizacdo de dados e ganho de desempenho corporativo,
aprofundando ainda mais a compreensao dessas areas. I1sso pode envolver a inclusdo
de variaveis adicionais que influenciam a capacidade de monetizacéo e o impacto nos
resultados organizacionais, como fatores contextuais, tecnoldgicos e culturais. Por
exemplo, a consideracdo de aspectos como a cultura organizacional, o tipo de
empresa, o setor de atuacdo, a lideranca e a inovacdo podem fornecer insights
adicionais. Dessa forma, serd possivel obter uma visdo mais abrangente e abordar
lacunas importantes na literatura.

E importante destacar que, apesar dos dados coletados para caracterizar a
amostra de respondentes e as organizagdes representadas, garantindo anonimato e
confidencialidade, ainda existe uma dificuldade implicita e resisténcia das
organizacdes em divulgar informacfes especificas sobre suas estratégias, gestdo de
dados e culturas relacionadas a dados. Em estudos futuros, uma abordagem
alternativa seria obter multiplos respondentes por organizacéo, a fim de obter uma
visdo mais abrangente dos objetivos, mecanismos, processos e praticas de dados e
analises em organizagfes ou setores econdmicos especificos.

A realizacdo de estudos longitudinais também seria Util para examinar a
evolucdo da capacidade de gestédo da informacao e da capacidade de monetizagcao
ao longo do tempo e seu impacto nos resultados organizacionais. Outra possibilidade

interessante para pesquisas futuras seria realizar uma analise multigrupo para
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comparar diferentes setores, contextos organizacionais ou quando a empresa iniciou
as iniciativas de big data. Comparar esses grupos permitiria identificar insights
adicionais sobre a aplicabilidade e generalizacdo do modelo em ambientes diversos.

Apresentadas as implicacdes, limitacbes e sugestbes de estudos futuros,

encerra-se a presente tese, partindo-se para indicacéo das referéncias bibliogréficas.

201



REFERENCIAS

Accenture. (2019). The Power of the Data-Driven Enterprise. Disponivel em:
https://www.accenture.com/ acnmedia/pdf-109/accenture-ao-dde-pov-v5.pdf.
Acesso em 02/05/2023

Alfaro, E., Bressan, M., Girardin, F., Murillo, J., Someh, I., & Wixom, B. H. (2019).
BBVA’s Data Monetization Journey. MIS Quarterly Executive, 18(2).

Allied Market Research. (2018). Global Data Monetization Market Expected to Reach
$370,969 Million by 2023. Disponivel em: https://www.prnewswire.com/in/news-
releases/global-data-monetization-market-expected-to-reach-370969-million-by-
2023---allied-market-research-678756413.html. Acesso em 02/05/2023

Bl SURVEY.com (2021). How do companies monetize their data? Disponivel em:
https://bi-survey.com/data-monetization. Acesso em 06/11/2023.

Buff, A., Wixom, B. H., & Tallon, P. (2015). Foundation for data monetization. MIT
Center for Information Systems Research, 1-16. Disponivel em:
https://cisr.mit.edu/publication/MIT_CISRwp402 FoundationsForDataMonetization

BuffWixomTallon. Acesso em 02/05/2023.

Business Wire, 2022. The Worldwide Big Data & Analytics Industry is Expected to
Reach $146 Bilion by 2027 - ResearchAndMarkets.com Disponivel em:
https://www.businesswire.com/news/home/20220815005342/en/The-Worldwide-
Big-Data-Analytics-Industry-is-Expected-to-Reach-146-Billion-by-2027---
ResearchAndMarkets.com. Acesso em 13/05/2023

Chen, H.-M., Schiitz, R., Kazman, R., & Matthes, F. (2017). How Lufthansa capitalized
on big data for business model renovation. MIS Quarterly Executive, 16(1), 16.

