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Introduzione

La rapida digitalizzazione che sta interessando le aziende sta spingendo verso la
creazione di nuovi modelli di business. In questo nuovo “new normal”, infatti, le
imprese sono sempre piu “intelligenti” e votate all’innovazione grazie alle nuove
tecnologie, tra le quali il cloud, Internet of Things (IoT), i big data (Parida et al.,
2019). Le attuali modalita di creazione di valore, quindi, si trasformano
comportando cambiamenti negli sviluppi tecnici e produttivi che portano nuove
opportunitd organizzative e profonde innovazioni nell’offerta di servizi
complementari al prodotto. Sensibilita e attenzione all’innovazione, sia esso di
prodotto o di servizio o relativa ad un nuovo metodo organizzativo in ambito di
business, sono difatti la chiave per la competitivita (Ibarra et al., 2018). Le
imprese di fatto investono pesantemente in innovazioni tecnologiche sviluppando
nuove risorse, infrastrutture ¢ unita di business. Tuttavia, a causa dei cambiamenti
ambientali nel settore o nel mercato in cui operano, questo approccio oltre ad
essere costoso, si rivela anche incerto in termini di ritorno economico

dell’investimento (Amit e Zott, 2012).

Questo perché altri tipi di innovazioni sono considerate migliori nell’ottenimento
di un vantaggio competitivo. L’innovazione tecnologica, infatti, ¢ in grado di
aggiungere davvero poco valore se non accompagnata da un appropriato modello
di business (Chesbrough, 2010). Foss e Saebi, due autori di rilievo nello studio del
modello di business e della sua evoluzione, nel 2015 hanno condotto una
revisione della letteratura in cui hanno evidenziato come il concetto di modello di
business (BM) e, piu recentemente, quello di innovazione del modello di business
(BMI) sono diventati sempre piu importanti negli studi di management degli
ultimi anni (Spieth, et al., 2014; Zott, Amit & Massa, 2011). L’innovazione del
modello di business si sostanzia nel processo di adeguamento di un modello di
business esistente, o di creazione di uno completamente nuovo, spesso per
soddisfare le preferenze dei consumatori nuove e in continua evoluzione. Rispetto
ad altri tipi di innovazione, l'innovazione di un modello di business richiede

modifiche fondamentali alle proposte di valore di un’impresa. In altre parole, i



cambiamenti introdotti dall’innovazione del modello di business tendono ad
andare piu in profondita e sono piu trasformativi rispetto alle innovazioni basate
sui prodotti. Naturalmente, enormi cambiamenti significano enormi rischi. La
letteratura ha riconosciuto, pero, molteplici sfide nella realizzazione di un
processo di innovazione del modello di business. Molto spesso, infatti, viene
sottolineato come 1 managers sopraffatti dalla corsa alla generazione ed
implementazione di nuove idee (Chesbrough, 2010) tralascino sistematicamente
di prestare attenzione al concetto di innovazione del modello di business in
un’ottica di piu ampio respiro. La BMI non richiede solo creativita ma anche una
“struttura e una guida che aiuti a scomporre e focalizzare i pensieri” (Eppler, et
al., 2011). In un contesto cosi mutevole possono essere diverse le motivazioni che
guidano le aziende verso un cambiamento cosi profondo: sfide produttive,
tecnologie abilitanti capaci di influenzare il cambiamento interno all’azienda o,

per esempio, nuovi modi di affrontare le richieste del mercato.

Come risultato delle innovazioni tecnologiche, in particolare la trasformazione
digitale, le aziende ora generano e raccolgono enormi quantita di dati. In questa
direzione, I’innovazione del modello di business dell’organizzazione richiede di
considerare le opportunita e le sfide che i dati e le informazioni portano alla
creazione di valore e al raggiungimento del vantaggio competitivo. Anche se
alcune aziende risultano gia in grado di trarre profitto dall’uso dei loro dati, la
maggior parte delle iniziative ad essi inerenti si concentra ancora
sull’ottimizzazione dei processi interni e dei costi, mentre il potenziale dei dati per

trasformare 1 precedenti modelli di business spesso cade nel dimenticatoio.

I1 presente elaborato ha I’obiettivo di fornire un quadro completo sul concetto di
business model cosi come trattato da diversi studiosi e autori riconosciuti, ma
soprattutto discutere in merito alle potenzialita della rivoluzione portata dai dati in

ambito di BMI.

La prima sezione di questo lavoro ¢ stata dedicata infatti ad una panoramica sui
big data e sul loro impatto sui processi aziendali, in particolare quelli decisionali.
Un grande investimento in queste nuove tecnologie se adeguatamente diretto, puo
portare, infatti, a grandi progressi organizzativi, ma la generazione di dati e di

valore nel contesto dei big data comporta, pero, piu fasi distinte, ognuna delle



quali introduce delle sfide (Lokshina et al., 2017a). Non bisogna, infatti,
trascurare il problema che attualmente esiste un notevole divario tra il potenziale
dei big data e la sua effettiva realizzazione. Eterogeneita, scalabilita, tempestivita,
complessita e problemi di privacy sono solo alcuni dei fattori che impediscono o
rendono particolarmente difficile il processo di creazione di valore dai dati. In piu,
I’analisi, 1’organizzazione, il recupero e la modellazione dei dati sono altre sfide
fondamentali. Quindi, le nuove sfide e opportunita associate ai big data richiedono
di ripensare molti aspetti riguardanti sia la gestione dei dati sia 1 sistemi di analisi,
ma anche fattori strettamente legati ai modelli organizzativi delle aziende. Questo
perché sebbene le tecnologie intelligenti e la digitalizzazione dei processi
aziendali possono favorire lo sviluppo dell’innovazione (Lee et al., 2014) ¢ stato
tuttavia sottolineato che I’implementazione di un’architettura tecnologica
intelligente non ¢ automaticamente fonte di innovazione (Chen et al., 2015; Gupta
e George, 2016) e che la riprogettazione dei modelli organizzativi attraverso le
nuove tecnologie richiede una gestione strategica dei dati da applicare sia per
migliorare 1 processi decisionali sia per sollecitare intuizioni innovative. 1 dati,
infatti, non rappresentano da soli un motore, una spinta all’innovazione. Risulta,
dunque, fondamentale comprendere quali siano le reali opportunita, le
implicazioni che possono scaturire dall’utilizzo costante di tecnologie in grado di
raccogliere e analizzare una grande mole di dati; solo cosi sara possibile
esplicitare il valore intrinseco dei big data che, a detta degli esperti, nel prossimo
futuro, in quella che viene definita un’economia data-driven, potrebbero
rappresentare il nuovo petrolio, o addirittura divenire una vera e propria nuova
asset class. Dalle sfide che vanno affrontate emerge, dunque, la necessita di un
cambio di approccio e di mentalita, che coinvolge tutte le funzioni aziendali, un
nuovo approccio per sbloccare questo potenziale nelle aziende, perché con 1’aiuto
dei dati intere componenti dei modelli di business possono essere potenziate e
migliorate. A questo proposito, il data-driven decision making (DDDM)
suggerisce la necessita di riformulare e ripensare le pratiche aziendali (LaValle et
al., 2011; Brynjolfsson et al., 2011) implicando una visione del dato come forza
trainante di un processo decisionale piu efficace per sfidare la complessita del

contesto in cui operano le imprese (Malik et al., 2021).



Diviene quindi importante concettualizzare, a partire da una rilettura critica dei
contributi in letteratura sui concetti appena evidenziati, le dimensioni chiave di un
approccio data-driven (diffusione di una cultura data-driven, efficace ecosistema
data-driven e sensing, act e miglioramento continuo) che possano sintetizzare al
meglio I’insieme dei fattori tecnologici, culturali e di gestione per estrarre da
questi enormi volumi di dati la conoscenza giusta per esplicitare decisioni
informate finalizzate all’ottenimento di valore e alla creazione di innovazione.
Innovazione incorporata sia in nuovi prodotti/servizi che in nuove modalita di
approccio al consumatore, € - piu in generale - in business model innovativi.
Partendo poi dalla concezione che I’innovazione strategica deve essere relazionata
al modello di business poiché esso rappresenta 1’anello di connessione tra la
visione strategica e |’approccio progettuale innovativo sembra necessario
introdurre la definizione di Data-driven Innovation (DDI) intesa come il processo
di creazione e cattura del valore attraverso un modello di business incentivata

dallo sfruttamento dei dati (Davenport & Kudyba, 2016).

Nella prima parte del secondo capitolo del lavoro, poi, viene approfondita la
descrizione dei concetti di business model e di business model innovation
attraverso la loro evoluzione in letteratura. Viene presentata, in seguito, una
disamina della letteratura sull’impatto dei dati sull’innovazione del modello di
business e poi sulla definizione di data-driven business model, la possibilita di
incentivare attraverso le dimensioni dell’approccio data-driven processi innovativi
attuando un graduale passaggio da una visione technology-based a una visione
sistemica in cui I’innovazione ¢ concepita come un processo complesso derivante
dalla combinazione di diversi fattori (data-driven approach) integrati
necessariamente con I’utilizzo della tecnologia, che non pud garantire da sola il
raggiungimento del vantaggio competitivo (Polese et al., 2019). L’introduzione
dell’orientamento data-driven per promuovere I’innovazione del modello di
business puo, infatti, dare vita al concetto di data-driven business model
innovation che concettualizza come la gestione dei dati, dalla raccolta
all’integrazione e all’analisi, possa essere potenziata da diversi fattori abilitanti
che esplicitano le giuste azioni da introdurre per contribuire a trasformare i dati in

nuova conoscenza, nuovo valore, innovazione e apprendimento continuo.



Nel terzo capitolo dell’elaborato sono stati descritti i passi effettuati per
raggiungere |’obiettivo della ricerca, vale a dire combinare I’approccio data-
driven e le principali dimensioni dell’innovazione del modello di business presenti
in letteratura per rivelare, e per indagare, i driver abilitanti in grado di portare
dinamicamente all’emergere dell’innovazione come processo. E stata condotta,
quindi, una ricerca esplorativa basata su un approccio qualitativo. La scelta ¢
ricaduta su questo tipo di approccio per due motivi principali: 1) la complessita
nella definizione e nell’interpretazione dei diversi abilitatori del processo
sottostante all’innovazione del modello di business in ottica data-driven; e 2) il
concetto di innovazione che deriva strettamente dall’imprevedibile e non
strutturata sistematizzazione di abilita, significati, regole, pratiche, valore.
Pertanto, ¢ stata scelta una metodologia che permettesse di individuare le variabili
“nascoste” e non facilmente controllabili che possono emergere solo attraverso
disegni di ricerca in grado di adattarsi e flettersi alle scoperte che si fanno via via

nel cammino.

Infine, nel quarto capitolo vengono riportati ed illustrati 1 risultati delle interviste
semi-strutturate effettuate con practitioners del settore data-driven ed analizzate
attraverso un’analisi del contenuto effettuata attraverso il software NVivo. In
particolare, ¢ importante sottolineare come I’orientamento, le strategie e le
pratiche data-driven (principi DDDM) possono favorire 1’adozione di strutture
potenziate dall’ICT che combinano I’orientamento strategico, le competenze e la
gestione dei processi finalizzati all’estrazione di valore dai dati. I risultati hanno
poi portato alla concettualizzazione, nelle discussioni, di un modello che identifica
1 diversi fattori che favoriscono lo sviluppo dell’innovazione grazie ad un
approccio data-based. Questo modello sembra sottolineare il ruolo positivo della
digitalizzazione nel plasmare il processo di innovazione e nel ridefinire le
modalita tradizionali di creare, fornire e catturare valore attraverso le sinergie tra
le varie componenti che possono essere raggiunte solo se le capacita umane sono

prese in considerazione nel processo (Wu et al., 2021).



Capitolo 1

1.1 L’era dei big data e P’impatto dell’innovazione tecnologica sulle
organizzazioni

L’evoluzione tecnologica ha portato, nel corso degli ultimi anni, ad un notevole
incremento dei dispositivi in grado di automatizzare numerose operazioni, sia nel
mondo produttivo, sia nella vita privata. Ogni volta che usiamo un computer,
accendiamo lo smartphone o apriamo un’applicazione sul tablet, sempre e
comunque lasciamo una nostra impronta digitale fatta di dati. La quantita di dati
che viene creata in un contesto industriale, poi, ¢ in rapidissimo aumento, basti
pensare ai flussi di dati prodotti dai sistemi informatici e dalle infrastrutture a
supporto della produzione, della distribuzione e dell’erogazione di prodotti e/o
servizi. I dati strutturati, come gli stati fisici dei macchinari, cosi come i dati non
strutturati (Blumberg e Atre, 2003), come le informazioni generate attraverso le
tecnologie dell’informazione e della comunicazione (ICT) e I’Internet of Things
(IoT) sulle interazioni umane, raccolti dalle organizzazioni, producono un vero e
proprio flusso di dati travolgente al giorno d’oggi (Hayashi, 2014) definito anche
di tsunami di dati (Lupton, 2014); una mole la cui crescita esponenziale odierna
continuera anche prossimo futuro. Le stime, infatti, parlano di una crescita senza
precedenti, che non a caso viene definita come un “torrent flowing into every area
of the global economy” (The Economist, 2010'). Questi grandi flussi di dati
denominati “big data” indicano i dati prodotti in grande quantita, con notevole
rapidita e nei formati piu diversi, la cui elaborazione richiede tecnologie e risorse
che vanno ben al di 1a dei sistemi convenzionali di gestione e immagazzinamento
dei dati (Manyika et al., 2011). Pertanto, al fine di ottenere, dall’utilizzo dei dati,
il massimo risultato nel minor tempo possibile o addirittura in tempo reale,
risultano necessari, in tale contesto, degli strumenti specifici aventi elevate
capacita di calcolo. Negli Stati Uniti il termine “big data” ¢ divenuto un concetto

fondamentale nel 2009 quando il Presidente Obama cred la posizione del Chief

! Consultabile su https://www.economist.com/theworldin/2010
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Technology Officer (CTO) come parte della propria strategia per 1’innovazione
dell’America (Birdsall, 2013). Questo per sottolineare quanto ¢ diventato
fondamentale - considerata la crescente complessita dei mercati contemporanei -
per le aziende comprendere quali siano le reali opportunita, le implicazioni che
possono scaturire dall’utilizzo costante dei big data e delle tecnologie in grado di
raccogliere e analizzare grandi moli di dati per sviluppare processi decisionali
efficaci e tempestivi come capacita strategica di base (Gonzales e Kasper, 1997);
solo cosi sara possibile esplicitarne il valore intrinseco che, a detta degli esperti in
quella che viene definita un’economia data-driven, rappresenta il nuovo petrolio
(Humby, 2006). La letteratura accademica (Gupta e George, 2016; Uddin e Gupta,
2014; Barham, 2017) concorda sul valore potenziale intrinseco di questi grandi
dati, che si caratterizzano come una risorsa importante per le imprese fornendo
opportunita per ottenere nuove conoscenze, € promuovere la creazione di nuovi
prodotti, processi e mercati. L’Osservatorio Big Data Analytics & Business
Intelligence del Politecnico di Milano, nel sottolineare la rilevanza che hanno
assunto 1 big data nel mercato italiano, ha evidenziato la tendenza positiva degli
ultimi anni, che ha permesso di raggiungere nel 2018 un valore di 1.393 miliardi
di euro, il 26% in piu rispetto all’anno precedente. I dati, come gia detto,
provengono dalla diffusione sempre piu capillare di dispositivi fissi e mobili, dai
social media, dai sistemi di Customer Relationship Management (CRM), ma
anche dall’interconnessione digitale degli oggetti (IoT). Infatti, secondo il
McKinsey Global Institute, multinazionale di consulenza strategica, sono piu di
30 milioni gli oggetti associati tra loro attraverso la rete e impiegati nel settore
automobilistico, pubblico, industriale e nella vendita al dettaglio; ed ogni anno
questo numero aumenta del 30% (Pugna et al., 2019; Trabucchi e Buganza, 2019).
Secondo la proiezione di International Data Corporation, la mole dei dati globali
crescera da 33 zettabyte nel 2018 a 175 zettabyte entro il 2025 (Coughlin, 2018) e
circa il 30% dei dati globali avra bisogno di un’elaborazione digitale in tempo
reale nel 2025 (Seagate, 2021). Inoltre, il 75% della popolazione totale del mondo
sara connesso ai dati digitali entro il 2025, anno in cui ogni 18 secondi si
verifichera almeno un’interazione tra persone connesse a dispositivi digitali che
creera dati (Coughlin, 2018; Seagate, 2021). Riunire in modo funzionale questi

zettabyte di dati strutturati e non, puo aiutare le organizzazioni a ridurre i costi,
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migliorare 1’efficienza operativa e le performance produttive, migliorare le
relazioni con i clienti (Cappa et al., 2020), sviluppare nuovi prodotti in modo piu
informato, accelerare e sincronizzare le consegne, formulare e rispondere a
richieste piu approfondite, migliorare e semplificare il processo decisionale.
Un’innovazione orizzontale, che, oltre ad interessare molteplici attivita aziendali,
riguarda pienamente anche il settore pubblico. Pertanto, accademici e
professionisti sono coinvolti in una impegnativa e significativa ricerca orientata ai
dati per capire come trasformare I’intero processo aziendale, cosi come le
organizzazioni pubbliche, in nuovi mondi competitivi ricchi di dati (Rahman et
al., 2020; Wamba et al., 2015). Nello specifico, I’impatto riconosciuto dei big data
sulla ridefinizione delle strategie di business ha portato la ricerca esistente a
concentrarsi sull’analisi di come essi possano riformulare il processo decisionale.
Il loro impatto sull’efficacia del management, non a caso, ¢ stato gia riconosciuto
in letteratura (Chen et al, 2012; Ferraris et al., 2018). In particolare, le ricerche
esistenti si sono concentrate sul ruolo chiave dell’estrazione dei dati, della loro
categorizzazione, interpretazione, che porta alla successiva generazione di
informazioni e conoscenze utili, che ha come fine ultimo il raggiungimento del
vantaggio competitivo (Davenport, 2013). Secondo Wamba et al., (2015) ¢
possibile identificare quattro potenziali dimensioni dove lo sfruttamento dei big
data diviene una fonte di valore:

La creazione della trasparenza: rendere accessibili e disponibili 1 dati e le
informazioni a tutti gli stakeholders in modo tempestivo permette di creare un
valore straordinario. Nel settore manifatturiero, ad esempio, I’integrazione dei dati
provenienti dal reparto di ricerca e sviluppo (R&S), d’ingegneria e dalle unita di
produzione per consentire I’ingegneria simultanea puo ridurre significativamente
il time to market e migliorarne la qualita. Nel settore pubblico, in ottica di
trasparenza, ¢ da qualche tempo in atto la tendenza di apertura del patrimonio
informativo (i c.d. progetti Open Data) a tutte le organizzazioni private, € verso
tutti 1 cittadini. Si tratta di una tendenza che persegue anche I’Italia con iniziative
sia regionali sia nazionali (basti pensare al progetto Open Coesione?, iniziativa di

open government sulle politiche di coesione in Italia, il cui portale permette di

2 Sul portale sono navigabili dati su risorse programmate e spese, localizzazioni, ambiti tematici,
soggetti programmatori e attuatori, tempi di realizzazione e pagamenti dei singoli progetti. Tutti
possono cosi valutare come le risorse vengono utilizzate rispetto ai bisogni dei territori.
Consultabile su: https://opencoesione.gov.it/it/
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informarsi sui dati riguardanti le risorse dedicate ai singoli territori € come
vengono utilizzate rispetto ai territori stessi);

1l miglioramento delle prestazioni e la segmentazione della popolazione per
personalizzare le azioni: grazie alla memorizzazione di piu dati transazionali in
forma digitale, le organizzazioni possono raccogliere dati precisi e accurati su
ogni cosa; quindi analizzare i1 dati per studiare la variabilitd in termini di
prestazioni puo consentire alle aziende leader di gestirle a livelli qualitativi piu
alti. Particolarmente significativi a questo riguardo sono le esperienze di analisi
dei dati di vendita e di relazione con la clientela. Un’attenta elaborazione dei dati
relativi alle vendite pud incrementare in modo significativo la capacita di
segmentare ’offerta e di personalizzarla sulla base delle specifiche esigenze del
cliente. Questo approccio ¢ ben noto in marketing e nella gestione del rischio.
Analizzare 1 dati sul venduto, inoltre, pud¢ dare origine ad una piu precisa
previsione dell’andamento futuro delle vendite con evidenti vantaggi anche nella
gestione della logistica. Le politiche commerciali di supporto saranno piu mirate,
gli sprechi saranno ridotti € vi sara un reengineering dei processi. Nel settore
pubblico il processo di digitalizzazione in atto riguardante 1’Healthcare, ad
esempio, pud consentire, oltre a un’analisi accurata dell’efficienza ed efficacia
delle strutture sanitarie, una disponibilita di informazioni cliniche che contribuisce
ad aumentare la qualita e la personalizzazione dei trattamenti sanitari;

La sostituzione/supporto del processo decisionale con algoritmi automatizzati: 1
processi decisionali in tutte le organizzazioni possono diventare data-driven e
fact-based (Anderson, 2015; Hannila et al., 2019). Le decisioni prese con il
supporto di strumenti analitici possono diventare la regola e non 1’eccezione. Sino
ad ora queste tecniche erano diffuse solo nelle grandi organizzazioni, soprattutto
considerato il costo elevato dei sistemi e degli strumenti informatici. Le attuali
evoluzioni tecnologiche (come il cloud computing o i vari software open source)
rendono piu accessibile 1’adozione di queste tecniche da parte anche delle
organizzazioni ¢ delle piccole e medie imprese (PMI);

Nuovi modelli di business, nuovi prodotti e servizi innovativi: 1 big data
consentono alle aziende di creare nuovi prodotti e nuovi servizi, di migliorare
quelli gia esistenti e di inventare nuovi modelli di business. I produttori stanno

utilizzando 1 dati ottenuti dall’utilizzo dei prodotti per svilupparne di nuovi e per
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creare innovative offerte di servizi post-vendita. L’emergere dei dati di
localizzazione in tempo reale, per esempio, ha creato una nuova serie di servizi il
cui scopo ¢ quello di determinare il giusto prezzo dei danni e degli infortuni, sulla
base delle informazioni ricavate sulle abitudini di guida delle persone (McKinsey
Global Institute, 2011).

La definizione di big data, perd, resta abbastanza variegata (vedi tabella 1): da big
data come nuova tecnologia di gestione dei dati (Havens et al., 2012; Jacobs,
2009; Manyika et al., 2011; Rouse, 2011) a big data come insieme di dati con
determinate caratteristiche che, se elaborati, possono produrre degli effetti inediti
sia sulle tradizionali tecnologie, sia sulla societa generalmente intesa (Boyd and
Crawford, 2012). La definizione che, perd, sembra essere maggiormente
convincente € molto piu utile in questa sede, resta quella di Laney del 2001. In
quella definizione, infatti, non solo vengono definite le caratteristiche dei big data
come un enorme insieme di dati (high volume), eterogeneo nelle fonti e nelle
forme (high variety), alimentato continuamente ed in tempo reale (high velocity)
ma vengono descritti anche gli effetti che I'utilizzo dei big data possono avere
sulle decisioni, sulla conoscenza, e sui processi. I tre criteri integrati, le cosiddette
3V (volume, variety and velocity) identificate da Laney (2001) sono state poi
riviste da Diebold (2012) e Song e Zhu (2016) che hanno aggiunto veridicita e

valore.

Tabella 1. Definizioni del termine “big data” in letteratura

Autori e data Definizione

Serie di dati con una dimensione
Manyika et al., 2011 che va oltre la capacita dei tipici
database software di catturare,

memorizzare, gestire e analizzare

Voluminosa quantita di dati non

(Rouse, 2011) strutturati ¢ semi-strutturati che
un’azienda crea o dati che

richiederebbero troppo tempo e

costerebbero troppo denaro per

essere caricati in un database
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relazionale per I’analisi

(Havens et al., 2012)

Dati che non si possono caricare
nella memoria di lavoro del

computer

(Jacobs, 2009)

Dati troppo grandi per essere
inseriti in un database relazionale e
analizzati con 1’aiuto di un
pacchetto desktop di
statistica/visualizzazione; dati la cui
analisi richiede un software
massicciamente parallelo che gira
su decine, centinaia o anche

migliaia di server

(Boyd e Crawford, 2012)

Un fenomeno culturale, tecnologico
e accademico che si basa
sull’interazione di (1) Tecnologia:
massimizzare la potenza di calcolo
e la precisione algoritmica per
raccogliere, analizzare, collegare e
confrontare grandi serie di dati; (2)
Analisi: attingere a grandi insiemi
di dati per identificare modelli al
fine di fare affermazioni
economiche, sociali, tecniche e
legali; (3) Mitologia: la
convinzione diffusa che le grandi
serie di dati offrono una forma
superiore di intelligenza e
conoscenza che puo generare
intuizioni che prima erano
impossibili, con un’aura di verita,

obiettivita e precisione.
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Beni informativi ad alto volume,
alta velocita e/o alta varieta che
Laney, 2001 richiedono nuove forme di
elaborazione per consentire un
migliore processo decisionale, la
scoperta di intuizioni e

I’ ottimizzazione dei processi

Fonte: elaborazione dell’autore.

I1 volume si riferisce alla capacita di acquisire, memorizzare ed accedere a grandi
volumi di dati, basti pensare che il 90% dei dati di tutto il mondo ¢ stato generato
negli ultimi anni (IBM report annuale, 2016)°. Le organizzazioni oggi sono colme
di dati; accumulano terabyte, ma anche petabyte di informazioni di tutti 1 tipi, ma
alcune di esse hanno bisogno di essere organizzate, verificate ed analizzate. Si
pensi, ad esempio, al gigante americano della grande distribuzione Walmart, che
gestisce una base dati stimata in 2,5 petabyte per ogni ora, sulla base delle
transazioni dei suoi clienti (McAfee et al., 2012). Tale database equivale a oltre
150 volte 1 dati contenuti in tutti i libri della American Library of Congress, vale a
dire la biblioteca piu grande del mondo. Non tutti sanno, ad esempio, che un
motore di un aereo, genera circa 10 TB di dati ogni trenta minuti di volo, e poiché
nelle tratte nazionali vi sono due motori significa che un volo Napoli-Torino
genera 40 TB di dati, ma un volo Milano-New York, con un aero dotato di quattro
motori ne genera almeno 640 TB. E chiaro che la gestione di una simile mole di
dati richiede un approccio completamente diverso da quello tradizionale.

La varieta si riferisce all’eterogeneita dei tipi di dati e delle fonti, le quali
divengono difficilmente gestibili con sistemi tradizionali e richiedono pertanto
tecnologie specifiche, vale a dire le tecnologie big data. Si pensi a telefonate,
messaggi, pagine Web, file di weblog, forum, social-media, dati audio, video, le
e-mail, 1 documenti, il segnale GPS, tutti questi strumenti producono
costantemente dati (McAfee et al., 2012) a latere della loro ordinaria finalita. In
passato le soluzioni di analisi tradizionali richiedevano informazioni strutturate,

ad esempio i dati di un database relazionale, con uno schema ben formato. La

3 IBM Report annuale 2016. Consultabile su: https://www.ibm.com/annualreport/assets/past-
reports/2016-ibm-annual-report.pdf
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varieta di dati rappresenta oggi un cambiamento fondamentale nel modo in cui
essi sono memorizzati e analizzati. Di seguito una proposta di elenco delle
tipologie di dati presenti nel nostro ecosistema digitale (Wamba et al., 2015;
White, 2012):

Dati strutturati in tabelle: sono quelli utilizzati per 1 servizi tradizionali di
Business Intelligence (BI) e, nei pit moderni, sistemi di Business Analytics (BA).
Il miglioramento continuo degli strumenti in grado di archiviare e analizzare dati
rende ancora oggi i1 dataset relazionali la fonte dati primaria utilizzata dalle
piattaforme di analytics.

Dati semi-strutturati: rappresentano una nuova tipologia di dati in continuo
aumento. Tali dati sono in XML o in formati tipici in base a specifici settori; sono
perlopiu dati business-to-business organizzabili gerarchicamente.

Dati di eventi e macchinari (messaggi, batch o real time, sensori, RFID e
periferiche): sono quella tipologia di dati che maggiormente rientra all’interno del
termine big data; fino a pochi anni fa questi dati erano memorizzati solo per
periodi brevi (massimo un mese) per difficolta in termini di storage.

Dati non strutturati (linguaggio umano, audio, video): sono composti da un
elevatissimo numero di metadati, perlopit memorizzati all’interno delle varie
pagine web, e dai quali ¢ possibile estrarre informazioni strutturate attraverso
tecniche avanzate di analisi semantica.

Dati non strutturati da social media (social network, blog, tweet): rappresentano
I’ultima tipologia di dati emersa. Il loro studio e il loro utilizzo possono portare a
nuovi paradigmi di analisi prima di oggi impensabili.

Dati dalla navigazione web: ingenti quantita di dati che generano un enorme
numero di informazioni sui consumi e sulle propensioni di milioni di consumatori;
anche in questo caso 1 volumi aumentano esponenzialmente.

Dati geo-spaziali: sono generati da applicazioni per smartphone sempre piu
diffuse; 1 volumi sono in crescente aumento; inoltre, 1 dati geo-spaziali, studiati
attraverso analisi statistiche e visualizzati cartograficamente, possono integrare i
dati strutturati.

Dati scientifici (astronomici, genetica, fisica): sono anch’essi, al pari dei dati di
eventi e macchinari, per definizione dei big data. Per il loro trattamento e analisi si

sono sperimentate le piu innovative tecniche computazionali a livello informatico
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e, col passare del tempo, sono stati creati dei potentissimi calcolatori elettronici in
grado di gestirne I’enorme mole. Come ¢ ovvio che sia, anche in questo caso i
loro volumi sono in costante aumento.

La velocita, relativamente ai big data, ¢ legata al rapporto tra la generazione dei
dati e il tempo necessario per la loro analisi. L’enorme aumento di smartphone e
sensori ha portato a un aumento significativo della generazione di dati e a una
crescente necessita di analisi in tempo reale al fine di prendere decisioni informate
e immediate. Il termine velocita, quindi, non fa riferimento alla crescita, ma alla
necessita di ridurre al minimo e di comprimere i tempi di gestione e analisi.
Questo aspetto ¢ fondamentale in quanto alcune tipologie di dati potrebbero gia
risultare obsoleti in tempi molto ridotti. Diviene quindi strategico presidiare e
gestire il ciclo di vita dei big data. I software che rendono possibile un’analisi
immediata dei dati e una gestione ottimale delle informazioni, dunque con alti
livelli di velocita, risultano essere i piu indicati per poter sfruttare questa tipologia
di dati. L analisi dei dati dovrebbe essere fatta in tempo reale o quasi. Per ottenere
un vantaggio competitivo, infatti, si dovrebbe identificare una tendenza o
un’opportunita qualche minuto o addirittura qualche secondo prima della
concorrenza.

Tuttavia, ¢ importante capire che il grande volume e/o 1 brevi tempi di analisi dei
dati non ne garantiscono la “qualita”. La veridicita, quindi, ¢ la caratteristica che
indica il livello di affidabilita o inaffidabilita dei dati (Schroeck et al., 2012;
Chern et al., 2015; Sun et al., 2015). Dato che le masse di dati sono molto
variabili e dinamiche e provengono da origini diverse, possono creare confusione.
Organizzare 1 dati non ¢ quasi mai un’operazione semplice poiché vengono a
crearsi delle incongruenze, ridondanze, inconsistenze nella gestione degli stessi.
In un mondo di dati cosi eterogenei, infatti, risulta difficile stabilire cosa sia giusto
e cosa sia sbagliato. La veridicita e la qualita dei dati diventano pertanto dei
requisiti fondamentali affinch¢ i1 dati possano davvero ‘“alimentare” nuove
intuizioni, idee e costituire valore.

L’ultima delle caratteristiche fondamentali dei big data ¢ quella che definisce il
valore. Quest’ultima ¢ fondamentale perché I'importanza dei big data stessi
risiede nella possibilita di essere utili alle organizzazioni pubbliche e private e

apportare loro dei benefici. I dati fini a sé stessi non hanno alcuna importanza; ¢
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dall’analisi dei dati che si colgono le opportunita e si trae supporto per i processi
decisionali in modo tale che possano avere un impatto sulle varie attivita: e piu
dati si hanno a disposizione piu informazioni e valore si possono estrarre.

La combinazione di queste caratteristiche, quindi, definisce i big data e fornisce
alle organizzazioni un vantaggio competitivo nell’economia digitale. Non a caso 1
big data si sono estesi in ogni business e funzione industriale, raggiungendo ogni
settore nell’economia globale e risultando oggi tanto importanti quanto gli altri
fattori di produzione, come le risorse tangibili e intangibili che caratterizzano
I’attivita economica di ogni azienda. Il valore estratto dai dati nei prossimi anni
sara enorme e avra la capacitd di introdurre nuovi prodotti e/o servizi, nuovi e
migliori processi nella produzione, marketing piu efficiente, migliore gestione
dell’organizzazione, R&S piu efficiente e migliore gestione della catena di
approvvigionamento.

