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1. Introducao

A transformacdo digital tem promovido mudangas significativas na forma como as
organizagdes operam e interagem com seus publicos. Esse fendmeno se caracteriza pela
aplicacdo de tecnologias digitais para a geracdo de valor e modernizagdo organizacional,
incorporando solugdes tecnologicas como Big Data, Analytics, Inteligéncia Artificial,
Aprendizado de Maquina, Computa¢ao em Nuvem, Internet das Coisas, Blockchain, Softwares
como Servico, entre outras.

A medida que as tecnologias digitais se tornam mais acessiveis e integradas aos fluxos de
trabalho, as empresas enfrentam o desafio constante de acompanhar esses avangos tecnologicos
e ainda de integra-los aos seus processos para acompanhar o mercado e garantir vantagem
competitiva (TERRA; POPADIUK, 2022). Ademais, a transformacdo digital vai além da
adocao de novas tecnologias, podendo exigir também mudangas no modelo de negdcio, cultura
organizacional e processos de gestdo. Ou seja, a digitalizagdo impde novos requisitos ao capital
humano, como a necessidade de gestdo intensiva do conhecimento, competéncias digitais e
adaptac¢ao a mudancas constantes (ANANYIN et al., 2018).

Ao buscar modernizacdo e inovagdo por meio da transformacao digital, muitas empresas
correm o risco de se deslumbrar com as possibilidades das tecnologias emergentes e, com isso,
tomar decisdes pouco estratégicas. Como destacam Davenport e Westerman (2018), iniciativas
digitais fracassam com frequéncia ndo por falta de investimento ou tecnologia, mas por auséncia
de foco, planejamento e integracdo com o negocio. Empresas como GE, Procter & Gamble e
Nike enfrentaram sérios desafios ao apostar em grandes projetos digitais sem o devido
alinhamento com suas operagdes principais. A General Electric, por exemplo, investiu bilhdes
na criacdo de uma plataforma de internet industrial, a GE Digital, mas enfrentou dificuldades
para gerar retorno real e sofreu reestruturacdes profundas apds os resultados aquém do
esperado.

No que tange as solucdes citadas anteriormente, as tecnologias de Big Data e Analytics se
destacam como elementos centrais na geragdao de valor para os negdcios, permitindo que as
organizagdes extraiam conhecimento estratégico a partir de grandes volumes de dados
provenientes de diversas fontes, como sistemas transacionais, redes sociais, dispositivos
moveis, sensores € bases publicas. Dessa forma, estdo fortemente conectadas com outras
tecnologias emergentes, como inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e internet das

coisas. Todo esse ecossistema permite as organizagdes alavancarem seus resultados com



decisdes baseadas em evidéncias a partir de andlises que permitem monitorar o presente e
realizar previsdes de comportamentos futuros (BAESENS et al., 2016).

Apesar do grande potencial dessas tecnologias, a aplicagdo eficaz de Big Data e Analytics
também apresenta alguns desafios para as organizagdes. A integragcdo de dados provenientes de
fontes heterogéneas, como bancos transacionais, midias sociais, sensores € dispositivos moveis,
requer uma infraestrutura robusta e estratégias de governanga capazes de assegurar qualidade,
consisténcia e confiabilidade das informag¢des. Além disso, a transformac¢ao dos dados em valor
depende ndo apenas de ferramentas tecnoldgicas, mas também da capacidade analitica da
organizacdo e da articulagdo entre areas técnicas e de negdcio. Diante desse cenario, reforca-se
anecessidade de avaliar o nivel de maturidade de dados das empresas, ou seja, o grau de preparo
técnico, organizacional e cultural para coletar, processar, interpretar e utilizar dados de forma
estratégica. Sem maturidade adequada, mesmo os investimentos mais avangados em Big Data
e Machine Learning podem resultar em modelos analiticos pouco confidveis ou desconectados
da realidade do negdcio (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012).