Cheng, X., Fu, S., & de Vreede, G. J. (2018). A mixed method investigation of sharing
economy driven car-hailing services: Online and offline perspectives.International
Journal of Information Management, 41, 57-64.

CIO (2023). Why data leaders struggle to produce strategic result. [Online] Disponivel
em: https://www.cio.com/article/465451/why-data-leaders-struggle-to-produce-
strategic-results.html. Acesso em 17/08/2023.

Corte-Real, N., Ruivo, P., and Oliveira, T. (2020). Leveraging internet of things and big
data analytics initiatives in European and American firms: Is data quality a way to
extract business value? Information & Management, 57(1), 103141.

Deloitte. (2015). Analytics trends 2015: A below-the-surface look. Disponivel em:
https://www?2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/deloitte-analytics/tr-
analvytics-trends-2015.pdf. Acesso em 04/07/2023.

Deloitte. (2022). Fall 2022 Fortune/Deloitte CEO Survey. Disponivel em:
https://www?2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/us/Documents/us-ceo-survey-
overview-fall-2022.pdf. Acesso em 04/07/2023

202


https://www.accenture.com/_acnmedia/pdf-109/accenture-ao-dde-pov-v5.pdf
https://www.prnewswire.com/in/news-releases/global-data-monetization-market-expected-to-reach-370969-million-by-2023---allied-market-research-678756413.html
https://www.prnewswire.com/in/news-releases/global-data-monetization-market-expected-to-reach-370969-million-by-2023---allied-market-research-678756413.html
https://www.prnewswire.com/in/news-releases/global-data-monetization-market-expected-to-reach-370969-million-by-2023---allied-market-research-678756413.html
https://bi-survey.com/data-monetization
https://cisr.mit.edu/publication/MIT_CISRwp402_FoundationsForDataMonetization_BuffWixomTallon
https://cisr.mit.edu/publication/MIT_CISRwp402_FoundationsForDataMonetization_BuffWixomTallon
https://www.businesswire.com/news/home/20220815005342/en/The-Worldwide-Big-Data-Analytics-Industry-is-Expected-to-Reach-146-Billion-by-2027---ResearchAndMarkets.com
https://www.businesswire.com/news/home/20220815005342/en/The-Worldwide-Big-Data-Analytics-Industry-is-Expected-to-Reach-146-Billion-by-2027---ResearchAndMarkets.com
https://www.businesswire.com/news/home/20220815005342/en/The-Worldwide-Big-Data-Analytics-Industry-is-Expected-to-Reach-146-Billion-by-2027---ResearchAndMarkets.com
https://www.cio.com/article/465451/why-data-leaders-struggle-to-produce-strategic-results.html
https://www.cio.com/article/465451/why-data-leaders-struggle-to-produce-strategic-results.html
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/deloitte-analytics/tr-analytics-trends-2015.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/tr/Documents/deloitte-analytics/tr-analytics-trends-2015.pdf
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/us/Documents/us-ceo-survey-overview-fall-2022.pdf.%20Acesso%20em%2004/07/2023
https://www2.deloitte.com/content/dam/Deloitte/us/Documents/us-ceo-survey-overview-fall-2022.pdf.%20Acesso%20em%2004/07/2023

Deloitte. (2023). Monetizing data and technology can help unlock future growth—
here’s how to take advantage of the opportunity. Disponivel em:
https://www2.deloitte.com/xe/en/insights/topics/leadership/monetizing-data-and-
technology.html. Acesso em 03/11/2023.

Ernst and Young. (2019). How the IoT and data monetization are changing business
models. Disponivel em: https://www.ey.com/ en_us/advisory/how-the-iot-and-data-
monetization-are-changingbusiness-models.

EY Americas (2021). How retailers can leverage data as an alternative profit source.
Disponivel em: https://www.ey.com/en_us/consumer-products-retail/retailers-can-
use-data-as-an-alternative-profit-source. Acesso em 23/06/2023

Faroukhi, A. Z., El Alaoui, I., Gahi, Y., & Amine, A. (2020a). Big data monetization
throughout Big Data Value Chain: a comprehensive review. Journal of Big Data,
7(1), 1-22.

