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RESUMO

Lima Janior, F. R. S A. (2025). Andlise do impacto do uso de ferramentas de Data Analytics nas dreas de
Crédito e Cobranga (Dissertacao de Mestrado). Faculdade FIPECAFI, Sao Paulo, SP, Brasil.

A dissertagao tem como objetivo principal a investigagdo do impacto do uso de ferramentas de
Data Analytics na gestao financeira, com foco nas areas de crédito e cobranga, em uma distribuidora
de acumuladores elétricos, possibilitando maior agilidade na tomada de decisao, segmentagdes mais
precisas de clientes e controle mais efetivo dos indicadores de inadimpléncia. A pesquisa parte da
observagao de um contexto em que empresas buscam respostas mais rapidas e assertivas frente a
crescente complexidade dos mercados e a necessidade de decises baseadas em dados. O estudo
apresenta a metodologia da pesquisa-acdo, sustentada por triangulacdo de dados quantitativos e
qualitativos. O trabalho discute como os profissionais da area incorporaram o uso de painéis
dinamicos, algoritmos preditivos e relatérios customizaveis para analise de risco, concessio de
crédito e gestio de inadimpléncia. A investigagao considera a experiéncia pratica de gestores
financeiros, suas equipes operacionais e busca compreender de que forma as ferramentas de Data
Analyties tém transformado a rotina operacional e o processo decisério, promovendo maior
integracao entre dados historicos e projegoes futuras. O estudo também analisa a percepcao dos
gestores quanto aos desafios enfrentados na implementagao dessas solugdes, destacando fatores
como a qualidade da base de dados ¢ o dominio técnico das ferramentas. Além disso, a pesquisa
identifica os principais indicadores utilizados para monitorar o desempenho das areas de crédito e
cobranga, bem como os beneficios observados apds a integracio do Data Analytics nesses
processos. Os resultados mostram reducdo média de 17,79% nos indices de inadimpléncia do
grupo de intervengdo, diminui¢ao consistente do Prazo Médio de Recebimento (PMR) e ganho de
agilidade na analise de crédito, que passou de horas para minutos. A robustez dos achados foi
confirmada por testes estatisticos de alta relevancia (p<0,0001), reforcando a eficacia da
intervencao. Além dos beneficios quantitativos, a pesquisa destacou que as ferramentas de data
analytics propiciaram um aprimoramento da capacidade dos gestores financeiros em tomar decisoes
estratégicas mais assertivas, as ferramentas proporcionaram ganhos significativos de eficiéncia
operacional, reduzindo drasticamente o tempo de analise de crédito e otimizando a priorizag¢ao dos
clientes na cobranga, como também enfatizou a eficiéncia na reducao da inadimpléncia. Conclui-
se que o uso estratégico de Data Analytics fortalece o papel da controladoria em um ambiente digital
e competitivo, promovendo maior eficiéncia, confiabilidade e alinhamento entre objetivos
corporativos e comportamento dos clientes. O trabalho conclui que a utilizacao de ferramentas
analiticas proporciona maior eficiéncia e confiabilidade na gestao financeira, tornando possivel
alinhar os objetivos corporativos a0 comportamento de clientes e a realidade do mercado. Dessa
forma, o estudo amplia a discussao sobre inova¢ao na controladoria e oferece subsidios para o
desenvolvimento de praticas mais inteligentes, baseadas em evidéncias e orientadas por dados.

Palavras-chave: Data Analytics, Gestao Financeira, Crédito e Cobranca, Tomada de Decisio,
Transformagao Digital.



ABSTRACT

Lima Janior, F. R. S A. (2025). Analysis of the Impact of Data Analytics Tools Usage in Credit and
Collections (Dissertacao de Mestrado). Faculdade FIPECAFI, Sio Paulo, SP, Brasil.

The main objective of this dissertation is to investigate the impact of using Data Analytics tools in
financial management, with a focus on the areas of credit and collections, within an electric
accumulator distribution company. The study highlights how these tools enable greater agility in
decision-making, more accurate customer segmentation, and more effective control of delinquency
indicators. The research stems from observing a context in which companies seek faster and more
assertive responses in the face of increasing market complexity and the growing need for data-
driven decision-making. The study applies the action-research methodology, supported by the
triangulation of quantitative and qualitative data. It discusses how professionals in the field have
incorporated the use of dynamic dashboards, predictive algorithms, and customizable reports for
risk analysis, credit granting, and delinquency management. The investigation takes into account
the practical experience of financial managers and their operational teams, aiming to understand
how Data Analytics tools have transformed operational routines and the decision-making process,
fostering greater integration between historical data and future projections. The study also
examines managers’ perceptions regarding the challenges faced in implementing these solutions,
emphasizing factors such as data quality and technical expertise with the tools. In addition, the
research identifies the key indicators used to monitor the performance of credit and collections
areas, as well as the benefits observed after the integration of Data Analytics into these processes.
The results show an average 17.79% reduction in delinquency rates in the intervention group, a
consistent decrease in the Average Collection Period (ACP), and significant time savings in credit
analysis, which dropped from hours to minutes. The robustness of these findings was confirmed
by highly relevant statistical tests (p < 0.0001), reinforcing the effectiveness of the intervention.
Beyond quantitative benefits, the research highlighted that Data Analytics tools enhanced the ability
of financial managers to make more assertive strategic decisions. They provided significant
operational efficiency gains, drastically reducing credit analysis time and optimizing customer
prioritization in collections, while also emphasizing efficiency in reducing delinquency. The study
concludes that the strategic use of Data Analytics strengthens the role of controllership in a digital
and competitive environment, fostering greater efficiency, reliability, and alighment between
corporate objectives and customer behavior. It further asserts that the adoption of analytical tools
enables higher efficiency and reliability in financial management, making it possible to align
corporate goals with customer behavior and market realities. In this way, the research broadens the
discussion on innovation in controllership and offers insights to support the development of
smarter, evidence-based, and data-driven practices.

Keywords: Data Analytics, Financial Management, Credit and Collections, Decision-Making,
Digital Transformation.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizagao

Conforme uma pesquisa realizada pela Ernest & Young (2023), a transformagao digital tem
revolucionado diversos setores ao integrar tecnologias como inteligéncia artificial, analytics e
computa¢io em nuvem, proporcionando melhorias significativas na experiéncia do cliente e na
eficiéncia operacional. Um estudo desenvolvido pela Deloitte (2023) explora como a analise de
dados, capaz de criar conteudo original com base em dados de treinamento, esta transformando
processos empresariais em diversos setores, incluindo servigos financeiros, saide, varejo,
tecnologia e educagao.

Seguindo essa linha, o avango tecnolégico e o surgimento de grandes volumes de dados
tem transformado as praticas de gestao financeira. E, nesse contexto, o uso de ferramentas de Data
Analytics pode ser utilizado como uma poderosa ferramenta na tomada de decises estratégicas e
na obtenc¢ao de informacdes significativas para a gestdo financeira, sobretudo quando se analisa um
grande volume de dados, quando ha necessidade de ter respostas rapidas, quando é preciso de
dados verificaveis e diversidade de dados (Serasa Experian, 2025).

Para alcangar esse objetivo, essas empresas tém investido significativamente em
componentes tecnolégicos, como ambientes de dados estruturados e nao estruturados, aplicagdes
de modelagem estatistica e de aprendizado de maquina, ferramentas de visualizagao de dados, entre
outros. Como resultado, passaram a acumular grandes volumes de dados, que sdo integrados as
suas func¢des de negbceio para apoiar a tomada de decisées (Davenport, 2012). O uso de ferramentas
eficientes para a correta coleta e analise dos dados financeiros do negécio, como, por exemplo, os
indicadores de desempenho, o uso mostra-se essencial para o sucesso empresarial, pois permite as
organizagoes uma visao ampla da organizagao (Colleoni, 2021).

Uma das principais problematicas enfrentadas pelos gestores financeiros ¢ a necessidade de
obter informagdes em tempo real para uma analise precisa e atualizada do desempenho financeiro
da organizagao. Com o uso de ferramentas de Big Data, é possivel coletar e processar dados em
tempo real, permitindo que os gestores tenham acesso a informagoes atualizadas e possam tomar
decisoes mais embasadas e ageis (Hasan, Hoque & Le, 2023).

No cenario economico atual e velocidade em que as coisas mudam, faz-se necessario que
as empresas tenham uma gestao financeira agil, com respostas quase em tempo real 2 medida em
que as coisas acontecem. Maximizar o uso de dados internos e externos pode colocar a empresa
em uma posi¢ao vantajosa, estimular novos negocios e descobrir novas oportunidades (Setty &
Bakhshi, 2013). Silva (2019) descreve que Data Analytics consiste na existéncia de uma massa de
dados tio volumosa que nao pode ser analisada usando sistemas de gestdo de base de dados ou
programas de software tradicionais.

O Data Analytics possibilita uma analise mais profunda e detalhada dos dados, permitindo
a identificacao de tendéncias de mercado, comportamento do consumidor, padroes de compra,
inadimpléncia e outras percepgoes relevantes para a gestio financeira. Isso auxilia os gestores na
elaboracao de estratégias mais precisas e direcionadas, tanto para reduciao de custos quanto para
identificacao de oportunidades de crescimento e aumento da lucratividade (McAfee e Brynjolfsson
2012).

E fundamental para os profissionais de financas o conhecimento nas ferramentas de
analytics. Para as areas de Controladoria, Financas e FP&A que possuem, dentre suas principais
funcdes, a responsabilidade pela divulgacdo de informacdes seguras e acuradas para a tomada de
decisdo, o dominio e a utilizagio de ferramentas de Data & Analytics demonstram serem
importantes para essa nova onda de tecnologia (Oliveira, Santos & Decoster, 2022).
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1.2 Problema e Objetivos de pesquisa

A gestao do departamento financeiro de qualquer empresa tem grandes desafios sobretudo
pelo dinamismo e complexidade dos dias atuais. Dentre esses desafios destacam-se: identificar e
mitigar riscos financeiros, gerenciar contas a pagar e¢ a receber, tomar decisGes financeiras
estratégicas, adaptar-se as mudangas do mercado, gestao de fluxo de caixa, entre outros. Ha de se
destacar que o cenario economico indica um crescimento nas dividas e inadimpléncia. De acordo
com a Pesquisa de Endividamento e Inadimpléncia do Consumidor, divulgada pela CNC
(Confederacao Nacional do Comércio de Bens, Servicos e Turismo), em setembro de 2022, o total
de lares brasileiros com dividas a vencer chegou a 79,30%, o terceiro aumento consecutivo em
2022. De acordo com a mesma pesquisa, o endividamento dos carnés esta em 18,80%
(Confederacao Nacional do Comércio de Bens, Servicos e Turismo 2022).

Oliveira e Santos (2022) alertam que a inadimpléncia pode desencadear crises com efeitos
em cascata, prejudicando nao sé institui¢cdes financeiras, mas mercados inteiros. Essa preocupacao
¢ especialmente relevante para o Brasil, onde o sistema financeiro enfrenta desafios significativos
na gestao do risco de crédito, exigindo decisdes mais acuradas e baseadas em dados.

Modelos de analise tradicionais, como regressoes logisticas, frequentemente se restringem
a variaveis financeiras e pressupoem relagdes lineares entre elas. Isso, de acordo com Zoller e
Huber (2021), dificulta a adaptagdo a contextos mais complexos. Além de aprimorar a analise de
risco, a incorpora¢ao de modelos de aprendizado de maquina busca melhorar a transparéncia e a
conformidade regulatoria.

Segundo Junqueira (2018), realizar a gestdo financeira é uma das principais atividades do
negocio, afinal é por meio dos indicadores financeiros que o gestor tomara ciéncia da situagao em
que a empresa se encontra, € conseguira tragar estratégias para atingir os objetivos a que se propos.
Para lidar com esses desafios, o uso de ferramentas de Data Analytics tem se mostrado uma
abordagem promissora, fornecendo novas perspectivas para a tomada de decisbes financeiras
embasadas em dados.

Com o Data Analytics, que lida com grandes volumes de dados provenientes de diversas
fontes, é crucial garantir a qualidade e a consisténcia dos dados para evitar decisGes equivocadas.
Nesse sentido, a verificagdo e a limpeza dos dados sio processos essenciais para garantir a
confiabilidade das analises financeiras (Chen et al., 2012).

A gestao de grandes volumes de dados requer uma infraestrutura tecnolodgica robusta e
escalavel. E fundamental ter sistemas de armazenamento e processamento de dados adequados,
além de recursos de hardware e software capazes de lidar com a quantidade e a complexidade dos
dados financeiros. A falta de uma infraestrutura adequada pode limitar a eficacia do uso de Data
Analytics na gestao financeira (Davenport, 2014).

Diante do acima exposto chega-se a seguinte questao de pesquisa: Qual é o impacto do
uso de ferramentas de Data Analytics no setor especifico da area de crédito e cobranga em
uma distribuidora de acumuladores elétricos?

1.3 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo ¢ investigar o impacto do uso de ferramentas de Data Analytics
no setor especifico da area de crédito e cobran¢a de uma distribuidora de acumuladores elétricos
com abrangéncia nacional, com base na compara¢ao de dados historicos e pés-implementagao
destas ferramentas. Por meio da analise e avaliagdo de performance das empresas que foram
implementadas com ferramentas e técnicas de Data Analytics, busca-se compreender como o
emprego dessas ferramentas pode influenciar e aprimorar as atividades financeiras da empresa.
Serdo explorados os beneficios potenciais, tais como a melhora nos indicadores financeiros,
otimizagao do uso de pessoas, reducao de inadimpléncia, identificagio de oportunidades de
negocio e tomada de decisdes mais embasadas. Além disso, serdo examinados os desafios e as
limitacGes relacionadas a implementacao de ferramentas de Data Analytics na gestao financeira, bem
como as medidas necessarias para mitigar riscos e maximizar os resultados obtidos.



12

1.4 Objetivos especificos
Para que o seguimento dessa pesquisa seja viabilizado, colocaram-se os seguintes objetivos

especificos:

a) Analisar o processo da area de crédito e cobranga, identificando as principais
necessidades e desafios enfrentados pela empresa nesse contexto;

b) Identificar as ferramentas de Data Analytics mais relevantes para a gestao das areas

de crédito e cobranga, considerando aspectos como custo, acessibilidade e compatibilidade com as
tecnologias utilizadas pela empresa;

9) Implementar as ferramentas identificadas nos passos de analise e identificagao dos
processos;
d) Realizar uma intervengao para avaliar o impacto do uso das ferramentas de Data

Apnalytics, comparando indicadores financeiros antes e depois da implementacio das novas
tecnologias;

e) Definir indicadores financeiros para avaliagao de avalicao de performance;

f) Propor recomendagdes para a gestao financeira com base nos resultados obtidos na
intervengao, levando em conta as limitagdes e oportunidades identificadas durante a pesquisa;

1.5 Justificativas

Hoje, o principal desafio das empresas lideres de mercado é tomar decisoes em tempo habil,
com base em informagdes essenciais e relevantes disponiveis no mercado. No entanto, com a
grande quantidade de dados gerados pelas organizagoes, a analise desses dados se torna cada vez
mais complexa, pois muitas vezes essas fontes precisam ser estruturadas, tratadas e entregues
rapidamente. Esses fatores geraram a necessidade de desenvolver plataformas de inteligéncia de
negocios (Xu et al., 2007).

Com o avango das ferramentas de Data Analytics, a gestio financeira se beneficia de
processos mais precisos e rapidos, favorecendo uma tomada de decisao mais eficiente. Segundo
um estudo de Roberts e Taylor (2022), o uso de analytics nao s6 aumenta a eficiéncia, mas também
melhora a capacidade de identificar fraudes financeiras, uma necessidade crescente diante de
transacOes cada vez mais complexas no mercado financeiro. Eles observam que o uso de algoritmos
preditivos permite uma auditoria mais robusta, reduzindo a incidéncia de crimes financeiros gracas
a0 monitoramento constante e em tempo real das operagoes financeiras, além de proporcionar
maior transparéncia no cumprimento das normas regulatorias (Wharton, 2022).

A democratizagdio do acesso a informacgdes financeiras, facilitada por Data Analytics,
também desempenha um papel crucial na inclusao financeira (Bello, 2024). Ferramentas de analise
permitem que pequenos investidores e empresas acessem dados que anteriormente eram limitados
a grandes institui¢des financeiras. Isso promove uma aloca¢ao mais equitativa de oportunidades,
permitindo que mais individuos e organizagoes participem de forma significativa no mercado
financeiro (Mhlanga,2024).

A utilizagao de ferramentas de Data Analytics na gestao financeira resulta em uma reducao
nas despesas operacionais. Estudos, como o de Ward e Barker (2013), tém enfatizado a capacidade
do Data Analytics de fornecer informagoes detalhadas que permitem uma melhor gestio dos
recursos financeiros das organiza¢des. Além disso, a pesquisa de Ahmed et al. (2016) destaca a
importancia de uma abordagem inclusiva na pesquisa de Data Analytics, considerando diferentes
aspectos relacionados as despesas operacionais e as possiveis economias que podem ser alcangadas
com o uso eficaz dessas ferramentas.

Ferramentas como machine learning permitem que as instituicoes financeiras criem modelos
preditivos capazes de antecipar tendéncias do mercado e riscos econémicos, facilitando estratégias
de mitigacao de riscos e otimizando a aloca¢ao de recursos financeiros de forma mais confiavel
(McAfee & Brynjolfsson, 2012).

A adogao de Data Anabtics na gestao financeira também favorece a conformidade
regulatéria. Em um contexto de regulagao rigorosa e crescente, as institui¢oes financeiras precisam
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de ferramentas que possibilitem uma auditoria eficaz e continua de suas operagoes. Ferramentas
analiticas avancadas nao apenas ajudam a identificar desvios, mas também criam uma trilha de
auditoria que facilita a comprovacao de conformidade com os 6rgaos reguladores (Grant Thornton,
2023).

Outro aspecto essencial dessas ferramentas € a capacidade de ampliar o acesso ao crédito e
a produtos financeiros para consumidores e pequenas empresas. Esse tipo de inclusao financeira é
mencionado por estudiosos, que relatam que a democratizagao do acesso a dados financeiros
impulsionada pelo Data Analytics ajuda na expansiao de servicos financeiros para camadas mais
amplas da populag¢ao, promovendo um ambiente financeiro mais inclusivo e transparente (Bello,
2024). O impacto positivo de Data Analytics na governanga corporativa também ¢ significativo. Em
estudos recentes, Zoubi (2023) identifica que as ferramentas de analise avangada auxiliam na
conformidade com regulamentacdes ambientais, sociais e de governanca (ESG), facilitando o
rastreamento do compromisso das empresas com praticas sustentaveis. Essa transparéncia
regulatoria é especialmente importante para os investidores, que estao cada vez mais interessados
em avaliar empresas que demonstrem compromisso com praticas responsaveis e transparentes
(Zoubi, 2023).

A utiliza¢do de ferramentas de Data Analytics na gestdo financeira resultou em melhorias
na eficiéncia. Estudos como o de McAfee e Brynjolfsson (2012) tém ressaltado a capacidade do
Data Analytics de transformar a maneira como as empresas tomam decisdes estratégicas. A analise
de Data Analytics fornece dados detalhados sobre os processos financeiros, permitindo uma gestao
malis eficiente dos recursos e uma alocacao mais precisa dos investimentos.

As ferramentas de Data Analytics na gestao financeira resultam em aumento na lucratividade
da empresa. Chen, Chiang e Storey (2012) destacam como a analise de Data Analytics pode fornecer
contribuig¢des relevantes sobre o mercado, os clientes e as tendéncias financeiras, permitindo uma
melhor tomada de decisoes e, consequentemente, um aumento na lucratividade. Além disso, a
pesquisa de Altman, Marco e Varetto (1994) analisa a aplicagdo de técnicas como analise
discriminante linear e redes neurais na identifica¢io de empresas em situacao de dificuldade
financeira, demonstrando como a analise de Data Analytics pode contribuir para a identificagao
precoce de riscos financeiros e a preservagao da lucratividade.

O uso de Data Analytics na gestao financeira resulta em uma melhoria na identificacao de
padroes. Estudos como o de Shen, Lin e Zhang (2015) exploram o uso de redes neurais de
retropropagacao para prever indices de agOes, evidenciando a capacidade do Data Analytics de
identificar e explorar padroes complexos nos dados financeiros. Adicionalmente, a pesquisa de
Ahmed et al. (2016) destaca a importancia de uma agenda de pesquisa inclusiva no campo do Data
Apnalytics, que permita a exploracao de diferentes técnicas e abordagens para identificar e entender
os padrdes ocultos nos dados financeiros. Aliado a isso a utiliza¢ao de ferramentas de Data Analytics
na gestao financeira resultou em uma melhoria na identificacao de tendéncias.

McAfee e Brynjolfsson (2012) destacam como o Data Analytics pode fornecer compreensao
sobre as tendéncias do mercado e do setor financeiro, permitindo que as empresas se adaptem
rapidamente as mudangas e se posicionem estrategicamente. Além disso, Ward e Barker (2013)
discutem diferentes definicbes de Data Analytics e suas implicagdes, fornecendo uma base
conceitual solida para entender como a identificagao de tendéncias ¢ fundamental para a gestao
financeira.

Outro estudo relevante é o de Kim e Lee (2017), que destaca a influéncia das capacidades
analiticas de Data Analytics no desempenho organizacional. Ao utilizar técnicas avangadas de analise
de dados, como mineracio de dados e modelagem preditiva, as empresas podem identificar
tendéncias ocultas nos dados financeiros e tomar decisdes mais informadas. Isso inclui a
identificacdo de tendéncias de mercado, comportamento do consumidor, variagdes sazonais e até
mesmo fatores macroecondémicos que afetam os negocios.

Sendo assim, este trabalho visa agregar valor a comunidade académica e profissional ao
ilustrar como a aplicacao de ferramentas de Analise de Dados pode revolucionar a administracao
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financeira. Em um contexto em que as empresas lidam com desafios cada vez maiores ligados a
complexidade dos dados e a demanda por decisdes ageis e exatas, o Data Analytics se apresenta
como uma resposta crucial (UCEFF, 2024).

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. O surgimento do conceito Data Analytics

Impulsionada pelo surgimento do Data Analytics, a era da informagao teve inicio nas ultimas
décadas, marcando uma revolugdo na forma como a informagdo ¢é gerada, armazenada e
processada. O crescimento exponencial da disponibilidade de dados foi motivado por avangos
tecnolégicos, como a expansio da internet, o desenvolvimento de dispositivos moveis e a
proliferacao de sensores conectados. Estudos como o de Hilbert e Lopez (2011) destacam as etapas
da era da informagao, desde a coleta até a analise dos dados, evidenciando sua importancia.

Nessa perspectiva, Caliandro e Graham (2020) destacam que a primeira etapa consiste na
coleta maciga de dados provenientes de diversas fontes, como redes sociais, transa¢oes comerciais,
sensores e dispositivos méveis. A disponibilidade e acessibilidade dessas fontes sao fundamentais
para a construcao de conjuntos de dados abrangentes e diversificados. Apos a coleta, a etapa de
armazenamento desempenha um papel crucial no gerenciamento desses dados volumosos. A
infraestrutura e os sistemas de gerenciamento de dados escalaveis sio necessarios para garantir a
eficiéncia na organizacao e preservagao dessas informagdes (Hilbert & Lopez, 2011). Solugdes
como bancos de dados distribuidos e tecnologias de armazenamento em nuvem sao comumente
adotadas para enfrentar esse desafio.

Uma vez que os dados estdo coletados e armazenados, a etapa de processamento e analise
torna-se essencial para a descoberta de informacdes relevantes. Algoritmos avangados, como
aprendizado de maquina e minera¢do de dados, sao aplicados para descobrir padroes, identificar
correlagoes e realizar previsoes a partir dos conjuntos de dados, permitindo que as organizacoes
tomem decisdes mais informadas e estratégicas (Manyika et al,, 2011). Por fim, a etapa de
visualiza¢do e interpretagio dos dados desempenha um papel crucial na comunicagdo dos
resultados de forma clara e compreensivel. Graficos, dashboards interativos e técnicas de visualizagao
de dados sao utilizados para apresentar informacoes complexas de maneira acionavel, facilitando o
entendimento e o engajamento dos usuarios (Davenport & Patil, 2012).

O termo "inteligéncia" comegou a ser utilizado por pesquisadores em inteligéncia artificial
na década de 1950. Ja "inteligéncia de negdcios" sé se popularizou nas areas de negbcios e
tecnologia da informagao nos anos 1990 (Chen 2012). No final dos anos 2000, o conceito de
"analise de negdcios" foi introduzido para destacar o componente analitico essencial da inteligéncia
de negécios (Davenport 2006). Mais recentemente, os termos "big data" e "analise de big data"
passaram a ser empregados para descrever conjuntos de dados e técnicas analiticas em aplicagdes
tdo volumosas (variando de terabytes a exabytes) e complexas (de dados de sensores a midias
sociais) que demandam métodos avangados e especificos de analise.

Davenport e Chen exploram o processo evolutivo do Data Analytics em trés etapas
principais. Na primeira etapa de analytics, chamada por Davenport como a era do business intelligence
e por Chen de BI&A 1.0, temos os principais pontos de comparagao:

Tabela 1
Comparacao entre Davenport e Chen sobre a primeira era do Data analytics
Aspectos Davenport Chen
Enfatiza a utilizacdo de Descreve Bl como
Definicio de BT (Business dados para uma c?mpreenséo uma abordagem centrada em
profunda dos fenomenos de |dados, com forte

Intelligence . A A .
igence) negdbcios, com foco na eficiéncia | dependéncia de tecnologias

operacional. de coleta e anilise.




Tecnologias Utilizadas

Uso de data warehouse e software
de BI para consultas e relatorios.

Uso de RDBMS e
ferramentas ETL (extracao,
transformagao e carga)

Fases de
Desenvolvimento

Fase inicial com foco em
relatorios e relatorios
retrospectivos, sem explicagdes
ou previsoes.

Fase de BI&A 1.0,
com o uso de ferramentas
como OLAP, relatorios,
visualizacdo  interativa e
modelagem preditiva.

Adogio de BI no
Mercado

A adogao de BI foi vista como
uma vantagem para aumentar a
eficiéncia operacional, mas sem
um foco claro em “competir
com analises”.

A adogao de BI&A 1.0, com
maior foco na analise de
dados para gerar informacoes
estratégicas para decisoes de
negocios.

Competéncias Requeridas

Competéncias requeridas em
gerenciamento de dados, com
énfase na preparagao de dados
para analise.

Exigéncia de habilidades em
gerenciamento de dados e
integragdo por meio de
ferramentas como ETL.

Velocidade e
Complexidade

meticulosa,
levando
ser

Analise lenta e
frequentemente
semanas ou meses para
realizada.

Tecnologias mais avangadas
permitem maior automagao e
velocidade na analise e
processamento de dados.

Foco no Tipo de Analise

C a istoric

Foco em dados histéricos e no
passado, sem fornecer
previsoes.

Foco em analise preditiva,
mineracio de dados, e
modelagem preditiva.

Fonte: Adaptado de Davenport (2012) e Chen (2012)
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Na segunda etapa de Analytics, chamada por Davenport (2012) como a era da big data e por
Chen (2012) de BI&A 2.0, temos os principais pontos de comparagao:

Tabela 2

Comparacao entre Davenport (2012) ¢ Chen (2012) sobre a segunda era do Data analytics

Aspectos

Davenport

Chen

Petiodo e Inicio da

Mudanca

A fase Analyties 1.0 predominou
até os anos 2000, com a chegada
da big data.

Inicio do uso de dados e
analises por empresas da
Web 1.0, com o avango para
o Web 2.0.

Mudanga no Tipo de
Dados

O big data comecou a ser
caracterizado como diferente do
small data, pois também era
gerado  externamente,  nao
apenas por sistemas internos.

A coleta de dados nio era
mais apenas interna, mas
também proveniente da web
e dados publicos, com
grande foco na coleta de
dados gerados por usuarios.

Tecnologias Utilizadas

Hadoop, NoSQL, e ferramentas

de anilise de dados nao
estruturados foram
introduzidas.

Uso de tecnologias Web 2.0
como minera¢do de texto,
web mining e analise de redes
sociais, além de ferramentas
como Google Analytics.




Anailise e Velocidade

A analise de dados era mais lenta

focada em relatérios e

modelos preditivos.

A analise foi mais
dinamica e focada em
grandes volumes de dados
gerados por interacdes online
em tempo real.

Integracao de novas técnicas

Interatividade e Feedback

usuario; foco no processamento
de dados e em decisoes baseadas
no passado.

Desenvolvimento e uso de|de anilise como mineracao
Integracio de  Novas | ferramentas  especificas para|de texto e analise de redes
Tecnologias processar  big data, como |sociais, além de foco em
Hadoop e NoSQL. dados gerados por usuarios
em plataformas Web 2.0.
Foco em dados nao
Enfoque no Tipo de|Foco em dados estruturados e |estruturados, como registros
Dados histoéricos. de navegacio e interagoes de
usuarios na web.
Grande foco em interagoes
Pouca interatividade com o|em tempo real com os

usuarios, coletando feedback

instantaneo das midias
socials e outros canais
interativos.

Grande énfase na analise de

redes sociais e
Analise Social Menor foco em redes sociais. comportamento de

consumidores em

plataformas digitais.

Aplicagoes e Exemplos

Exemplo de
desenvolveu produtos de dados
baseados em interacOes sociais e

de rede.

LinkedIn, que

Foco nas ferramentas de
analise web, como Google
Analytics, para entender
padrdes de comportamento e
compras online.

Fonte: Adaptado de Davenport (2012) e Chen (2012)

Na terceira etapa de analytics temos os seguintes pontos de comparagao:

Tabela 3
Comparacio entre Davenport (2012) e Chen (2012) sobre a terceira era do Data analytics
Aspecto Davenport Chen
A analise 3.0 surge apds a A pesquisa sgbre 0 BI&A 3.0
adogdo de grandes empresas estd emergindo ~com 2
Contexto de surgimento ascensao de dispositivos

de big data no Vale do Silicio,
com foco em produtos.

moéveis e a "Internet das

anuncios segmentados.

Coisas".
Foco em dispositivos
Uso de grandes volumes de| -, . P
. moveis, sensores, RFID,
. ) dados para algoritmos de| . ..
Tecnologias envolvidas - cédigos de barras e técnicas
busca, recomendacbes e -
de analise de

localizacio/contexto.
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Desatios e Oportunidades

Desafios em como outras
empresas podem seguir ©O
exemplo e integrar analises nos

Desafios de integrar e
analisar dados de dispositivos
moéveis e de sensores, além

recomendagoes de pessoas e
trabalho.

- do design de interfaces
processos de decisao. -
moveis.
Exemplo de empresas como |Aumento do uso de
LinkedIn, que wusam dados|dispositivos  moveis e
Aplicagbes e Exemplos para criar produtos como |Internet das Coisas para

coletar e analisar dados em
diversos setores.

Previsao futura

A analise 3.0 se disseminara
para outras empresas fora da
area de dados e tecnologia.

BI&A 3.0 ainda estard em

estagio embrionario, com
desafios técnicos e sem
plataformas comerciais

amplamente disponiveis.

Impacto no mercado

A era do Analytics 3.0 nao se
limita a empresas de dados,
mas se expande para qualquer
empresa que lida com dados de

O BI movel esta
sendo considerado uma area
disruptiva para o mercado,
com grande potencial de
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consumidores.

