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Resumo

Ainda que as novas formas de gestao ja valorizem a adocao de ferramentas e
algoritmos de andlise de base de dados, estando, por sua vez, cada vez mais
predispostas a utilizar andlises em tempo real e preditivas, existe ainda alguma
relutancia por parte das geragoes mais conservadoras para a sua adogao.

Apesar de a literatura ja antecipar algumas motivacOes e desafios, nao existe,
ainda assim, informacao especifica sobre o mercado portugués ou a populagao

portuguesa (Arasteh, Aliahmadi, Mahmoodi, & Mohammadpour, 2011; Chen,
Chiang, & Storey, 2012).

Por conseguinte, o proposito da investigagdo serd procurar identificar as
motivagoes por detrds da adogao do Business Analytics na populacao
portuguesa.

Para este efeito foi realizado um estudo exploratério tendo como base o
modelo desenvolvido por Venkatesh, Thong, & Xu, (2012) a: Unified Theory of
Acceptance and use of Technology (UTAUT).

A base de dados estudada foi obtida através da realizagdo de um inquérito por
questiondrio online, cujo publico alvo foi a populagao portuguesa. O universo
total de respostas foi de 102, sendo que 47,8% dos inquiridos se identificam como
individuos do sexo Masculino e 52,2% como sendo do sexo Feminino.

A andlise realizada permitiu a identificagio de quatro determinantes de
aceitacdo a Expectativa de Desempenho, Expectativa de Esfor¢o, Condigoes
Facilitadoras e a Intencao Comportamental.

Verificou-se também que as motiva¢oes por detras da adogao do Business
Analytics dependem principalmente da posi¢ao hierdrquica em que a pessoa esta
inserida. Todavia, concluiu-se que o preco e a expectativa do retorno do

investimento ndo sao o maior impeditivo na adogao do Business Analytics.
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No entanto, a conclusao mais importante foi a identificacdo do nao
conhecimento e do medo da inteligéncia artificial como os principais

condicionantes a adogao.
Palavras-Chave: Business Analytics, Business Intelligence, UTAUT,

Expectativa de Desempenho, Expectativa de Esforgo, Condig¢des Facilitadoras,

Intencao Comportamental
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Abstract

Business Analytics and Business Intelligence is an emerging trend in
Management nowadays.

However, despite the advantages perceived by some managers in the
utilization of more predictive algorithms and tools, still exists some others that
are more conservative about it.

Moreover, the literature identifies some advantages and limitations regarding
the adoption of Business Analytics, nonetheless does not exists information
respecting the adoption in the Portuguese Market or about the Portuguese
population (Arasteh et al., 2011; Chen et al., 2012).

Hence, the main goal of the study was to identify the reasons and motivations
for the adoption of the Business Analytics in the Portuguese population.

Thereby, in order to identify the acceptation determinants an exploratory
study was carried based on a model suggested by Venkatesh et al. (2012), the
Unified Theory of Acceptance and use of Technology (UTAUT).

The database information was obtained through an online survey
questionnaire, and the universe of the research was 102 answers, with 47,8% had
been of masculine sex and 52,2% of the feminine one.

Additionally, the analysis allowed the identification of four acceptation
determinants; the Performance Expectancy, the Effort Expectancy, the
Facilitating Conditions and the Behavioral Condition

Furthermore, we were able to conclude that the motivations are depend on the
hierarchical position of the individual and that the price does not influence the
adoption as expected.

However, the main conclusion was the identification of the lack of information

and the fear of the artificial intelligence as the main constraints.


https://www.thesaurus.com/browse/nonetheless

Keywords: Business Analytics, Business Intelligence, UTAUT, Performance

Expectancy, Effort Expectancy, Facilitating Conditions, Behavioral Conditions



Acronimos e Glossario

Nesta dissertagao sao utilizadas abreviaturas de designagdes comuns apenas

apresentadas aquando da sua primeira utilizacao:

BA: Business Analytics

BI: Business Intelligence

BA&I: Business Analytics e Intelligence

OLAP: Online Analytical Processing

RDBMS: Commercial Relational Database Management Systems
RGPD: Regulamento Geral de Protecao de Dados
ERP: Enterprise Resource Planning

CRM: Customer Relationship Management

EHR: Sistemas de Registo de Saude

SI: Sistemas de Informacao

CBIS: Computer Based Information System

TPS: Transaction Processing Systems

MIS: Management Information Systems

DBMS: Database Management Systems

DSS: Decision Support Systems

OIS: Office Information Systems

EIS: Executive Information Systems
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KDD: Knowledge Discovery in Databases

SEO: Search Engine Optimization

SEM: Search Engine Marketing

SEMMA: Sample, Explore, Modify, Model and Assets
CRISP-DM: Cross-Industry Standard Process for Data Mining

UTAUT: Unified Theory of Acceptance and Use of Technology
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Introducao

Contextualizacao da Problematica

Existe uma percecao e diversos dados que mostram um crescimento da adogao
de ferramentas e da aplicacdo de algoritmos sofisticados na andlise de dados
pelas grandes empresas.

O tema da data science e do big data, entre outras abordagens, gravita de forma
crescente na vida das organizagdes e nas academias.

Em tempos de turbuléncia, o acesso a informagao em tempo real e a analise
preditivas parece ser prometedora e mais ao alcance das grandes empresas e,
eventualmente, junto de decisores menos conservadores (Arasteh et al., 2011;

Chen et al., 2012).

Formulacao do Problema

Por conseguinte, a investigacdo realizada, apesar de se tratar, dadas as
restricoes de tempo e de meios, de um estudo exploratorio, procura identificar as
motivagoes para a ado¢ao do Business Analytics, com especial foco individuos
portugueses.

Para atingir este objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos mais
especificos:

e Identificacdo das percegdes dos individuos relativamente ao potencial
do Business Analytics;
e FElencar das motivagdes para adocao do Business Analytics pelos

individuos;
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e Explicitagao dos atributos para a resisténcia a implementagao do

Business Analytics.

Processo de Investigacao

A recolha de dados sera realizada através de um inquérito online por
questiondrio e a analise terd como base um modelo sugerido por (Venkatesh et
al., 2012), the Unified Theory of Acceptance and use of Technology (UTAUT).

Posteriormente a recolha serda efetuada uma andlise por componentes
principais cujo objetivo é o reconhecimento de padrdes e a posterior definicao de
perfis de individuos, tendo em conta os determinantes previamente identificados
pela UTAUT.

Todavia, o objetivo final sera correr uma regressao linear com os diferentes

perfis encontrados, procurando encontrar as motivagoes individuais.
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Capitulo 1
Conceitos e Evolucao do Business Analytics e do
Business Intelligence

A 42, Revolucao Industrial

Nos ultimos séculos vivenciaram-se diferentes transformag¢des economicas e
tecnologicas, conhecidas como as Revolugdes Industriais. O despoletar das
transformagdes aconteceu com a introdugao da produc¢do mecanica no século
XVIII, que posteriormente levou a introdugao da produgao em massa, no século
XIX, conhecida como a segunda revolugao industrial (Frey & Osborne, 2017).

Por sua vez, a terceira revolucao industrial ocorreu no século XX, e ficou
principalmente marcada pela introdugao dos computadores pessoais e da
Internet (Frey & Osborne, 2017).

Atualmente, vivenciamos a quarta revolugao industrial, caracterizada pelas
inovagOes na genética e na inteligéncia artificial, pelo aparecimento da cloud e das
impressoras 3D e pelo desenvolvimento da nanotecnologia e da biotecnologia
(Frey & Osborne, 2017).

No que lhe diz respeito, a quarta revolugao industrial ficou principalmente
assinalada pela automagao do trabalho e dos métodos de trabalho (Schwab,
2017).

Nos dias de hoje, a inteligéncia artificial tornou-se uma parte central dos
processos organizacionais das empresas. Em consequéncia, o objetivo das
empresas também se alterou, atualmente, estas procuram ferramentas que as
ajudem numa tomada de decisao mais pragmatica e baseada em factos (Jarrahi,

2018).

23



Todavia, como em todas as transformagdes o receio que os avangos
tecnoldgicos leve a perdas de oportunidades de trabalho € uma constante, Ford
(2015) defende que a evolugao da tecnologia gera um aumento da automatizagao
de diversas atividades levando a reduc¢dao do nuimero de pessoas necessarias
numa organizagao.

No entanto, em contraste com Ford (2015), Jarrahi (2018) concluiu que 77% dos
executivos acredita que a Inteligéncia artificial crie postos de trabalho. Melhor
dizendo, acredita que, como nas outras revolucdes existira a extin¢ao de postos
de trabalhos, porém defende que as pessoas que investirem em novas
capacidades estarao preparadas para os diferentes avangos tecnoldgicos.

A Figura 1 apresenta uma representacdo cronoldgica das revolugoes

industriais.
° -
1° Revolugdo i?' dRequt:gao
18th Industrial ndustria
Produgdo Mecéanica (e:?r:l:grl:‘t;dores pessoais
2° Revolugao 4° Revolugao
Industrial Industrial
Produg@o em massa Automacgédo do trabalho

Figura 1: Representagao Cronologica das Revolugdes Industriais
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O Business Analytics e o Business Intelligence

Como supramencionado, a quarta revolugao industrial abriu espago para o
surgimento de novos métodos de trabalho e por sua vez de gestdo, levando, deste
modo, ao aumentando do interesse por parte das empresas na exploragao de
dados (Cooper, 2012).

Por sua vez, o aumento do interesse, advém principalmente da tentativa de
maximizagdo da eficiéncia e da competitividade através da definicdo das
estratégias de negdcio mais alinhadas com as necessidades (Cooper, 2012).

Deste modo, podemos concluir que a quarta revolugao industrial facilitou o
surgimento do Business Analytics (BA) e do Business Intelligence (BI) (Jarrahi,
2018), explicando o seu crescimento exponencial nas tltimas duas décadas (Chen
et al., 2012).

Todavia a explicagio do que é o Business Analytics nao ¢ facil, pois
normalmente, na definicdo destes termos sonantes existe o risco de perda de
algumas especificidades, dada a facilidade que cada autor tém de formar a sua
defini¢do, mais alinhada com as suas perspetivas ou motivagdes pessoais
(Cooper, 2012).

Por esta via, Cooper (2012) definiu o Business Analytics como o processo de
desenvolvimento de novas abordagens, através da definicao de problemas, da
aplicacado de modelos estatisticos e da andlise de dados ja existentes ou
simulados.

Por sua vez, Delen (2014) acrescenta que o BA é a descoberta de relagdes nos
dados através de técnicas descritivas, preditivas, prescritivas ou ainda da
visualizac¢ao de dados.

Desta forma, através dos dois contributos supramencionados, € possivel

definir o Business Analytics como a aplicagao de técnicas e principios na resolugao
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de problemas complexos nas organizagdes/empresas, de modo potencializar as
relag0es com todos os intervenientes.

Por sua vez, o Business Intelligence, tém um foco mais imediato nas operagoes,
visto que, para além da recolha e andlise de dados, engloba ainda a criagao de
relatorios e a visualizacao dos dados. Convocando em sim conhecimentos de
Querying, Data Mining e Online Analytical Processing (OLAP) (Santos & Ramos,
2006).
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Evolucao do Business Analytics e do Business

Intelligence

Embora, apenas recentemente se tenha comecado a falar mais recorrentemente
em Business Analytics e Business Intelligence, existe evidéncia do uso de dados para
uma melhor tomada de decisao desde 1970.

Nao obstante, foi apenas a partir de 2000 que se comecou a definir o Analytics
como um processo (Delen, 2014).

Desde entdo, o Business Analytics e Intelligence tém crescido como uma
importante area de estudo, refletindo a importancia dos problemas relacionados
com a analise de dados.

Tendo-se verificado uma maior predisposicao das novas geragoes de gestores
em alterar o tipo de gestdao das organizagoes, facilitado deste modo a adogao
tanto do Business Analytics como do Business Intelligence.

Estes, procuram a utilizacao de ferramentas e algoritmos que permitam a
realizacdo de uma andlise em tempo real e mais preditiva, ao invés das anteriores
andlises, que eram centradas no passado e inconsequentes no que toca a tomada
de decisao (Cokins, 2013).

Todavia, existe ainda alguma resisténcia relativamente a adocao destes novos
processos, maioritariamente por gestores de industrias mais conservadoras
(Arasteh et al., 2011).

Posto isto, podemos dividir a evolugao em trés grandes marcos, tendo por base

as suas capacidades e caracteristicas chave (Chen et al., 2012).
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A Figura 2 apresenta uma representacao da evolucao do BA&I.

BA&I 1.0 BAEI 2.0 BAZI 3.0
Dados Estruturados Busin;:j&:l:él{i,gence Soc;arlalrle;l\;ork
RDBMS estruturados Big Data an:llyms
1997 -
S 5 4 | " ‘
| ~ B9
: ]
l 7 .
e ..|| ﬂ - -1
'I- -. -. -.
1990 = 2010

Big Data

(Cox e EllsWorth, 1987) Softwares de Andlise

de dados

Figura 2: Representagao Cronoldgica da Evolugao do BA&I

Business Analytics e Business Analytics 1.0

Quando falamos em Business Analytics 1.0, falamos maioritariamente em
dados estruturados, recolhidos por empresas através de diferentes sistemas e
maioritariamente guardados em sistemas de gestdao de base de dados relacionais,
Relational Database Management Systems, (RDMS).

Nesta altura, os principais instrumentos de andlise utilizados, passavam pelo
processamento analitico online (OLAP) e pelas ferramentas de relatdrios
baseados em graficos simples (Chen et al., 2012).

Deste modo, os Sistemas de Informacao estavam apenas focados nos processos
empresariais internos, apoiados pelos Entreprise Resource Planning System (ERP),
uma tecnologia modular, adaptavel a cada tipologia de negocio e dimensao de
empresa.