Sendo assim, ¢ recomendado compreender o estigio de maturidade de dados em que as
empresas se encontram € como esse estagio influencia sua capacidade de adotar e
operacionalizar tecnologias analiticas com sucesso. Para isso, esta pesquisa propode a aplicagao
de um modelo diagnoéstico consolidado de maturidade de dados em empresas de médio porte
do setor de tecnologia e servigos digitais localizadas na Grande Florianopolis, regido
reconhecida por seu ecossistema de inovagdo. A pesquisa busca responder a seguinte pergunta:
qual € o nivel de maturidade de dados dessas empresas e como ele influencia a adogdo e o uso
de tecnologias avangadas como Big Data e Machine Learning?

Com base nessa pergunta, o objetivo geral deste estudo ¢ avaliar o nivel de maturidade de
dados nas organizacgdes analisadas e analisar sua relagdo com a adogao de tecnologias analiticas.
Os objetivos especificos incluem: (i) selecionar e descrever criticamente um modelo de
maturidade de dados reconhecido na literatura, justificando sua aplicacdo no contexto da
pesquisa; (ii) aplicar o modelo em empresas da Grande Florianopolis com diferentes niveis de
envolvimento com tecnologias analiticas; (iii) identificar barreiras, boas praticas e padrdes
associados aos diferentes estagios de maturidade; (iv) analisar a relacdo entre maturidade de

dados e o uso efetivo de tecnologias como Big Data e Machine Learning no contexto estudado.



2. Justificativa

Do ponto de vista organizacional, este estudo busca oferecer uma contribui¢ao pratica ao
aplicar um modelo consolidado de avaliacdo da maturidade de dados em empresas reais, com
o objetivo de auxiliar gestores na identificacdo do estidgio atual de suas organizagdes € no
planejamento de ag¢des para adogdo bem-sucedida de tecnologias analiticas. Ao adotar um
modelo ja validado, como os propostos por institui¢des como a Gartner, a DAMA ou o Governo
Federal brasileiro (MMD), a pesquisa proporciona um diagndstico estruturado e comparavel,
contribuindo para evitar investimentos mal direcionados, falhas de implementacdo e
desperdicios de recursos (DAVENPORT; WESTERMAN, 2018).

Conforme destacam Reis e Housley (2022), o sucesso na aplicacdo de tecnologias
avancadas como inteligéncia artificial e machine learning estd diretamente condicionado a
existéncia de uma base solida de dados, sustentada por processos maduros de coleta, limpeza,
organizacdo e integracdo. A chamada piramide de hierarquia de necessidades da ciéncia de
dados, originalmente proposta por Monica Rogati, ¢ utilizada pelos autores para ilustrar que as
camadas superiores da analise preditiva s6 se tornam viaveis quando os fundamentos — como
ingestao, armazenamento ¢ qualidade dos dados — estdo bem estabelecidos. Eles alertam que,
embora muitas organizagdes estejam ansiosas para explorar algoritmos sofisticados, cientistas
de dados gastam de 70% a 80% do tempo lidando com problemas das camadas inferiores da
piramide, como limpeza e transformacdo de dados, devido a baixa maturidade informacional
das empresas.

Essa realidade reforca a urgéncia de diagnosticar e fortalecer a maturidade de dados como
pré-requisito para qualquer projeto analitico de alto valor. Iniciativas que ignoram esses
fundamentos tendem ao fracasso, pois nao € possivel escalar anélises complexas e confiaveis
sobre bases instaveis, desorganizadas ou inacessiveis. No contexto brasileiro, esse problema
também ¢ evidente. A pesquisa Data Trends 2024, com mais de mil profissionais de empresas
privadas, revela que apenas 22% tém acesso pleno aos dados corporativos e que 30% dos
profissionais gastam mais de uma hora por dia apenas buscando informacdes basicas. O estudo
também mostra que a maioria das empresas ainda utiliza planilhas e PDFs como principais
formas de acesso aos dados e somente 28% das organizagdes demonstram inten¢do de investir
no fortalecimento de uma cultura orientada a dados. Esses dados evidenciam um nivel geral de
maturidade ainda baixo no ecossistema empresarial brasileiro, limitando significativamente a
capacidade das organizacdes de implementar solugdes baseadas em dados de forma eficiente e

sustentavel (DATA TRENDS 2024, 2024).