Fonte: Adaptado de Davenport (2012) e Chen (2012)

transformacao.

2.1.1 Dados estruturados e dados nio estruturados

No contexto do Data Analytics, os dados podem ser classificados em dois principais tipos:
estruturados e nao estruturados. Os dados estruturados siao aqueles que possuem um formato
predefinido e organizado em uma estrutura bem definida, geralmente seguindo um esquema de
tabela. Esses dados sdo altamente organizados, com campos, colunas e relagoes estabelecidas. Um
exemplo comum de dados estruturados ¢ uma tabela em um banco de dados relacional (Abiteboul,
Mangalam, & Vianu, 1995).

Os dados nao estruturados sao aqueles que nao seguem uma estrutura predefinida e nao
sao facilmente organizados em formatos tabulares. Eles podem ser em formato de texto livre,
audio, video, imagens, redes sociais, entre outros. Os dados nao estruturados representam uma
grande parte do volume total de dados gerados atualmente, e sua analise apresenta desafios
adicionais devido a falta de estrutura e a necessidade de técnicas avangadas de processamento e
analise (Kelleher,2020).

O processamento e a analise de dados estruturados sao relativamente mais simples devido
a sua natureza organizada, o que permite o uso de técnicas tradicionais de bancos de dados
relacionais (Kelleher,2020). No entanto, os dados nio estruturados exigem abordagens mais
avanc¢adas, como processamento de linguagem natural, aprendizado de maquina e técnicas de
minera¢ao de dados, para extrair informag¢des e conhecimentos valiosos (Alpaydin, 2020).

De acordo com os estudos de Han, Kamber e Pei (2011), o processamento de dados nao
estruturados requer o uso de técnicas de mineragao de texto e analise de sentimento para extrair
informagoes relevantes. Além disso, a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina, como
algoritmos de classificacdao e agrupamento, ¢ fundamental para organizar e interpretar os dados nao
estruturados( Hastie, Tibshirani e Friedman, 2017).

A evolugao das tecnologias de Data Analytics e a disponibilidade de ferramentas especificas
permitem o processamento e a analise eficientes tanto de dados estruturados quanto de dados nao
estruturados. O uso de plataformas como o Hadoop e o Apache Spark, conforme mencionado por
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Zaharia, (2016), possibilita a manipulacdo e o processamento escalaveis de grandes volumes de
dados nao estruturados.

2.2 Ferramentas de Data Analytics
As ferramentas e tecnologias de Data Analytics desempenham um papel crucial no
processamento, analise e gerenciamento eficiente de grandes volumes de dados. Algumas das

principais ferramentas e tecnologias utilizadas no contexto do Data Analytics sao descritas na Tabela
4.

Tabela 4
Ferramentas de Data Analytics
Ferramenta Descricao
Apache Hadoop Plataforma de cédigo aberto amplamente utilizada para

processamento e armazenamento distribuido de grandes
volumes de dados. Vavilapalli (2013) descreve a arquitetura e os
componentes do Hadoop, incluindo o Hadoop Distributed File
System (HDFS) e o framework de processamento MapReduce.
SQL (Structured Query Langnage) | Linguagem amplamente utilizada para consultas e manipulac¢ao
de dados em bancos de dados relacionais. Codd (1970)
introduziu os principios do modelo relacional e definiu as bases
da linguagem SQL, que se tornou uma linguagem padrio no
gerenciamento de bancos de dados relacionais.

MongoDB Banco de dados NoSQL orientado a documentos, projetado
para armazenar e recuperar dados de forma eficiente.
Chodorow e Dirolf (2010) apresentam as caracteristicas e a
arquitetura do MongoDB, enfatizando sua escalabilidade
horizontal e flexibilidade no modelo de dados.

DataBricks Servico de analise baseado no projeto de cédigo aberto Apache
Spark. O Apache Spark é um ambiente de processamento em
lote e em tempo real. Sua popularidade entre cientistas de dados
se deve a capacidade de lidar com grandes volumes de dados,
além de suportar processamento de streaming, computagdo em
grafos, aprendizado de maquina e consultas interativas (Etaati,
2019).

Suite de ferramentas de analise de negbcios da Microsoft, que
Power BI permite visualizagao interativa de dados e criacdo de painéis de
controle. Usmani (2018) descreve os recursos do Power BI,
como a criagdo de relatérios interativos ¢ o uso de recursos
avancados, como a analise preditiva.

2.3 Categorias de mineragdo de dados e de aprendizado de maquina

As técnicas de minera¢ao de dados podem ser divididas em trés categorias principais:
descritiva e preditiva e prescritiva, cada uma com sua aplicacdo distinta na analise de grandes
volumes de dados (Mohini Divivedi e Rajiva 2019). As técnicas descritivas de minera¢ao de dados
tém como principal objetivo explorar e resumir dados historicos, permitindo que os analistas
entendam melhor os padroes e comportamentos dos dados (Bello, 2024).

A analise descritiva tem como propésito descrever um conjunto de dados. Ela visa resumir
e apresentar informacoes de forma clara e concisa, facilitando a compreensao dos fenémenos
investigados. Por meio de medidas de tendéncia central (como média, mediana e moda) e de
dispersdo (como desvio padrao e variancia), é possivel caracterizar as principais caracteristicas dos
dados (Kuhn, 2015).
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A analise preditiva vai além da mera descri¢cao dos dados, buscando prever eventos futuros
com base em informagdes histéricas. Utilizando técnicas estatisticas e algoritmos de aprendizado
de maquina, é possivel desenvolver modelos que identificam padroes e tendéncias, permitindo
previsdes mais precisas (Hair et al., 2010).

A analise prescritiva representa o nivel mais avancado da analise de dados, pois nao se limita
a descrever o passado ou prever o futuro, mas também recomenda agdes para otimizar resultados.
Por meio de técnicas de otimizagao e simulagao, é possivel identificar as melhores opgbes para
alcancar objetivos especificos (Kuhn, 2015).

A tabela 5 resume os tipos de analise, qual o objetivo principal, quais técnicas utilizadas e
qual o foco de cada conjunto de técnicas.

Tabela 5
Obyjetivos, técnicas e foco por tipo de andlise

Tipo de Analise | Objetivo Principal Técnicas Utilizadas Foco

Medidas de  tendéncia
central (média, mediana,

iy Descrever e . .
Descritiva . moda), medidas de | Caracterizar os dados
sumarizar dados . . . N
dispersio (desvio padrao,
variancia)
Estatistica, aprendizado de , N
. Prever eventos| , . Identificar padroes e
Preditiva maquina, modelos A
futuros . tendéncias
preditivos
.. Recomendar acoes L . Tomar decisoes
Prescritiva o Otimizacao, simulacio L.
para otimizagao estratégicas

Fonte: Adaptado de Kuhn (2015) e Hair (2010)

Uma das abordagens mais comuns dentro dessa categoria é a analise de c/usters, que agrupa
dados semelhantes em categorias, permitindo que os gestores identifiquem segmentos ou grupos
especificos dentro de um conjunto de dados. Isso é especialmente ttil em setores como o bancario
e o de seguros, onde as empresas podem querer segmentar seus clientes para oferecer produtos ou
servigos personalizados (Roshan,Nashra & Fahad. 2016).

A analise de regras de associa¢ao, que busca encontrar relagdes entre diferentes variaveis, é
uma técnica amplamente aplicada no marketing e em setores de consumo para entender como
diferentes caracteristicas dos clientes estdo inter-relacionadas (Huang, Qiu, Yang & Tian 2010).
Outro método amplamente utilizado em técnicas de mineragao preditiva é a regressao, que permite
modelar a relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes,
possibilitando previsdes precisas para diversos contextos financeiros (Ganesh, Kesavulu & Reddy,
2022). Adicionalmente, o uso de redes neurais e algoritmos de aprendizado de maquina (wachine
learning tem se tornado cada vez mais comum na minera¢do de dados preditiva, dada a sua
capacidade de identificar padroes complexos e nao lineares nos dados (Almeida e Passari, 2023).

2.3.1 Aprendizado de mdquina

O aprendizado de maquina desempenha um papel crucial na analise de dados em Data
Analytics. Duas abordagens amplamente utilizadas sao o aprendizado supervisionado e o
aprendizado nao supervisionado. O aprendizado supervisionado envolve o treinamento de um
modelo com base em pares de dados de entrada e saida conhecidos, permitindo que o modelo faga
previsoes ou classificagdes em novos conjuntos de dados. Um exemplo comum ¢ o algoritmo de
regressao linear, utilizado para prever valores numéricos com base em variaveis de entrada (Bishop,
2006; Hastie et al., 2017).
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No aprendizado nao supervisionado, nao ha informagées prévias sobre as saidas esperadas.
O objetivo ¢é encontrar padrdes, estruturas ou agrupamentos nos dados sem a necessidade de
rétulos pré-existentes. Uma técnica comum ¢ o algoritmo de clusterizagao, que agrupa os dados
com base em sua similaridade. O trabalho de Tan (2018) explora os fundamentos e aplicacdes do
aprendizado nao supervisionado.

Em muitos casos, é vantajoso combinar abordagens supervisionadas e nao supervisionadas
para obter melhores resultados. Por exemplo, o aprendizado semi-supervisionado utiliza um
conjunto limitado de dados rotulados em conjunto com um grande conjunto de dados nao
rotulados, permitindo que o modelo aprenda com os dados rotulados e generalize para os dados
nao rotulados (Zhu, 2009).

2.3.1.1. Algoritmos de classificacio

Os algoritmos de classificagao sio métodos de aprendizado de maquina frequentemente
empregados em Analise de Dados para agrupar dados em categorias ou classes pré-estabelecidas.
Esses algoritmos sao fundamentais em varias aplicagdes, como analise financeira, identificagao de
fraudes, segmentagdo de clientes e previsio de risco de crédito (Avelar et al., 2025). Na
administracao financeira, os algoritmos ajudam na interpretacao de grandes volumes de dados,
permitindo decisGes mais fundamentadas e precisas (Satler, 2024).

A aplicagao de algoritmos de classificagao no contexto da administragao financeira ilustra
como o Data Analytics pode aprimorar a exatidao das analises e a rapidez das decisoes. Conforme
destacado por Suryanarayana e Kumar (2023), esses algoritmos, incluindo arvores de decisdo, 4-
nearest neighbors e naive Bayes, tém se mostrado eficazes na previsao de variaveis economico-
financeiras. Além disso, a inteligéncia artificial (IA) tem se tornado uma ferramenta crucial na gestio
financeira, contribuindo para a automagao de processos e a otimizag¢ao da analise de dados (Satler,
2024). Embora a implementacao desses algoritmos ofere¢a inumeras vantagens, também levanta
questoes éticas e técnicas que devem ser consideradas.

A dependéncia de dados historicos pode gerar vieses nas analises e a complexidade dos
algoritmos pode dificultar a transparéncia nas decisGes financeiras (Avelar et al., 2025). Portanto, é
essencial que a implementagdo da IA na administracao financeira seja acompanhada por boas
praticas de governanca e supervisio humana para maximizar seus beneficios.

2.3.1.2. Algoritmos de Associacao ou Clustering

Os algoritmos de agrupamento e associa¢ao sao instrumentos eficazes na minera¢ao de
dados, utilizados para identificar padroes ocultos em grandes volumes de informagées. Ambos
desempenham um papel crucial na analise de dados, embora com metas ¢ métodos diferentes
(Vashi, 2023). Os algoritmos de associa¢do tém como objetivo identificar regras que explicam a
relagio entre itens em um conjunto de dados; em outras palavras, eles buscam descobrir quais itens
costumam aparecer juntos com frequéncia (Nazareth & Reddy, 2023).

Por outro lado, o dustering ¢ uma técnica de aprendizado nio supervisionado que combina
dados em agrupamentos, ou seja, conjuntos de objetos com caracteristicas semelhantes. O conceito
fundamental é que os elementos dentro de um mesmo agrupamento sejam mais parecidos entre si
do que os elementos de agrupamentos distintos (Gupta & Pravin, 2020). Essa técnica ¢ amplamente
aplicada na segmentacao de mercado e na analise de comportamento do consumidor, permitindo
que empresas entendam melhor as relagoes entre diferentes grupos (Liu et all., 2021).

A mineracao de regras de associagdo ¢ frequentemente exemplificada através do conceito
de cesta de compras, onde se analisa quais produtos sio comprados juntos. Essa abordagem
permite que varejistas otimizem suas estratégias de marketing e recomendagio (AWS, 2022). Ja o
agrupamento pode ser utilizado para identificar segmentos de clientes com comportamentos
similares, facilitando a personalizagao dos servigos oferecidos (Microsoft Learn ,2023).
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2.3.1.3. Regressdo logistica bindria

A regressao logistica binaria tem como objetivo principal estimar a probabilidade de
ocorréncia de um evento definido por uma variavel dependente Y, que assume uma forma
qualitativa dicotomica , onde Y = 1 representa a ocorréncia do evento de interesse e Y = 0 indica
a auséncia do evento. Essa estimativa ¢ realizada com base no comportamento de um conjunto de
variaveis explicativas, permitindo prever a ocorréncia do evento a partir de suas influéncias (Favero
e Belfiore, 2017).

Modelos de regressio logistica binaria sio amplamente utilizados para estimar a
probabilidade de inadimpléncia (Daros & Pinto, 2017). Assim, modelos de regressao binaria por
meio das fung¢oes logit e probit sio muito trabalhados visto que exploram a questao dual de o
individuo estar ou nao inadimplente ou possuir ou nao um aspecto que o afete.

2.3.1.4. Séries Temporais

Séries temporais sao conjuntos de dados organizados em ordem cronoldgica, onde cada
ponto de dados ¢ registrado em intervalos de tempo especificos. Sua principal caracteristica é que
o tempo exerca um papel fundamental no comportamento dos dados. A analise de séries temporais
pode incluir a identificacio de tendéncias (mudangas de longo prazo), sazonalidade (padroes
repetitivos ao longo de ciclos temporais, como estagdes do ano) e componentes aleatérios.
Métodos como decomposi¢ao de séries temporais, analise de autocorrelacio e modelos ARIMA
sao usados para prever comportamentos baseados em dados historicos.

De acordo com Ballou (2005), as previsoes de demanda sao utilizadas como subsidios as
decisdes empresariais, visando planejar desde o nivel de produgao até a distribuicdo, estocagem,
fluxo de caixa e contratagao de pessoal. A utiliza¢ao de séries temporais na predi¢ao de demanda
de caixa, de acordo com Zanella, Barrichello e Rodrigues (2016), ¢ essencial, pois a previsao da
demanda ¢ a base para o planejamento estratégico da produgao, vendas e finangas de qualquer
empresa. Com isso, as empresas podem desenvolver planos de capacidade, fluxo de caixa e vendas.

No contexto financeiro, a analise de séries temporais ¢ especialmente util para prever precos
de agodes, taxas de cambio e risco de crédito. A capacidade de identificar padroes sazonais ou
tendéncias pode auxiliar na mitigacao de riscos e na tomada de decisOes estratégicas (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

2.3.1.5 Regressao Linear Miiltipla

Segundo Favero e Belfiore (2009), a técnica de regressao linear oferece, prioritariamente, a
possibilidade de que seja estudada a relacio entre uma ou mais variaveis explicativas, que se
apresentam na forma linear, e uma variavel dependente quantitativa.

Sobre a aplicagao das técnicas de regressio como instrumento de analise e previsio de
custos na gestao, Sell (2005) argumenta que essas técnicas podem ser empregadas para estimar o
valor de uma variavel com base em outra variavel ja conhecida, explicar o comportamento dos
custos previstos em relacao aos realizados e, ainda, prever custos futuros. Dessa forma, sera
utilizado a regressao linear maltipla para a previsio de despesas operacionais.

2.3.1.6 Mdguinas de 1 etores de Suporte - S1°M

Em linha com a obra Machine 1.earning de Mitchell (1997), as Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs, do inglés Support 1 ector Machines) constituem uma técnica de aprendizado que vem
recebendo crescente atengdao da comunidade. O SVM ¢é uma técnica de aprendizado de maquina
desenvolvida por Vapnik (1995), fundamentada na Teoria de Aprendizado Estatistico e utilizada
para a classificacao de dados (Lorena & Carvalho, 2003).

A gestao de estoques consiste em um conjunto de atividades voltadas a assegurar um fluxo
continuo e equilibrado tanto na producao quanto nas vendas da organizacao, contribuindo para a
eficiéncia operacional (Lucena, 2019). O método SVM pode ser aplicado para examinar um
conjunto de dados com caracteristicas de produtos, como preco, qualidade, marca e outros
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aspectos. Com base nesses dados, o SVM desenvolve um modelo matematico que classifica os
produtos em diferentes categorias (Feurer, 2019).

2.3.1.7 Andlise de Cluster - K — Means

A analise de cluster diz respeito de agrupamentos que representa um conjunto de técnicas
exploratérias muito uteis e que podem ser aplicadas quando ha a intengao de se verificar a existéncia
de comportamentos semelhantes entre observagdes. Com o objetivo de e criarem grupos, ou
clusters, em que prevaleca a homogeneidade interna.

De acordo com Favero e Belfiore (2009), esse conjunto de técnicas, também conhecido
por analise de conglomerados ou analise de clusters, tem por objetivo principal a alocagao de
observagdes em uma quantidade relativamente pequena de agrupamentos homogéneos
internamente e heterogéneos entre si e que representem o comportamento conjunto das
observagoes a partir de determinadas variaveis.

2.4 Gestio financeira

A gestao financeira é um dos pilares fundamentais para o sucesso de qualquer organizagao,
sendo definida como o conjunto de praticas, processos e agdes voltados ao planejamento, analise
e controle das atividades financeiras de uma empresa (Voitto, 2024). Esse conceito abrange desde
a administracao eficiente dos recursos financeiros disponiveis até a formulagao de estratégias que
garantam a sustentabilidade do negdcio e maximizem os lucros. Além disso, a gestao financeira
desempenha um papel estratégico ao permitir que as empresas tomem decisdes informadas sobre
investimentos, captacao de recursos e alocagao de capital (Sebrae, 2023).

Segundo Gitman (2018), a gestao financeira também ¢é essencial para alinhar as operagoes
diarias aos objetivos de longo prazo da organizagao. A importancia da gestao financeira vai além
do simples controle de custos ou aumento da lucratividade. Ela ¢ fundamental para garantir a
sobrevivéncia das empresas em um ambiente de negdcios cada vez mais competitivo e dinamico.
De acordo com Gibson (2019), a gestao financeira eficaz permite que as organizagoes se adaptem
rapidamente as mudangas nas condi¢des econdémicas e aproveitem oportunidades estratégicas que
surgem no mercado. Além disso, ela é essencial para construir confianga entre investidores,
credores e outros stakeholders.

2.4.1. O planejamento financeiro

O planejamento financeiro é considerado a base para uma gestdo financeira eficaz. Ele
consiste na definicdo de metas financeiras, projecao de receitas e despesas futuras, bem como na
elaboracdo de or¢amentos detalhados que orientem as operagoes da empresa (Viana de Souza, de
Macedo Farias, Backes Steppan & da Silva, 2011). Essa pratica permite que as organizagoes
antecipem necessidades futuras e se preparem para imprevistos. Segundo Gitman (2018), o
planejamento financeiro nao apenas orienta as operagoes diarias, mas também estabelece uma visao
estratégica de longo prazo. Além disso, o planejamento financeiro é essencial para a sobrevivéncia
das empresas em ambientes economicos volateis. Ele possibilita a criagao de cenarios alternativos
que ajudam os gestores a se adaptarem rapidamente as mudangas no mercado ou as flutuagoes
economicas (FIA, 2024). Gitman (2018) destaca que essa pratica deve ser revisada regularmente
para refletir as condi¢des atuais do mercado e alinhar-se aos objetivos organizacionais.

O planejamento financeiro também desempenha um papel crucial na definicio das
prioridades organizacionais. Por meio dele, os gestores podem decidir quais projetos devem receber
mais recursos e quais precisam ser adiados ou ajustados. Segundo Gibson (2019), essa priorizagao
¢ fundamental para garantir que os recursos financeiros sejam alocados de forma eficiente e
estratégica. Além disso, o planejamento financeiro ajuda a identificar possiveis lacunas no fluxo de
caixa e permite que as empresas busquem fontes alternativas de financiamento antes que problemas
financeiros se tornem criticos (Brigham ,2010).
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Outro aspecto relevante do planejamento financeiro é sua relacgio com o controle
or¢amentario. O orcamento ¢ uma ferramenta indispensavel para monitorar o desempenho
financeiro da empresa em relagio as metas estabelecidas. De acordo com Brigham (2016), um
or¢amento bem elaborado serve como um guia para todas as areas da organizagao, garantindo que
os recursos sejam utilizados de maneira eficiente. Além disso, ele permite identificar desvios em
relagio ao plano original e implementar a¢Ses corretivas quando necessario.

2.4.2. A andlise financeira

A analise financeira ¢ uma ferramenta indispensavel para avaliar a saude econémica e
financeira de uma organizagao. Ela envolve o exame detalhado das demonstragdes financeiras,
como balango patrimonial e demonstra¢ao de resultados, para identificar pontos fortes e fracos na
estrutura financeira da empresa (Gibson, 2019). Essas analises permitem aos gestores tomar
decisoes mais informadas e estratégicas.

Entre as técnicas mais utilizadas na analise financeira estio os indices financeiros.
Indicadores como liquidez corrente, margem de lucro e retorno sobre o investimento siao
amplamente empregados para medir diferentes aspectos do desempenho financeiro (Gitman,
2018). Esses indices nao apenas auxiliam na avaliacdo interna da empresa, mas também siao
ferramentas importantes para investidores e credores avaliarem o risco associado a organizagao.
Além disso, a analise financeira deve ser um processo continuo. RevisGes regulares ajudam a
identificar tendéncias emergentes e ajustar estratégias conforme necessario (Gibson, 2019). Essa
pratica ¢é particularmente importante em setores altamente competitivos ou em rapida mudanga.

A analise horizontal e vertical das demonstragdes financeiras também ¢é amplamente
utilizada como parte desse processo. Essas analises permitem comparar os resultados financeiros
ao longo do tempo ou em rela¢ao a benchmarks do setor (Gibson, 2019). Segundo Altman (2017),
essas técnicas sao cruciais para identificar variagdes significativas nos numeros financeiros que
podem indicar problemas ou oportunidades.

2.4.3. A gestio do capital de giro

A gestio do capital de giro refere-se a administragdo eficiente dos ativos circulantes e
passivos circulantes visando garantir liquidez suficiente para atender as obrigacGes operacionais
diarias da empresa sem comprometer seu crescimento futuro (Brigham,2012). Uma boa gestao do
capital de giro ¢ crucial pois impacta diretamente na capacidade da empresa operar eficientemente
sem enfrentar problemas financeiros. Uma das principais componentes do capital de giro inclui
contas a receber estoques contas pagar entre outros fatores relevantes. A otimizagao desses
elementos pode levar a melhoria significativa no fluxo caixa permitindo assim maior flexibilidade
nas operagdes financeiras gerais da organizacao (Gibson ,2019). Por exemplo implementar politicas
eficazes cobranca pode reduzir significativamente o tempo necessirio receber pagamentos
aumentando assim liquidez disponivel para reinvestimentos ou pagamento dividas existentes
(Hopkin, 2017).

Da mesma forma, manter niveis adequados de estoque ¢ importante, pois evita excessos e,
consequentemente, reduz os custos de armazenamento, a0 mesmo tempo em que assegura a
capacidade de atender prontamente a demanda dos clientes. Além disso monitorar continuamente
indicadores relacionados a eficiéncia operacional pode ajudar identificar areas onde melhorias

podem ser feitas resultando em economias adicionais aumentando margem lucro geral da empresa
(Saunders & Cornett ,2018).

2.4.4. A gestio do risco financeiro

A gestao de risco financeiro ¢ outro componente essencial da gestao financeira. Ela envolve
a identificagdo, avaliacdo e mitigacao dos riscos financeiros que podem afetar negativamente os
ativos da empresa (Hopkin, 2017). Esses riscos incluem flutuagdes cambiais, variacGes nas taxas de
juros e inadimpléncia por parte dos clientes. De acordo com Hopkin (2017), uma abordagem eficaz
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a gestao de risco comega com a identificagdao dos riscos mais criticos para a organizac¢ao. Isso pode
incluir tanto fatores internos quanto externos. Apos essa identificagao inicial, os riscos devem ser
avaliados em termos de probabilidade e impacto potencial. Essa avaliagio permite priorizar os
riscos que exigem aten¢ao imediata. Gitman (2018) destaca que estratégias como diversificacio dos
investimentos e uso de instrumentos financeiros derivativos podem ser eficazes na mitigagao dos
riscos financeiros.

Um ponto importante a ser salientado ¢ o relativo a governanga corporativa, a qual se refere
ao sistema pelo qual as empresas sao dirigidas controladas e administradas incluindo praticas
relacionadas a transparéncia responsabilidade social ética entre outros aspectos importantes
(Saunders & Cornett, 2018). Empresas com praticas robustas em governanga corporativa tendem
apresentar melhor desempenho financeiro pois sio capazes nao apenas minimizar riscos, mas
também maximizar oportunidades através da implementacao eficaz das estratégias financeiras
adequadas (Hopkin ,2017).

Além disso, essas praticas ajudam na construcao da confianca com investidores clientes
fornecedores entre outros stakeholders essenciais ao sucesso organizacional. Um aspecto critico da
governanga corporativa ¢ o papel do conselho administrativo na supervisao das atividades
financeiras da empresa. Conselhos bem estruturados podem fornecer orientagao estratégica valiosa
além de garantir que haja controles adequados sobre as operagoes financeiras (Saunders & Cornett
,2018).

O gerenciamento de risco de crédito ¢ fundamental para a estabilidade financeira global.
Lassance et al. (2021) definem esse gerenciamento como a administracio e controle da
inadimpléncia em obriga¢Ges financeiras. Se mal gerida, ela pode causar perdas significativas nao
s6 para uma Unica instituicao, mas também desencadear crises financeiras sistémicas em escala
global em caso de eventos de inadimpléncia generalizada. Isso refor¢a a necessidade de abordagens
analiticas robustas para mitigar 0s riscos.

Além disso, Scott et al. (2024) apontam que a complexidade crescente do sistema financeiro
e a alta volatilidade econémica impéem desafios adicionais, exigindo metodologias mais
sofisticadas para a analise de crédito. As abordagens tradicionais, limitadas a variaveis financeiras e
premissas lineares, sao insuficientes diante da grande diversidade e volume de dados disponiveis
atualmente (Dewasiri et al., 2024).

2.5 O uso da tecnologia nas areas de contabilidade e finangas

A transformagao digital tem revolucionado diversos setores ao integrar tecnologias como
inteligéncia artificial, analytics e computagao em nuvem, proporcionando melhorias significativas na
experiéncia do cliente e na eficiéncia operacional (Saunders & Cornett, 2018). A capacidade de
coletar e processar dados em tempo real permite que os gestores tenham acesso a informacdoes
atualizadas e possam tomar decisdes mais embasadas e ageis.

A tecnologia tem transformado significativamente a forma como as empresas gerenciam
suas financas. Ferramentas digitais permitem analises mais rapidas e precisas das operagoes
financeiras enquanto automatizam processos manuais demorados (Voitto, 2024). Por exemplo
sistemas baseados em inteligéncia artificial podem prever tendéncias econoémicas futuras ajudando
gestores tomar decisdes mais informadas.

O uso dessa tecnologia pode ajudar as empresas a reduzir fraudes, bem como melhorar a
rastreabilidade das transagoes e, além disso, facilitar auditorias mais eficientes. Ademais, outra area
em que a tecnologia tem apresentado avangos significativos é a analise preditiva. Por meio de
algoritmos sofisticados, as empresas conseguem analisar grandes volumes de dados historicos e,
assim, identificar padroes comportamentais, bem como prever resultados futuros com maior
precisao (Voitto, 2024). Dessa forma, essa capacidade analitica possibilita que as organizagdes
tomem decisdes proativas, em vez de reativas, o que, por conseguinte, contribui para o
fortalecimento de sua posi¢ao competitiva no mercado.
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As fintechs tém desempenhado um papel crucial nessa transformacao digital no setor
financeiro. Essas empresas utilizam tecnologia avancada para oferecer servigos financeiros
inovadores que desafiam modelos tradicionais (Pagar.me, 2024). Através da automacio de
processos, como a concessao de crédito e da analise risco tornaram-se mais eficientes reduzindo
custos operacionais enquanto melhoram a experiéncia do cliente. Além disso tecnologias
emergentes como blockchain estaio comegando impactar significativamente setor financeiro
oferecendo maior transparéncia seguranga transagoes financeiras complexas (Gitman ,2018).

2.5.1 A utilizagio de ferramentas de Data Analytics na Contabilidade

A contribui¢ao para a area de Contabilidade ¢ significativa, especialmente com a aplicagao
de ferramentas de Data Analytics. A contabilidade moderna nao se limita apenas ao registro de
transacoes financeiras, mas também envolve a analise de dados para fornecer informagdes que
podem orientar a tomada de decisOes estratégicas (Cruz & Oliveira, 2023). Com a experiéncia e
conhecimento em Data Analytics, tem o poder de transformar a maneira como os dados contabeis
sao coletados, analisados e utilizados.

A implementacao de ferramentas de Data Analytics pode melhorar a precisao e a eficiéncia
dos processos contabeis. Isso inclui a automagao de tarefas repetitivas, como a reconciliagao de
contas, a detec¢ao de fraudes e a analise de tendéncias financeiras (Mhlanga, 2024). Além disso, a
capacidade de analisar grandes volumes de dados em tempo real permite que os contadores
identifiquem rapidamente quaisquer discrepancias ou anomalias, garantindo a integridade dos
registros financeiros.

O uso de Data Analytics pode ajudar a contabilidade a se tornar mais proativa em vez de
reativa. Em vez de apenas registrar transagOes passadas, os contadores podem usar analises
preditivas para antecipar tendéncias futuras e tomar medidas preventivas (Aratjo, Behr & Schiavi,
2023). Isso pode incluir a previsao de fluxos de caixa, a identificagao de possiveis problemas de
liquidez e a recomendacao de estratégias para mitigar riscos financeiros. Outro aspecto importante
¢ a capacidade de prever tendéncias e riscos econdémicos. Ferramentas como machine learning
permitem que as instituigoes financeiras criem modelos preditivos capazes de antecipar tendéncias
do mercado e riscos economicos, facilitando estratégias de mitigagdo de riscos e otimizando a
alocagao de recursos financeiros (Mhlanga, 2024).

2.5.2 A utilizagao de ferramentas de Data Analytics na Gestio Financeira

O tema do Data Analytics na gestao financeira tem sido amplamente estudado e discutido
em diversas publicacbes académicas e especializadas. Data Analytics refere-se ao processo de
examinar grandes conjuntos de dados para extrair informacgoes uteis que auxiliam na tomada de
decisbes informadas, sendo uma pratica essencial para o gerenciamento eficiente das finangas
corporativas (Gupta & Mehta, 2021).Essas ferramentas permitem uma analise mais precisa e
detalhada dos dados financeiros, facilitando a identificagdo de tendéncias, padroes de
comportamento e oportunidades de melhoria (Aratjo et al., 2023). Ainda, conforme os autores, a
adoc¢do de ferramentas de Business Analytics (BA) na contabilidade e na gestao financeira nao apenas
melhora a eficiéncia operacional, mas também proporciona revelagdes sobre conjuntos de dados,
que podem ser utilizados para prever eventos futuros e otimizar processos financeiros. Além disso,
aincorporagao de Data Analytics auxilia na elabora¢ao de estratégias de longo prazo (Gartner, 2023).