In questo contesto, quindi, I'uso combinato dei big data e dei big data analytics
sembra promettente (Hartmann et al., 2016). L’obiettivo di creare vantaggi
competitivi basati sull’utilizzo degli stessi ha spinto ricercatori e professionisti a
indagare come le imprese esistenti si trasformano grazie all’incorporazione dei
dati (Brownlow et al., 2015) all’interno dei propri modelli di business. Per
sfruttare 1 vantaggi derivanti dall’analisi dei big data e dall’utilizzo dei big data
analytics, infatti, diviene necessario capire come essi possano essere gestiti per
migliorare le decisioni (Provost e Fawcett, 2013; Zhou et al., 2014). I big data
richiedono tecnologie di elaborazione e di gestione differenti e sicuramente
migliori rispetto alle tecnologie tradizionali, soprattutto se I’obiettivo ¢ rafforzare
1 processi decisionali, al fine di migliorare le conoscenze interne e,
conseguentemente, ottimizzare 1 processi organizzativi (Laney, 2012). Inoltre,
I’interpretazione dei big data per migliorare i processi aziendali e per esaminare le
relazioni sotto-esplorate tra essi (Russom, 2011; Janssen e Kuk, 2016) richiede
spesso I'integrazione di diverse competenze possedute e condivise da diversi
attori. Risulta chiaro che, per estrarre informazioni rilevanti dai big data, 1
manager e 1 dipendenti (dall’Information Technologies (IT)), ai dipartimenti di
R&S e marketing) dovrebbero combinare diverse capacita. Poiché ’obiettivo
principale del processo di esame di massicce quantita di dati ¢ quello di scoprire

modelli nascosti, correlazioni sconosciute e altre informazioni utili
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(Shanmuganathan, 2014; Wu et al., 2014), per raggiungere questo obiettivo, le
organizzazioni dovrebbero sviluppare intuizioni utilizzabili e nuove conoscenze.
Per tali motivi i big data e i relativi analytics possono essere considerati come una
componente chiave dei processi decisionali in diversi tipi di aziende grazie, pero,

ad un nuovo approccio proattivo e lungimirante (Hagel, 2015).

1.2 Il ruolo dei big data nei processi decisionali aziendali

In un ambiente a forte complessita come quello odierno, imprenditori € manager
devono affrontare le sfide piu varie: dai consumatori con aspettative sempre piu
alte, alla concorrenza sempre piu pressante, dall’aumento dei costi del lavoro e dei
materiali, alla riduzione dei cicli di vita dei prodotti. In un ambiente cosi volatile,
infatti, 1 consigli di amministrazione riscontrano problemi perché “non sono in
grado di sviluppare modelli del sempre pit complesso ambiente in cui operano”
(Camillus, 2008, p. 17) ma al contempo hanno bisogno di scrutare continuamente
1 rischi e le opportunita e prendere rapidamente decisioni strategiche basate sui
dati disponibili. L’acquisizione e la comprensione dei dati, infatti, permettono alle
aziende di estrapolare informazioni che devono essere analizzate per sviluppare
nuove conoscenze che possono essere utilizzate nella gestione del processo
decisionale (Dezi et al., 2018), come la personalizzazione, le opzioni di prezzo e
I’apertura di nuovi punti vendita. L’esplosione di conoscenza che ha
accompagnato il crescente accesso ai big data e al loro utilizzo ha avuto, un
grande impatto sulle metodologie che i top manager usano per informare il loro
processo decisionale strategico. Le decisioni strategiche sono tipicamente definite
in letteratura come quelle che non hanno precedenti all’interno
dell’organizzazione, sono quindi costose in termini di risorse finanziarie e umane;
e sono anche intrinsecamente complesse (Hendry, 2000; Hickson et al., 1986).
Raramente c¢’¢ una ed una sola soluzione ai problemi che si presentano in contesti
ambientali complessi, piuttosto comunemente si delinea una serie di soluzioni
possibili, ed ognuna di esse ¢ il risultato di compromessi e priorita nel bilanciare
rischio e controllo dello stesso (McNulty e Pettigrew, 1999). Nell’interpretazione
del processo decisionale strategico come un processo in cui vengono compiute

scelte in diverse condizioni di incertezza (Milliken, 1987; Petrakis et al., 2016),
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fra 1 principali elementi di incertezza la letteratura ha identificato la mancanza di
informazioni e della corretta interpretazione di esse (Nutt ¢ Wilson, 2010). Nel
contesto odierno, vale a dire I’era dei big data, pero, I’evoluzione tecnologica ha
trasformato la mancanza di informazioni in abbondanza, e addirittura in un vero e
proprio sovraccarico; con il potenziale di trasformare si i dati in informazioni
utilizzabili (Tihanyi et al., 2014) ma anche di aumentare il caos, di impedire la
selezione delle informazioni piu rilevanti e/o delle giuste fonti e di favorire, di
fatto, una raccolta di dati “involontaria” e a volte inutile (Ross et al., 2013). Non a
caso, il “sovraccarico di informazioni” rappresenta sia “uno stato di cose in cui
I’efficienza di un individuo nell’usare le informazioni nel suo lavoro ¢ ostacolata
dalla quantita di informazioni rilevanti e potenzialmente utili a sua disposizione”
(Bawden e Robinson, 2009) o anche “un’esperienza dell’insufficienza di tempo
necessaria per fare un uso efficace delle risorse informative disponibili in
situazioni specifiche” (Savolainen, 2007). Quindi, sembra chiaro che il
sovraccarico di informazioni ¢ solitamente caratterizzato dalla sensazione di
essere sopraffatti (Bawden e Robinson, 2009; Savolainen, 2007; Savolainen,
2015) dall’enorme quantita di dati e/o dalla scarsita di tempo. Cosi, ridurre
I’errore, la ridondanza di informazioni e la gamma di dati dovrebbe essere un
obiettivo importante (Niu et al., 2021) per le aziende impegnate ad implementare i
big data nel processo decisionale, e questo pud essere facilitato attraverso: 1)
I’analisi e la valutazione delle informazioni che, fornendo un supporto alle
decisioni per garantire che le prestazioni future dell’organizzazione, siano
allineate con la pianificazione, e 2) feedback di conoscenza sui processi coinvolti
da combinare con la conoscenza preesistente (Santoro et al., 2018).

Alla luce di queste considerazioni, in linea con 1’obiettivo di analizzare le
implicazioni dei big data sull’efficacia decisionale, il lavoro attuale guarda,
quindi, ai big data attraverso una visione basata sui processi, che li qualifica come
la grande quantita di informazioni che le imprese possono raccogliere ed elaborare
(Erl et al., 2016) grazie alle nuove tecnologie come le ICT, i software e gli
analytics basati sul computing al fine di generare valore. Tuttavia, 1 big data non
possono garantire automaticamente il raggiungimento del vantaggio competitivo,
poiché il loro sfruttamento puod essere influenzato da numerose variabili (Janssen

et al., 2017), come 1’accessibilita, la disponibilita, la qualita, I’eterogeneita dei
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dati (Gupta e George, 2016) o le capacita di analisi dei dati, ’atteggiamento ¢ la
percezione del management verso gli stessi (Kearns e Sabherwal, 2006; Chen et
al., 2015). Ci sono, quindi, una miriade di fattori interconnessi che influenza la
qualita del processo decisionale basato sui dati e concettualizzare 1’analisi dei big
data come un singolo processo gestito da un singolo data scientist ¢ fin troppo
semplice. Anche se le analisi dei big data, quindi, possono avere potenzialmente
un impatto significativo, se non dirompente, sulla crescita del business, le aziende
devono prima imparare i modi migliori per gestirle; per non ridurre i big data ad
una spesa aggiuntiva e inutile. A questo proposito, relativamente ai big data, in
letteratura si evidenziano principalmente due filoni di ricerca. Il primo, di natura
tecnica, fornisce le linee guida algoritmiche e sistemiche (Feit et al., 2013;
Bohlouli et al., 2015; Lee e Chien, 2013) per sviluppare soluzioni al fine di dare
un senso alla grande quantita di informazioni disponibili alle organizzazioni. Il
secondo, e di maggiore interesse per questo studio, ¢ piuttosto aneddotico e di
natura prescrittiva (Brown et al., 2011; Day, 2011) e sottolinea i benefici
dell’elaborazione della grande quantita di informazioni disponibili per generare
intuizioni uniche per la competitivita organizzativa. Questa corrente si preoccupa
principalmente di fornire una guida per quanto riguarda le abilita manageriali e le
capacita organizzative per massimizzare 1 benefici dall’abbondanza di
informazioni disponibili (Polese et al., 2019). McAfee e Brynjolfsson (2012),
infatti, hanno affermato che grazie ai big data i manager possono “misurare,
dunque conoscere, molto di piu riguardo al loro business, e trasformare questa
conoscenza in migliori processi decisionali e migliori performance”. E tuttavia
difficile stabilire se effettivamente 1’utilizzo dei big data permetta alle aziende di
registrare performance migliori. Come detto precedentemente, uno degli aspetti
piu critici dei big data rimane il tipo di impatto sul modo in cui vengono prese le
decisioni e su chi ha Dl’incarico di prenderle. L’avvento dei grandi dati ha
stimolato, ad esempio cambiamenti nei processi € nelle strutture dei consigli di
amministrazione con potenziali conseguenze sul modo in cui vengono prese le
decisioni strategiche (Merendino et al., 2018). Chief Data Officer, Chief
Information Officer o Chief Analytics Officer (Corte-Real, Oliveira, & Ruivo,
2016; Wamba et al., 2015) sono definiti come una nuova tipologia di dirigenti che

alcune organizzazioni leader stanno cercando di assumere per migliorare 1’uso dei



big data nel processo decisionale (Lee et al., 2014). Per quanto riguarda, poi,
I’effetto sulle performance aziendali, la ricerca empirica tende a dare prova di un
impatto positivo dei big data sulle stesse (Akter et al., 2016; Gupta e George,
2016; El-Kassar e Singh, 2018). Gli stessi McAfee e Brynjolfsson (2012), ad
esempio, hanno esaminato le prestazioni delle aziende data-driven per capire se 1
big data ne migliorano in modo intelligente le prestazioni aziendali. Attraverso
interviste con 330 dirigenti di aziende nordamericane combinate con 1 dati relativi
alle prestazioni finanziarie delle stesse, hanno scoperto che i top performer
nell’uso del processo decisionale guidato dai dati ottengono risultati piu
soddisfacenti in termini sia operativi che finanziari: in particolare le aziende
risultano essere del 5% piu produttive e del 6% piu profittevoli dal punto di vista
degli investimenti. In un’indagine condotta da Microsoft (2016) con un campione
di 6000 PMI europee, ¢ emerso che 1 dati forniscono un vantaggio competitivo
alle imprese che ne valutano e utilizzano gli insight per la crescita e la
competitivita. Aziende leader come Amazon, Walmart, Google o Netflix,
impossibile non citarle, hanno aperto la strada e imparato per prime 1’arte di usare
1 dati e P’analitica come strumento per previsioni, simulazioni e per ottenere
intuizioni decisive. Amazon e Walmart, ad esempio, usano I’analitica per il
processo decisionale in tutti gli aspetti della conduzione del loro business, dalla
generazione della domanda alla gestione delle loro catene di approvvigionamento
in modo efficiente. Uber, invece, noto fornitore di servizi di trasporto,
beneficiando delle informazioni estratte dai dati riguardanti la domanda ¢ stato in
grado di elaborare strategie di gestione della stessa ma non solo, ha migliorato il
processo di routing (instradamento) delle auto, per ridurre al minimo 1 tempi di
prelievo e ottimizzare 1’esperienza cliente relativamente alla mobilita (Woodie,
2015). Bakhshi e Mateos-Garcia (2012), poi, hanno condotto uno studio empirico
su 500 imprese britanniche che operano on-line in vari settori, € hanno proceduto
dividendo il campione di dati in due categorie: le imprese data-driven decision
making e le imprese experience-driven. Hanno scoperto che le imprese data-
driven presentano un livello piu alto di innovativita poiché lanciano nuovi prodotti
e servizi e apportano cambiamenti dirompenti ai loro processi aziendali. Come
visto in letteratura, i big data diventano I’occasione da sfruttare per ricavare

conoscenza da nuovi ed emergenti tipi di contenuti, per rendere le aziende piu
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agili e permettere loro di rispondere alle domande che prima erano considerate di
la della loro portata. E soprattutto permettono di cambiare 1’approccio nella
gestione aziendale: si passa dall’intuitus del top management (Mauboussin, 2012)
ad una cultura del decision-making supportata dai dati, cio¢ da una visione in cui
un ruolo importante ¢ rivestito dall’esperienza e dalla capacita di fare previsioni
corrette sugli sviluppi del settore da parte dei vertici aziendali, ad una concezione
secondo la quale i principali driver nel prendere le decisioni saranno i risultati
delle analisi dei dati effettuate dagli analisti ed esperti del settore. Il report globale
condotto da Capgemini* sull’impiego dei big data a supporto del processo
decisionale delle aziende rivela che due terzi dei dirigenti ritengono che le loro
societa siano “data-driven” e asseriscono che la raccolta di dati e la loro analisi
siano a supporto della strategia aziendale e dell’adozione delle decisioni day-by-
day. Vale a dire che i dirigenti che basano il loro giudizio puramente sulla
combinazione di istinto ed esperienza sono sempre meno. Piu della meta (54%)
afferma che le decisioni manageriali basate unicamente su intuizione o esperienza
sono viste sempre piu con sospetto e il 65% dichiara che un numero sempre piu
crescente di decisioni, oggi, si basa su “hard analytic information”. Il processo
decisionale ha subito, quindi, una chiara evoluzione e si introduce quella che
Manyika et al. (2011) chiamano scienza del management, che di fatto ¢
completamente basata su dati empirici. L obiettivo principale di questa scienza ¢
quello di migliorare le capacita decisionali dei manager (Provost e Fawcett, 2013)
avendo ora a disposizione una sorta di processo scientifico sul quale fare
affidamento e che parte dalla formulazione di ipotesi, per poi passare alla
realizzazione di esperimenti per testarle, e la conseguente analisi rigorosa dei
risultati quantitativi prima di prendere una decisione. E necessario, quindi, in
questo contesto aziendale, sviluppare un vero e proprio orientamento condiviso
che tenga conto di una visione basata sui processi per identificare le fasi principali
dell’analisi dei dati e per capire come 1’uso degli analytics possa riformulare 1

modelli di business tradizionali e !’intera catena del valore. Adottare una

4 Un report globale condotto da Capgemini sull’impiego dei Big Data a supporto del processo
decisionale delle aziende rivela che 9 dirigenti d’azienda su 10 ritengono che i dati rappresentino,
per importanza, il quarto fattore di produzione, fondamentale al pari della terra, del lavoro e del
capitale. Lo studio ¢ stato effettuato su piu di 600 dirigenti di livello C, alti dirigenti e leader nel campo
dell’information technology in tutto il mondo, operanti principalmente nei settori consumer goods & retail,
servizi finanziari, tecnologia, servizi professionali, produzione, healthcare, farmaceutico.
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prospettiva a catena, infatti, permette di analizzare sia le attivita che vengono
influenzate (ed eventualmente migliorate) dall’adozione dei big data e della big
data analysis, sia i processi aziendali che si occupano di tali attivita per capirne le
interdipendenze. La trasformazione e I’integrazione dei processi, lo sviluppo delle
competenze, il mantenimento dell’esperienza e delle risorse umane, la garanzia
della qualita dei dati, sistemi flessibili, la collaborazione, lo scambio di
conoscenze, la qualita dei decisori, la costruzione della fiducia e la gestione delle
relazioni sono tra i fattori chiave trovati in letteratura (Polese et al., 2019). Tutti
questi fattori influenzano la qualita del processo decisionale e quindi, per
migliorare la qualita dello stesso ¢ necessaria una comprensione olistica di tutti
questi fattori intervenienti (Janssen et al., 2017). La sfida principale riscontrata,
quindi, non ¢ stata la gestione del volume da un punto di vista tecnologico, ma la
capacita di comprendere i big data e di usare la big data analysis per creare valore
affrontando la varieta, la velocita, la veridicita e la validita dei dati e di
conseguenza dalla capacita di gestire la catena del valore dei big data (Janssen et
al., 2017). Prima di partire con I’idea di arrivare ad un processo decisionale che
viene guidato dai dati ¢ importante fermarsi un attimo e pensare alla
propria strategia e chiarire cosa sta cercando di raggiungere 1’azienda, quali sono
gli obiettivi principali. Per fare questo bisogna identificare quali aree di business,
quali elementi all’interno dei processi sono i piu importanti per raggiungere gli
obiettivi aziendali, perché solo cosi si pud arrivare a definire esattamente “cosa
I’azienda ha bisogno di conoscere”. Il passo successivo ¢ identificare quali sono i
dati a cui ¢ necessario accedere o che bisogna acquisire per rispondere a questo
bisogno di conoscenza (Ross et al., 2013). E davvero importante capire che
nessun tipo di dato ¢ intrinsecamente migliore o piu prezioso di un altro e il modo
migliore per procedere ¢ identificare i dati ideali che permetteranno di prendere
decisioni informate per raggiungere gli obiettivi strategici prefissati. Di
conseguenza bisogna valutare quali sono le migliori opzioni per la raccolta di dati,
in base alla facilita con cui 1 dati possono essere raccolti, alla rapidita e al costo
effettivo che comporta la raccolta. Gran parte del lavoro successivo,
ovvero passare alla raccolta del dato, si traduce nella creazione dei processi e nella
gestione delle persone che saranno deputati alla raccolta e che gestiranno i

dati. E necessario analizzare 1 dati al fine di estrarre informazioni utili sul
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business. E qui che entra in gioco la Business Intelligence (Chen et al., 2012;
Minelli et al., 2013), per permettere a questi dati di essere organizzati e presentati
in forma visuali, in modo che siano comprensibili al management e utili per
prendere le successive decisioni. E necessario assicurarsi che le informazioni
acquisite dai dati vengano utilizzate per informare, poi, coloro che devono
assumere le decisioni nel momento giusto del processo decisionale e, in definitiva,
aiutarli a migliorare le prestazioni, a trasformare i dati in azioni.

Da questa rassegna di ricerche sul tema risulta chiaro che, non solo I’intero
sistema informativo aziendale dovrebbe essere rivisto per favorire 1'uso e la
raccolta dei dati, ma anche 1’interiorizzazione di una cultura aziendale orientata ai
dati dovrebbe essere diffusa ad ogni livello organizzativo. Ed ¢ forse il miglior
percorso da utilizzare per aumentare — attraverso questi grandi dati - la
conoscenza sulle loro imprese e trasformarla per migliorarne le prestazioni e

I’intero processo decisionale (Gupta e George, 2016; Waller e Fawcett, 2013).

1.3 1l Data-driven approach e i dati come risorsa strategica per la creazione
di valore

La riconosciuta necessita di rileggere i modelli di business attraverso
I’applicazione di nuove tecnologie (Zhan et al., 2018) in grado di rilevare come
agire con 1 dati in ogni fase del processo decisionale aziendale in modo
incrementale nonché di trasformare i1 dati in conoscenza e vantaggio competitivo,
porta alla proposizione - negli studi di management - dell’approccio data-driven
(Badinelli et al., 2012; Hagerty, 2014; Simone, Barile, & Calabrese, 2018).
Questo approccio permette di combinare costantemente le attivita di ricerca e
raccolta dati con la loro corretta interpretazione portando a trasformare i dati in
informazioni e, attraverso processi incrementali di scambio, in conoscenza e
valore (Troisi et al., 2018). Il data-driven decision-making (DDDM, LaValle et
al., 2011; McAfee & Brynjolfsson, 2012; Brynjolfsson, Hitt, & Kim, 2011) ¢ una
vera e propria ideologia che concepisce i dati come una risorsa strategica, €
richiede il ruolo attivo della leadership nel promuovere una cultura orientata
all’innovazione e ad un’attenta gestione dei dati tramite 1’inquadramento
dell’analisi dei big data in ogni fase del processo decisionale. Sulla base di una

rielaborazione critica dei contributi proposti in letteratura (Ciasullo et al., 2021;
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Polese et al., 2019; Lange e Drews, 2020) ¢ stato possibile individuare le
dimensioni chiave dell’approccio data-driven che sono: 1) diffusione di una
cultura data-driven; 2) efficace ecosistema data-driven; 3) sensing, act e
miglioramento continuo (Ciasullo et al., 2021; Demirkan e Spohrer, 2015).

La prima dimensione (cultura data-driven) ¢ caratterizzata da una mentalita che
concepisce 1 dati come risorse strategiche e che propone i dati, piuttosto che
I’intuizione e I’esperienza, come base per le decisioni (Data-Driven Decision
Making DDDM, LaValle et al., 2011; Brynjolfsson et al, 2011). Secondo gli
studiosi Gupta e George (2016, p. 5): “I’intelligence ricavata dai dati non puo che
essere di scarsa utilita per un’organizzazione se i suoi manager non riescono a
prevedere il potenziale degli insight appena estratti”. Di fatto i manager “data-
driven” dovrebbero basare le decisioni aziendali sul pensiero analitico favorito dai
dati al fine di utilizzarli come forza motrice per prescrivere azioni, prevedere la
complessita e “dare il via” al cambiamento (Polese et al., 2019). Essi, quindi,
giocano un ruolo centrale nel successo o nel fallimento delle iniziative relative ai
big data poiché si qualificano come i responsabili della creazione di una visione
unificata che supporti I’adozione dei big data analytics nelle organizzazioni stesse
(Rasmussen e Ulrich, 2015). Inculcare una mentalita data-driven dovrebbe essere
un passaggio fondamentale da effettuare, per il top management, poiché il
passaggio dall’approccio decisionale tradizionale basato sull’esperienza e ’intuito
a quello guidato dai dati ¢ impegnativo e non di facile attuazione (Wielki, 2013).
L’atteggiamento del management e I’adozione di una mentalita proattiva con una
forte spinta all’innovazione, potrebbe, d’altronde, favorire 1’efficacia del processo
decisionale basato sull’analisi dei dati e si lega alla necessita strategica di stabilire
- ¢ quindi diffondere all’interno e all’esterno dell’organizzazione - un
orientamento aziendale in cui i1 dati rappresentano una leva strategica
fondamentale per la valorizzazione delle scelte e delle decisioni ad ogni livello
organizzativo (LaValle et al., 2011). Questo approccio richiede il ruolo attivo
della leadership nel promuovere una cultura orientata all’innovazione e
I’attenzione alla gestione dei dati in ogni fase del processo decisionale.

Pertanto, alla luce della rilevanza della dimensione umana e manageriale, le
principali leve strategiche della prima dimensione evidenziata in letteratura

dell’approccio data-driven sono: 1) impegno manageriale; 2) gestione del
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cambiamento. L’impegno manageriale nei progetti di big data contribuisce alla
generazione di una cultura data-driven attraverso la condivisione dei giusti valori
in tutta 1’organizzazione (Adrian et al., 2018). L’impegno attivo dei manager che
diffondono in tutta 1’organizzazione una cultura basata sui dati ¢ in grado di far
aumentare la motivazione dei dipendenti e pud potenziare le attivita di
acquisizione dei talenti, 1’acquisizione dei dati e i sistemi di gestione degli stessi
affrontando le esigenze tecnologiche dell’azienda. Inoltre, I’impegno manageriale
puo mitigare significativamente le barriere culturali e tecnologiche alle strategie
dei big data, le quali si qualificano come i maggiori ostacoli al cambiamento.
Trasformare un’azienda perché diventi data-driven (incentrata sui dati)
rappresenta un grande cambiamento in quanto richiede un approccio bottom-up,
nonché un pensiero induttivo. Le persone devono osservare i fenomeni per poter
sviluppare delle ipotesi da testare e questo richiede differenti sforzi che
riguardano il liberarsi dai pregiudizi, abbandonare gli stereotipi e focalizzarsi sulla
componente piu importante: I’innovativita.

La gestione del cambiamento, poi, si concentra sul coinvolgimento delle varie
parti interessate, valutando la prontezza dell’organizzazione in caso di
cambiamento nell’ambiente di business, cercando di facilitare la formazione dei
dipendenti per andare incontro alle loro esigenze di apprendimento. L’idea
principale da perseguire, nei processi di gestione del cambiamento relativamente
all’implementazione dei big data, ¢ quella di concentrarsi su vittorie a breve
termine nelle fasi iniziali, di essere capaci di valorizzare i benefici derivati e
costruire su successi incrementali per diffondere il processo decisionale basato sui
dati nella cultura dell’organizzazione (Lamba e Sing 2018). La gestione del
cambiamento ¢ fondamentale per il successo dei big data. Negli anni precedenti,
infatti, circa il 60% dei progetti di big data non andava oltre la fase iniziale e/o
quella di sperimentazione a causa della mancanza di un cambiamento di mentalita
e nella cultura organizzativa (Laney e Gartner Inc., 2012). Le organizzazioni
investono molto per diventare sempre di piu basate sui dati, tuttavia, solo 1’8%
riesce a rendere 1’analisi efficacemente scalabile in modo da produrre valore con i
propri dati (Bisson et al., 2018). Cid emerge anche da uno studio IDC del 20182,

che ha osservato come, sebbene le organizzazioni abbiano investito migliaia di

3 Consultabile su Digital Transformation Is Not About Technology (hbr.org)
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miliardi di dollari per modernizzare la propria azienda, queste iniziative si siano
rivelate fallimentari poiché la priorita veniva data esclusivamente agli
investimenti relativi all’infrastruttura tecnologica, senza costruire una cultura dei
dati a supporto della stessa. New Vantage Partners (2020)° ha
recentemente riportato che il 98,6% degli executive segnala che la propria
organizzazione ambisce a una cultura data-driven, ma solo il 37,8% la implementa
effettivamente. Per diventare un’organizzazione basata sui dati, quindi, occorre
investire sia in una cultura dei dati, sia sulla tecnologia per cambiare il modo di
prendere le decisioni. Grazie alla cultura dei dati e alla tecnologia adeguata, le
persone possono fare domande, testare le idee e basarsi sui dati, non solo
sull’intuito, per decidere, migliorando la propria organizzazione e sé stessi grazie
all’estrazione di insight dai dati e al continuo e dinamico adattamento ai
cambiamenti ambientali (Medina-Borja, 2015).

Per quanto riguarda la seconda dimensione dell’approccio data-driven (data-
driven ecosystem) ci riferiamo ai processi, alle attivita, ai ruoli che devono essere
progettati per estrarre valore reale dai big data. Questa dimensione si divide in due
sottodimensioni riguardanti: 1) I’infrastruttura tecnologica integrata, e 2) le risorse
umane necessarie e di conseguenza le capacita e competenze di elaborazione dei
dati.

Con riferimento all’infrastruttura tecnologica integrata, dai paragrafi precedenti ¢
emerso che quantita, complessita ed eterogeneita sono alcune delle caratteristiche
dei big data che, accompagnate alla necessita di essere analizzati in tempo reale,
rendono obsolete le vecchie tecnologie di data warehousing e impongono nuovi
approcci architetturali. Da un punto di vista tecnologico (Jarvinen & Karjaluoto,
2015), quindi, ¢ necessario implementare un’adeguata architettura (infrastruttura
integrata) che permetta di raccogliere, estrapolare e gestire le informazioni
aumentando 1’accessibilita dei dati e riducendone la complessita (Chaffey e
Patron, 2012). Le tecnologie relative ai big data non sono state sviluppate in
maniera isolata, € mostrano numerose sinergie con altre tipologie di tecnologie
sviluppate parallelamente. Le aziende che desiderano avvantaggiarsi della
rivoluzione dei big data devono capire il modo in cui sfruttarle sinergicamente con

1 big data per poter aggiungere valore ai propri modelli di business. Come detto

¢ Consultabile su https://c6abb8db-514c-4f5b-b5al-
fc710f1e464e.filesusr.com/ugd/e5361a_579e¢07bcb351420fb9¢c24128237fc6fS5.pdf
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prima le organizzazioni orientate ai big data dovrebbero selezionare e combinare
armonicamente le tecnologie e le tecniche di big data piu appropriate per creare
un ecosistema guidato dalla tecnologia (Saggi e Jain, 2018; Barile et al., 2017),
dove I’estrazione della conoscenza in una forma interpretabile e appropriata puo
migliorare il processo decisionale. In estrema sintesi questo significa:

o disporre di un’infrastruttura scalabile in grado di processare grandi moli di dati in
tempo reale nella fase di raccolta dei dati;

o fare affidamento su architetture in grado di coniugare elaborazione in tempo reale e
batch nella fase di analisi;

 implementare soluzioni in grado di gestire le piu svariate fonti informative e
garantirne I’immediata disponibilita nella fase di conservazione dei dati.
I principali strumenti di questa infrastruttura tecnologica integrata per 1’analisi dei
big data sono:
- Internet of Things: combinazione di dispositivi fisici e mobili connessi per lo
sviluppo e la diffusione di sistemi informativi che integrano la raccolta,
I’integrazione e la diffusione delle informazioni (Brous et al., 2019; Jonoski et al.,
2010) tra di essi e tra diversi ecosistemi (dalle smart cities allo smart healthcare,
ecc.);
- Sistemi di storage: cloud computing e database relazionali o non relazionali
(SQL o NoSQL) che permettono di archiviare informazioni utili (dati degli utenti,
ordini di acquisto, recensioni) per estrarre conoscenze rilevanti per il
miglioramento della qualita e della relazione con gli utenti (Storey e Song, 2017,
Lamba e Singh, 2018). L’integrazione fra i dati raccolti da sistemi diversi (da
quelli strutturati dei system of records a quelli destrutturati dei system of
engagement che siano fruiti on premise o in cloud o in ambienti ibridi) ¢ un
elemento cardine di questa infrastruttura integrata. Per lavorare con i big data,
viene infatti ridefinito il concetto di data warehouse in “un insieme specializzato e
coerente di data repository e piattaforme in grado di sostenere un’ampia varieta di
analisi eseguibili on premise, via cloud o in un ambiente ibrido ed in grado di
sfruttare sia le tradizionali tecnologie sia quelle nuove specificamente relative ai
big data, come Hadoop, Spark, data warehouse colonnari e row-based, ETL,
streaming e framework elastici di elaborazione in memory e di storage” (Forrester

TM, 2017).



- Tecniche di machine learning o linguaggi di programmazione
come Python (linguaggio dinamico orientato agli oggetti) o R (ambiente di
sviluppo specifico per 1’analisi statistica dei dati): predictive analytics, data
mining e altre tecniche che richiedono apprendimento statistico e network science
per convertire le risorse di dati in conoscenza utilizzabile (Suthaharan, 2014;
Archetti et al, 2015);

- Sistemi di cognitive computing: sistemi di apprendimento automatico che
permettono di prendere decisioni grazie a meccanismi di apprendimento circolare
e permettono alle macchine di comunicare con gli operatori in linguaggio
naturale. Alcune tecniche specifiche come i sistemi di supporto alle decisioni
(DSS), lo scenario e la logica fuzzy supportano il processo decisionale umano e
guidano il problem solving individuando corsi di azione alternativi a partire dai
dati (Chen et al., 2016).

Per incorporare dati e analisi nei cicli decisionali, quindi, molte aziende devono
attenzionare, come visto fino ad ora, due dimensioni principali: la prima
incentrata sulla cultura aziendale relativa ai dati, la seconda invece focalizzata
sulla creazione di un ecosistema data-driven efficace in grado di supportare
attraverso la tecnologia e le giuste competenze 1’analisi di una grande quantita di
dati. Per quanto riguarda, appunto, la seconda sottodimensione dell’ecosistema
data-driven, per estrarre informazioni rilevanti dai dati ¢ necessario I’intervento
umano attraverso 1’applicazione di competenze tecniche e manageriali (Chen et
al., 2013; Gupta & George, 2016) che possano trasformare i dati in informazioni
orientate, conoscenza finalizzata e nuovo valore. Concentrarsi sullo sviluppo delle
capacita all’interno dell’azienda e sulla loro formazione sembra essere la chiave
per sfruttare al massimo le opportunita che provengono dai Big data e dalla loro
analisi. In linea con la considerazione dei big data come asset strategico Gupta e
George (2016) sostengono che il vantaggio competitivo pud essere creato e
sostenuto non solo grazie alla “semplice” adozione di analytics ma attraverso la
costruzione e combinazione di capacita legate all’utilizzo dei big data. Le imprese
devono adottare un insieme integrato di risorse per creare capacita uniche,
difficilmente imitabili e che possano favorire il raggiungimento di maggiori

performance e distintivita. Per utilizzare 1 big data ¢ necessaria una vasta gamma
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di competenze che possono essere classificate in due aree principali: 1) hard
skills: competenze tecniche, analitiche e manageriali; 2) soft skills: competenze
comunicative, interazionali e creative. Le organizzazioni orientate ai big data
hanno bisogno, da un lato, di acquisire nuove competenze ¢ talenti e, dall’altro, di
arricchire e sviluppare le conoscenze esistenti dei dipendenti. I nuovi e i “vecchi”
dipendenti dovrebbero possedere un insieme differenziato di competenze che
possono andare da quelle tecniche, analitiche e di governance a quelle relazionali
(Davenport et al. 2012; Kiron et al. 2014; Schroeck et al. 2012). Le principali
competenze “hard” individuate dalla letteratura sono:

- competenze tecniche: buone conoscenze e capacita di trattare 1 big data e gli
analytics (software, programmazione dei linguaggi, database, sistemi cloud) e di
estrarre informazioni rilevanti dall’analisi;

- competenze analitiche e metodologiche: interpretare 1’analisi in linea con gli
obiettivi strategici per identificare soluzioni per il miglioramento del
servizio/prodotto o delle performance;

- competenze organizzative: coordinamento dei processi decisionali data-driven a
tutti 1 livelli dell’organizzazione per far si che i dipendenti dei diversi reparti
interiorizzino gli obiettivi strategici generali e allineino 1’analisi dei dati
all’obiettivo aziendale.