Por sua vez, a existéncia de dados transacionais permitia a geracao de
relatdrios de apoio e controlo por parte dos quadros intermédios e ainda de apoio
a decisao para a gestao de topo. Os relatorios gerados eram do tipo dashboards e

balance scorecards (Delen, 2014).
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Além destes, eram, ainda, adotadas andlises estatisticas e algoritmos de data
mining, que permitiam a realizagdo de andlises de associacdo, segmentacao,

cluster, classificagao e regressao (Chen et al., 2012).

Business Analytics e Business Analytics 2.0

Ap0s 2000 a Internet comegou a ser também uma fonte de recolha de dados.
O aparecimento dos blogues, grupos de conversa online e das redes sociais
potencializou ainda mais a criagao de contetido por parte dos utilizadores (Chen
et al., 2012; O'Reilly, 2007).

Surgiu a oportunidade de analisar as pesquisas, possibilitando as empresas de
desenvolverem uma ligagdo mais proxima com os consumidores (Chen et al.,
2012; Lusch, Liu, & Chen, 2010).

Esta nova fase ficou marcada pelo aparecimento dos dados nao estruturados,
que, embora ricos em informacgao, tornaram todo o processo de interpretagao
mais desafiante (Delen, 2014).

Foi ainda necessario o desenvolvimento de ferramentas de text mining, web
mining e social network analysis. Ademais, a partir deste momento, os sistemas de
suporte de decisao passaram a ser conhecidos como Business Intelligence Systems

(Chen et al., 2012).
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Business Analytics e Business Analytics 3.0

Atualmente, dois ter¢os da populacdo mundial estd conectada através de
smartphones (Business Insider, 2017), e a capacidade de recolha de informacao
presente nestes dispositivos € enorme (Chen et al., 2012).

Todavia, as quantidades de dados recolhidos sao diferentes dos encontrados
nas duas primeiras fases, temos agora imagens, videos, tweets, emojis e atdios,
provenientes de aplicagdes como o Twitter, Facebook ou Whatsapp (Huda et al.,
2018).

Porém, existe ainda muita incerteza relativamente a como se analisa a
informacao (Delen, 2014), pois os sistemas tém de estar preparados para todos os
tipos de dados, de modo a que consigam encontrar os padroes e seja possivel

retirar-se informacgao (Huda et al., 2018).

Aplicacoes do Business Analytics e do Business

Intelligence

As razoes pelas quais as organizagdes investem em BA&I sdo diferentes e
muitas vezes distintas umas das outras. Um dos fatores mais importantes é a
possibilidade de conquistarem uma vantagem competitiva ou como uma forma
de atingirem os seus objetivos mais eficientemente (Acito & Khatri, 2014).

Adicionalmente, de acordo com (Nguyen, Newby, & Macaulay, 2015), uma
empresa adota uma nova tecnologia porque estd a espera que esta venha
acompanhada de iniimeros beneficios, mas mais particularmente espera que,

ocorra uma adigao de valor aos seus servigos e produtos.
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Porém todos os utilizadores de Business Analytics acreditam que estas
ferramentas, para além de facilitarem as comunica¢des dentro e fora da
organizagao, ajudam a automatizar os processos de negocio (Arasteh et al., 2011).

Para as empresas em especifico, os sistemas de gestao sao particularmente
uteis em diversas vertentes, desde da gestdao das relagdes com os clientes,
trabalhadores e investidores; a identificagao de transacOes fraudulentas e
comportamentos inabituais; a melhoria do produto ou servigo; otimizacao das
estratégias de marketing e campanhas publicitarias; minimizagao dos custos
operacionais, de inventdrio e de alocacdo e por ultimo da ajuda numa tomada de
decisdao mais rapida e melhor (Delen, 2014).

Deste modo, a principal vantagem percebida pela organizacao € a da criagao
de mais beneficios para o cliente(Lindgreen, Hingley, Grant, & Morgan, 2012).

Todavia, estes métodos de andlise de dados podem ser usados das mais
diversas maneiras e nos mais variados setores, desde prever comportamentos
dos consumidores ao controlo do trafego nas estradas (Vidgen, Shaw, & Grant,
2017).

H& medida que os processos politicos se foram tornando cada vez mais
transparentes e tendo uma maior participacdo online, surgiu também a
oportunidade para que se usasse 0 BA&I (Chen et al., 2012).

Ademais, atualmente a grande parte dos votantes baseia-se na internet como
principal fonte de informacao sobre politica. Por consequente, surgiu uma nova
forma de fazer politica, que permite aos politicos um maior controlo da
informacao partilhada bem como a melhor forma de a partilhar (Cameron,
Barrett, & Stewardson, 2016).

No entanto, em contrapartida, criou a possibilidade de se adulterar a
informagao. As eleigdes americanas de 2016 ficaram marcadas por isso mesmo,
as chamadas Fake News, todavia, embora ainda nao seja possivel analisar a

eficdcia destas noticias para a eleicdao, sabe-se que a maioria dos votantes teve
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acesso a pelo menos um artigo falso durante o periodo de elei¢des, o que pode
efetivamente ter enviesado os resultados (Allcott & Gentzkow, 2017).

Muitas 4areas da ciéncia e tecnologia adotam agora processos de BA&I como
forma de facilitar a partilha de informacao entre investigadores (Chen et al.,
2012).

Também na satde, se verificou um crescente uso do Analytics, na ultima
década, grande parte dos hospitais no mundo tém adotado sistemas de registo
de satide (EHR), estes sistemas procuram identificar mais eficientemente a
progressao das doengas e relacionar e descobrir relagdes entre as diferentes
doengas e os pacientes (Chen et al., 2012).

No entanto, apos o tragico atentado de 11 de setembro de 2001, temas como a
seguranca, cidades inteligentes, liberdades e garantias ganharam ainda mais
importancia para os diferentes setores e paises, sendo estes um entrave para a
utilizagao do Analytics.

Atualmente, agéncias de inteligéncia artificial e seguranca de todos os paises
tém acesso a muita informacdo proveniente de muitas fontes diferentes. Ao
utilizarem as ferramentas do Business Analytics podem identificar associagoes
entre criminosos através da criacao de clusters e de analises de text analysis, e por
conseguinte aumentar a eficiéncia na prevengao de ataques (Chen et al., 2012).

A vista disto, todas estas aplicacdes do Business Analytics e do Business
Intelligence sao guiadas pelo valor que criam para as organizagdes, pessoas e
empresas. Ou seja, em ordem a que se retire 0 maximo de valor do BA&I ¢é
necessario que as solugdes desenvolvidas produzam resultados (Kohavi,
Rothleder, & Simoudis, 2002), porém nem todos se encontram capazes de utilizar

estas ferramentas (Delen, 2014).
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Desafios do Business Analytics e do Business Intelligence

Verifica-se, atualmente uma melhor integracao dos sistemas de Business
Analytics e Intelligence no dia-a-dia das empresas (Kohavi et al., 2002).

Todavia, um dos maiores impasses para a sua adogao é a inexperiéncia dos
gestores, pois € importante que estes nao os considerem apenas como uma
calculadora (Appelbaum, Kogan, Vasarhelyi, & Yan, 2017).

Além do mais a andlise de dados para via de defini¢ao de estratégias é um
conceito relativamente recente, existindo, portanto, poucas pessoas no mercado
capacitadas para tal (Delen, 2014).

McAfee, Brynjolfsson, Davenport, Patil, & Barton (2012), identificaram a
lideranca, o talento do gestor, a tecnologia, a cultura da organizacao e a tomada
de decisdao como os principais desafios para a implementacao.

Delen (2014) identificou ainda mais cinco motivos, a par com o talento
analitico do gestor estd ainda a cultura do mesmo, ou seja, os habitos que foi
criando ao longo do seu percurso profissional.

Uma outra barreira é o retorno do investimento; os processos analiticos sao
complexos e demorados impossibilitando uma verificacao imediata do retorno
do investimento, além de que existe uma grande incerteza relativamente ao grau
de eficdcia dos mesmos.

Embora se saiba que na maioria dos casos a adogao das ferramentas gere um
retorno positivo, pode acontecer que, por ma implementagao, aconteca o
contrario gerando perdas significativas para a empresa e por conseguinte um
abandono destas ferramentas.

Dada a dificuldade em prever o retorno do investimento, o preco das
ferramentas necessdrias para a implementacao dos sistemas ¢ um outro entrave,
muitas empresas preferem adotar os sistemas tradicionais de gestao a inovar

dado o risco de nao saberem como funcionam.
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Por ultimo, Delen (2014) identificou ainda a seguranga e a privacidade como
fatores importantes e impeditivos na adogao do BA&I.

Os sistemas de gestao de dados funcionam normalmente conectados a internet
o que pode possibilitar a ocorréncia de ataques informaticos e consequente perda
ou roubo de informacgao, no entanto tém-se verificado um desenvolvimento de
técnicas cada vez mais sofisticadas de protegao das infraestruturas informaticas
cuja principal finalidade é assegurar a protecao dos dados.

Apesar dos diferentes desafios que os gestores vao encontrar, o uso do BA&I
continua a crescer, sendo até inevitavel para algumas empresas independente da

sua dimensao ou setor de negdcio.

Big Data

Big Data é o termo usualmente utilizado para definir a capacidade de gerir
grandes quantidades de dados, de modo a maximizar o valor do negocio, isto é,
o Big Data é a capacidade que a empresa/pessoa tém de transformar dados em
bruto em informacao ttil que ajuda a empresa na tomada de decisdo (Evenson &
Wixon, 2008; Hurwitz, Nugent, Halper, & Kaufman, 2013).

O termo foi usado pela primeira vez em 1997 por Cox e Ellsworth numa
tentativa de explicar as vantagens da visualizacao de dados e os desafios que
iriam surgir da sua exploragao (Zheng et al., 2016).

No entanto, foi apenas entre 2001 e 2008 que se desenvolveram os primeiros
softwares capazes de analisar os dados, sendo que a sua exploragao so se tornou
possivel a partir de 2009 (Zheng et al., 2016).

Um dos principais beneficios apontados a estes softwares € a capacidade de

serem capazes de analisar dados, sejam estes estruturados, nao estruturados ou
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semiestruturados, dada a sua capacidade para operar usando mais que um
servidor, (Huda et al., 2018; Simon, 2013).

Todavia, a utilizacdao do Big Data levanta algumas preocupagoes relacionadas
com a seguranga digital, principalmente com a privacidade das pessoas. O uso
de dados pessoais, mesmo que usados dentro dos limites legais, devem ser
cuidadosamente examinados de modo a proteger a organizagao contra
publicidade negativa ou protestos publicos (Delen, 2014).

Segundo Xindong Wu, Xingquan Zhu, Gong-Qing Wu, & Wei Ding, (2014), a
estrutura do Big Data estd dividida em trés partes. A Figura 3 esquematiza a
estrutura.

A primeira relacionada com o acesso aos dados e exploragao, a segunda com
os problemas de privacidade de obten¢do de dados e dominio da informacao
adquirida e, por ultimo, a andlise através dos algoritmos de data mining.

Existe ainda quem defenda a concentracao no Small Data, também conhecido

Privacidade e
Acess0 aos Problenjasd:e
Dados e niang
Exploragao ®
@
[

Algoritmos de
Data Mining

Figura 3: Estrutura do Big Data

como Knowledge Discovery in Databases (KDD), pois estes sistemas sao mais
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simples, intuitivos e baratos, tornando possivel através de um algoritmo simples

a resolugao de diferentes situagdes do dia-a-dia de uma empresa (Seward, 2017).

Acesso aos Dados e Exploragao

Nao importa so ter acesso aos dados, € importante saber como os analisar e
usar de forma produtiva. O Data Science é uma area emergente dentro do Business
Analytics e do Business Intelligence.

De uma forma geral, podemos definir data science como o conjunto de
principios que suportam e orientam os utilizadores na extracao de informacao e
conhecimento dos dados (Demchenko et al., 2016).

Embora possa ser usada nas diferentes areas de negocio, é no Marketing que
as empresas encontram mais vantagens, através do targeting, da criagao de
publicidade online e nas recomendacoes de cross-selling (Provost & Fawecett,
2013).

Uma outra perspetiva, € conhecida como o Data Driven, esta estratégia de
analise consiste em “deixar os dados falar”, isto ¢, procurar descobrir
comportamentos padrao nos dados (Provost & Fawcett, 2013).

Este trabalho de descoberta é protagonizado pelos Data Scientist e envolve
conhecimentos de estatistica, matematica, informatica, design, inteligéncia

artificial e visualizacao de informacao (Provost & Fawcett, 2013).
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Metodologias de Analise

A complexidade da gestao obriga a que exista uma analise conjunta de dados
provenientes de multiplas fontes de base de dados, nao apenas das mais comuns
como os ERP e CRM (Chaudhuri, Dayal, & Narasayya, 2011).

Data Analytics é o termo utilizado para caracterizar as tecnologias usadas no
BA e no BI. Sao maioritariamente sustentadas por métodos estatisticos e de data
mining. A maioria destas técnicas apoiam-se em sistemas de gestdao de base de

dados relacionais (Chaudhuri et al., 2011).

Cubos OLAP

Os Cubos OLAP (Online Analytic Processing) sao um dos formatos mais
conhecidos de analise dos dados. Cada cubo armazena a informacgao sobre um
determinado assunto, possibilitando o individuo de olhar para as diferentes faces
dos dados com diferente niveis de detalhe através da sua forma, ou seja, permite
uma visao multidimensional da informagao (Santos & Ramos, 2006).

OLAP foi desenvolvido numa 6tica de ajuda ao suporte e a tomada de decisao

para ser rapido e simples (Rivest, Bédard, & Marchand, 2001).

Data Mining

Data Mining é o processo de descoberta de informacao através dos dados (Cao,
2017). Numa analise de Data Mining podem ser utilizados algoritmos descritivos

ou preditivos.
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Os algoritmos descritivos, procuram realizar uma analise factual, nao baseada
em percecdes ou sentimentos, utilizam a analise de clusters ou associacao, para
procurar relacdes (Witten & Frank, 2016).