Com o aumento da complexidade dos dados financeiros e a necessidade de respostas
rapidas, as ferramentas analiticas tém se tornado indispensaveis (Hasan, Hoque, & Le, 2023). A
utilizagdo dessas ferramentas pode trazer diversos ganhos significativos para as empresas, incluindo
a capacidade de coletar e processar dados em tempo real, prever tendéncias e riscos econdémicos,
além da identifica¢ao eficaz de fraudes financeiras (Santos & Oliveira, 2021).

Uma das aplicagdes mais significativas do Data Analytics na gestao financeira é a detecgao
de fraudes financeiras. De acordo com Gupta e Mehta (2021), técnicas como minerag¢ao de dados
tém se mostrado eficazes na identificacao de fraudes em demonstraces financeiras. A literatura
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aponta que a classificacdo ¢ uma técnica amplamente utilizada para detectar fraudes financeiras.
Essa abordagem envolve a criagao de modelos que podem classificar transagdes como fraudulentas
ou nao fraudulentas com base em caracteristicas especificas (Azevedo & Figueira, 2020). Os
métodos mais comuns incluem regressao logistica, redes neurais artificiais (ANN) e maquinas de
suporte vetorial (Han et al, 2011). Um estudo realizado por Azevedo & Figueira, (2020)
demonstrou que a aplicagdo dessas técnicas pode aumentar significativamente a precisio na
identificacido de fraudes.

Além da deteccao de fraudes, o Data Analytics também desempenha um papel crucial na
otimiza¢ao do desempenho financeiro das organizagoes. As ferramentas analiticas permitem que
os gestores identifiquem areas que necessitam de melhorias e implementem estratégias baseadas
em dados concretos. Por exemplo, a analise do fluxo de caixa pode revelar padrdes nos
recebimentos e pagamentos que ajudam as empresas a gerenciar melhor sua liquidez (Gaboardi &
Ferreira, 2020).

A capacidade de prever tendéncias financeiras é outra vantagem significativa do uso do
Data Analytics. Com técnicas preditivas, as empresas podem antecipar variagdes no mercado e
ajustar suas estratégias financeiras em conformidade. Isso ¢ particularmente importante em setores
volateis onde mudangas rapidas podem afetar drasticamente os resultados financeiros (Cruz &
Oliveira, 2023).0 autor utilizou um modelos estatisticos para analisar uma amostra significativa de
empresas e concluiu que os indicadores financeiros poderiam prever com precisao a probabilidade
de insolveéncia antes que ela ocorresse.

As ferramentas de Data Analytics também melhoram a tomada de decisao dentro das
organizagoes financeiras. Com acesso a analises detalhadas e relatérios gerados por meio dessas
ferramentas, os gestores podem tomar decisdes mais informadas sobre investimentos, cortes
or¢amentarios e alocacao de recursos (Gray & Debreceny, 2014). A capacidade de visualizar dados
complexos através de dashboards interativos facilita o entendimento das informagoes financeiras
e permite uma resposta mais rapida as mudangas no ambiente econémico.

A utilizagao dessas ferramentas também promove uma cultura organizacional orientada por
dados. A medida que as equipes financeiras comecam a confiar nas analises baseadas em dados
para guiar suas decisoes, elas se tornam mais proativas em sua abordagem a gestao financeira (Zhou
& Kapoor, 2011). Isso ndo apenas melhora o desempenho financeiro da organizagao, mas também
aumenta sua resiliencia em tempos desafiadores.

2.5.3. A utilizacdo de Data Analytics no monitoramento do Desempenho Financeiro

A andlise de desempenho financeiro ¢é crucial para a saude financeira de qualquer
organizagao. Com o advento das tecnologias de Data Analytics, essa analise tornou-se ainda mais
precisa e eficiente. Ferramentas como dashboards e relatérios automatizados oferecem uma visao
em tempo real sobre a lucratividade, despesas e margens de lucro, ajudando os gestores a tomar
decisdes mais rapidas e informadas (Santos e Oliveira, 2021, Accenture, 2018). Além disso, a
integracao de algoritmos de aprendizado de maquina pode prever tendéncias financeiras futuras,
proporcionando uma vantagem competitiva significativa (Canhoto & Clear, 2020).

Estudos indicam que a adogao de tais tecnologias pode aumentar a precisao das previsdes
financeiras em até 30% (Bank of America, 2019). Dessa forma, a analise de desempenho financeiro
baseada em dados ndo apenas melhora a eficiéncia operacional, mas também contribui para a
sustentabilidade a longo prazo das organizagdes (Bodjov, 2018).

2.5.4. A utilizagio de ferramentas de Data Analytics no Crédito e Cobranga

A analise preditiva, uma faceta do Data Analytics, é particularmente relevante, pois permite
que os profissionais financeiros antecipem riscos e oportunidades, facilitando uma resposta rapida
as dinamicas do mercado (Ilumeo, 2024). Em institui¢des financeiras, por exemplo, modelos de
aprendizado de maquina sio usados para avaliar o perfil de risco dos clientes e prever a
probabilidade de inadimpléncia, melhorando as decisoes de crédito e as politicas de mitigagao de
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risco(Hopkin, 2017). Ferramentas de Data Analytics também sao utilizadas para monitorar
continuamente o comportamento dos clientes, ajustando as estratégias de crédito conforme
necessario (ING, 2018). A implementacao de tais tecnologias tem mostrado reduzir as taxas de
inadimpléncia (Bodjov, 2018). Além disso, a analise preditiva permite que as institui¢oes financeiras
desenvolvam politicas de crédito mais robustas e personalizadas, aumentando a satisfagdo do
cliente e a rentabilidade (Canhoto & Clear, 2020).

A gestao de risco e a analise de crédito sio componentes essenciais para a estabilidade
financeira de qualquer instituicdo. A analise de dados permite identificar e quantificar riscos
financeiros de forma mais eficiente. Em instituicdes financeiras, por exemplo, modelos de
aprendizado de maquina sio usados para avaliar o perfil de risco dos clientes e prever a
probabilidade de inadimpléncia, melhorando as decisdes de crédito e as politicas de mitigacao de
risco (Chase, JP Morgan, 2017).

2.5.5. Desafios relativos a implementagio das ferramentas de Data Analytics

A implementagao dessas ferramentas também apresenta desafios. Um dos principais
desafios ¢é garantir a qualidade e a consisténcia dos dados. Dados imprecisos ou incompletos podem
levar a analises erroneas e decisdes inadequadas (Yamanishi et al., 2004). Portanto, ¢ essencial que
as empresas invistam em processos robustos de coleta, verificagiao e limpeza de dados (Cruz &
Oliveira, 2023). Outro desafio é a necessidade de uma infraestrutura tecnologica adequada. A gestao
de grandes volumes de dados requer sistemas de armazenamento e processamento escalaveis, além
de recursos de hardware e software capazes de lidar com a complexidade dos dados financeiros.
Sem uma infraestrutura adequada, a eficacia do uso de Data Analytics pode ser limitada.

Outro desafio é a resisténcia a mudanca dentro das organizagoes. A aceitagdo e o uso dessas
ferramentas ainda enfrentam desafios, como apontado em um estudo sobre a aceitaciao de Big Data
Apnalytics por profissionais da area financeira (Oliveira, Santos & Decoster, 2022). Muitas vezes, 0s
funcionarios estao acostumados a métodos tradicionais e podem hesitar em adotar novas
tecnologias ou processos baseados em dados. Para superar essa resisténcia, as empresas devem
investir em treinamento e desenvolvimento continuo para suas equipes financeiras (Kotsiantis et
al., 2000).

Adicionalmente, ¢ importante considerar questoes éticas relacionadas ao uso do Data
Apnalytics. A coleta e analise de dados financeiros devem ser realizadas com transparéncia e respeito
a privacidade dos individuos envolvidos. As organiza¢des devem estabelecer politicas claras sobre
como os dados sio coletados, armazenados e utilizados para garantir conformidade legal e ética
(Rahman & Afroz, 2013). No entanto, os beneficios superam as dificuldades, pois a capacidade de
transformar dados brutos em informagdes estratégicas ¢ crucial para a competitividade das
empresas no cenario atual.

2.6. Proposigdes de Pesquisa

A aplicagao de ferramentas de Data Analytics na gestdo do Crédito e Cobranca tem se
mostrado fundamental para aprimorar a capacidade dos gestores financeiros em tomar decisdes
estratégicas. A analise de dados em tempo real permite identificar padroes de inadimpléncia, prever
riscos de crédito e otimizar estratégias de cobranga, contribuindo para decisdes mais embasadas
(Chen et al., 2021).

Além disso, pesquisas recentes destacam que a analise preditiva e o machine
learning podem melhorar significativamente a eficiéncia na gestao de crédito. Um estudo de Delen
& Ram (2018) demonstra que modelos baseados em Data Analytics aumentam a precisio na
avaliacao de risco de crédito, reduzindo perdas financeiras. Ja Kumar & Ravi (2020) evidenciam
que a automagdo de processos de cobranca, aliada a analises de dados histéricos, eleva a
recuperag¢ao de ativos e aprimora a alocag¢do de recursos.

De acordo com a pesquisa da McKinsey (2022), empresas que adotam Data Analytics
avangado na gestao de crédito conseguem reduzir em até 30% as perdas com inadimpléncia, além
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de acelerar o ciclo de recebiveis. Da mesma forma, um estudo publicado no Journal of Financial
Services Research (Ngai et al., 2021) ressalta que a integracao de dados internos e externos (como
histérico de pagamentos e varidvels macroeconémicas) permite prever comportamentos de
default com maior acuracia.

Outro trabalho relevante, de Wamba et al. (2023), publicado no International Journal of
Information Management, destaca que a inteligéncia analitica aplicada a cobranga proporciona:
Maior eficiéncia na priorizagao de contas a recuperar. redugao de custos operacionais com
estratégias direcionadas e melhoria na experiencia do cliente por meio de abordagens
personalizadas. Diante dessas evidéncias, formula-se a Proposi¢gdo 1: A utilizagdo de
ferramentas de Data Analytics na gestio do Crédito e Cobranga pode aprimorar a
capacidade dos gestores financeiros em tomar decisGes estratégicas.

A anilise de grandes conjuntos de dados e o uso de técnicas avancadas de analise tém se
mostrado eficazes na identificagao de padroes, tendéncias financeiras que podem levar a melhorias
operacionais. A utilizacio de ferramentas de Data Analytics na gestao financeira resultou em
melhorias na eficiéncia. Conforme citado anteriormente, a analise de desempenho financeiro
baseada em dados ndo apenas melhora a eficiéncia operacional, mas também contribui para a
sustentabilidade a longo prazo das organiza¢oes (Bodjov, 2018).

McAfee e Brynjolfsson (2012) resssaltam a capacidade do Data Analytics de transformar a
maneira como as empresas tomam decisoes estratégicas. A analise de Data Analytics fornece
informagoes detalhadas sobre os processos financeiros, permitindo uma gestao mais eficiente dos
recursos e uma alocagdao mais precisa dos investimentos.

Kim e Lee (2017) destacam como as capacidades de analise de Data Analytics podem
influenciar positivamente o desempenho organizacional como um todo. Conforme Gupta e
George (20106), a utilizacao de Data Analytics permite que as empresas realizem analises mais
detalhadas e precisas dos dados financeiros, o que pode contribuir para uma melhor compreensio
do desempenho financeiro da empresa e para uma tomada de decisio mais fundamentada e
estratégica.

McAfee et al. (2012) discutem o impacto do Data Analytics na gestio empresarial e
destacam como as empresas que adotam o uso inteligente de Data Analytics podem alcangar
melhorias significativas na eficiéncia e na tomada de decisoes financeiras. Chen, Chiang & Storey
(2012) fornecem exemplos praticos de como as organizagoes podem aproveitar o poder do Data
Analytics para tomar decisdes mais informadas e eficientes. Chen, Mao & Liu (2014) abordam
conceitos, desafios e aplicagoes, destacam como a analise de Data Analytics pode levar a melhorias
na eficiéncia das organizag¢des, incluindo a gestao financeira.

O estudo de Ward e Barker (2013) enfatiza a capacidade do Data Analytics de fornecer dados
e informagdes detalhadas que permitem uma melhor gestio dos recursos financeiros das
organizagoes, argumento também encontrado na pesquisa da Ernst e Young (2023). Luo, Kizito &
Huang (2018), ao realizar revisao literaria sobre o tema, concluem que a utilizagao de Data Analytics
pode levar a melhorias na eficiéncia operacional e financeira, resultando em um desempenho geral
aprimorado. E, por fim, segundo um estudo de Roberts e Taylor (2022), além de melhorar a
capacidade de identificar fraudes financeiras, o uso de Data Analytics aumenta a eficiéncia, uma
necessidade crescente diante de transag¢oes cada vez mais complexas no mercado financeiro.

A partir destes argumentos, propoe-se a Proposigdo 2: A utilizagdo de ferramentas de
Data Analytics na gestao do Crédito e Cobranga pode resultar em melhorias na eficiéncia.

A utilizagao de ferramentas de Data Analytics na gestao financeira, além de levar a uma
melhoria na identificacio de padrdes, ¢ também respaldada por pesquisas e estudos recentes. O
uso de técnicas avancadas de analise de dados em grandes volumes de informagdes permite
identificar padrdes ocultos que podem ser aplicados na gestao financeira.

Sanders (2016) afirma que a previsio de demanda esta mudando no que tange a conseguir
informagoes mais precisas em relagao a previsao de demanda, apoiando assim a companhia a tomar
decisdes em um tempo que permite manobras operacionais e financeiras mais rapidas. No estudo
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de Shen, Lin e Zhang (2015), é explorado o uso de redes neurais de retropropaga¢ao para prever
indices de agdes, evidenciando a capacidade do Data Analytics de identificar tendéncias relevantes e
de apoiar a tomada de decisoes financeiras informadas. McAfee e Brynjolfsson (2012) enfatizam
como a andlise de Data Analytics pode ajudar na identificacao de tendéncias e padroes significativos,
permitindo uma melhor tomada de decisdes financeiras.

Em artigo publicado na revista Science, Lazer et al. (2014) discutem as armadilhas e desafios
na aplicagao de Data Analytics. Embora o foco principal seja na detecgao de doengas, as licdes
aprendidas sao aplicaveis a outras areas, incluindo a gestao financeira, destacando a importancia da
identificacao adequada de padrdes nos dados. Chen, Mao e Liu (2014) destacam como as técnicas
de analise de dados podem melhorar a identificagao de padroes e tendéncias relevantes na gestao
financeira, argumento corroborado por Sivarajah et al. (2017), que discutem como as técnicas de
analise podem ajudar a identificar padroes e ideias relevantes para a gestao financeira eficaz.

Ahmed et al. (2016) destacam a importancia de uma agenda de pesquisa inclusiva no campo
do Data Analytics, que permita a exploragao de diferentes técnicas e abordagens para identificar e
entender os padroes ocultos nos dados financeiros. Aliado a isso a utilizagao de ferramentas de
Data Analytics na gestao financeira resultou em uma melhoria na identificacao de tendéncias.

De acordo com Chen, Chiang e Storey (2012), a analise avancada de dados pode revelar
relagdes e tendéncias nao perceptiveis a olho nu, proporcionando percepgdes relevantes para a
gestao financeira. Destacamos ainda que a detecgao de risco de crédito é uma area critica na gestao
financeira, e a utilizagao de ferramentas de Data Analytics pode revelar padrdes ocultos que podem
ser aplicados nesse contexto.

Assim sendo, propde-se a Proposigdo 3: A utilizagao de ferramentas de Data Analytics
na gestao financeira pode resultar em uma melhoria na identificagao de padroes.

2.6.1. Sumario das Proposigoes de Pesquisa
A Tabela 6 resume esta se¢ao e relaciona as proposicoes elaboradas para a investigacao do
tema de pesquisa, bem como as fontes de base para o estudo.

Tabela 6
Proposigies de pesquisa
Proposigao | Descrigao Fonte
P1 Proposicio 1: A utilizagao de ferramentas de Datz | Waller e Fawcet  (2013),
Apnalyties na gestao do Crédito e Cobranga Pode | Gandomie Haider (2015), Ahmed
aprimorar a capacidade dos gestores financeiros | et al. (2016), Turban & Volonino
em tomar decisoes estratégicas. (2017), Kache e Seuring, (2017),
Gartner (2020), Barua (2024),
P2 Proposi¢ao 2: A utilizacao de ferramentas de Data | Baldo (2022), McAfee et al.

Apnalyties na gestao do Crédito e Cobran¢a pode
resultar em melhorias na eficiéncia.

(2012), Assis &  Decoster
(2025),Chen, Chiang & Storey
(2012), Ward e Barker (2013)
Chen, Mao & Liu (2014), Gupta
& George (2016), Kim e Lee
(2017), Bodjov (2018), Luo,
Kizito & Huang (2018), Roberts e
Taylor (2022), Ernst e Young
(2023).
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P3 Proposigao 3: A utilizagao de ferramentas de Daza | Silva, J., & Santos, M. (2020),
Apnalytics na gestao do Crédito e Cobranga pode | May, V. A, & Crotti, Y.(2024)
auxiliar na identificagdo de padroes com vistas a | ,Assis & Decoster (2025)Chen,
redugio de inadimpléncia e 2 melhoria do fluxo de | Chiang e Storey (2012), McAfee e
caixa Brynjolfsson (2012), Lazer et al.
(2014), Chen, Mao e Liu (2014)
Shen, Lin e Zhang (2015), Ahmed
et al. (2016) Sanders (2016),
Sivarajah et al. (2017)

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 1. Fluxograma de proposic¢oes

3. METODOS

Este estudo caracteriza-se como pesquisa-a¢ao que ¢ uma forma de investigagdo-a¢ao que
utiliza técnicas de pesquisa consagradas para informar a a¢ao que se decide tomar para melhorar a
pratica (Tripp,2005). Sendo assim, busca detalhar e analisar o efeito do emprego de ferramentas
de Data Analytics na administragao financeira de um conglomerado empresarial que comercializa
acumuladores elétricos. A natureza da pesquisa é qualitativa, uma vez que se propde a compreender
os fenémenos observados a partir de uma perspectiva interpretativa e subjetiva (Gil, 2019).

Sobre a pesquisa-A¢ao, este ¢ um tipo de abordagem que busca unir a pesquisa a agao (a
pratica), e com isso produzir conhecimento (Jénsson, 2010;Tripp, 2005), e é considerada a
precursora da pesquisa Intervencionista em ciéncias sociais. Com algumas variagées na
metodologia, a pesquisa-A¢do, em geral, segue um ciclo de melhoria e resolucio de problemas
(Ttipp, 2005), com algumas etapas estabelecidas. Trata-se de uma investiga¢ao de campo a partir
da participagao conjunta do pesquisador e dos envolvidos no processo no qual a intervengao
ocorre. A pesquisa Intervencionista ¢ uma variacao da pesquisa A¢do (Jonsson, 2010; Lukka e
Vinnari, 2017).

A revisio da literatura especializada demonstra que existem diversas perspectivas
metodologicas para a condugido de pesquisas-acio (Thiollent, 2009; Tripp, 2005; Vergara,
2005).Este estudo seguira a estrutura de Trupp (2005), que segundo este autor a pesquisa-agao ¢
termo amplo que designa qualquer metodologia baseada em um ciclo continuo de aprimoramento
da pratica por meio da alternancia sistematica entre agao e reflexdo (Figura 2). Nesse processo, o
pesquisador planeja, implementa, descreve e avalia mudangas com o objetivo de melhorar sua
pratica, adquirindo, ao longo do caminho, conhecimentos tanto sobre a prépria pratica quanto
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sobre os métodos de investigacao.  Esse enfoque permite que a agdo seja constantemente
refinada a partir de dados coletados e analisados, promovendo um aprendizado dinamico e
contextualizado. A investigagao-acao, portanto, nao se limita a uma simples aplicagao de teorias,
mas envolve um engajamento critico e reflexivo, no qual a pratica ¢ transformada e compreendida
de maneira mais profunda (Tripp,2005).

4AD

NGIR para implaniar a

I/_VJ melhora plansada Q—\

PLANEMER uma Waonilorar & DESCREVER o8
malhora da pratica efiedios da agido

AUALIAR ca ressftadoa da acio

INVESTIGAGAD

Figura 2. Fluxo de Intervengao
Fonte: (Tripp 2005)

A pesquisa-agao, como uma de suas vertentes, destaca-se por seu cariter participativo e
colaborativo, frequentemente envolvendo os sujeitos da pesquisa no processo de investigacao.
Dessa forma, ela ndo apenas busca resolver problemas concretos, mas também contribui para o
desenvolvimento teérico e metodologico, fortalecendo a relagao entre teoria e pratica. Sua natureza
ciclica e adaptativa a torna especialmente util em contextos educacionais, organizacionais e sociais,
onde a complexidade das situagoes exige abordagens flexiveis e reflexivas (Tripp,2005).

Este estudo segue a modalidade de pesquisa-acao técnica conforme a abordagem de Tripp
(2005), a qual é constituida por uma abordagem pontual na qual o pesquisador toma uma pratica
existente de algum outro lugar e a implementa em sua propria esfera de pratica para realizar
uma melhora. A metodologia de Tripp (2005) apresenta uma estrutura com as seguintes etapas:
1. Reconhecimento da situagao, dos participantes (o proptio e outros), das praticas profissionais
atuais, da intencionalidade e do foco tematico; 2. Planejamento da preocupagao tematica (ou ciclo
anterior) ao primeiro passo de agao; 3. Implementagao: relato discursivo sobre quem fez o qué,
quando, onde, como e por qué; e 4. Avaliacao. Adicionalmente o estudo aqui desenvolvido propos
uma metodologia de abordagem quase-experimental, segmentando os estabelecimentos do grupo
em dois grupos distintos: um grupo de interven¢ao, que sera submetido a aplicagao das ferramentas
de Data Analyties que chamaremos de pos — intervencao , e um de controle grupo pré-intervencio,
que mantera os procedimentos convencionais de administragao financeira.

A escolha pelo método intervencionista justifica-se pela necessidade de investigar como
uma intervengao especifica pode influenciar os resultados financeiros de maneira mensuravel. Dai
este estudo tem como base o estudo de Toaldo, Vallim Filho, Oyadomari e Mendonga Neto (2024),
que utilizando o conceito de pesquisa intervencionista procura validar modelos de aprendizado de
maquina por meio de um experimento planejado de campo, seguido de analise estatistica.

Além disso, a pesquisa baseia-se em referéncias metodoldgicas consagradas, como os
trabalhos de Gil (2019) e Vergara (2015), que fornecem diretrizes sobre a condugao de pesquisas
qualitativas e intervencionistas. A abordagem qualitativa permite uma analise aprofundada dos
dados coletados, proporcionando uma compreensao mais rica e detalhada dos fenémenos
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estudados. Para garantir a confiabilidade e validacdo interna da interpretagcao dos dados, o estudo
se baseia em multiplas fontes de evidéncia, o que permite a triangulagio ou convergéncia ao final
da analise (Yin, 2001).

A triangulacio de dados constitui um elemento central desta pesquisa, por permitir a
convergencia de diferentes fontes e perspectivas para aumentar a robustez, confiabilidade e
validade das conclusdes. Ao integrar informagdes provenientes de levantamento documental,
observagao participante e entrevistas estruturadas e semiestruturadas, a triangulagao possibilita ndo
apenas a confirmacao de evidéncias, mas também a identificacdo de discrepancias e nuances que
poderiam passar despercebidas em uma unica fonte de dados. Conforme Yin (2001, p.120), a
utilizagdo simultanea de multiplas fontes refor¢a a consisténcia das constatagoes, proporcionando
uma compreensao mais profunda e contextualizada dos fenémenos investigados. Assim, a
triangulacao nao se limita a um cruzamento de dados, mas atua como um mecanismo metodol6gico
que fortalece a analise interpretativa e garante que as conclusoes derivem de um processo de
investigacao rigoroso e sistematico.

3.1 Coleta de dados

A coleta de dados desenvolveu-se pela triangulagao de dados, que segundo Yin (2001, p
120), fundamenta-se na logica de se utilizar varias fontes de evidéncias, conduzindo a uma
convergéncia explicitada conforme parte superior da Figura 3. As técnicas utilizadas no estudo
foram (i)levantamento de documentos; (i) observagdo participante, (iii) entrevistas
semiestruturadas e entrevista estruturada. Ou seja, a partir da coleta de dados de diferentes
perspectivas e de diferentes fontes, por meio do cruzamento de uma fonte com a outra, a
“constatacao ¢ mais forte e melhor sustentada” (Eisenhardt, 1989).

CONVERGENCIA DE
VARIAS FONTES DE EVIDENCIAS
(estudo tinico)
Registros
em arquivo
Documentos Entrevistas
/ espontineas
FATO
Observacgoes / \
(direta e Entrevistas
articipa focais
participante) Entrevistas e
levantmnentos
estruturados
NAO-CONVERGENCIA DE
VARIAS FONTES DE EVIDENCIAS
(subestudos separados)
entrevistas —_— descobertas ————————> conclusoes
levantamento —— descobertas —_—p conclusoes
andlise de ”
—— descobertas — conclusoes
documentos

Figura 3. Convergéncia e nao-convergéncia de varias fontes de evidéncias.
Fonte: Yin (2001, p.122)
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Para a coleta de dados secundarios, foram utilizadas a técnica de levantamento bibliografico
e o procedimento de revisao sistematica da literatura, a fim de compreender o estado da arte sobre
o tépico abordado (Treinta et al., 2013). Além da observacao participante, apontada por Minayo
(2008) como a técnica mais utilizada nas pesquisas de natureza qualitativa, a coleta de dados
primarios também foi realizada, por meio de questionario estruturado com colaboradores sujeitos
a intervengao, como também entrevistas online via Microsoft teams com gestores de crédito e
cobranga. Na técnica de observador participante, o observador faz parte da vida dos observados e
assim ¢ parte do contexto sob observa¢do. Para a definicao da estratégia de coleta de dados, foi
desenvolvida uma survey no 1°. Caso e no 2°. Caso foi desenvolvido um roteiro de pesquisa,
detalhando todas as variaveis a serem consideradas (Yin, 2001).

3.1.1 Questionirio para colaboradores

Além da vertente quantitativa baseada em métricas financeiras objetivas, esta pesquisa
incorporou um questionario estruturado para compreender a percepg¢ao dos colaboradores na etapa
pos-interven¢ao diretamente envolvidos na aplicacdo das ferramentas analiticas através do
Microsoft forms via e-mail para os colaboradores que participaram do treinamento —
especificamente o Painel do Power BI e o algoritmo automatizado de limite de crédito. Com o
intuito de avaliar a usabilidade, aceitagdo, integracdo e impacto pratico desses instrumentos nas
rotinas profissionais, foi desenvolvido e aplicado um questionario estruturado composto por seis
questoes objetivas em escala Likert de 11 pontos, variando de 0 (nenhuma contribuicao ou
satisfacdao) a 10 (maxima contribui¢do ou satisfagdao). A aplicagao deste instrumento foi direcionada
exclusivamente aos 73 participantes que integraram as trés turmas de treinamento e que, apos
capacitagao tedrica e pratica, passaram a operar efetivamente as ferramentas nas suas respectivas
unidades.

A construgdao do questionario teve como base analitica os fundamentos de usabilidade em
sistemas interativos (Nielsen, 2003) e conceitos de avaliacao de impacto tecnolégico em processos
decisorios (Davenport, 2018), sendo também ancorada nos objetivos especificos da intervencgao
proposta neste estudo. As assertivas foram formuladas com clareza e precisao, abordando eixos
centrais da experiéncia do usuario com a tecnologia: (1) efetividade operacional, (2) velocidade e
economia de tempo, (3) acesso a informagdes relevantes, (4) impacto sobre os indicadores de
inadimpléncia, (5) grau de integracao das ferramentas aos processos existentes e (6) predisposicao
a difusao da inovag¢ao. Esses aspectos foram intencionalmente escolhidos para abranger tanto os
efeitos diretos da intervengao sobre o desempenho das atividades de crédito e cobranga quanto
percepcdes subjetivas relacionadas a adogao e recomendagao futura das solu¢oes implementadas.

A primeira assertiva buscou mensurar o grau de eficiéncia percebida pelos usuarios na
priorizagao de clientes para cobranca com base na classificagao de risco exibida no Painel do Power
BI. Esperava-se, com essa métrica, verificar se a introdugao da analise preditiva e da visualizagao
interativa dos dados proporcionou maior assertividade e foco nas agoes de cobranga. A segunda
assertiva concentrou-se na automatizacao da andlise de crédito, avaliando se a adocdo de um
algoritmo preditivo resultou em economia de tempo e redu¢ao de subjetividades no processo
decisério. A terceira assertiva explorou a facilidade de acesso as informagdes por meio dos
dashboards analiticos e sua contribuicao para decisdes mais rapidas e baseadas em dados
atualizados — elemento crucial para contextos operacionais dinamicos, como o da empresa Alfa.

Por sua vez, a quarta assertiva procurou compreender o grau de percepcao dos profissionais
sobre o impacto das ferramentas na redugdo da inadimpléncia em suas unidades ou regides. Essa
assertiva tem papel fundamental na triangula¢ao qualitativa dos dados financeiros, pois permite
verificar se a melhoria nos indicadores de performance reflete também uma mudanga cultural na
percepcao de eficacia dos processos. A quinta assertiva investigou o nivel de adaptabilidade das
solugoes digitais ao fluxo de trabalho pré-existente, especialmente em relagdo a substituicao das
tradicionais planilhas manuais, ainda fortemente enraizadas nos processos operacionais da
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organizagdo. Por fim, a sexta assertiva teve carater prospectivo, ao solicitar dos respondentes uma
nota sobre sua disposicio em recomendar a expansio das ferramentas para outras unidades do
conglomerado, permitindo avaliar o grau de aprovagao e replicabilidade percebida da intervencao.
As assertivas estdo relacionadas na Tabela 7.

Tabela 7
Questiondrio estruturado

Questdo | Assertivas

1 O painel do Power BI (classificagao de titulos por risco) melhorou a eficiéncia na priorizagao de
clientes para cobranca.

O algoritmo automatizado de limite de crédito reduziu o meu tempo gasto na analise e concessao
de crédito

Os dashboards do Power BI facilitaram o acesso a informagdes atualizadas para decises rapidas.

As ferramentas contribuiram para a redu¢ao da inadimpléncia na minha unidade/regido.

[S20 =N V) B NS

As ferramentas foram adaptadas aos processos existentes.

6 Recomendaria a expansio dessas ferramentas para outras unidades da empresa.

Fonte: Baseado em Nielsen (2003) e Davenport (2018)

3.1.2 Formuldrios de entrevista

Com base nas interagdes e no delineamento metodolégico previamente discutido para a
dissertagdo, a etapa qualitativa da pesquisa incluiu a realizacio de entrevistas com 13 gestores
financeiros, cada um representando uma empresa localizada nas regioes previamente selecionadas
para a intervencdo. Essa amostra foi escolhida de forma intencional e estratégica, buscando
contemplar diferentes contextos organizacionais e operacionais, possibilitando uma analise mais
robusta e abrangente da percepg¢ao dos gestores quanto aos impactos da adogao de ferramentas de
Data Analyties na gestao financeira no processo de crédito e cobranga.