Come sostenuto da McAfee e Brynjolfsson (2012) e Kiron et al. (2014), dopo aver
raccolto I’enorme quantita di big data, questi dovrebbero essere selezionati e
analizzati attraverso competenze tecniche e analitiche o (competenze cognitive,
metodologiche e statistiche). Inoltre, per promuovere la collaborazione inter-
funzionale nell’implementazione delle strategie di big data analytics, ¢ stata
sottolineata 1’importanza di costruire team multi-specializzati e gestirli
adeguatamente. Quindi, i manager dovrebbero possedere le conoscenze generali
sui data analytics e dovrebbero integrarli efficacemente nei processi decisionali
(Zettelmeyer, 2015).

Le soft skills sembrano non influenzare direttamente 1’analisi dei big data ma
possono essere considerate come fattori critici per 1’efficacia dell’interpretazione
dei dati e I’estrazione della conoscenza. Si possono rilevare tre tipi di soft skills:

- competenze creative: la capacita di trasformare i dati in informazioni che

possono essere trasformate in conoscenza per sviluppare apprendimento e
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creativita in un processo circolare di costante miglioramento. L’interpretazione
dei dati dovrebbe consistere nell’estrazione di conoscenze e intuizioni innovative
dalla sintesi delle informazioni per sviluppare nuove strategie, lo sviluppo di
nuovi servizi e I’innovazione potenziale;

- competenze comunicative: capacita di spiegare 1 risultati analitici raccolti
dall’analisi dei big data per semplificare il processo aziendale e facilitare la
comunicazione (Aiken e Gorman, 2013). La costituzione di un team multiskilled
facilita la comunicazione in tempo reale dei dati e dei risultati tra manager e
personale tecnico e puo aiutare i manager a trasformarli in decisioni aziendali
(Mayhew et al., 2016);

- competenze interazionali: capacita di relazionarsi, cooperare e comunicare con
soggetti interni ed esterni (Thirathon et al., 2018) comprendendo le esigenze dei
clienti interni, collaborando e contribuendo ai risultati del team, negoziando e
risolvendo conflitti e comunicando efficacemente problemi e soluzioni.

Per gestire meglio la conoscenza estratta e aumentare il valore, la semplice
detenzione di risorse di valore, pero, non basta in quanto ¢ il particolare modo in
cui tali risorse sono tra loro combinate che conferisce ad un’organizzazione un
vantaggio sui suoi competitor. Efficienza dei processi ¢ Knowledge Management
(KM7) costituiscono i pilastri di questa dimensione.

Chen et al. (2014) sostengono che le imprese possono usare i big data analytics
per generare conoscenza per migliorare la competitivita e generare benefici per
I’intera catena del valore: dalla previsione del comportamento dei consumatori,
all’ottimizzazione dei prezzi e la semplificazione della logistica. L’analitica dei
grandi dati aiuta a capire ed estrarre conoscenze preziose dagli enormi volumi di
dati, e questa conoscenza puo essere utilizzata per migliorare le prestazioni di
molti e diversi processi in un’organizzazione (Sumbal et al., 2017). Ecco che si
estrinseca il collegamento tra big data e KM, grazie al potenziale, che i grandi dati
hanno, di generare valore ¢ alla loro capacita di migliorare 1 processi organizzativi
attraverso la conoscenza estratta. Di conseguenza, come affermano Teece et al.

(1997), I'uso dei grandi dati puo essere definito come la capacita delle

7 Secondo Filippini, Giittel ¢ Nosella (2012), le iniziative di gestione della conoscenza sono
“caratterizzate da un insieme di metodi (descrizioni formali di obiettivi e compiti), ruoli (strutture
sociali e responsabilita), risorse (risorse umane, tempo e infrastrutture) e routine organizzative che
permettono un apprendimento esplorativo o esplorativo” (p. 318).
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organizzazioni di determinare 1’assorbimento della conoscenza non sfruttata
estratta dai dati e dedurre relazioni generalizzabili di causa-effetto per migliorare
le prestazioni. Un altro obiettivo della gestione della conoscenza ¢ quello di
integrare e analizzare le informazioni da diverse prospettive per un valido
processo decisionale (Lamont, 2012). Allo stesso modo, le organizzazioni
vogliono anche che i dati siano coerenti e in una forma integrata perché allora ¢
piu facile estrarre la conoscenza da essi (LaValle et al., 2011). La volonta di
trasformare 1 dati raccolti in informazioni e, quindi, in un flusso di conoscenza che
circonda il processo aziendale porta all’introduzione del concetto di ambiente
data-driven. Per sfruttare le opportunita offerte dai big data, un’organizzazione
dovrebbe cambiare il suo ambiente per riformulare il processo e creare un
ambiente guidato dai dati per sapere su “quali dati concentrarsi, come allocare le
risorse analitiche, o cosa sta cercando di realizzare in un’iniziativa data-to-
knowledge (Davenport et al., 2001, p. 122). La conoscenza che ha origine dai
processi di big data fornisce ai decisori la capacita di innovare e aumentare le loro
prestazioni guadagnando un vantaggio competitivo contro i rivali.

Infine, relativamente all’ultima dimensione (sensing, act e miglioramento
continuo) la circolarita dell’approccio data-driven mostra la necessita che i
business leader “vedano” e “sentano” gli scenari di mercato per capire quali sono
le reali opportunita aperte oggi grazie ai dati che hanno a disposizione; e che la
gestione degli insight estratti, le competenze tecniche e gestionali e la creativita
delle persone (Baccarani, 2011) possono portare a prendere decisioni piu efficaci
e dall’alto valore strategico. Questa efficacia implica agilitd e un approccio
olistico, ma anche la capacita di percepire la potenzialita dei dati nel contesto
aziendale. Richiede una progettazione collaborativa, che permette di “vedere” e
“imparare” a tutti i livelli del modello di business e della sua rete, ma anche
convertire I’apprendimento in un’azione collaborativa di innovazione. Puo dare
vita alla reinterpretazione del ciclo decisionale grazie alle diverse fasi di analisi
dei big data, attraverso il compimento delle seguenti fasi: generazione dei dati,
acquisizione dei dati, archiviazione dei dati, advanced data analytics, data
visualization e decision-making per la creazione di valore (Saggi e Jain, 2018).
Non ¢ sufficiente ottenere buone idee e concetti, devono anche essere

implementati e sviluppati sul mercato. Secondo questa prospettiva, inoltre, un uso
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efficace dell’analisi e dell’analytics dei big data dovrebbe essere raggiunto solo
attraverso 1’elaborazione di strategie esplicite per guidare le attivita analitiche e
attraverso la progettazione di una struttura e un processo adeguati che consentano
I’applicazione degli strumenti tecnologici (Fan et al., 2015). La leva fondamentale
per eseguire l’integrazione strategica dei big data nei processi aziendali ¢ il
supporto del top management, considerato un fattore organizzativo che incide
sull’efficacia dell’adozione dei nuovi processi decisionali guidati dai dati. I
manager dovrebbero possedere il pieno controllo dell’organizzazione per
sostenere 1’uso degli analytics in linea con gli obiettivi strategici e per
incoraggiare e promuovere il processo decisionale guidato dagli analytics sulla
base delle informazioni e degli insight forniti dalle piattaforme. Attraverso un
atteggiamento di sostegno, i manager possono stabilire una cultura orientata
all’analitica consentendo agli utenti aziendali di esplorare i dati e generare
intuizioni attuabili che possono impiegare prontamente per migliorare la
pianificazione aziendale, i processi e I’'impegno con i consumatori (Daradkeh,
2019). Questa efficacia pud migliorare costantemente nel tempo perseguendo il
vantaggio competitivo sostenibile, e il miglioramento continuo. In breve, le
decisioni basate sui dati, vale a dire data driven decision making (DDDM), sono
processi che coinvolgono sia la capacita di raccogliere e interpretare i dati, sia
quelli di misurarli; quindi, “sensing” e infine di tradurli in business benefit, vale a

dire “act”.

1.4 1 dati come fonte di innovazione: la Data Driven Innovation

Il ruolo dei big data nella letteratura sul management ¢ multiforme. Come
presentato nei paragrafi precedenti, gli studiosi si sono concentrati principalmente
sul loro ruolo nel miglioramento del processo decisionale (McAfee e
Brynjolfsson, 2012; Sahoo et al.,, 2012). Le aziende, perd, hanno iniziato a
percepire la possibilita di utilizzare le informazioni estratte dai big data come una
risorsa critica per differenziarsi all’interno del loro settore (LaValle et al., 2011) e
poco dopo, diverse discipline hanno iniziato a prestare attenzione al fenomeno,
studiandone le potenziali applicazioni in diversi campi, come il marketing (Chau e

Xu, 2012; Leeflang et al., 2014), il customer engagement (Sahoo et al, 2012; Xie
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et al., 2016) o la supply chain (Moretto et al., 2017). Piu in generale, il concetto di
big data ¢ passato da un dibattito puramente tecnologico a uno manageriale,
vedendo, nella possibilita di creare valore con la trasformazione di tali dati in
asset, una sfida fondamentale (De Mauro et al., 2016; Furtado et al., 2017). In
seguito, gli studiosi hanno sottolineato la possibilita di sfruttare questo tipo di dati
per promuovere 1’innovazione, sfruttando diverse fonti di dati sia interne che
esterne all’azienda (Sorescu, 2017).

Per innovazione si intende 1’introduzione di nuove modalita di progettazione, di
produzione o vendita di beni o servizi; significa fondamentalmente creare un
cambiamento positivo nello stato di cose esistente o, in linea con il significato
letterale della parola, alterare 1’ordine stabilito delle cose per crearne di nuove. Per
Hansen e Birkinshaw (2007), innovare ¢ la capacita di generare, sviluppare e
diffondere nuove idee attraverso un modello di processo integrato, simile al
processo attraverso cui la materia prima viene trasformata in prodotti utilizzabili
(Porter, 1987). La sfida per produrre nuove idee e ricavarne degli utili ¢
chiaramente diversa da azienda ad azienda. Un’impresa puo eccellere nel trovare
delle buone idee, ma avere poi un sistema di trasmissione al mercato debole € non
efficace. Un’altra puo essere eccezionale nei processi di finanziamento e lancio di
nuovi prodotti, ma essere poco efficace nel produrre concetti da sviluppare. Gli
autori affermano che ¢ di fondamentale importanza capire le specifiche carenze
del sistema innovativo della propria azienda e propongono, allora, un quadro di
riferimento per la valutazione delle performance delle innovazioni: la «catena del
valore dell’innovazione».

Questa catena ¢ formata da tre fasi principali (vedi figura 1): 1) la generazione
dell’idea, 2) la conversione in prodotto e, 3) la diffusione. Queste fasi si
sostanziano a loro volta in attivita critiche da realizzare, come la ricerca delle idee
nella propria unita, in altre unita o all’esterno; la selezione delle idee; il
finanziamento delle stesse; e infine la promozione e diffusione delle idee in tutta
I’azienda. Utilizzando questo quadro di riferimento, i manager potrebbero essere
in grado di acquisire una visione piu completa riguardante i loro sforzi dedicati
all’innovazione. Potrebbero, altresi, identificare i punti deboli e adattare le best

practice nel modo migliore per rinforzarli.
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Figura 1. “Catena dell’innovazione”

\/ Generazione Dell’idea > Conversione In Prodotto/Servizio), Diffusione

/ / /4
Attivita creative interne Selezione delle idee e Diffusione
o esterne primi finanziamenti dell’innovazione

Fonte: Adattato da Hansen e Birkinshaw (2007) — Innovation value chain

Ritornando al modo in cui i big data possono favorire I’innovazione, sembra
chiaro che un percorso verso I’innovazione abbia inizio a partire da buone idee,
ma come ¢ possibile svilupparne? In questa fase possono intervenire i big data
poiché si pud generare conoscenza attraverso dati disponibili ed accessibili.
Questa conoscenza pud essere sintetizzata e utilizzata per creare nuove
informazioni, idee e proposte di valore. Le tecnologie aziendali disponibili, infatti,
possono essere utilizzate per convertire i dati in informazioni che vengono poi
utilizzate in innovazioni di prodotto, di processo o di comportamento. Nella fase
di conversione le idee principali vengono selezionate quando sono abbastanza
mature e non richiedono un ulteriore sviluppo, oppure quando sono state
sviluppate in una soluzione gia accettabile per il mercato. Queste innovazioni
devono poi essere diffuse nella societa per formare e stabilire nuove strutture e
generare diversi tipi di valore. Infine, le nuove strutture forniscono la base per
nuovi dati e nuove innovazioni, e il ciclo si ripete.

Le informazioni e i dati, quindi, sono la valuta di base di tutto questo ecosistema.
L’innovazione ¢ estremamente dipendente dalla corretta gestione della
conoscenza, che ¢ un meccanismo significativo che migliora la capacita di
assorbimento (Filippini, Giittel e Nosella, 2012), I’innovazione e la performance.
La velocita con cui le imprese innovano sta cambiando rapidamente in seguito alle
rivoluzioni tecnologiche, creando la necessita di nuove strategie di business per

costruire e sostenere un vantaggio competitivo. Il vero potere legato alla
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competitivita delle imprese, oggigiorno, ¢ la loro capacita di accedere alle
informazioni e creare conoscenza che abbia un reale valore (Carneiro, 2000; Bhatt
e Grover, 2005), vale a dire quella conoscenza che deriva dalle informazioni
fornite dai processi di analisi dei dati. La capacita di gestire, analizzare e agire sui
dati diventa significativa, per non dire fondamentale, per le imprese. Pertanto, 1
dati si qualificano come una risorsa per le aziende e questo indica quanto sia
importante per esse implementare un corretto approccio data-driven.

Nel contesto finora disegnato emerge con forza una forma di innovazione
particolare: la “Data-Driven Innovation” (DDI) (Davenport ¢ Kudyba, 2016) che
si riferisce a tecniche e tecnologie per 1’elaborazione e I’analisi dei big data, e che
puo rappresentare il metodo per innovare utilizzando un processo decisionale
basato sui dati, laddove i dati forniscono la conoscenza dei processi, dei clienti,
del capitale umano e della tecnologia, significative e necessarie per I’impresa. La
DDI mira a fornire applicazioni innovative che possono risultare in vantaggi
strategici. Queste applicazioni sono generate dall’analisi dei dati che guidano le
prestazioni aziendali e i1 processi decisionali (Davenport, 2013; Stone & Wang,
2014). La ricerca sull’innovazione guidata dai dati (DDI) ha guadagnato slancio di
recente, ¢ viene identificata come la nuova fonte di ‘“distruzione creativa”
(Schumpeter, 1950, p. 83), capace di destabilizzare gli equilibri esistenti, portando
in auge nuovi modelli di business e decretando, al contempo, 1’obsolescenza di
quelli fino ad ora predominanti. McAfee et al., (2012) hanno identificato
nell’emergenza del fenomeno della DDI la nuova rivoluzione del management, il
quarto paradigma della scienza (Strawn, 2012), che consiste nel navigare in un
mare sconfinato di dati alla ricerca di ordine e regolarita non ancora visibili, non
ancora previsti dalle teorie, una navigazione interdisciplinare capace di generare
nuova conoscenza, la prossima frontiera per 1’innovazione, la competizione e la
produttivita (Manyika et al., 2011). Infatti, Wixom e Ross (2017) raccomandano
di abbracciare la DDI per migliorare 1 processi aziendali interni e le decisioni e
per trasformare 1 prodotti e le offerte di servizi principali.

La DDI si basa molto su un metodo creativo ¢ dinamico per soddisfare le mutevoli
esigenze dei consumatori (Im et al., 2013) in un momento in cui la domanda di
novita da parte dei consumatori non ¢ mai stata cosi alta. I passaggi chiave della

DDI sono identificati come concettualizzazione del prodotto, acquisizione dei
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dati, perfezionamento dei dati, archiviazione e recupero, distribuzione,
presentazione e feedback del mercato (Akter, Hossain, Lu, & Shams, 2021;

Davenport & Kudyba, 2016) (vedi figura 2).

Figura 2. Fasi della Data-Driven innovation

Acquisizione
dei dati

Concettualizzazione
del prodotto

recupero dei Distribuzione Presentazione
dati

Archiviazione e Feedback del

)

.| Perfezionamento
dei dati

Fonte: Adattato da Akter et al., (2021) — Data-Driven Innovation Phases

La concettualizzazione dei bisogni del mercato ¢ il punto di partenza da cui poi si
sviluppano 1 passi successivi atti a raggiungere la soddisfazione dei consumatori.
Per soddisfare il consumatore, infatti, le aziende hanno bisogno di prestare
attenzione al mercato, studiare in dettaglio la situazione e poi di fornire nuovi
prodotti basati sui dati raccolti concentrandosi sulle sue esigenze (Chen, 2015).
L’acquisizione dei dati, poi, ¢ il passo successivo e riguarda la cattura di dati
strutturati e non strutturati da tutte le possibili fonti interne ed esterne (Cohen,
Dolan, Dunlap, Hellerstein, & Welton, 2009; Dwoskin, 2015; Michael & Miller,
2013). Vi ¢ poi la fase del perfezionamento dei dati (Boiten, 2016), necessaria per
far emergere 1 vantaggi dei big data, e per produrre risultati che includano
un’innovazione di successo. In questa fase, attraverso il raffinamento dei dati
grezzi strutturati e non strutturati, viene prodotto un modello astratto che porta a
una struttura dati implementabile (Chen & Udding, 1989; Wirth, 2001).
Successivamente, il ciclo si concentra sulle fasi di archiviazione, distribuzione,
presentazione e feedback da parte del mercato, al fine di fornire prodotti e/o
servizi innovativi basati sui dati. L’archiviazione e il recupero dei dati richiedono

una robusta piattaforma di gestione per gestire efficacemente la varieta, la velocita
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e il volume dei dati (Koulouzis et al., 2019; Wang et al., 2018; OMara, Meredig,
& Michel, 2016). 11 modello di distribuzione dei dati dovrebbe, poi, favorire il
rapido apprendimento e la risoluzione dei problemi attraverso il problem solving
collaborativo (Sultana et al., 2021). La distribuzione dei prodotti basati sui dati
attraverso il Cloud, per esempio, ha permesso alle organizzazioni di raccogliere 1
benefici dell’agilita, riducendo la complessita e accelerando il time to value.
Infine, la fase di presentazione ¢ fondamentale: un’organizzazione deve
combinare un business unico e un modello operativo coerente, caratterizzato da un
certo insieme di capacita analitiche che supportano la presentazione e la
monetizzazione i dati ai suoi stakeholder (Wixom & Ross, 2017). Una piattaforma
unificata in cui condividere i dati nei confini organizzativi ¢ molto utile per la
presentazione dei prodotti/servizi innovativi basati sui dati ai gruppi di
stakeholder designati (Sultana et al., 2021). La fase finale della DDI ¢ il feedback
del mercato, attraverso ’interazione dei prodotti o dei servizi con il segmento
target identificato, sia come gruppo che come individuo. Le aziende hanno
bisogno di sfruttare, in modo appropriato, diversi metodi e canali per raccogliere
intuizioni preziose sui loro prodotti/servizi su base continua. Ecco che diventano
necessarie piattaforme di feedback dei consumatori (Hasson, Piorkowski, &
McCulloh, 2019; Wei, Shi, Li, & Chen, 2020), analisi delle valutazioni estrapolate
dai social media, indagini di mercato (Grewal, Hulland, Kopalle, & Karaha,
2020), blog e forum interattivi (Zeidler, 2015). Per esempio, ’applicazione di
tecnologie di apprendimento automatico abilitate dall’intelligenza artificiale e
dall’Internet of Things (IoT) ha permesso lo sfruttamento dei dei feedback dei
consumatori attraverso I’analisi dei dati generati dall’interazione continua (Akter
et al., 2020).

I1 processo riguardante I’innovazione guidata dai dati richiede, di fatto, una serie
di competenze, che vanno dal perfezionamento dei dati, per convertire un modello
astratto di dati in una struttura di dati implementabile (Boiten, 2016; Wirth, 2001),
all’impegno con 1 principali stakeholder (Wixom & Ross, 2017) fino ad una
efficace integrazione dei feedback e degli insight dei consumatori (Hasson et al.,
2019; Wei et al., 2020) nel processo decisionale. Nel contesto dell’innovazione
guidata dai dati, gli stessi manager devono costantemente vigilare ed essere attenti

ad individuare, per poi eliminarli, i potenziali rischi di distorsione che possono
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comportare gravi impatti negativi per gli stakeholder, compresi 1 consumatori
(Israeli & Ascazra, 2020; Rozado, 2020). Cosi, Israeli e Ascazra (2020), in un
ambiente che utilizza tecnologie avanzate come I’TA (Davenport, 2020; Rozado,
2020), hanno affermato I’importanza di coltivare la diversita nella work force
responsabile dello sviluppo dell’innovazione data-driven, suggerendo di integrare,
nei team di sviluppatori delle applicazioni data-driven, attori con diversi
background formativi e competenze.

Il concetto di innovazione come proposta di valore al mercato conferma
I’accoglimento di una visione dell’innovazione di natura ampia, sia tangibile che
intangibile, sia incorporata in nuovi prodotti/servizi che in nuove modalita di
approccio al consumatore, e - piu in generale - in business model innovativi. Di
conseguenza, per essere implementata con successo, I’innovazione strategica deve
essere relazionata al modello di business poiché esso rappresenta 1’anello di
connessione tra la visione strategica e 1’approccio progettuale innovativo. Si puo
affermare, alla luce di quanto visto finora, che la Data-driven Innovation (DDI) ¢
quindi il processo di creazione e cattura del valore attraverso un modello di
business una volta che ¢ stato liberato il valore potenziale dei dati (Davenport &
Kudyba, 2016). L’essenza dell’innovazione della strategia sta nel cambiare le
regole del gioco, ossia cercare di avere un modello di business che veicola un
valore migliore di qualsiasi altra azienda. Gli innovatori radicali invece di
abbattere 1 competitor, infatti, 1i aggirano creando nuovi spazi di mercato con
proprie regole. Questo significa dare importanza all’identificazione delle nuove

opportunita di business per poi creare una strategia competitiva attorno alle stesse.
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Capitolo 2

2.1 La Business Model Innovation

Astratto o concreto, diverso e connesso alle strategie aziendali, il Business Model
¢ un concetto presente gia da molti anni nel mondo della finanza e del
management in generale, ma tende a non avere una definizione univoca.
Originariamente le definizioni lo associavano ad un’attivita operativa per la
modellazione dei sistemi nel contesto della tecnologia dell’informazione. Fu solo
a meta degli anni ‘90 che gli studiosi dell’imprenditorialita e della strategia
iniziarono ad usare il concetto di modello di business per descrivere in maniera
olistica 1 processi aziendali chiave di un’impresa e le modalita con cui sono
collegati (Zott et al. 2011). Di fatto, negli anni, la complessita del mercato ha
imposto una sorta di “protocollo” nelle scelte e nelle decisioni aziendali allo scopo
di consentire la massimizzazione dei profitti nel tempo, facendo diventare il
business model un fattore critico di grande rilevanza nelle aziende. E importante
chiarire subito che il modello di business non coincide con la strategia, ma che
questi due concetti sono strettamente legati. Un business model non ¢ altro che il
riflesso delle scelte strategiche effettuate dall’organizzazione e, in quanto tale,
permette 1’analisi, il test, la validazione e 1’esecuzione di tali scelte. In altre
parole, la strategia dice cosa fare, il business model dice come farlo, permettendo
di spostare la discussione dall’astratto al concreto, favorendo il dialogo tra gli
attori aziendali e la creazione di un linguaggio condiviso. Una strategia di
successo si caratterizza per un’elevata coerenza che si esprime a livello di
ciascuno dei suoi elementi costitutivi e delle relazioni che legano tali elementi in
un unico sistema. Il business model ¢ lo strumento ideale per verificare la
presenza di questo allineamento che, generalmente, produce risultati economici
positivi. La capacita di anticipare e soddisfare le attese del mercato mediante una
proposta di valore efficace si traduce in flussi di ricavi significativi e crescenti nel
tempo. La maggior parte delle scuole di pensiero, pur affermando come i due
concetti siano distinti, sostengono I’esistenza di una stretta relazione tra essi.
Richardson (2008), ad esempio, sostiene che il business model, spiegando
I’interazione delle attivita che lo compongono, esplica 1I’implementazione della

strategia dell’impresa. Nella stessa direzione, inoltre, Shafer et al. (2005)
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identificano il business model come “il riflesso della strategia aziendale”. Essi
hanno contribuito agli studi sul modello di business elaborando gli elementi
raccolti dalle precedenti definizioni ritrovate in letteratura in quattro
macrocategorie. Individuando ben 12 definizioni di business model, hanno
estratto da queste ben 44 componenti diversi del modello di business. Questi 44
elementi identificativi sono riconducibili a scelte strategiche, creazione del valore,
riappropriazione del valore e rete di valore. In seguito, gli stessi autori elaborano
una nuova definizione del termine partendo dal fatto che il business ¢
fondamentalmente correlato alla creazione del valore ed alla possibilita di
appropriarsi dei ritorni economici provenienti da questo valore e che un modello ¢
una semplice rappresentazione della realtd. Grazie a questa classificazione si
evince dunque che il business model ¢ una rappresentazione della logica core
sottostante un’impresa e delle scelte strategiche volte a creare e a riappropriarsi
del valore in una determinata rete del valore. “Logica core e scelte strategiche” in
quanto aiuta ad articolare e assumere in modo esplicito le relazioni causa-effetto e
la consistenza delle scelte attuate. “Creazione e riappropriazione di valore” riflette
cid0 che ogni azienda dovrebbe concretizzare per rimanere in vita per un
prolungato periodo di tempo. Un’altra definizione ¢ stata proposta da Teece
(2010) secondo cui “il business model riflette I’ipotesi di cosa vogliono i
consumatori, di come gli imprenditori possono rispondere a queste esigenze per
venirne poi remunerati per essere stati in grado di farlo”. In definitiva, il business
model consente di analizzare, testare, validare e, ove necessario, ridefinire le
scelte strategiche dell’organizzazione, affinando la capacita degli attori aziendali
di dominare il presente ed anticipare il futuro. Come detto precedentemente,
sebbene il termine sia ampiamente presente nelle ricerche accademiche come
anche nelle pratiche commerciali, spesso viene usato senza una definizione
esplicita ed univoca (Osterwalder et al., 2005). Gli autori sottolineano come, nella
letteratura dei modelli di business, raramente gli autori fossero concordi nel dare
una definizione univoca, ci fossero spesso opinioni € rappresentazioni contrastanti
e di come la ricerca sui modelli di business facesse progressi piu lentamente di
quello che avrebbe potuto, rimanendo spesso ad un livello superficiale. Lo stesso
concetto ¢ stato ribadito anche nel 2010 da Yunus et al. (2010), i quali hanno

evidenziato come dall’analisi della letteratura accademica emergesse I’assenza di
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un consenso universale sulla definizione di modello di business e ci fossero delle
questioni che rimangono tuttora irrisolte (Yunus et al. 2010). Allo stesso modo,
Remane et al. nel 2017 hanno dimostrato che tuttora esistono varie modalita con
cui viene inteso il concetto di modello di business e che spesso sono confuse e
contraddittorie, si sovrappongono € sono strutturate in maniera incoerente.

Cio che si puo affermare ¢ che il modello di business rappresenta, innanzitutto,
uno strumento molto utile che evidenzia le sinergie tra le componenti di
un’azienda mettendole in relazione. In molti, nel corso di questi decenni hanno
tentato di dare una definizione di business model ed ¢ proprio sotto questo aspetto
che ¢ possibile fare una prima grande distinzione: da una parte gli autori che
hanno cercato di dare una definizione piu descrittiva al concetto di modello di
business, evitando di imporre delle dimensioni standard; dall’altra, coloro che si
sono fissati 1’obiettivo di individuare quali siano le componenti principali che lo
compongono.

Al primo gruppo appartengono, ad esempio, coloro che hanno affermato che il
modello di business articola la logica e fornisce dati e altre prove che dimostrano
come un’impresa crea e fornisce valore ai clienti. Descrive anche 1’architettura
delle entrate, dei costi e dei profitti associati all’impresa che fornisce tale valore.
In sostanza, un modello di business non ¢ altro che I’architettura organizzativa e
finanziaria, di un’impresa (Teece, 2010). Per altri un business model ¢ un insieme
di attivita interconnesse ed interdipendenti che determinano il modo in cui
un’azienda “fa affari” con i suoi clienti, partners e fornitori. O anche piu
semplicemente, un BM ¢ un gruppo di attivita specifiche che vengono fatte per
realizzare 1 bisogni percepiti dall’azienda o dai suoi partners, insieme alla
specificazione di quali parti svolgono queste attivita e di come queste attivita sono
connesse tra loro (Amit e Zott, 2012).

Di contro agli autori sopra citati abbiamo, ad esempio, Osterwalder et al. (2002),
alcuni dei principali esponenti di questa tematica, i quali sostengono che il
business model altro non ¢ che 1’architettura di un’azienda, della sua rete di
partners per la creazione, la diffusione e la consegna del valore che si vuole offrire
e delle relazioni con uno o piu segmenti di clienti, al fine di generare un sistema di
ricavi profittevoli e sostenibili. La definizione piu chiara del concetto di modello

di business, destinata a diventare il raccordo comune tra le rappresentazioni usate
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in passato e, presumibilmente, quelle che verranno realizzate in futuro, arriva,
pero, nel 2010 quando gli stessi autori affermano che un modello di business ¢ cio
che descrive la logica in base alla quale un’organizzazione crea, distribuisce e
cattura 1l valore, riuscendo ad individuare nove elementi di base che costituiscono
il loro modello di business, chiamato “Canvas”: 1 segmenti di clientela, il valore
offerto, i canali, le relazioni con i clienti, i flussi di ricavi, le risorse chiave, le
attivita chiave, le partnership chiave e la struttura dei costi (Osterwalder e Pigneur
2010). Per altri autori (Johnson et al., 2008), ad esempio, il business model puo
essere rappresentato mediante I’unione di 4 elementi interconnessi, che insieme
creano e forniscono il valore: la proposta di valore per il cliente, la formula del
profitto, le risorse chiave ed i processi chiave. Altri autori, invece, tendono ad
essere ancora piu sintetici perché qualificano il modello di business come 1’unione
di due sole dimensioni, anziché quattro. Ne sono esempio Lindgardt et al. (2009),
che affermano che il modello di business si suddivide in proposta di valore e
modello operativo. A loro volta perd ognuna di queste dimensioni pud essere
scomposta in altre tre sottodimensioni. La proposta di valore puo essere
scomposta nei segmenti target, 1 prodotti/servizi offerti ed il modello di reddito;
mentre il modello operativo puo essere scomposto in catena del valore, modello di
costo e organizzazione.

Nonostante nel corso degli anni ci sia stata un’evoluzione nel modo di affrontare
il concetto di business model e nonostante molti autori abbiano cercato di
pervenire ad un’unica definizione mediante classificazioni e concettualizzazioni,
al momento la ricerca sul tema non pud considerarsi conclusa. Infatti, esistono
ancora troppe modalita, che spesso si sovrappongono I'un 1’altra, con cui viene
inteso il concetto. L unica cosa che si puo dedurre con certezza da questa analisi
della letteratura ¢ che ci sono delle definizioni di modello di business che hanno
assunto una posizione di maggior rilievo rispetto ad altre e sono molto piu note ed
utilizzate, specialmente dai non-esperti del settore. Primo tra tutti il Business
Model Canvas di Osterwalder e Pigneur (2010) che, probabilmente per la sua
immediatezza visiva e la facilita di utilizzo, ¢ diventato lo strumento piu pratico
ed efficace per creare o innovare un modello di business.

Dall’analisi della letteratura, quindi, si evince che ogni autore tenta di dare una

propria interpretazione e di definire dei costrutti e/o delle variabili caratteristiche
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che possano essere di spunto nella creazione di un business model. Tuttavia,
facendo un’analisi piu approfondita, ¢ possibile notare che esistono alcune
similitudini tra i vari contributi. Infatti, al di 1a del fatto che ogni autore utilizza
dei termini diversi per definire il concetto, si possono riscontrare alcune
somiglianze tra i vari lavori che fanno pensare che pian piano ci si stia dirigendo
verso una visione comune. In particolare, ci sono due elementi che ricorrono
frequentemente e che possono essere ritrovati nei lavori di quasi tutti gli autori. Il
primo elemento ¢ la “proposta di valore” (Morris et al., 2005; Johnson et al.,
2008), detto anche “valore offerto” e che consiste in un insieme selezionato di
prodotti e/o servizi che va incontro alle richieste di uno specifico segmento di
consumatori. In altre parole, il valore offerto ¢ I’insieme di benefici che
un’azienda offre ai propri clienti. La proposta di valore viene menzionata, anche
se con modalita diverse, in tutti i lavori di qualsiasi autore.