Por sua vez, os algoritmos preditivos procuram realizar uma previsdao do
futuro onde utilizam maioritariamente técnicas de classificacdo e regressao,
tendo em conta o formato das varidveis (continuas ou discretas) (Xindong Wu et
al., 2014).

A maioria dos algoritmos supramencionados ja se encontram inseridos nos

diferentes sistemas de Data Mining (Witten & Frank, 2016).

Text Analytics

O text analytics insere-se na drea da andlise do contetdo onde, atualmente,
grande parte dos dados recolhidos pelas empresas sao em formato texto. Estes
sao gerados a partir de e-mails, paginas da Internet, documentos corporativos e
ainda provenientes das diferentes redes sociais, deste modo, é necessario a
existéncia de algoritmos capazes de analisar todos os dados provenientes (Chen
et al., 2012).

Além disso, o Text Analytics oferece algumas oportunidades e desafios, como
a andlise de dados em diferentes linguas e analise de texto em grande escala. Do
mesmo modo, a andlise de multimédia e de dados provenientes de telemoveis

também utiliza estas ferramentas (Chen et al., 2012).

Web Analytics

Nos ultimos anos Web Analytics tem emergido como um importante campo de
estudo no Business Analytics e Intelligence, sao inimeras as aplicagdes para

analises de dados gerados pelo trafego dos utilizados em apps e websites (Chen
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et al., 2012). Um dos maiores progressos na area de Web Analytics foi a criagao de
plataformas e servigos associados com a cloud.

O seu desenvolvimento que apenas se tornou possivel através do
conhecimento do Search Engine Optimization (SEO), que permite a indexagao aos
websites dos servigos da Google, e do Search Engine Marketing (SEM), que se
centra num conjunto de promog¢des pagas junto dos servigos detentores de
motores de busca (Chen et al., 2012).

Adicionalmente, estes sistemas para além de apresentarem relatdrios
permitem ainda a exportagao de dados, possibilitando a realizacao de andlises
mais interativas, utilizando diferentes suportes, como o Power BI por exemplo
(Chen et al., 2012).

Em conclusao, os leiles online, a rentabiliza¢ao da internet, o marketing social
e a seguranga informatica sao atualmente os principais desafios no campo do Web
Analytics.

Note-se que alguns destes desafios advém dos avangos na capacidade de

analise dos algoritmos e ferramentas de analise (Chen et al., 2012).

Network Analysis

Network Analysis é a drea mais recente dentro da Data Analytics, surgiu pela
necessidade de introduzir novos modelos computacionais para analise de redes
sociais e comunidades online (Hirsch, 2005).

Atualmente, investigadores concentraram-se em duas grandes areas, Link
Mining, isto é, procura de liga¢Oes entre os nos das diferentes redes, onde os nos
podem representar os diferentes consumidores, por exemplo, e o Comunity
detection, que apresenta as redes em grafico possibilitando a utilizacao de
algoritmos de particdo que permitem a utilizagao de algoritmos de cluster, por

exemplo (Fortunato, 2010).
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As Networks Analysis sao consideradas um instrumento importante com
grande detalhe, rigor e profundidade, e por isso é considerado como préximo
avancgo o estudo das comunidades online, as redes de terroristas e criminosos

bem como as redes sociais e politicas (Chen et al., 2012).
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Processos de Analise

Knowledge Discovery in Databases

O processo de extragdo de conhecimento de bases de dados, ou knowledge
discovery in databases, KDD, surgiram em 1989. No entanto, apenas em 1996 foi
apresentado o processo por Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth, & Uthurusamy

(1996), estes dividiram o processo em cinco fases:

[1]. Pré-processamento: limpeza e ordenacao dos dados de modo a obter
os dados as mais consistentes possiveis;

[2]. Transformacao: transformagao dos dados de acordo com as regras do
algoritmo a aplicar;

[3]. Data Mining: procura de padrodes, aplicagao do algoritmo adequado ao
objetivo final;

[4]. Interpretacdo/ Avaliagao: andlise e avaliagao dos resultados obtidos
O KDD ¢é considerado um processo intuitivo e interativo que requer um

grande envolvimento por parte do utilizador (Fayyad et al., 1996). A Figura 4

apresenta um esquema do processo.

Avaliagio

Figura 4: Processo KDD
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SEMMA

De acordo com (Azevedo & Santos, 2008), o processo SEMMA foi
desenvolvido pelo SAS Institute, SEMMA significa Sample, Explore, Modify, Model
and Assets, o que em portugués se traduz como: Amostra, Exploracao,
Modificacao, Modelo e Ativos.

Assim como o processo KDD, também o SEMMA ¢ constituido por cinco fases:

[1]. Amostra: recolha de uma amostra do dataset original, deve ser
grande o suficiente para conter o maximo de informagcao significativa;

[2]. Exploracao: exploracao do dataset, andlise e limpeza de possiveis
anomalias, e pesquisa de padroes;

[3]. Modificagdo: criacao, transformacado e selecao das varidveis para
explorar no modelo;

[4]. Modelo: modelagao de dados, ou seja, tratd-los para que o software
de andlise os consiga interpretar;

[5]. Ativos: avaliagdo dos dados, estudando a fiabilidade e adequagao

dos mesmos.

Embora este processo seja independente do algoritmo de Data Mining,
encontra-se vinculado ao software do SAS Institute (Azevedo & Santos, 2008).

Analisando as vantagens do processo, verificamos que este permite uma
visualizacao mais facil de todo o processo, conferindo uma estrutura capaz de
apresentar solugdes para os diferentes problemas do negodcio, bem como de
encontrar e atingir os diferentes objetivos (Santos & Ramos, 2006).

A Figura 5 apresenta um esquema do processo.
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Figura 5: Processo SEMMA

CRISP-DM

O CRISP-DM foi desenvolvido através do esfor¢o conjunto de Daimler
Chryrler, SPSS e NCR, e significa Cross-Industry Standard Process for Data Mining,
ou seja, Processo Padrao Inter Industrias para o Data Mining.

Este processo é constituido por seis fases (Azevedo & Santos, 2008):

[1]. Conhecimento do negocio: o passo inicial é conhecer os objetivos do
negdcio e a problematica a avaliar;

[2]. Conhecimento dos dados: andlise dos dados, identificagao de possiveis
problemas e limpeza dos mesmos;

[3]. Preparacdo dos dados: abrange todas as atividades necessarias para
transformar os dados em algo possivel de analisar;

[4]. Modelagao: aplicacao do algoritmo adequado ao objetivo final;

[5]. Avaliacdo: analise e avaliagao dos resultados obtidos;

[6]. Implementacdo: apresentacdo dos resultados de forma a que seja

possivel retirar informagao ttil para a organizagao.
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CRISP-DM ¢ um processo extremamente completo e bem documentado, onde
todas as fazes sao bem estruturadas e definidas, sendo possivel perceber e
analisar o processo em qualquer fase.

Todavia, o CRISP-DM ¢€ independente no algoritmo de Data Mining escolhido,
mas a sua utilizagao esta vinculada ao SPSS Clementine Software (Azevedo &
Santos, 2008).

A Figura 6 apresenta um esquema do processo.

Conhecimento Conhecimento Modelagiio Avaliagido

do Negécio de Dados U AL E D

Figura 6: Processo CRISP-DM
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Capitulo 2
Os Desafios Criticos do Negodcio e das
Tecnologias da Informacao

A Tecnologia e a Gestao Organizacional

As tecnologias de informacao sao importantes nas diferentes unidades
econdmicas, todavia, é nos ecossistemas das empresas que nos apercebemos da
melhor interacdo entre os equipamentos da organizagao e as pessoas,
aumentando deste modo a complexidade (Ghosh, Gajar, & Rai, 2013).

No momento atual, a grande maioria dos gestores das empresas esta exposto
a grandes quantidades de informacdo, e tém acesso a multiplas fontes de bases
de dados, que podem ou nao ser estruturadas (Kaye, 1995) .

Deste modo, é importante que consigam nao sé gerir a parte operacional, isto
¢, os dados armazenados em estruturas devidamente definidas, como ainda os
dados nao estruturados, provenientes de plataformas sociais por exemplo
(Amaral, 1994).

Além do mais, atualmente as empresas trabalham em mercados extremamente
complexos e competitivos obrigando a que exista um elevado grau de precisao
na tomada de decisao (Cordeiro & Gouveia, 2018; Shuai, Yi- Fen Sue, & Chyan
Yang, 2007).

Segundo Lindgreen et al. (2012), as métricas resultantes da andlise dos dados
sao vistas como uma fonte de valor, nomeadamente ao nivel tatico, isto €, ao nivel
da gestao de inventarios e gestao dos pedidos.

Deste modo, a gestao da informacao influencia a forma como as empresas
implementam e definem as suas estratégias (Tomé, 1996). E importante que o

gestor, neste ambiente de negdcios mais técnico utilize todas as fungdes do
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sistema corporativo (i.e., andlise de dados; dados de origem interna e externa; e
informacao financeira e nao financeira) (Appelbaum et al., 2017).

Um sistema de informacao deve, deste modo, estar preparado para suportar
todos os niveis de gestao e as diferentes especificidades de cada um, por isso é
normalmente constituido por diversos subsistemas com caracteristicas
especificas para a sua finalidade (Mesquita, Faria, Gongalves, & Varajao, 2013).

Riccio (1992) identificou seis tipos de Sistemas de Informacao:

I.  Sistema de Processamento de Transag¢Oes: recolhe e mantém a
informacao sobre as transagOes e controla pequenas decisoes;

II.  Sistemas de Informacao de Gestao: converte a informacao sobre
transacoes em informacao para a gestao da organizagao;
III.  Sistemas de apoio a decisdo: ajuda os utilizadores na tomada de
decisdes nao estruturadas, fornecendo modelos e ferramentas para
analisar a informacao;
IV.  Sistemas de informacdo para executivos: fornece aos gestores, de
modo interativo e flexivel, acesso a informacao geral;

V.  Sistema Pericial: suporta os profissionais no desenho, diagndstico
e avaliagio de situagOes complexas que requerem conhecimento
especializado;
VI.  Sistemas de Automaciao de Escritorio: mantém as tarefas
caracteristicas do ambiente de escritorio de comunicagao e processamento

de informacao.

A Importancia da Informacao

Atualmente podemos considerar a informacdao como um dos ativos mais

importantes para uma organizagao. Sendo utilizada por algumas organizagoes
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como uma forte aliada estratégica, indispensavel na obtencao de vantagem
competitiva (Amaral, 1994).

A informacao mesmo quando nao utilizada nao perde valor, alids pode até
valorizar-se. Contudo, nao possui valor intrinseco, isto ¢, depende do contexto
em que foi obtida, e da forma como os utilizadores irao usar essa contribui¢ao no
processo de decisdao, deste modo, é dificil analisar o seu valor no contexto
organizacional (Mesquita et al., 2013).

Um dos principais problemas do mundo empresarial é a falha no
entendimento entre aqueles que gerem e os que analisam. Com efeito, a
informacao deve ser a mais adequada a situacdo e as particularidades do
utilizador, contudo, nao existe nada que garanta que va ser interpretada
corretamente e usada de forma eficaz (Mesquita et al., 2013).

Neste sentido, a dependéncia entre os Sistemas de informacdo e a
competitividade das empresas é hoje visivel. Contudo esta dependéncia
impossibilita qualquer organizagdo sem um sistema de informacao de base
tecnoldgica de competir com as demais.

A nuvem ou cloud surgiu na tentativa de criar uma maior
flexibilidade/acessibilidade para as empresas (Silva & Neves, 2003).

A Figura 7 representa a dependéncia existente entre os sistemas de informacgao

e a organizacao.
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ORGANIZAGAO

SISTEMAS DE INFORMAGAO

Figura 7: Demonstragao da Cloud

O processamento da informagao ocorre em dois momentos, o primeiro
corresponde a aquisi¢ao e ao armazenamento e o segundo corresponde a
consulta e comunicacao.

O processamento informatico permite mais possibilidades de analise e
apresentacao em menos tempo, ou seja, 0 processamento informatico reduz o
tempo e as pessoas necessdrias, mas requer equipamentos com custos mais
elevados (Mesquita et al., 2013).

O armazenamento nao informatizado, tipicamente em papel, requer um
espaco fisico, ao contrario do armazenamento informatizado, que usa uma
grande variedade de suportes, que apenas dependem da quantidade de
informacao que se pretende armazenar e da velocidade de processamento.

O custo da informagao varia conforme a dimensao da organizagao; como
as necessidades de informagao progridem, o processo de determinacao do
custo e valor torna-se mais complexo (Mesquita et al., 2013).

O sistema de informagao identificado por Anthony (1965), serve
especialmente trés niveis classicos de gestao: operacional, tatico e estratégico.

O nivel operacional esta mais focado nas atividades diarias, processos que

sao facilmente definidos e necessarios ao funcionamento da empresa.
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O nivel seguinte, identificado como tatico exige uma complexidade maior,
visto que as atividades comecam a ter uma duracao maior e a exigir
capacidades de controlo e de correcao de erros maiores.

Por altimo, ao nivel estratégico as preocupagoes sao de médio e longo
prazo, neste nivel a informagao externa torna-se mais importante, envolvendo
decisdes com um grau de incerteza maior, sendo por isso necessario que o

decisor tenha acesso a melhor informacao possivel.

Vantagem Competitiva e as Tecnologias de Informacao

De acordo com Ransbotham & Kiron (2017), existe uma capacidade de inovar
maior quando as empresas implementam o Analytics, ele identificou ainda quatro
caracteristicas facilitadoras desta inovacgao:

[1]. Vantagem Comparativa: Verificou-se um aumento da vantagem
comparativa devido a varios fatores, incluindo uma maior dispersao de
analises dentro das empresas, em conjunto com uma melhor percegao
das vantagens da mesma e ainda um foco mais forte em servigos
especializados.