As entrevistas foram realizadas 12 meses ap6s o inicio da intervencao com Data Analytics,
periodo considerado adequado para que os gestores possam vivenciar os efeitos da implementacao
das ferramentas analiticas no ambiente corporativo e, consequentemente, tenham subsidios
concretos para avaliar suas contribuigdes. A escolha desse intervalo temporal tem fundamento na
literatura sobre inovag¢ao organizacional e mudangas tecnoldgicas, que destaca a importancia de um
periodo minimo para que os impactos sejam percebidos de maneira mais precisa e menos suscetivel
a variaveis transitorias.

O roteiro de entrevista ¢ semiestruturado, permitindo tanto a coleta de dados comparaveis
entre os entrevistados quanto a liberdade para que cada gestor aborde aspectos especificos de sua
realidade e de sua experiéncia com a intervengao.

Ao considerar a perspectiva dos gestores financeiros que vivenciaram diretamente a
intervengao, a pesquisa busca ampliar a compreensao sobre os impactos praticos da aplicagao de
Data Analytics na gestdo financeira, contribuindo com a literatura e oferecendo informagdes para
a tomada de decisao em empresas que pretendem adotar solugdes similares.

Na tabela 8 é apresentado o roteiro das entrevistas com os gestores.

Tabela 8
Roteiro de pesquisa qualitativa
Perguntas por topicos relacionados as proposicoes de pesquisa Artigos de referéncia
1 - Capacidade dos gestores financeiros em tomar decisdes Assis, A. G. de, &
estratégicas no processo de crédito e cobranga. Decoster, S. R. A. (2025).

Como o uso de ferramentas de Data Analytics tem influenciado

1.1 . L. . 1 .
suas decisoes estratégicas relacionadas ao crédito e a cobranca?




Quais mudancas vocé percebeu na qualidade e na agilidade das

1.2 informacdes disponiveis para tomada de decisao desde a adogio
dessas ferramentas?
Voce acredita que o Data Analytics trouxe novos indicadores

1.3 ou perspectivas para a gestio do crédito e da cobran¢a? Poderia
citar exemplos?

14 Quais desafios ou limitacbes vocé enfrenta ao utilizar essas

ferramentas no dia a dia para apoiar suas decisdes?
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2 - Melhorias na eficiéncia na analise de crédito e priorizagdo de clientes

na cobranga

Baldo (2022), McAfee et al.
(2012), Chen, Chiang &
Storey (2012).

2.1

De que forma as ferramentas de Data Analytics impactaram o
tempo gasto na analise de crédito na sua rotina?

2.2

Como o uso dessas ferramentas tem contribuido para definir
quais clientes devem ser priorizados no processo de cobranca?

2.3

Quais mudangas vocé notou no fluxo de trabalho da equipe
desde a utilizagdo de ferramentas de Data Analytics?

24

Existem situa¢oes em que, mesmo com o uso de Data Analytics,
o tempo de analise ou prioriza¢ao ainda ¢ um desafio?

2.5

De que maneira as ferramentas de Data Analytics tém
contribuido para identificar diferentes perfis de clientes
devedores?

2.6

Quais critérios ou informagdes fornecidas pelo Data Analytics
voce considera mais relevantes para uma segmentacido de
clientes eficiente?

3 - Identificagdo de padrbes com vistas a redugio de inadimpléncia e a
melhoria do fluxo de caixa nas organizagdes.

Silva, J., & Santos, M.
(2020), May, V. A, &
Crotti, Y.(2024)

3.1

O uso de Data Analytics trouxe melhorias perceptiveis na
gestdao do fluxo de caixa? Poderia dar exemplos?

3.2

Desde a implementagao de ferramentas de Data Analytics, quais
mudangas vocé percebeu nos indices de inadimpléncia da
empresa?

3.3

Quais indicadores ou resultados vocé considera mais relevantes
para avaliar o impacto do Data Analytics no crédito e cobranca?

3.4

Existem fatores que dificultam a obtencio de resultados
consistentes com o uso de Data Analytics?

3.2. Analise de dados

Apos a transcricao das entrevistas, as analises dos dados foram realizadas utilizando analise
de conteudo tematica, com o intuito de posterior interpretagao das mesmas, extraindo assim o
sentido mais amplo das respostas obtidas mediante a ligagio dessas com os conhecimentos e
conceitos obtidos a partir da intervenc¢ao. Para Bardin (2009), a andlise de contetdo tematica é
organizada em torno de trés polos: 1. a pré-analise; 2. a explora¢io do material; e, por fim, 3. a
tratamento dos resultados: a inferéncia e a interpretagao. Na fase da exploragdao do material, Bardin
(2009) ressalta que a analise do material exige sua codificagao, ou seja, sua transformacao de dados
brutos dos textos por recortes, agregacao ou enumeragao. Para codificacdo, pode-se usar palavras,
temas, contextos, relagoes, personagens, etc., até se chegar a categorizacao dos mesmos. Sugere-se
aqui utilizar a modalidade tematica, que enfatiza o “tema”, como ja foi exposto anteriormente. A
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categorizagdo ¢ uma operagao de classificagio de elementos constitutivos de um conjunto por
diferenciagao e em seguida por reagrupamento segundo o género (analogia), com os critérios
previamente estabelecidos

Sendo assim, foram identificadas as categorias recorrentes e padroes interpretativos que
permitam compreender como os gestores avaliam os efeitos da intervencao tecnologica no
desempenho da area financeira. Esta etapa qualitativa tem como intuito complementar os
resultados quantitativos obtidos ao longo da pesquisa, como também permitir identificar fatores
contextuais, resisténcias culturais ou operacionais e boas praticas que eventualmente nao seriam
captadas por meio de indicadores numéricos.

3.3. Empresa Alfa

O conglomerado empresarial selecionado para o estudo, denominado Alfa para fins de
confidencialidade, foi fundado em 1957 como uma fibrica de baterias automotivas e conta
atualmente com 82 estabelecimentos presentes em 25 estados brasileiros e no Distrito Federal
formando um conglomerado empresarial de 54 empresas. A parte operacional e gestao financeira
de cada unidade ¢ autonoma, entretanto possuem o mesmo sistema de gestao empresarial (ERP),
mesmas normas de governanga e acesso a dados. O estudo ira analisar as métricas financeiras, tais
como inadimpléncia, fluxo de caixa e resultados financeiros, antes e apds a intervengao. O grupo
empresarial hoje conta com mais de 6 mil colaboradores e faturou no exercicio de 2024 o montante
de 3 bilhoes de reais com crescimento de 20% em relacao ao exercicio do ano anterior.

A empresa diversificou sua atuagdo, produzindo baterias e sistemas de
armazenamento de energia para uma ampla gama de aplicagoes, incluindo motocicletas,
embarcagoes, equipamentos industriais como empilhadeiras, sistemas de nobreaks, transporte
publico como metros e trens, além de infraestruturas de telecomunicagoes, entre outros segmentos.

3.4. Reconhecimento

Segundo Tripp (2005), o reconhecimento consiste em uma analise situacional que oferece
uma visao abrangente do contexto da pesquisa-agdo, das praticas atuais e dos participantes
envolvidos. Assim como no processo de projetar e implementar mudangas para aprimorar a pratica,
o reconhecimento segue o mesmo ciclo da pesquisa-acao: planeja-se como monitorar e avaliar a
situagdo atual, executa-se essa avaliacdo e, em seguida, interpretam-se e analisam-se os resultados.
Na tabela 9 sio relacionados os processos da organizacao Alfa, analisados na situagao anterior e
com o uso de ferramentas de Data Analytics:

Tabela 9
Processos com intervencao

ID Processo Como funciona

Extragao diaria do ERP da posicao do contas

Processo 1 Cobranca
a receber.

Concedido com base no patrimoénio liquido

Processo 2 Liberacio de crédito .
do cliente.

Fonte: Dados da pesquisa

3.4.1. Reconhecimento da situagao — Processo de cobranga

O processo de cobranga na organizagao Alfa ¢ realizado de forma sistematica e diaria, com
o objetivo de garantir a recuperagao de valores em aberto e a manuteng¢ao da satude financeira da
empresa. O procedimento inicia com a extragao diaria de relatorios diretamente do sistema ERP.



37

Esses relatorios contém dados detalhados sobre os titulos em aberto, incluindo
informagoes sobre os clientes, valores devidos, prazos de vencimento e status de pagamento. A
extragao ¢ feita de forma abrangente, sem priorizagdo especifica de quais titulos devem ser
cobrados primeiro.

3.4.2. Reconhecimento da situagcio — Processo de Crédito

A primeira etapa do processo ocorre somente apos a aprovagao do cadastro do cliente, que
¢ pré-requisito indispensavel para qualquer analise de crédito. Uma vez aprovado o cadastro, a
concessao de crédito é avaliada com base em critérios especificos, que incluem: o tempo de
constituicao da empresa, verificando se a empresa possui historico e estabilidade no mercado; a
integralizagao do Capital Social, onde se confirma se o valor total do Capital Social foi devidamente
integralizado; e a analise de 10% do limite do Capital Social para clientes com sugestao de crédito
de até R$ 20.000, com base em uma analise prévia. Além disso, ¢ realizada uma analise da empresa
no mercado, considerando sua reputagao, histérico financeiro e desempenho comercial.

3.4.3. Reconhecimento da situagio — Participantes

A amostra deste estudo é composta por colaboradores da organiza¢ao Alfa em diferentes
niveis de experiéncia organizacional e formag¢ao académica, todos com exposi¢ao a ferramentas
de Data Analytics em suas fungoes. No total sio 145 colaboradores que executam as atividades de
crédito e cobranga nas 82 unidades, espalhadas pelo Brasil.

3.4.3.1 Tempo de servigo dos participantes na organizagao

Os participantes foram classificados em quatro categorias temporais, conforme sua
permanéncia na empresa. Foram classificados em 4 grupos: abaixo de 1 ano , contratados entre 1
ano e 1 més a 2 anos, contratados entre 2 anos e 1 més a 4 anos, e contratados a mais de 4 anos,
conforme figura 4.

46 49
38
. l l -
Abaixo de 1 ano Delanoelmésa2anos De2anoelmésadanos Maior que 4 anos

Figura 4. Distribuicao de tempo de servigo dos participantes

A maioria (55,0%) concentra-se na faixa de 6 meses a 3 anos de vinculo, indicando um
equilibrio entre profissionais em fase de adaptacao e outros ja consolidados.

3.4.4. Reconhecimento das prdticas profissionais atuais — Processo de cobranga

Ap6s a extracao dos dados do sistema ERP, as informagdes sao organizadas e transferidas
para uma planilha padrio (figura 6), que serve como ferramenta central para o gerenciamento das
cobrangas. Essa planilha é estruturada de forma a incluir os seguintes campos essenciais: Nome do
Cliente, que identifica de quem se esta cobrando; Valor em Aberto, que representa o montante
total devido pelo cliente; Quantidade de Dias em Aberto, que indica o tempo decorrido desde o
vencimento do titulo; e Quantidade de Titulos, que mostra o numero de titulos pendentes para
cada cliente. A transferéncia dos dados para a planilha ¢ feita de forma manual, copiando e colando
as informagoes do ERP para a planilha, garantindo que todos os dados estejam atualizados e
precisos.
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Com base nas informacdes contidas na planilha, a equipe de cobranga inicia o processo de
contato com os clientes. Esse contato pode ser realizado por meio de diversos canais, como
telefone, e-mail ou whatsapp, dependendo da politica da empresa e do perfil do cliente. O objetivo
¢ negociar a regularizagdo dos pagamentos pendentes, seja por meio do pagamento integral, do
parcelamento da divida ou de outras formas de acordo que sejam vidveis para ambas as partes.
Durante o contato, a equipe de cobranca utiliza as informag¢des da planilha para embasar suas
negociagdes, apresentando ao cliente os valores exatos devidos, o tempo de atraso e o nimero de
titulos pendentes.

Apbs o contato com os clientes, a planilha ¢ atualizada com as informagdes sobre o
andamento das cobrangas. Caso um acordo seja firmado, as informagdes sobre o parcelamento ou
nova data de pagamento sao registradas na planilha para acompanhamento futuro. Essa atualizacao
¢ essencial para manter a planilha sempre atualizada e garantir que todas as pendéncias sejam
monitoradas de perto.

Além disso, o processo de cobranga inclui o acompanhamento diario das novas pendéncias
que surgem. Como os relatérios sao extraidos diariamente do sistema ERP, a planilha ¢
constantemente alimentada com novos dados, permitindo que a equipe de cobranga identifique
rapidamente qualquer novo titulo em aberto e tome as medidas necessarias para sua regularizagao.
Esse acompanhamento continuo é fundamental para evitar que as pendéncias se acumulem e para
garantir que a empresa mantenha um fluxo de caixa saudavel.

Por fim, o processo de cobranca ¢ documentado e monitorado de perto pela equipe
financeira, que utiliza a planilha padrdo como ferramenta principal para o controle e a gestao das
cobrangas. Relatorios periédicos sao gerados com base nas informagdes contidas na planilha,
permitindo que a lideranca da empresa tenha uma visao clara e detalhada da situacao financeira e
do desempenho das a¢oes de cobranca. Esses relatorios sao utilizados para identificar tendéncias,
avaliar a eficacia das estratégias de cobranc¢a e implementar melhorias no processo, sempre com o
objetivo de maximizar a recuperagio de valores em aberto e minimizar a inadimpléncia. O
fluxograma de atividades ¢é apresentado na Figura 5:
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Fignra 5 Fluxo das atividades do processo de cobranga
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Cliente | ~ Nota fiscal ~ Vencimento |~ Valorem aberto | ~ Dias em atraso | ~ Status Cobranca r
’0304539 ’000451784 29/11/2024 192,80 207 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0185285 ’010415551 01/04/2024 771,19 449 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
"0210623 ’010413298 15/03/2024 3.391,24 466 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
"0219565 7010446310 21/10/2024 2.675,42 246 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0214192 "000467765 26/03/2025 55,37 S0 Liguidado

0219693 ’010447328 28/10/2024 441,95 239 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0317958 ’000485572 17/07/2025 2.105,93 -23 Saldos avencer

0064164 000483396 02/07/2025 2.105,93 -8 Saldos avencer

'0316519  '000480840 18/06/2025 2.105,93 6 Cliente solicitou coleta do saldo

70219095 7000475070 10/05/2025 963,98 45 Cliente solicitou coleta do saldo

0189486 "000474991 10/05/2025 941,24 45 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
'0113445 _ "000470025 10/04/2025 1.046,04 75 Cliente solicitou coleta do saldo

0315475 "000477832 29/05/2025 963,98 26 Cliente solicilou colela do saldo

'0316643 '000481370 20/06/2025 1.070,76 4 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0316279 ’000480870 18/06/2025 1.070,76 6 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0063876 ’010408462 07/02/2024 27,68 503 Cliente solicitou coleta do saldo

'0212474 '000480507 14/06/2025 801,84 10 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
"0064105 "000483491 02/07/2025 1.968,50 -8 Saldos avencer

0064000 ’000471673 20/04/2025 101,84 65 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
'0084908 '000481467 21/06/2025 1.086,58 3 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0313016 ’000472843 26/04/2025 308,47 59 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
"0218456 ’000477615 28/05/2025 403,39 27 Saldos avencer

"0313485 "000472917 26/04/2025 385,59 59 Saldos avencer

0212483 ’000474523 07/05/2025 91,95 48 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
0202954 '000470104 10/04/2025 883,90 75 Saldos avencer

'0212095 '000450542 21/11/2024 960,03 215 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.
"0218050 ’000461968 14/02/2025 19,77 130 Tentativa de contato sem sucesso, whatsapp sem retorno. Vendedor ciente.

Figura 6 Planilha de cobrancga
3.4.5. Reconhecimento das praticas profissionais atuais — Concessio de crédito

Durante os trés meses iniciais ap6s a concessao do crédito, o limite estabelecido nao podera
ser ultrapassado, garantindo um periodo de avaliacdo e adaptagao. Apos esse periodo, ¢é realizada
uma revisao do limite de crédito e da performance de pagamento do cliente, que pode resultar em
um aumento ou reduc¢ao do limite inicial, dependendo do comportamento do cliente. A liberagao
do crédito, em nenhuma hipétese, podera ser superior ao limite estabelecido. Caso o cliente solicite
um pedido acima do limite de crédito, a liberagao sé podera ser autorizada pelo Supervisor
Administrativo/Financeiro ou pelo Gerente da Unidade, mediante uma nova analise de crédito que
avalie a viabilidade da solicita¢ao.

O processo também prevé a atualizagdo anual da analise de limite de crédito do cliente,
garantindo que as informagoes estejam sempre alinhadas com a realidade financeira e comercial do
cliente.

3.5 Reconhecimento da Intencionalidade

Nesta secao descreve-se as técnicas de Data Analytics desenvolvidas e utilizadas na
intervengao, onde com o apoio de técnicas de aprendizado de maquina utilizou-se a plataforma do
Data Bricks em virtude de sua versatilidade por ser compativel com linguagem SQOL, Python e R para
o desenvolvimento da modelagem preditiva. Na tabela 10 é possivel visualizar a relagio entre as
proposi¢des, 0s processos pos-intervencao e as técnicas de analytics implementadas nas unidades.
Na se¢ao de implementagdo sao apresentados os modelos utilizados com a devida explicagiao da
técnica utilizada.

Tabela 10
Técnicas de analytics implementadas

Proposigées Processo Com Intervengio Técnica

Painel em Power BI com os titulos classificados por risco Arvores de decisdo, Regressdo

P1 . . R
de recebimento (do maior para o menor). logistica binaria, SVM
Utilizagao de algoritmo préprio de limite de crédito, com - ~
¢ gortt prop . >~ Arvores de decisdo, Regressao
P2, P3 resultado automatizado com base nas informacoes

disponibilizada. logistica binaria, SVM

Fonte: Dados da pesquisa
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3.6 Planejamento

Esta se¢ao, bem como a de implementagao, visam a aplicagao de uma interven¢ao e buscam
validar os resultados do modelo preditivo de Data Analytics. O presente estudo propde uma
abordagem para as agoes em campo baseada em uma mescla dos tipos de dados apresentados na
subsecao 3.1, estabelecendo uma sequéncia de etapas. Convém salientar que a pesquisa
intervencionista, também considerada dentro da vertente da pesquisa agao, ¢ uma modalidade de
experimento de campo, é mencionada coo uma técnica que busca estudar o objeto em sua pratica
cotidiana (Westin & Roberts, 2010). Convém salientar que a abordagem se caracteriza pela
mudanca de atitude do pesquisador, por assumir um papel de interventor, deixando de somente
analisar os dados e passa a agir sobre o objeto do estudo (Jonsson & Lucca, 2010).

Portanto, como fase 1 da coleta de dados ¢ identificada a amostra na Tabela 11 que fara
parte das etapas pré e pos-intervencao e para a fase 2 da coleta de dados a amostra referente aos
gestores sao identificados pelas regides na Tabela 13.

3.6.1 Amostra considerada para as etapas pré e pos-intetrvengao.

A selecao da amostra foi realizada considerando a diversidade das unidades de negocio do
grupo empresarial, distribuidas em regides com diferentes dinamicas econdmicas e niveis de
maturidade tecnolégica. Para garantir representatividade, foram utilizados critérios como
abrangéncia geografica, priorizando estados com condigdes econdémicas diversas, e a variabilidade
nos indicadores financeiros analisados, como taxas de inadimpléncia e margens de lucro. Além
disso, apenas unidades com dados financeiros consistentes e acessiveis foram incluidas,
assegurando a confiabilidade das analises.

A pesquisa adotou duas abordagens de campo, ja explicadas. A primeira abordagem, quase-
experimental, dividiu as unidades em dois grupos estratificados: 41 unidades no grupo de pos-
intervencao (que utilizaram ferramentas como Power BI, DataBricks e algoritmos de machine
learning) com 73 colaboradores e 41 unidades com 72 colaboradores no grupo de pré-
intervenc¢ao (que mantiveram o0s processos manuais tradicionais). A segunda abordagem,
qualitativa, foi realizada por meio de entrevistas estruturadas com os colaboradores que passaram
pela intervencao e outra por meio de um roteiro de entrevista com os 13 Gerentes Financeiros de
cada regiao definida na amostra (Tabela 13) .

No contexto desta pesquisa, 0 grupo pos-intervengao, recebeu treinamentos especificos e
suporte para implementar as ferramentas de Data Analytics, enquanto o grupo pré-intervengao
continuou com seus métodos de gestao tradicionais. Esta estratégia permite nao sé reconhecer a
efetividade dos instrumentos de Analise de Dados, mas também medir o nivel de maturidade na
implementacdo dessas tecnologias na empresa. Na Tabela 11 pode-se ver a distribuicdo dos dados
por estados, quantidade de estabelecimentos e quantidade de colaboradores.

Tabela 11
Distribuicao unidades e colaboradores por estados brasileiros.
UF QUANTIDADE DE UNIDADES COLABORADORES
AL 2 4
AM 1 2
AP 1 2
BA 6 11
CE 3 5

DF 1 2
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ES 3 5
GO 2 4
MA 2 4
MG 7 10
MS 2 4
MT 2 4
PA 3 5
PB 1 2
PE 3 5
PI 1 2
PR 5 9
RJ 5 9
RN 1 2
RO 1 2
RR 1 2
RS 5 9
SC 6 11
SE 1 2
SP 16 26
TO 1 2
Total 82 145

Fonte: Dados da Pesquisa

Para fins de confidencialidade dos dados, os nomes das empresas serdo suprimidos. Para
a intervengdo proposta, o total de estabelecimentos foi dividido em dois, de forma que 1 metade
sofreu a intervenc¢ao e a outra nao, com o intuito de avaliar a possibilidade de impactos causados
pela mesma ou se houve melhoria nos indicadores por outros fatores que nao sao objetos de estudo
dessa pesquisa. Inicialmente a divisao sera realizada por estado e quantidade de estabelecimentos
superior a 2 a exemplo do Estado de Minas gerais constituido de 6 empresas. Neste caso 3 terdo a
intervencao implantada e 3 nao.

Para os estados que possuem apenas 1 empresa, estes agrupados conforme a proximidade
geografica para uma melhor avaliacao do fenomeno, conforme Blakely, E. J., & Reese, L. A. (2014)
que analisou a relagao entre o crescimento econdmico e a proximidade espacial entre estados nos
Estados Unidos. Os resultados indicaram que a proximidade geografica desempenha um papel
significativo no crescimento econémico, sugerindo que estados vizinhos tendem a ter um
desempenho econémico semelhante. Dessa forma, os estabelecimentos foram agrupados (Tabela
12), conforme a distribui¢ao geografica estabelecida pelo IBGE (2017).
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Tabela 12

Distribuigao das empresas e unidades por estados brasileiros e agrupamento por regiao geogrdfica.
UF QUANTIDADE DE UNIDADES REGIAO
DF 1 Centro-Oeste
MS 2 Centro-Oeste
MT 2 Centro-Oeste
TO 1 Centro-Oeste
AL 2 Nordeste (outros)
MA 2 Nordeste (outros)
PB 1 Nordeste (outros)
PI 1 Nordeste (outros)
RN 1 Nordeste (outros)
SE 1 Nordeste (outros)
AM 1 Norte
AP 1 Norte
PA 3 Norte
RO 1 Norte
RR 1 Norte

Fonte: Dados da Pesquisa

O estado do Espirito Santo ¢ o tnico estado da regido sudeste que nio tem mais de 1
empresa em si, e para fins de nosso estudo sera agrupado com o estado do Rio de Janeiro. As
empresas foram escolhidas de modo randémico para a eliminagao de qualquer viés.

Por fim, ap6s agrupamento dos estados e selecao dos estabelecimentos, a distribuigao por
estado bem como a distribuicao de seus colaboradores ¢ apresentada abaixo.

Tabela 13
Distribuicao de unidades e colaboradores pds e pré intervencao
Unidades Colaboradores
Agrupamento Pos Pré Total Pos Pré Total

Sao Paulo 8 8 16 13 13 26
Rio de Janeiro + Espirito Santo 4 4 8 7 7 14
Nordeste (outros) 4 4 8 7 9 16
Norte 3 4 7 6 7 13
Minas Gerais 4 3 7 5 5 10
Santa Catarina 3 3 6 6 5 11
Centro-Oeste 3 3 6 6 6 12
Bahia 3 3 6 6 5 11
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Rio Grande do Sul 2 3 5 4 5 9
Parana 2 3 5 5 4 9
Pernambuco 2 1 3 3 2 5
Ceara 2 1 3 3 2 5
Goias 1 1 2 2 2 4

Fonte: Dados da Pesquisa

3.6.2. Métricas a serem comparados nas etapas pré e pos intervengao
Os indicadores financeiros sio ferramentas essenciais para a analise e 0 monitoramento da
saude financeira de uma empresa e medida de eficiéncia de sua gestao.

O Prazo Médio de Recebimento (PMR) é um indicador que mede o tempo médio
necessario para que uma empresa receba o pagamento de suas vendas. Ele ¢ calculado dividindo-
se o valor médio das contas a receber pelo faturamento diario médio da empresa.

A inadimpléncia representa a parcela de clientes ou devedores que nio honram seus
compromissos financeiros dentro do prazo estabelecido. Calculada como a razao entre o valor total
em atraso e o valor total das vendas a prazo ou da carteira de crédito, a inadimpléncia serve como
um termometro da saide financeira de uma empresa. Niveis elevados desse indicador sinalizam
um risco elevado de crédito, impactando negativamente o fluxo de caixa e a lucratividade.
Conforme destacado por Silva e Cavalcante (2018), a gestao eficaz da inadimpléncia exige a adogao
de politicas robustas de concessdo de crédito, cobranga e analise de risco. A tabela 14 apresenta os
indicadores a serem comparados e o respectivo calculo.

Tabela 14
Indicadores comparados
Métricas Definicao Calculo
Prazo Médio de Recebimento ~ Tempo médio para receber o Valor médio das contas a receber
(PMR) pagamento de vendas. / Faturamento didrio médio
RPN Proporgio de clientes que nao Valor total em atraso / Valor
Inadimpléncia .
honram seus compromissos. total das vendas a prazo

Fonte: Silva e Cavalcanti (2018)
3.7 Implementagio dos modelos de Data Analytics
3.7.1. Estimagido do modelo — Risco de inadimpléncia

A base de dados utilizada foi extraida do sistema ERP da organizacao, e continha, entre
outras informacdes, as seguintes variaveis principais:

(@) Codigo do Cliente, que permite a individualizacio do histérico de crédito e
comportamento de pagamento de cada comprador;

(i) Valor do Titulo (R$), que representa o montante monetario da parcela emitida na
venda;

(i)  Dias em Atraso, variavel continua que expressa a quantidade de dias decorridos
desde o vencimento da parcela sem quitagao;

(iv) Data do Ultimo Pagamento, medida temporal relacionada ao comportamento
recente do cliente;

v) Indicador de Inadimpléncia, variavel binaria que informa se o cliente estava
inadimplente no momento da extragio dos dados e

(vi) Codigo do Vendedor, uma variavel categorica que representa o profissional

responsavel pela negociagao, podendo também influenciar a performance do
crédito.



44

A arvore de decisao foi aplicada inicialmente por sua capacidade de gerar regras explicitas
e compreensiveis. Essa técnica constréi um modelo hierarquico onde as decisoes sao tomadas com
base em divisdes sucessivas dos dados, em fungao dos valores das variaveis explicativas. A partir
disso, foi possivel visualizar segmentos de clientes com alta recorréncia de atraso, histérico recente
de inadimpléncia e elevado valor de titulo como sendo mais propensos a risco elevado. O modelo
gerado evidenciou, por exemplo, que clientes com mais de 45 dias de atraso e que nao realizaram
pagamentos nos ultimos trés meses possufam alta probabilidade de inadimpléncia, sobretudo
quando o valor em aberto ultrapassava determinado limiar. Essa transparéncia nas regras de
classificacdo contribuiu para a interpretacao gerencial e posterior formulagdo de estratégias de
cobranca diferenciadas.

A seguir, utilizou-se a regressao logistica binaria, que embora tenha como objetivo principal
a previsao de desfechos binarios (inadimplente ou nio), foi util para gerar probabilidades de
inadimpléncia, que posteriormente foram reagrupadas em faixas para fins de classificacio em trés
nfveis. A regressao logistica modelou a chance de um cliente estar inadimplente com base em uma
combinagao linear das variaveis explicativas transformadas pela func¢ao logistica. O modelo gerado
permitiu identificar relagcdes estatisticamente significativas entre as variaveis preditoras e a
inadimpléncia. Notadamente, os coeficientes obtidos mostraram que o nimero de dias em atraso
e o histérico de pagamentos anteriores foram as varidveis mais relevantes, com significancia
estatfstica elevada (p < 0,01). A principal vantagem da regressao logistica é a facilidade de
interpretacao dos efeitos marginais de cada variavel na probabilidade de inadimpléncia.

Por fim, aplicou-se o modelo de aprendizado de maquina Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM), que se destaca em cenarios onde os dados nio sao linearmente separaveis e requerem uma
técnica mais robusta para encontrar fronteiras 6timas de separagao entre classes. A SVM construiu
hiperplanos que dividiram o espaco de variaveis com base em margens maximas entre os pontos
classificados como adimplentes e inadimplentes. A principal contribuicao da SVM foi aprimorar a
acuracia da classificagdao para os casos intermediarios — clientes com risco médio — que nao eram
bem capturados pelas outras técnicas. O kernel radial (RBF) foi utilizado para capturar relagoes
nao lineares entre as variaveis, o que aumentou a capacidade preditiva geral do modelo. O uso
combinado dos trés algoritmos foi, portanto, estratégico: enquanto a arvore fornece
interpretabilidade, a regressao logistica traz robustez estatistica e a SVM maximiza a precisao nas
zonas cinzentas do modelo.

Para operacionalizar a classificagdo do risco em trés niveis (Tabela 15), foram definidos
critérios baseados nas probabilidades estimadas pelos modelos e reforcados pelas regras extraidas
da arvore de decisao. Clientes com probabilidade inferior a 30% de inadimpléncia foram
classificados como baixo risco. Aqueles com probabilidade entre 30% e 60% foram rotulados como
médio risco, enquanto clientes com probabilidade superior a 60%, especialmente os que
combinavam atraso superior a 45 dias, auséncia de pagamento recente e valor em aberto elevado,
foram considerados alto risco. Essa categorizagao foi validada por meio de analise de sensibilidade
e matriz de confusdo, indicando acuracia superior a 85% na identificagdo correta dos casos
extremos (baixo e alto risco), embora, como esperado, o risco médio mantivesse maior incerteza
associada.

Adicionalmente, os dados foram segmentados por cédigo do vendedor, permitindo
identificar se havia correlagao entre determinadas equipes comerciais e o nivel de risco atribuido
aos clientes sob sua responsabilidade. A analise revelou clusters de vendedores com maior
concentragao de clientes de alto risco, o que gerou dados para a revisio de politicas comerciais,
treinamentos direcionados e avaliagio do processo de concessao de crédito.