Cio dimostra che, benché gli autori non siano concordi sulla definizione di
modello di business, sono concordi sul fatto che esso debba soddisfare le esigenze
dei consumatori offrendo valore. Il secondo elemento su cui sembra ci sia
consenso generale ¢ il “modello di profitto” o “formula di profitto” (Johnson et
al., 2008; Teece, 2010; Baden-Fuller and Haefliger, 2013), ovvero come
un’azienda crea valore per s¢ mentre fornisce valore ai consumatori. Quindi, se da
una parte ¢ importante capire qual ¢ il valore da offrire ai clienti, dall’altra ¢
altrettanto importante capire come ricavare valore anche per sé stessi. Si puo dire
che tutti gli autori nei loro contributi si focalizzino in una qualche misura sul
valore per il consumatore e sul valore per 1’azienda. In mezzo a questi due pilastri
poi ognuno inserisce altri elementi pit 0 meno caratterizzanti, come per esempio
le relazioni con 1 partners ed i1 fornitori o i canali di distribuzione, ma sulla scelta
di questi elementi “secondari” ogni autore ha la propria idea e le proprie
preferenze.

Di conseguenza, ¢ possibile affermare che la ricerca sui business model non ¢
ancora conclusa - viste le notevoli divergenze che tutt’ora permangono nei
pensieri dei vari autori sul concetto in esame — ma che pian piano ci si sta
orientando verso una struttura maggiormente condivisa specialmente per quanto

riguarda gli elementi costitutivi principali.
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A queste due principali, € quasi universalmente condivise, dimensioni che
spiegano il modello di business di un’azienda (Baden-Fuller e Mangematin,
2013), se ne aggiunge un’altra che in letteratura ha riscosso notevole seguito: la
creazione del valore (Morris et al., 2005; Johnson et al., 2008; Baden-Fuller e
Haefliger, 2013; Zott e Amit, 2013; Massa e Tucci, 2013; Spieth et al., 2014). La
creazione di valore definisce come e con quali mezzi le aziende creano valore
lungo la catena del valore usando le risorse e le capacita dei processi intra e inter-
organizzativi (Achtenhagen et al., 2013). Secondo Matzler et al. (2013), “la
questione piu importante riguarda le competenze chiave all’interno dell’azienda e
la creazione di valore che pud essere raggiunta lungo il processo”. La
combinazione di questi tre domini di valore definisce la gestalt del modello di
business di un’azienda (Shafer et al., 2005).

Se il concetto di modello di business ¢ stato ampiamente trattato e analizzato da
quando comparve per la prima volta (Bellman et al., 1957) sino ad oggi, una
definizione chiara e precisa di cosa sia, invece, la Business Model Innovation
(BMI) non ¢ stata ancora data. Quello che ¢ certo ¢ che nel corso degli ultimi
decenni I’innovazione del modello di business (Business Model Innovation, BMI)
ha riscosso un particolare interesse sia dal punto di vista pratico (Phole e
Chapman, 2006) sia da quello teorico (Zott et al., 2011; Schneider e Spieth, 2013;
Spieth et al., 2014) e molti autori hanno tentato di dare una loro interpretazione al
problema descrivendo il loro punto di vista sul significato dell’innovazione del
modello di business. L’innovazione del modello di business considera il modello
di business invece di prodotti o processi come oggetto di innovazione (Baden-
Fuller e Haefliger 2013). Come tale, si riferisce all’innovazione di un sistema di
prodotti, servizi, tecnologia e/o flussi di informazioni che va oltre I’impresa focale
e spesso porta a strutture competitive diverse (Habtay, 2012; Markides, 2006). La
visione della BMI come nuovo strumento di analisi ha, di fatto, influenzato
numerose pubblicazioni in diversi campi: la gestione strategica (Zott e Amit,
2008; Matzler et al., 2013), la gestione dell’innovazione (Chesbrough e
Rosenbloom, 2002; Bucherer et al., 2012; Wei et al., 2014), I’'imprenditorialita
(George and Bock, 2011; Malmstrom et al., 2015) e il marketing (Storbacka et al.,
2013; ClauB3 et al., 2014).
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Amit e Zott (2012), nel loro studio, hanno individuato due diversi tipi di
innovazione: 1) Novelty-centred e 2) Efficency-centred. Nel primo caso
I’innovazione introduce nuove modalita di gestione delle transazioni e puod essere
attuata implementando nuove attivita (novita di contenuto), come ha fatto IBM
dopo la crisi del ‘90 quando decise di diventare fornitore di un servizio anziché
rimanere un fornitore di componentistica hardware. In alternativa, I’innovazione
avviene realizzando nuovi collegamenti tra le attivita (novita di struttura), come il
caso delle agenzie di viaggio, nel momento in cui hanno stabilito nuovi legami
con le compagnie aeree, o le societa di noleggio auto. Infine, I’innovazione puo
essere ottenuta anche implementando nuovi sistemi di governance (novita di
gestione). Il franchising, ad esempio, ha rappresentato un approccio innovativo in
questo contesto. Il secondo caso individuato dagli autori punta a corregge le
modalita esistenti per raggiungere un miglioramento dell’efficienza delle
transazioni, tali miglioramenti spesso portano ad una riduzione dei costi di una o
piu attivita. Di conseguenza, piu i costi si ridurranno maggiore sara il
miglioramento del valore offerto. Un chiaro esempio pud essere Walmart che,
grazie all’implementazione di processi migliori, ha garantito una solida base ad
una strategia di minor costo rispetto alla concorrenza.

Chesbrough e Rosenbloom (2002), pongono, invece, 1’accento sull’innovazione
tecnologica come fonte di valore economico e quindi indagano il ruolo occupato
dal business model in questa logica. Gli autori elaborano una definizione piu
operativa, riconoscendo I’esistenza di sei funzioni o attributi del modello di
business: articolare una nuova value proposition attraverso le tecnologie che
caratterizzano 1’offerta dell’impresa, identificare 1 segmenti di mercato per i quali
la tecnologia ¢ utile e ai quali ci si rivolge, definire la struttura della value chain
attraverso la quale I'impresa crea e distribuisce la propria offerta e la posizione
dell’impresa all’interno di essa, stimare la struttura dei costi e i potenziali risultati
economici prodotti dalla nuova offerta nella prescritta value chain, descrivere la
posizione dell’impresa nella rete del valore che collega i fornitori ai consumatori
senza trascurare potenziali partners e competitors, e formulare la strategia
competitiva dalla quale I’impresa trarra vantaggio verso i rivali. Si viene, cosi, a

creare una vera e propria architettura di profitto.
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George ¢ Bock (2011), Ghezzi (2013), Markides (2006), Velu (2015) affermano
che I’innovazione del modello di business ¢ un importante strumento strategico
che permette alle nuove e future aziende di creare cambiamenti nel settore dove
decidono di operare. Un’altra rappresentazione simile arriva, ad esempio, dal
Boston Consulting Group in uno studio condotto nel 2009, dove si afferma che
I’innovazione del modello di business ¢ qualcosa di piu di una chiara visione
messa in atto nel posto giusto al momento giusto perché, per conferire un
vantaggio competitivo reale, deve essere sistematicamente alimentata,
sufficientemente supportata ed esplicitamente gestita.

Tuttavia, un’interpretazione piu chiara e condivisa ¢ giunta solo nell’ultimo
quinquennio quando, assodato che il modello di business ¢ la composizione delle
sue tre dimensioni chiave: creazione, distribuzione e cattura del valore (Morris et
al., 2005; Johnson et al., 2008; Baden-Fuller e Haefliger, 2013; Zott ¢ Amit, 2013;
Massa e Tucci, 2013; Spieth et al., 2014), ne consegue che la sua innovazione
consiste in quei cambiamenti progettati, nuovi e non casuali apportati agli
elementi chiave dello stesso e/o all’architettura che mette in relazione tali
elementi (Foss e Saebi, 2015) per distribuire valore in modo completamente
nuovo. In ogni caso, gia altri autori avevano concordato sul fatto che la BMI non ¢
altro che I’innovazione di un sistema di prodotti, processi, tecnologie e/o flusso di
informazioni che va al di la del business aziendale stesso, € comporta una
modifica delle tre dimensioni del modello di business, vale a dire una nuova e
migliore combinazione di creazione, distribuzione e cattura del valore (Winter e
Szulanski, 2001; Johnson et al, 2008; Baden-Fuller e Haefliger, 2013; Baden-
Fuller e Mangematin, 2013) che sia difficile da imitare (Velamuri et al., 2013).
Altri autori hanno poi ribadito il concetto affermando che la BMI descrive lo
sforzo di un’impresa in relazione alla “ricerca di nuove logiche (di business)
imprenditoriali e nuovi modi di creare e catturare valore per i propri stakeholders”
(Casadeus-Masanell e Zhu, 2013). Come definizione, quindi, la BMI incorpora “la
modifica, la riconfigurazione e I’estensione [...] dei modelli di business esistenti”
(sviluppo del modello di business) ma anche la progettazione di “uno nuovo e
qualche volta distruttivo” (progettazione del modello di business) (Landau et al.,

2016, p. 3; Cortimiglia et al., 2016; Markides, 2006).
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Si puo, quindi, affermare che I’innovazione del modello di business si verifica
quando un’impresa modifica o migliora uno o piu elementi del proprio modello
(Abdelkafi et al., 2013). Come conseguenza di quanto detto, se il modello di
business ¢ stato definito come unione dei suoi tre pilastri portanti: creazione,
distribuzione e cattura del valore (Osterwalder e Pigneur, 2010), I’innovazione
non puo essere altro che I’attuazione di un cambiamento ad una o tutte e tre le
dimensioni, per creare qualcosa di nuovo o migliore. Nel caso di innovazione
nella creazione di valore si potrebbe pensare alla realizzazione di una nuova
offerta per mezzo di innovazioni di prodotto, ossia la creazione di un prodotto
totalmente nuovo o nel quale sono state attuate innovazioni modulari e/o
architetturali. Se invece si parla di innovazioni nella distribuzione e/o cattura del
valore, si potrebbe pensare all’applicazioni di innovazioni di processo. Un
esempio di innovazione di processo potrebbe essere un cambiamento nella catena
di fornitura che migliora I’efficienza del canale distributivo. A seconda, poi,
dell’entita dell’innovazione stessa il cambiamento potrebbe essere piu radicale o
semplicemente incrementale.

Come abbiamo visto, alcuni studiosi spesso hanno utilizzato una prospettiva
imprenditoriale per analizzare il potenziale di una nuova logica di creazione del
valore (Demil et al., 2015), mentre altri hanno usato una prospettiva ancora
piuttosto nuova, forse semplicistica, sull’innovazione del modello di business
perché si sono focalizzati sui diversi tipi di innovazione del modello di business:
quella radicale, che comporta un cambiamento nella logica di come attuare il
business, e quella incrementale che puo risultare come un semplice miglioramento
che non affligge la logica di base (Schneider e Spieth, 2013). Nel corso degli anni
¢ diventato un argomento sempre piu di interesse perché oltre a costituire un
miglioramento della logica di funzionamento di un’impresa, che va al di 1a del
semplice miglioramento dei processi e dei prodotti, costituisce una fonte di
vantaggio competitivo (Amit e Zott, 2012). Infatti, ¢ difficile da imitare, e
permette di reagire ai possibili cambiamenti che avvengono nel mercato. Non a
caso nonostante 1’innovazione del modello di business sia una sfida piu grande di
una “semplice” innovazione di prodotto o processo permette di raggiungere
profitti superiori, di contrastare eventuali tempi di crisi e raggiungere un nuovo

livello di copertura del mercato.
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Molto di quanto detto € possibile riscontrarlo nel lavoro di Comberg e Velamuri
(2017) che individuano vari vantaggi che la BMI puo apportare ad un’impresa:
Creazione di interi nuovi mercati (Kim e Mauborgne, 2004);

Raggiungimento di mercati scarsamente serviti per attrarre nuovi segmenti di
consumatori (Sako, 2012);

Rafforzamento della propria posizione nel mercato (Lindgart et al., 2009; Sorescu
etal., 2011).

Bisogna pero tenere sempre presente come I’innovazione del modello di business
sia qualcosa di molto complesso da applicare e che, molte volte, le imprese
falliscono nel tentativo perché non dispongono delle risorse e competenze adatte
(Tripas e Gavetti, 2000; Chesbrough, 2010; Mezger, 2014). Esistono, difatti,
diversi fattori che si oppongono all’innovazione di un’impresa:

la mancanza di strutture di supporto per 1’adozione di nuovi modelli di business
(Bock et al., 2012);

uno sforzo manageriale eccessivo riguardo la correttezza del modello di business
(Hamel e Valikangas, 2003);

I’assenza di sperimentazioni, apprendimento e conflitti con le risorse attuali
(Chesbrough, 2010).

Riassumendo, in letteratura, il modello di business ¢ diventato una fonte chiave di
innovazione. Le aziende possono innovare non solo introducendo nuovi prodotti o
servizi, ma anche sviluppando nuovi modi per creare e catturare valore
(Osterwalder e Pigneur, 2011). La tecnologia ¢ vista come un driver essenziale per
I’innovazione del modello di business che permette di attingere a nuove fonti di
valore, mentre impatta I’attuale modello di business e mette in discussione lo
status quo. L’emergere di Internet ha creato, infatti, nuovi modelli di business, e
ha costretto gli operatori di mercato esistenti a pensare ai modi in cui possono
sfruttare il concetto in esame per la creazione di valore aggiuntivo al fine di
rimanere competitivi (Amit e Zott, 2001). Per quanto riguarda la crescente
disponibilita di dati potenzialmente preziosi, poi, molti ricercatori hanno sostenuto
che anche essi possono essere un fattore scatenante essenziale che influisce sui
modelli di business consolidati (Veit et al., 2014). I dati e I’analitica sono stati
suggeriti da ricercatori e professionisti, infatti, come la prossima fonte di

vantaggio competitivo alimentata dalla crescente sofisticazione dei metodi
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disponibili (Opresnik e Taisch, 2015; Davenport e Harris, 2007). Diversi studi
suggeriscono gia che le aziende sono interessate a usare i dati per una varieta di
applicazioni. Molte aziende stanno mostrando il loro interesse nello sfruttare i dati
per nuovi modelli di business o li stanno monetizzando direttamente (Kart et al.,
2013). In definitiva, entrambi 1 flussi di ricerca sui big data e i modelli di business
sono sempre piu influenzati I’uno dall’altro. Ricercatori di entrambi i campi hanno
suggerito che le aziende hanno bisogno di adattare i loro modelli di business per
avere successo nel lungo periodo (Hanelt et al., 2015) e i nuovi modelli di
business guidati dai dati potrebbero essere una fonte essenziale per le
organizzazioni per creare nuovo valore; quindi, ¢ importante allo scopo del lavoro
nelle prossime pagine, capire se e come i big data impattano sull’innovazione del
modello di business. In letteratura, infatti, la data-driven innovation puo essere
riformulata come una ridefinizione data-oriented dell’innovazione dei modelli di
business (Sorescu, 2017; Yu et al., 2019) ed ¢ richiesta per migliorare la creazione
di valore che, a sua volta, consente I’emergere dell’innovazione (Trabucchi e

Buganza, 2019).

2.2 La Business Model Innovation attraverso un approccio data-driven

I recenti sviluppi nella letteratura relativa ai business model incorporano le attuali
prospettive inaugurate dai dati e dall’analitica mettendo in luce il fatto che le
aziende sono, attualmente, “inondate” di dati (Wixom e Ross, 2017), e questo vale
sia per quanto riguarda le industrie innovative e 1’Industria 4.0 (Lasi et al., 2014)
sia per quelle tradizionali. Il dibattito si concentra per lo piu su come sfruttare le
potenzialita della digitalizzazione come fonte di vantaggio competitivo. Come
abbiamo visto nei paragrafi precedenti, i dati sono stati ampiamente studiati -
soprattutto all’interno della disciplina dell’Information Systems (IS) - con sforzi
che hanno evidenziato le loro caratteristiche di volume, varieta, velocita e
veridicita (Baesens et al., 2016; Giinther et al., 2017). Altre discipline, invece,
hanno portato a termine studi in cui i dati vengono considerati un fenomeno
socioeconomico dalle molteplici sfaccettature (Abbasi et al., 2016; Wiener et al.,

2020) che ha avuto forte slancio nell’era della digitalizzazione, in cui la
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tecnologia digitale fornisce nuove opportunita per creare valore e generare ricavi
in nuovi contesti competitivi (Svahn et al., 2017).

I big data, ’automazione, le interconnessioni lungo la catena del valore e le
interfacce digitali con i clienti, infatti, hanno un impatto trasformativo su
un’organizzazione, influenzando cosi il suo modello di business (Bouwman et al.,
2017). Questa influenza implica tipicamente 1’ottimizzazione (ad esempio,
I’ottimizzazione dei costi), la trasformazione o il rinnovamento del modello di
business esistente (ad esempio, la riconfigurazione dei modelli esistenti o
I’estensione del business stabilito), o lo sviluppo di un modello di business
completamente nuovo, permettendo la creazione di un vantaggio rispetto ai gia
esistenti player del mercato con la creazione di nuovi prodotti/servizi (Chen et al.,
2017; Schiiritz et al., 2017). Si aprono cosi nuovi orizzonti per le imprese in
termini di proposte di valore e di accesso a nuove risorse (Tongur ed Engwall,
2014), di creazione e cattura del valore (Velu e Stiles, 2013) e di consegna del
valore ai clienti attraverso infrastrutture digitali caratterizzate dalla
dematerializzazione dei processi (Warner e Wiager, 2019). A questo proposito, gli
studi esistenti si sono concentrati principalmente sulle modifiche alle componenti
del modello di business guidate dai dati per lo piu in modo isolato, con una
considerazione limitata delle implicazioni che i cambiamenti riguardanti una
componente del modello possono avere sulle altre. In particolare, alcuni studiosi
(Kiel et al., 2017; Arnold et al., 2020) hanno evidenziato che la digitalizzazione
sostanzialmente modifica il modello di business in termini di nuove offerte
rappresentate da pacchetti di soluzioni (es. sotto forma di cloud computing o
manutenzione predittiva) che richiedono la modularizzazione di hardware e
software. Per esempio, un produttore di macchinari potrebbe essere in grado di
offrire non solo il suo regolare servizio di manutenzione in cui il
consumatore/utente paga le parti rotte, ma fornire un contratto di servizio
completo che si basa su dati e analisi, prevedendo le esigenze di manutenzione del
macchinario ed eseguendone 1’eventuale riparazione/manutenzione prima che la
macchina si rompa.

Prodotti e servizi, inoltre, si fondono sempre piu in soluzioni altamente
individualizzate basate su risultati concordati con i consumatori stessi, il che di

conseguenza apre la strada a nuovi segmenti di consumatori e nuovi mercati (Kiel
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et al., 2017; Miiller, 2019). Allo stesso modo, nascono nuove proposte di valore
attraverso una migliore diffusione delle offerte esistenti (ad esempio, saltando i
rivenditori e consegnando direttamente ai clienti; Burmeister et al., 2016)
caratterizzate dall’integrazione e dall’interoperabilita di dipendenti, macchine,
sistemi e prodotti grazie all’accesso in tempo reale alle informazioni lungo la
catena del valore (Arnold et al., 2020).

Come gia visto, I'impatto della digitalizzazione sulla creazione di valore implica
nuove competenze e conoscenze digitali essenziali intorno
all’approvvigionamento, all’elaborazione e all’analisi dei dati, nonché al processo
decisionale basato sui dati (Kiel et al., 2017). Cio richiede ’attraversamento dei
confini organizzativi per integrare continuamente nuove competenze e apprendere
nuove conoscenze, in modo da migliorare le capacita esistenti. Emergono, cosi,
relazioni piu intensificate tra la rete formata dalle aziende e i1 loro partner e il
consumatore per sviluppare collaborazioni a lungo termine e interazioni basate
sulla fiducia (Ciasullo et al., 2021). In piu, la digitalizzazione favorisce operazioni
piu efficienti, nonché costi di sviluppo, transazione e complessita inferiori (Miiller
et al., 2018) e differenti tipologie di pagamenti, da una tantum a cicli continui
sotto forma di abbonamenti e nuovi modelli di reddito (ad esempio, dynamic
pricing o pay-by-usage; Ibarra et al., 2018).

In sintesi, il valore derivante dai dati nei modelli di business puo riguardare il loro
utilizzo come risorsa chiave (Hartmann et al., 2016), il dispiegamento di data
analytics come attivita cruciali per generare valore per il cliente (Wixom e
Schiiritz, 2017), la presenza dei dati come parte della value proposition (Kiihne e
Bohmann, 2018) e la loro monetizzazione a soggetti esterni (Seiberth e
Griindinger, 2018), andando ad impattare sul modello di business per intero. In
ogni caso, I’introduzione di dati e tecnologie digitali all’interno dei processi e
delle attivita di un’organizzazione ha effetti che dipendono dalla qualita del
modello di business e dal suo grado di resistenza al cambiamento (Chesbrough,
2010).

Le piu recenti teorie sui modelli di business, quindi, esplorano come il design dei
servizi, e 1 processi di condivisione ed emergenza dell’innovazione, possano
essere rafforzati grazie all’applicazione dei big data. Per quanto riguarda la

crescente disponibilita di dati potenzialmente preziosi, i1 ricercatori hanno
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sostenuto che 1 nuovi sviluppi tecnologici possono essere un innesco essenziale
che influisce sui modelli di business consolidati (Veit et al., 2014). Questo ¢
particolarmente rilevante per 1 modelli di business digitali che possono essere
costruiti sulle grandi quantita di dati, sorti a causa della digitalizzazione. Poiché la
semplice disponibilita di piu dati non implica necessariamente una migliore
qualita dei dati o una migliore performance organizzativa (Buhl et al., 2013), ¢
piuttosto importante indagare come i dati possano creare nuovo valore di business
(Lycett, 2013) e come questo sviluppo possa portare alla trasformazione delle
organizzazioni (Goes, 2014). Tuttavia, in letteratura si possono distinguere quattro
grandi aree di ricerca (Romeo e Capolupo, 2022) che suggeriscono come i big
data possano creare valore e avere un impatto sul modello di business delle
organizzazioni (vedi tabella 2).

La prima riguarda gli studi che indagano come 1 dati trasformano il processo
decisionale e strategico dell’organizzazione facendolo diventare data-driven
(Chen et al., 2012). I dati sono una forma preziosa e inimitabile di capitale sia
intellettuale che economico per consentire 1’innovazione del modello di business
dell’impresa e sostenere il suo vantaggio competitivo (Bucherer & Uckelmann,
2011; Chen et al., 2011; Leminen et al., 2012) attraverso la conoscenza ¢ le nuove
informazioni. Nell’ambiente dei big data, infatti, le informazioni di alto valore
possono essere estratte dai dati collezionati da fonti sia interne che esterne.
Quando le organizzazioni realizzano il pieno valore dei propri dati significa che
tutti (dal business analyst o sales manager allo human resource specialist) sono in
grado di prendere decisioni migliori con i dati, quotidianamente. Molti autori
hanno sottolineato la sfida esistente, per le aziende odierne, di migliorare le
pratiche di gestione stabilite con nuovi tipi di dati (Bhimani, 2015; Constantiou e
Kallinikos, 2015). Per 1’organizzazione ¢ necessario rendere il processo
decisionale data-driven (basato sui dati) una prassi, creando una cultura basata sul
dato che promuove il pensiero critico e la curiosita (Davenport, 2006; Sharma et
al., 2014). A tutti 1 livelli, 1 dialoghi tra le persone dovrebbero cominciare dai dati
e le competenze sui dati devono essere sviluppate attraverso la pratica e
I’applicazione.

Nella seconda grande area di studi riguardante 1’impatto dei dati sul modello di

business delle organizzazioni, per molti studiosi 1’innovazione della proposta di
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valore ¢ 1’elemento piu significativo da affrontare nell’innovazione del modello di
business supportato dall’utilizzo dei big data. Secondo Davenport et al. (2012) i
big data permettono il miglioramento di prodotti e servizi esistenti cosi come lo
sviluppo di nuovi. L’autore ha postulato che 1’essenza dell’ultima ondata di
analytics, la cosiddetta Analytics 3.0, rappresenta un nuovo livello di sfruttamento
dei dati e permette di “competere sull’analitica non solo in senso tradizionale
(migliorando le decisioni aziendali interne), ma anche creando prodotti e servizi di
maggior valore” (Davenport, 2013); riferendosi, quindi, ad una sorta di
“arricchimento” del portafoglio di prodotti o servizi esistenti. Yen (2015),
esaminando gli effetti dell’loT sull’E-commerce, afferma che attraverso un
ecosistema IoT ¢ possibile raccogliere ¢ memorizzare dati sulle preferenze e i
comportamenti dei consumatori, € incoraggiarli a partecipare ai processi di
progettazione dei prodotti stessi, innovando cosi la proposta di valore attraverso
I’analisi dei dati. Si vengono cosi a creare nuove dinamiche nell’”interazione tra
I’offerta e il consumatore” (Lycett, 2013, p. 382). Per Kiel et al. (2016), I’impatto
dell’IoT industriale sui modelli di business affermati sta nell’adozione di big data
analytics per creare nuovi prodotti data-driven. In altre parole, i dati forniscono
nuove opportunita di business e prodotti data-driven.

Per quanto riguarda il terzo filone di ricerca, i dati sono la risorsa aziendale
fondamentale per eseguire processi aziendali migliori, piu veloci e pit economici
(Trabucchi e Buganza, 2019). Attraverso I’interazione di cinque tecnologie
digitali (cio¢ tecnologia mobile, cloud computing, big data, social media e IoT), le
organizzazioni possono sfruttare le opportunita fornite dalla raccolta e dall’analisi
dei dati e dalla pervasiva diffusione degli indicatori per progettare 1’intero sistema
aziendale e il modello di business (Spil et al., 2017). Le tecniche di process
mining, ad esempio, permettono di identificare le inefficienze nell’esecuzione dei
processi operativi, che possono poi essere utilizzate per riprogettare meglio i
processi aziendali. In linea con questo altri studiosi (Bouwman et al., 2018;
Gebauer et al., 2020), per esempio, hanno sostenuto che le questioni IoT sono
cruciali nella natura incrementale o radicale dell’innovazione del modello di
business. In dettaglio, teorizzano che le nuove tecnologie sono cardine
nell’innovazione dei modelli di business, perché ogni componente di esso che fa

un giusto uso di nuove tecnologie digitali mostra un miglioramento. Infine,
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secondo Li et al., (2020) I’analisi dei dati ha un impatto sull’allocazione delle
risorse, con conseguente migliore performance.

Queste prime tre aree di ricerca, tuttavia, mostrano che la maggior parte dei
contributi riguarda I’attitudine delle imprese a migliorare i modelli di business
esistenti attraverso I’implementazione dei big data e delle nuove tecnologie a
supporto piuttosto che adottarne di nuovi. Secondo Huberty (2015), infatti, i big-
data-business-model sono semplicemente modelli di business di vecchio stampo
con una migliore capacita descrittiva o predittiva, derivante dall’analisi dei dati.
Nell’ultima area di ricerca emersa, la letteratura (Fielt et al., 2018; Chaudhary et
al., 2015) si concentra per lo piu sull’analisi di tutti i benefici associati all’uso dei
big data, attraverso la definizione di modelli di business data-driven. Chaudhary et
al., (2015), per esempio, indagando gli sviluppi in corso nel campo della BMI,
riconoscono 1 fattori fondamentali che giocano un ruolo nella loro creazione,
accettazione e successo, mentre Fielt et al., (2018) focalizzano la loro attenzione
sull’innovazione del modello di business e sulla trasformazione strategica che le
aziende stanno affrontando derivata dalla “digital disruption” guidata dai big data,
dagli advanced analytics e dall’intelligenza artificiale. Infatti, la volonta di
sfruttare le intuizioni che possono emergere dai big data, cosi come le tecnologie a
supporto, hanno trasformato ex produttori di hardware e software come Microsoft
e IBM in fornitori di servizi di big data analytics (Sorescu, 2017). Questi nuovi
modelli di business guidati dai dati, in cui le competenze analitiche disponibili
sono emerse come nuove proposte di valore, sono noti come ‘“analytics-as-a-

service”.

Tabella 2. Aree di ricerca sull’impatto dei dati nell’innovazione del modello di business.

Big data Impatto sul modello di business Fonti piu .
rappresentative
Ylijoki, O., ¢ Porras, J.
(2018);
Yen, B. (2015);
Estrazione di nuova conoscenza dai Chandy et al., (2017);
Risorsa preziosa dati come risorsa chiave per la Cheah S., e Wang S.
per il processo competitivita lungo l'intera catena (2017);
decisionale del valore Gebauer et al., (2020);

Trabucchi, et al.,. (2018);
Pisano, et al., (2015);
Ylijoki O., e Porras J.

(2018)




Integrazione dei dati (raccolta,
estrazione, integrazione,
interpretazione) in ogni livello
dell’organizzazione

Bouwman et al., (2018);
Spil, et al., (2017);
Purnomo, et al.,. (2020);
Fielt et al., (2018)

Spinta per nuove
proposizioni di
valore

Miglioramento di prodotti o servizi
esistenti e sviluppo di nuovi

Davenport et al. (2012),
Yen (2015), Lycett, 2013,
Kiel et al. (2016)

Migliorano e/o
innovano i
processi aziendali

Nuove risorse fisiche e
infrastrutturali

Riduzione dei costi e uso sostenibile
delle risorse
aumentare la produttivita e le entrate

Uchihira, et al.,(2015);
Trabucchi, D., e Buganza,
T. (2019)

Trabucchi, D., e Buganza,
T. (2019);
Uchihira, et al.,(2015);
Li, et al.,. (2020);
Chaudhary, et al., (2015)

Sono alla base dei
Data-driven
business model

Fonte: elaborazione dell’autore.

Creazione di nuovi modelli di
business

Schiiritz, R., e Satzger, G.
(2016);
Merkert, R., e Wong, Y.
Z.(2020);
Alberic, et al., (2019)

A questo punto sembra chiaro che i big data hanno il potenziale per favorire

I’innovazione dei modelli di business delle organizzazioni (Buhl et al., 2013;

Manyika et al., 2011; Loebbecke e Picot, 2015). Come emerso da questo

paragrafo, infatti, essi possono influenzare le organizzazioni in tutte le loro attivita

principali: favorire D’effettivo cambiamento dei modelli di business a partire

dall’orientamento organizzativo per raggiungere il vantaggio competitivo

attraverso migliori decisioni basate sui dati; innovare le infrastrutture; migliorare

la value proposition; e dare vita a modelli di business data-driven (Romeo e

Capolupo, 2021). A proposito dell’ultimo punto, ¢ emerso che attualmente ¢ stata

condotta poca ricerca empirica su questo argomento (Ciasullo et al, 2021). Un
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problema puo essere la definizione fumosa del concetto. Non ¢ ancora chiaro,
infatti, se 1 modelli di business che sfruttano i dati e I’analitica sono da
considerarsi sempre data-driven o sono solo un’evoluzione dei modelli esistenti.
Certo ¢ che 1 dati sono stati ampiamente utilizzati in passato in varie forme, basti
pensare alle societa di previsioni del tempo e 1 loro servizi basati sui dati
meteorologici; o ai fornitori di energia che collezionano e analizzano dati per
predire ['utilizzo dell’energia e quindi svolgere I’attivita di dispacciamento
(attivare risorse per la regolazione di frequenza, risolvere congestioni di rete a
livello locale, mantenere il perfetto bilanciamento istantaneo tra immissioni €
prelievi). Molto probabilmente, non ci si riferisce a queste tipologie di aziende
come “data-driven” o “data-based”, anche se di fatto i dati sono chiaramente, per
loro, un asset fondamentale.

Creare valore aggiunto resta, pero, I’essenza di un business e, quindi, sfruttare le
nuove tecnologie e usare i dati per migliorare sembra essere un processo
fisiologico e la crescente quantita di dati e il possibile valore che si pud ottenere
da essi usando I’analitica motivera le aziende a incorporarne sempre di piu e
sempre piu profondamente nel loro modello di business principale per rimanere o
diventare competitivi (Schiiritz e Satzger, 2016). Cio significa che ogni modello
di business esistente sul mercato che offre prodotti o servizi incorporera prima o
poi una certa quantita di dati - e di analisi su di essi - nel suo modello di modello
di business che poi gradualmente diventera sempre piu data-driven.