Nesse cendrio, esta pesquisa se justifica pela sua relevancia pratica ao aplicar um modelo ja
existente para mensurar a maturidade de dados de empresas inseridas em um dos principais
polos de inovagao do Brasil: a regido da Grande Florianopolis. A partir da analise de empresas
de médio porte do setor de tecnologia e servigos digitais que atuam em ambientes como
ACATE, MIDITEC e LinkLab, sera possivel mapear padrdes, barreiras e oportunidades comuns
nesse ecossistema.

No que tange a relevancia social, cabe destacar que o uso qualificado de dados tem impacto
crescente nas relacdes entre organizagdes, consumidores e cidaddos. Modelos preditivos e
algoritmos de decisdo baseados em dados sdo hoje aplicados em areas como satde, educacao,
crédito, seguranca publica e politicas sociais. Quando esses sistemas sdo implantados sem
maturidade nos dados, ha riscos de viés, exclusdo, ineficiéncia e perda de confianca da
sociedade nas institui¢cdes. Portanto, fortalecer a maturidade de dados nas organizacdes também
significa contribuir para um ecossistema mais transparente, ético e inclusivo na forma como
decisdes sdo tomadas com base em dados (CHEN; CHIANG; STOREY, 2012).

No aspecto pessoal e profissional, esta proposta esta diretamente conectada a minha
trajetoria como profissional hd quase dois anos em uma empresa global de consultoria de dados
e solugdes data-driven para empresas. Atualmente trabalho como gestora de projetos liderando
projetos para clientes que envolvem solugdes de plataforma de dados, migracdo de nuvem,
governanca de dados e desenvolvimento de produtos de dados. Minha vivéncia pratica
evidencia a necessidade de que as empresas compreendam seu estdgio de maturidade para
adotar solugdes tecnoldgicas com maior efetividade. O desenvolvimento desta pesquisa
representa, portanto, um aprofundamento técnico e cientifico em um tema que ja esta inserido
no meu cotidiano profissional e cujo dominio € estratégico para minha atuagado e evolucao de
carreira. Além disso, trata-se de uma contribuicdo que posso trazer de forma ativa para os
projetos dos quais participo, ampliando o impacto positivo do mestrado ndo apenas na minha
formagdo, mas também na rede de organizagdes com as quais atuo, tanto internamente, quanto

externamente para com clientes e parceiros.

3. Fundamentacio Tedrica

De acordo com Reis e Housley (2022), a maturidade de dados refere-se a progressao das
capacidades de uma organizacdo em relacdo ao uso eficiente e integrado de dados em toda sua
estrutura, levando em consideracao o ciclo de vida da engenharia de dados. Este abrange etapas
como ingestdo, armazenamento, transformacao, orquestracao, observabilidade e entrega dos

dados — todas fundamentais para garantir que os dados sejam acessiveis, confidveis e prontos



para analise. Esse ciclo se conecta diretamente a piramide de hierarquia de necessidades da
ciéncia de dados citada anteriormente, a qual ilustra os niveis de requisitos que precisam ser
atendidos para que as organizacdes possam gerar valor a partir dos dados.

Essa maturidade ndo esta atrelada ao porte da organizagao, mas sim ao modo como os dados
sdo aproveitados para gerar valor competitivo. Diversas organizagdes ¢ institui¢des tém
desenvolvido modelos de maturidade analitica (Analytics Maturity Models — AMMs) com o
objetivo de avaliar o estdgio em que uma empresa se encontra no uso de dados e orientar sua
evolugdo. Esses modelos servem como ferramentas diagndsticas e estratégicas, ajudando as
organizacgdes a entender suas capacidades analiticas atuais, identificar lacunas e planejar agdes
de melhoria em dimensdes como tecnologia, pessoas, processos, cultura e governanga. Segundo
Krél e Zdonek (2020), a maioria dos AMMs apresenta cinco estagios evolutivos, do mais bésico
ao mais transformacional, e busca refletir o grau de sofisticagdo com que os dados sao utilizados
para tomada de decisdo. Além disso, os modelos se diferenciam pelas dimensdes avaliadas e
pela profundidade metodolédgica, sendo alguns mais voltados para setores especificos ou
focados em determinados tipos de dados ou aplicagdes.