[2]. Capacidade de Inovacdo: Verificou-se que organizagdes com forte
capacidade analitica tem vantagem em inovar, desde criacdo de
produtos/servigos novos a melhoria dos antigos;

[3].Partilha de dados: Empresas que partilham dados internamente
desenvolvem melhores andlises que posteriormente ajuda na melhoria
dos processos;

[4]. Smart Machines: As empresas analiticamente mais maduras usam
inteligéncia artificial para assumir tarefas demoradas e standard

libertando os gestores para questdes estratégicas.
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A Seguranca e a Privacidade na Obtencao dos Dados

Tradicionalmente, seguranca dos dados é assegurada por trés propriedades
de seguranca: confidencialidade, integridade e disponibilidade (Bertino &
Ferrari, 2018).

A seguranca dos sistemas de informacao ¢ completada com uma politica de
controlo baseada em barreiras fisicas, acesso por controlo biométrico e

comunicagdes de seguranga por meio alternativo (Bertino & Ferrari, 2018).

Regulamento Geral de Protecao de Dados

Em abril de 2016 foi aprovado pela Unido Europeia o Regulamento Geral de
Protecao de Dados, RGPD. Com efeito, a forma como as empresas se relacionam
com os dados recolhidos mudou.

Efetivamente, verificou-se uma utilizacao abusiva dos dados recolhidos,
desde envio de publicidade, propostas nao desejadas até ha captura de
informacao pessoal sem consentimento (Cordeiro & Gouveia, 2018).

De forma sumadria o regulamento obriga (Cordeiro & Gouveia, 2018):

[1]. A prestar informacao aos titulares dos dados;

[2]. Obter consentimento para o tratamento de dados;

[3].Os dados recolhidos tém de respeitar a finalidade a que se destinam;

[4].O titular dos dados tem o direito de aceder aos mesmos e ao seu
histdrico;

[5]. Dados sensiveis como os biométricos obedecem a controlo especial;

[6].Os contratos de subcontratacao de servigos de tratamento de dados

devem contemplar as exigéncias da lei.
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Os Diferentes Sistemas de Informacao

A importancia da diferenciacao, e dos diferentes sistemas de informacao,
resulta do facto de desempenharem diferentes fungdes para a organizacao
(Amaral, 1994).

O computador assume, presentemente, a melhor ferramenta de
processamento de dados, o Computer Based Information System (CBIS), sistemas de
informacao baseados nos computadores, sao muitas vezes sinénimo de
informacao.

Nos anos 50 surgiram os Transaction Processing Systems (IPS), sistemas de
processamento transacional, normalmente associados ao processamento de
grande volume de dados, estes sistemas melhoraram grande parte dos aspetos
repetitivos e morosos do processamento manual (Jackson, Chow, & Leitch, 1997).

Na década de 60, a velocidade e a capacidade dos computadores aumentou,
permitindo um processamento de maior volume de dados. Surgindo os
Management Information Systems (MIS), estes sistemas serviam ao nivel tatico da
organizagao e nao pretendiam substituir os TPS (Jackson et al., 1997).

Os Database Management Systems (DBMS), Sistemas de Gestao de Bases de
Dados, foram igualmente desenvolvidos para possibilitarem a gestao de grande
quantidade de dados (Mesquita et al., 2013).

A capacidade grafica e de resolugao de problemas, apenas surgiu mais tarde,
aquando da criagao dos Decision Support Systems (DSS). Estes sistemas possuem
capacidades analiticas avancadas, permitindo a avaliagao de cenarios avangados,
sendo muitas vezes desenvolvidos a semelhanca com as necessidades da
empresa (Jackson et al., 1997).

Os Office Information Systems (OIS), por sua vez, sao aplicagdes concebidas para

aumentar a produtividade do trabalho (Jackson et al., 1997).
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A proliferagao dos computadores pessoais tornou necessario a criagao de um
sistema adaptado para executivos. Os Executive Information Systems (EIS)
surgiram através de uma necessidade dos gestores, esteres procuravam ter
acesso a informagao que, através dos DSS nao conseguiam.

Por sua vez EIS utilizam maioritariamente capacidades graficas e interfaces
intuitivas e simples (Mesquita et al., 2013).

Os vérios sistemas de informacgao partilham a informagao entre si, os dados
sao recolhidos através dos TPS e posteriormente armazenados numa base de
dados DBMS, sendo esta utilizada no processamento nos MIS, DSS, OIS e EIS
(Mesquita et al., 2013).

Estes métodos de analise de dados podem ser usados das mais diversas formas
e nos mais variados setores, por exemplo: para prever as escolhas dos
consumidores, para prever a duracao de uma determinada doenga, para detetar
extremistas politicos em redes sociais ou para controlar melhor o trafego nas
estradas (Vidgen et al., 2017).

Atualmente, existem dois sistemas com grande importancia na gestao da
informacgao: Entrerprise Resource Planning (ERP) e os Customer Relationship

Management (CRM) (Mesquita et al., 2013).
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A Figura 8, apresenta de uma forma esquematica os diferentes niveis de

gestao.

NIiVEL
EXECUTIVO

NiVEL TATICO

TODA ORGANIZACAO

Figura 8: Visao conceptual do suporte dos diferentes sistemas de informagao a organizagao
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Os Sistemas de Apoio a Decisao

Enterprise Resource Planning

Os Enterprise Resource Planning, ERP, sao um software funcional que apoia as
diferentes dreas funcionais de uma empresa, tais como: a logistica, o
planeamento, as finangas, os recursos humanos, a gestao de projetos, a
contabilidade e a gestao de servigos (Mahmud, Ramayah, & Kurnia, 2017).

Lepisto (2015), define os ERP como um software que incorpora e coordena as
fungoes das diferentes unidades de gestao.

Relativamente as vantagens, a mais percetivel tem haver com a integracao dos
dados e processos (Yan Huang, Huang, Wu, & Lin, 2009), contudo existem ainda
caracteristicas importantes, tais como: as funcionalidades, que sdao os servigos
disponibilizados que possuem diferentes caracteristicas; os modulos que
constituem o conjunto de diferentes funcionalidades que podem ser adquiridas,
e permitem as empresas que os implementam saber o que é necessario para a sua
atividade, no entanto esta funcionalidade normalmente obriga a empresa a
alterar a sua estrutura organizacional (Suchman & Bishop, 2000).

A customizagao possibilita a adaptacao do sistema as diferentes situagdes
empresariais e por ultimo existe a localizagdo, que é a possibilidade de se
preparar o sistema para que este esteja de acordo com as leis e procedimentos

comerciais locais (Mesquita et al., 2013).
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Motivagoes para adogao do ERP

Existem diferentes razoes operacionais, tecnoldgicas e estratégicas para uma
empresa adotar um ERP (Ross & Vitale, 2000).

A mais importante ¢ a vontade de uma empresa de melhorar o seu
desempenho, reduzir os custos e melhorar o servico prestado ao cliente.

Relativamente as razdes tecnoldgicas, os motivos estao mais relacionados com
a vontade da empresa em se adaptar e modernizar, ou seja, o investimento em
ERP melhora a arquitetura do sistema de informacao, melhorando, por sua vez a
fiabilidade e a qualidade da informacao.

Quando uma empresa entra numa nova fase, quer seja através de fusoes,
aquisigoes, amplificagdo ou outro é vantajoso para a mesma a adogao destes
sistemas (Mesquita et al., 2013).

O sistema ERP é principalmente proveitoso para empresas grandes com
muitas filiais distribuidas pelo mundo, porque é um sistema capaz de integrar e

processar multiplos sistemas monetdrios e diferentes idiomas (Gozzi, Fedichina,

& Toledo, 2004).

Principais desafios na Implementacao

Umble, Haft, & Umble, (2003), identificaram as trés principais razoes
apontadas por gestores para a falha na implementacao de ERP, sendo elas:
[1]. Planeamento mal efetuado ou mal gerido;
[2]. Mudanca dos objetivos durante o projeto;
[3]. Falta de apoio e suporte.
Deste modo, ¢ importante que antes de qualquer implementacdo a empresa

esteja atenta aos diversos passos que podem ou nao comprometer o seu sucesso.
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Em principal uma defini¢do dos objetivos correta e alinhada, implicando que a
empresa tenha uma visao clara de quais sao os objetivos a alcancar.

Além disso € necessario estabelecer com o gestor um comprometimento, visto
que, os projetos de ERP sao bastante exigentes, sendo por isso necessario que
estejam entregues a alguém que esteja focado na obtencdo dos melhores
resultados.

De igual modo, é também essencial que a equipa escolhida para a
implementacdo seja constituida por diferentes elementos focados e adaptaveis
que compreendam a utilidade e as vantagens adjacentes.

Em conclusao é necessdrio que a empresa esteja disposta a alterar a sua
estrutura organizacional, caso seja necessario.

Adicionalmente, dada a utilizagao de dados no software é imprescindivel que
os dados estejam os mais corretos possiveis, aumentando a eficacia do projeto.

Por ultimo, é necessario, caso a empresa tenha diferentes filiais que estas
estejam alinhadas ao nivel organizacional de modo a que o projeto seja percebido

de igual forma por todos os intervenientes.
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Customer Relationship Management

Customer Relationship Management (CRM) é a combinacao das pessoas, dos
processos e da tecnologia. Procuram através da gestao das relagdes promover a
lealdade dos consumidores e aumento dos lucros no longo prazo (Chen et al.,
2012).

No século XX, a introdugao da producao e da publicidade em massa alterou a
forma como as empresas viam os clientes; estes tornaram-se apenas num niamero
e eram identificados como um todo perdendo a sua individualidade.

Atualmente, muitas empresas comegaram a procurar uma forma de captar o
maximo de informacao de cada cliente, para otimizarem as suas campanhas,
valorizando o individuo e nao apenas o todo (Chen et al., 2012).

O CRM tornou o processo de recolha recolha, manutengao e analise dos dados,
mais facil, sendo por isso a escolha mais frequente neste caso (Mesquita et al.,
2013).

As tecnologias de CRM fazem a ligacao entre front-office (vendas, marketing,
servigos) e back-office (financeiro, logistica, operacdes e recursos humanos)
(Fickel, 1999).

Por sua vez, sao maioritariamente divididas em trés grandes funcionalidades
(Bose & Sugumaran, 2003; Gibbert, Leibold, & Probst, 2002; Iriana & Buttle, 2007):

[1].Sistemas Operacionais;
[2].Sistemas Analiticos;
[3].Sistemas Colaborativos.

De acordo com Mesquita et al., (2013), as funcionalidades operacionais visam

melhorar o relacionamento entre as empresas e os clientes, como por exemplo

através da gestao das reclamacoes.
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Por sua vez, as funcionalidades analiticas permitem identificar e acompanhar
diferentes tipos de clientes, de modo a otimizar as diferentes necessidades dos
mesmos.

Por ultimo, os sistemas colaborativos, suportam a empresa na automagao e
integracao de todos os pontos de contacto, permitindo, deste modo, uma troca

de informacgao mais efetiva.

Motivagdes para ado¢ao do CRM

Uma das principais motivagdes para a adogao do CRM ¢é o foco na procura e
satisfagdo do cliente, ou seja, uma empresa através desta ferramenta pode
atender mais rapido e melhor o cliente, diminuindo o seu tempo de resposta e
aumentando, por sua vez, a satisfagdo com o servigo (Mesquita et al., 2013).

Como antecipado anteriormente, 0 movimento do marketing individualizado
e das mensagens personalizadas foi o principal impulsor para o CRM (Sheth,
Sisodia, & Sharma, 2000), a informacao sobre os clientes passou a estar
centralizada e disponivel em tempo real, e adicionalmente, os vendedores
passaram a ser capazes de oferecer um atendimento especial, gerando, por

conseguinte, um melhor relacionamento (Mesquita et al., 2013; Silva & Neves,

2003).

Principais desafios na Implementacao

Os sistemas de CRM estao a tornar-se cada vez mais populares entre as

organizacoes.
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No entanto, um estudo de 2000, dirigido a 202 projetos de CRM concluiu que
apenas 30.7% das organizacdes tinham reconhecido melhorias, apds a
implementa¢ao do mesmo.

O estudo identificou ainda as quatro razdoes mais apontadas pelos gestores
para o insucesso dos projetos, como sendo: (Mendoza, Marius, Pérez, & Griman,
2007)

[1]. As mudangas necessarias na organizacao;

[2]. A inércia das Empresas e dos Regulamentos internos;

[3].O pouco conhecimento no CRM e das suas capacidades;

[4].E as capacidades reduzidas do sistema de CRM implementado.

Deste modo, é importante perceber que caracteristicas sao importantes para
uma empresa no momento de implementar um projeto de CRM.

Payne & Frow, (2006), identificaram quatro fatores principais para o sucesso
da implementacao, o readiness assessment, change management, project management
e employee engagement.

Readiness Assesment é a fase do projeto onde os gestores procuram perceber a
posicao no mercado do cliente, e como estes podem usar o CRM para a melhorar.
O Change Management, envolve muitas das vezes a necessidade de uma mudanca
organizacional e cultural, ou seja, é a fase onde a organizagao deve procurar
perceber as motivagdes para a adogao da nova ferramenta.

O Project Management requer a formacao de equipas multidimensionais, que
percebam os objetivos e a estratégia da empresa e ajudem no desenho do
software. Jain, Jain, & Dhar, (2007) explicaram que a maioria dos projetos falha
por mau design e planeamento.

Por ultimo, é necessario que exista engagement dos colaboradores, pois sao eles
que trabalham mais diretamente com a ferramenta logo sdo aqueles que

reconhecem o valor e estdao preparados para aprender sobre.
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De acordo com Kale (2004), os projetos falham maioritariamente devido a falta
de interesse na ferramenta, isto é, quando encararam o Projeto de CRM apenas
como uma melhoria tecnoldgica e nao como uma ferramenta de planeamento
estratégico que os ajudara a compreender melhor os consumidores.

Todavia, um dos obstaculos mais conhecidos é a nao inclusao dos utilizadores
no planeamento, criando uma falha na compreensao do programa, ou seja, o
envolvimento de todos é fulcral no sucesso, facilitando a adaptagao dos
intervenientes.