Come gia visto, non esiste una panoramica completa delle diverse possibilita e
delle migliori pratiche per quanto riguarda 1’emergere dell’innovazione dei
modelli di business in una prospettiva data-driven, anche se sono stati proposti
diversi suggerimenti su come i big data potrebbero essere utilizzati (e sono
utilizzati) per tali modelli di business innovativi. L’individuazione delle
precedenti quattro grandi aree tematiche relative all’argomento trattato ha fatto
emergere che sono necessarie ulteriori ricerche che forniscano indicazioni su
come questi nuovi modelli di business possano essere sviluppati e in che modo sia
possibile favorirne il successo e la sopravvivenza (George et al., 2014). Pertanto,
la ricerca ha bisogno di valutare il potenziale dei nuovi modelli di business data-
driven (Buhl et al., 2013) per approfondire la comprensione di come le aziende

possono cambiare 1 loro modelli di business per realizzare le potenzialita dei big
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data e ottenere un vantaggio competitivo. Al fine di colmare questo gap nella
ricerca, sembra cruciale arrivare prima a una comprensione condivisa di cio che si

intende per modelli di business guidati dai dati.

2.3 Data-driven business model: un viaggio attraverso la letteratura

In questo paragrafo si cerchera di offrire una panoramica sulla conoscenza attuale
in letteratura relativa al fenomeno in esame. Per prima cosa ¢ bene considerare
alcune analisi descrittive di carattere generale che permettono di capire quale sia e
come stia evolvendo il dibattito sul tema dei dati e dei modelli di business ad essi
associati.

In termini di distribuzione temporale 1 lavori riguardanti il tema in oggetto sono
stati pubblicati a partire dal 2003. Come ¢ possibile vedere dalla figura 3 il tema
ha guadagnato una forte attenzione in ambito scientifico a partire dal 2017,

raggiungendo il picco con la produzione di 97 articoli nel 2020.

Figura 3. Distribuzione temporale letteratura sui Data-Driven business model (Scopus)
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Fonte: Dati estratti da Scopus

Per quanto riguarda la distribuzione geografica, la Germania (131) risulta essere il
paese piu coinvolto nella ricerca sui DDBM seguita da Stati Uniti (58), Cina (31)
e Regno unito (24), al quinto posto I’Italia con 19 pubblicazioni in merito. (Figura

4).
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Figura 4. Distribuzione geografica letteratura sui Data-Driven business model (Scopus)
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Fonte: Dati estratti da Scopus

La figura 5 evidenzia le differenti tipologie di documenti riguardanti i data-driven
business model ed allo stesso tempo evidenzia anche la natura emergente di
questo campo di ricerca, ¢ importante considerare, infatti, che il minor numero di
articoli scientifici rispetto agli atti delle conferenze rivela un dibattito in corso

all’interno della comunita scientifica.
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Figura 5. Letteratura sui DDBM per tipologia di documento.
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Fonte: Dati estratti da Scopus

Per quanto riguarda i temi piu interessanti che ruotano attorno al concetto di data-
driven business model ¢ possibile estrapolarne alcuni attraverso I’analisi degli
articoli piu citati (tabella 3) per capire la letteratura attorno a quali ambiti di
discussione si concentra. L’articolo piu citato ¢ “BigBench: Towards an industry
standard benchmark for big data analytics”, Ghazal et al. (2013) in questo lavoro,
presentano un modello e un generatore di dati sintetici per un retailer, che affronta
gli aspetti di varieta, velocita e volume dei sistemi di big data contenenti dati
strutturati, semi-strutturati ¢ non strutturati. Il secondo piu citato risulta essere
quello di Hartmann et al. (2016) che hanno proposto la prima tassonomia
empiricamente derivata dei DDBM nelle start-up identificando sei tipi di DDBM
e fornendo una panoramica sistematica dei diversi modi di creare DDBM.
Nascimiento et al. (2016), invece, nel loro studio hanno esplorato come le
tecnologie dell’Industria 4.0, e quindi 1 dati, possono essere integrati con le
pratiche dell’economia circolare per proporre un modello di business circolare per
riciclare i rifiuti e fornire nuovi prodotti, riducendo significativamente il consumo
di risorse e ottimizzando le risorse naturali. Raguseo (2018) nel suo lavoro studia 1
livelli di adozione delle tecnologie dei big data nelle aziende e le fonti di big data
utilizzate da queste ultime. Questo articolo evidenzia anche i benefici e i rischi

strategici, transazionali, trasformazionali e informativi piu frequentemente
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riconosciuti relativi all’uso delle tecnologie dei big data da parte delle aziende.

Morabito (2015) nel suo libro effettua un primo sforzo congiunto tra accademici e

professionisti per fornire una prospettiva unitaria e completa mirando a colmare le

lacune allora esistenti sul mondo dei dati e fornendo una prospettiva strategica e

organizzativa su big data e sugli analytics, identificandone le sfide, le idee e le

tendenze che rappresentano “spunti di riflessione” per i professionisti.

Tabella 3. Autori piu citati

Autori Titolo dell’articolo Amno ™ (.h .
citazioni
Ghazal A., Rabl T., Hu M., Raab F., BigBench: Towardi ?n égglu;;r;/l s:?cnsdard benchmark for 2013 425
Poess M., Crolotte A., Jacobsen H.-A. g y
Hartmann P.M., Zaki M. Feldmann Captu.rlng Vah.w from big data — a taxonomy of data-
driven business models used by start-up firms 2019 337
N., Neely A.
Nascimento D.L.M., Alencastro V., Exploring Industry 4.0 technologies to enable circular
Quelhas O.L.G., Caiado R.G.G., economy practices in a manufacturing context: A 2016 283
Garza-Reyes J.A., Lona L.R., business model proposal
Tortorella G.
Big data technologies: An empirical investigation on
Raguseo E. their adoption, benefits and risks for companies 2018 249
Morabito V. Big data and analytlcs.: Strategic and organizational 2015 33
1mpacts
Stafford T.F., Gillenson M.L. Mobile commerce: What it is and what it could be 2003 175
Hadiji F., Sifa R., Drachen A., Thurau .. . .
C., Kersting K., Bauckhage C. Predicting player churn in the wild 2014 170
Sorescu A. Data-Driven Business Model Innovation 2017 154
Kohtaméiki M., Parida V., Patel P.C., The relationship between digitalization and 2020 127
Gebauer H. servitization: The role of servitization in capturing the
financial potential of digitalization
Urbinati A., Bogers M., Chiesa V., Creating and capturing value from Big Data: A
- . . . . 2019 110
Frattini F. multiple-case study analysis of provider companies
Yuan Y., Wang F., LiJ.,, Qin R. A survey on real time bidding advertising 2014 95
Tan Z., Nagar U.T., He X, Nanda P., Enhancing big data security with collaborative intrusion 2014 85

LiuR.P., Wang S., Hu J. detection
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Kusiak A. Fundamentals of smart manufacturing: A multi-thread 2019 71
perspective
Chen Q. LiuD,, Lin J., He J., Wang Business models and market mechanisms of energy 2015 49

Y. internet (1)

Fonte: dati estratti da Scopus e aggiornati con Google scholar (per quanto riguarda le citazioni).

Al fine di contestualizzare il concetto di DDBM, ¢ importante fornire alcune
definizioni riprese dalla letteratura (Tabella 4). Secondo Exner et al. (2017) nei
modelli di business guidati dai dati la parte maggiormente rilevante ¢ da collegarsi
strettamente alla componente della creazione del valore intesa come 1’insieme di
processi, risorse e abilita che consentono la soddisfazione delle esigenze del
consumatore. Gli autori si concentrano sul ruolo dell’integrazione dei dati per
prodotti, tecnologie o piattaforme digitali, contribuendo cosi all’idea di creazione
di valore guidata dai dati che consiste in tre processi fondamentali: acquisizione
dei dati, analisi e visualizzazione.

Molti autori in letteratura identificano i1 dati come risorsa chiave per qualsiasi
DDBM (Hunke, et al 2017; Schiiritz et al., 2017; Zolnowski et al., 2017). Questa
definizione offre diverse opportunita che vanno dal miglioramento dell’efficienza
dei processi all’innovazione del modello di business. Hartmann et al. (2016, p.
1385) osservano due forme principali di BMI - di natura incrementale e radicale -
come risultato della data analytics: “in primo luogo, 1 (grandi) dati vengono
utilizzati per il miglioramento incrementale e 1’ottimizzazione delle pratiche
aziendali, dei processi e dei servizi attuali. Secondo, nuovi prodotti € modelli di
business possono essere innovati sulla base dell’uso dei dati”. Sfruttare i big data
e D’analitica sembra essere il processo chiave per la data-driven business model
innovation (DDBMI) (Hartmann et al., 2016; Hunke et al, 2017).

Secondo Benta (2017) ¢ D’analisi dei dati a rappresentare I’attivitda chiave
necessaria per considerare un modello di business data-driven (Benta, 2017).
Inoltre, Benta et al. (2017) evidenziano che 1’uso dei dati degli utenti
nell’arricchimento di prodotti o servizi ¢ in grado di creare una nuova proposta di
valore. Zolnowski et al. (2017), invece, considerano i dati pitt come un abilitatore

per creare servizi nuovi e innovativi basati su sensori o tecnologie IoT.

64



Schiiritz e Satzger (2016, p. 135) introducono il termine data-infused business

models come mezzo per definire i modelli di business esistenti che si evolvono

implementando in modo incrementale i dati digitali e la data analytics: “I’intero

modello di business esistente sul mercato che offre prodotti o servizi avra bisogno

di essere infuso con i dati ad un certo punto per rimanere o diventare competitivo.

Ogni business prima o poi incorporerd una certa quantita di dati - e 1’analitica su

di essi - nel suo modello di business principale, diventando poi gradualmente piu

“data-driven”.

Hartman et al. (2016) cosi come altri autori gia menzionati forniscono una

definizione di DDBM come un modello di business che si basa sui dati come

risorsa chiave. Questa definizione ha tre implicazioni:

1) un DDBM non ¢ limitato alle aziende che conducono analisi, ma include

aziende che stanno “semplicemente” aggregando o raccogliendo dati;

2) un’azienda puo vendere non solo dati o informazioni ma anche qualsiasi altro

prodotto o servizio che si basa sui dati come risorsa centrale;

3) ¢ chiaro che qualsiasi impresa utilizza i1 dati all’interno del proprio business

(anche un piccolo ristorante fa affidamento sui dati derivanti dai suoi fornitori),

ma il business model guidato dai dati include quelle aziende che usano i dati come

risorsa fondamentale del proprio business.

Tabella 4. Definizioni di “data-driven business model” in letteratura

Autore e anno

Definizione

Exner et al.
(2017, p.149)

Hunke et al.
(2017, p.150)

Schiiritz et al.
(2017, p.5349)

Zolnowksi et
al. (2017,

Il modello di business guidato dai dati ha bisogno di soddisfare i requisiti orientati all’applicazione e
1 requisiti relativi al contenuto [...]. La parte principale ¢ descritta come creazione di valore guidata
dai dati e rappresenta i processi fondamentali, le risorse, le capacita e i partner per abilitare la
soluzione individuale del cliente. I processi si concentrano sui processi relativi ai dati che includono
fasi come 1’acquisizione, 1’analisi e la visualizzazione dei dati richieste per la soluzione da offrire al
cliente. Le risorse sono i prodotti di base, le piattaforme digitali o altre infrastrutture tecniche.

[...]lo sfruttamento dei dati come risorsa chiave per I’innovazione del modello di business sta
guadagnando spazio. Quindi, sfruttare i dati apre un continuum di opportunita di trasformazione,
dall’ottimizzazione dei processi interni allo sviluppo di modelli di business completamente nuovi,

guidati dai dati.

La caratteristica centrale di questi modelli di business ¢ che i dati sono considerati la loro risorsa
chiave [...].

All’interno dei modelli di business data-driven, i dati agiscono come abilitatori per lo sviluppo di
servizi innovativi. [...] consideriamo il modello di business data-driven quello che usa sia i dati dai
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p.183-184)

Benta et al.
(2017, p.350)

Zolnowski et
al. (2016, p.2)

Schiiritz &
Satzger (2016,
p.153)

Hartmann et al.

(2016, p.6)

sensori sia dall’Internet-of-Things.

L’analisi dei Big Data ¢ necessaria per realizzare un modello di business guidato dai dati, perché le
intuizioni dai dati raccolti sono la risorsa principale per la proposta di valore che deriva dai dati [...].
Il modello di business data-driven mostra il potenziale dell’implementazione dei dati raccolti dagli
utenti dei prodotti e dei servizi delle aziende, nonché le risorse di dati necessarie per offrire una
proposta di valore data-driven.

Quando i dati sono sfruttati come risorsa principale per modelli di business che producono servizi
innovativi, si parla di modelli di business data-driven.

Altri autori sostengono che i dati e I’analitica portano a modelli di business completamente nuovi
“basati sui dati” o “guidati dai dati” e li definiscono in modo ampio affermando che ogni business
che utilizza i dati come risorse chiave puo essere considerato un modello di business guidato dai dati

[.].

[...] modello di business che si basa sui dati come risorsa chiave [...].

Fonte: elaborazione dell’autore

In sintesi, queste definizioni dimostrano che i1 dati sono considerati la risorsa
chiave utilizzata per I’implementazione di un modello di business data-driven.
Inoltre, i processi chiave che ruotano attorno ad essi, vale a dire I’aggregazione
dei dati, 1’analisi dei dati, I’interpretazione e la loro visualizzazione sono intesi
come mezzi per ottimizzare 1 modelli di business esistenti o per crearne di nuovi.
Proseguendo nell’analisi del tema oggetto dell’elaborato ¢ interessante notare che
in letteratura sono stati evidenziati benefici e barriere relativi allo sviluppo dei
DDBM. Alcuni autori (Ciasullo et al., 2021) hanno analizzato questi elementi e li
hanno classificati in tre dimensioni: 1) tecnica; 2) organizzativa; e 3) finanziaria
(vedi tabella 5 e 6). In linea con il pensiero di Tong e Mahdzir (2016), la
dimensione tecnica riguarda tutto cio che concerne i dati, soprattutto in termini di
rispetto degli standard e dei formati per poterne garantire una analisi utile. Al
contrario, la dimensione organizzativa abbraccia gli aspetti strategici riguardanti il
modello di business, gli obiettivi, le strategie e la struttura organizzativa. Infine, la
dimensione finanziaria riguarda le risorse (tecniche, umane e finanziarie), le
procedure e i sistemi necessari per il trattamento, la gestione e il mantenimento
dei dati.

Per quanto riguarda i benefici legati alla dimensione tecnica, le nuove tecnologie

(cioe, 10T, sensori, cloud o big data analytics) sono in grado di garantire, in
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maniera maggiore rispetto al passato, una disponibilita e condivisione dei dati che
abbiano giusti standard e formati. Cio influisce positivamente sulla quantita e
sulla qualita dei dati (Cheah e Wang, 2017; Benta et. Al., 2017), in modo da
garantire, cosi, analisi dei dati piu performanti (Kiihne et.al., 2019).

Passando  alla  dimensione  organizzativa, 1 benefici  ricavabili
dall’implementazione dei DDBM sono legati all’aumento del vantaggio
competitivo in quanto 1’azienda puo far leva sulla conoscenza basata sui dati per
mantenere una crescita continua rispetto ai concorrenti, migliorare le performance
di mercato e anticipare le esigenze dei consumatori (Immonen et al.,2014).
Inoltre, come ampiamente discusso precedentemente i DDBM possono portare al
cambiamento della proposta di valore, migliorare quella esistente o crearne una
nuova (Beibowski et al., 2016; Kihne e Boéhmann, 2018). Da un lato,
principalmente i DDBM portano a migliorare la value proposition esistente
attraverso lo sfruttamento dei dati provenienti dai consumatori, il che consente di
proporre offerte personalizzate (Zolnowski e Bohmann, 2013; Breinbach e
Maglio, 2020). Infatti, attraverso 1’'uso di machine learning o dell’Al le imprese
possono raggiungere quello che Rust e Huang (2014) descrivono come il
“mercato-segmento dell’uno”. D’altra parte, i DDBM portano alla creazione di
nuove proposte di valore basate sul concetto di “data-as-a-service”, in cui
I’approccio ¢ quello di guadagnare dalla raccolta e dall’aggregazione dei dati in
nuovi dataset, che saranno poi utilizzati da altri (Demirkan e Delen, 2013). Nuove
proposte di valore, poi, possono basarsi sul concetto — gia trattato - di ‘analytics-
as-service’, in cui vengono fornite competenze analitiche per permettere a coloro
che ne hanno bisogno di analizzare dati attraverso sistemi software piu
performanti (Sorescu, 2017; Breinbach e Maglio, 2020). Il cambiamento della
proposizione di valore, sostanzialmente, implica che il DDBM sia in grado di
rivolgersi ad un mercato piu ampio, accrescendo, quindi, il numero dei
consumatori ai quali si riferiva il precedente modello di business (Schaefer et al.,
2017). In piu, 'implementazione di un DDBM porta a un miglioramento del
processo decisionale, considerando che 1 dati danno forma a nuove opportunita di
analisi e a modellizzazioni di soluzioni innovative. Infine, un DDBM apre nuovi
percorsi di cooperazione all’interno dell’organizzazione e tra le aziende, il che

migliora la struttura dell’intera catena del valore (Harting et al., 2018).

67



Per quanto riguarda 1 Dbenefici legati alla dimensione finanziaria,
I’implementazione di un DDBM permette un migliore utilizzo delle risorse con
una conseguente riduzione dei costi (Hérting et al., 2018). Allo stesso tempo, un
DDBM aumenta la produttivita: ad esempio, gli approcci basati sui dati (cio¢ il
dynamic pricing) consentono alle imprese di impostare variazioni di prezzo a
breve termine a livello individuale per ottimizzare il surplus del produttore. Infine,
possono incidere anche sull’aumento dei ricavi, poiché i margini di profitto sui

dati monetizzati tendono ad essere molto alti (Schaefer et al., 2017).

Tabella 5. Benefici derivanti dall’implementazione dei data-driven business model.

Dimensione Benefici Fonti piu
rappresentative
Tecnica Disponibilita di dati di buona Cheah e Wang, 2017
qualita Benta et al., 2017
Analisi dei dati che portano ad Kiihne et al., 2019
alte prestazioni
Organizzativa Aumento del vantaggio Immonen et al., 2014
competitivo
Cambiamenti nella proposta di Zolnowski e Bohmann,
valore 2013

Zolnowski et al., 2016
Schaefer et al., 2017
Harting et al., 2018
Kiihne e B6hmann,

2018
Breidbach e Maglio,
2020
Zaki, 2019
Kiihne et al., 2019
Nuovi segmenti di mercato Schaefer et al., 2017
Processi di decision-making Harting et al., 2018
migliorati Babar e Yu, 2019
Nuovi modi di cooperare
Finanziaria Uso migliore delle risorse Haf““g ctal, 201.8
Riduzione dei costi Breidbach e Maglio,
2020
Maggiore produttivita Harting et al., 2018
Aumento dei ricavi Schaefer et al., 2017

Fonte: elaborazione dell’autore

Come per 1 benefici, allo stesso modo la progettazione di un modello di business
basato sui big data pone numerose sfide (Tabella 6). Per quanto riguarda la
dimensione tecnica, la sicurezza riguardante i dati ¢ stata una delle barriere piu
discusse in letteratura. Il tema ¢ stato affrontato sia in relazione alla proprieta dei
dati sia per quanto riguarda le misure adottate contro eventuali attacchi agli stessi

(Exner et al., 2017). In primo luogo, per quanto riguarda i diritti di proprieta, le
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questioni su chi possiede i dati e 1 diritti che accompagnano questa proprieta sono
al centro del dibattito inerente ai DDBM (Shantz, 2018). Da una prospettiva
organizzativa, infatti, se la proprieta dei beni chiave di un’organizzazione (ad
esempio 1 dati) ¢ ambigua si possono creare significative complessita pratiche e
teoriche. Shantz (2018) nel suo lavoro osserva come questi aspetti devono essere
chiaramente definiti non solo per determinare chi beneficera del valore creato, ma
anche per costruire e mantenere la fiducia dei consumatori. In secondo luogo, per
quanto riguarda le misure di sicurezza, alla luce dei cyber-attacchi una delle
attivita chiave dei DDBM dovrebbe essere garantire la sicurezza dei dati. I dati
sono un bene prezioso che deve essere protetto da accessi, modifiche e
cancellazioni non autorizzate (Bertino e Sandhu, 2005), altrimenti I’immagine
dell’azienda potrebbe risentirne. Garantirne la sicurezza perd, ha un costo e
quest’ultimo non dovrebbe superare i potenziali benefici monetari derivanti dai
dati stessi (Breidbach e Maglio, 2020). Secondo Kiihne et al. (2019) le
preoccupazioni sulla sicurezza dei dati, ad esempio, scoraggiano le aziende per
quanto riguarda I’utilizzo del cloud e i servizi ad esso associati.

Un’altra barriera all’implementazione del DDBM ¢ la licenza per i dati che si
intendono utilizzare nel proprio modello di business, sia in relazione alla raccolta
(come raccoglierli), sia all’elaborazione (come utilizzarli nel modo piu efficace).
In altre parole, i dati possono essere generati internamente all’organizzazione dal
personale, dai sensori e dagli strumenti di tracciamento, oppure possono essere
ottenuti da una fonte esterna attraverso un’attivita di acquisizione dati effettuata
prima o dopo che il modello di business sia stato progettato (Kiihne et al., 2019).
In secondo luogo, ¢ difficile stabilire il “valore” economico che ha una certa
quantita di dati. Per esempio, molti contenuti multimediali che vengono condivisi
sui social media hanno un valore relativamente basso di per sé e occupano uno
spazio di archiviazione considerevole. Tuttavia, 1’analisi e gli approfondimenti
basati sui dati aggregati degli utenti possono essere molto preziosi se monetizzati
tramite pubblicita mirata o altri servizi. Di conseguenza, comprendere quali dati
possono essere piu vantaggiosi in termini di contenuto informativo che poi potra
essere monetizzato in un contesto commerciale ¢ di fondamentale importanza per

il successo dei DDBM (Zaki, 2019).
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La privacy relativa ai dati, poi, rappresenta un’ulteriore barriera
all’implementazione di un DDBM, ¢ necessario, infatti, considerare le restrizioni
legali e le norme sociali che regolano 1’uso, il trasferimento e il trattamento dei
dati personali (Schwartz, 2004). La gestione della privacy ¢ estremamente
importante per le aziende ed esse non possono cedere o vendere informazioni sui
loro consumatori. Poiché i dati personali riguardano principalmente i consumatori
- ma non solo - la trasparenza nel loro utilizzo ¢ fondamentale per evitare di
perdere la loro fiducia.

L’ultima barriera all’implementazione del DDBM ¢ la qualita dei dati, spesso
influenzata dai gradi di coerenza e completezza degli stessi (Kwon et al., 2014).
Quando i dati non soddisfano gli standard sufficienti a causa di informazioni
mancanti € poco chiare o perché provenienti da fonti non affidabili, ne derivano
effetti negativi sulla proposta di valore data-driven e risultati impropri delle
attivita di analytics, innescando (anche) responsabilita etiche per le aziende
(Breidbach e Maglio, 2020).

Relativamente alla dimensione organizzativa, le barriere di un DDBM sono legate
a una maggiore necessita di capacita umane e strutture tecnologiche di supporto
che consentano 1’accesso e i collegamenti ai dati, e ne facilitino I’interpretazione
(Janssen, 2012). Quindi, i cambiamenti nelle competenze delle risorse umane e
nelle infrastrutture tecnologiche sono inevitabili. Da un lato, le attivita del
personale e 1 processi lavorativi devono essere ridefiniti, e il top management
deve essere in grado di anticipare e rispondere sia alle minacce sia alle
opportunitad che i dati sono in grado di fornire (Cheah e Wang, 2017). In caso
contrario, il modello di business basato sui dati potrebbe rivelarsi di bassa qualita,
carente e insostenibile (Smith, 2016; Hossain, 2015). D’altra parte, nuove
tecnologie e nuovi strumenti dovrebbero essere utilizzati per assicurare che
compiti specifici relativi all’analisi di grandi moli di dati siano portati a termine
per garantire risultati positivi in termini di creazione, proposizione e cattura del
valore. A questo proposito, la collaborazione con i consumatori e i1 partner (vale a
dire, societa di software, fornitori di dati, ecc.) gioca un ruolo importante date le

diverse risorse e conoscenze coinvolte nell’utilizzo di queste nuove tecnologie

(Schaefer et al., 2017).
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Infine, per quanto riguarda le barriere legate alla dimensione finanziaria, un

DDBM richiede enormi investimenti in risorse fisiche e infrastrutturali e strumenti

e processi organizzativi adeguati che consentano la raccolta, 1’archiviazione e

I’analisi dei dati (Cheah & Wang, 2017). In particolare, la ricerca e lo sviluppo

necessari per implementare un sistema di analisi dei dati sono attivita ad alto

costo. Un’altra barriera finanziaria all’implementazione del DDBM riguarda i

periodi di payback prolungati, di cui le aziende potrebbero soffrire, soprattutto

quando cercano di soddisfare le richieste a breve termine degli stakeholder

(Schaefer et al., 2017).

Tabella 6. Sfide derivanti dall’implementazione dei data-driven business model.

Dimensione Barriere Fonti piu
rappresentative
Tecnica Exner et al.,
2017

Data security

Shantz, 2018

Kiihne et al.,
2019

Data licence

Immonen et al.,
2014

Zaki, 2019

Kiihne et al.,
2019

Data privacy

Immonen et al.,
2014

Shantz, 2018

van de Waerdt,
2020

Kiihne e
Bohmann, 2018

. Kiihne et al.,
Data quality 2019
Breidbach e
Maglio, 2020
Organizzativa Cambiamenti
nelle competenze Cheah e Wang,
delle risorse 2017
l'lmane e nelle Kiihne et al.,
1nfrastrut.ture 2019
tecnologiche

Necessita di
collaborazioni

Schaefer et al.,

71



con partner con 2017

conoscenze
specialistiche
Finanziaria Exner et al.,
2017
Grandi Cheah e Wang,
2017

investimenti in
risorse fisiche e Schaefer et al
infrastrutturali 2017

Breidbach e
Maglio, 2020

Schaefer et al.

Payback esteso 2017

Fonte: elaborazione dell’autore

In estrema sintesi, risulta evidente dalla disamina della letteratura fatta
precedentemente che i modelli di business guidati dai dati sono un fenomeno
relativamente nuovo che ha stretti legami con il concetto di innovazione dei
modelli di business. Come emerso dalle precedenti analisi descrittive relative
all’argomento, il fatto che le definizioni esistenti enumerate non sono in contrasto
tra loro e sono tutte relativamente simili ¢ da considerarsi frutto di una fase non
ancora matura del dibattito. Tuttavia, i modelli di business guidati dai dati
possono essere definiti come segue: un modello di business data-driven ha come
risorsa principale i dati, che sono inoltre necessariamente richiesti per la creazione
della proposta di valore (Engelbrecht et al. 2016; Hartmann et al. 2014), anche se
non ¢ stata ancora definita in letteratura una soglia chiara in grado di quantificare
il ruolo ricoperto dai dati nei DDBM, per poter poi far emergere le differenze tra
essi e 1 modelli di business tradizionali (Schiiritz e Satzger 2016).

L’argomento ¢, quindi, ancora sfuggente e non ben inquadrato e le “best practice”
non sono ancora state stabilite (Schmidt et. al.,2014; Berger, 2015). Come
riportato precedentemente e considerando che i dati hanno cambiato la natura dei
prodotti e dei servizi esistenti, si ¢ visto come le aziende si sono trovate a dover
ripensare i modi convenzionali di creare, fornire e catturare valore abbracciando
modelli di business piu adatti a un mondo altamente connesso (Barquet et al.,
2013; Ju et. al., 2016). Questi nuovi modelli di business dovrebbero fare molto

affidamento sugli aspetti cognitivi legati al sense making dei dati per semplificare
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I’identificazione della conoscenza sfruttabile lungo tutta la catena organizzativa.
Cosi facendo, I’analisi e la comprensione dei dati andrebbero a costruire la
conoscenza che agisce come prima spinta verso molti (quantificabili e non)
benefici, tra cui, in primis, le entrate, soprattutto nell’era digitale (Pauleen &
Wang, 2017). L’effetto domino che si verrebbe a creare grazie al trasferimento,
alla condivisione e allo sfruttamento delle nuove conoscenze all’interno
dell’intera organizzazione ¢ fondamentale, inoltre, per superare le barriere che si
frappongono tra le organizzazioni stesse e il miglioramento della competitivita
derivante dallo sfruttamento dei dati (Ferraris et al., 2019). In piu, la conoscenza
derivata dai dati supporterebbe gli obiettivi pianificati (Huesig & Endres, 2019)
perché sarebbe incorporata nelle decisioni che guidano tutte le azioni
organizzative.

Pertanto, ¢ emerso che risulta importante, sia per affrontare il ruolo chiave dei
(big) data nella ridefinizione dei modelli di business e delle strategie di
innovazione e sia per superare il focus sull’innovazione tecnologica, ridefinire i
modelli di business esistenti secondo un orientamento piu ampio che copre
strategicamente la raccolta, 1’analisi e I’interpretazione dei dati in tutte le fasi di
innovazione del modello di business per la creazione di valore (Polese et al.,
2019). Per questo motivo nei prossimi paragrafi, la necessitd di adottare
un’approccio data-driven (LaValle et al., 2011; McAfee e Brynjolfsson, 2012) —
paragrafo 1.3 - sara evidenziata per identificare come la crescente quantita di dati
raccolti possa essere inserita strategicamente nell’orientamento al business per
dare vita all’innovazione e permettere una graduale transizione da una visione
basata sulla tecnologia a una visione di sistema in cui I’innovazione ¢ concepita
come un processo complesso derivante dalla combinazione di diversi fattori.

Piu specificamente, la questione riguarda la possibilita di capire come modificare
con successo 1 modelli di business, la cultura e la struttura organizzativa per
gestire efficacemente la tecnologia digitale e in particolare 1 big data e
promuovere 1’innovazione e la sostenibilita del business stesso (Lewis et al.,
2004).

In passato molti studi hanno cercato di identificare le dimensioni abilitanti
dell’innovazione nelle aziende digitalizzate (Bouwman et al., 2018), per esempio

attraverso lo studio del ruolo delle capacita dinamiche (Rachinger et al., 2019) e
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delle competenze (Sousa e Rocha, 2019), o con I’esplorazione del complesso
processo di ridefinizione dell’imprenditorialita e della gestione delle risorse per
rispettare i requisiti della digitalizzazione (Beliaeva et al., 2019). Alcuni autori, tra
I’altro, hanno offerto una concettualizzazione delle diverse capacita che possono
aiutare a sfruttare le opportunita dei big data nelle aziende data-driven (Gupta e
George, 2016) e favorire I’innovazione (Troilo et al., 2017).

Tuttavia, i contributi precedenti non classificano i driver e i meccanismi
sottostanti 1’emergere dell’innovazione nelle aziende che utilizzano 1 big data
(Trabucchi e Buganza, 2019) adottando una prospettiva integrata in grado di
ispirare una sistematizzazione di un percorso per ’innovazione del modello di
business attraverso l’individuazione dei fattori abilitanti che ne favoriscono
I’innovazione intesa come processo di creazione di valore.

La ricerca esistente, € noto, conferma la definizione di innovazione sia come
risultato sia come processo (Mothe e Nguyen, 2010; Kahn, 2018). Esplorare
I’innovazione come risultato richiede 1’analisi dell’output prodotto in azienda,
come 1 tipi piu “classici” di innovazione identificati in letteratura (innovazione di
prodotto, innovazione di processo, innovazione del modello di business,
innovazione sociale) e non sara oggetto di interesse per il presente lavoro. Questo
studio, infatti, mira ad indagare i driver dell’innovazione intesa come processo,
quella che precede sostanzialmente lo sviluppo dei risultati. L’innovazione come
processo, infatti, si riferisce al modo in cui l’organizzazione dovrebbe
incoraggiare lo sviluppo di novita per generare valore. Partendo quindi dalle
dimensioni ampiamente discusse in precedenza relative all’orientamento ai dati, i
potenziali abilitatori dell’innovazione nei modelli di business data-driven vengono
esplorati attraverso la ricerca empirica per corroborare, arricchire ed estendere le
dimensioni abilitanti identificate in letteratura (cultura data-driven, ecosistema
efficace di dati, atteggiamento legato al “sensing and act” e votato
all’apprendimento continuo) cercando di rispondere alla seguente domanda di

ricerca.

[RQ] Quali sono i fattori abilitanti dell’approccio data-driven responsabili

dell’innovazione nel modello di business?