Entre os modelos analisados pelos autores, destaca-se o Gartner Maturity Model for Data
and Analytics, amplamente reconhecido por sua aplicabilidade em ambientes corporativos. Esse
modelo divide a maturidade analitica em cinco niveis: (1) basico, com uso reativo e ferramentas
como planilhas; (2) oportunista, com experimentagcdes pontuais, mas sem integracdo; (3)
sistematico, quando surgem praticas formais e visdo estratégica de dados; (4) diferenciador,
com iniciativas proativas de andlise e uso de dados para inovagdo; e (5) transformacional, em
que dados e analytics sdo o nucleo das decisdes e da estratégia organizacional. A progressao
entre os niveis requer ndo apenas investimentos em tecnologia, mas também mudangas culturais
e estruturais dentro da organizagdo. Como apontam Krol e Zdonek (2020), a avaliagdo da
maturidade analitica fornece direcionamento concreto para que empresas alinhem suas
iniciativas de dados com objetivos de negocio, além de permitir comparacdes entre setores ou
benchmarking com organizagdes mais avancadas.

De forma complementar, Chen, Chiang e Storey (2012) enfatizam que a maturidade
analitica ocorre em fases que vao do uso de relatorios descritivos a aplicacdo de analises
preditivas e prescritivas. Os autores argumentam sobre a maturidade ndo depender apenas da
infraestrutura tecnoldgica, mas da capacidade de transformar dados em conhecimento
acionavel, com integracdo entre tecnologia, processos e pessoas. Essa abordagem dialoga com
a tipologia de Davenport e Harris (2007), que propdem uma escada evolutiva onde empresas

podem ser classificadas desde analiticamente ingénuas até organizagdes orientadas por analises.



Para esses autores, a consolidacdo de uma cultura orientada por dados requer lideranca, visao
estratégica e investimentos continuos em capacitagdo e infraestrutura.

Além dos modelos de maturidade amplamente difundidos por consultorias internacionais,
como os da Gartner e da DAMA, destaca-se também o Modelo de Maturidade de Dados (MMD)
desenvolvido pelo Governo Federal brasileiro, coordenado pela Secretaria de Governo Digital.
Este modelo foi criado com o objetivo de oferecer uma ferramenta de autoavaliagdo
institucional que permita diagnosticar o grau de maturidade na gestdo e governanca de dados
em oOrgaos publicos. O MMD organiza sua estrutura em cinco niveis evolutivos, de "Nao
iniciado" até "Otimizado", e avalia multiplas dimensdes como qualidade de dados, uso e acesso,
interoperabilidade, governanga, ética, inteligéncia artificial e gestdo orientada por dados. A
partir dessa avaliagdo, as instituigdes podem elaborar planos de agao estruturados, promovendo
melhorias continuas em sua cultura ¢ infraestrutura de dados. A contribuicao deste modelo vai
além do setor publico, pois oferece parametros acessiveis e aplicaveis também ao setor privado.

A aplicagdo de modelos de maturidade tem se mostrado uma abordagem relevante para
diagnosticar o grau de prontidao de organizacdes em diferentes contextos, incluindo ambientes
de inovacao e startups. Um exemplo disso ¢ o estudo realizado por Pedroso e Bardi (2024), que
mapeou a adogdo de tecnologias e o nivel de maturidade tecnoldgica de empresas no
ecossistema de inovagdo de Curitiba e Regido Metropolitana. Utilizando uma metodologia
estruturada em questionarios e analise de multiplas dimensdes, o estudo identificou os estagios
de desenvolvimento das empresas, o uso de tecnologias emergentes (como big data, IA e BI),
além de lacunas em infraestrutura e competéncias analiticas. Os dados revelaram que, mesmo
com investimentos significativos em tecnologia, muitas organizacdes ainda apresentam
barreiras como dificuldades de integragdo, caréncia de talentos e falta de alinhamento
estratégico — elementos diretamente relacionados a maturidade de dados e a capacidade de
extrair valor de solucdes analiticas.