Existe ainda quem identifique a fraca capacidade das empresas em integrar
tecnologia no processo funcional como um dos principais obstaculos (Erffmeyer

& Johnson, 2001).
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Capitulo 3
Metodologia de Investigacao

Contextualizacao

A literatura comprovou a existéncia de um aumento da procura por
ferramentas de Business Analytics, no entanto, embora muitas empresas tenham
aderido a estas novas ferramentas de gestdo e analise de dados existe ainda
alguma resisténcia a sua implementacao. (Arasteh et al., 2011).

Por conseguinte, o presente estudo ird procurar encontrar os fatores
influenciadores da aceitacao e do uso de novas tecnologias, através da realizacao
de estudo exploratério com base no modelo desenvolvido por Venkatesh et al.
(2012) a: Unified Theory of Acceptance and use of Technology (UTAUT).

A UTAUT identifica diferentes determinantes da aceitacao de novas
tecnologias tais como:

[1]. Expectativa de desempenho: (intengao de wusar tecnologias de
informacao);

[2]. Expectativa de Esforco: (condicoes facilitadoras no uso de tecnologias
de informacao e intencao de uso);

[3]. Influéncia Social;

[4]. Condigdes facilitadoras (condigao organizacional e técnica que suporta
o uso do sistema);

[5]. Intencdo Comportamental (diversao e prazer ao utilizar uma nova
tecnologia)

[6]. Habito

[7]. Preco.
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Objetivo da Investigagao

Como supramencionado o objetivo da investigacao € a realizacdo de um
estudo exploratorio através da analise das respostas dadas num inquérito por
questiondrio (Apéndice A).

O inquérito foi construido tendo como base as determinantes identificadas na
UTAUT, no entanto, dado o tempo limitado para do estudo, a validagao da
consisténcia interna do inquérito foi realizada, apenas, através de uma anadlise
semantica e de uma analise por peritos.

O modelo ird utilizar ainda a idade, o sexo, a escolaridade, a experiéncia
profissional (departamento e setor de atividade) e a utilizagao, ou nao, de algum
sistema de informacao (ERP e/ou CRM) como variaveis moderadoras.

Em conclusdo, o estudo procurard identificar os determinantes mais

importantes na implementacdo do Business Analytics pelos individuos.
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Sintese da Fundamentacao do Estudo

A Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada. apresenta em sintese a

fundamentacao estudada na concecao do instrumento de recolha de dados.

empresa ter dados para melhorar o seu

desempenho.

Determinantes Perguntas Autor(es)
1. Que vantagens considera
(Acito &
importantes aquando da implementagao
Khatri,
Busi Analytics?
do Business Analytics 2014);
2. Que beneficios espera obter da (Arasteh et
introdugao de Business Analytics? al,, 2011);
3. O BA disponibiliza informacao (Chen et
que potencia envolver mais o cliente. al., 2012);
4. O BA d4d a empresa maior (“Coming
£ £A
= capacidade analitica, o que implica ot Age
2 Digitally:
g adquirir maior competitividade. Ry
5 Learning,
Q 5. O BA pode contribuir para a
2 Leadership
o evolucdo da cultura da empresa.
2 and Legacy
_§ 6. O BA ao reunir informagao de | Deloitte
Sﬂ uma diversidade de fontes de dados, Insights,”
contribui para elevar o valor para a 2018);
empresa. (Cooper,
7. O BA tem o mérito de desafiar o 2012);
desenvolvimento de melhores métricas (Delen,
de analise. 2014);
A Lind
8. Implementar o BA perspetiva a (Lindgreen
et al,, 2012)
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9. A introducao do BA é importante

na capta¢ao e manutengao de clientes.

10. A introducao do BA é importante
na melhoria das  parcerias e

comunicagées com outras empresas.

Cultura Organizacional/ Habito

11.  Quao competente é a sua empresa

na adogao de tecnologias emergentes.

12.  Quao competente é a sua empresa

em termos de analise e gestao de dados.

13.  Quao competente é a sua empresa
em termos de andlise de dados

avancadas.

14.  Quao competente é a sua empresa
na valorizaggo de wuma cultura

organizacional aberta?

e (Jarrahi,

2018)

Condi¢des Facilitadoras/ Intencdo Comportamental

15. A tomada de decisao baseada na
observacao do passado é mais eficaz do
que uma tomada de decisao baseada em

métodos preditivos.

16. Quando a tomada de decisao é
baseada em métodos preditivos a

decisao final estd menos sujeita a falhas.

17. A informacao é um dos ativos
mais importantes de uma empresa,
desse modo é importante que tenhamos
acesso a informacao mais correta

possivel.

e (Arastehet

al., 2011);
o (Cokins,
2013);
e (Delen,
2014);

o (McAfee et
al., 2012)

64




18. O ERP e a sua componente de
gestao operacional, colaborativa e
analitica dos clientes (CRM) sao recursos
relativamente comuns nas empresas.
Qual destes recursos utiliza mais como

suporte a tomada de decisao?

19.  Preco
20.  Mudancas necessarias na
organizagao

21. Retorno do Investimento

22.  Seguranga e Privacidade

23.  Tempo necessdrio para a

Expectativa do Esforco /Preco

implementagao

24. Ira a Inteligéncia Artificial

eliminar mais trabalhos do que aqueles

o e (Ford,
que ira criar?

2015);
25. A Inteligéncia Artificial ajuda
e (Jarrahi,

apenas na automagao dos processos.
2018)

26. A Inteligéncia Artificial deve ser

Influéncia Social

usada apenas na automacao dos

processos.

Tabela 1: Revisdo Esquematica
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Definicao de Hipoteses

As hipoteses foram desenvolvidas através da analise de literatura, a

Tabela 2 apresenta-as em sintese.

Hipoteses

Autor(es)

H1: A falta de mao de obra especializada é

inibidora da implementacao de Business Analytics.

(Appelbaum et al., 2017);
(Delen, 2014);
(Erffmeyer & Johnson,
2001);

(McAfee et al., 2012);
(Mendoza et al., 2007);
(Payne & Frow, 2006)

H2: Em mercados complexos existe maior

percecao das vantagens.

(Mesquita et al., 2013);
(Rascao, 2006);
(Riccio, 1992);

(Shuai et al., 2007)

H3: Diferente nivel de gestao tem diferente

percecao das vantagens.

(Erffmeyer & Johnson,
2001);

(Mendoza et al., 2007);
(Mesquita et al., 2013);
(Payne & Frow, 2006);
(Riccio, 1992)

H4: A cultura organizacional é um dos
principais obstdculos a implementagao, ou seja,
quando a gestao € mais baseada intuicao a
implementagdo de Business Analytics é mais

dificil.

(Arasteh et al., 2011);
(Cokins, 2013);
(Delen, 2014)

H5: O preco é um dos principais inibidores da

adocao do Business Analytics.

(Delen, 2014);
(McAfee et al., 2012)
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H6: As mudangas na organizagao ¢ um dos

Analytics.

(Delen, 2014;
principais inibidores da adogao do Business
(McAfee et al., 2012)
Analytics.
H7: A incerteza no retorno do investimento é um
(Delen, 2014);
dos principais inibidores da adogao do Business
(McAfee et al., 2012)
Analytics.
HS8: A seguranca e a privacidade sao um dos
(Delen, 2014);
principais inibidores da adocao do Business
(McAfee et al., 2012)
Analytics.
H9: O tempo necessario a implementagao ¢ um
(Delen, 2014);
dos principais inibidores da adogao do Business
(McAfee et al., 2012)

Tabela 2: Andlise das Hipoteses
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Populacao e Amostra

A base de dados foi obtida através da realizacdo de um inquérito por
questionario online, cujo publico alvo era a populagao portuguesa. O universo
total de respostas obtido foi de 134, sendo que 47,8% se identificam como

individuos do género Masculino e 52,2% do género Feminino.

® 52,20/0

B

W Segmento 1 (76.12%) [l Segmento 2 (23.88%)
g ) g (

Figura 10: Distribuicdo das

Figura 9: Distribuigao por
respostas por segmento

género das respostas

Dada a necessidade da existéncia de experiéncia profissional em resposta a
algumas das perguntas do questionario este foi dividido em dois segmentos: o
segmento para individuos com experiéncia profissional e o segmento dois, para
individuos sem experiéncia profissional.

No entanto, como nao se obteve uma distribui¢ao uniforme, isto €, nao houve
igual namero de respostas nos dois segmentos, as respostas obtidas no segundo
segmento, individuos sem experiéncia profissional, nao serdo alvo de analise.

Adicionalmente, foram ainda efetuadas analises aos outliers, cujo objetivo foi

a prevencao dos enviesamentos nas analises.
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Descricao dos Atributos

Idade: Variavel categorica, que pode assumir os valores: 0 (<18 anos), 1 (18-25
anos), 2 (26-40 anos), 3 (41-65 anos) e 4 (>65 anos);

Sexo: Variavel bindria que indica o sexo, F caso Feminino e M caso Masculino;

Escolaridade: Variavel categorica que indica o nivel de educacgao, pode
assumir os seguintes valores: 0 (Educacao Primaria), 1 (Educagao Basica), 2
(Educacao Secundaria), 3 (Licenciatura) e 4 (Mestrado), 5 (Doutoramento);

Prof: Variavel bindria que indica se a pessoa ja exerceu alguma atividade
profissional, S caso Sim e N caso Nao;

Set: Variavel categdrica que indica o setor de atividade em que exerceu a sua
ultima atividade profissional, pode assumir os seguintes valores: CRP (retalho,
venda por grosso); Ciéncias da Vida/ Saide, TMT (tecnologia, media,
telecomunicagoes); BFS (Banca, Finangas, Seguros);  Servigos (servigos
profissionais, servigos publicos, organizag¢oes; Produtos Industriais (manufatura,
equipamentos, materiais); Infraestruturas (transportes, energia, construgao e
imobiliario);

Dept: Variavel categorica que indica o departamento da empresa em que
exerceu a sua ultima atividade profissional, pode assumir os seguintes valores:
Operagoes / Logistica; Gestao do Produto; RD - Desenvolvimento de Produto;
Recursos Humanos; Administracdo / Financeiro; Executivo; IT / Tecnologia /
Digital; Marketing; Vendas e Servigo ao Cliente;

Adv: Variavel categorica que avalia as vantagens da implementacdo do BA
para a empresa, pode assumir os seguintes valores: Capacidade de Antecipar
Eventos e Resultados, Capacidade de Automatizar Processos, Capacidade de
Identificacdo de Padrdes e Tendéncias, Capacidade de Personalizagao do

Conteudo e Capacidade de Gerar Solugoes Automaticas;
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Ben: Variavel categdrica que avalia os beneficios da implementacao do BA
para a empresa, pode assumir os seguintes valores: Otimizacao de Operagoes,
Melhoria da Relag¢des com os consumidores, Transformac¢ao de Produtos e
Servigos, Melhoria da Produtividade;

Comp: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de a empresa
valorizar uma cultura organizacional aberta;

CompEp: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de a
empresa adotar novas tecnologias;

CompGD: Variadvel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de a
empresa analisar e gerir dados;

CompGDA: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de a
empresa realizar andlises de dados avancgadas;

IA1: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percecao da pessoa da
eliminagao ou cria¢do de trabalhos devido a imergéncia da Inteligéncia Artificial;

IA2: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percecao da pessoa das
diferentes utiliza¢Oes da Inteligéncia artificial;

IA3: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a perce¢ao da pessoa para as
diferentes utilizacoes da Inteligéncia artificial;

TD1: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percecao da pessoa em
relacdo a métodos preditivos e observagao com base no passado;

TD2: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a perce¢ao da pessoa em
relacdo a métodos de analise preditivos;

INF: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percecao do valor da
informacao;

CRM/ERP: Varidvel bindria que indica o software mais utilizado na tomada
de decisao, CRM ou ERP;

Price: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percec¢ao do valor do preco

na aquisicao de novas tecnologias;
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Chance: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a perce¢ao do valor das
mudancas necessdrias na organizacao na aquisi¢ao de novas tecnologias;

Return: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percegao do valor do
retorno do investimento na aquisi¢ao de novas tecnologias;

Safety: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percecao do valor do
seguranca e privacidade na aquisicao de novas tecnologias;

Time: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a percecao do valor do
Tempo na aquisigao de novas tecnologias;

BA1: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics envolver mais os clientes;

BA2: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics ser influenciador e modificador da cultura da empresa;

BA3: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics ser influenciador na competitividade;

BAA4: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics elevar o valor da empresa;

BADS5: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics desenvolver melhores métricas;

BAG6: Varidvel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics melhorar o desempenho da empresa;

BA7: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business
Analytics melhorar a captagao de novos clientes;

BAS: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a capacidade de o Business

Analytics melhorar a comunicagao;
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Capitulo 4

Analise e Tratamento de Dados

Estratégia de Analise

O universo de dados obtido, para o primeiro segmento, permite a realiza¢ao
de uma andlise utilizando métodos de estatistica descritiva, procurando,
descrever os individuos e o ambiente em que estao envolvidos.

E uma segunda andlise, utilizando métodos de estatistica inferencial, onde se
ird procurar sumariar a informacao e explicar a interdependéncia de um conjunto
de varidveis continuas, com o propdsito de estudar as principais motivagoes para

a adogao do Business Analytics dentro dos diferentes grupos identificados.

Analise Descritiva

Numa primeira andlise, podemos verificar que a maioria das respostas esta
concentrada nos individuos cuja idade se encontra compreendida entre os 18 e
os 25 anos, ou seja, individuos relativamente novos e com ainda pouca

experiéncia no mercado de trabalho (Figura 11).
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Figura 11: Distribuicao das respostas por idade e setor de atividade

Note-se, ainda, um maior niimero de respostas por individuos a trabalhar na
area dos servigos e da tecnologia em diferentes posi¢oes dentro dos

departamentos de administracao, IT e servigo ao cliente (Figura 12).