74



Poiché gran parte della letteratura attuale ¢ concettuale, un passo importante nel
processo di comprensione di questo fenomeno ¢ lo sviluppo di osservazioni
empiriche dei DDBM e di chi si caratterizza come esperto nella gestione e
nell’utilizzo dei dati con finalita legate alla creazione di valore. Cid potrebbe
contribuire a colmare il “deployment gap”, che si riferisce al paradosso tra le
enormi opportunita fornite dai dati e la mancanza di DDBM effettivamente
dispiegati nei vari settori (Heudecker e Kart, 2014; Chen et al., 2017). La ricerca
empirica potrebbe guidare lo sviluppo di nuovi modelli di business o 1’evoluzione
di modelli gia esistenti in DDBM, aiutando molte organizzazioni a superare un
limbo in cui la loro volonta di adottare i dati si oppone alla loro incapacita di farlo
(Chen et al., 2015; Schiiritz e Satzger, 2016). Nel prossimo capitolo si trattera,
pertanto, la metodologia della ricerca utilizzata per dare risposta alla domanda di
ricerca concettualizzata, dando, di fatto, seguito alla richiesta di necessita di

ricerche empiriche evidenziate in letteratura (Ciasullo et al., 2021).
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Capitolo 3

3.1 Disegno della ricerca e fasi dell’indagine

La complessita nella definizione e nell’interpretazione dei diversi abilitatori del
processo sottostante all’innovazione richiede un disegno di ricerca composto da
una serie complessa di passi. L’innovazione come processo guidata dall’approccio
data-driven non ¢ stata ancora codificata in letteratura, ma si ritiene che possa
essere sottostante ad alcuni processi aziendali e costruita soggettivamente
attraverso la mediazione di dimensioni umane, culturali e sociali. Allo stesso
modo, la ricombinazione di conoscenze e competenze per lo sviluppo
dell’innovazione deriva strettamente dall’imprevedibile e non strutturata
sistematizzazione di abilita, significati, regole, pratiche, valore, ecc. Pertanto, ¢’¢
bisogno di un approccio di ricerca che permetta di individuare le variabili
“nascoste” che i ricercatori non possono controllare facilmente e di sottocategorie
multidimensionali di analisi 1 cui confini di significato sono sfumati (Yin, 2011).
A tal fine, ¢ stata condotta una ricerca esplorativa basata su un approccio
qualitativo che si sviluppa sulla base di alcuni passaggi fondamentali (vedi Figura
6).

Figura 6. Fasi della ricerca empirica.

Fase 1 Fase 2 Fase 3
Costruzione della traccia Interviste semi-strutturate Analisi dei dati
dell’intervista basata sulle con esperti del settore

dimensioni evidenziate in
letteratura dell’ innovazione del
modello di business e
dell’ orientamento guidato dai
dati

Fonte: elaborazione dell’autore.

La fase uno ha riguardato le scelte relative all’unita di analisi e alla tecnica di
rilevazione e nello specifico la creazione di una traccia per le interviste semi-
strutturate per indagare e valutare il potenziale sinergico dei concetti rivelati

nell’analisi della letteratura riguardanti le principali dimensioni dell’innovazione
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del modello di business (vedi paragrafo 2.1) e dell’approccio data-driven (vedi
paragrafo 1.3) derivanti da una rielaborazione critica di studi esistenti su entrambi
gli argomenti oggetto che sara trattata nel seguente paragrafo. Nella fase due si
esplorano le dimensioni individuate in letteratura ¢ messe a sistema nella
costruzione della traccia raccogliendo dati qualitativi basati su interviste semi-
strutturate con imprenditori, manager, data scientist, ricercatori e professionisti
vari nel campo della gestione e dell’analisi dei dati. Nella fase tre per I’analisi dei
dati ¢ stata intrapresa un’analisi qualitativa del contenuto effettuata con software
NVivo®. La content analysis offre una serie di efficaci strumenti per i ricercatori
che vogliono fare analisi robuste di dati qualitativi, per poi focalizzarle e
presentarle in un modo che sia facilmente accessibile a coloro che non fanno parte
delle comunita accademiche (De Cantis e Ferrante 2013, p. 56) come 1 manager
d’azienda. Per questo motivo, questa metodologia, applicata attraverso la
somministrazione di interviste in profondita, sembra essere adatta per 1’analisi dei
driver di un processo complesso come I’innovazione, garantendo una
comprensione olistica dell’atteggiamento, delle esperienze e del comportamento
dell’intervistato che non pud essere facilmente ottenuta attraverso altre
metodologie. In base ai suggerimenti e agli spunti forniti, i risultati sono poi
sintetizzati in un modello in modo da migliorarne la chiarezza e 1’aderenza
rispetto ai concetti chiave della letteratura di riferimento. Lo scopo finale della
rilevazione ¢, cosi, pervenire ad un modello che possa rappresentare in maniera
quanto piu fedele possibile le dimensioni e sottodimensioni dei costrutti indagati
per potere poi identificare in seguito, attraverso ulteriori ricerche empiriche, le
attivita, le pratiche e i comportamenti innovativi propri dell’approccio data-driven

maturato nell’era dei big data.

8 La disponibilita sempre maggiore di materiale testuale digitalizzato ha determinato una
evoluzione ed una considerevole diffusione di software finalizzati all’analisi dei dati testuali.
Esistono alcune risorse on-line costantemente aggiornate dagli sviluppatori dei software. Queste
risorse sono sia contenute su siti generalisti di tipo collaborativo che curate da gruppi di lavoro
accademici come, ad esempio, il sito del CAQDAS Networking Project. I CAQDAS (Computer
Assisted Qualitative Data Analysis Software) sono software che indipendentemente dal metodo di
ricerca utilizzato forniscono strumenti a supporto dei processi di codifica manuale tenendo conto
dei contesti linguistici e situazionali. (Risorsa  disponibile  alla  pagina
https://www.surrey.ac.uk/sociology/research/researchcentres/caqdas/ (consultata il 20 gennaio
2022).
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3.2 11 ruolo dell’approccio data-driven nell’innovazione del modello di

business. Descrizione dello strumento di rilevazione dei dati

Per affrontare la domanda di ricerca, il lavoro propone una rilettura delle
principali dimensioni dell’innovazione del modello di business secondo
I’approccio data-driven per introdurre, infine, una sintesi/traccia delle dimensioni
da esplorare e tramite cui vengono poi identificati i principali elementi (abilitatori)
della gestione dei dati capaci di creare valore e innovazione all’interno dei modelli
di business.

Le dimensioni della business model innovation formalizzate in letteratura (Morris
et al., 2005; Johnson et al., 2008; Baden-Fuller e Haefliger, 2013; Zott ¢ Amit,
2013; Massa e Tucci, 2014; Spieth et al., 2014) possono essere arricchite con
I’adozione di una visione data-centred che introduce, per le aziende, la necessita
di perfezionare sinergicamente una nuova mentalita che intende i dati come il filo
conduttore per il miglioramento del modello di business grazie al costante
sviluppo della conoscenza (sulle performance delle aziende, sul comportamento
degli stakeholder e sulla valutazione dei servizi, ecc.). Come si ¢ visto
precedentemente e in figura 7, le dimensioni che spiegano il modello di business
di un’impresa (Baden-Fuller e Mangematin, 2013) sono la creazione del valore, la
fornitura del valore e la cattura del valore (Morris et al., 2005; Johnson et al.,
2008; Baden-Fuller e Haefliger, 2013; Zott e Amit, 2013; Massa e Tucci, 2014;
Spieth et al., 2014).

Figura 7. Componenti della Business Model Innovation.

Creare
valore

BMI

Catturare Fornire
valore valore

Fonte: adattato da Morris et al., 2005; Johnson et al., 2008; Baden-Fuller e Haefliger, 2013; Zott ¢
Amit, 2013; Massa e Tucci, 2014; Spieth et al., 2014
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Poiché definire un modello di business innovativo non significa creare un nuovo
modello di business, ma creare un modello di business in grado di delimitare e
identificare le opportunita di innovazione, diventa necessario indagare cosa rende
le organizzazioni in grado di assorbire la dinamicita dell’ambiente e definire quali
caratteristiche, leve o driver sono importanti per creare innovazione nei modelli di
business attraverso 1’approccio data-driven. Il cambiamento tecnologico ¢
considerato il “motore” nella ricerca di nuovi e migliori modi per soddisfare le
esigenze dei consumatori, tuttavia, per rispondere alle sfide della digitalizzazione,
le tecnologie digitali e 1’analisi dei dati devono essere viste come leve, o mezzi,
dello sviluppo dell’innovazione, piuttosto che come un obiettivo, o la fine del
processo. In questo senso, 1’approccio data-driven ¢ stato concettualizzato per
esplorare le dimensioni chiave del funzionamento dei modelli di business che
dovrebbero essere armonizzate per integrare 1’orientamento digitale e la gestione
delle risorse e dei processi, ¢ in questo modo sostenere la ridefinizione della
gestione dell’innovazione alla luce di una visione guidata dai dati. La corretta
adozione dell’orientamento  data-driven, infatti, pud rivelare come
I’implementazione di un’architettura tecnologica sia una condizione necessaria ma
non sufficiente per facilitare la nascita dell’innovazione (Medina-Borja, 2019).

In un mondo governato dai dati, la novita e I’utilita di questo approccio risiede nel
suo focus su una mentalita (prima dimensione dell’approccio data-driven) che le
aziende devono adottare per gestire strategicamente la tecnologia, per
sopravvivere e per prosperare rimanendo innovative nel mondo degli affari di
oggi. Qui si sottolinea la necessita di estrarre significati rilevanti e di creare valore
dai dati, attraverso la considerazione di tali risorse (i dati) asset strategici
fondamentali (Trabucchi e Buganza, 2019; Troisi et al., 2018) in grado di favorire
I’emergere dell’innovazione. Come sappiamo ’aspetto della creazione di valore,
la prima componente relativa all’innovazione del modello di business, si riferisce
all’orchestrare attivita, processi intra e inter organizzativi (Achtenhagen et al.,
2013), e risorse al fine di fornire una proposta di valore per i clienti (Johnson et
al., 2008). In questo senso, ¢ importante capire come, in ottica data-driven ¢

possibile creare valore dai dati in questa dimensione specifica (vedi figura 8).
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Figura 8. Creare valore attraverso I’approccio data-driven

PRIMA DIMENSIONE

Creazione di
valore

\4
Cosa € necessario per

creare valore dai dati?

\ 4
Approccio
data-driven
v

Dati come asset

Fonte: elaborazione dell’autore.

Grazie alla cultura data-driven verrebbe garantito, in azienda, il processo
attraverso cui Dinfrastruttura tecnologica e le risorse umane creano valore
estraendo insight dall’afflusso massiccio di dati provenienti da molteplici fonti e
innovando, di conseguenza, la prima componente del modello di business. I dati,
in questa dimensione, sono asset strategici per la generazione di conoscenza per
migliorare la competitivita, fornendo benefici per I’intera catena del valore (Chen
et al., 2014; Gupta & George, 2016), e possono essere usati concretamente per
aumentare 1’efficienza dei processi o dare ai manager la giusta base a supporto del
processo decisionale attraverso la visualizzazione di dashboard e scorecard, o
ancora possono essere usati per simulazioni a supporto dello sviluppo di futuri
scenari (LaValle et al., 2011). Molti progetti e programmi falliscono a causa
dell’incapacita di un’organizzazione di sviluppare e integrare le capacita
necessarie per raggiungere un nuovo obiettivo, ecco perché la cultura data-driven
che deve essere diffusa a monte nell’organizzazione ¢ fondamentale, perché si
qualifica di fatto come un elemento necessario per far fruttare i nuovi strumenti e
permettere di raggiungere una consapevolezza maggiore per passare ad un livello

nuovo nella creazione di valore.
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Per rendere davvero prezioso questo asset ¢ inoltre necessario che 1 processi, le
attivita e 1 ruoli vengano progettati e gestiti per creare un ecosistema efficace di
dati (seconda dimensione dell’approccio data-driven) che metta in grado
I’organizzazione di fornire valore al proprio target di riferimento. Come visto
precedentemente, I’ecosistema include sia 1’architettura del sistema informativo,
quindi una infrastruttura tecnologica di supporto che permette le giuste analisi, sia
le competenze di elaborazione dei dati e le risorse umane necessarie, nonché la
gestione della conoscenza estratta (vedi figura 9).
Figura 9. Proporre valore attraverso I’approccio data-driven.

SECONDA DIMENSIONE

Proposizione di
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Approccio
data-driven

v

Tecnologie e
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analisi

Fonte: elaborazione dell’autore.

Partendo dal fatto che per generare nuove proposte di valore, ¢ importante sia
individuare la modalita piu adeguata di generare la proposta sia una buona
conoscenza dei clienti - riguardo 1 bisogni e desideri che li caratterizzano, dagli
aspetti funzionali a quelli emotivi e sociali - 1’analisi dei dati attraverso
I’implementazione dell’ecosistema efficiente permette di identificare le migliori
pratiche e/o opportunita di business per innovare la seconda dimensione del
modello di business (Lange e Drews, 2020).

Gli strumenti analitici disponibili e le capacita sviluppate permettono, quindi, al
business di analizzare queste grandi quantita di dati offerti e catturati da una
molteplicita di fonti attraverso il “sensing, 1’act e I’apprendimento continuo”

(terza dimensione dell’approccio data-driven). Questo orientamento permette alle
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organizzazioni, soprattutto a coloro i quali sono incaricati di prendere le decisioni
di avere accesso a nuovi modi di “vedere” e “sentire” le reali opportunita che si
aprono davanti ai loro occhi superando di fatto 1’approccio top-down strettamente
integrato nel pensiero classico di fare impresa. Attraverso il “sensing e 1’act” si
aprono nuove opportunita di apprendimento per le aziende, e aumenta la “materia
prima” per I’innovazione futura del modello di business. L’enfasi deve essere
posta sul fatto che il manager o il decisore ora ha davvero 1’opportunita di
interagire con il modello di business e non essere solo un “semplice spettatore”,
prendendo decisioni che si basano su dati reali, disponibili e provenienti sia dalle
macchine e quindi dalla tecnologia implementata, sia dall’ecosistema che ruota
attorno all’organizzazione. Come evidenziato nei precedenti paragrafi questo
implica agilita e un approccio olistico al dato, ma anche la capacita di percepire il
modello di business nel suo diverso contesto e da diversi punti di vista (Magretta,
2002). Con la combinazione di un approccio strutturato e una cultura del dato che
attraversa tutti i livelli organizzativi e che favorisce 1’adozione di una mentalita
agile, ¢ possibile realizzare con successo un apprendimento continuo. A questo
punto quindi, le nuove idee ottenute e 1 nuovi concetti da implementare per
I’innovazione del modello di business devono essere sviluppati sul mercato per
poterne effettivamente catturarne il valore. L utilizzo di dati e dei metodi analitici
puo essere usato in una grande varieta di modi per influenzare il modo in cui un

modello di business cattura il valore che crea (figura 10).

Figura 10. Catturare valore attraverso I’approccio data-driven
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Fonte: elaborazione dell’autore.
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Quindi, come risultato della corrispondenza tra le dimensioni dell’approccio data-
driven e le componenti che guidano 1’innovazione del modello di business, ¢
possibile identificare un percorso che favorisce la transizione da dati a
informazioni a conoscenza e valore nelle aziende. L’innovazione del modello di
business nasce, quindi, dall’applicazione di competenze umane basate sulla
mentalita data-driven, in grado di gestire processi e risorse basandosi su di una
cultura incentrata sui dati, che wvalorizza il processo decisionale basato
sull’evidenza e incoraggia la trasformazione dei dati in intuizioni, le intuizioni in
decisioni e le decisioni in esecuzioni di successo.

Pertanto, grazie alla visione integrata qui proposta, i principali elementi
dell’innovazione del modello di business possono essere arricchiti dalle
dimensioni chiave dell’approccio data-driven, come mostra la figura 11 attraverso
le seguenti proposizioni:

La cultura data-driven, diffusa all’interno dell’organizzazione aziendale, serve a
introdurre e rafforzare la concezione dei dati come forma preziosa e inimitabile di
capitale intellettuale ed economico che impatta in larga misura sui processi e sul
miglioramento organizzativo, promuovendo 1’innovazione della dimensione
relativa alla creazione del valore attraverso la volonta di utilizzare 1 dati come
fonte primaria di creazione del valore a disposizione dell’organizzazione.
L’ecosistema efficace di dati, formato dall’infrastruttura integrata composta da
tecnologie smart che include sensori, sistemi di cloud computing, applicazioni
mobili, software, piattaforme, ecc., favorisce nuovi metodi di analisi e le nuove
figure e nuove capacita (hard e soft skills) delle persone coinvolte nel processo
permettono la raccolta continua di dati (come le opinioni degli utenti, i dati sulle
transazioni di acquisto, ecc. ) e trasformano 1 dati (grezzi) in informazioni
(orientate e rilevanti) che innovano la proposta di valore.

L’adozione di un approccio sensing and act votato all’apprendimento continuo e
all’arricchimento costante della conoscenza, a partire dai dati raccolti, selezionati
e interpretati, permette la rifocalizzazione degli obiettivi strategici
dell’organizzazione e la traduzione delle nuove proposte di valore in azioni
concrete. Le informazioni ottenute per mezzo di un insieme integrato di analytics,

infatti, supervisionate dai decisori facilitano la trasformazione delle informazioni
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in conoscenza e sono necessarie a innovare la dimensione della cattura del valore

del modello di business.

Figura 11. Sintesi dei componenti del modello di business arricchiti dall’approccio data-driven.
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Fonte: elaborazione dell’autore.

Queste tre proposizioni sono state la guida per la stesura della traccia
dell’intervista (Appendice A).

3.3 Selezione dei casi e strumento di rilevazione
3.3.1 Campionamento utilizzato

Con riferimento al campionamento, per consentire di cogliere il fenomeno sociale
oggetto di studio nella sua complessita sono stati presi in esame i diversi contesti
nei quali ¢ possibile riscontrarlo, vale a dire contesti aziendali, accademici e cosi
via. Inizialmente il metodo di campionamento adottato ¢ stato quello a scelta
ragionata (Amaturo, 2012). In un primo momento gli intervistati scelti sono stati
imprenditori di aziende che offrono servizi digitali, tecnologie e societa di
consulenza il cui modello di business ha come risorsa chiave i dati. Questi
imprenditori sono stati selezionati dal database “200 Open Data™ che in quanto
studio sistematico sulle imprese italiane che utilizzano open data nelle loro attivita
per generare prodotti e servizi e creare valore sociale ed economico ha permesso
di entrare in contatto con delle realta adatte a questa ricerca. Di ciascuna azienda
sono state contattate le figure ritenute rilevanti per 1’indagine. Visto I’elevato

tasso di non risposta si ¢ deciso, allora, di procedere con una logica a valanga,

? Database Open data 200:
https://italy.opendata500.com/it/index.html#:~:text=I11%20progetto,creare%20valore%?20sociale%
20ed%20economico.
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vale a dire che 1 primi contatti con imprenditori e analisti hanno portato a proporre
il progetto a persone, facenti parte della loro cerchia di amicizie e conoscenze
lavorative, aventi caratteristiche che soddisfavano i requisiti per raggiungere
’obiettivo della ricerca.

In linea con 1 criteri di campionamento adottati nell’approccio qualitativo, una
volta raggiunta la saturazione teorica, il processo di intervista ¢ stato interrotto.
Come riportato nella tabella 8, 42 imprenditori, data scientist, ricercatori ed
esperti di dominio hanno partecipato alla ricerca. La dimensione del campione
finale ¢ adatta a una ricerca esplorativa che mira a indagare le diverse articolazioni
di significato dei concetti che non sono stati operazionalizzati nella ricerca
esistente, vale a dire 1 diversi fattori abilitanti del processo di innovazione del
modello di business in ottica data-driven (Trabucchi e Buganza, 2019). Per
stimare il numero dei partecipanti allo studio necessario per raggiungere la
saturazione sono stati valutati, infatti, una serie di fattori, tra cui la qualita dei dati,
la natura dell’argomento, la quantita di informazioni utili ottenute da ciascun
partecipante, il numero di interviste qualitative per partecipante (cio¢ una). La
letteratura identifica un range da 30 a 60 partecipanti (Morse, 1991) come il
minimo richiesto per raggiungere la saturazione nelle tesi di dottorato che
utilizzano interviste in profondita. Questo numero pud permettere di ottenere la
ricchezza di dati necessari per 1’analisi qualitativa e per difendere adeguatamente
il lavoro di tesi (Mason, 2010). La descrizione degli intervistati, dei loro diversi
ruoli come esperti di dominio ¢ fornita nella tabella 7. Agli intervistati ¢ stato
attribuito un codice basato sulla loro posizione lavorativa nelle aziende (I,
imprenditori; M, manager; D, data-scientist; R, ricercatori; C, consulenti).

Tabella 7. Elenco degli intervistati

Posizione lavorativa Sesso Codice
Imprenditore (start-up) M I1
Imprenditore M 12
Imprenditore M 13
Data scientist F D1
Consulente F C1
Data scientist M D2
Imprenditore start-up M 14
Data science Team leader M D3
Imprenditore M I5
Imprenditore M 16
Ricercatore M R1
Manager (Director of Al) M Mi
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

Data science manager M M2
Imprenditore M 17
Manager Data competence center F M3
Data scientist R programmer M D4
Imprenditore (start-up) M I8
Manager Data scientist M M4
Data scientist M D5
Principal Data scientist F M5
Data scientist M D6
Al e Data strategy advisor M M6
Chief data scientis M M7
Chief Al officer M MS
Data scientist F D7
Data scientist M D8
Senior lecturer and research affiliate M R2
Chief strategy officer F M9
Managing director research F M10
Business and technology journalist M R3
Al engineering coach M M1l
Chief data officer M M12
Head of data scientist M M13
Freelance data scientist M D9
Researcher in big data analytics M R4
Chief data scientist M M14
Data scientist M D10
Data manager M M15
Data manager M Ml16
Consulente M C2
Manager M M17
Manager Business Intelligence and F M18
Analytics

Fonte: elaborazione dell’autore.

3.3.2 Le interviste semi-strutturate

Le interviste semi-strutturate (Amaturo, 2012) sono, come suggerisce il
nome, governate da una guida all’intervista, che serve come struttura della stessa.
Il ricercatore, infatti, dispone di una traccia di temi da sottoporre agli intervistati
anzich¢ una lista standardizzata di domande e scale di punteggi e pud farvi
riferimento per contribuire alla discussione e garantire che la conversazione vada
nella direzione desiderata e definita dal progetto di ricerca. In questo contesto,
sono state utilizzate principalmente domande aperte che hanno permesso agli
intervistati di esprimersi liberamente sul tema proposto e oggetto di questo lavoro.
Questa forma di intervista da al ricercatore la liberta di approfondire determinati

argomenti, di cambiare 1’ordine delle domande o anche di dedicare piu tempo ad
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alcuni argomenti piuttosto che ad altri. Nella ricerca qualitativa questa tecnica di
indagine ¢ molto diffusa in quanto combina il rigore nei temi e negli argomenti
trattati e la flessibilita nello scambio in modo da offrire la possibilita di
approfondire punti specifici che emergono durante la discussione con
I’intervistato. L’obiettivo, infatti, non ¢ quello di seguire alla lettera la guida
dell’intervista, ma piuttosto di assicurarsi che i punti essenziali della stessa siano
stati discussi e che 1 nuovi commenti siano stati ampliati e compresi (Stuckey,
2013).

Flick et al. (2004) sottolineano I’importanza, per far si che questa tecnica di
indagine dia i suoi frutti, di definire bene il campo d’azione e i temi da discutere
durante D’intervista prima della stessa. E necessario chiarire anche il livello di
profondita dei temi, il quadro e il contesto della discussione e gli argomenti per
garantire la comprensione e I’interpretazione dei messaggi. Infatti, nell’intervista
semi-standardizzata 1’intervistatore ¢ chiamato a cercare di assumere il punto di
vista del rispondente, cercando quindi di adattare il fraseggio al vocabolario e al
sistema di conoscenze pregresse di chi risponde. L’intervistatore ¢ anche
autorizzato a fornire spiegazioni circa 1’oggetto o il significato della domanda e a
proporre delle domande di specificazione che possano aiutare il rispondente a
fornire il suo punto di vista. La somministrazione di interviste semi-strutturate ¢
durata sei mesi, da giugno 2021 a novembre 2021. Le interviste sono durate tra 1
20 e 1 45 min e sono state condotte attraverso varie piattaforme adibite alla

comunicazione online (a causa delle restrizioni per il Covid-19).

3.4 1l protocollo di analisi dei dati: ’analisi del contenuto qualitativa

L’analisi del contenuto ¢ stata scelta come tecnica adeguata a esaminare
profondamente le sfumature semantiche chiave del significato dell’argomento
analizzato per affrontare la domanda di ricerca “Quali sono i fattori abilitanti
dell’approccio data-driven responsabili dell’innovazione nel modello di
business?”. Questa tecnica di analisi ha le sue radici nello studio delle
comunicazioni di massa negli anni ‘50. Inizialmente gli psicologi la utilizzavano
in quattro aree principali: I’analisi delle registrazioni verbali per dedurre le

caratteristiche mentali, motivazionali e la personalita delle persone; per analizzare
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1 risultati di interviste, focus group, e risposte verbali a vari test; per analizzare 1
processi di comunicazione tra le persone; e per generalizzare i significati per
un’ampia gamma di situazioni e culture (Krippendorff, 2004). Secondo una
definizione piu attuale la content analysis ¢ “una tecnica di ricerca” che viene
impiegata “per fare inferenze replicabili e valide dai testi (o altra materia
significativa) ai contesti del loro uso” (Krippendorff, 2004) e si rivela utile per
ricavare conoscenze rilevanti da una grande quantita di testi usando sia approcci
qualitativi che approcci quantitativi (Krippendorff, 2012). Nella ricerca
esplorativa, I’analisi del contenuto sembra essere una tecnica adeguata, basata su
I’interpretazione soggettiva e 1’atteggiamento critico del ricercatore, per
ispezionare profondamente (da un punto di vista concettuale e semantico) i
costrutti che non sono ben concettualizzati in letteratura. Infatti, essa ¢ uno
strumento scientifico che fornisce nuove deduzioni, aumenta la comprensione dei
ricercatori di un singolo fenomeno, o informa azioni pratiche.

L’analisi qualitativa del contenuto ¢ definita in letteratura come “inquiry content
analysis” (Rositi, 1988; Losito, 1996). Questa tecnica estrae dai testi (I’unita di
analisi) poche categorie di contenuto e rivela 1 punti focali degli studi
(Krippendorf, 2004) attraverso [’adozione di criteri semantici stabiliti dal
ricercatore. La tecnica applicata deve essere affidabile e replicabile (Krippendorff
2004). La replicabilita ¢ la piu importante forma di validita e si realizza quando
ricercatori che lavorano in diversi momenti e circostanze ottengono gli stessi
risultati quando analizzano gli stessi dati con le stesse tecniche. I risultati ottenuti
devono essere validi, ovvero devono essere conformabili e confermati da evidenze
indipendenti.

Le domande di ricerca sono 1’obiettivo delle inferenze dei ricercatori. Una
domanda di ricerca ¢ analoga ad una serie di ipotesi, che vengono risolte
attraverso I’inferenza sui dati. Ci sono due ragioni principali per le quali la content
analysis deve iniziare dalle domande di ricerca prima di fare qualunque indagine:
efficienza e fondamento empirico (Krippendorff 2004). Quando un ricercatore ¢
motivato da una specifica domanda di ricerca, 1’analisi pud procedere piu
velocemente dal campionamento di dati rilevanti per rispondere alle domande
specifiche. Inoltre, i dati vengono analizzati con uno scopo preciso € non per

quello a cui potrebbero portare a pensare dal punto di vista del ricercatore o per
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quello che dicono in astratto. La ricerca della risposta alle domande di ricerca da
fondamento empirico all’analisi, perché le risposte comportano rivendicazioni di
verita che potrebbero essere supportate, se non da osservazioni dirette, almeno da
argomentazioni plausibili che derivano dalle osservazioni correlate. Per questo
motivo, questa tecnica sembra essere la piu adeguata a soddisfare gli obiettivi
della ricerca e in particolare la RQ che riguarda 1’identificazione dei fattori che
abilitano I’innovazione nelle diverse componenti del modello di business nel

momento in cui si adotta un approccio data-driven.

3.4.1 Le fasi dell’analisi del contenuto: la creazione del database da analizzare ¢ la

struttura di codifica

La prima fase della content analysis ha previsto lo sviluppo di un protocollo di
analisi delle interviste. Per fare cio, il punto di partenza scelto sono state le
trascrizioni delle interviste effettuate con gli esperti di dominio. E stato creato,
quindi, un database formato da tutti 1 testi trascritti delle interviste effettuate
relativamente all’approccio data-driven nelle organizzazioni e al suo impatto sul
processo di innovazione del modello di business. Alla base della classificazione e
dell’ordinamento dei dati ¢ stata sviluppata una struttura di codifica basata sulle
dimensioni individuate nella traccia dell’intervista (paragrafo 3.3.1). L’intero
processo ¢ stato supportato dall’utilizzo del software NVivo (Richards 1999;

Gibbs 2002).

3.4.2 Le fasi dell’analisi del contenuto: la struttura di codifica

Per perseguire una content analysis, i ricercatori devono solitamente identificare
le unita di analisi all’interno dei documenti selezionati e trattarli come elementi
indipendenti da misurare e analizzare. Di fatto, ’analisi dei dati si basa
sull’identificazione di alcune parole chiave preliminari derivanti da wuna
specificazione semantica dei principali argomenti legati all’obiettivo dello studio
ed elaborati secondo le conoscenze esistenti dell’autore. Poi, si rileva la presenza

di queste sottodimensioni nel database per far luce sui punti di contatto e sulle
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differenze tra i contributi del campione. Come mostra la tabella 8, queste

principali parole chiave sono state rilevate per la domanda di ricerca.

Tabella 8. Principali parole chiave derivate dall’analisi critica della letteratura.

Prima dimensione

Seconda dimensione

Terza dimensione

Business model

innovation Efficienza Capacita analitiche Decisioni
+ Credenze Piattaforme Leadership
Approccio-data driven Cambiamento Piattaforme Social Platform Obiettivi
Strategie Big data analytics Goal
Processi innovativi Data Mining KPI
Integrazione di nuove fonti ICT Ricavi
dati Infrastruttura tecnologica Guadagni
Mentalita orientata ai dati Analisi dei dati Nuovi mercati
Partnership Hardware Riduzione dei costi
Raccolta dei dati Software

Prodotti innovativi
Servizi innovativi
Consumatore

Fiducia nel dato
Cultura

Fonte: elaborazione dell’autore.

Solitamente, questo processo viene fatto con 1’ausilio di una struttura di codifica
che costituisce lo schema di base per 1’analisi delle fonti. La struttura di codifica
potrebbe essere definita come un diagramma ad albero costituito da alcuni nodi
principali dai quali si diramano un numero variabile di nodi figli. Attraverso
questo strumento, ¢ possibile analizzare le fonti in modo strutturato poiché rende
chiaro cosa si sta cercando all’interno di esse. Inoltre, ogni porzione di testo, che
ha come oggetto uno degli argomenti che costituiscono la struttura di codifica,
viene codificata nello stesso nodo di porzioni di testo con argomento simile,
ottenendo un’organizzazione dell’unita di analisi per argomenti e allo stesso
tempo riducendo al minimo il rischio di perdere informazioni importanti. La
struttura di codifica che ¢ stata sviluppata ¢ riportata di seguito nelle tabelle 9 e

10.
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Tabella 9. Struttura di codifica relativa all’ Approccio data-driven.

A_Approccio Data-driven

A 0003_sensing and act e

A 0001_Cultura data-driven A 0002_ecosistema basato sui

apprendimento continuo

A 1.01_fonti di dati
A 1.02_fonte del dato
A 1.03_network
A 1.04_collegamenti
A 1.05 link
A 1.06_cultura
A 1.07_raccolta
A 1.08 dataset

A 1.09 mentalita
A 1.10_mind set
A 1.11 linguaggio
A 1.12 ricerca
A 1.13_utilizzo
A 1.14 sicurezza

dati

A 2.01 capacita analitiche
A 2.02_architettura tecnologica

A 2.03_infrastruttura
tecnologica
A 2.04 _hardware
A 2.05 software
A 2.06 analisi
A 2.07_teamwork
A 2.08 lavoro di squadra
A 2.09 user
A 2.10_ utente
A 2.11_ know how
A 2.12 formazione
A 2.13 skill
A 2.14 modell*
A 2.15 competenze
A 2.16_linguagg* di
programmazione
A 2.17 tecnologia
A 2.18 tool
A 2.19 strument*

A 3.01 decisioni
A 3.02_obiettivi
A 3.03 gestione
A 3.04 domande

A 3.05_implementazione

A 3.06_strategie

A 3.07_management

A 3.08 efficacia
A 3.09 metodi
A 3.10_schemi
A 3.11 progetti
A 3.12_innovazione
A 3.13 KPI
A 3.14 goal
A 3.15_top-down
A 3.16_bottom-up

Fonte: elaborazione dell’autore.

Tabella 10. Struttura di codifica relativa alla Business model innovation.