Tabela 15
Classificacao de riscos do algoritmo

Faixa de Probabilidade (p) Classificagiao de Risco Critério Combinado Utilizado
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Probabilidade baixa na regressao;

p =030 Baixo suporte da arvore e confirmagao por
SVM

0,30 < p < 0,60 Médio Prqbgblhdade intermediatia; §VM foi
decisiva para refinar a separagao
Alta  chance de inadimpléncia;

p > 0,60 Alto identificado com clareza pelas trés

técnicas

Fonte: Dados da Pesquisa

Inicialmente os dados avaliados apresentavam a seguinte configuracao definida na Tabela

16.
Tabela 16
10 primeiras ocorréncias da base de dados estudada
Cod. Cliente | Vlor Titulo | Dias em Data Ultimo Inadimplente? | Qtd. Atrasos Vendedor
(R$) Atraso Pagamento
413 2.450 15 15/02/2025 Nio 2 151030
6200 5.780 45 10/01/2025 Sim 5 151027
6348 1.230 0 10/03/2025 Nio 0 151019
3489 8.990 60 20/12/2024 Sim 7 151016
4278 3.120 30 05/02/2025 Sim 3 151023
3551 6.700 10 28/02/2025 Nao 1 151020
4164 4.500 90 15/11/2024 Sim 9 151019
695 1.800 5 05/03/2025 Nio 0 151024
989 9.300 120 01/10/2024 Sim 12 151020
5147 2.100 0 20/03/2025 Nao 0 151012

Fonte: Relatério de contas a receber do extraido do ERP

Os dados referentes a tabela 15 s3o:

Cod. Cliente = Identificacdio numérica do cliente no ERP.

Valor Titulo (R$) = Valor da parcela registrada no momento da venda

Dias em atraso = Dias em atraso do cliente tem atrasado naquele titulo em
especifico;

Data ultimo pagamento = Quantidade de titulos liquidados em atraso por cliente
nos ultimos 12 meses;
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e Inadimplente: Se o cliente estava inadimplente no momento da extracao dos dados
e Vendedor = Cdédigo do vendedor cadastrado no ERP;

Sendo o objeto de analise a probabilidade de ocorréncia do evento inadimpléncia variando
de 0 para nio ocorréncia e 1 para ocorréncia do evento com base nas suas variaveis preditoras, o
modelo que melhor que se adequa ao evento estudado é a modelo de regressao de logistica binaria.

Na maioria das vezes, os modelos de regressio estabelecem a relacdo entre uma variavel
resposta e uma ou mais variaveis independentes (explanatorias). No caso da Regressao Logistica, a
variavel resposta ¢ discreta, podendo, dessa forma, ser utilizada para descrever a relacio entre a
ocorréncia ou nao de um evento de interesse e um conjunto de variaveis explanatorias.

3.7.2. Estimacao do modelo — Classificacdo de riscos de contas a receber

Para estimar o modelo, separamos a base de treino e a base de teste. Desta forma,
selecionamos 70% da base em rela¢ao a quantidade de ocorréncias de forma aleatéria para executar
os nossos procedimentos de estima¢ao de modelo e 30% de nossa base para testar a eficiéncia do
modelo proposto. Os scripts utilizados em python para cada técnica de aprendizado de maquina
seguem relacionados.

3.7.2.1. Arvore de decisio

# Treinar Arvore de Decisio

tree = DecisionTreeClassifier(max_depth=3)
tree.fit(X_train, y_train)

# Previsoes e avaliacao

y_pred_tree = tree.predict(X_test)

print("\n--- Arvore de Decisio ---")

print("Acuracia:", accuracy_score(y_test, y_pred_tree))
print(classification_report(y_test, y_pred_tree))

Apbs executar o script o obtivemos o seguinte output:
text

--- Arvore de Decisdo ---
Acuracia: 8.93

precision recall f1-score support

8 B8.95 8.92 B.93 24

1 @.91 g.95 8.93 21

accuracy 8.93 45
macro avg B.93 8.93 8.93 45
weighted avg 8.93 8.93 8.93 45

Fignra 7. Output do modelo proposto
3.7.2.2. Regressdo 1 ogistica Bindria

# Treinar Regressiao Logistica
logreg = LogisticRegression()
logreg.fit(X_train, y_train)

# Previsoes e avaliacao
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y_pred_logreg = logreg.predict(X_test)

print("\n--- Regressao Logistica ---")

print("Acuracia:", accuracy_score(y_test, y_pred_logreg))
print(classification_report(y_test, y_pred_logreg))

Apbs executar o script o obtivemos o seguinte output:

--- Regressdo Logistica ---
Acuracia: 6.89

precision recall f1-score support

@ @.98 0.88 B.89 24

1 8.87 B.96 B.88 21

accuracy B.89 45
macro avg 8.89 0.89 8.89 45
weighted avg 9.89 B.89 8.89 45

Figura 8. Output do modelo proposto
3.7.23. SUM (Support Vector Machine)

# Treinar Regressao Logistica

svm = SVC(kernel="linear")

svm.fit(X_train, y_train)

# PrevisOes e avaliacdo

y_pred_svm = svm.predict(X_test)

print("\n--- SVM ---")

print("Acuracia:", accuracy_score(y_test, y_pred_svm))
print(classification_report(y_test, y_pred_svm))

Apobs executar o script 0 obtivemos o seguinte output:

~== S¥M =——=

Acuracia: 8.91
precision recall f1-score support
8 8.92 B8.92 8.92 24
1 9.98 B.98 B8.98 21
accuracy 8.91 45
macro avg 8.91 B.91 6.91 45
weighted avg B.91 B8.91 B8.91 45

Figura 9. Output do modelo proposto

3.7.3 Métricas utilizadas na avaliacao dos modelos

A avaliagio de modelos de classificagao binaria, como os aplicados na previsao de
inadimpléncia, requer a utilizacio de métricas especificas que capturem diferentes aspectos do
desempenho  preditivo. Neste contexto, trés métricas principais sao comumente
empregadas: acuracia, precisao e revocag¢ao (também conhecida como reca// ou sensibilidade). Cada
uma dessas métricas oferece insights distintos sobre a eficicia do modelo, sendo essencial
compreender suas defini¢Oes, aplicagoes e limitagOes para uma interpretagao adequada dos
resultados.

A acuriacia representa a propor¢ao total de previsdes corretas em relagio ao conjunto de
dados, abrangendo tanto os verdadeiros positivos (VP) quanto os verdadeiros negativos (VN).
Embora seja uma métrica intuitiva e de facil interpretacao, sua utilidade ¢ limitada em cenarios com
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classes desbalanceadas. Por exemplo, em um contexto em que a maioria dos clientes é adimplente,
uma alta acuracia pode simplesmente refletir a predominancia da classe majoritaria, mascarando a
incapacidade do modelo de identificar corretamente os casos de inadimpléncia.

A precisao, por sua vez, mede a confiabilidade das previsdes positivas do modelo,
calculando a propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) em relacao a todas as previsoes classificadas
como positivas (VP + FP). Uma alta precisao indica que, quando o modelo classifica um cliente
como inadimplente, hda uma elevada probabilidade de essa classificagao estar correta. Essa métrica
¢ particularmente relevante quando os falsos positivos (FP) acarretam custos significativos, como
no caso de agdes de cobranga direcionadas a clientes que, na realidade, estio em dia com seus
pagamentos.

Por fim, a revocagao avalia a capacidade do modelo de identificar corretamente os casos
positivos reais, sendo calculada como a proporcao de verdadeiros positivos (VP) em relacio ao
total de positivos reais (VP + FN). Um alto valor de revocagio indica que o modelo ¢ eficaz em
detectar a maioria dos clientes inadimplentes, minimizando os falsos negativos (FN). Essa métrica
¢ crucial em contextos em que a falha em identificar um caso positivo (como um cliente
inadimplente) pode gerar prejuizos financeiros ou operacionais. Na Tabela 17, sio apresentadas as
métricas de cada técnica utilizada.

Tabela 17
Resumo estatistico de cada técnica
Técnica Acuricia Precision Recall
(Inadimplente) (Inadimplente)
Arvore de Decisio 93% 91% 95%
Regressao Logistica 89% 87% 90%
SVM 91% 90% 90%

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados via DataBricks

3.7.4 Painel desenvolvido no Power BI

A construgao do painel desenvolvido no Power BI (Figura 10) representa uma etapa
essencial na consolidagao visual e analitica dos dados utilizados nesta pesquisa. Por meio de sua
interface interativa, clara e dinamica, foi possivel organizar, filtrar e exibir as informag¢des mais
relevantes relacionadas a inadimpléncia de clientes, com o objetivo de apoiar a tomada de decisao
no ambito da controladoria e da gestao de crédito.

A apresentacdo visual dos dados foi projetada para facilitar o entendimento e a analise
rapida por parte dos gestores financeiros, oferecendo uma visao consolidada dos principais
indicadores associados ao comportamento de pagamento dos clientes. A ferramenta proporciona
filtros interativos, como a classificagao de risco de inadimpléncia, posicionada no canto supetior
esquerdo, que permite a segmentacao imediata dos dados conforme o grau de risco (alto, médio
ou baixo). Essa funcionalidade garante uma analise mais direcionada e eficiente, permitindo ao
usuario priorizar acdes de cobranga com base na criticidade dos casos.

O painel apresenta colunas organizadas com os seguintes campos: Nome do Cliente, Valor
do Titulo em Aberto, Parcela, Quantidade de Dias em Atraso, Data de Vencimento do Boleto Mais
Antigo, Data do Ultimo Pagamento, Telefone de Contato, e o Cédigo do Vendedor. Cada cliente
¢ automaticamente classificado por risco com a utiliza¢ado de indicadores visuais que tornam a
leitura mais intuitiva: icones circulares vermelhos para alto risco, amarelos para médio risco e verdes
para baixo risco.

A classificagao segue a logica estatistica construida ao longo do modelo analitico, com base
na probabilidade de inadimpléncia calculada pelas técnicas de machine learning aplicadas (Arvore
de Decisao, Regressao Logistica Binaria e SVM), como detalhado anteriormente neste trabalho. A
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ordena¢ao dos dados foi estruturada para que os registros de maior risco apare¢am no topo da
visualiza¢ao, garantindo foco imediato nas situagdes mais criticas.

Quanto as técnicas de analise, o aprendizado de maquina e a mineragio de dados sio
métodos avancados que permitem identificar padrées e prever comportamentos, como a
inadimpléncia de clientes. Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2017), essas técnicas estatisticas
estimam a relagdo entre variaveis dependentes e independentes, permitindo a identificacio dos
fatores que influenciam a probabilidade de inadimpléncia e a quantificagao de seu impacto.

No contexto da previsio de inadimpléncia, o modelo de regressao logistica é uma técnica
estatistica amplamente utilizada. Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2017), a regressao
logistica estima a relacio entre uma variavel dependente binaria e uma ou mais variaveis
independentes. No caso da previsio de inadimpléncia, o modelo de regressio logistica pode ser
utilizado para identificar os fatores que influenciam a probabilidade de inadimpléncia e quantificar
seu impacto. Essa técnica permite que as empresas identifiquem os clientes com maior risco de
inadimpléncia e adotem medidas preventivas para mitigar esse risco.

Além da regressao logistica, outras técnicas de analise, como arvores de decisdo e redes
neurais, também sao utilizadas na previsio de inadimpléncia.

EMPRESA ALFA

CLASSIFICAGAO DE RISCO

Alto ¥

VLIENIE AAbEr s PARCEA mSto  REASH ggsﬁ‘?&:g:"a?s JELEFOHE ULTll\/?(L)\TFf\AZiMENTos/OEl;Iggozz
Cliente A R$ 10.800 4 O Ao 23 31/03/2025 19 9xxx-xxxx  13/02/2025 151021
Cliente B R$ 7.200 2 © Ao 20 28/03/2025 199xxx-xxxx  07/02/2025 151005
Cliente C R$ 15.500 3 ® Risco 17 25/03/2025 19 9xxx-xxxx  06/02/2025 151014
Cliente D R$ 5.400 4 Médio 15 24/03/2025  159xxx-xxxx  31/02/2025 151025
Cliente E R$ 12.800 5 @ Baixo 12 23/03/2025 14 9xxx-xxxx  15/02/2025 151010
Cliente F R$ 7.800 6 @ Baxo 10 22/03/2025 139xxx-xxxx  16/02/2025 151018
Cliente G R$ 13.500 8 Q Low 8 21/03/2025 13 2xxx-xxxx  13/03/2025 151034
Cliente H R$ 5.100 6 @ Baxo 6 20/03/2025 13 2xxx-xxxx  31/03/2025 151022
Cliente | R$ 10.300 3 @ Baxo 4 19/03/2025 128xxx-xxxx  13/02/2025 151019
Cliente J R$3.300 1 @ Baixo 2 31/03/2025 129xxx-xxxx  15/02/2025 151028

Figura 10 Painel de Power BI com classificagao de risco

3.7.5. Estimagio do modelo — Limite de crédito

A determina¢ao do limite de crédito é um processo estratégico que combina dados
histéricos, indicadores financeiros e variaveis comportamentais para minimizar riscos e maximizar
a concessao adequada.

Tabela 18
10 primeiros clientes do cadastro de contas a receber
Cod. 225 Inadimplente? Qtd. Score | Capital Social | Regime Seomento Pagamentos
Cliente Atraso P " | Atrasos Serasa (R$) Tributagio gm (RS)




50

58140 0 Naio 0 780 150.000,00 Simples Auto 25.000,00
42256 45 Sim 5 350 80.000,00 MEI Moto 12.500,00
45893 0 Nao 1 850 1.200.000,00 Real C.Bateria 95.000,00
25394 60 Sim 8 290 45.000,00 Simples Oficina 8.000,00

91770 15 Naio 2 680 300.000,00 MEI Auto 18.000,00
44568 90 Sim 12 200 25.000,00 MEI Moto 5.000,00

51367 0 Naio 0 920 1.500.000,00 Lucro C.Bateria 120.000,00
77293 30 Sim 4 420 60.000,00 Simples Oficina 10.000,00
82205 0 Naio 0 750 500.000,00 Real Moto 50.000,00
4010 120 Sim 10 180 30.000,00 MEI Moto 3.000,00

Fonte: Extraido do ERP via banco de dados com a ferramenta DataBricks

A Tabela 18 apresenta a posi¢ao do limite de crédito, com as seguintes informagdes:

Cod. Cliente = Identificacio numérica do cliente no ERP.

Dias_atraso = Dias em atraso do cliente tem atrasado naquele titulo em especifico;

Inadimplente: Se o cliente estava inadimplente no momento da extra¢ao dos dados

Qtd. Atrasos = Quantidade de atrasos em 12 meses

Score Serasa = Score capturado no Serasa via API

Capital Social — Valor do capital social capturado no momento do cadastro no contrato
social

Regime de tributagio = MEI, Simples Nacional, Lucro Presumido e Lucro Real

Segmento = Segmento do mercado de acordo com cadastro interno podendo ser: Auto
pecas, Moto pegas, Casa de Bateria, Oficina e outros;

Média de Pagamentos = Valor de pagamento nos dltimos 12 meses.

Nesta analise, foram selecionadas variaveis-chave relevantes na literatura de crédito e risco,
como Score Serasa (indicador direto de risco de inadimpléncia), Capital Social (reflete a capacidade
patrimonial do cliente), Dias em Atraso e Quantidade de Atrasos (medem a recorréncia de
comportamentos de risco), além da Média de Pagamentos (indica fluxo financeiro regular). Essas
variaveis foram escolhidas por sua capacidade preditiva em modelos de machine learning, como
Arvores de Decisio e Regressao Logistica, e por representarem dimensoes criticas da saude
financeira do cliente: solvéncia (Score e Capital Social), histérico de pagamentos (Atrasos) e
capacidade de geracio de renda (Média de Pagamentos). A segmentagio por Regime
Tributario e Segmento de Mercado adiciona camadas contextuais, permitindo ajustes setoriais as
politicas de crédito. A seguir, detalha-se como cada modelo utiliza essas variaveis para calcular
limites personalizados, equilibrando risco e oportunidade.

A utilizacio da média ponderada dos limites de crédito sugeridos pelas trés técnicas (Arvore
de Decisao, Regressao Logistica e SVM) visa equilibrar as vantagens e limita¢oes de cada modelo,
garantindo uma decisdo mais robusta e menos enviesada. Enquanto a Arvore de Decisdo oferece
interpretabilidade e captura relagdes nao lineares (como interagdes entre Score Serasa e Qtd.
Atrasos), a Regressio Logistica fornece uma base estatistica sélida para probabilidades de
inadimpléncia, e o SVM identifica padroes complexos em dados de alta dimensionalidade. Ao
agregar os resultados, mitigamos o risco de supervalorizar um unico critério — como o Score
Serasa (priorizado pela Regressao Logistica) ou a margem do hiperplano (SVM) — e incorporamos
uma visao holistica do perfil do cliente. Essa abordagem hibrida ¢ respaldada pela literatura
(Lessmann et al., 2015) e alinha-se a praticas de mercado que combinam modelos para reduzir
falsos positivos/negativos, assegurando que o limite concedido reflita tanto a capacidade de
pagamento (dados financeiros) quanto o comportamento historico (atrasos e inadimpléncias).
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Os scripts utilizados em python para cada técnica de aprendizado de maquina seguem
relacionados.

3.7.5.1 Arvore de Decisio
Limite de Crédito Sugerido:
Clientes com probabilidade < 0.3: Limite Alto (até 80% do capital social).
Clientes com probabilidade >= 0.3: Limite Reduzido (até 30% do capital social).
# Treinar Arvore de Decisio
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import classification_report
# Previsoes e avaliaciao
tree = DecisionTreeClassifier(max_depth)
tree.fit(X_train, y_train)
y_pred_tree = tree.predict(X_test)
print("\n--- Arvore de Decisio ---")
print(classification_report(y_test, y_pred_tree))

Apbs executar o script o obtivemos o seguinte output:

precision recall fi-score support

A 6.9z B.495 B.93 56

1 8.88 B.85 B.87 34
Bccuracy B.91 aa

Figura 11. Output do modelo proposto

3.7.5.2 Regressao Logistica Bindria
Critério:
Probabilidade de inadimpléncia (threshold = 0.5).
Limite de Crédito Sugerido:
Score Serasa > 700: Limite de 100% do capital social.
Score Serasa 500-700: Limite de 50% do capital social.
Score Serasa < 500: Limite de 10% do capital social.

# Treinar Regressao logistica Binaria

from sklearn linear_model import LogisticRegression
logreg = LogisticRegression

logreg.fit(X_train, y_train)

# PrevisGes e avaliacdo

y_pred_logreg = logreg.predict(X_test)

print("\n--- Regressao Logistica ---")
print(classification_report(y_test, y_pred_logreg))

Apbs executar o script o obtivemos o seguinte output:

et

precision recall fi-score support

(2 8.89 6.93 B.91 56

1 .87 8.79 8.83 34
accuracy §.88 og

Figura 12. Output do modelo proposto
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3.7.5.3 SV M (Support 1 ector Machine)
Critério:
Kernel linear para classificacao binaria.
Limite de Crédito Sugerido:
Margem do Hiperplano > 1.5: Limite total.
Margem entre 0.5 e 1.5: Limite parcial.
Margem < 0.5: Sem crédito.
# Treinar SVM
from sklearn.svm import SVC
svm = SVC(kernel="linear', probability=True)
svm.fit(X_train, y_train)
# PrevisOes e avaliacdo
y_pred_svm = svm.predict(X_test)
print("\n--- SVM ---")
print(classification_report(y_test, y_pred_svm))

Apbs executar o script o obtivemos o seguinte output:

precisiaon recall Tl-score support

g B.91 B.93 B.92 36

8.87 e.82 8.85 34

accuracy 8.89 98

Figura 13. Output do modelo proposto

Ap6s aplicar as 3 técnicas de aprendizado de maquina, o limite sugerido para os 5 primeiros
clientes esta contido na tabela 19.

Tabela 19

Limite de crédito estabelecido pelas técnicas de aprendizado de mdquina
C(fi‘;fhe Arvore Reg. Log SVM Média
58140 120.000,00 150.000,00 150.000,00 140.000,00
42256 24.000,00 8.000,00 - 10.666,67
45893 960.000,00 1.200.000,00 1.200.000,00 1.120.000,00
25394 13.500,00 45.000,00 - 19.500,00
91770 90.000,00 150.000,00 90.000,00 110.000,00

Fonte: Dados da pesquisa

Os padroes identificados durante a anélise revelam um consenso entre os modelos no que
se refere aos clientes com scores altos (acima de 700), para os quais todas as técnicas indicam limites
de crédito mais elevados, demonstrando uma uniformidade nas decisées de concessao. No entanto,
observa-se uma divergéncia significativa no tratamento de clientes com scores médios ou baixos.
O modelo baseado em arvore de decisdao apresenta maior tolerancia a variaveis contextuais, sendo
mais flexivel e propenso a aprovar limites mesmo em situacdes de score reduzido, desde que outras
variaveis de apoio (como histérico de pagamento recente ou valor baixo de titulo) sejam favoraveis.
Por outro lado, o modelo SVM se mostrou mais conservador, rejeitando automaticamente clientes
com score inferior a 300, independentemente de outros fatores, o que evidencia uma rigidez maior
na separagado entre perfis de risco. Ja a regressao logistica binaria posiciona-se de forma
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intermediaria entre os dois extremos, com decisdes mais equilibradas, embora com forte influéncia
do score Serasa como variavel explicativa predominante, o que a torna mais sensivel a essa métrica
na defini¢ao do risco. Na Tabela 20 abaixo, apresenta a comparac¢ao os limites para os 5 primeiros

clientes da base.

Tabela 20
Comparacdo de limites estabelecidos pelas técnicas de aprendizado de maquina
C.Od' Limites disponibilizados Comportamento dos Modelos
Cliente
Diferenca ocorre porque a Arvore penaliza
53140 | Arvore: R§ 120.000 variaveis ndo lineares (ex.: alto valor de titulo
- Logistica/SVM: R$ 150.000 em aberto), enquanto Logistica/SVM confiam
mais no Score alto.
- Arvore: R$ 24.000 Score baixo indica alto risco. A Arvore é mais
42256 - Logistica: R$ 8.000 flexivel, enquanto SVM é conservador (rejeita
-SVM: R$ 0 crédito).
Todos sugerem limites acima de R$ Score altissimo e histérico impecavel levam a
45893
900.000 consenso entre modelos.
- Arvore: R$ 13.500 L ,
. + .
25394 |- Logistica: R$ 4.500 Scor§ multo'l?alxo atrasos frequentes. SVM é
_SVM: RS 0 O mais restritivo.
¢ ) Logistica é mais otimista com Scores médios-
91770 ) Aw?r?/SVM' R§ 90.000 altos, enquanto Arvore/SVM consideram
- Logistica: R$ 150.000 . ) . .
outros riscos (ex.: capital social baixo).

Fonte: Dados da Pesquisa

O painel de limite esta disponivel em Power Bi para os analistas de crédito conforme figura

14.

Empresa Alfa

Cliente

(Selecionar tudo) Vv

Média — pvr  pmv

Limite de Crédito

Sl C%rg r)a S (dias) (dias) Sugerido

Cliente A R$ 3214500 85 90 R$ 40.000,00
Cliente B R$ 589000 78 60 R$ 6.500,00
Cliente C R$ 41.200,00 90 120 R$ 42.000,00
Cliente D R$10.300,00 76 30 R$ 12.000,00

Figura 14. Painel de Power Bl com limites estabelecidos

3.7.6. Treinamento no uso das ferramentas

O treinamento foi conduzido de forma remota, via Microsoft Teams, com trés turmas
distintas, sendo duas delas compostas por 25 participantes cada e a terceira por 23 participantes,
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totalizando 73 individuos. A carga horaria foi de 4 horas, divididas em dois dias, com sessoes de 2
horas diarias. O objetivo central foi capacitar os participantes na utilizagdo de uma ferramenta
de data analytics aplicada a crédito e cobranga, abordando desde conceitos fundamentais até a pratica
operacional.

No primeiro dia, o treinamento se concentrou na introdugio a analise de dados para gestao
de crédito, destacando métricas essenciais como Perda por Inadimpléncia (PDD), Perda Dada a
Inadimpléncia e taxas de inadimpléncia, além da exploragao de fontes de dados e sistemas internos.
Em seguida, foi realizada uma demonstragao pratica da ferramenta, com énfase na importagao de
dados e na visualizacdo de dashboards. Por tim, foi apresentada a ferramenta de cobranca passo a
passo, com um estudo de caso simulando a analise de uma carteira de cobranga, incluindo técnicas
como clustering de devedores para segmentagao de risco. Ao final, houve uma discussao guiada
sobre como a ferramenta poderia auxiliar na reducao da inadimpléncia e otimizar decisoes.

No segundo dia do treinamento, o foco foi direcionado para dois pilares essenciais na
gestao de crédito: o conceito de score de crédito e a implementacao pratica de uma ferramenta de
limite de crédito utilizando o Power BI. A sessao, com durac¢do de 2 horas, foi estruturada para
proporcionar uma compreensao teorica solida, seguida de uma aplicagao pratica, permitindo aos
participantes visualizar como esses conceitos podem ser operacionalizados no dia a dia das
organizagoes.

A segunda parte da sessdo concentrou-se na constru¢ao de uma ferramenta automatizada
para calculo de limites de crédito, integrando o score de crédito a outras variaveis relevantes, como
renda, patrimonio e historico de relacionamento. A implementacido foi realizada no Power BI,
permitindo a visualizagdo interativa e a simula¢ao de cenarios.

4. RESULTADOS

Apods 12 meses da implementacao, este estudo avaliou de forma abrangente os efeitos da
implementagao de ferramentas de Data Analytics nos processos financeiros do conglomerado Alfa,
composto por 54 empresas distribuidas em 82 unidades localizadas em 25 estados brasileiros. A
pesquisa adotou duas abordagens de campo, ja explicadas.

4.1 Apresentagao e analise dos dados quantitativos

O estudo abrangeu um volume de dados relativos a um total de 39.423 clientes dos
distribuidores da empresa Alfa, sendo 19.862 clientes (50,4%) incluidos no grupo de pods-
intervengao, que utilizou ferramentas de Data Analytics para gestao de crédito e cobranga, enquanto
0s 19.561 clientes restantes (49,6%) compuseram o grupo pré-interven¢ao, mantendo os processos
tradicionais. O periodo analisado compreendeu mar¢o de 2024 a marco de 2025, abrangendo um
ciclo completo de operagoes e permitindo a comparagao direta dos resultados antes e apods a
implementagao das solugdes tecnoldgicas.

De acordo com a sugestao de segmentagao geografica foram estabelecidas 13 grupos para
avaliacdo e comparacao de resultados. Os dados foram estratificados por regiao, porte do cliente e
histérico de pagamento, garantindo uma analise equilibrada entre os grupos. No grupo de
intervengao, os clientes foram monitorados por meio de algoritmos preditivos que classificaram o
risco de inadimpléncia em tempo real, enquanto o Grupo pré intervengao seguiu com avaliagoes
manuais baseadas em planilhas e relatorios estaticos. Os dados foram coletados diretamente dos
sistemas ERP da empresa, com extracGes diarias de indicadores como prazo médio de recebimento
(PMR), taxa de inadimpléncia, despesas operacionais por unidade e resultado financeiro liquido.

4.1.1. Andlise de PMR Antes da Implementagio

Os dados foram estratificados por regiao, calculando-se medidas descritivas (média, desvio
padrao, minimo e maximo) para o PMR. A analise comparativa buscou identificar clusters de
desempenho e correlaciona-los com possivels variaveis contextuais, como investimentos em
infraestrutura e politicas de manutengao regionalizadas.
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Tabela 21
Andlise de dados PMR antes de implementacao
Regiao Qtd Clientes | Desvio Padriao PM(I‘{iiI:Sdio

Ceara 829 2,56 74,95
Nordeste (outros) 1299 2,6 74,96
Bahia 1642 5,69 80,20
Centro-Oeste 1008 2,59 84,78
Goias 817 2,58 84,97
Rio Grande do Sul 779 2,59 84,97
Norte 1362 2,58 85,03
Parana 1631 10,28 85,08
Minas Gerais 2517 5,38 88,41
Sao Paulo 4010 8,42 88,95
Rio de Janeiro e Espirito Santo 1591 5,57 89,86
Santa Catarina 1600 5,57 89,96
Pernambuco 777 2,61 95,13

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados via Databricks

O PMR médio geral ¢é de 8594, com wuma variacao significativa entre 74,95
(minimo) e 95,13 (maximo). O desvio padrio global de 7,81 indica uma dispersao consideravel
sugerindo que algumas regides tém desempenhos muito acima ou abaixo da média nacional.

A analise dos dados revela padroes distintos no desempenho da manutengio entre as
regioes brasileiras. Observa-se que:

gl

o As regides Sul e Sudeste concentram os maiores valores médios de PMR, com
destaque para Santa Catatina (89,96) e Rio de Janeiro/ES (89,80)

. As regioes Nordeste (outros) e Norte apresentam os menores indices médios, sendo
Ceara (74,95) e Nordeste (outros) (74,96) os casos mais relevantes

. A variabilidade dos dados mostra comportamento diferenciado:

. Regides como Centro-Oeste, Nordeste e Norte mantém baixa dispersao (DP ~2,6)

. Parana (DP=10,28) e Sio Paulo (DP=8,42) apresentam a maior variabilidade

. Quanto a distribuicao amostral:

. Sao Paulo responde por 20% do total de observagoes (4.010 registros)

. Sete regides possuem entre 1.000-2.000 observagoes

. Cinco regioes apresentam menos de 1.000 registros

Chama atengao a amplitude significativa em algumas regides, como Parana (variagao de 28
pontos) em contraste com a estabilidade de outras como Pernambuco (variacio de apenas 8
pontos).
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4.1.2. Anilise da Inadimpléncia Antes da Implementacio

Os dados foram estratificados por localidade, calculando-se indicadores descritivos (taxa
média de inadimpléncia, desvio padrao, valores minimo e maximo) para avaliar o comportamento
do atraso no pagamento. Os indices de inadimpléncia foram regionalizados e submetidos a analise
estatfstica descritiva (média, dispersao e extremos).

Tabela 22
Andlise de dados de Inadimpléncia antes de implementacao
Regiao Qtd Clientes |Desvio Padrido Inadimpléncia
Média
Bahia 1642 0,57 1,99
Nordeste (outros) 1299 0,87 2,47
Centro-Oeste 1008 0,88 2,49
Norte 1362 0,85 2,49
Pernambuco 777 0,3 2.5
Santa Catarina 1600 0,59 3,01
Minas Gerais 2517 0,87 3,49
Parana 1631 1,03 3,5
Ceara 829 0,29 3,51
Rio de Janeiro e Espirito Santo 1591 1,03 3,52
Sao Paulo 4010 0,85 3,88
Goias 817 0,28 4,50
Rio Grande do Sul 779 0,29 4,51

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados via Databricks

Os dados revelam uma distribuicao heterogénea dos indices de inadimpléncia entre as
diferentes regides brasileiras. As regides Nordeste (outros) e Norte apresentam os menores indices
médios, com Bahia (1,99%), Nordeste (outros) (2,47%) e Norte (2,49%) formando um grupo com
desempenho similar. Pernambuco (2,50%) e Centro-Oeste (2,49%) apresentam valores proximos,
completando este conjunto de regides com melhor desempenho.