B Administrac&o/ Financeiro [l Executivo [l Gestéio do Produto IT Il Marketing [l Operacées / Logistica

Desenvolvimento de Produto [l Recursos Humanos [l Servico ao Cliente [l Vendas
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18-25 anos 26-40 anos 41-63 anos
Figura 12: Distribuicdo das Respostas por Idade e Departamento
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Além disso, verificamos que ao que ao nivel da formagao académica a maioria
dos inquiridos possui formagao ao nivel da Licenciatura e do Mestrado, deste
modo é esperada uma maior atencdo e até capacidade de compreensao da
complexidade do tema, o que pode de certo modo enviesar os resultados (Figura

13).

M Educacio Basica [l Educacio Secundaria [l Licenciatura [l Mestrado [l Doutoramento
60
50

40

30

20
10 I

<18 anos 18-25 anos 26-40 anos 41-65 anos

Figura 13: Distribuicdo das respostas por idade e escolaridade

Uma das perguntas envolvia a identificagao das principais motivagoes por
detras da adogdo do business Analytics, como € possivel verificar da analise do
grafico abaixo os principais motores na adocdo do Business Analytics
identificados foram a possibilidade de melhor a produtividade e a otimizagao

das operacgoes (Figura 14).

74



B Melhoria da Produtividade [} Aumento do Envolvimento
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Figura 14: Distribuicao das Motivacoes

Posto isto, a segunda parte da analise procurara através da segmentagao dos

individuos encontrar as motivac¢oes individuais.
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Analise Inferencial

Analise de Componentes Principais:

A andlise de componente principais procura encontrar representagoes
simplificadas de um conjunto de dados correlacionados entre si e, deste modo,
interpretar as principais fontes de variabilidade.

Contudo, como em todas as analises estatisticas esta encontra-se dependente
do cumprimento de dois pressupostos:

[1]. O primeiro envolve a necessidade de as varidveis estarem medidas em
pelo menos uma escala de intervalo;

[2]. E também importante que as unidades das variaveis sejam diretamente
comparaveis.

As perguntas do inquérito foram construidas antecipando os pressupostos
acima identificados de modo a evitar a posterior normalizagao das variaveis.

Posto isto, as variaveis em estudo serao:

Comp: Valorizacao da Cultura Aberta na organizagao;

CompEp: Capacidade de a empresa adotar novas tecnologias;

CompGD: Capacidade de a empresa analisar dados estruturados;
CompGDA: Capacidade de a empresa utilizar analises de dados
avancados;

IA1: Analise da criagao ou eliminagao de postos de trabalho derivado da
evolucao da Inteligéncia Artificial;

IA2: Analise das diferentes utiliza¢Oes da Inteligéncia artificial;

IA3: Variavel classificada em 5 niveis que avalia a percecao da pessoa das

diferentes utilizacoes da Inteligéncia artificial;
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TD1: Comparacao entre métodos de decisdao baseados no passado e
métodos preditivos;

TD2: Percecao da redugao das falhas na utilizagao de métodos preditivos;
INF: Percecao do valor da Informacao na organizagao;

Price: Importancia pre¢o na adogao de novas tecnologias;

Chance: Importancia das mudangas necessarias na adogao de novas
tecnologias;

Return: Importancia do retorno do investimento na adogao de novas
tecnologias;

Safety: Importancia da seguranca e privacidade na adogao de novas
tecnologias;

Time: Importancia do tempo na adog¢ao de novas tecnologias;

BA1: Capacidade de o Business Analytics envolver mais os clientes;
BA2: Capacidade de o Business Analytics ser influenciador e modificador
da cultura da empresa;

BA3: Capacidade de o Business Analytics ser influenciador na
competitividade;

BA4: Capacidade de o Business Analytics elevar o valor da empresa;
BAD5: Capacidade de o Business Analytics desenvolver melhores métricas;
BA6: Capacidade de o Business Analytics melhorar o desempenho da
empresa;

BA7: Capacidade de o Business Analytics melhorar a captagao de novos
clientes;

BAS8: Capacidade de o Business Analytics melhorar a comunicagao;

O primeiro passo desta andlise prendeu-se com a escolha do niimero correto

de componentes principais.
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No entanto, na falta de uma regra fixa para esta escolha, irdo ser utilizados os
seguintes pressupostos:

[1].Escolha do nimero de componentes principais cuja variancia explicada
€ superior ou igual a 80%;

[2].Escolha do nimero de componentes principais cuja variancia minima
explicada superior ou igual a 1;

[3].Escolha das componentes principais com interpretagao tedrica
relevante;

[4].Escolha das componentes principais através da andlise do scree plot;

A andlise, identificou dez componentes com variancia explicada superior a
80%, e seis com variancia individual superior a 1.

Nao tendo sido possivel encontrar um valor comum e, ndao sendo possivel
segmentar através da importancia tedrica, pois a este ponto da andlise todos
podem ser importantes, a escolha ird recair na andlise do scree plot (apéndice 16).

Esta abordagem analisa a melhor combinacdo de distribui¢ao dos dados entre
a componente secunddria e a componente principal, a andlise concluiu que € o
ponto quatro o ultimo ponto com significancia estatistica relevante.

Em suma, ird ser assumido que o numero ideal de componentes principais é

quatro.
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Interpretacao das Componentes Principais

A andlise por componentes principais € um método exploratorio que auxilia a
definicao de hipoteses gerais, que sao dependentes da interpretacao pessoal

(apéndice 17).

Dimensao 1: E maioritariamente explicada pelas varidveis: BAC4, BAC5 e
BACS6, com contribui¢oes de 10.622, 11.283 e 11.931 respetivamente.

Deste modo, dimensao 1 pode ser explicada como correspondendo aos
individuos que valorizam o desempenho acima dos outros fatores na adogao de
novas tecnologias.

Em particular, a adocao de ferramentas de Business Analytics depende da
capacidade de aumentar valor da empresa e de melhorar as métricas de andlise
e de desempenho.

Estas caracteristicas sdao normalmente encontradas em individuos que se
encontram num nivel hierdrquico superior, onde o desempenho da empresa ¢ a

principal motivacgao.

Dimensao 2: E maioritariamente explicada pelas variaveis: Comp, CompEP,
CompGD, CompGDA, com contribui¢cdes de 14.285, 19.544, 22.113 e 20.970
respetivamente.

Por conseguinte, a dimensao 2 corresponde aos individuos que se encontram
numa posi¢ao de decisao mais operacional, onde a adogao de ferramentas de
Business Analytics depende das capacidades dos individuos da organizacao.

Deste modo, a adogdo sera tanto mais facil quanto mais preparada a
organizagao estiver para adotar novas tecnologias, isto €, quanto mais abertos
forem os individuos da organizacdo na adesdao e aceitamento de novas

tecnologias.
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Dimensdo 3: E maioritariamente explicada pelas varidveis: Inf, IA2, IA3,
Safety e Time, com contribui¢does de 10.175, 18.146, 16.963, 10.062 e 16.838
respetivamente.

Em consequéncia, a dimensao 3 corresponde aos individuos que se encontram
num nivel mais tatico da organizagdo, ou seja, os individuos que valorizam o
esforgo necessario mais do que as vantagens imediatas.

Para estes individuos, a adoc¢ao de ferramentas de Business Analytics depende
em especial das mudangas e dos desafios que a implementagao ird requerer,

quanto mais rapido e menos mudancas necessitar mais facil serd a adogao.

Dimensao 4: E maioritariamente explicada pelas variaveis: IA, IA2 e IA3, com
contribuig¢oes de 19.671, 12.345, 18.254 respetivamente.

Ao contrario das outras dimensdes, esta ¢ comum a todos os niveis
hierdrquicos, uma vez que a problematica identificada nao € dirigida a um setor
especifico, mas sim a toda a organizacao.

Posto isto, a dimensao 4 caracteriza-se pela percecao do individuo sobre a
inteligéncia artificial, vantagens e desvantagens, por exemplo.

Deste modo, a adogao serd tanto mais facil quanto mais tolerantes os

intervenientes estejam para com a inteligéncia artificial.
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Analise Fatorial Exploratoria

O objetivo desta andlise € compreender a estrutura implicita num conjunto de
dados, procura reduzir grandes bases de dados a dimensdes mais faceis de gerir
e analisar.

E necesséario, como nas outras andlises que a nossa base de dados cumpra
alguns

pressupostos como:

[1]. A necessidade de as varidveis estarem medidas em pelo menos uma
escala de intervalo;

[2]. As variaveis estarem moderadamente ou fortemente correlacionadas;

[3].O ntimero de observacgoes deve ser razoavel.

Existem, contudo, diferentes métodos de extracao de fatores, cada um com
diferentes caracteristicas, no entanto, dada a natureza do estudo ira ser utilizado
Método das Componentes Principais, visto ser o método mais adequados para
analises descritivas e exploratdrias.

Relativamente a interpretacao dos fatores, podemos seguir dois métodos de
rotagao da matriz de correlagdes, a rotagao ortogonal e a rotacao obliqua.

Embora a rotacdo ortogonal seja aquela que nos d4 os resultados mais
“limpos”, no caso em estudo ela ndao ¢ a melhor opcao, pois facilmente
encontramos fatores correlacionados. Posto isto, sera utilizada a rotacao obliqua
na analise.

A andlise permitiu verificar a existéncia de pouca correlacdo entre as
dimensoes encontradas, a maior verifica-se entre a dimensao 1 e a dimensao 3,
com cerca de 27%, indicado, deste modo, a existéncia de uma maior proximidade
entre o nivel tatico e o nivel executivo.

Em Portugal, segundo dados do INE, (“PORDATA - Empresas: total e por

dimensao,” 2019), cerca de 99% das empresas sao de pequena e média dimensao.
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Sendo comum que os gestores destas empresas assumam diferentes posigoes
hierarquicas dentro da organiza¢do, maioritariamente relacionadas com o nivel
tatico e executivo (Khodakarami & Chan, 2014), sendo por isso esta correlagao
expectavel.

Verificou-se ainda que a maioria das varidveis sao explicadas por fatores
externos ao modelo, isto é, depende da interpretagao individual mais do que

fatores internos.
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Analise de Regressao Classica

A regressao classica utiliza-se quando se pretende estudar o comportamento
de uma determinada varidvel continua.
Na utilizacdo deste método é necessdrio cumprir alguns pressupostos, sendo
eles:
[1]. A necessidade da varidvel dependente, estar medida em pelo menos
uma escala de intervalo;
[2]. A relacdo entre X e Y ser descrita por uma funcao linear;
[3]. Os desvios de Y em relacao a sua média (condicionada de X), serem
aleatorios, independentes entre si e com variancia constante.
A estratégia utilizada para este método foi a General to Specific, ou seja,
comegamos por utilizar um modelo com todas as varidveis e posteriormente

eliminamos aquelas que nao foram consideradas estatisticamente significativas.

Andlise da Dimensao 1: Expectativa de Desempenho

Esta primeira andlise permite analisar a significancia global do modelo. A
teoria diz que quando o valor do P-value da estatistica F € menor que o valor de
significancia (o= 0,05) se pode rejeitar a hipdtese nula, que por sua vez sugere
que o modelo nao é estatisticamente significativo.

No caso em andlise o valor do P-value é 0.0184, ou seja, existe evidéncias que
o modelo apresentado € estatisticamente significativo, e que pelo menos uma
variavel tem influéncia na varidvel dependente.

Ao nivel do R?, este assume um valor de aproximadamente 18%, o que é

relativamente baixo, o que pode indicar que o modelo depende mais de valores
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pessoais independentes e diferentes para cada pessoa, como ja tinha sido
avancado.

Analogamente, a significancia individual das varidveis, verificamos que
nenhuma das varidveis apresentam significancia estatistica de pelo menos 10%,
no entanto, dada a utilizagdo do método General to Specific e a necessidade de
obtencao do melhor modelo possivel correu-se um novo modelo mais simples.

Este novo modelo apresentou um valor da estatistica F mais pequeno de,
0.0003005, ou seja, a existéncia de evidéncias da significancia do modelo nao se
alterou.

O valor do R?, ndo se alterou, continuando, portanto, a ser um valor
relativamente baixo. Ao nivel da significancia individual o novo modelo
apresenta mais varidveis com significancia estatistica de pelo menos 10%, ou seja,
a maior parte das varidveis estao a ter grande impacto.

Antes da andlise das varidveis propriamente dita, é importante verificar os
diferentes pressupostos adjacentes a uma regressao classica.

O primeiro pressuposto a ser estudado foi o da multicolinearidade, ou seja,
verificar a existéncia, ou nao, de redundancia entre as variaveis. A realizacao do
teste verificou que a nao existéncia de indicios de multicolinearidade, nao sendo,
por isso, necessario recorrer a eliminagao destas variaveis e a posterior realiza¢ao
de um novo modelo.

Um outro pressuposto € o da autocorrelagao dos erros, este teste avalia o
enviesamento e consisténcia dos estimadores, no entanto, como o modelo nao
segue uma ordenacdo ldgica, isto €, como ndo estamos perante uma serie
temporal, a realizagao deste teste ndo é necessaria.

E importante, no entanto, verificar o pressuposto da homocedasticidade, para
prevenir que existam enviesamentos no nosso modelo. A realizagao do teste

formal de Breush-Pagan e a uma posterior analise grafica verificou a existéncia de
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heterocedasticidade, desse modo foi necessario corrigir o modelo, para isso foi
utilizado o método dos erros padrao robustos.

Por ultimo, estudou-se a influéncia dos outliers e da alavancagem,
primeiramente através de um grafico de residuos estandardizados e
posteriormente através de uma analise mais formal.

Nao foram identificados valores problematicos, e posto isto € possivel agora

analisar os fatores influenciadores.

Interpretacao dos Fatores

Para a interpretagao das variaveis, irei assumir um critério rigido, com um

nivel de significancia reduzido, de 10%.