B Business Model Innovation

B 0003 _cattura del valore

B 0001_creazione del valore
B 1.01 ricerca di nuovi partner
B 1.02 partnership
B 1.03_miglioramento dei
processi interni grazie alla data
analysis
B 1.04_miglioramento dei
processi interni
B 1.05_integrazione di nuove
fonti dati
B 1.06_procedure innovative
B 1.07_processi innovativi
B 1.08_canali distributivi
B 1.09 efficienza

B 0002_proposta di valore
B 2.01_Prodotti
B 2.02_Servizi
B 2.03_migliorare prodotti
attraverso opportunita
tecnologiche
B 2.04_migliorare servizi
attraverso opportunita
tecnologiche
B 2.05_bisogni dei consumatori
B 2.06_bisogni del consumatore
B 2.07 relazioni con i
consumatori
B 2.08 relazioni con il
consumatore

B 3.01 nuove opportunita
B 3.02_ricavi
B 3.03_guadagni
B 3.04_nuovi mercati
B 3.05_nuovi consumatori
B 3.06_servizi integrati
B 3.07_ Prezzi dinamici
B 3.08_riduzione dei costi
B 3.09 _riduzione dei costi fissi
B 3.10_riduzione dei costi
variabili
B 3.11 _riduzione dei rischi
finanziari
B 3.12 ritorni finanziari a lungo
termine
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Fonte: elaborazione dell’autore.

3.4.3 La codifica in NVivo

La codifica ¢ quel procedimento attraverso il quale le fonti, o porzioni di testo
delle fonti, contenenti informazioni utili per la ricerca, vengono codificate nei
nodi stabiliti precedentemente con la struttura di codifica. La codifica puo essere
svolta manualmente o attraverso 1’utilizzo di software appositi. In questa ricerca,
la codifica & stata effettuata manualmente con il supporto del software NVivo!°
(Leonardi, 2008). L’obiettivo di questa fase ¢ stato procedere selettivamente
all’individuazione e rilevazione di tutti i contenuti potenzialmente utili alla
descrizione e all’approfondimento di ciascuna dimensione dell’approccio data-
driven e alle componenti del modello di business, che appunto ha dato forma alla
struttura di codifica stabilita, per valutare se nei discorsi trascritti delle interviste
emergessero spunti interessanti per 1’analisi.

Quindi, per fare cid, si ¢ proceduto ad una rilettura delle trascrizioni delle
interviste semi-strutturate effettuate. Successivamente queste trascrizioni tutte
riportate in un file di testo sono state caricate sul software per 1’analisi e le parti ed
1 contenuti rilevanti sono stati codificati nei vari nodi. Lo schema di codifica di
NVivo basato sui nodi puo essere gerarchico o non gerarchico. I nodi vengono
utilizzati per catalogare e memorizzare le porzioni di testo riconducibili
all’argomento che si ¢ deciso di codificare in quel particolare nodo. I nodi
possono essere spostati all’interno e tra le cartelle, uniti, rinominati e ricodificati.
La codifica viene effettuata principalmente manualmente dai ricercatori anche se
nella versione Plus sono incorporati degli algoritmi per la codifica automatica. Nel
caso di porzioni di testo che hanno una collocazione dubbia, poiché ad esempio
potrebbero essere collocate in piu nodi, si € deciso di codificarle in tutti i nodi alle

quali sono riconducibili ed effettuare un’analisi critica successivamente. Ad

10 [ utilizzo del software Nvivo (nelle diverse versioni) ¢ stato ampiamente trattato in letteratura,
si veda ad esempio: Bazeley P., Richards L. (2000), The Nvivo Qualitative Project Book, Sage,
London; Gibbs G. (2002), Qualitative Data Analysis: Exploration with Nvivo, Open University
Press, Buckingham; Morse J., Richards L. (2002), Readme First for a User’s Guide to qualitative
Methods, Sage, Thousand Okas-London-New Delhi; Richards L. (1999), Using Nvivo in
Qualitative Research, Sage, London; Leonardi F. (2008), “L’analisi qualitativa con Nvivo”, in R.
Cipriani, G. Losito (a cura di) Dai dati alla teoria sociale. Analisi di un evento collettivo, pp. 161-
67, Anicia, Roma.
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esempio, il concetto di “rapporto di collaborazione tra due o piu imprese”
fondamentale soprattutto per quanto riguarda le componenti del modello di
business ¢ stato inizialmente codificato sia in “A 1.03_network”, sia in: “B 1.02
partnership”. Nello specifico caso di questo lavoro la codifica ¢ stata effettuata da
una sola persona ma, nel caso in cui dovesse essere fatta da piu ricercatori, ¢
consigliabile stabilire un metro di giudizio condiviso ed uniforme per evitare che
argomenti uguali vengano inseriti in nodi diversi rendendo questo passaggio
inutile.

L’utilizzo di NVivo ¢ stato utile perché ha permesso di risparmiare tempo, gestire
grandi quantita di dati qualitativi e dare maggiore flessibilita, validita e
verificabilita a questo progetto di ricerca qualitativa (per cui, sara messo a
disposizione di chiunque lo chiedesse il database con le interviste). I vantaggi,
infatti, sono stati: a) la velocita nell’analisi dei dati, b) la possibilita di
ricontrollare le fasi della ricerca, c) la possibilita, infine, di visualizzare il lavoro
nel suo complesso. L’esperienza ha, perd, messo in luce anche tre limiti
fondamentali: a) mentre il software ¢ utile per analizzare grandi quantita di dati, ¢
poco fruttuoso per estratti brevi, b) spesso le capacita dei programmi di analisi dei
dati si ritrovano anche in semplici programmi di video-scrittura, c) in taluni casi,
inoltre, puo limitare 1’approccio dei soggetti che conducono la ricerca. Questo
software ha, comunque, consentito prima la classificazione, 1’ordinazione e
I’organizzazione delle informazioni e poi di poter esaminare le relazioni tra i dati
e combinare 1’analisi con i collegamenti e la costruzione di modelli. Il risultato
ottenuto utilizzando NVivo ¢ stato un file unico contenente tutte le fonti
individuate e catalogate sulla struttura di codifica precedentemente strutturata. A
questo punto ¢ stato possibile aprendo un nodo vedere quali fonti trattavano
quell’argomento.

Ad esempio, ritornando al concetto di “collaborazioni” di cui sopra ¢ stato
possibile vedere rapidamente che all’interno dell’unita di analisi viene trattato in
sei casi. Quindi, ¢ stato possibile vedere i punti esatti del testo dove viene
nominato il concetto e di conseguenza analizzare in che modo viene trattata questa
tematica. E stato anche possibile creare delle query che incrociano piti nodi.
Incrociando ad esempio il nodo “A 0001 Cultura data-driven” con quello relativo

al “B 0001 creazione del valore” ¢ stato possibile vedere in quali particolari
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campi dello stesso emergeva un collegamento con questo particolare concetto. Il
file NVivo, creato con la codifica, ha rappresentato poi il punto di partenza per la

sintesi dei risultati e per le fasi successive di ricerca.

3.4.4 La selezione critica delle codifiche per I’approfondimento dei fattori

abilitanti al processo di innovazione

Il file NVivo ottenuto dal passaggio precedente ha costituito il punto di partenza
per un’analisi qualitativa eseguita manualmente e finalizzata all’ottenimento di
stralci di interviste relativi alle dimensioni indagate. Le codifiche effettuate sui
nodi relativi alle dimensioni dell’approccio data-driven integrato alle componenti
della Business Model Innovation sono state estratte in documenti word per
permetterne I’approfondimento. NVivo da la possibilita di effettuare questo
passaggio in automatico senza particolari difficolta per il ricercatore. Sono stati
estratti, di fatti, per ciascuna delle tre aree dell’approccio dei file word che sono
stati analizzati poi. In questo modo, ¢ possibile ottenere una serie di documenti
che contengono solamente le porzioni di testo codificate e quindi rilevanti per
quello specifico argomento, con l’indicazione del documento di provenienza.
Inoltre, ¢ stato possibile, tramite 1’uso dello strumento chiamato Query, incrociare
piu nodi, in modo tale da ottenere un documento word con le sole porzioni di testo
codificate in due o piu nodi contemporaneamente. Da qui in avanti non ¢ stato piu
utilizzato il supporto del software NVivo.

Prima dell’analisi critica della codifica ottenuta dalle trascrizioni attraverso il
software una ulteriore azione si € rivelata necessaria, vale a dire risolvere la
problematica legata alle codifiche di porzioni di testo su piu nodi. Questa
operazione si ¢ resa necessaria per evitare ripetizioni ed avere, quindi, all’interno
delle diverse dimensioni dell’approccio data-driven concetti uguali ed ¢ stata
eseguita in questa fase e non prima perché i documenti word ottenuti per ciascun
nodo nella fase precedente hanno dato la possibilita di avere una visione
d’insieme e quindi di poter scegliere in modo piu accurato a quale nodo attribuire
in via esclusiva ciascuna porzione di testo. Ad esempio, la descrizione della “data
science community” emersa nelle interviste ¢ stata attribuita in prevalenza al nodo

“A 0003 sensing and act e apprendimento continuo” pur considerando il concetto
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inerente alla formazione e quindi presente anche nella descrizione generale del
nodo “A 0002_ecosistema basato sui dati”.

Sui documenti estratti, poi, ¢ stata eseguita un’analisi qualitativa basata sulla
lettura dei documenti per sintetizzare le codifiche.

La classificazione finale ¢ stata ottenuta attraverso un processo di sostituzione
(substruction) (Dulock et al., 1991; Bekhet e Zauszniewski, 2008), una strategia
che identifica le principali variabili di uno studio, i loro livelli di astrazione e le
relazioni logiche tra di esse secondo un modello gerarchico che va dall’astratto al
concreto, mettendo in relazione concetti chiave, proposizioni e
operazionalizzazione. L’insieme iniziale di parole chiave - impiegato come linee
guida per orientare la prima lettura dei contributi - ¢ stato rielaborato in seguito
all’analisi effettuata dal software NVivo e ai risultati che emergevano durante lo
svolgimento del processo (vedi Appendice B). Cosi, la conoscenza esistente ¢
stata arricchita costantemente e in modo incrementale sulla base delle nuove
conoscenze emerse in corso d’opera durante 1’analisi. Alcune macroaree sono
state confermate, mentre altre sono state ulteriormente specificate o addirittura
scomparse o sono state semplificate. Durante la seconda fase del processo le
etichette identificate prima della codifica sono state riviste e poi - dopo la
combinazione dei risultati ottenuti - sono state abbinate per essere utilizzate come
punto di partenza per I’interpretazione dei risultati (Appendice B).
Successivamente, a partire dai documenti ottenuti dalla fase di analisi delle
codifiche, sono stati estratti i fattori abilitanti al processo di innovazione del
modello di business dell’approccio data-driven come si vede nei prossimi
paragrafi di questo lavoro. Di seguito la figura 12 sintetizza il processo di analisi

effettuata attraverso 1’analisi del contenuto.
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Figura 12. Fasi del processo di analisi del contenuto con il software NVivo.
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Fonte: elaborazione dell’autore.



Capitolo 4

4.1 I risultati della ricerca: i fattori abilitanti

Partendo dalle porzioni di testo ottenute dall’analisi descritta nel capitolo
precedente sono stati estratti i fattori abilitanti del processo di innovazione del
modello di business dell’approccio data-driven. I risultati sono strutturati secondo
le tre dimensioni dell’approccio data-driven concettualizzato precedentemente (si
veda paragrafo 1.3); per ogni dimensione sono enumerati i driver emersi dalle
interviste con una descrizione dettagliata degli stessi. Sono stati riportati poi per

ciascuno dei driver degli stralci delle interviste a supporto.

4.1.1 Cultura data-driven

In materia di dati, 1’orientamento strategico degli esperti intervistati, deriva
dall’adozione di una cultura basata sulla rilevanza dei dati (prima dimensione
approccio data-driven) come leva essenziale per la creazione di opportunita di
innovazione della componente di creazione del valore del modello di business. E
importante notare che dalle interviste ¢ emersa, per questa dimensione,
un’attenzione particolare verso tutto cio che riguarda il dato nello specifico, vale a
dire la sua qualita, la sua integrita, I’accessibilita e il processo di alfabetizzazione
che si rende necessario nel momento in cui si decide di iniziare a porre le basi per
una migliore e piu performante cultura del dato aziendale, senza tralasciare

tuttavia altri fattori che allo stesso modo ne favoriscono 1’abilitazione (ad esempio

le giuste partnership).

Data quality

Come primo driver fondamentale ¢ emersa la Data Quality. Come ¢ noto, il vero
aspetto caratterizzante i1 big data nel processo di creazione di valore e innovazione
non riguarda il loro volume quanto piuttosto la loro qualita. Questo perché le
informazioni sono la base di ogni processo aziendale e la qualita dei dati che

vengono raccolti, memorizzati e utilizzati condiziona inevitabilmente il business
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dell’organizzazione. La scarsa qualita dei dati distrugge il valore del business
perché dai dati si arriva alle informazioni che costituiscono la conoscenza e
generano le intuizioni che portano ad un vantaggio competitivo e garantiscono il
posizionamento di mercato. Considerando il fatto che le fonti dei dati sono
molteplici (per esempio tag RFID!!, social media, segnali GPS, sensori di traffico,
immagini satellitari, trasmissioni audio, transazioni bancarie, immagini digitali,
contenuti di pagine web, video online e dati relativi ai mercati finanziari) e che
non tutte nascono per essere utilizzate come tali ¢ chiaro che da una prospettiva
organizzativa lavorare su un dato la cui qualita € riconosciuta semplifica non solo
il lavoro ma permette la produzione di risultati piu affidabili e quindi di prendere
decisioni piu informate.

“Date di nascita valorizzate nel 2190, sequenze di numeri identici come partite
iva, indirizzi costituiti dalla sola indicazione della via. Queste sono solo alcune
delle anomalie presenti nei database di un’azienda, ma se un indirizzo errato puo
tradursi in un mancato contatto con un cliente, o potenziale tale, generando una
perdita, conseguenze differenti si avranno quando un dato errato viene utilizzato
nella determinazione del profilo di rischio.” (I1)

La qualita dei dati, quindi, ¢ una componente fondamentale perché permette di
implementare azioni di pulizia e gestione dei dati a monte del processo di analisi,
rendendoli poi disponibili in azienda. I dati di alta qualita, poi, sono integrabili
attraverso diversi sistemi e tipologie di collezione per offrire una visione completa
funzionale al raggiungimento degli obiettivi di business. Dalla qualita dei dati
dipende, cosi, 1’affidabilita del processo decisionale. “Ancor piu pericolosa ¢ la
consegna al management di report contenenti dati non corretti che possono portare
a decisioni strategiche “distorte” e a impatti sulle prestazioni finanziarie
dell’organizzazione. Tutto cio, inoltre, pud generare tra i dipendenti grande
sfiducia nei confronti dei dati minando la credibilita degli stessi e il loro utilizzo”

(D4).

' “In telecomunicazioni ed elettronica con I’acronimo RFID (dall’inglese Radio-Frequency
IDentification, in italiano identificazione a radio frequenza) si intende una tecnologia per
I’identificazione e/o memorizzazione automatica di informazioni inerenti oggetti, animali o
persone basata sulla capacita di memorizzazione di dati da parte di particolari etichette
elettroniche, chiamate tag, e sulla capacita di queste di rispondere all’interrogazione a distanza da
parte di appositi apparati fissi o portatili, chiamati reader.”
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Per poter essere competitivi si rende quindi essenziale costruire un sistema di
verifica della qualita dei dati in modo da disporre di informazioni affidabili per
I’utilizzo business a cui sono destinate, rispettando i tempi di cut-off del processo,
nonché essere in grado di attivare azioni diagnostiche ben architettate e di

rimozione strutturale delle anomalie eventualmente riscontrate.

“A volte quando si parla di dati provenienti da fonti esterne la qualita del dato puo
essere piu gestibile ma quando il dato ¢ interno all’organizzazione e proviene da
essa a volte non nasce per fare analytics quindi ci deve essere per forza attenzione
al processo di “pulizia” del dato (pre-processamento)” (D7).

La data quality ¢ un aspetto centrale per gli intervistati e attraverso ’analisi del
contenuto delle trascrizioni effettuate ¢ emerso che esistono due definizioni
riconosciute in ambito data-driven per il concetto di data quality. La prima ¢
quella che fa riferimento all’idoneita dei dati allo scopo che I’analista si ¢
prefissato o I’idoneita degli stessi a soddisfare i requisiti definiti in fase strategica.
Tale definizione sta a significare che la qualita dei dati ¢ rappresentata da quanto
le informazioni prescelte siano utili e in grado di raggiungere lo scopo prefissato
attraverso le analisi. Integrare nelle funzioni aziendali anche quella del Data
quality management comporta un ritorno sull’investimento in ambito dati, non
solo dal punto di vista monetario ma anche dal punto di vista del tempo delle
risorse aziendali ed essa si basa soprattutto (secondo 12 M10 MI14) nella
definizione di metriche di valutazione dei dati che si dividono in: 1) intrinseche
cio¢ universalmente valide e sono completezza del dato e la sua e validita, e 2)
contestuali vale a dire che dipendono dal contesto e quindi dal modo in cui sono

processati e dal tipo di utilizzo che si intende farne.

Sinergia tra big data e thick data

Relativamente alla data quality, come anticipato prima ¢ emersa una seconda
definizione. Definizione che attiene alla dimensione metodologica della validita e
della rappresentativita degli indicatori e identifica la qualita dei dati in base alla
capacita di essere in grado di rappresentare la realta che si sta tentando di

spiegare. Tanto piu le decisioni che vengono prese in azienda o le azioni che
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vengono intraprese sono valide tanto piu si puo asserire di aver scelto dati che si
sono rivelati rappresentativi del mondo reale oggetto di analisi. Questa seconda
definizione introduce come fattore abilitante la necessita di un approccio olistico
tra big e thick data.

“Bisogna fidarsi del dato e non sempre ci si fida del dato perché a volte la sua
qualitd non ¢ sufficientemente alta da guidarci. Raccogliere solo numeri non ¢
sufficiente e non ¢ una buona idea, il dato dovrebbe dirti anche perché succede
una cosa, non essere semplicemente un aiuto nella costruzione di un KPI” (D1).
L’analisi secondaria non permette infatti di rispondere alle esigenze conoscitive e
per questo ¢’¢ chi riconosce la necessita dei thick data. Thick data ¢ la definizione
data dall’antropologa Tricia Wang ai dati da cui ¢ possibile generare tantissime
informazioni e che di solito vengono analizzati attraverso un approccio
qualitativo. Dai thick data ad esempio si estrapolano gli indizi emozionali, ovvero
1 problemi, 1 desideri, che abitano le nicchie di pensiero piu impensate, e quindi
sono capaci di svelare i meccanismi decisionali delle persone attraverso i loro stili
di vita e sono necessari per derivare 1 veri insight che spiegano i comportamenti
massivi descritti dai big data.

“I big data non sono la risposta giusta, non sono la soluzione, i dati migliori sono
spesso 1 piccoli dati che si raccolgono quando ci si siede con i clienti e si capisce
cosa stanno veramente cercando e di cosa hanno bisogno. I thick data colmano le
lacune nell’analisi dei big data” (C1).

Quindi 1 thick data (dati qualitativi) sono 1’opposto dei big data (dati quantitativi
su larga scala che coinvolgono nuove tecnologie intorno all’acquisizione,
archiviazione e analisi). Affinché i1 big data possano essere analizzabili, bisogna
applicare la normalizzazione, la standardizzazione, la definizione e il clustering a
tutti 1 processi che estrapolano dati senza tener conto del contesto. Contesto che
pero ha sempre un’importanza fondamentale. Di conseguenza, coniugare qualita e
quantita puo dare origine ad un match che permette di predire meglio gli eventi
futuri aggiungendo al “chi”, “come”, “dove” e “quando” anche un “perché” e di
conseguenza innovare e creare valore, come affermato da M9 (Chief strategy

officer).
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“L’intelligenza artificiale interviene e si affianca a metodologie diverse, per
I’individuazione del non-espresso. Le integrazioni thick risiedono proprio

nell’affiancare alla “macchina” una interpretazione umana dei dati” (M13).

Data security

Come ben chiarito finora i dati rappresentano una delle risorse piu importanti per
qualsiasi organizzazione e sono un asset fondamentale nella creazione di valore
del modello di business che adotta un orientamento data-driven. Infatti, secondo
(12, M3, M4): I’innovazione passa per la protezione della proprieta intellettuale
delle aziende.

Pertanto, diventa fondamentale salvaguardare tale proprieta delle aziende da
qualsiasi accesso non autorizzato, in quanto come afferma 13:

“violazioni dei dati, audit non superati ¢ mancato rispetto dei requisiti normativi
possono causare danni molto gravi all’organizzazione, a partire dai danni alla
reputazione, passando per la perdita di valore del brand, fino alle multe per
mancata compliance”.

Di conseguenza, la gestione intelligente del dato, propria di una cultura data-
driven, non potra trattare il processo di implementazione di data security
come un extra ma come un importante pilastro del business stesso. Per
sicurezza dei dati o data security si intende quindi il processo necessario di
protezione delle informazioni dall’accesso non autorizzato e dal
danneggiamento durante I’intero ciclo di vita degli stessi.

Come ha spiegato 14 “dotarsi di sistemi intrinsecamente sicuri ¢ fondamentale,
dovrebbe essere la priorita acquisire tecnologie per proteggere da attacchi
hardware e firmware. Rivolgersi a fabbriche fidate, aziende che controllano la
filiera dei fornitori, controlli sulle filiere; tutte queste cose sono importanti per
proteggersi da attacchi hardware, mentre per il firmware si potrebbe poi mettere
all’interno un’impronta digitale che ¢ legata alla macchina, gli attacchi di solito
tendono a sostituire il firmware della macchina, il codice che la fa accendere e
funzionare”. Il termine “sicurezza dei dati” include la crittografia delle
informazioni, 1’hashing, la tokenizzazione e le tecniche di gestione delle chiavi

che consentono di proteggere le informazioni di tutte le applicazioni e
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piattaforme. Le best practice per la sicurezza dei dati dovrebbero essere applicate
sia on-premise sia nel cloud al fine di mitigare il rischio di una violazione dei dati

e per raggiungere la compliance normativa.

Data democratization

Gestire enormi quantita di dati pone molte sfide e, spesso, avere una visione
unitaria di quest’ultimi puo risultare un’operazione ardua e complessa ma che
dall’analisi degli stralci si ¢ rivelata dirimente per la facilitazione del processo di
innovazione. La data democratization ¢, difatti, quel processo che punta a dare la
possibilita a tutte le figure di una certa organizzazione, anche quelle meno
tecniche, di poter recuperare e analizzare 1 dati aziendali senza la necessita di
dover dipendere dal reparto IT. Cio significa fare in modo che non esistano
barriere, siano esse tecnologiche o di conoscenza, che possano impedire ai diversi
livelli/aree aziendali, di beneficiare del proprio patrimonio informativo e di poter
decidere delle future azioni in maniera fattuale e piu consapevole. La data
democratization si basa sull’assunto di far entrare anche il business nel processo
di consumo e analisi del dato in maniera sempre piu indipendente, convogliando
le richieste non piu a un ente unico (un generico “team dati’’) ma condividendole
tra le risorse che hanno forti competenze di dominio € meno conoscenze tecniche.
R3 spiega infatti

“Pensate a come vi sentite quando avete fame, diventate irritati, preoccupati e
disperati, ed ¢ cosi che si sentono molte persone in diverse parti del business
quando lottano per ottenere anche i dati piu elementari. La democratizzazione dei
dati ¢ una sfida continua anche per quelli che sono tutti a favore, affamati di dati e
informazioni, scienziati e analisti di dati, in questa situazione ¢ davvero
impossibile che si crei una cultura data-driven”.

Relegare lo sfruttamento della conoscenza, la cosiddetta data knowledge, a una
manciata di specialisti ¢ problematico da entrambi i fronti.

“Dal lato business si genera malcontento perché devono molto spesso sottostare
ai tempi tecnici dell’IT, parlo ad esempio di procedure spesso troppo rigide e lente
nel consegnare i prodotti richiesti che poi a volte risultano anche divergenti dai

requisiti iniziali. Per i tecnici invece la frustrazione deriva dalla difficolta nel
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dover comunicare con controparti meno formate in ambito dati, soprattutto su
tematiche come la loro lavorazione o presentazione” (C2).
Dall’analisi ¢ emerso che per abilitare gli utenti business (e non solo) a prendere
decisioni basate sui dati in autonomia, sarebbe utile focalizzarsi su alcuni aspetti
fondamentali:
1) assicurare che i dati abbiano un buon livello di qualita e pulizia per rendere
consultabili quelli rilevanti in linea con quella che ¢ la data strategy aziendale;
2) assicurare 1’assenza di data silos per facilitare 1’accesso al dato.
Quando poi 1 dati vengono distribuiti attraverso 1’intera azienda, permettono a
ogni funzione, e a ogni livello, di arricchire e potenziare il proprio contributo nel
processo di decision-making.
“Ben oltre il contesto in cui vengono creati, mobilizzarli in modo da creare utili
database, creare una sorta di body of evidence per rispondere a domande
complesse.” (D5, D6, M5).
Quando si parla di data-driven transformation, si parla di un’azienda in cui il dato
¢ democratizzato ed accessibile a tutti, le architetture e i sistemi sono in grado di
collezionare 1 dati, ogni tipologia di dato e renderlo disponibile in tempo reale.
Secondo Cl:
“Un modello di business data-driven si traduce in un’azienda in cui si ha un solido
framework cio¢ una solida governance dei dati, di conseguenza sono chiare le
ownership, 1 ruoli e le responsabilita sui dati. Se per esempio noi dobbiamo
studiare un engine che apprende dai dati dobbiamo esser certi anche che quel dato
sia di qualita dobbiamo continuare condividere ad ogni livello organizzativo una
forte cultura del dato perché dobbiamo essere tutti pronti ad affidarci alla
predizione che deriva da un modello. L’elemento fondamentale per essere una
data-driven company ¢ che i dati e gli analytics devono permeare 1’organizzazione
ad ogni livello gerarchico organizzativo”.
Piu persone con competenze eterogenee avranno la possibilita di accedere ai dati
facilmente, piu rapidamente 1’organizzazione identifichera problemi e —

ovviamente - opportunita per I’innovazione.
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Data literacy

La possibilita di costruire a partire dalle persone un ambiente “fertile”
all’estrazione di valore dai dati ¢ data dalla data democratization di cui sopra, ma
soprattutto - come ¢ emerso in maniera predominante dalle interviste - dalla data
literacy. La data literacy ¢ la capacita di leggere, capire, creare e comunicare le
informazioni, dunque la capacita di conferire significato ai dati, di interpretarli
correttamente e di raccontare un fenomeno mediante i dati, selezionando in
maniera opportuna le informazioni piu rilevanti.

La data literacy ¢  lalfabetizzazione ai datie si  focalizza
sulle competenze necessarie per lavorare con i dati e vivere i cambiamenti che
stanno interessando le aziende in questi tempi in maniera piu consapevole. In
sostanza la data literacy ¢ I’ingrediente necessario per creare I’ambiente fertile per
estrarre valori dai dati (la seconda dimensione dell’approccio data-driven). Man
mano che D’analisi dei datie ibig datadiventano centrali nel business di
un’azienda governata dai dati, la data literacy ¢ irrinunciabile in ambito enterprise.
E associata con la data science e consente ai dipendenti di ogni livello di porre le
domande giuste a macchine e a dati, per creare valore aggiunto, prendere le
migliori decisioni e comunicare il significato agli altri (R2).

L’alfabetizzazione dei dati trasforma il business aziendale e migliora la
fidelizzazione della forza lavoro che, dall’empowerment, trae energia per
migliorarsi nello sviluppo professionale e per aiutare I’azienda data-driven ad
essere competitiva in un mercato sempre piu aggressivo. La data literacy offre
all’azienda il vantaggio di rispondere tempestivamente in contesti competitivi in
cui 1 consumatori sono sempre piu esigenti, grazie a processi decisionali data-
driven orientati all’innovazione. Secondo R4 per aiutare le organizzazioni nello
sviluppo della data literacy ci sono due caratteristiche chiave da considerare: la
data fluency, cio¢ parlare la lingua dei dati, e poi credo che la visualizzazione dei
dati sia uno strumento molto potente perché semplifica i dati e li rende molto piu
comprensibili.

La data fluency permette di riconoscere il valore dei dati, quale ¢ la loro reale
utilita e come possono facilitare il raggiungimento degli obiettivi in azienda. Per

analizzare 1 dati, infatti, € necessario sapere da dove essi provengono € come sono

104



stati raccolti. La visualizzazione dei dati o data visualization, invece, ¢ la
rappresentazione grafica di informazioni e dati e aiuta araccontare
storie presentando i dati in una forma piu efficace da comprendere ed
interpretare. Il tutto grazie a grafici e dashboard interattivi con design
accattivanti. La visualizzazione dei dati aiuta a spiegare i contenuti, organizzando
i dati in un modo piu comprensibile e mettendo in evidenza tendenze e valori
anomali. Una visualizzazione efficace consente di esporre i contenuti eliminando
dai dati il superfluo e portando in primo piano le informazioni utili. Infatti,
secondo M7 “Il nostro sguardo ¢ attratto dai colori e dalle ricorrenze. Possiamo
distinguere rapidamente il rosso dal blu, i quadrati dai cerchi. La nostra cultura ¢
di tipo visivo da tutti i punti di vista: dall’arte alla pubblicita, dalla TV al cinema.
La visualizzazione dei dati ¢ un’altra forma di arte visiva che attira la nostra
attenzione e mantiene il nostro sguardo sul messaggio. Quando vediamo un
diagramma sappiamo individuare rapidamente le tendenze e i valori anomali”.
Permette, in estrema sintesi, a manager e decision-maker di identificare fenomeni

e trend che risultano invisibili ad una prima analisi dei dati.

Metadata management

Per comprendere meglio tutte le informazioni disponibili in azienda e sfruttarne
appieno il valore, ¢ necessario inoltre un contesto di riferimento. I metadati
forniscono questo elemento fondamentale, consentendo di comprendere meglio la
qualita, la rilevanza e il valore dei dati stessi. I metadati sono informazioni che
descrivono vari aspetti di un asset informativo, per migliorarne 1’usabilita durante
il suo ciclo di vita. Sono 1 metadati che trasformano I’informazione in un asset. In
generale, piu ¢ prezioso 1’asset informativo, piu € critico gestire i metadati che lo
riguardano, perché ¢ la loro definizione che fornisce la comprensione che sblocca
il valore dei dati’’. Secondo M8 “quando parliamo di governance e parliamo di
qualita del dato, di conseguenza, parliamo anche di gestione del meta dato, cio¢ il
corredo informativo che accompagna il dato. Quando il data scientist inizia il suo
lavoro nella fase esplorativa deve essere messo anche nelle condizioni di

comprendere che cosa significa quel dato. Ma soprattutto deve anche

12 Gartner, “Demystifying the Data Fabric”, 17 Settembre 2020, Jacob Orup Lund
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comprendere cosa significa il metadato, puod essere tecnico ma puo essere anche di
business. Ad un dato - che ¢ un numero - deve corrispondere una descrizione che
mi racconta che cosa significa all’interno di quel processo, per definirlo quindi
effettivamente, devo misurarne la frequenza devo misurarne anche la tempestivita,
misurare tantissimi altri punti e devo mettere ovviamente [’esperto di
modellazione che sta agendo in quel momento nelle condizioni di capire che cosa
sta guardando”.
I metadati consentono, infatti, di scoprire 1 dati, comprenderne le relazioni,
monitorare il modo in cui vengono utilizzati e valutare i1 vantaggi e 1 rischi
associati al loro utilizzo. Ad esempio, attraverso i metadati ¢ possibile evidenziare
mancanze, errori 0 anomalie. Attingendo ai metadati, come testimoniato da M11 i
sistemi possono correggere € arricchire automaticamente i dati inseriti in un
report, evitando errori costosi e aumentando la qualita degli analytics,
contribuendo a migliorare il processo decisionale. I metadati contribuiscono alla
capacita di elaborare, mantenere, integrare, proteggere, controllare e governare
altri dati. Aiutano, in sintesi, un’organizzazione a comprendere i suoi dati, 1 suoi
sistemi e 1 suoi flussi di lavoro. L importanza del metadato si evince anche dalle
parole di MI2 quando paragona un’organizzazione senza metadati ad un
magazzino senza un inventario. I dati di un’azienda sono moltissimi e in costante
crescita: senza metadati, un’organizzazione non potrebbe gestirli come una risorsa
o meglio non riuscirebbe a gestire i propri dati in modo efficiente ed efficace.
Dall’analisi degli stralci ¢ emerso poi che la gestione del metadato impatta su tre
dei fattori abilitanti individuati finora:

o nella pratica della Data Security per garantire che un’organizzazione possa

identificare velocemente dati privati o sensibili;

e nella Data Quality per individuare celermente tipologie di dati ridondanti e

di scarsa qualita o per identificare i controlli pitt opportuni;

o nella Data Democratization per classificare chi puo vedere determinati dati

(sfruttando gli attributi dei metadati che riportano le classificazioni legate ai

dati di confidenzialita, alla gestione della titolarita e delle autorizzazioni

stesse).
Secondo D2 oltre ad una corretta gestione dei metadati ¢ importante sviluppare un

corretto glossario aziendale per permettere agli analisti di fare il loro lavoro nella
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maniera piu semplice possibile: “Quando uno sviluppatore guarda una tabella,
spesso si chiede cosa contenga la tabella, si chiede quali siano i particolari di una
specifica colonna, quali relazioni abbia con le altre, quali siano le sue regole e
restrizioni, € questo riguarda solo i metadati tecnici, ¢c’¢ ancora piu confusione
intorno ai metadati di business. Cosa significa cpc, come si calcola il tasso di
ritenzione dei clienti, come si definisce il cliente? Ci possono essere risposte
multiple per queste domande in un ambiente senza un glossario aziendale ben
gestito per fornire la chiarezza, la fiducia e il consenso su tutti questi termini
aziendali. Per non parlare del fatto che gli analisti dei dati, gli scienziati dei dati
hanno anche bisogno di un catalogo di dati per accedere a dati curati e ben
mantenuti per i loro progetti e anche essere in grado di imparare di piu su quelle
definizioni. E quelle definizioni coprono sia i metadati tecnici che quelli aziendali,
ma si ha necessariamente bisogno di buoni strumenti di gestione dei metadati per
aiutare I’organizzazione a produrre, conservare, gestire e diffondere i metadati

tecnici e aziendali”.