Outro exemplo relevante de aplicacdo de modelos em contextos organizacionais € o estudo
de Gonzalez-Varona et al. (2021), o qual propde um modelo de competéncia organizacional
para transformacao digital voltado a pequenas e médias empresas (PMEs). O modelo tem como
objetivo avaliar e desenvolver as capacidades digitais necessarias para que essas organizagoes
possam avancar em seus processos de digitalizacdo. A pesquisa, que combinou revisao
bibliografica com entrevistas semiestruturadas com especialistas académicos e gestores de
PMEs, resultou em um framework que permite as empresas diagnosticar seu estagio atual de
maturidade digital, identificar lacunas de competéncia e tragar um plano de agdo orientado a

transformagao organizacional. Os autores destacam que, nas PMEs, fatores como escassez de



recursos, falta de conhecimento técnico e resisténcia 8 mudanga tornam ainda mais essencial a
existéncia de ferramentas que orientem a jornada digital com base em diagndsticos estruturados.
Esse estudo contribui para refor¢ar a importancia de modelos de maturidade ndo apenas como
instrumentos de avaliagdo, mas também como ferramentas estratégicas para o desenvolvimento

de capacidades digitais organizacionais.

4. Procedimentos Metodoldgicos

Esta pesquisa ¢ de natureza aplicada, com abordagem qualitativa e delineamento
exploratorio-descritivo, conforme a classificacdo de Creswell (2007). A escolha por uma
abordagem qualitativa se justifica pela intencdo de compreender melhor os contextos, praticas
e percepgodes sobre a maturidade de dados dentro das organiza¢des e como isso influencia a
adocao de tecnologias analiticas, como Big Data e Machine Learning. O carater exploratorio se
da por se tratar de um tema ainda pouco estudado no cendrio brasileiro, enquanto o aspecto
descritivo estd relacionado a andlise dos diferentes niveis de maturidade observados nas
empresas.

A estratégia metodoldgica serd baseada em multiplos estudos de caso. Segundo Creswell
(2007), essa estratégia ¢ recomendada quando o objetivo ¢ investigar um fendmeno em seu
contexto real. Ao estudar mais de uma empresa, serd possivel comparar situacdes diferentes e
identificar padrdes e particularidades relacionadas a maturidade de dados.

O trabalho serd desenvolvido em quatro etapas principais. A primeira sera dedicada a
revisdo da literatura sobre maturidade de dados e adocdo de tecnologias analiticas, com o
objetivo de identificar modelos existentes e boas praticas. Em seguida, sera escolhido e
adaptado um modelo de maturidade j4 consolidado, como o Gartner Maturity Model, o DAMA -
DMBOK ou o Modelo de Maturidade de Dados (MMD) do Governo Federal. A terceira etapa
serd a aplicacdo do modelo em empresas participantes, com o uso de entrevistas
semiestruturadas, questionarios diagnosticos e andlise de documentos internos relacionados a
gestdo de dados. Por fim, os dados coletados serdo analisados com base nas categorias do
modelo, permitindo identificar como o nivel de maturidade influencia o uso de tecnologias
como Big Data e Machine Learning.

A coleta de dados sera feita por trés meios: entrevistas com profissionais das areas de dados,
tecnologia ou gestdo; aplicagdo de um questionario estruturado baseado no modelo escolhido;
e analise documental de materiais internos das empresas, como planos estratégicos, politicas de
dados ou relatérios de projetos. A combinagdo dessas fontes (triangulagdo) permitird uma

analise mais completa e confidvel, como sugere Creswell (2007).



Para analise dos dados, sera utilizada a técnica de analise de contetido tematica, conforme
Bardin (2011), que permite organizar os achados em categorias tematicas. A comparagdo entre
os casos estudados sera feita com base nos diferentes niveis de maturidade observados,
buscando identificar praticas, dificuldades e fatores que influenciam a adogao de tecnologias
analiticas.