Idade18 — 25: Estima-se que, em média, quando o individuo pertence
a faixa etdria compreendida entre os 26 e os 40 anos, a motivacao para
adotar ferramentas de Business Analytics aumenta 0.0810 unidades

quando comparado com as outras faixas etarias em analise, (CP)

Idade26 — 40: Estima-se que, em média, quando a idade aumenta, em
média, uma unidade, a motivacdo para adotar ferramentas de Business

Analytics aumenta 0.0997 unidades, (CP)
Educacao Secundaria: Estima-se que, em média, quando o individuo

tem formacdo ao nivel da escola secundéria, a motivagao para adotar

ferramentas de Business Analytics seja maior 0.0238 unidades, (CP)
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Andlise da Dimensao 2: Expectativa do Esforgo

Assim como na anadlise anterior a primeira parte da andlise passa por estudar
o valor da estatistica F. No caso em analise o valor do P-value é 0.57, ou seja, nao
existe evidéncias que o modelo apresentado € estatisticamente significativo,
deste modo é necessario correr um novo modelo procurando eliminar as
varidveis ndo significativas.

Este novo modelo apresentou um valor da estatistica F mais pequeno,
0.0003005, continuando a admitindo agora um valor baixo, existindo agora
evidéncias da significAncia do modelo se alterou. Ao nivel do R?, assim como o
modelo anterior, verificou um valor relativamente baixo.

Analisando agora a significancia individual das varidveis presentes este,
apenas apresenta quatro sem significancia estatistica de pelo menos 10%, ou seja,
a maior parte das varidveis estao a ter grande impacto.

Mais uma vez, antes da andlise dos fatores individuais € importante verificar
se os diferentes pressupostos. Assim como anteriormente o primeiro pressuposto
a ser estudado foi o da multicolinearidade, nao foram identificados problemas,
nao sendo por isso necessdrio recorrer a eliminagao destas varidveis e a posterior
realizacao de um novo modelo.

Um outro pressuposto, o da autocorrelagao dos erros, que mais uma vez, como
o modelo nao segue uma ordenacao logica, isto é, como nao estamos perante uma
serie temporal, a realizagao deste teste ndo é necessaria.

Mais uma vez verificaram-se problemas ao nivel da heterocedasticidade que
foram posteriormente corrigidos através do método dos erros padrao robustos.

Mais uma vez, nao se verificaram problemas ao nivel dos outliers e da
alavancagem que justificassem a necessidade de intervenc¢ao. Posto isto,

podemos agora analisar os fatores individualmente.
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Interpretacao dos Fatores

Para a interpretacao das variaveis irei assumir um critério rigido, com um

nivel de significancia reduzido, de 10%.

Aumento do Envolvimento: Estima-se que, em média, a organizagao
valoriza o envolvimento, aumenta, em média, uma unidade a motivagao
para adotar ferramentas de Business Analytics aumenta 0.0997 unidades,

(CP).
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Andlise da Dimensao 3: Cultura Organizacional

Mais uma vez a analise inicia-se no estudo do P-value da estatistica F, obteve-
se um valor de 0.07882, ou seja, nao existe evidéncias que o modelo apresentado
¢ estatisticamente significativo.

No entanto, dada a utilizagdo do método General to Specific e a necessidade de
obten¢ao do melhor modelo possivel, correu-se um novo modelo mais simples.

Admitindo o novo modelo, verificamos um valor da estatistica F mais
pequeno de, 0.0177, ou seja, o novo modelo apresenta evidéncias da significancia.

No entanto, apresenta um valor de R? relativamente baixo, de apenas 4%, ou
seja, cerca de 96% do modelo é explicado por fatores externos, o que é confirmado
mais uma vez pelas poucas varidveis com significancia individual.

O estudo dos pressupostos, no entanto, a realizacao do teste nao foi, neste caso,
necessaria pois o nosso modelo ja sé apresenta uma varidvel explicativa. Assim
como a andlise da autocorrelagio dos erros pois o modelo ndao segue uma
ordenacao logica.

E importante, no entanto, corrigir a heterocedasticidade, mais uma vez foi
utilizando o método dos erros padrao robustos.

Mais uma vez, ndo se verificaram problemas ao nivel dos outliers e da
alavancagem que justificassem a necessidade de intervenc¢ao. Posto isto,

podemos agora analisar os fatores individualmente.
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Interpretacao dos Fatores

Para a interpretacao das variaveis irei assumir um critério rigido, com um

nivel de significancia reduzido, de 10%.
Sexo Masculino: Estima-se que, em média, um individuo do sexo

masculino tem uma propensao maior a adotar o BA em 0.02041 unidades

quando comparado com um individuo do sexo feminino, (CP)
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Anadlise da Dimensao 4: Influéncia Social

O ultimo modelo a ser estudado esta relacionado com a influéncia social, e
assim como nos outros a primeira parte da andlise avalia o P-value da estatistica
F, que é de 0.05545, ou seja, existe evidéncias que o modelo apresentado é
estatisticamente significativo e que pelo menos uma varidvel tem influéncia na
variavel dependente.

Ao nivel do R?, o modelo assume um valor de aproximadamente 13%, o que
¢ relativamente baixo. Analogamente a significancia individual das varidveis
verificamos que apenas duas das variaveis apresentam significancia estatistica
de pelo menos 10%, ou seja, como nas outras andlises também este modelo é
maioritariamente explicado por varidveis externas.

No entanto, como estamos a utilizar o método General to Specific e procuramos
o melhor modelo possivel realizamos novamente a andlise, agora sem as
varidveis nao significativas.

O novo modelo apresentou um valor da estatistica F mais pequeno de,
0.006095, confirmando mais uma vez a significancia do modelo.

Ao nivel do R?,0 valor aumentou ligeiramente, registando agora um valor de
18%. Analisando a significancia individual das varidveis presentes neste novo
modelo existem setes que apresentam significancia estatistica de pelo menos
10%, o que indica um aumento do impacto nas motiva¢des para a adogao das
ferramentas de BA.

Verificando agora os pressupostos, assim como nas outras analises,
comegamos pelo estudo da multicolinearidade. Ao contrario dos outros modelos,
este ultimo ndo apresentou qualquer problema a este nivel, ndo tendo sido por
isso necessario proceder a sua correcao.

Assim como nos outros modelos, este também nao segue uma ordenagao

logica, nao sendo por isso necessario estudar a autocorrelagao dos erros.
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Mais uma vez, é importante, verificar o pressuposto da Homocedasticidade,
para prevenir que existam enviesamentos, assim como nos outros modelos
também neste se verificou a existéncia de heterocedasticidade, foi necessario
corrigir o modelo, para isso foi utilizado o método dos erros padrao robustos.

Mais uma vez, nao se verificaram problemas ao nivel dos outliers e da
alavancagem que justificassem a necessidade de intervengao. Posto isto,

podemos agora analisar os fatores individualmente.

Interpretacao dos Fatores

Para a interpretacdo das varidveis irei assumir um critério rigido, com um

nivel de significancia reduzido, de 10%.

Idade18 — 25: Estima-se que em média quando o individuo pertence
a faixa etdria compreendida entre os 18 e os 25 anos a motivacao para
adotar ferramentas de Business Analytics aumenta 0.0478 unidades
quando comparado com as outras faixas etarias em analise, (CP)

Idade26 — 40: Estima-se que em média quando o individuo pertence
a faixa etaria compreendida entre os 26 e os 40 anos a motivagao para
adotar ferramentas de Business Analytics aumenta 0.0478 unidades
quando comparado com as outras faixas etarias em analise, (CP)

Idade41 — 65: Estima-se que em média quando o individuo pertence
a faixa etdria compreendida entre os 41 e 65 anos, anos a motivagao para
adotar ferramentas de Business Analytics aumenta 0.0147 unidades

quando comparado com as outras faixas etarias em analise, (CP)
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SexoMasculino: Estima-se que em média quando o individuo ¢ do
sexo masculino a motivacdo para adotar ferramentas de Business
Analytics € maior 0.0730 unidades do que se fosse do sexo feminino, (CP)

DepartamentolT: Estima-se que em média quando o individuo
pertence ao departamento de IT a motivagao para adotar ferramentas de
Business Analytics seja maior 0.0336 unidades do que se pertencesse a
outros departamentos, (CP)

DepartamentoDesenvolvimentoProduto: Estima-se que em média
quando o individuo pertence ao departamento de desenvolvimento de
produto a motivagao para adotar ferramentas de Business Analytics seja

maior 0.0559 unidades do que se pertencesse a outros departamentos, (CP)

92



Discussao de Resultados

Antes de qualquer andlise é importante recordar uma vez mais, que o objetivo
do presente estudo foi a identificacao das motivagoes por detrds da adogao de
ferramentas pela popula¢ao portuguesa.

De modo a atingir o objetivo proposto, utilizou-se uma analise exploratoria
que teve como base a metodologia UTAUT.

A UTAUT prevé sete determinantes de aceitagdao: Expectativa de
Desempenho, Expectativa de Esforco, Influéncia Social, Condic¢des Facilitadoras,
Intengao Comportamental, Habito e Prego.

No entanto, a andlise realizada apenas permitiu a identificacdo de quatro
determinantes de aceitagao: Expectativa de Desempenho, Expectativa de Esforgo,
Condigoes Facilitadoras e a Intengdo Comportamental.

O primeiro determinante encontrado estd relacionado com a valorizagao do
Desempenho, isto €, corresponde a um individuo que valoriza principalmente o
desempenho das ferramentas.

Para ele a adogdao de novas ferramentas estd dependente das vantagens
geradas tanto ao nivel de melhorias de performance como consequentemente a
melhorias no lucro.

E esperado que o individuo que se encontre neste perfil apresente um nivel
mais executivo na organizagao.

Através da regressao classica, foi possivel verificar que a valorizacao do
desempenho ¢ tanto maior quanto maior for a idade do individuo, o que vai de
encontro ao esperado, pois normalmente as posi¢des executivas sao ocupadas

por individuos mais velhos.
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Em Portugal, a formacao académica dos gestores de muitas empresas ainda se
encontra ao nivel do ensino secundario, por esse motivo ¢ normal uma das
variaveis identificadas neste determinante esteja relacionada com esse fator.

Analogamente o segundo determinante corresponde as condigoes
facilitadoras a adogao, isto é, para estes individuos a adogao de ferramentas de
Business Analytics depende principalmente das caracteristicas dos individuos.

Em especial, a capacidade de aprender e adotar novas tecnologias,
capacidades maioritariamente visualizadas ao nivel operacional da organizacao.

Verificou-se que, quanto maior for o envolvimento dentro de uma
organizagao, maior a probabilidade da organizacao adotar ferramentas de
Business Analytics, indo mais uma vez de encontro ao esperado.

Autores como Arasteh et al., (2011), Cokins (2013), Delen (2014) tinham
antecipado que um dos principais obstdculos a implementagao era a cultura
organizacional, deste modo, era de esperar que individuos em empresas que
valorizam o envolvimento e uma cultura organizacional aberta, estejam mais
predispostos a adotar o BA.

A inexisténcia de mao-de-obra especializada é também comprometedora,
como ja tinha sido adiantado por Appelbaum et al. (2017), Delen (2014),
Erffmeyer & Johnson (2001), McAfee et al. (2012), Mendoza et al. (2007), Payne &
Frow (2006).

O terceiro determinante encontrado esta relacionado com a Expectativa do
Esforco, para estes individuos a adogao do Business Analytics depende do tempo
necessario para a implementagao, da seguranca, da informagao que irdo
conseguir obter e ainda do conhecimento que tém ou nao da inteligéncia
artificial.

Deste modo, podemos assumir que os individuos que dao mais valor a este
determinante se encontram numa posi¢do na organizagao mais tatica. Verificou-

se uma maior propensao de adogao por parte de individuos do sexo masculino.
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No entanto, a nossa amostra estd um pouco enviesada pois foram obtidas
maior nimero de respostas de homens em posicao de decisao tatica do que
mulheres.

A literatura, mais concretamente, Delen (2014) e McAfee et al. (2012),
antecipava que as mudangas na organizagao, o tempo e a seguranga seriam os
dos principais impedimentos a adogao.

Todavia, os mesmo autores avangavam ainda com a questao do prego e do
retorno como impeditivos, contudo esses motivos nao foram considerados pelos
inquiridos.

O ultimo determinante encontrado é geral a toda a organizagao, uma vez que
a problematica identificada nao é dirigida a um setor especifico, posto isto, a
ultima determinante analisa a percecao que o individuo tem da Inteligéncia
Artificial, e esta relacionada com a determinante da Influéncia Social.

Verificou-se que a propensao para adotar ferramentas de Business Analytics
diminui com a idade, podemos entao assumir que sao as geragdes mais novas as
mais preparadas e conscientes das vantagens da Inteligéncia Artificial.

Adicionalmente foi ainda possivel observar que sdao os homens, e individuos
de departamentos de IT e Desenvolvimento de Produto, os mais abertos a
adogao, o que vai de acordo com o esperado pois sao estas pessoas as mais
informadas sobre as vantagens da Inteligéncia Artificial.

Retomado as hipdteses antecipadas, é agora possivel concluir, que as
motivagOes para adogao de Business Analytics dos individuos portugueses estao
dependentes de diversos fatores, como anteriormente antecipado.

Autores como Erffmeyer & Johnson (2001), Mendoza et al. (2007), Mesquita et
al. (2013), Payne & Frow (2006) e Riccio (1992) anteciparam que a percecao das
vantagens seria diferente para os diversos niveis de gestao; deste modo nao é
surpreendente que os diferentes determinantes, desempenho, esforco e a

intencao comportamental, estejam relacionadas a diferentes niveis hierdrquicos.
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O mercado em Portugal é ligeiramente pequeno, nao existe grande
heterogeneidade, por consequéncia nao foi possivel percecionar uma diferenca
de vantagens relacionada com o tipo de mercado, como tinha sido adiantado por
Mesquita et al., (2013), Rascao (2006), Riccio (1992) e Shuai et al. (2007).