Firouzi, F., Farahani, B., Barzegari, M., & Daneshmand, M. (2022). Al-driven data
monetization: the other face of data in loT-based smart and connected health. IEEE
Internet Things Journal, 9 (8) (2022) 5581-5599.

Firouzi, F., Farahani, B., Daneshmand, M., & Pautasso, C. (2022a). Guest Editorial
Special Issue on Al-Driven |oT Data Monetization: A Transition From Value Islands
to Value Ecosystems. IEEE Internet of Things Journal, 9(8), 5578-5580.

Forbes. (2021). The Ins And Outs Of A Data Marketplace. Disponivel em:
https://www.forbes.com/sites/forbestechcouncil/2021/05/12/the-ins-and-outs-of-a-
data-marketplace/?sh=5b0fd9619ea5. Acesso em 02/05/2023.

Fortune Business Insights. (2022). Data Monetization Market Size, Share & Industry
Analysis, By Component (Platform, Services), By Data Type (Consumer Data,
Financial Data, Technical Data, Others), By Industry Vertical (BFSI, Telecom & IT,
Healthcare, Others), and Regional Forecast, 2023-2030. Disponivel em:
https://www.fortunebusinessinsights.com/data-monetization-market-106480
Acesso em 13/05/2023Business Wire. (2019). Global Study Finds 85% of Grocery
Retailers Lack Capabilities, Technology and Expertise to Use Insights to Monetize
their Data and Drive Customer Experience. Disponivel em:
https://www.businesswire.com/news/home/20191119006170/en/Global-Study-
Finds-85-of-Grocery-Retailers-Lack-Capabilities-Technology-and-Expertise-to-
Use-Insights-to-Monetize-their-Data-and-Drive-Customer-Experience. Acesso em
02/05/2023.

Gartner. (2019). Five strategies for the CIO building a business case for data
monetization in asset management. Disponivel em:
https://www.gartner.com/en/documents/3903263. Acesso em 02/05/2023.

Gartner. (2022). Self-Service Analytics. Disponivel em:
https://www.qgartner.com/en/information-technoloqgy/glossary/self-service-analytics.
Acesso em 02/05/2023.

203


https://www2.deloitte.com/xe/en/insights/topics/leadership/monetizing-data-and-technology.html
https://www2.deloitte.com/xe/en/insights/topics/leadership/monetizing-data-and-technology.html
https://www.ey.com/en_us/consumer-products-retail/retailers-can-use-data-as-an-alternative-profit-source
https://www.ey.com/en_us/consumer-products-retail/retailers-can-use-data-as-an-alternative-profit-source
https://www.forbes.com/sites/forbestechcouncil/2021/05/12/the-ins-and-outs-of-a-data-marketplace/?sh=5b0fd9619ea5
https://www.forbes.com/sites/forbestechcouncil/2021/05/12/the-ins-and-outs-of-a-data-marketplace/?sh=5b0fd9619ea5
https://www.businesswire.com/news/home/20191119006170/en/Global-Study-Finds-85-of-Grocery-Retailers-Lack-Capabilities-Technology-and-Expertise-to-Use-Insights-to-Monetize-their-Data-and-Drive-Customer-Experience
https://www.businesswire.com/news/home/20191119006170/en/Global-Study-Finds-85-of-Grocery-Retailers-Lack-Capabilities-Technology-and-Expertise-to-Use-Insights-to-Monetize-their-Data-and-Drive-Customer-Experience
https://www.businesswire.com/news/home/20191119006170/en/Global-Study-Finds-85-of-Grocery-Retailers-Lack-Capabilities-Technology-and-Expertise-to-Use-Insights-to-Monetize-their-Data-and-Drive-Customer-Experience
https://www.gartner.com/en/documents/3903263
https://www.gartner.com/en/information-technology/glossary/self-service-analytics

Ghasemaghaei, M. (2019a). Does data analytics use improve firm decision making
quality? The role of knowledge sharing and data analytics competency. Decision
Support Systems, 120, 14-24

Ghasemaghaei, M., & Calic, G. (2019). Does big data enhance firm innovation
competency? The mediating role of data-driven insights. Journal of Business
Research, 89, 424-434.