A amostra sera composta por trés a cinco empresas de médio porte, localizadas na Grande
Florian6polis, preferencialmente dos setores de tecnologia, servigos ou varejo digital. A selecao
serd intencional, conforme orienta Creswell (2007), com foco na diversidade de perfis e estagios
de maturidade. A prioridade serd dada a empresas vinculadas a ambientes de inovagdo como
ACATE, MIDITEC e LinkLab, por sua atuacdo ativa no ecossistema de transformacao digital
da regido.

A escolha por uma amostra reduzida estd alinhada com a abordagem qualitativa e com o
nivel de profundidade necessario para estudos de caso. Segundo Creswell (2007), o nimero de
unidades de andlise deve ser suficiente para permitir comparagdes, mas sem comprometer a
analise detalhada de cada caso. Como a coleta inclui entrevistas, questionarios ¢ documentos,
a amostra limitada ¢ justificada pela complexidade e tempo necessarios para o trabalho com

cada empresa.

5. Viabilidade e Implementagio

A aplicagdo de um modelo consolidado de avaliacdo da maturidade de dados, ao invés do
desenvolvimento de um novo framework, favorece a implementacdo da pesquisa dentro do
cronograma previsto, uma vez que permite utilizar instrumentos j& validados e adapta-los ao
contexto especifico da amostra selecionada. A escolha por multiplos estudos de caso em
empresas de médio porte com atuacao nos setores de tecnologia e servigos digitais da Grande
Florianopolis também reforga a viabilidade do estudo, visto que essas organizagdes apresentam
maior predisposi¢ao a inovagado e a adocao de tecnologias analiticas, além de estarem inseridas
em ambientes que fomentam a transformacao digital, como ACATE, MIDITEC e LinkLab.

O acesso as empresas sera viabilizado por meio da rede de contatos profissionais da
pesquisadora e pelo alinhamento tematico com interesses organizacionais atuais, como a busca
por maior maturidade informacional e eficiéncia no uso de dados. Os métodos de coleta de
dados — entrevistas semiestruturadas, questionarios diagnosticos e analise documental — sao
compativeis com os recursos disponiveis e podem ser conduzidos presencialmente ou de forma

remota, conforme a disponibilidade das organizagdes.
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Além disso, a pesquisa sera desenvolvida em etapas sequenciais e integradas, conforme
cronograma detalhado, o que favorece o gerenciamento do tempo e a adequagdo a duragdo do
curso de mestrado. Por fim, a natureza aplicada do estudo permite que os resultados gerem
beneficios diretos para as empresas participantes, o que deve facilitar o engajamento dos

respondentes e a abertura institucional para participagdo no projeto.

6. Cronograma

A execugdo desta pesquisa esta planejada para os quatro semestres do curso de mestrado
profissional, respeitando o tempo regular de integralizacdo e as exigéncias do programa. O
cronograma foi estruturado de forma a garantir coeréncia entre as etapas da pesquisa, o
desenvolvimento académico da autora e as possibilidades de aplicagdo pratica junto as
empresas participantes.

Tabela 1 — Cronograma de execu¢do da pesquisa

Semestre Atividades/Objetivos

1° Semestre | - Revisdo da literatura sobre maturidade de dados e adogao de tecnologias
analiticas;

- Escolha e anélise critica de modelos consolidados de maturidade (Gartner,
DAMA-DMBOK, MMD);

- Elaboracao do projeto detalhado de pesquisa e aprimoramento dos
instrumentos de coleta.

2° Semestre | - Planejamento e articulagdo com empresas participantes da pesquisa;

- Aplicacao do modelo de maturidade por meio de entrevistas, questionarios
e analise documental;

- Registro e organizacdo dos dados coletados.

3° Semestre | - Analise dos dados com base em analise de contetido tematica;

- Sistematizac¢do dos achados e comparacao entre os casos estudados;

- Discussao dos resultados a luz da literatura.

4° Semestre | - Redacao final do relatorio de pesquisa e consideracdes finais;

- Preparagdo para defesa e apresentacao dos resultados;

- Elaboracao de materiais aplicados para devolutiva as empresas
participantes.

Fonte: Elaborado pela autora.
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