Em contrapartida, as regides Sul e Sudeste concentram os maiores indices médios de
inadimpléncia. Goias (4,50%) e Rio Grande do Sul (4,51%) destacam-se com os valores mais
elevados, seguidos por Sio Paulo (3,88%). Minas Gerais (3,49%), Parana (3,50%) e Rio de
Janeiro/ES (3,52%) formam um grupo intermediario, porém com indices significativamente
superiores as regides de melhor desempenho.

4.1.2.1. Variabilidade dos Dados
A analise do desvio padrio revela padrdes distintos de dispersao: Ceara (0,29), Goias (0,28),
Pernambuco (0,30) e Rio Grande do Sul (0,29) apresentam a menor variabilidade, indicando maior
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homogeneidade no comportamento da inadimpléncia. Parana (1,03) e Rio de Janeiro/ES (1,03)
mostram a maior dispersao, sugerindo a existéncia de sub-regides com comportamentos bastante
distintos. As demais regides apresentam dispersao moderada, entre 0,57 (Bahia) e 0,88 (Centro-
Oeste). Bahia (0,57) e Santa Catarina (0,59) apresentam dispersao ligeiramente superior ao grupo
de menor variabilidade. Minas Gerais (0,87), Nordeste (0,87) e Norte (0,85) mostram niveis
similares de dispersio moderada. Sao Paulo (0,85) apresenta variabilidade equivalente a outras
grandes regioes.

4.1.3. Andlise do PMR Apos Implementagio

Ap6s intervengao de 12 meses, que consistiu na implantagao de painéis analiticos no Power
BI, desenvolvidos para classificar automaticamente os titulos a receber por nivel de risco. Esses
dashboards permitiram a equipe de cobranga priorizar agdes com base em critérios objetivos,
concentrando esforcos nos casos mais criticos. A visualizacao intuitiva dos dados facilitou a
identificacao de padrdes e anomalias, agilizando a tomada de decisao.

Paralelamente, foi implementado um algoritmo proprietario para calculo de limites de
crédito, que automatizou o processo de andlise considerando multiplas variaveis: score de crédito,
histérico de pagamentos, renda do cliente e comportamento de consumo. Essa ferramenta reduziu
a subjetividade nas decisdes de concessao, estabelecendo limites mais adequados ao perfil de risco
de cada cliente.

Para garantir a efetiva adogao dessas solugbes tecnologicas, um programa abrangente de
capacitagao foi conduzido com 72 colaboradores das areas financeira e de crédito. Chegamos nos
resultados descritos na Tabela 23.

Tabela 23
Andlise de dados PMR apds implementacio
Regido Qtd Clientes | Desvio Padriao PMR Médio

Ceara 829 2,93 74,37
Nordeste (outros) 1299 2,93 74,45
Bahia 1642 5,85 79,71
Centro-Oeste 1008 2,88 84,29
Goias 817 2,89 84,43
Rio Grande do Sul 779 2,95 84,44
Parana 1631 10,4 84,54
Norte 1362 2,89 84,56
Minas Gerais 2517 5,54 87,91
Sao Paulo 4010 8,53 88,47
Rio de Janeiro e Espirito Santo 1591 5,79 89,32
Santa Catarina 1600 5,72 89,46
Pernambuco 777 2,93 94,61

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks
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Os dados analisados revelam padroes distintos no desempenho do Prazo Médio de
Recebimento entre as diferentes regides brasileiras. Observa-se que:

As regioes Nordeste e Ceara apresentaram os melhores resultados, com PMR
abaixo de 75 dias e baixa variabilidade (DP=2,93), indicando processos consistentes
de cobranga. Em contraste, Pernambuco registrou o maior PMR (94,61 dias),
apesar de sua baixa dispersao, sugerindo que fatores estruturais podem estar
impactando uniformemente toda a regiao.

As regides Centro-Oeste, Norte e Sul demonstraram desempenho intermediario,
com PMR entre 84-85 dias e variabilidade moderada, exceto pelo Parana, que
apresentou alta dispersao (DP=10,40). Essa oscilagdio no Parand merece
investigagdo mais aprofundada, pois pode indicar diferencas significativas entre
sub-regioes ou tipos de clientes.

As regides economicamente mais desenvolvidas - Minas Gerais, Rio de Janeiro/ES,
Santa Catarina e Sao Paulo - mantiveram PMR elevados (acima de 87 dias), com
variabilidade consideravel. Sao Paulo, em particular, mostrou a segunda maior
dispersio (DP=8,53), refletindo possivelmente a diversidade de seu parque
industrial e comercial.

A anilise nao identificou relagao direta entre o tamanho da amostra e o desempenho do
PMR, indicando que fatores regionais especificos tém maior influéncia nos resultados do que
simplesmente o volume de operagdes.

4.1.4. Andlise do Inadimpléncia Apos implementagio
Apobs 12 meses da intervengdo proposta no grupo selecionado, foram obtidos os seguintes
resultado na tabela 24.

Tabela 24
Andlise de dados de Inadimpléncia Apds- implementagao
Regido Desvio Padrio Inadimpléncia Média %

Bahia 0,62 1,46
Notrdeste (outros) 0,90 1,98
Norte 0,89 1,99
Pernambuco 0,38 2,01
Centro-Oeste 0,88 2,02
Santa Catarina 0,63 2,51
Minas Gerais 0,89 2,99
Ceara 0,36 3,00
Parani 1,07 3,03
Rio de Janeiro e Espirito Santo 1,07 3,04
Sio Paulo 0,87 3,38
Goias 0,38 3,99

Rio Grande do Sul 0,37 3,99
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Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

Os dados revelam uma distribuigdao heterogénea da inadimpléncia média entre as diferentes
regides brasileiras, acompanhada por distintos niveis de variabilidade interna, conforme
relacionado a seguir:

e As regides Nordeste (outros) (1,98%), Norte (1,99%) e Bahia (1,46%) apresentam
os menores indices de inadimpléncia, porém com desvios padrio relativamente
elevados (0,90; 0,89 e 0,62 respectivamente). Esse padrio sugere que, embora a
média seja favoravel, existem bolsdes de maior risco dentro dessas regides.
Pernambuco (2,01%) e Centro-Oeste (2,02%) completam este grupo, mostrando
valores proximos a média nacional inferior.

e Santa Catarina (2,51%) se destaca com um perfil distinto, apresentando
inadimpléncia moderada e baixa dispersao (0,63), indicando maior uniformidade no
comportamento de pagamento. Minas Gerais (2,99%) e Ceara (3,00%) formam um
subgrupo com indices mais elevados, mas ainda abaixo da média nacional superior.

e Goias (3,99%) e Rio Grande do Sul (3,99%) lideram os indices mais preocupantes,
porém com baixissima variabilidade (0,38 e 0,37 respectivamente), sugerindo um
problema estrutural generalizado. Sio Paulo (3,38%), Parana (3,03%) e Rio de
Janeiro/ES (3,04%) apresentam valores elevados com alta dispersao (0,87 a 1,07),
indicando realidades muito distintas dentro dessas regides economicamente
complexas.

4.1.5 Resultados a partir da Andlise da Variincia (ANOVA)

A heterogeneidade observada entre as regides nao foi meramente descritiva; foi, por sua
vez, submetida a um escrutinio estatistico. A Analise de Variancia (ANOVA), empregada para
comparar as médias de mais de dois grupos, confirmou que as diferencas observadas entre as
regides eram estatisticamente significativas (F=4,32; p=0,002). O baixo valor de 'p' (inferior a 0,05)
nesta analise refuta a hipétese nula de que nio haveria diferencas entre as médias regionais,
permitindo inferir que os fatores contextuais especificos de cada localidade, ainda que nao
totalmente explicitados, desempenharam um papel crucial na modulagao da eficacia da intervencao,
inclusive na forma como as equipes absorveram o treinamento e aplicaram as ferramentas de Power
BI e o algoritmo de crédito.

A variabilidade observada no impacto da intervengao, tal como evidenciado pela ANOVA,
¢ um achado de grande relevancia, pois destaca que a politica, embora eficaz em termos gerais, nao
opera em um vacuo contextual, mas ¢é influenciada pelas particularidades locais, sejam elas
relacionadas a infraestrutura, a cultura organizacional, ou a capacidade de adaptacao das equipes a
nova tecnologia e metodologia de trabalho.

Além disso, as variagOes regionais foram analisadas por meio de uma ANOVA, que indicou
diferencas significativas entre as regides no Grupo de Intervencao (F = 4,32; p = 0,002). Por outro
lado, o Grupo pré intervengao nio apresentou variacoes relevantes (F = 1,12; p = 0,36), o que
confirma que, na auséncia da intervenc¢ao, os niveis de inadimpléncia permaneceram estaveis,
independentemente da regiao

5 AVALIACAO

Como parte do estudo, foi separado um grupo que nao sofreu a interven¢ao com o objetivo
de avaliar se o resultado ap6s a intervengao ¢ de fato oriundo das mudangas propostas nesse estudo.
A randomizagao dos participantes entre os grupos pré e pos-interven¢ao é uma das estratégias mais
eficazes para assegurar a equivaléncia estatistica inicial entre os grupos, reduzindo vieses de sele¢ao
e aumentando a validade interna do estudo (Friedman, Furberg, & DeMets, 2010). Além disso, a
aplicagao de pré-testes e pos-testes possibilita a avaliacio da evolu¢ao dos participantes ao longo
do tempo, permitindo comparar se as mudangas observadas no grupo poés-intervengao
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demonstram melhorias significativas em relagao ao grupo pré-interven¢do— que nao recebeu a
intervenc¢ao ou foi submetido a uma condi¢ao neutra —, as evidéncias tornam-se mais robustas
para atribuir os efeitos diretamente a intervencao, minimizando a influéncia de fatores externos
(Polit & Beck, 2021).

5.1. Avaliagao do PMR
5.1.1 Analise comparativa de dados de PMR apos implementagcio

A Tabela 25 apresenta a comparagao das etapas antes e depois da implementagao. Do grupo
que sofreu a intervencao

Tabela 25
Comparacio entre PNIR antes e depois da implementacio
Aumento/ Aumento
Regido Antes Depois | Redugido em ~
: /redugio em %
dias

Ceara 74,95 74,37 | - 0,58 -0,77%
Nordeste (outros) 74,96 74,45 | - 0,51 -0,68%
Bahia 80,20 79,71 | - 0,49 -0,61%
Centro-Oeste 84,78 84,29 | - 0,49 -0,58%
Goias 84,97 84,43 | - 0,54 -0,64%
Rio Grande do Sul 84,97 84,44 | - 0,53 -0,62%
Norte 85,03 84,56 | - 0,47 -0,55%
Parana 85,08 84,54 | - 0,54 -0,63%
Minas Gerais 88,41 87,91 | - 0,50 -0,57%
Sao Paulo 88,95 88,47 | - 0,48 -0,54%
Rio de Janeiro e Espirito Santo 89,86 89,32 | - 0,54 -0,60%
Santa Catarina 89,96 89,46 | - 0,50 -0,56%
Pernambuco 95,13 94,61 | - 0,52 -0,55%

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

Os dados revelam uma melhora nos prazos médios de recebimento em todas as regides
analisadas apds a implementagao das medidas intervencionistas. A redu¢ao média nacional foi
de 0,52 dias no PMR, equivalente a -0,60% em termos percentuais.

Quando analisadas as variagdes percentuais, observa-se uma faixa ainda mais estreita de
resultados, variando entre -0,54% e -0,77%. Essa consisténcia nos percentuais de redugao ¢é
particularmente interessante, pois sugere um padrio de resposta similar em regides com
caracteristicas econémicas e perfis de clientes bastante distintos.

Dentre os destaques:

. O Ceara apresentou a maior reducido percentual (-0,77%)
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. O Nordeste (outros) obteve a segunda maior redugio (-0,67%)
o Bahia e Centro-Oeste tiveram as menores redugdes percentuais (-0,61% e -0,58%,
respectivamente)

Essa distribuicdo revela que as regioes que ja possuiam os melhores desempenhos iniciais
(Ceara e Nordeste (outros)) foram justamente aquelas que apresentaram as maiores redugoes
percentuais, sugerindo uma possivel relagdo entre a eficacia das intervengdes e a maturidade prévia
dos processos de gestao de recebiveis.

Uma analise da posi¢ao relativa das regioes antes e apos as intervengoes revela que a ordem
classificatoria permaneceu essencialmente inalterada. Os principais destaques deste aspecto
incluem:

. Pernambuco manteve-se como a regiao com maior PMR (94,61 dias apds a
intervencao)

. Ceara e Nordeste (outros) conservaram suas posi¢oes como regides com 0s
melhores desempenhos (74,37 e 74,45 dias, respectivamente)

. Nao houve alteragoes significativas nas posi¢oes intermediarias do ranking

Reduzir o Prazo Médio de Recebimento (PMR), mesmo que em apenas um dia, € relevante
porque impacta diretamente o capital de giro e a liquidez da empresa. Essa reducao antecipa a
entrada de caixa, diminui a necessidade de financiamento externo e, consequentemente, 0s custos
financeiros associados. Além disso, possibilita maior seguranca no fluxo de caixa, reduz o risco de
inadimpléncia e gera um efeito acumulado significativo, uma vez que, ao considerar o volume anual
de vendas, um unico dia pode representar valores expressivos disponiveis para reinvestimento ou
negociagao com fornecedores.

5.1.2 Resultados de PMR do grupo sem intervengio
Passados 12 meses apos o periodo de intervenc¢ao, os dados do PMR do grupo que nio
sofreu a intervencao sao apresentados na Tabela 26.

Tabela 26
Andlise de dados de PMR Pré-intervencao Antes e Depois
Regido Antes Depois Aumento Aumento %

Sao Paulo 87,03 87,52 0,49 0,56%
Bahia 65,07 67,53 2,45 3,77%
Nordeste (outros) 84,91 87,35 2,45 2,88%
Rio Grande do Sul 65,08 67,53 2,45 3,76%
Rio de Janeiro e Espirito santo 88,21 90,69 2,48 2,81%
Minas Gerais 77,44 79,94 2,50 3,23%
Parana 84,17 86,67 2,50 2,97%
Santa Catarina 74,95 77,46 2,50 3,34%
Ceara 80,59 83,1 2,51 3,12%
Centro-Oeste 85,1 87,62 2,52 2,96%
Goias 85,07 87,6 2,53 2,97%
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Norte 84,95 87,48 2,53 2,97%

b

Pernambuco 65,04 67,57 2,53 3,89%

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

Os dados demonstram que todas as regides analisadas tiveram um aumento absoluto e
percentual nos indices medidos, embora em magnitudes distintas. O aumento absoluto médio ficou
em torno de 2,48 dias, enquanto a variagio percentual média foi de 3,04%, indicando uma
tendéncia de crescimento moderado e generalizado.

Nota-se que os incrementos absolutos foram relativamente homogéneos, variando
entre 2,45 (Bahia, Nordeste, Rio Grande do Sul) e 2,53 (Goias, Norte, Pernambuco). Essa pequena
amplitude sugere que, em termos brutos, as regides avancaram de forma semelhante. No entanto,
quando analisamos os percentuais, as diferencas tornam-se mais evidentes, pois dependem do valor
inicial ("pré").

Pernambuco emergiu como a regido com o maior aumento percentual (3,89%), seguido
pela Bahia (3,77%) e Rio Grande do Sul (3,76%). Esses resultados chamam a atengdo porque
partem de bases mais baixas (valores iniciais proximos a 65), o que amplifica o impacto relativo do
crescimento.

Minas Gerais (3,23%), Santa Catarina (3,34%) e a regidao Centro-Oeste (2,96%)
apresentaram crescimentos percentuais proéximos a média nacional. Minas Gerais, por exemplo,
partiu de 77,44 para 79,94, um aumento de 2,50 pontos. Santa Catarina, por sua vez, saiu
de 74,95 para 77,46, também com um incremento de 2,50.

O caso de Sao Paulo ¢ digno de analise mais aprofundada. Enquanto todas as outras regides
tiveram aumentos acima de 2,45 pontos, Sao Paulo avancou apenas 0,49.

5.1.3 Comparagio de PMR do Pos-intervengio x Pré-intervencio

A utilizagio de um Grupo pré-intervencao oferece um parametro confiavel para entender
o que seria esperado na auséncia da politica ou programa testado. Sem essa comparag¢ao, qualquer
melhoria (ou deterioragdo) observada poderia ser erroneamente atribuida a intervengdo, quando,
na realidade, poderia ser resultado de tendéncias preexistentes, sazonalidades ou outros fatores
alheios a a¢do analisada. Por outro lado, o grupo de intervencao, que ¢ diretamente impactado pela
medida em avaliagao, fornece os dados necessarios para mensurar o efeito liquido da politica, ou
seja, o quanto ela de fato contribuiu para alterar o indicador em questao. Além disso, a compara¢ao
entre os dois grupos permite identificar heterogeneidades regionais na resposta a intervengao.

Portanto, a analise comparativa entre Grupo pré-intervengao e grupo de pos-intervencao
passados 12 meses, nao so ratifica a eficacia de uma politica, mas também refina sua aplicabilidade,
destacando em quais contextos ela é mais efetiva, quais populagdes se beneficiam prioritariamente
e em que prazos os resultados podem ser esperados. Essa abordagem assegura que decisoes
baseadas em evidéncias sejam tomadas, evitando a alocagao inadequada de recursos ou a
perpetuagao de estratégias ineficazes.

Tabela 27

Comparagio em % do PMR passados 12 meses entre o grupo de pds-intervengdo e o grupo pré-intervengao
Regido Pos Pré
Bahia -0,61% 3,77%
Ceara -0,77% 3,12%
Centro-Oeste -0,58% 2,96%
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Goias -0,63% 2,97%
Minas Gerais -0,56% 3,23%
Nordeste (outros) -0,67% 2,88%
Norte -0,56% 2,97%
Parana -0,64% 2,97%
Pernambuco -0,54% 3,89%
Rio de Janeiro e Espirito santo -0,60% 2,81%
Rio Grande do Sul -0,62% 3,76%
Santa Catarina -0,56% 3,34%
Sao Paulo -0,54% 0,56%

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

Os dados analisados evidenciaram uma tendéncia clara: enquanto o Grupo pré intervengao
registrou aumentos percentuais positivos em todas as regides, variando de 0,56% a 3,89%, o Grupo
de Intervencdo apresentou variagdes negativas, entre -0,54% e -0,77%. Esse padrao sugere que a
interven¢ao pode ter exercido um efeito redutor sobre a PMR, uma vez que, na auséncia da
intervengao, o indicador apresentou crescimento.

O objetivo da analise foi comparar estatisticamente as médias e dispersdes entre os dois
grupos, avaliar a significancia das diferencgas observadas, identificar padrdes regionais que possam
explicar varia¢Ges na eficacia da intervencao e discutir as implicagdes praticas dos resultados.

No que se refere a tendéncia central e a dispersio, o Grupo de Intervencio apresentou uma
média de -0,61%, com desvio padrao de 0,07%. O valor maximo foi de -0,77% no Ceara, enquanto
o minimo foi de -0,54%, observado em Pernambuco e Sio Paulo. Esses resultados indicam uma
pequena variabilidade, com todas as regides mostrando quedas préximas a -0,6%, sugerindo uma
resposta homogénea a politica implementada. Por outro lado, o Grupo pré intervencao teve uma
média de 3,04%, com desvio padrio de 0,87%. O menor crescimento foi registrado em Sao Paulo
(+0,56%), configurando-se como um outlier, enquanto o maior ocorreu em Pernambuco
(+3,89%). Assim, o Grupo pré intervencao apresentou maior variabilidade, com valores positivos
e mais dispersos.

A comparag¢ao entre os grupos revela que, na auséncia da interven¢ao, a PMR tende a subir,
enquanto, com a intervengao, observa-se uma redugdo. Para verificar se essa diferenca entre os
grupos era estatisticamente significativa, foi aplicado um teste t para amostras independentes. A
hipétese nula afirmava niao haver diferenca significativa entre os grupos, enquanto a hipdtese
alternativa propunha que o Grupo de Intervengao apresentava médias significativamente menores.
O teste indicou uma diferenga média de -3,65%, com um valor-p inferior a 0,0001, demonstrando
alta significancia estatistica. O intervalo de confianca de 95% variou de -4,12% a -3,18%. Assim,
rejeita-se a hipotese nula, concluindo-se que a intervencao reduziu o PMR em comparagao ao
cenario sem tratamento.

A baixa variabilidade no Grupo de Intervencao sugere que a politica funcionou de forma
similar em diferentes contextos regionais, enquanto a maior dispersio no Grupo pré reforga a
influéncia de fatores locais na PMR quando nao ha intervencgao.

As implicagoes desses resultados para as politicas publicas sdo relevantes. Em primeiro
lugar, a intervencdo demonstrou ser eficaz e deve ser considerada para ampliagdo. Em segundo,
regides com maior crescimento natural da PMR, como Pernambuco, podem se beneficiar mais da
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politica, justificando sua priorizagao. Por fim, no caso de Sao Paulo, onde o crescimento no Grupo

pré intervencao foi relativamente baixo (+0,56%).

5.2. Avaliagao da Inadimpléncia

5.2.1 Analise comparativa de dados da Inadimpléncia apos implementacio
A Tabela 28 apresenta a compara¢ao de dados de inadimpléncia antes e depois da

implementac¢ao do grupo que sofreu a intervengao

Tabela 28
Andlise comparativa de dados de Inadimpléncia apos implementacio
Regido Antes Depois Reducgio Reducgio %

Bahia 2,02 1,46 - 0,55 -27,43%
Ceara 3,55 3,00 - 0,56 -15,73%
Centro-Oeste 2,57 2,02 - 0,55 -21,40%
Goias 4,55 3,99 - 0,56 -12,25%
Minas Gerais 3,54 2,99 - 0,55 -15,59%
Nordeste (outros) 2,54 1,98 - 0,56 -21,97%
Norte 2,55 1,99 - 0,56 -21,85%
Parana 3,57 3,03 - 0,54 -15,15%
Pernambuco 2,56 2,01 - 0,54 -21,23%
Rio de Janeiro e Espirito santo 3,57 3,04 - 0,54 -15,07%
Rio Grande do Sul 454 3,99 - 0,55 -12,17%
Santa Catarina 3,07 2,51 - 0,56 -18,26%
Sao Paulo 3,94 3,38 - 0,55 -14,08%

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

Os dados coletados apos doze meses de implementagao das medidas intervencionistas
revelam varia¢Ges significativas nos indices de inadimpléncia em todas as treze regioes analisadas.
A comparagao entre os valores pré e pos-interven¢ao mostra um cenario complexo e multifacetado,

com padroes distintos emergindo conforme a localidade geografica.

e Na regido Nordeste, os indices de inadimpléncia apresentaram redugao de 2,54%
para 1,98%, representando uma diminui¢ao absoluta de 0,56 ponto percentual. A
Bahia, que integra esta regiao, registrou queda de 2,02% para 1,46%, equivalente a
0,56 ponto percentual. Pernambuco, por sua vez, mostrou variagao de 2,56% para
2,01%, com reducao de 0,55 ponto percentual. O Ceara, que inicialmente
apresentava o maior indice na regiao com 3,55%, reduziu para 3,00%, uma

diminuic¢ao de 0,55 ponto percentual.

e A regido Norte apresentou comportamento similar, com o indice geral passando de
2,55% para 1,99%, redugao de 0,56 ponto percentual. No Centro-Oeste, a
inadimpléncia média diminuiu de 2,57% para 2,02%, queda de 0,55 ponto
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percentual. Goias, que possuia o maior indice nesta regido com 4,55%, reduziu para
3,99%, uma diminui¢ao de 0,56 ponto percentual.

e No Sudeste, os resultados mostraram padrées distintos entre os estados. Minas
Gerais registrou reducio de 3,54% para 2,99%, equivalente a 0,55 ponto percentual.
O Rio de Janeiro e Espirito Santo apresentaram variacao de 3,57% para 3,04%,
diminuicao de 0,53 ponto percentual. Sdo Paulo, que possuia o maior indice
regional com 3,94%, reduziu para 3,38%, queda de 0,56 ponto percentual.

e A regiao Sul demonstrou comportamentos variados. O Parana reduziu sua
inadimpléncia de 3,57% para 3,03%, diminui¢ao de 0,54 ponto percentual. Santa
Catarina passou de 3,07% para 2,51%, reducdo de 0,56 ponto percentual. O Rio
Grande do Sul, que apresentava o maior indice regional com 4,54%, diminuiu para
3,99%, equivalente a 0,55 ponto percentual.

Quando analisadas as variagdes percentuais, observa-se que a regido Nordeste apresentou
reducao relativa de 22,05%, com a Bahia mostrando a maior queda percentual entre todas as regides
(27,72%). O Norte registrou diminui¢ao percentual de 21,96%, enquanto o Centro-Oeste reduziu
21,40% seus indices. No Sudeste, as reducbes percentuais variaram entre 14,84% no Rio de Janeiro
e Espirito Santo a 15,54% em Minas Gerais. Sio Paulo apresentou queda percentual de 14,21%.
Na regiao Sul, o Parana reduziu 15,13%, Santa Catarina 18,24% e Rio Grande do Sul 12,11%.

Em termos relativos, as maiores quedas percentuais ocorreram na Bahia (27,72%),
Nordeste (22,05%) e Norte (21,96%), enquanto as menores redugdes relativas foram observadas
no Rio Grande do Sul (12,11%), Sio Paulo (14,21%) e Rio de Janeiro e Espirito Santo (14,84%).

Os dados demonstram que todas as regides apresentaram reducdes em seus indices de
inadimpléncia, com variacdes absolutas concentradas entre 0,53 e 0,56 ponto percentual. As
variagoes percentuais mostraram maior dispersao, indo de 12,11% a 27,72%. As regides que
inicialmente apresentavam os menores indices de inadimpléncia (Nordeste e Norte) foram as que
mostraram as maiores reducles percentuais, enquanto aquelas com os maiores {ndices iniciais
(como Rio Grande do Sul e Goias) tiveram as menores reducbes percentuais.

A consisténcia das redugoes absolutas em torno de 0,55 ponto percentual em quase todas
as regides sugere um efeito padronizado das intervengdes, independentemente do tamanho da
regido ou do nivel inicial de inadimpléncia. Entretanto, a variacao nas redugdes percentuais indica
que o impacto relativo foi maior nas regides que ja possuiam melhores indicadores prévios.

Sao Paulo, Rio de Janeiro e Minas Gerais apresentaram comportamentos similares, com
reducdes absolutas proximas a média geral (0,53 a 0,56 ponto percentual) e reducdes percentuais
moderadas (14,21% a 15,54%). As regides com economias mais localizadas (como Santa Catarina
e Parana) mostraram padrdes distintos entre si, com Santa Catarina tendo redugao percentual maior
(18,24%) que Parana (15,13%), apesar de partirem de niveis iniciais similares.

5.2.2. Resultados de Inadimpléncia do grupo sem intervengao
Passados 12 meses do periodo de nossa pesquisa, o grupo pré-interven¢ao seguiu 0s
seguintes resultados:
Tabela 29
Andlise de dados de Inadimpléncia Pré-intervencao Antes e Depois

Regido Antes | Depois cﬁ;?:lir:;% diﬁ?inmueir;g:)/%
Santa Catarina 1,53 1,53 0,00 0,00%
Goias 1,54 1,54 0,00 0,00%
Centro-Oeste 1,55 1,50 - 0,04 -2,83%
Bahia 1,56 1,55 - 0,01 -0,44%
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Nordeste (outros) 1,56 1,60 0,04 2,58%
Norte 2,54 2,54 0,00 0,00%
Minas Gerais 2,59 2,59 0,00 0,00%
Parana 3,01 3,01 0,00 0,00%
Sao Paulo 3,22 3,22 0,00 0,00%
Pernambuco 3,56 3,55 0,00 0,00%
Ceara 3,65 3,63 - 0,02 -0,53%
Rio de Janeiro e Espirito santo 4,55 4,57 0,02 0,49%
Rio Grande do Sul 4,55 4,56 0,00 0,00%

Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

A anilise dos dados evidencia que os indices avaliados permaneceram, em grande medida,
estaveis no periodo analisado, apresentando apenas variacdes marginais na maioria das regides. A
média geral de variagdo foi de -0,13%, sinalizando um cenario de manuten¢do com pequenas
oscilagoes. Entre os destaques positivos, observa-se que o Centro-Oeste apresentou a maior
reducdo percentual, de -2,83%, caindo de 1,55 para 1,50, seguido por quedas menores no Ceara (-
0,53%) e na Bahia (-0,44%). Esses resultados sugerem que nessas localidades a intervengao ou as
condi¢oes do periodo analisado impactaram de forma mais significativa, resultando em retragao
mais acentuada.

No sentido oposto, algumas regides registraram crescimento, ainda que moderado. O
Nordeste (outros) destacou-se como a regido de maior variagao negativa, com aumento de 2,58%,
passando de 1,56 para 1,60, destoando do padrio geral de estagnagao ou leve queda. Também se
verificou incremento no Rio de Janeiro e Espirito Santo (+0,49%), ainda que de forma menos
significativa.

Em sintese, o panorama revela que os indices permaneceram amplamente estaveis, com
predominancia de variagcbes pouco expressivas. O Centro-Oeste, a Bahia e o Ceara se destacaram
pelas redugdes mais relevantes, enquanto o Nordeste e, em menor grau, o Rio de Janeiro e Espirito
Santo apresentaram crescimento, configurando-se como exceg¢oes dentro do padrio geral
observado.

5.2.3. Comparagiao de Inadimpléncia do Pos-intervencio x Pré-intervengaio

A utilizacao de um Grupo pré-intervencgao na analise de indicadores financeiros, como a
taxa de inadimpléncia, ¢ fundamental para distinguir entre os efeitos reais de uma intervenc¢ao e as
variagoes que ocorreriam naturalmente no mercado. Por outro lado, o grupo de intervencao, que
foi submetido a agdes especificas — como reestruturagao de prazos, politicas de renegociag¢ao ou
programas de educacdo financeira —, fornece os dados necessirios para mensurar o impacto
liquido da estratégia, ou seja, o quanto ela verdadeiramente contribuiu para alterar o perfil de
crédito da populagao analisada.

Na tabela 30 podemos ver a comparagao entre o grupo pré e pos passados 12 meses de
implementagao.

Tabela 30
Comparagio em % da Inadimpléncia passados 12 meses entre o grupo de pds intervengdo e o grupo pré-intervengao



Regido Pés Pré
Bahia -27,43% -0,44%
Ceara -15,73% -0,53%
Centro-Oeste -21,40% -2,83%
Goias -12,25% -0,22%
Minas Gerais -15,59% -0,02%
Nordeste (outros) -21,97% 2,58%
Norte -21,85% 0,10%
Parana -15,15% -0,07%
Pernambuco -21,23% -0,03%
Rio de Janeiro e Espirito santo -15,07% 0,49%
Rio Grande do Sul -12,17% 0,02%
Santa Catarina -18,26% -0,02%
Sio Paulo -14,08% -0,03%
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Fonte: Dados extraidos do ERP e processados no Databricks

Os resultados obtidos evidenciam diferengas marcantes entre os grupos analisados. O
Grupo Pés-Intervencao apresentou uma média de redugao da inadimpléncia de -17,79%, com a
maior queda observada na Bahia (-27,43%) e a menor no Rio Grande do Sul (-12,17%). O desvio
padrao de 4,85% indica uma variabilidade regional consideravel, sugerindo que os efeitos da
intervengao nao foram homogéneos em todo o territorio.