Ghasemaghaei, M., Ebrahimi, M., & Hassanein, K. (2016). A comprehensive review of
big data analytics and its applications in E-commerce. Journal of Retailing and
Consumer Services, 32, 171-181.

Google & ABSTARTUPS (2022). O impacto e o futuro da Inteligéncia Atrtificial no
Brasil. Disponivel em:
https://drive.google.com/file/d/1ETBrrCfpnaviNY3z8eQX3cXHNe7ig7uF/view.
Acesso em 09/07/2023

Grover, V., Chiang, R. H., Liang, T. P., & Zhang, D. (2018). Creating strategic business
value from big data analytics: A research framework. Journal of Management
Information Systems, 35(2), 388-423.

Gunasekaran, A., Papadopoulos, T., Dubey, R., Wamba, S. F., Childe, S. J., Hazen,
B., & Akter, S. (2017). Big data and predictive analytics for supply chain and
organizational performance. Journal of Business Research, 70, 308-317

Gupta, M., & George, J. F. (2016). Toward the development of a big data analytics
capability. Information & Management, 53(8), 1049-1064.

Gupta, P. J., & Suri, P. K. (2018). Analysing the influence of improved situation,
capability level of actors and flexible process workflow on public value of e-
governance projects in India. Global Journal of Flexible Systems Management,
19(4), 349-372.

Hair Jr, J. F., Howard, M. C., & Nitzl, C. (2020). Assessing measurement model quality
in PLS-SEM using confirmatory composite analysis. Journal of Business Research,
109, 101-110.

Hanafizadeh, P., & Harati Nik, M. R. (2020). Configuration of Data Monetization: A
Review of Literature with Thematic Analysis. Global Journal of Flexible Systems
Management, 21(1), 17-34.

Hanafizadeh, P., Barkhordari Firouzabadi, M., & Vu, K. M. (2021). Insight monetization
intermediary platform using recommender systems. Electronic Markets, 31(2), 269-
293.

Hossain, M. A., Akter, S., Yanamandram, V., & Wamba, S. F. (2023). Data-driven

market effectiveness: The role of a sustained customer analytics capability in
business operations. Technological Forecasting and Social Change, 194, 122745.

204


https://drive.google.com/file/d/1ETBrrCfpnaviNY3z8eQX3cXHNe7iq7uF/view

ITForum. (2022). Claro expande receitas com portal de APIs para clientes B2B.
Disponivel em: https://itftorum.com.br/noticias/claro-expande-receitas-com-portal-
de-apis-para-clientes-b2b/. Acesso em 02/05/2023

Jimenez-Marquez, J. L., Gonzalez-Carrasco, |., Lopez-Cuadrado, J. L., & Ruiz-
Mezcua, B. (2019). Towards a big data framework for analyzing social media
content. International Journal of Information Management, 44, 1-12.

Jung, J. U., Kim, H. S., Choi, H. R., and Hong, S. G. (2007). Critical Success Factors
of RTE Based on Policy Leverage of System Dynamics. Journal of Information
Systems, 16 (4), 177-194.

Kaiser, C., Stocker, A., Viscusi, G., Fellmann, M., & Richter, A. (2021). Conceptualising
value creation in data-driven services: the case of vehicle data. Int. J. Inf. Manag.
59 (2021), 102335.