Em conclusao, podemos assumir as motiva¢des por detras da adogao do
Business Analytics dependem principalmente da posicao hierarquica em que a
pessoa esteja inserida.

Ainda, verificou-se ainda que o preco e o retorno do investimento, nao sao
considerados impedimentos na adogao.

No entanto, o ndao conhecimento e o medo da inteligéncia artificial parecem

ser os principais problemas dos individuos.
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Capitulo 6

ConclusoOes

Sintese da Investigacao

O objetivo central passou pela identificagao das motivagdes para a adogao de
ferramentas na populagao portuguesa.

Neste sentido, foi possivel identificar quatro determinantes de aceita¢do: a
expectativa de desempenho, do esforc¢o as condigoes facilitadoras e a influéncia
social.

Através da definicao das determinantes, conseguimos verificar uma ligeira
ligacdo entre estes e os diferentes niveis hierdrquicos de uma organizacao, isto é,
verificou-se que alguém num nivel hierdrquico superior valoriza principalmente
o desempenho da ferramenta, em detrimento do esforgo e das condigoes.

Foi possivel apurar que, uma empresa que promova o envolvimento aumenta
a probabilidade de sucesso na adogao das ferramentas de Business Analytics.

Concluiu-se também, que a propensao para adotar ferramentas de Business
Analytics diminui com a idade, ou seja, verificamos que sao as geragdes mais
novas as mais preparadas e conscientes das vantagens do BA.

Neste sentido, empresas com colaboradores mais novos sao mais abertas para
as novas ferramentas

Adicionalmente, foi ainda possivel observar que sao os homens, e individuos
de departamentos de IT e Desenvolvimento de Produto os mais abertos a adogao,
o que vai de acordo com o esperado, pois assume-se que sao estas pessoas as mais

informadas sobre as suas vantagens.
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Todavia, verificou-se que o prego e o respetivo retorno financeiro nao sao os
fatores mais importantes, ao contrario do que tinha sido avancado pela literatura.
No entanto, a conclusao mais importante foi a identificacdo do nao
conhecimento e do medo da inteligéncia artificial como os principais

condicionantes a adogao.

Principais Contributos

As informacOes elaboradas pelo estudo resultante dos dados obtidos
permitiram a identificacao dos principais determinantes de aceitacao do Business
Analytics em Portugal, e deste modo a identificagao das diferentes perce¢des dos
individuos.

Ao nivel da anélise das percegdes foi possivel verificar que ao contrério do
esperado o preco ndo € o maior impedimento a adogao, isto é, as empresas
encontram-se dispostas a investir se percecionarem mais valias adjacentes.

Relativamente a andlise dos fatores que levam ao abandono do Business
Analytics verificou-se que a promog¢ao de um maior envolvimento na
organizagao e a existéncia de mao de obra especializada sao fatores que

contribuem para o sucesso da implementacao.

Trabalho Futuro
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No entanto, tratando-se de um estudo exploratdrio ndo foi possivel, ainda
assim administra-lo num contexto mais adequado, como junto de empresas a
quadros especificos das mesmas, de diferentes setores e dimensao.

Posto isto, num trabalho futuro seria mais vantajoso, além da aplicagcao do
estudo junto de mais pessoas e até empresas, este ser completado com entrevistas
e analise de contetido.

Deste modo, uma das principais limitagdes do estudo prende-se com o
enviesamento da amostra, isto €, o facto de a maioria dos inquiridos se encontrar
na drea das tecnologias e/ou em posi¢does que envolvem o conhecimento das
ferramentas e algoritmos faz com que tenham uma perce¢ao diferente das

vantagens e desvantagens da mesma.
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Apéndice A

Representagao do Questionario:

Motivacdes para Introducao do
Business Analytics

0 Business Analytics adota métodos, algoritmos e tecnologias para analise de dados complexos
nas unidades economicas. Nos ultimos anos, a procura por esta abordagem e recursos, tem
aumentado de acordo com diferentes motivagdes.

Assim sendo, 0 objetivo deste estudo é contribuir para a identificagdo das dimensdes, mais
importantes, das motivacdes na adocao de Business Analytics em Portugal.

*Qbrigatorio

Idade *
O <18

O 1825
O 26-40
O 41-65
O =>65

Sexo *

(O Masculino

(O Feminino
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Escolaridade *

(O Educagdo Priméria
(O Educagéo Bésica
Educacdo Secundaria
Licenciatura

Mestrado

O O O O

Doutoramento

Exerce ou ja exerceu alguma atividade profissional? *
O sim
O Nao

SEGUINTE - Pagina1de7
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Caso ndo esteja a trabalhar responda com base na sua Ultima experiéncia profissional.

Setor de atividade em que trabalha/ trabalhou *

CPR (Retalho, Venda por Grosso)

Ciéncias da Vida/ Saude

TMT (Tecnologia, media e telecomunicagées)

Banca/ Finangas/ Seguros

Servicos (servigos profissionais, servigos publicos, organizagdes)

Produtos Industriais (manufatura, equipamentos, materiais)

O OO O O O O

Infraestruturas (transportes, energia, construgao e imobiliario)
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Departamento em que trabalha/ trabalhou *

(O oOperagdes / Logistica

(O Gestéo do Produto

RD - Desenvolvimento de Produto
Recursos Humanos
Administracao / Financeiro
Executivo

IT / Tecnologia / Digital
Marketing

Vendas

O OO O O O O O

Servico ao cliente
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Que vantagens considera importantes aquando da
implementacdo do Business Analytics? *

|:| Capacidade de Antecipar Eventos e Resultados
Capacidade de Automatizar Processos
Capacidade de Identificacdo de Padrdes e Tendéncias

Capacidade de Personalizacdo do Contetudo

O 0 00

Capacidade de Gerar Solugbes Automaticas

Que beneficios espera obter da introducdo de Business
Analytics?

O Optimizacao de Operacoes
O Melhoria da Relagoes com os consumidores (aumento do envolvimento)
O Transformacao de Produtos e Servicos

(O Melhoria da Produtividade

ANTERIOR SEGUINTE L Pagina 2 de 7
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Caso ndo esteja a trabalhar responda com base na sua Ultima experiéncia profissional.

Quéao competente € a sua empresa na valorizacao de uma
cultura organizacional aberta? *

1 2 3 4 5

Muito Pouco Extremamente
O O O @) O

Competente Competente

Quao competente € a sua empresa na adocgao de tecnologias
emergentes: *

1 2 3 4 5
Muito Pouco Extremamente
Competente O O O O O Competente

Quao competente é a sua empresa em termos de analise e
gestao de dados. *

1 2 3 4 5

Muito Pouco Extrernamente
o O O O O

Competente Competente
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Quédo competente é a sua empresa em termos de analise de
dados avancadas. *

1 2 3 4 5

Em Profunda

Muito Pouco O @) O O O transformaca

0

ANTERIOR SEGUINTE L] Pagina3de7

117



Na edigao do WebSummit de 2017, o robot Sofia declarou: “Vamos roubar os vossos
empregos”.

Ira a Inteligéncia Artificial eliminar mais postos de trabalhos do
que aqueles que ira criar? *

1 2 3 4 5
Discordo Concordo
Completamen O O O O o Completamen
te te

A Inteligéncia Artificial ajuda apenas na automacao dos
processos: *

1 2 3 4 5
Discordo Concordo
Completamen o O o O o Completamen
te te

A Inteligéncia Artificial deve ser usada apenas na automacgao
dos processos: *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo

Completamen O o O O o Completamen

te te

118



Atualmente estamos expostos a grandes quantidades de informacgéo provenientes de
multiplas fontes de dados.

Tendo em ateng@o o seu processo de tomada de decis&o responda, por favor, as seguintes
perguntas.

A tomada de decisao baseada na observacao do passado é

mais eficaz do que uma tomada de decisdo baseada em
métodos preditivos: *

1 2 3 4 5
Discordo Concordo
Completamen o o O o O Totalmente
te

Quando a tomada de decisdo é baseada em métodos preditivos
a decisao final esta menos sujeita a falhas: *

1 2 3 4 5
Discordo Concordo
Completamen o o o o O Totalmente
te
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A informacao € um dos ativos mais importantes de uma
empresa, desse modo € importante que tenhamos acesso a
informagao mais correta possivel: *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo
O O O O O Totalmente

Completamen
te

O ERP e a sua componente de gestao operacional, colaborativa
e analitica dos clientes (CRM) sao recursos relativamente
comuns nas empresas. Qual destes recursos utiliza mais como
suporte a tomada de decisao?

O ERP
(O CcRrRMm

ANTERIOR SEGUINTE L Pagina 5de?
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Tendo em conta os seguintes fatores, classifique-os de acordo com o valor que atribui
aquando da implementacédo de um novo servigo.

Preco *
1 2 3 4 5
Nada Muito
Importante O O O O O Importante

Mudangas necessarias na organizagao *
1 2 3 4 5

Nada

Muito
Importante O O O O O Importante

Retorno do Investimento *

1 2 3 4 5

Nada O O O O O Muito

Importante Importante

Seguranca e Privacidade *
1 2 3 4 5

Nada

Muito
Importante O O O O O Importante

121



Tempo necessario para a implementacao *

1 2 3 4 5
Nada O O O O O Muito
Importante Importante
ANTERIOR SEGUINTE G Pagina 6 de 7

Os Sistemas de Informac&o de Base Tecnologica evoluiram. Tipicamente forneciam relatorios
de controlo e apoio a tomada de decis&o que procuravam perceber o que aconteceu ou que
estava a acontecer.

0 Business Analytics anunciou-se, com uma abordagem profundamente diferente, onde se
adota métodos, algoritmos e tecnologias para andlise de dados complexos nas unidades
economicas.

Classifique os seguintes critérios de acordo com a sua percec¢ao do que, eventualmente,
melhorou.

0 BA disponibiliza informacao que potencia envolver mais o
cliente: *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen o o o o o

Totalmente
te

O BA da a empresa maior capacidade analitica, o que implica
adquirir maior competitividade: *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen O o O o o Totalmente
te
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O BA pode contribuir para a evolucao da cultura da empresa: *

T 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen O O O O O

Totalmente
te

O BA ao reunir informacéao de uma diversidade de fontes de
dados, contribui para elevar o valor para a empresa: *

1 2 3 4 5
Discordo Concordo
Completamen O O O O O Totalmente
te

O BA tem o meérito de desafiar o desenvolvimento de melhores
meétricas de analise: *

T 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen O O O O O

Totalmente
te

Implementar o BA perspetiva a empresa ter dados para
melhorar o seu desempenho: *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen O O O O O Totalmente

+~

123



A introducao do BA é importante na captagcdo e manutencao de
clientes. *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen O O O O O

Totalmente
te

A introducao do BA é importante na melhoria das parcerias e
comunicagoes com outras empresas. *

1 2 3 4 5

Discordo Concordo
Completamen O O O O O Totalmente
te

ANTERIOR SUBMETER
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Apéndice B

Analise em R

Parallel Analysis Scree Plots
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variables

Dim.1 ctr cos2 Dim. 2 ctr cos2 Dim. 3 ctr cos2 Dim. 4 ctr cos2
Comp | 0.342 2.372 0.117 | 0.648 14.285 0.420! 0.085 0.341 0.007 | -0.029 0.043 0.001
Factor analysis using method = pa
call: fa(r = d3, nfactors = 4, rotate = "oblimin", fm = "pa™)

standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
Pal Pa2 Pad  pPa?  h2 uZ com

Comp 0.00 0.62 0.09 0.01 0.40 0.60 1.0
CompEp 0.08 0.80 -0.09 -0.01 0.66 0.34 1.0
CompcD -0.07 0.88 0.05 0.09 0.78 0.22 1.0
CompGDA  0.01 0.83 -0.06 -0.05 0.69 0.31 1.0
IA -0.12 -0.19 0.37 0.35 0.29 0.71 2.7
IA2 0.02 -0.05 -0.09 0.67 0.45 0.55 1.0
IA3 0.00 0.07 0.00 0.85 0.74 0.26 1.0
TOl 0.01 0.07 0.25 0.21 0.12 0.88 2.1
TD2 0.09 0.02 0.12 0.30 0.12 0.88 1.6
INF 0.0 0.09 0.39 -0.16 0.21 0.79 1.5
PRICE 0.05 -0.09 0.36 0.02 0.15 0.85 1.2
CHANCES 0.04 0.28 0.43 -0.02 0.29 0.71 1.7
RETURN 0.17 -0.14 0.60 0.02 0.45 0.55 1.3
SAFETY 0.01 -0.08 0.53 -0.03 0.28 0.72 1.1
TIME -0.18 0.11 0.43 -0.20 0.21 0.79 2.0
BACL 0.52 0.17 0.15 -0.04 0.40 0.60 1.4
BACZ 0.80 -0.09 -0.07 -0.04 0.61 0.39 1.0
BAC3 0.3 0.17 0.10 -0.11 0.39 0.61 1.4
BAC4 0.7 0.01 -0.03 0.03 0.61 0.39 1.0
BACS 0.85 -0.01 -0.05 0.02 0.69 0.31 1.0
BACE 0.65 0.12 0.19 0.05 0.56 0.44 1.2
BACT 0.45 0.14 0.27 0.02 0.39 0.61 1.9
BACE 0.60 -0.16 0.03 0.02 0.37 0.63 1.1

Pal PaZz PAd PA3

55 loadings 3.74 2.81 1.79 1.53
Proportion var 0.16 0.12 0.08 0.07
Cumulative var 0.16 0.28 0.36 0.43
Proportion Explained 0.38 0.29 0.18 0.15
Cumulative Proportion 0.38 0.66 0.85 1.00

with factor correlations of
Pal PAZ PA4d Pa3
Pal 1.00 0.13 0.27 -0.04
Paz 0.13 1.00 0.07 0.01
Pad 0.27 0.07 1.00 0.04
Pa3 -0.04 0.01 0.04 1.00

Anadlise Fatorial Exploratdria
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