Em contraste, o Grupo Pré-Intervencio apresentou uma média de variagdo praticamente
estavel, de -0,18%, com a maior elevag¢ao registrada no Nordeste (+2,58%) e a maior reducao no
Centro-Oeste (-2,83%). O desvio padrio neste grupo foi de 0,95%, revelando uma dispersao bem
menor em compara¢ao ao grupo submetido a intervengao. Esse cenario reforca a interpretagao de
que, enquanto o Grupo Pos registrou quedas expressivas, o Grupo Pré permaneceu praticamente
inalterado.

A comparagao estatistica entre os grupos, realizada por meio do teste t, confirmou que a
diferenca observada foi altamente significativa (p < 0,0001), com uma diferenca média de 17,61
pontos percentuais. O intervalo de confianga de 95% variou entre -19,88% e -15,34%, reforcando
a robustez da analise e a confiabilidade da inferéncia estatistica.

A analise de correlagao entre o efeito da intervencao e o cenario inicial, conduzida por meio
de regressao linear, identificou uma correlagio moderada (r = -0,48) entre a reducao no Grupo
Poés-Intervencao e a tendéncia de variagao no Grupo Pré. Esse achado sugere que as regides onde
havia indicios de crescimento da inadimpléncia sem intervengdo, como no caso do Nordeste
(+2,58%), foram justamente aquelas que apresentaram redu¢des mais expressivas apos a
implementagao da politica, exemplificadas pela Bahia (-27,43%) e pelo Nordeste como um todo (-
21,97%,).

Os resultados demonstram, portanto, que a politica implementada foi altamente eficaz,
promovendo uma redugao substancial da inadimpléncia em todas as regides analisadas. A queda
média de 17,79% no Grupo Pés contrasta fortemente com a estabilidade observada no Grupo Pré,
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evidenciando que o efeito nao pode ser atribuido a fatores externos ou a tendéncias naturais, mas
sim a intervencao realizada.

Adicionalmente, a analise identificou trés padrdes regionais distintos de eficacia:

Alta eficacia (redugoes superiores a 20%): Bahia (-27,43%), Nordeste (-21,97%), Norte (-
21,85%), Centro-Oeste (-21,40%) e Pernambuco (-21,23%). Nessas regioes, a politica apresentou
resultados bastante expressivos, possivelmente relacionados a maior vulnerabilidade economica
inicial e a2 maior adesdo aos programas de renegociagao.

Média eficacia (redugdes entre 15% e 20%): Santa Catarina (-18,26%), Minas Gerais (-
15,59%), Ceara (-15,73%), Parana (-15,15%) e Rio de Janeiro e Espirito Santo (-15,07%), onde a
resposta foi consistente, embora menos intensa que Nos casos anteriores.

Baixa eficacia (redugoes inferiores a 15%): Goias (-12,25%), Rio Grande do Sul (-12,17%)
e Sio Paulo (-14,08%), indicando que, nessas localidades, o impacto da intervencdao, embora
positivo, foi mais limitado.

5.3 Avaliagdo dos colaboradores sobre ferramentas utilizadas

A aplicagao do questionario foi realizada de forma remota, por meio de um formulario
digital autoadministrado, via Microsoft forms. Essa escolha metodolégica teve como principal
objetivo garantir a acessibilidade dos respondentes, padronizar o processo de coleta de dados e
assegurar que todos os participantes tivessem tempo e flexibilidade suficientes para responder as
perguntas com atencdo e sinceridade. A utilizagdo de um formulario online permitiu que os
colaboradores acessassem o instrumento por diferentes dispositivos (computadores, tablets e
smartphones), sem a necessidade de deslocamento fisico ou agendamento especifico, o que se
mostrou particularmente eficiente para alcangar um publico profissional com rotinas dinamicas e
horarios distintos.

A adesdo a pesquisa foi total. Todos os 73 participantes responderam voluntariamente ao
questionario, o que representa uma taxa de resposta de 100%. Esse indice de participagdao pode ser
atribuido a diversos fatores, entre eles, a clareza da proposta da pesquisa, o comprometimento dos
colaboradores com o processo de melhoria continua na organizacio, e a percepcao de relevancia
do tema abordado — o uso de ferramentas tecnoldgicas voltadas a analise de dados no contexto
da gestdo financeira. Outro fator importante foi o intervalo temporal entre o inicio da intervenc¢ao
e a aplicagao do instrumento: o questionario estruturado foi disponibilizado ap6s um periodo de
12 meses desde a implementa¢ao das ferramentas de Data Analytics. Esse intervalo foi
estrategicamente definido para permitir que os participantes tivessem uma experiéncia concreta e
continua com os recursos tecnolégicos, em situagdes reais de trabalho, antes de emitirem suas
opinioes e percepgoes.

Com esse intervalo, buscou-se evitar respostas superficiais ou baseadas em primeiras
impressoes. O objetivo era capturar percepgdes consolidadas, baseadas na vivéncia cotidiana, no
uso recorrente das ferramentas e na integracao pratica dessas tecnologias nos fluxos operacionais
das equipes. Dessa forma, os dados obtidos apresentam maior consisténcia e refletem, com maior
fidelidade, os impactos percebidos pelos usuarios em suas atividades profissionais.

Para garantir o rigor metodologico e a confiabilidade das informagdes coletadas, todas as
respostas foram tratadas de maneira absolutamente anonima. A anonimizac¢ao dos dados teve como
proposito proteger a identidade dos respondentes e promover um ambiente de liberdade para
manifestacdo de opinides sinceras e criticas construtivas. Essa medida também foi fundamental
para eliminar possiveis vieses relacionados a hierarquia organizacional, uma vez que os participantes
poderiam se sentir a vontade para compartilhar tanto os pontos positivos quanto as limitacoes
percebidas durante o uso das ferramentas digitais.

Tabela 31
Resultado da pesquisa de implementagio com os usudrios da intervengao

|Quest§o| Pergunta | Média | Minimo Maximo | Moda |
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O painel do Power BI (classificagao de titulos

b

ferramentas para outras unidades da empresa.

1|por risco) melhorou a eficiéncia na 8,30 6 10 8
priorizacao de clientes para cobranga.
O algoritmo automatizado de limite de

2 | crédito reduziu o meu tempo gasto na analise 8,47 6 10 10
e concessao de crédito
Os dashboards do Power BI facilitaram o

3|acesso a informagOes atualizadas para 8,82 7 10 10
decisbes rapidas.

4 As 'ferrgmeritas' contrﬂ?mram para a redljgao §.49 6 10 g
da inadimpléncia na minha unidade/regido.

5 As ferrame.ntas foram adaptadas aos 847 7 10 7
processos existentes.

6 Eu recomendaria a expansao dessas 355 6 10 3

Fonte: Dados coletados através de ferramenta de questionario

5.3.1. Eficiéncia na Prioridade de Cobranga (Painel Power BI)

Com uma média de 8,30, essa questdo indicou uma percep¢ao majoritariamente positiva
em relagao a eficacia do painel de classificacao de titulos por risco. A moda (8) sugere que essa foi
a resposta mais comum entre os participantes, confirmando consisténcia com a média. O intervalo
de variacao (6 a 10) mostra alguma dispersao, com a presenca de avaliagbes mais conservadoras,
porém ainda dentro de um espectro de percep¢ao favoravel.

5.3.2. Redugio do Tempo na Analise de Crédito (Algoritmo Automatizado)

Essa foi uma das questdes com maior consisténcia e alta avaliagao média (8,47). O fato de
a moda ser 10 revela que um numero expressivo de participantes percebeu impacto maximo do
algoritmo na otimizac¢ao do processo de concessao de crédito. Ainda que a variagdo minima tenha
sido 0, a tendéncia central aponta para uma aceitagao expressiva da tecnologia.

5.3.3.Acesso Facilitado a Informagées Atualizadas (Dashboards Power Bl)

Com a maior média entre todas as questdes (8,82) e moda também em 10, esse item
destacou-se como o aspecto mais bem avaliado da intervengdo tecnolégica. Isso demonstra que os
dashboards implementados foram altamente eficazes na entrega de informagdes em tempo real,
atendendo a uma demanda critica dos gestores financeiros por maior agilidade e precisio no
processo decisorio.

5.3.4. Redugio da Inadimpléncia com Apoio das Ferramentas

A média de 8,49 e moda em 8 indicam que a maioria dos respondentes notou impacto
concreto na gestao da inadimpléncia. Embora os dados demonstrem leve dispersao (com avaliagoes
entre 6 e 10), os valores reforcam uma percepcao global positiva, especialmente em relagao ao uso
combinado de dados para antecipag¢ao de riscos e gestao proativa da carteira de clientes.

5.3.5. Adaptagao das Ferramentas aos Processos Existentes

Esta questao apresentou média de 8,47, idéntica a questio 2, mas com moda em 7, o que
sugere uma leve maior variabilidade nas percep¢oes dos usuarios em relacio a adequagao das
ferramentas ao fluxo de trabalho preexistente. Isso pode indicar desafios pontuais de transicdo —
como a substitui¢ao de planilhas manuais por solu¢oes automatizadas —, ainda que a percepcao
geral tenha permanecido altamente favoravel.

5.3.6. Recomendagio para Expansio das Ferramentas
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Com uma média de 8,55 ¢ moda em 8, esta questio representa o grau de apoio a
continuidade e expansido da intervengao para outras unidades da empresa. Os resultados indicam
um forte potencial de replicabilidade e validagao da proposta entre os usuarios, evidenciando que
a experiéncia positiva no uso das ferramentas nao foi isolada, mas sim compartilhada amplamente.

A distribuigao geografica dos resultados nao segue padroes regionais tradicionais (como
Norte-Sul ou Centro-Periferia), mas sim uma légica mais complexa que combina fatores
econémicos locais com caracteristicas especificas de implementagao. Regides geograficamente
proximas, como Parana e Santa Catarina, apresentaram respostas distintas as mesmas intervengoes,
enquanto regides distantes, como Bahia e Santa Catarina, mostraram padroes similares em alguns
aspectos.

Os dados coletados permitem ainda observar que nido houve casos de regides que nao
respondessem as intervencoes. Todas as treze regioes analisadas apresentaram redugoes em seus
indices de inadimpléncia, variando apenas na intensidade dessas melhorias. Essa consisténcia
sugere que as medidas implementadas tiveram eficacia generalizada, embora com graus variados de
impacto conforme o contexto regional.

Os dados também revelam que as regides que iniciaram o perfodo com maior variabilidade
interna nos indices de inadimpléncia (como Sao Paulo e Minas Gerais) mantiveram esse padrao ao
final dos doze meses, sugerindo que as interven¢des nao alteraram significativamente a dispersao
interna, apenas reduziram os valores médios.

A comparag¢ao entre regides com perfis economicos distintos (agropecuarias, industriais, de
servicos) nao revela padroes claros de resposta diferenciada as intervengoes. Regides com
estruturas produtivas diversas apresentaram reducdes similares em termos absolutos, indicando
que o tipo de atividade economica predominante nao foi fator determinante nos resultados obtidos.

5.4 Avaliagdo das entrevistas dos gestores mediante as proposigdes

5.4.1 Capacidade de decisdo estratégica na gestio do crédito e cobranga

O uso de ferramentas de Data Analytics tem promovido uma transformagao significativa na
forma como as decisoes estratégicas relacionadas ao crédito e a cobranga sao conduzidas. Através
da analise estruturada de grandes volumes de dados, tornou-se possivel identificar padrdes de
comportamento de pagamento, niveis de risco de inadimpléncia e tendéncias histéricas de
desempenho por segmento de clientes.

No ambito da cobranca, os dados analisados viabilizam a prioriza¢do de acbes com base
no potencial de recupera¢ao, melhorando a alocagao de recursos e aumentando a efetividade das
estratégias. Além disso, o monitoramento em tempo real de indicadores-chave, como a
inadimpléncia e a perda esperada, tem proporcionado uma tomada de decisio mais agil e
fundamentada, contribuindo para a melhoria do fluxo de caixa e para a redug¢ao do risco financeiro.
Assim, as ferramentas de Data Analytics tém se consolidado como um suporte essencial para
decisGes mais assertivas, integrando inteligéncia analitica aos processos financeiros da organizagao.

De acordo com E1: "O Data Analytics nos permitiu substituir decisdes intuitivas por analises
baseadas em dados historicos e tendéncias, aumentando a assertividade na concessao de crédito.”
E2 complementa: "As ferramentas nos ajudam a identificar rapidamente clientes com alto risco de
inadimpléncia, direcionando estratégias de cobranca mais eficazes." Por fim E12 finaliza com o
seguinte comentario: "Antes, dependiamos de planilhas estaticas. Agora, com dashboards em
tempo real, podemos ajustar estratégias de cobranca diariamente."

Desde a adogao das ferramentas de Data Analytics no processo de gestao financeira,
observou-se uma transformacao significativa na qualidade e na agilidade das informacdes utilizadas
para a tomada de decisdo estratégica, especialmente nas areas de crédito e cobranga. Anteriormente,
as decisOes eram baseadas em relatérios estaticos, muitas vezes defasados, que exigiam um elevado
esforco manual para consolida¢io, cruzamento e interpretagao dos dados. Esse processo, além de
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demandar tempo, apresentava elevado risco de inconsisténcias e falhas humanas, o que
comprometia a assertividade das decisdes.

Com a implementagao de plataformas analiticas, como o Power BI, foi possivel integrar
diferentes fontes de dados de forma automatizada, garantindo maior confiabilidade, precisio e
atualizacdo continua das informacdes. Os indicadores passaram a ser monitorados em tempo real,
permitindo aos gestores acesso imediato a métricas criticas, como inadimpléncia, indice de
recuperagao, aging de titulos e limites de crédito utilizados. Essa disponibilidade instantanea de
dados reduziu significativamente o tempo entre a identificacio de um problema e a definicao de
uma acio cofretiva.

Além disso, a visualiza¢ao dos dados por meio de dashboards interativos contribuiu para
uma melhor compreensio dos comportamentos da carteira de clientes, possibilitando a
identificacdo de padroes, tendéncias e anomalias com maior rapidez. As analises se tornaram mais
profundas, permitindo simulacOes e avaliagGes comparativas entre diferentes grupos e periodos.
Como resultado, a qualidade da informagao foi elevada, e a capacidade de resposta da gestao
financeira tornou-se mais agil, embasada e estratégica. De acordo com um dos E4: "Antes,
levavamos dias para consolidar informagdes. Agora, em poucos minutos, temos informagoes
atualizadas.".

A introdug¢ao do Data Analytics na gestao do crédito e da cobranga nao apenas aprimorou a
analise de indicadores tradicionais, como também possibilitou o surgimento de novos indicadores
e perspectivas analiticas que antes nao estavam disponiveis ou eram de dificil acesso. De acordo
com E3, “o que antes demorava semanas para ser consolidado em relatérios manuais, hoje
conseguimos visualizar em tempo real com poucos cliques”. Ao integrar diferentes bases de dados
e aplicar técnicas analiticas avangadas, como segmenta¢ao, modelagem preditiva e analise de risco,
as organizacOes passaram a considerar variaveis mais sofisticadas e relevantes para a tomada de
decisao. Nesse sentido, E9 complementa: “a segmentacao nos deu uma clareza muito maior sobre
quais clientes merecem mais atencao imediata e quais tém um tisco controlado”.

Um exemplo disso ¢ o Risco de Propensio a Inadimpléncia, construido com base em
comportamentos histéricos, padroes de pagamento, perfil do cliente e outros dados contextuais.
Segundo E1, “esse indicador mudou nossa rotina, porque agora conseguimos antecipar problemas
que s6 seriam percebidos apos o atraso”. Esse indicador fornece uma visao preditiva do risco
futuro, permitindo a¢des preventivas antes que a inadimpléncia se concretize. Como destacou E7,
“antes nos corriamos atras do prejuizo, agora conseguimos agir antes do vencimento e oferecer
alternativas ao cliente”.

Além disso, indicadores como tempo médio de resposta a cobranca (que ¢ medido em
algumas unidades), custo por recuperacao e nivel de recorréncia da inadimpléncia tém ganhado
espago nas analises de desempenho, trazendo uma perspectiva mais ampla e estratégica para a
gestao. Na visao de E12, “esses novos indicadores foram essenciais para justificar investimentos
em automacao do processo de cobranca, mostrando retorno em eficiéncia”. Por fim, E4 reforca:
“a analise do custo por recuperagao nos ajudou a identificar quais estratégias realmente valem a
pena e quais consomem recursos sem trazer resultados”. Portanto, o Data Analytics nio apenas
refinou os métodos existentes, como ampliou o repertério de indicadores disponiveis, favorecendo
uma abordagem mais preditiva, eficiente e orientada por dados na condugao das politicas de crédito
e cobranca.

Ferramentas de Data Analytics na gestao do crédito e da cobranga, ainda existem desafios e
limitagoes relevantes que impactam a aplicagdo pratica dessas tecnologias no dia a dia das
organizagoes. Um dos principais obstaculos ¢ a qualidade dos dados de origem, que nem sempre
estdo estruturados ou padronizados de forma adequada, exigindo esforco adicional de limpeza e
tratamento antes de serem utilizados nas analises.

Em certos casos, a resisténcia cultural de parte da equipe a adogao de ferramentas analiticas
pode dificultar a incorporacao dos insights gerados ao processo decisorio. Em linha com um dos
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comentarios do E8: “A curva de aprendizado para dominar as ferramentas foi um obstaculo inicial
para a equipe.”

Com base nas respostas acima, conduzem confirmagao da a Proposi¢ao 1, na medida em
que a utilizagao de ferramentas de Data Analytics na gestio do crédito e da cobran¢a demonstrou
aprimorar de forma significativa a capacidade dos gestores financeiros em tomar decisoes
estratégicas. Os relatos dos entrevistados reforgam essa constatacao: E1 destacou a substituigao de
decisbes intuitivas por analises baseadas em dados histéricos, enquanto E2 ressaltou a maior
precisao na identificagio de clientes com risco de inadimpléncia, e E12 enfatizou o uso de
dashboards em tempo real para ajustes diarios nas estratégias de cobranga. Esses depoimentos,
somados a evidéncia da integrac¢ao de dados e da criagao de novos indicadores preditivos, indicam
que a gestao se tornou mais agil, fundamentada e assertiva. Assim, os achados convergem no
sentido de validar a proposicao de que o Data Analytics amplia a assertividade e a efetividade das
decisoes estratégicas na area de crédito e cobranga.

5.4.2 Melhorias na eficiéncia na andlise de crédito e priorizacio de clientes na cobranga

Antes da implementagao dessas solucdes, o processo era majoritariamente manual, exigindo
a extracdo de informagdes de diferentes sistemas, consolida¢ao em planilhas e analises pontuais
baseadas em indicadores estaticos. Esse fluxo demandava um tempo significativo dos analistas,
além de estar sujeito a erros operacionais e limitagdes na profundidade das analises. Com a
integragao de ferramentas, tornou-se possivel automatizar a consolidacao de dados e disponibilizar
painéis dinamicos com atualiza¢Ges em tempo real, permitindo que as analises fossem feitas com
maior agilidade e com base em dados sempre atualizados.

Esse ganho de eficiéncia permitiu que o tempo antes dedicado a tarefas operacionais fosse
redirecionado para atividades de maior valor agregado, como o estudo de cenarios, a simulagao de
impactos de concessiao de crédito e a defini¢do de estratégias por perfil de cliente. Em termos
praticos, o tempo médio para analise de crédito reduziu-se de forma substancial, aumentando a
produtividade da equipe e contribuindo para respostas mais ageis as demandas comerciais. De
acordo com E9: "Reduzimos o tempo de analise de minutos patra segundos, gracas a automagao de
processos."

Por meio da analise integrada de variaveis como valor da divida, tempo de atraso, historico
de pagamento, perfil de risco, ticket médio e recorréncia da inadimpléncia, as ferramentas analiticas
permitem a criacdo de modelos de segmentacao que classificam os clientes de acordo com seu
potencial de recuperacio e grau de risco. De acordo com E10: “Com essas informagoes
conseguimos identificar rapidamente quais clientes tém maior risco e agir de forma antecipada.”

Essa classificagdo, muitas vezes viabilizada por técnicas como modelos preditivos de
propensao a inadimpléncia, permite que as equipes de cobranga concentrem seus esfor¢cos nos
casos com maior impacto financeiro e maior probabilidade de retorno, otimizando recursos e
aumentando a eficiéncia operacional. (E6: “Antes gastavamos muito tempo com todos os clientes;
hoje conseguimos focar onde realmente faz diferenca.”)

Além disso, os dashboards interativos permitem o monitoramento em tempo real da
evolugiao dos indicadores de cobranga, possibilitando ajustes imediatos nas estratégias adotadas,
conforme o comportamento da carteira. Em linha com o comentario de E3: “A visualizacio em
tempo real mudou totalmente nossa rotina, pois conseguimos adaptar a estratégia sem precisar
esperar o fechamento mensal.”

A priorizac¢do deixa de ser baseada apenas na senioridade do titulo (dias em atraso) e passa
a considerar multiplas dimensoes, como o perfil comportamental do cliente, o histérico de
respostas a negocia¢Oes anteriores e a sensibilidade a diferentes canais de cobranga. Como
resultado, a atua¢ao da equipe torna-se mais direcionada e eficaz, reduzindo o ciclo de recuperagio,
melhorando os indices de recebimento e contribuindo diretamente para a melhoria do fluxo de
caixa da organizacao. De acordo com E1: “Hoje sabemos exatamente quais clientes devem ser
priorizados, e 1sso reduziu significativamente o tempo médio de recuperacao.”
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A adogao de ferramentas de Data Analytics gerou mudancas significativas no fluxo de
trabalho da equipe responsavel pela gestio de crédito e cobranga, refletindo tanto em aspectos
operacionais quanto estratégicos. Antes da implementa¢ao dessas ferramentas, grande parte do
tempo da equipe era dedicada a atividades manuais e repetitivas, como a consolida¢dao de dados de
diferentes fontes, elaboragio de planilhas e geracao de relatorios estaticos. Conforme destacou E11,
“antes gastavamos horas consolidando dados e, mesmo assim, havia risco de erros; hoje
conseguimos direcionar esse tempo para analises que realmente agregam valor”.

Com a automatizag¢do proporcionada por plataformas como Power BI e Databricks, essas
tarefas passaram a ser executadas de forma integrada e continua, reduzindo retrabalho, eliminando
erros operacionais e liberando tempo para analises mais aprofundadas e tomadas de decisao
estratégicas. Nesse sentido, E2 complementa: “a automatizacao trouxe uma agilidade que nao
tinhamos, principalmente para identificar rapidamente variagoes criticas no fluxo de caixa”.

Houve também uma mudanca cultural importante: os profissionais passaram a ter maior
autonomia na interpretacio dos dados, uma vez que os dashboards analiticos tornaram a
informacao mais acessivel, visual e interativa. Isso fomentou uma cultura orientada por dados (data-
driven), na qual as decisoes sio embasadas em evidéncias concretas, € nao mais apenas na intui¢ao
ou na experiéncia empirica. O fluxo de trabalho tornou-se mais dinamico e colaborativo, com
malor integra¢ao entre os setores financeiro, comercial e de cobranga, que passaram a compartilhar
indicadores em tempo real e alinhar agoes com base nas mesmas informagdes. De acordo com E8,
“o maior ganho foi a transparéncia: todos os setores tém acesso as mesmas informacdes, o que
facilitou o alinhamento e reduziu retrabalhos”.

Adicionalmente, os ciclos de analise e resposta foram significativamente encurtados,
permitindo maior agilidade na identificagdio de problemas e implementagao de solugdes. A
padronizacao dos relatérios e a centralizacio das informagdes também facilitaram o
acompanhamento de metas e desempenho individual, promovendo maior controle.

Por outro lado, embora as ferramentas de Data Analytics tenham proporcionado avangos
significativos na agilidade e na precisao da analise e priorizagao de clientes em processos de crédito
e cobranga, ainda existem situagdes em que o tempo demandado continua sendo um desafio.
Conforme ressaltado por E7, “mesmo com dashboards atualizados em tempo real, quando lidamos
com clientes novos ou com baixa recorréncia de operagoes, a ferramenta sozinha nao é capaz de
nos dar seguranca total para a tomada de decisao”. Um dos principais fatores que contribuem para
essa limitacao é o caso de clientes sem historico suficiente, ainda dependemos de avaliagdo humana
para complementar a analise. Segundo E7, “nesses casos, a experiéncia do analista e o contato
direto com informagoes qualitativas acabam sendo indispensaveis, porque o modelo analitico ndo
possui dados suficientes para gerar previsoes confiaveis”.

5.4.2.1 Melhorias na segmentacao de clientes

A segmentacdo de clientes, especialmente no contexto do crédito e da cobranga, tornou-se
significativamente mais eficiente com o uso de ferramentas de Data Analytics, que possibilitam a
analise integrada de multiplas variaveis. Entre os critérios mais relevantes fornecidos por essas
ferramentas, destacam-se inicialmente os dados financeiros e comportamentais, como histérico de
pagamento, valor médio de compras, prazo médio de recebimento (PMR), e frequéncia de atrasos.
Essas informagoes permitem identificar padrdes que diferenciam clientes adimplentes,
inadimplentes eventuais e devedores cronicos, facilitando a defini¢ao de estratégias personalizadas
para cada perfil. Como ressaltou E6, “essa diferenciacao entre perfis foi fundamental, porque antes
tratavamos todos os inadimplentes de forma semelhante, o que comprometia a eficiéncia da
cobranca”.

Outro critério essencial é a capacidade de risco projetada, obtida a partir de modelos de
score internos que utilizam variaveis como volume de crédito concedido, limite utilizado,
recorréncia de renegociagoes e comportamento de compras ao longo do tempo. Essa analise é
complementada por indicadores de inadimpléncia setorial ou regional, que ajudam a contextualizar
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o risco individual de cada cliente em relagdo ao mercado no qual esta inserido. Nesse sentido, E11
destacou: “quando passamos a comparar o risco individual com a média do setor, conseguimos
ajustar limites de crédito de forma muito mais assertiva”. A combinacdo desses fatores permite
maior precisdo na classificagdo e priorizacdo das acOes de cobranga, otimizando recursos e
aumentando as chances de recuperagao.

A analise realizada sustenta a Proposi¢ao 2, ao demonstrar que a utilizagdo de ferramentas de
Data Analytics resultou em melhorias expressivas na eficiéncia dos processos de crédito e cobranga.
A automagcao da consolida¢ao de dados e a disponibilizacao de dashboards dinamicos reduziram o
tempo médio de analise de crédito, permitindo maior agilidade e produtividade das equipes. A
visualiza¢ao em tempo real dos indicadores, mencionada por E3, e a transparéncia das informagdes
compartilhadas entre setores, ressaltada por ES8, também contribuiram para a reducao de
retrabalhos e para a maior integracio organizacional. Assim, os resultados corroboram a
proposicao ao indicar que o uso de Data Analytics nao apenas otimizou recursos e reduziu o tempo
gasto em tarefas operacionais, mas também tornou o processo de cobran¢a mais direcionado,
colaborativo e eficaz, refletindo em melhorias concretas de eficiéncia.

5.4.3 Identificacio de padroes com vistas a redugdo de inadimpléncia e 2 melhoria do fluxo
de caixa nas organizagoes

O uso de ferramentas de Data Analytics trouxe melhorias perceptiveis e concretas na gestao
do fluxo de caixa, ao permitir uma visao mais precisa, dinamica e preditiva das entradas e saidas
financeiras. Com a integracao de dados historicos de recebiveis, comportamento de inadimpléncia
e prazos médios de pagamento, tornou-se possivel projetar o fluxo de caixa com maior
confiabilidade, reduzindo incertezas e melhorando o planejamento financeiro. Como observou E4,
“a previsibilidade aumentou muito; agora conseguimos ajustar o planejamento financeiro antes que
o problema aconteca”. Um exemplo pratico dessa evolucao ¢ a possibilidade de identificar, com
antecedéncia, periodos de maior concentra¢ao de inadimpléncia, o que permite agdes proativas de
cobranga e ajustes nas politicas de concessao de crédito. Segundo E9, “essa antecipagio ¢
fundamental para negociar com clientes estratégicos e evitar quedas bruscas na liquidez”.

Segundo E5, “antes tinhamos que trabalhar com estimativas muito amplas; hoje
conseguimos prever com dias de antecedéncia onde estardo os maiores riscos de descasamento de
caixa”. B2 acrescenta: “isso nos deu condi¢des de negociar com clientes estratégicos antes mesmo
do atraso, preservando o relacionamento e garantindo entrada de recursos”.

Desde a implementagio de ferramentas de Data Analytics, observou-se uma redugao
progressiva e sustentada nos indices de inadimpléncia da empresa, reflexo direto da maior
capacidade analitica aplicada a gestao de crédito e cobranca. Como destacou E3, “a tecnologia nos
permitiu antecipar os riscos, o que antes so identificavamos apos o atraso”. Antes da adogao dessas
tecnologias, as estratégias de concessao de crédito e cobranga eram baseadas em critérios
padronizados e andlises retrospectivas, o que dificultava a identificacao precoce de clientes com
potencial de inadimpléncia. Com a utilizacio do Power BI, tornou-se possivel integrar dados de
diferentes fontes e aplicar modelos preditivos, que identificam padrées de comportamento e
classificam os clientes por nivel de risco. E8 reforca: “os modelos preditivos trouxeram uma
mudanga radical na forma como gerenciamos o risco, aumentando nossa assertividade”. Hssa
abordagem mais precisa permitiu ajustes na politica de crédito, com concessOes mais seguras e
alinhadas ao perfil financeiro de cada cliente.

Além disso, ao utilizar dashboards interativos, a area financeira passou a monitorar em
tempo real os valores a vencer e vencidos, segmentados por cliente, regidao ou faixa de risco, o que
possibilita decisoes mais rapidas e alinhadas com a realidade operacional. De acordo com E11, “o
acompanhamento em tempo real mudou nossa rotina; conseguimos agir quase imediatamente
quando percebemos algum risco”. De acordo com E8, “a visualizagao segmentada dos recebiveis
nos permite agir de forma seletiva e mais eficiente, sem dispersar recursos da equipe de cobranga”.
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Outro exemplo pratico da contribuicao do Data Analytics para o fluxo de caixa esta na
definicdo mais assertiva dos limites de crédito concedidos aos clientes. Antes da adocdo de
ferramentas analiticas, a defini¢ao de crédito era feita com base em critérios padronizados, muitas
vezes pouco sensiveis ao perfil real do cliente e ao risco que ele representa. Com a utilizagao de
algoritmos preditivos e painéis interativos, tornou-se possivel considerar uma gama mais ampla de
variaveis, como {ndice de inadimpléncia por segmento, comportamento de compra, tempo médio
de pagamento, score de crédito interno e volume histérico de compras. E7 destacou: “essa
mudangca reduziu significativamente os casos de exposi¢ao desnecessaria e deu mais seguranga a
equipe”. Nesse ponto, E10 observa: “a revisao dos limites de crédito com base em dados concretos
reduziu bastante os casos de exposicao desnecessaria e melhorou o equilibrio do fluxo de caixa”.