Kettinger, W. J., Ryoo, S. Y., and Marchand, D. A. (2021). We’re engaged! Following
the path to a successful information management capability. The Journal of
Strategic Information Systems, 30(3), 101681.

Kozyrkov, C. (2018). What Great Data Analysts Do — and Why Every Organization
Needs Them. Harvard Business Review. Disponivel em:
https://hbr.org/2018/12/what-great-data-analysts-do-and-why-every-organization-
needs-them. Acesso em 02/05/2023.

KPMG. (2015). Framing a winning data monetization strategy. Disponivel em:
https://assets.kpmg/content/dam/kpmg/pdf/2015/10/  framing-a-winning-data.pdf.
Diponivel em 02/05/2023.

Laney, D. (2020). Data Monetization: New Value Streams You Need Right Now.
Disponivel em:  https://www.forbes.com/sites/douglaslaney/2020/06/09/data-
monetization-new-value-streams-you-need-right-now/?sh=73b65a9d46ff.
Disponivel em 02/05/2023.

Lawrenz, S., & Rausch, A. (2021). Dont Buy A Pig In A Poke A Framework for Checking
Consumer Requirements In A Data Marketplace. In: Proceedings of the 54th Hawaii
International Conference on System Sciences, 4663.

Leech, N. L., & Onwuegbuzie, A. J. (2009). A typology of mixed methods research
designs. Quality & Quantity, 43, 265-275.

Liu, C.-H., & Chen, C.-L. (2015). A review of data monetization: Strategic use of Big
Data. In: The fifteenth international conference on electronic business (ICEB 2015),
7.

Liu, H., & Chen, H. (2015). Towards building a general framework for monetizing data.
Journal of Organizational Computing and Electronic Commerce, 25(3), 233-251.

Mikalef, P., Boura, M., Lekakos, G., & Krogstie, J. (2019). Big data analytics and firm
performance: Findings from a mixed-method approach. Journal of Business
Research, 98, 261-276.

205


https://itforum.com.br/noticias/claro-expande-receitas-com-portal-de-apis-para-clientes-b2b/
https://itforum.com.br/noticias/claro-expande-receitas-com-portal-de-apis-para-clientes-b2b/
https://hbr.org/2018/12/what-great-data-analysts-do-and-why-every-organization-needs-them
https://hbr.org/2018/12/what-great-data-analysts-do-and-why-every-organization-needs-them
https://www.forbes.com/sites/douglaslaney/2020/06/09/data-monetization-new-value-streams-you-need-right-now/?sh=73b65a9d46ff
https://www.forbes.com/sites/douglaslaney/2020/06/09/data-monetization-new-value-streams-you-need-right-now/?sh=73b65a9d46ff

Mikalef, P., Krogstie, J., Pappas, I. O., and Pavlou, P. (2020). Exploring the relationship
between big data analytics capability and competitive performance: The mediating
roles of dynamic and operational capabilities. Information & Management, 57(2),
103169.

Mikalef, P., Pappas, I. O., Krogstie, J., & Pavlou, P. A. (2020a). Big data and business
analytics: A research agenda for realizing business value. Information &
Management, 57(1), 103237.

Mithas, S., Ramasubbu, N., & Sambamurthy, V. (2011). How information management
capability influences firm performance. MIS Quarterly, 237-256.

Mobiletime. (2021). TIM ter4 area de monetizacdo de dados. Disponivel em:
https://www.mobiletime.com.br/noticias/06/01/2021/tim-tera-area-de-monetizacao-
de-dados/. Acesso em 02/05/2023

Mukte, A. P., Jaiswal, R. P., Dambhare, S. A., Agrawal, U., & Agrawal, R. (2021). Smart
Data Transfer for Data Monetization. In 2021 International Conference on
Computational Intelligence and Computing Applications (ICCICA) (pp. 1-6). IEEE.

Mulhall, J., de Jong, B., Weterings, |. (2017). Data rich, profit poor. Accenture.
Disponivel em: https://financialservices. accenture.com/rs/368-RMC-
681/images/accenture-data-rich-profitpoor-pov.pdf.

Najjar, M. S., & Kettinger, W. J. (2013). Data Monetization: Lessons from a Retailer's
Journey. MIS Quarterly Executive, 12(4).

Ossamu, C. (2021). Gartner identifica cinco tendéncias de negécios em manufatura.
Disponivel em: https://inforchannel.com.br/2021/07/30/gartner-identifica-cinco-
tendencias-de-negocios-em-manufatura/. Acesso em 02/05/2023.

Parvinen, P. Poyry, E. Gustafsson, R. Laitila, M. Rossi, M. (2020). Advancing data
monetization and the creation of data-based business models. Communications of
the Association for Information Systems, 47(1), 2.

Srivastava, S. C., & Chandra, S. (2018). Social presence in virtual world collaboration:
An uncertainty reduction perspective using a mixed methods approach. MIS
Quarterly, 42(3), 779-804

Suseno, Y., Laurell, C., & Sick, N. (2018). Assessing value creation in digital innovation
ecosystems: A Social Media Analytics approach. The Journal of Strategic
Information Systems, 27(4), 335—-349.

Tan, K. H., Zhan, Y., Ji, G., Ye, F., & Chang, C. (2015). Harvesting big data to enhance
supply chain innovation capabilities: An analytic infrastructure based on deduction
graph. International Journal of Production Economics, 165, 223-233.

UNCTAD. (2019). Digital Economy Report 2019: Value Creation and Capture:
Implications for Developing Countries. United Nations Conference on Trade and
Development. Geneva, Switzerland: United Nations.

206


https://www.mobiletime.com.br/noticias/06/01/2021/tim-tera-area-de-monetizacao-de-dados/
https://www.mobiletime.com.br/noticias/06/01/2021/tim-tera-area-de-monetizacao-de-dados/
https://inforchannel.com.br/2021/07/30/gartner-identifica-cinco-tendencias-de-negocios-em-manufatura/
https://inforchannel.com.br/2021/07/30/gartner-identifica-cinco-tendencias-de-negocios-em-manufatura/

Venkatesh, V., Brown, S. A., & Bala, H. (2013). Bridging the qualitative-quantitative
divide: Guidelines for conducting mixed methods research in information systems.
MIS Quarterly, 21-54.

Venkatesh, V., Brown, S. A., & Sullivan, Y. W. (2016). Guidelines for conducting mixed-
methods research: An extension and illustration. Journal of the Association for
Information Systems, 17(7), 2.

Wamba, S. F., Gunasekaran, A., Akter, S., Ren, S. J., Dubey, R., & Childe, S. J. (2017).
Big data analytics and firm performance: Effects of dynamic capabilities. Journal of
Business Research, 70, 356-365.

Wixom, B. H. & Farrell, K. (2019). Building Data Monetization Capabilities That Pay
Off. Research briefing XIX-11, MIT CISR. Disponivel em:
https://cisr.mit.edu/publication/2019_1101_DataMonCapsPersist_ WixomFarrell.

Wixom, B. H., & Ross, J. W. (2017). How to monetize your data. MIT Sloan
Management Review, 58(3).

Yu, X., Zhang, X., Zhang, X., & Yue, W.T. (2022). Is smart the new green? The impact
of consumer environmental awareness and data network effect. Information
Technology & People, 35 (3), 1029-1053.

Zhang, X., Guo, X., Yue, W.T., & Yu, Y. (2022). Servitization for the Environment? The
Impact of Data-Centric Product-Service Models. Journal of Management
Information Systems, 39 (4), 1146-1183.

Zhang, X., Yue, W. T., Yu, Y., & Zhang, X. (2023). How to monetize data: An economic

analysis of data monetization strategies under competition. Decision Support
Systems, 114012.

207