Com isso, a concessao de crédito se torna mais segura, evitando a exposi¢ao excessiva da
empresa a riscos que poderiam comprometer o fluxo de caixa. Ao mesmo tempo, os clientes com
bom histérico sao incentivados a aumentar suas compras, o que contribui para o crescimento das
receitas com menor risco de perdas. Nesse ponto, E2 acrescenta: “os clientes bons passaram a ter
mais crédito e isso aumentou nosso faturamento sem elevar o risco”.

Os periodos de baixa liquidez representam um dos maiores desafios para a sustentabilidade
financeira das organizacOes, especialmente em contextos de elevada volatilidade econémica ou
sazonalidade no faturamento. Durante esses momentos, caracterizados pela redugao nas entradas
de recursos e pelo acimulo de obrigacoes financeiras a vencer, torna-se essencial adotar praticas
de gestao mais rigorosas e proativas para preservar a capacidade de pagamento da empresa. Nesses
cenarios, o uso de ferramentas de Data Analytics tem se mostrado particularmente relevante, ao
permitir o monitoramento continuo dos indicadores de liquidez e a identificagio antecipada de
possiveis desequilibrios entre receitas e despesas. Conforme relatou E12, “em meses criticos,
conseguimos replanejar pagamentos e antecipar recebiveis porque o sistema nos alertou com
antecedéncia sobre a queda na liquidez”.

Além disso, o monitoramento em tempo real de indicadores como o prazo médio de
recebimento (PMR) e taxa de recuperacao possibilitou a atuagao preventiva da equipe de
cobranga, priorizando casos com maior risco de perda e aumentando a eficacia das agdes de
recuperagao. Conforme relatou E11, “hoje conseguimos focar nos casos criticos rapidamente, o
que tem aumentado nossa taxa de recuperacao”. Como consequéncia, a inadimpléncia deixou de
ser tratada de forma reativa e passou a ser gerenciada com foco na prevencao. De acordo com
E13: “Houve uma reducio consistente nas faixas de atraso superior a 90 dias e um aumento no
indice de recuperagiao nos primeiros 30 dias apés o vencimento, refletindo uma gestio mais
eficiente e orientada por dados”. Dessa forma, o uso de Data Analytics tem contribuido de forma
decisiva para o controle da inadimpléncia, fortalecendo o fluxo de caixa e a estabilidade financeira
da organizacao. E5 complementa: “os resultados positivos mostram como o investimento em
analise de dados é fundamental para a satide financeira da empresa”.

Entre os indicadores mais relevantes, destaca-se inicialmente a taxa de inadimpléncia,
medida tradicionalmente pela proporcao de clientes ou valores vencidos em relagao a carteira total.
A redugao desse indice apds a adogao de ferramentas analiticas ¢ um dos principais sinais de que a
segmentagao ¢ o acompanhamento sistematico dos riscos passaram a ser mais eficazes. Como
observou E2, “notamos que, apds a implementacio, a inadimpléncia passou a ser monitorada com
malis rigor, o que resultou em ac¢Oes preventivas eficazes”.

Outro indicador fundamental é o indice de recupera¢io de crédito, que expressa o
percentual de valores inadimplentes efetivamente recuperados dentro de um determinado perfodo.
O Data Analytics tem permitido maior assertividade nas estratégias de cobranca ao identificar perfis
comportamentais, histérico de pagamento e capacidade preditiva de regularizagao. E7 destacou
que “compreender o perfil do cliente possibilitou direcionar esforcos para quem realmente
precisava de renegociacao, otimizando recursos”.

Isso facilita, por exemplo, a aplicagio de diferentes abordagens por perfil (como
renegociacao para inadimplentes eventuais e agoes legais para inadimplentes cronicos), elevando o
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indice de recuperacao. Conforme ressaltou E10, “a segmentagao baseada em dados tornou as acoes
juridicas mais focadas, evitando custos desnecessarios”.

Embora o uso de ferramentas de Data Analytics represente um avango significativo na
gestao do crédito e da cobranga, a obtengao de resultados consistentes pode ser comprometida por
diversos fatores estruturais, técnicos e humanos. Esses entraves, muitas vezes subestimados, devem
ser considerados como parte do contexto organizacional e operacional, pois impactam diretamente
a capacidade de transformar dados em decisoes efetivas. Como apontou E4, “sem um ambiente
organizacional alinhado e processos claros, os dados podem acabar sendo subutilizados”.

Outro fator esta relacionado a maturidade analitica da organiza¢ao. Empresas em estagios
iniciais de adogdo ainda enfrentam dificuldades para interpretar corretamente os outputs das
ferramentas, aplicar as informacoes de maneira estratégica ou mesmo confiar nas recomendagoes
automatizadas. E9 comentou que “a falta de familiaridade com os modelos e dashboards gera
receio e, muitas vezes, resisténcia a adogao plena das ferramentas”.

Muitas vezes, as equipes nao possuem formagao técnica suficiente em analise de dados ou
estatfstica, o que exige investimentos em capacitagdo continua ou a inclusio de profissionais
especializados, como cientistas de dados ou analistas de BI. Segundo E2, “o investimento em
treinamento e contratacao de especialistas ¢ fundamental para extrair todo o potencial das
ferramentas analiticas”.

5.5. Avaliagdo conjunta das proposi¢des de pesquisa

A analise dos trés topicos investigados revela que a utilizacao de ferramentas de Data
Analyties tem exercido um papel transformador na gestao do crédito e da cobranga, corroborando
integralmente as proposi¢oes centrais da pesquisa. A Proposicao 1 (P1) foi confirmada pela
percepcao unanime dos entrevistados quanto ao aprimoramento da capacidade dos gestores
financeiros em tomar decisoes estratégicas mais assertivas ¢ fundamentadas em dados historicos e
preditivos, substituindo decisGes intuitivas por analises estruturadas e atualizadas em tempo real
(E1, E2, E12). Em relacio a Proposicao 2 (P2), as ferramentas proporcionaram ganhos
significativos de eficiéncia operacional, reduzindo drasticamente o tempo de analise de crédito e
otimizando a priorizagao dos clientes na cobranga, com foco nos perfis de maior risco e potencial
de recuperagao, o que também favoreceu uma cultura organizacional mais orientada por dados (E9,
E10, E11). Por fim, a Proposi¢ao 3 (P3) foi validada pelas melhorias concretas observadas na
reducao da inadimpléncia e no aprimoramento do fluxo de caixa, mediante a identificagdo precoce
de padrées de risco, definicao mais segura dos limites de crédito e monitoramento dinamico de
indicadores financeiros essenciais, mesmo reconhecendo desafios relacionados a qualidade dos
dados e a maturidade analitica das equipes (E3, E4, E7, E8). Em suma, as respostas qualitativas
evidenciam que o uso integrado e estratégico de Data Analytics nao sé potencializa a eficiéncia e a
precisao das decisdes, como também fortalece a sustentabilidade financeira das organizacdes.

A anilise conduzida confirma a Proposicio 3, ao demonstrar que a utilizacio de
ferramentas de Data Analytics na gestao do crédito e da cobranca tem sido decisiva para a
identificacdo de padrées capazes de reduzir a inadimpléncia e melhorar o fluxo de caixa. A
integracao de dados histéricos, comportamentais e preditivos possibilitou antecipar riscos e atuar
preventivamente, como ressaltaram E3 e E8, que destacaram a mudancga de uma abordagem reativa
para uma gestdo proativa e orientada por dados. Os dashboards interativos e modelos preditivos
facilitaram o monitoramento em tempo real de indicadores criticos, permitindo ajustes imediatos
nas estratégias e ampliando o indice de recuperagiao em prazos menores. Ademais, a defini¢ao mais
assertiva dos limites de crédito, evidenciada nos depoimentos de E7 e E2, contribuiu para reduzir
a exposicao desnecessaria e, simultaneamente, incentivar o crescimento de clientes com bom
histérico, fortalecendo a liquidez organizacional. Ainda que desafios relacionados a maturidade
analitica e a qualidade dos dados persistam, os resultados convergem para a validagao de que o uso
de Data Analytics ¢ um fator-chave na prevencao da inadimpléncia e na sustentaciao do fluxo de
caixa, consolidando-se como um diferencial estratégico na gestao financeira.
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De forma integrada, os resultados confirmam as trés proposi¢Oes desta pesquisa. A
Proposi¢ao 1 foi validada pelo fortalecimento da capacidade estratégica dos gestores, que passaram
a basear suas decisdes em analises estruturadas e atualizadas em tempo real, substituindo praticas
intuitivas. A Proposi¢ao 2 demonstrou-se consistente na medida em que as ferramentas de Data
Apnalyties trouxeram ganhos expressivos de eficiéncia, reduzindo significativamente o tempo
dedicado a tarefas operacionais e possibilitando maior foco em ag¢bes de alto valor agregado. Por
fim, a Proposi¢ao 3 foi confirmada pela capacidade das ferramentas em identificar padroes de
comportamento e antecipar riscos, contribuindo para a reducio da inadimpléncia e o
fortalecimento do fluxo de caixa. Assim, evidencia-se que a adogao do Data Analytics constitui um
fator estratégico central para a gestdo financeira contemporanea, promovendo decisdes mais
assertivas, eficientes e orientadas para a sustentabilidade organizacional. A Tabela 32 concentra as
proposicdes, indicadores, comentarios e impactos percebidos.

Tabela 32
Resumo das proposicies, indicadores, comentdrios e impactos percebidos
. . . . Entrevistados
Proposicdo Indicador Comentario Impacto Percebido P
Referéncia
Substitui¢ao de decisdes - . . P
. S . Decisoes mais assertivas, ageis e
Capacidade de intuitivas por analises baseadas . .
P1 . > L, alinhadas ao perfil financeiro, E1l, E2, E12
decisdo estratégica em dados historicos e ~
. melhor alocagio de recursos
monitoramento em tempo real
Reducio do tempo de analise Aumento da produtividade,
P Eficiéncia na analise e | de crédito de minutos para maior agilidade na resposta e E9 E10. E11
priotizacdo segundos; priorizacio focada otimizacao dos esforcos da ’ ’
em clientes de maior risco equipe
Automatizacio e dashboards Ambiente mais colaborativo e
P2 Fluxo de trabalho e interativos promovendo maior | orientado por dados, reducio E2. FS
cultura autonomia e integracdo entre de retrabalho e maior ’
setores transparéncia
Uso de modelos preditivos e Diminuigao consistente da
Reducio da monitoramento em tempo real | inadimpléncia, aumento da
P3 [ Cauea0 ca. roran p piencia, ; E3, E7, E8, E11
inadimpléncia para identificar e atuar recuperagio e fortalecimento do
precocemente nos riscos fluxo de caixa
s . Planejamento financeiro mais
. Previsibilidade aprimorada e ) ca
Melhoria no fluxo de . - confiavel e decisoes rapidas que
P3 . segmentagao para cONCessao .. E4, E5, E7
caixa st preservam a liquidez da
segura de crédito
empresa
Limitacoes relacionadas a Necessidade de capacitacido
L ualidade dos dados continua e investimentos para
P3 Desafios na aplicacdo q . L. L. p E4, E9, E2
maturidade analitica e maximizar o uso das
resisténcia cultural ferramentas

Fonte: Dados da pesquisa

6. CONCLUSAO

Este estudo teve como objetivo investigar o impacto do uso de ferramentas de Data Analytics
no setor especifico da area de crédito e cobranca de uma distribuidora de acumuladores elétricos
com abrangéncia nacional, com base na compara¢ao de dados historicos e poés-implementagao
destas ferramentas. Para tal foi empregada a metodologia da pesquisa-agao procurando realizar uma
analise dos achados empiricos mediante proposi¢oes de pesquisa estabelecidas. A coleta de dados
desenvolveu-se pela triangulacio de dados, buscando se basear em varias fontes de evidéncias,
conduzindo a uma convergéncia de: (i)levantamento de documentos; (ii) observagao participante,
(iii) entrevistas semiestruturadas e entrevista estruturada.

Foi providenciada inicialmente uma analise dos dados quantitativos provenientes da
abordagem quase-experimental de amostras de colaboradores que compuseram os grupos pré e
pos da adocdo das ferramentas de Data Analytics. As técnicas estatisticas avangadas empregadas,
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que incluiram desde a analise descritiva de dados até a aplicacao de testes inferenciais, como o teste
t para amostras independentes, a Analise de Variancia (ANOVA), e a modelagem de regressao
linear, permitiram a revelagao de nuances cruciais sobre a eficacia dessas politicas operacionais.

Os resultados que emergem desta analise nao sao apenas estatisticamente significativos,
mas também reveladores, oferecendo contribui¢bes tanto para o arcabougo teérico do campo
académico quanto para a praxis da gestdo no cenario nacional, particularmente no que tange a
aplicacao de ferramentas de data analytics e inteligéncia de dados na gestao de crédito e cobranga.

A demonstracao de uma causalidade ou, no minimo, de uma forte associacao estatistica
entre a implementagao do Painel em Power BI para classificagio de risco, a utiliza¢ao do algoritmo
proprio de limite de crédito e o treinamento intensivo em data analytics e a subsequente diminui¢ao
dos niveis de endividamento nao solvido é de suma importancia. Tal constatacio representa a
validagao empirica da proposi¢ao central da pesquisa, que postulava a eficicia do conjunto de
medidas em questao. A analise comparativa, um pilar metodologico desta dissertacao, entre o grupo
que foi submetido a intervengao (doravante denominado grupo pés intervengao) e o grupo que
nao recebeu a intervenc¢ao (denominado grupo pré intervenc¢ao) revelou diferencas de desempenho
que sdo, sob qualquer Otica estatistica, marcantes e inegaveis, evidenciando o poder transformador
de uma gestao de crédito e cobranca baseada em dados e ferramentas de data analytics.

A disparidade observada entre os dois grupos nao foi trivial, mas sim de uma magnitude
que exige atengao, e que reflete o impacto direto da intervenc¢ao. O grupo que passou a utilizar o
Painel em Power BI, o algoritmo de limite de crédito e recebeu capacitagao especifica, reduziu a
inadimpléncia em 17,79%, enquanto o grupo de controle permaneceu praticamente estavel, com
variacao de apenas -0,14%, evidenciando de forma clara a efetividade da intervengao.

A solidez desta diferenca foi submetida a um teste estatistico rigoroso, que valida a eficacia
da intervenc¢ao. A aplicacdo do teste t para amostras independentes, uma das ferramentas mais
confiaveis para comparar médias entre dois grupos, confirmou a significancia estatistica altamente
relevante (p<<0,0001). Este valor de 'p', extremamente baixo, indica que a probabilidade de que a
diferenca observada entre as médias dos grupos tenha ocorrido meramente por acaso ¢ inferior a
0,01%. Em termos praticos, ¢ virtualmente impossivel que essa disparidade tenha sido fruto de
flutuagoes aleatoérias, solidificando a inferéncia de que a interven¢do, com seus componentes de
Power BI e algoritmo, foi o fator determinante para a redu¢ao da inadimpléncia.

A anilise de dados estatisticos foi complementada por entrevistas estruturadas e semi-
estruturadas que fortalece o argumento de que a adogao de ferramentas de Data Analytics na gestao
de crédito e cobranga representa nao apenas uma inovagao técnica, mas uma mudanga cultural e
operacional com alto impacto positivo percebido pelos profissionais envolvidos. Ao se aprofundar
na analise dos dados qualitativos revela-se que a utilizagdo de ferramentas de Data Analytics tem
exercido um papel transformador na gestiao do crédito e da cobranga, corroborando integralmente
as proposi¢oes centrais da pesquisa.

A Proposicao 1 (P1) foi confirmada pela percep¢ao unanime dos entrevistados quanto ao
aprimoramento da capacidade dos gestores financeiros em tomar decisOes estratégicas mais
assertivas e fundamentadas em dados historicos e preditivos, substituindo decisoes intuitivas por
analises estruturadas e atualizadas em tempo real. O impacto mais significativo observado foi na
qualidade da tomada de decisio. Como destacaram varios entrevistados, a capacidade de analisar
padroes historicos, comportamentos de pagamento e tendéncias em tempo real permitiu substituir
gradativamente as decisdes subjetivas por analises objetivas e fundamentadas. Um gestor resumiu
bem essa evolugdo: "Antes, trabalhavamos com planilhas estaticas e impressoes pessoais. Hoje,
nossos dashboards nos mostram nao apenas o que aconteceu, mas o que provavelmente vai
acontecer".

Em relacao a Proposicao 2 (P2), as ferramentas proporcionaram ganhos significativos de
eficiéencia operacional, reduzindo drasticamente o tempo de analise de crédito e otimizando a
priorizagao dos clientes na cobranga, com foco nos perfis de maior risco e potencial de recuperacio,
o0 que também favoreceu uma cultura organizacional mais orientada por dados. Ou seja, na
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operacao diaria, os ganhos de eficiéncia foram marcantes. O tempo dedicado a analise de crédito
reduziu-se drasticamente - em alguns casos, de horas para minutos. Essa agilidade trouxe um duplo
beneficio: por um lado, aumentou a produtividade das equipes; por outro, permitiu respostas mais
rapidas as demandas do mercado, um fator competitivo crucial no atual ambiente de negocios.

E, por fim, a Proposi¢io 3 (P3) foi validada pelas melhorias concretas observadas na
reducao da inadimpléncia e no aprimoramento do fluxo de caixa, mediante a identificagdo precoce
de padrées de risco, definigdo mais segura dos limites de crédito e monitoramento dinamico de
indicadores financeiros essenciais, mesmo reconhecendo desafios relacionados a qualidade dos
dados e a maturidade analitica das equipes. A priorizacao de clientes na cobrancga talvez seja o
exemplo mais claro da vantagem competitiva proporcionada pelo Data Analytics. Ao identificar
padroes e segmentar devedores por perfil de risco e potencial de recuperagiao, as empresas
conseguiram otimizar seus esforcos, concentrando-se nos casos mais relevantes e aplicando
estratégias diferenciadas para cada segmento. Essa abordagem data-driven resultou em melhorias
mensuraveis nos indices de inadimpléncia e recuperagao de crédito.

O painel de risco permite uma gestao proativa da carteira de cobranca, direcionando os
esforcos para os titulos de maior risco, o que otimiza o uso dos recursos e acelera a recuperacao de
valores. O algoritmo de limite de crédito, por sua vez, atua na prevencao, garantindo que a
concessao de crédito seja feita de forma mais criteriosa, minimizando o risco de futuras
inadimpléncias. A sinergia entre prevencao (algoritmo) e remediagao (painel de risco) é crucial para
o impacto observado. A diminui¢ao do Prazo Médio de Recebimento (PMR), é uma consequéncia
logica e esperada da utilizagao do algoritmo proprio de limite de crédito. Ao conceder crédito de
forma mais inteligente e com base em dados, a tendéncia é que o tempo médio para recebimento
diminua, pois a probabilidade de atrasos e inadimpléncia se reduz. O PMR, como indicador que
mede o tempo médio necessario para que uma empresa receba o pagamento de suas vendas, ¢é
diretamente impactado pela qualidade da concessio de crédito e pela eficiéncia da cobranga. A
integracao da ferramenta de limite de crédito com a gestio do PMR ¢é um aspecto fundamental da
intervenc¢ao e um beneficio esperado.

A consisténcia dos resultados em todas as regides analisadas, com os devidos ajustes de
magnitude, é um forte indicativo de que a politica testada, que envolve a aplicacdo de tecnologia e
a capacitagao para seu uso, pode ser escalada. A capacidade de demonstrar que uma intervengao é
eficaz em diferentes contextos regionais ¢ um argumento poderoso para a sua adogao em nivel
nacional, garantindo que os beneficios sejam distribuidos de forma mais ampla.

A pesquisa contribui diretamente para uma gestao mais eficiente, estratégica e orientada
para resultados, com o objetivo final de promover a estabilidade dos negécios em todo o territorio
nacional, através da adogao inteligente de tecnologia e da capacitagao de equipes para a gestao de
crédito e cobranca.

6.1 Limitagoes de Pesquisa

Como ¢ inerente a todo esfor¢o cientifico, este estudo, apesar de sua robustez metodolégica
e da significancia de seus achados sobre a eficacia de uma intervencao que integra data analytics,
ferramentas como Power BI e algoritmos de crédito, além de treinamento, possui limitagdes que
precisam ser explicitamente reconhecidas e discutidas.

Em primeiro lugar, destaca-se a qualidade dos dados utilizados pelas organizagdes. A
efetividade das andlises financeiras depende fortemente da consisténcia, confiabilidade e
integridade das informagdes coletadas. Dados incompletos, desatualizados ou inconsistentes
podem comprometer a precisao dos indicadores e, consequentemente, a tomada de decisdao. Essa
limitacdo se agrava em empresas que ainda nao possuem processos estruturados de governanca de
dados, o que reduz o potencial de extracao de valor das ferramentas de Data Analytics.

Outro aspecto refere-se a maturidade analitica das organiza¢oes. Empresas em estagios
iniciais de adogao de tecnologias analiticas frequentemente enfrentam dificuldades em alinhar suas
praticas de gestdo financeira ao uso pleno dos recursos disponiveis. A falta de metodologias



80

consolidadas, de profissionais qualificados e de integracdo entre sistemas pode restringir a
capacidade de transformar dados em informagdes estratégicas. Isso sugere que os resultados
positivos observados podem nao se replicar em contextos organizacionais com menor nivel de
maturidade tecnoldgica e analitica.

Por fim, a pesquisa também esbarra em barreiras relacionadas a resisténcia cultural. A
adoc¢do de ferramentas de Data Analytics implica mudangas na forma de pensar e agir dos gestores,
demandando maior confianga em analises baseadas em evidéncias e menor dependéncia da intuigao
ou da experiéncia acumulada. Contudo, em muitas organizagoes, observa-se resisténcia de
profissionais e liderangas em modificar praticas tradicionais, o que pode reduzir a efetividade da
utilizagdo dessas ferramentas. Essa barreira cultural torna o processo de transformagao digital mais
lento e desigual entre diferentes empresas e setores.

Em conjunto, essas limitacoes evidenciam que a implementa¢ao de Data Analytics na gestao
financeira nao depende apenas da disponibilidade tecnolégica, mas também de fatores estruturais
e humanos, que condicionam a intensidade e a qualidade dos beneficios alcangados.

6.2 Recomendagdes de Trabalhos Futuros

Primeiramente, sugere-se a realizagdo de estudos que incorporem modelos estatisticos mais
sofisticados, visando uma compreensao mais granular do impacto da intervengao e suas interagoes.
A complexidade dos fendmenos sociais e economicos, especialmente quando se trata de adogao e
impacto de tecnologias, muitas vezes demanda abordagens analiticas que transcendem os modelos
lineares simples. Modelos como a regressio multinivel (também conhecida como modelos
hierarquicos ou de efeitos mistos) seriam particularmente uteis. Isso porque a inadimpléncia e a
eficacia das politicas (incluindo o Painel, o Algoritmo e o Treinamento) sao fenémenos que operam
em multiplos niveis (e.g., individual do cliente, da equipe local, da regido).

A regressao multinivel permitiria capturar a influéncia simultanea de fatores em diferentes
nfveis e entender como as caracterfsticas regionais ou municipais (nivel superior, como
infraestrutura tecnoldgica ou cultura de dados) influenciam a resposta individual (nivel inferior,
como a adesao ao uso do Painel ou do Algoritmo) a intervengao. Adicionalmente, a aplicacao de
modelos de equagoes estruturais (SEM) ou analise de caminhos (path analysis) permitiria examinar
relacbes de causalidade mais complexas, incluindo mediagoes e moderagdes no impacto da
intervengao. Por exemplo, poderfamos testar hipoteses sobre como o treinamento afeta a
proficiéncia no uso do Power BI, que por sua vez afeta a eficicia do Painel de Risco, que entao
impacta a inadimpléncia. Ou como o efeito do algoritmo é moderado pela qualidade dos dados de
entrada.

Em segundo lugar, recomenda-se a ampliacio da base de dados para incluir variaveis
adicionais que, embora nao diretamente abordadas no escopo atual, sio reconhecidamente
relevantes para o fendmeno da inadimpléncia, para a eficacia das politicas e, crucialmente, para a
adogido de tecnologias.

Adicionalmente, seria de extrema relevancia a realizagdo de estudos longitudinais, que
transcendessem o perfodo de observacao relativamente curto desta dissertagao. Acompanhar o
comportamento do indicador de inadimpléncia e os efeitos da intervengao ao longo de periodos
mais extensos — por exemplo, por varios anos apos a implementagao da politica, do Painel, do
Algoritmo e do Treinamento — permitiria avaliar a sustentabilidade dos efeitos observados e
identificar possiveis efeitos de longo prazo, tanto positivos quanto negativos. Uma redugao
imediata da inadimpléncia é importante, mas a capacidade de a politica manter ou aprofundar esses
ganhos ao longo do tempo ¢ crucial para sua avaliacao de custo-beneficio.
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GLOSSARIO

Algoritmo: Conjunto de regras ou instrugoes passo a passo usadas para resolver um
problema ou realizar uma tarefa especifica.

Analise de Sentimento: Técnica de NLP usada para determinar a atitude ou emogio
expressa em um pedago de texto, como positivo, negativo ou neutro.

Analise Preditiva: Uso de dados, algoritmos estatisticos e técnicas de machine learning para
identificar a probabilidade de resultados futuros com base em dados histéricos.

ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average): . um modelo estatistico usado para
analise e previsao de séries temporais. Ele combina trés componentes: autoregressio (AR),
integracao (I) e média mével (MA). O modelo ARIMA ¢é amplamente utilizado em econometria e
analise de dados para prever valores futuros com base em dados histéricos.

Auditoria: Processo de exame e verificagao das demonstragdes financeiras de uma empresa
para garantir sua precisao e conformidade com as normas contabeis.

Big Data: Conjunto de dados tio volumoso e complexo que nao pode ser analisado usando
sistemas de gestao de base de dados ou programas de software tradicionais.

Blockchain: Tecnologia de registro distribuido que permite a criagao de um livro-razao digital
seguro e imutavel, usado principalmente para registrar transagdes de criptomoedas.

Business Intelligence (BI): Conjunto de processos, tecnologias e ferramentas usadas para
transformar dados brutos em informacdes significativas e Uteis para fins de analise de negdcios.

Computagao em Nuvem: Modelo de entrega de servicos de computagao, como servidores,
armazenamento, bancos de dados, rede, software e andlise, pela internet ("a nuvem").

Conformidade Regulamentar: Adesao as leis, regulamentos e normas aplicaveis as
operagoes financeiras de uma empresa.

Dashboards Interativos: Ferramentas de visualizagdo de dados que permitem aos usuarios
interagir com os dados, explorar diferentes perspectivas e obter informag¢oes em tempo real.

Data Analytics (DA): Conjunto de técnicas e ferramentas utilizadas para analisar grandes
volumes de dados para a tomada de decisOes estratégicas.
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Data Lafke: Repositorio centralizado que permite armazenar todos os dados estruturados e
nao estruturados em qualquer escala.

Data Warehouse: Sistema de armazenamento de dados projetado para permitir a analise e o
relatério de grandes volumes de dados de diferentes fontes

ETL (Extracao, Transformagao e Carga): ETL ¢ um processo de integragao de dados que
envolve a extracao de dados de varias fontes, a transformaciao desses dados em um formato
adequado para analise e a carga dos dados transformados em um sistema de destino, como um data
warehouse. Este processo ¢ essencial para a preparagao de dados para analise e relatorios.

Fluxo de Caixa: Movimento de entrada e saida de dinheiro em uma empresa, essencial para
avaliar a liquidez e a saude financeira da organizagao.

Fraude Financeira: Atividade ilegal que envolve a manipulacao de informagdes financeiras
para obter ganhos indevidos.

Governanga Corporativa: Conjunto de praticas e politicas adotadas por uma empresa para
garantir a transparéncia, a responsabilidade e a equidade em suas operagoes.

Hadoop: E uma plataforma de software de cédigo aberto usada para o armazenamento e
processamento distribuido de grandes conjuntos de dados. Ele utiliza um modelo de programagao
chamado MapReduce e um sistema de arquivos distribuido (HDFES) para gerenciar dados em
clusters de computadores.

Inadimpléncia: Falta de pagamento de uma divida no prazo estipulado.

Inclusio Financeira: Acesso a servicos financeiros por individuos e empresas que
anteriormente eram excluidos do sistema financeiro formal.

Indicadores de Desempenho: Métricas utilizadas para avaliar a eficiéncia e a eficacia das
operagoes financeiras e administrativas de uma empresa.

Inteligéncia Artificial (IA): Campo da ciéncia da computagao que se concentra na criagao
de sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana, como
reconhecimento de fala, tomada de decisao e traducao de idiomas.

Internet das Coisas (IoT): Rede de dispositivos fisicos, veiculos, eletrodomésticos e outros
itens incorporados com eletronica, software, sensores e conectividade que permitem a esses objetos
coletar e trocar dados.

Machine 1earning: Subcampo da inteligéncia artificial que envolve o desenvolvimento de
algoritmos que permitem que os computadores aprendam a partir de dados e fagam previsoes ou
decisdes sem serem explicitamente programados para isso.

Mineragao de Dados: Processo de explorar grandes conjuntos de dados para descobrir
padrdes ocultos e informagoes valiosas.

Modelagem Estatistica: Processo de criagao de modelos matematicos que representam a
relacdo entre diferentes variaveis para prever resultados futuros.
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NoSQIL: Refere-se a uma classe de sistemas de gerenciamento de banco de dados que nao
utilizam o modelo relacional tradicional. Eles sao projetados para lidar com grandes volumes de
dados nao estruturados ou semi-estruturados e oferecem flexibilidade na modelagem de dados.

OLAP (Processamento Analitico Online): F uma abordagem para responder rapidamente
a consultas analiticas complexas. Ele permite a analise multidimensional de grandes volumes de
dados, facilitando a visualizagdo e exploracio de dados em diferentes perspectivas. OLAP ¢
amplamente utilizado em aplicagdes de business intelligence.

Processamento de Linguagem Natural (NLP): Subcampo da inteligéncia artificial que se
concentra na interagdo entre computadores e humanos usando linguagem natural.

RDBMS (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional): Um RDBMS ¢ um
tipo de sistema de gerenciamento de banco de dados que armazena dados em tabelas que podem
ser relacionadas entre si. Ele utiliza a linguagem SQL (Structured Query Language) para gerenciar
e consultar dados.

Redes Neurais: Modelos computacionais inspirados no cérebro humano, usados em
machine learning para reconhecer padrées complexos e fazer previsoes.

RFID (Identificagio por Radiofrequéncia): RFID ¢é uma tecnologia que utiliza ondas de
radio para identificar e rastrear automaticamente objetos. Um sistema RFID consiste em um
transponder (etiqueta RFID) e um leitor RFID. As etiquetas RFID podem ser anexadas a produtos,
animais ou pessoas para facilitar a identifica¢ao e o rastreamento.

Robotic Process Automation (RPA): Tecnologia que usa software para automatizar tarefas
repetitivas e baseadas em regras que normalmente sao realizadas por humanos.

Transformagao Digital: Integracio de tecnologias digitais em todas as areas de uma
empresa, resultando em mudancas fundamentais na forma como a empresa opera e entrega valor
aos clientes.

Visualizacdo de Dados: Técnica de apresentagao de dados em formatos graficos, como
graficos e dashboards, para facilitar a interpretacao e a tomada de decisoes.