Partnership

I1 fattore abilitante “partnership” ¢ una leva per la sostenibilita e I’innovazione e si
riferisce al bisogno di una rete di relazioni creata attraverso il coinvolgimento di
un insieme variegato di stakeholder. Come sottolineato dall’intervistato I8:
“Certamente uno dei capisaldi dell’innovazione ¢ la collaborazione con chi non fa
parte della nostra azienda, in modo da creare un “flusso di sapere” da poter
sfruttare al meglio per innovare”.

Tutte le imprese pitl innovative di oggi hanno meccanismi collaborativi. E emersa,
infatti, una grande attenzione allo sviluppo di nuove progettualita, in particolare
attraverso la connessione con soggetti e organizzazioni attive sul tema
dell’innovazione come le universita. Il “costante collegamento e la collaborazione
con gli istituti universitari ¢ utile oltre che per creare soluzioni avanguardistiche
anche per la creazione di un sistema di apprendimento aziendale, che permette
alle persone di avere un’esperienza di apprendimento a 360 gradi senza
interrompere il loro lavoro, creando nel tempo un nuovo bagaglio di conoscenze a

disposizione dei dipendenti” (17).
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Per creare innovazione ci vuole contaminazione ed esplorazione costante. La sfida
emersa dalle interviste ¢ quella di riuscire a orientare le realta aziendali verso un
interesse collettivo, lavorando sull’innovazione dei sistemi di governance e
sull’abilitazione delle persone per innovare la componente di creazione di valore
attraverso le collaborazioni.

A tal proposito D8 ha affermato che “abbiamo anche collaborazioni con le
universita per cercare profili junior aziendalmente parlando ma non solo abbiamo
dei percorsi finalizzati poi alla redazione di una tesi di laurea e poi il candidato
puo essere preso anche in considerazione per eventualmente un processo di
selezione”.

I risultati della prima dimensione dell’approccio data-driven e i relativi driver

emersi dalle interviste sono sintetizzati nella tabella 11.

Tabella 11. Sintesi dei risultati per la dimensione “cultura data-driven”

Driver piu importanti Descrizione
della dimensione
“cultura data-driven”

Idoneita dei dati allo scopo che I’analista si ¢
prefissato o 1’idoneita degli stessi a soddisfare

Data qualit L c .
quattty requisiti definiti in fase strategica
dall’organizzazione
Sinergia tra big data e Approccio olistico di analisi di dati qualitativi e
thick data quantitativi per predire meglio gli eventi futuri

Processo necessario di protezione delle
informazioni dall’accesso non autorizzato e dal
danneggiamento durante I’intero ciclo di vita
dei dati

Data security

Processo che rende possibile a tutte le figure di
una organizzazione di poter recuperare e
analizzare i dati aziendali senza la necessita di
dover dipendere dal reparto IT

Data democratization

Sviluppo delle competenze necessarie per lavorare

Data literacy con i dati

Azioni che consentono di scoprire i dati,
comprenderne le relazioni, monitorare il modo in
cui vengono utilizzati e valutare i vantaggi e i
rischi associati al loro utilizzo

Metadata management

Attivazione di meccanismi collaborativi per
Partnership I’ottenimento sia dei dati sia della conoscenza di
tecniche di modellazione e analisi innovative

Fonte: elaborazione dell’autore
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4.1.2 Ecosistema efficace data-driven

Per quanto riguarda la seconda dimensione dell’approccio data-driven (data-
driven ecosystem) in riferimento ai processi, alle attivita, ai ruoli che devono
essere progettati per estrarre valore reale dai big data e innovare la componente di
fornitura del valore del modello di business, 1 fattori abilitanti emersi nello studio
sono stati divisi in base alle due sottodimensioni, vale a dire quelli riguardanti
I’infrastruttura tecnologica integrata, ¢ poi quelli relativi alle risorse umane

necessarie e alle capacita e competenze di elaborazione dei dati.

4.1.2.1 Infrastruttura tecnologica integrata

Da molti intervistati del campione ¢ emerso che ¢’¢ una comune convinzione che
I’innovazione ¢ facilitata dalla continua evoluzione dei servizi cloud, della
molteplicita dei fornitori e della necessita di far convivere il mondo del cloud,
pubblico o privato, con quello delle infrastrutture e dei servizi on premises’ in
uno scenario completamente ibrido. Secondo I5 infatti “la soluzione sono le
piattaforme innovative perché con quelle tradizionali si spendono troppi soldi e
non si rientra nei costi; 1 prezzi possono essere piu bassi con ambienti multi cloud
¢ ambienti on-premises”. E inoltre emerso come il cloud possa eliminare la
necessita di asset e infrastrutture fisiche ma non certo la necessita della loro
gestione. “Un’azienda puo beneficiare dell’investimento nell’analisi del cloud ma
¢ importante assicurarsi che una preparazione adeguata copra tutte le fasi
dell’utilizzo degli strumenti analitici” (M6).

Il cloud combina I’industrializzazione delle capacita IT con I’impatto dirompente
di un nuovo modello di business trainato dall’IT: cio che la supply chain ha fatto
al manufacturing, il cloud computing lo fa a infrastruttura, applicazioni e

piattaforma di sviluppo, consentendo di ottimizzare le operazioni IT intorno alle

13 Con il termine software on premises si fa riferimento alla fornitura di programmi informatici
installati e gestiti attraverso computer locali. Deriva dall’inglese “on the premises”: nelle sedi, nei
locali (del titolare della licenza). Il concetto si contrappone all’erogazione di servizi software off
premise, in modalita SAAS o in Cloud computing, dove la fruizione del programma avviene
attraverso ’accesso a un computer (o a un’architettura di hardware) in remoto, grazie a una
connessione internet.
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“capacita differenzianti” (che restano in house). “Il fatto di essere piccoli di per sé
non frena I’innovazione perché oggi di fatto le ICT possono essere basate anche
sul modello a consumo, cosiddetto consumption model, noi per esempio possiamo
fornire le nostre piattaforme che poi alla fine sono server, sistemi di storage,
sistemi di networking in modalitd a consumo pur essendo installati presso il
cliente” (16).

I1 cloud non ¢ piu solo uno spazio di archiviazione - ¢ una funzione che riguarda
ogni aspetto del campo del software. Le innovazioni dei big data disponibili
attraverso l’infrastruttura cloud permettono alle imprese di prendere decisioni
strategiche basate sulle informazioni per prevedere pensieri e tendenze future.
Inoltre, le imprese possono archiviare le loro informazioni da qualsiasi luogo e in
qualsiasi momento per ottenere dati.

Il cloud storage pud rimanere competitivo in aggiunta all’elaborazione dei dati,
offrendo diversi vantaggi, per esempio, I’efficienza dei costi, la messa in comune
delle risorse, il supporto su richiesta, la rapida elasticita e la facilita di
configurazione, infatti a supporto le parole della M1 “Tutto ¢ completamente in
cloud, una infrastruttura che noi abbiamo creato proprio a nostra immagine e
somiglianza su cui abbiamo 1’opportunita di scegliere diversi sizing, su cui fare i
training delle nostre modellazioni”.

Nonostante i vantaggi del cloud elencati poc’anzi, dalle interviste ¢ emerso anche
che esistono alcune difficolta e svantaggi per 1’organizzazione che riguardano
sostanzialmente la privacy e la protezione dei dati. Ecco che ri-emerge il discorso
sull’importanza della data security sia da un punto di vista della cultura aziendale
sia da un punto di vista tecnologico. Secondo R1 “Piu ¢ forte la spinta innovativa
e la dinamicita dell’azienda, maggiore ¢ il legame tra cloud e security”. L utilizzo
dei servizi cloud sembra essere ormai uno standard di mercato. I Cloud Service
Provider ampliano costantemente le funzionalita offerte e tale processo deve
essere continuamente gestito. “Ad esempio, durante I’emergenza Covid ¢ esploso
I’utilizzo degli strumenti di collaborazione cloud (Teams, Zoom, Google Cloud),
senza perd una governance centralizzata. Non ¢ piu possibile approcciare la
security proteggendo il perimetro in quanto i servizi sono sempre piu ibridi e usati

in mobilita”. L’adozione graduale del cloud ¢ fondamentale, ma ¢ chiaro che per
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questo motivo € necessario un monitoraggio costante dei servizi utilizzati dagli
utenti per correggere il design o chiudere falle di sicurezza in modo tempestivo.
L’obiettivo dell’implementazione di un’architettura strategica dei dati, inoltre, ¢
quello di evitare di avere dei silos di dati; quindi, come parte della strategia “‘¢
utile implementare un data lake ma ¢ anche importante evolvere dal concetto di
digital twin, che sarebbe la rappresentazione virtuale statica di un prodotto, verso
il piu complesso concetto di digital thread” (D3) vale a dire la rappresentazione
virtuale dinamica dell’evoluzione del prodotto lungo la supply chain. In realta
anche secondo D8 la creazione di un “digital thread ¢ forse cido che meglio
rappresenta il percorso concreto di trasformazione digitale all’interno di
un’organizzazione, aldila delle singole (e spesso parziali) iniziative di
digitalizzazione che troviamo all’interno delle aziende”. Oggi la creazione di
Thread digitali rappresenta una delle maggiori sfide per le aziende per mantenere
ed intercettare nuovi vantaggi competitivi. Sembra emergere dalle parole di M2
che “Le realta che non riusciranno a innovare il processo produttivo introducendo
metodi e tecnologie agili e basate sull’analisi dei dati difficilmente riusciranno a
sopravvivere in mercati dinamici come quelli attuali”.

Il digital thread, quindi, si qualifica come una sorta di framework di
comunicazione che, all’interno della catena del valore di un’azienda, connette
elementi tradizionalmente indipendenti (i silos) offrendo una vista digitale
integrata attraverso 1’intero ciclo di vita del prodotto o servizio, e si allinea
completamente all’attuazione della data democratization vista come fondamentale
per la creazione di una cultura del dato all’interno dell’organizzazione.

Dalle interviste ¢ emerso quindi che il reale valore ¢ rappresentato dalla capacita
di creare questo framework digitale, che lavori in modo trasversale ai tool gia in
uso e connetta gli asset aziendali per dare una vista digitale integrata in grado di:

. garantire la disponibilita di dati real time a ogni attore (ufficio tecnico e
progettazione, produzione, field services, etc..) in modo da poter reagire piu
rapidamente a cambiamenti del contesto;

. abilitare 1’approccio data-driven al processo decisionale.

L’impatto in termini di benefici di una strategia basata sul digital thread ¢
molteplice. Introducendo un framework di comunicazione lungo tutto il processo

manifatturiero si intende innanzitutto migliorare le operations. “Grazie al digital
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thread, infatti, tutti gli attori coinvolti nello sviluppo di un prodotto potranno

cooperare e prendere decisioni sulla base dello stesso set informativo” (D3).

4.1.2.2 Risorse umane

Formazione continua e studio personale

L’adozione di una cultura data-driven si traduce nella creazione di una serie di
attivita di formazione continua e di apprendimento da parte dei dipendenti volte
ad aumentarne le competenze (dimensione data-driven 2). “Per 1 nostri
collaboratori tendiamo ad investire nella professionalizzazione e quindi lavoriamo
molto duramente in quella che chiamiamo disciplina, creando qualcosa che sia
allineato a ci0 che facciamo nel business” I7. Nella descrizione del ruolo delle
competenze nella generazione di valore, Dintervistato MI18 afferma: “le
competenze sono una grande sfida per I’organizzazione, I’importante ¢ iniziare
avendo un nucleo giusto, quello degli scienziati dei dati, ingegneri dei dati, cio¢ le
persone che passeranno tutto il loro tempo, tutti 1 giorni, ad affrontare alcuni di
quei problemi complessi che abbiamo qui e a sviluppare nuove soluzioni”. Dalle
interviste con i data scientist emerge tra 1’altro che il continuo aggiornamento che
caratterizza il loro mestiere passa soprattutto per lo studio personale di articoli
scientifici e della letteratura relativa alle nuove tecnologie digitali e agli strumenti
di data analysis “secondo me la differenza la fa veramente lo studio personale, la
cosa che consiglio maggiormente anche ai miei collaboratori ¢ magari leggere il
paper del modello che ti interessa”. O anche secondo D9 “io considero questo un
mestiere molto artigianale, cio¢ faccio una prova e sbaglio, poi provo a capire
come si faceva a non sbagliare dove ho sbagliato prima, allora vado su Google, mi
esce questo paper e prendo spunto dalla letteratura per evitare di fare gli stessi

errori”.
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Hard skill (formazione statistica e capacita di programmare)

Le hard skills si basano sulle competenze tecniche per 1’analisi dei big data
attraverso 1’uso dell’analisi statistica e si riferiscono alla capacita di estrarre
risultati significativi dai dati raccolti. Pertanto, implicano la capacita di usare il
pensiero analitico che nel campione si ¢ piu volte estrinsecato attraverso forti
competenze statistiche e una buona capacitd di programmazione. Infatti, come
afferma D10 “questo mestiere secondo me si deve fare partendo dal presupposto
che tu la matematica e la statistica la devi conoscere, secondo me ci sono delle
cose che vanno fatte a mano prima di mettersi su un computer, a me interessa che
1 modelli siano capiti nella loro completezza teorica per poi essere applicati”.

D1 a proposito ci dice che chiaramente saper programmare ¢ una skill necessaria
per chi crea prodotti o servizi basati sui dati. Per quanto riguarda le capacita di
programmazione vere € proprie, attraverso le interviste ¢ emerso che i linguaggi
piu utilizzati sono Python e R, con una preferenza verso il primo in ambito
aziendale, mentre il secondo gode di maggiore popolarita tra i ricercatori
accademici e tra gli statistici puri. D7 ha affermato “io uso molto Python, che ¢ un
ottimo linguaggio general purpose. Ritengo, pero, che per I’analisi dei dati R sia
quasi imbattibile ma devo anche dire che nel mondo industriale di oggi Python ¢
diventato lo standard”. Infatti, anche dalle parole di D4 emerge questa chiara
distinzione “R per me ¢ stato un po’ il linguaggio principale quando ho iniziato la
mia carriera come economista, era gid molto utilizzato soprattutto in ambito
accademico, quindi, era un po’ lo standard di quello che facevamo, sicuramente
oggi Python ¢ lo standard in azienda”. D5 inoltre “da un po’ di anni a questa parte
mi sono convertito all’utilizzo di Python, il cui vantaggio principale ¢ che ¢ facile
trovare persone all’interno del tuo team che lo conoscono. La carta vincente di
Python ¢ forse proprio la versatilita e la sua ampia diffusione, alla fine ¢ un
linguaggio di programmazione abbastanza completo il limite principale ¢ che non
permette di avere memoria condivisa tra i vari processi’.

Per quanto riguarda le tecniche di analisi piu performanti o gli algoritmi piu
utilizzati non ¢ emerso niente in particolare anche perché ogni obiettivo e
soprattutto la varieta e I’ampiezza dei dataset incidono sulla scelta della tecnica da

utilizzare per realizzare i risultati richiesti. E emersa, perd, una certa preferenza
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verso I'utilizzo della tecnica di regressione in quanto permette di comunicare i
risultati in maniera piu semplice favorendo la comprensione tra gli analisti dei dati
e coloro che lavorano in altri reparti dell’organizzazione. Infatti, D10 afferma “io
alla fine utilizzo spesso la cara vecchia regressione, che poi alla fine le
performance migliori le ho ottenute con questa tipologia di tecnica anche perché
del resto la regressione ¢ anche molto facile da spiegare a chi non ¢ addetto ai
lavori”. D7 invece ha affermato “Preferisco sempre i modelli piu semplici, anche
perché poi c’¢ anche un problema secondo me di interpretazione del risultato, per
esempio una regressione logistica anche se performa leggermente peggio rispetto
ad un modello pit complicato la preferisco sempre perché ¢ piu semplice da
spiegare a parole a chi non ¢ statistico.”

Una tra le tecniche che invece si € mostrata particolarmente innovativa e al
contempo abilitatrice di valore ¢ I’approccio di apprendimento federato che
consente lo sviluppo collaborativo di modelli di apprendimento automatico piu
solidi e performanti, affrontando al contempo questioni critiche come il
trasferimento dei dati, la privacy e la sicurezza per ogni singolo partecipante.
Infatti, come spiega D2 “L’apprendimento federato porta modelli di
apprendimento automatico all’origine dati, piuttosto che portare i dati al modello”.
In un sistema di apprendimento federato i dati non vengono trasferiti; quindi, in
sostanza questo approccio fornisce una soluzione al problema della conservazione
della privacy, ad esempio, quando diverse organizzazioni considerano la
collaborazione per risolvere una serie comune di problemi. Il potenziale ¢ enorme,
poiché le preoccupazioni sulla privacy e sulla proprieta sono uno dei principali
ostacoli alla condivisione dei dati, si pensi al caso dei dati sanitari. “In breve,
I’idea alla base dell’apprendimento federato ¢ che nessuno dei dati di training
viene mai trasmesso tra dispositivi o tra parti, solo gli aggiornamenti relativi al
modello lo sono”. Questa flessibilita ¢ un altro vantaggio chiave della tecnica.
Consente a diversi partecipanti, con diversi volumi o distribuzione di dati e
diverse capacita, di collaborare alla formazione dei modelli di machine learning.
Avere set di dati eterogenei aiuta potenzialmente a costruire modelli in grado di
generalizzare meglio. Ogni partecipante pud quindi beneficiare di modelli
addestrati su una gamma di dati piu ricca e piu ampia senza costi aggiuntivi per

I’acquisizione di questi dati.
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Analisi esplorativa dei dati

Secondo molti analisti di dati del campione (D1; D7; D10), la capacita di
analizzare 1 dati dovrebbe essere associata ad una forte sensibilita metodologica:
“I’analisi dei dati puo essere fonte di molti bias: non solo dovremmo raccogliere
informazioni da fonti eterogenee, ma dovremmo calcolare e interpretare i dati in
linea con gli obiettivi strategici per identificare soluzioni per lo sviluppo di
servizi, prodotti e processi”.

DI ha affermato a tal proposito “Il problema principale che io ho notato in varie
persone con le quali mi sono confrontato ¢ partire subito con il modello senza fare
un minimo di feature engineering. Ho lavorato con persone che non esploravano
bene il dato prima di darlo in pasto al modello. Il segreto non ¢ il modello ma
sono i dati. E li che si gioca tutta la partita. Il modello ¢ una cosa importante,
bellissima, ma se non capiamo i dati non ci facciamo nulla ¢ una perdita di tempo.
Guardare con gli occhi i dati € una cosa che deve fare il data scientist”.

Pertanto, emerge che 1’analisi esplorativa dei dati (o EDA, exploratory data
analysis) ¢ uno strumento potente per studiare un set di dati e viene utilizzata dai
data scientist per analizzare i1 dataset e riepilogarne le caratteristiche principali,
spesso adottando dei metodi di visualizzazione dei dati. Anche quando 1’obiettivo
¢ eseguire analisi pianificate, ’EDA puo essere usata per pulire 1 dati, analizzare 1
sottogruppi o semplicemente per capire meglio i dati. Si tratta di un processo
investigativo che si avvale del riepilogo statistico e di strumenti grafici per
studiare 1 dati e capire che cosa si puo trarne. L’EDA, inoltre, consente di rilevare
anomalie nei dati, come outlier od osservazioni insolite, identificare pattern,
capire le potenziali relazioni tra le variabili e formulare domande o ipotesi
interessanti che possono essere verificate in seguito usando metodi statistici piu
formali.

Come afferma D4 “L’analisi esplorativa dei dati ¢ simile a un’attivita di indagine:
si cercano indizi e informazioni che possano portare all’identificazione delle cause
principali del problema che si vuole risolvere. Inizialmente si studia una sola

variabile alla volta, poi se ne studiano due e infine molte contemporaneamente”.
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L’analisi esplorativa dei dati, quindi, viene utilizzata principalmente per vedere
cosa possono rivelare i dati oltre I’attivita di modellazione formale o di test di
un’ipotesi e fornisce una migliore comprensione delle variabili di dataset e delle
loro interrelazioni. Puo anche aiutare a determinare se le tecniche statistiche che
sono state prese in considerazione per 1’analisi dei dati sono appropriate. I data
scientist possono utilizzare I’analisi esplorativa per assicurarsi che i risultati che
producono sono validi e applicabili a qualsiasi risultato e obiettivo di business
desiderato. L’analisi esplorativa dei dati aiuta anche le parti interessate ad avere la

conferma che stanno facendo le domande giuste.

Soft skill (curiosita creativita e comunicazione)

Date per scontate le hard skills, gli esperti del campione credono fortemente nella
rilevanza delle soft skills, la soggettivita e la creativita dell’individuo come risorse
a valore aggiunto per I’interpretazione dei dati. “Le macchine saranno sempre piu
veloci degli uomini nell’analisi dei dati, ma non sostituiranno mai la loro
interpretazione, specialmente quando entra in gioco 1’aspetto etico delle decisioni
in gioco” (intervistato M5). Pertanto, il pensiero critico, I’interpretazione umana e
I’ermeneutica  capacita ~ di  trovare  soluzioni  innovative  partendo
dall’interpretazione dei dati sono soft skills strategiche, e si qualificano come
necessarie capacita di chi ha acquisito la cosiddetta data literacy (vedi paragrafo
4.1.1) componente fondamentale per affermare la cultura del dato all’interno
dell’azienda. Per imparare il linguaggio dei dati, infatti, non ¢ necessario iniziare
tornando a scuola di statistica, C1 dice a proposito che ¢ importante coltivare tre
cose; la prima ¢ la curiosita, bisogna fare domande su tutto, capire perché si
stanno facendo certe cose e si svolgono determinati compiti, la seconda ¢ la
creativita, ¢ bene imparare a raccontare storie migliori con i dati, se ti limiti a
condividere le statistiche, le persone non entreranno in risonanza, devi portare un
elemento umano con tutti quei numeri. E poi 'ultima ¢ il pensiero critico, con i
social media e il modo in cui le cose accadono cosi velocemente nella nostra
epoca, non si ¢ piu abituati a pensare criticamente, tutto ¢ gia dato e questo ¢ un

problema.
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Inoltre, secondo C2 “la capacita di saper comunicare efficacemente ¢ una risorsa
inestimabile per condividere i dati interpretati con i membri a diversi livelli
organizzativi”.

Come emerso dalle interviste del campione le soft skills possono fare la differenza
nel raggiungimento del vantaggio competitivo e, potenzialmente, dell’innovazione

poiché possono fornire ad un’azienda un know-how inimitabile.

Know-how multidisciplinare

La contaminazione tra varie unita di business ¢ considerata necessaria tra gli
intervistati del campione. D4, infatti, spiega che “l’approccio deve essere
totalmente data-driven, nel senso che si parte sempre dai dati, si esplorano e non
deve mai mancare un percorso fatto a braccetto con chi conosce le informazioni
che hanno prodotto quei dati. Quindi, per esempio, se i0o devo analizzare un
database di dati di marketing mi serve una persona del marketing che mi spieghi
cosa ha dato origine ai dati. Il dato ¢ un contenitore di informazione, qualcuno che
mi aiuti a estrarre almeno il senso dell’informazione ci deve essere, poi di nuovo
intervengo io come data scientist e cerco le informazioni nascoste dentro i dati”.
Come afferma I’intervistato C2: “dal confronto con diversi punti di vista e con
diverse competenze, emergono certamente novita e sperimentazioni [...] Le
sperimentazioni possono fallire, ma sono necessarie per la sopravvivenza delle
aziende e per poter competere in un ecosistema sempre piu veloce”.

Anche secondo M17 il primo passo per creare innovazione ¢ la diversita del team.
“piu che I’eta o il sesso, ¢ la diversita delle competenze e la diversita
dell’istruzione all’interno del nostro laboratorio a fare la differenza la maggior
parte della volte; infatti, noi cerchiamo persone con percorsi formativi
differenziati; oltre la tradizionale informatica ci interessano tutti quei campi che
impiegano un approccio scientifico alla raccolta dei dati, che usano un approccio
scientifico alla verifica delle ipotesi”. Inoltre, dalle interviste ¢ emerso che avere
gruppi equilibrati rafforza i processi di peer-review e 1 differenti approcci
riducono 1 bias nelle analisi dei dati. Con il progredire delle quantita di dati da
analizzare all’interno delle aziende sono emerse altrettante differenti tipologie di

problemi da affrontare, ecco che la costituzione di team multidisciplinari ¢
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diventata necessaria perché come afferma M1 “le figure generaliste non potevano
piu consentirci di risolvere determinati problemi, cosi abbiamo deciso di
organizzarci in quattro domini di modellazione (un gruppo dedicato allo studio
delle immagini denominato computer vision, un gruppo che si dedica alle
problematiche del language processing, un gruppo che si dedica alle modellazioni
di tipo predittivo su dati strutturati e un gruppo che si dedica alla risoluzione di
problemi di ottimizzazione dei processi) ai quali abbiamo affiancato due gruppi
trasversali un gruppo costituito da architetti di sistemi informatici e sviluppatori
che ci aiutano nell’industrializzazione dei prodotti ed un gruppo che ¢
fondamentale per tenere unito il nostro team che si occupa di gestire la
progettualita”.

Inoltre, come dichiarato dall’intervista M15, “la costruzione di team multi-skills ¢
essenziale per semplificare il processo e migliorare la comunicazione (soft skill
essenziale) in tempo reale (su dati, performance, comportamento degli utenti) tra
il management e i dipendenti, per consentire la discussione e permettere al

management di trasformare le informazioni rilevanti in decisioni”.

Business translator

Secondo alcuni intervistati del campione una delle cose fondamentali per costruire
un percorso che innovi la proposizione del valore del modello di business ¢
costruire a partire dai dati certi (vedi paragrafo 4.1.1) una idonea user experience.
“La cosa piu importante, secondo me, al di 1a del costruire il modello che funziona
¢ capire come rendere disponibile 1I’informazione, o meglio ancora, costruire una
idonea user experience dietro il modello. Rubo una frase al nostro commerciale
che dice sempre che 1’analytic network si occupa di fare il doppio salto quantico,
quello che passa dall’idea alla progettazione ma soprattutto dalla progettazione
alla messa in funzione perché se io ti consegno un modello che tu non hai modo di
utilizzare il mio lavoro non serve” (D2).

Quindi dal punto di vista del business anche secondo D5 “la prima cosa da fare ¢
mettere al centro 1’utilizzatore, per chi o cosa devi fare il prodotto, ¢ necessario
guardare al consumatore in maniera diversa, e per fare cio ¢ nata la figura del

business translator che trovo una cosa che — organizzativamente parlando - ha
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grandissimo senso”. Il business translator ¢, di fatto, una figura bimodale che
dispone di conoscenze tecniche relative all’analisi dei dati, ma soprattutto di
competenze relative al business. E in pratica una persona che ha una preparazione
tale che gli permette di “portare quello che fa lo sviluppatore al consumatore”
(MS).

Emerge cosi che le persone abili nell’interpretare i dati per un uso pratico nel
mondo delle organizzazioni sono un prodotto sempre piu richiesto. Questa
tipologia di lavoro richiede una combinazione unica di competenze di solito
comprendente sia una solida base nella scienza dei dati sia un talento innato nel
sintetizzare idee complesse in scelte chiare e pratiche. I business translator piu
efficaci portano con sé anche una profonda conoscenza del business in cui
lavorano. Senza quel livello di informazioni, non sarebbero in grado di capire a
quali manager servono quei dati, e perché.

Le persone con questo insieme di talenti sono cosi scarse che molte aziende hanno
rinunciato a cercare di assumere traduttori dall’esterno e invece li stanno
addestrando internamente come afferma I5 “una delle cose che abbiamo imparato
¢ che si tratta di persone che parlano due lingue, la prima ¢ la lingua del business,
ma possono anche parlare la lingua dei dati e questo ¢ assolutamente cruciale
perché permette loro di definire cio che il prodotto deve fare per avere
quell’impatto aziendale e stiamo investendo molto nella formazione di queste
persone, stiamo lavorando con loro per definire i modi in cui possiamo tradurre
cio di cui hanno bisogno 1 data scientist e gli analisti per ottenere risultati dal
punto di vista del business, con loro capiamo cio che un data scientist puo fare e
definiamo metriche intorno a questo per poi verificarne 1’impatto sul business, ¢
un processo davvero difficile e non immediato. Queste figure sono un driver vitale
per le aziende data-driven e chiaramente intervengono in aziende che cominciano
ad avere un certo numero di dipendenti”

I risultati della seconda dimensione dell’approccio data-driven e 1 relativi driver

emersi dalle interviste sono sintetizzati nella tabella 12.
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Tabella 12. Sintesi dei driver della dimensione “ecosistema efficace data-driven”

Driver piu importanti della dimensione
“ecosistema efficace data-driven”

Infrastruttura
tecnologica
integrata
Cloud
Digital Thread
Risorse
umane
Formazione
continua e studio
personale
Hard skill
Analisi
esplorativa dei
dati
Soft skill

Descrizione

Utilizzo di servizi
informatici a cui si
accede da remoto
tramite internet.

Strumeto in grado di
abilitare una gestione
efficiente dei dati e
I’identificazione dei
colli di bottiglia lungo
la catena del valore.

Attivita implementate
dal management o
frutto della proattivita
dei dipendenti
dell’organizzazione
che sono volte ad
aumentarne le
competenze

Competenze tecniche
per I’analisi dei big
data attraverso 1’uso

dell’analitica statistica

e dei linguaggi di
programmazione utili
a estrarre risultati
significativi dai dati

Processo investigativo
che si avvale del
riepilogo statistico e
di strumenti grafici
per studiare i dati e
capire che cosa si pud
trarne.

Capacita di
comunicazione,
creativita e curiosita
che forniscono
all’azienda un know-
how difficilmente
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Driver piu importanti della dimensione Descrizione
“ecosistema efficace data-driven”

imitabile
Know-how Risorse che
multidisciplinare dispongono di
competenze

multidisciplinari e che
provengono da
background diversi

Business Figura professionale
translator che dispone di
conoscenze tecniche
relative all’analisi dei
dati e di competenze
relative al business

Fonte: elaborazione dell’autore.

4.1.3 Sensing, act e miglioramento continuo

Quest’ultima dimensione riguarda cid0 che in concreto, dal punto di vista
dell’approccio data-driven, permette di tradurre in effettivo valore economico
I’implementazione di una cultura del dato e dell’ecosistema data-driven a
supporto di questa cultura. I driver di questa dimensione riguardano per lo piu le
metodologie e i ruoli che il management dovrebbe assumere per un corretto
utilizzo delle risorse a disposizione dell’organizzazione quindi cio che, in ottica
data-driven, abilita le concrete azioni di innovazione della cattura del valore nel

modello di business.

Obiettivi chiari

Il primo fattore abilitante emerso in maniera preponderante dall’analisi delle
intervisti relativamente a questa dimensione riguarda la assoluta chiarezza degli
obiettivi da raggiungere per poter catturare il valore in maniera innovativa
attraverso 1’utilizzo dei dati dell’organizzazione e si divide in due tipologie di
azioni in particolare:1) la creazione di un prodotto minimo funzionale; 2) la

valutazione dei casi di utilizzo (o use cases).
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“...tutto sta” come afferma M4 “nel partire dall’obiettivo strategico chiaro.
Partendo da li riusciamo ad arrivare alle domande giuste, le domande guida su
come raccogliere dati, quali raccogliere e come procedere”.

I3 approfondisce il concetto chiarendo attraverso quali metodologie ¢ possibile
procedere e raggiungere questi obiettivi stabiliti in maniera chiara: “L’esigenza
numero uno di ogni business, prima ancora di fatturato e profitto, ¢ validare
un’idea innovativa, poi un prodotto sul mercato ed infine il modello di business.
Senza validazione dell’idea, perd, non potrebbe esserci profitto. La validazione,
secondo me, ¢ il primo passo verso 1’obiettivo finale, per questo ¢ fondamentale
ricorrere ad un Minimum Viable Product (MVP) o prodotto minimo funzionante”.
I prodotto minimo funzionante¢ la versione di un prodotto/servizio con
caratteristiche tali da poter essere utilizzabile dai primi clienti e permette di testare
le caratteristiche del prodotto/servizio pur non essendo ancora perfezionato per il
lancio finale sul mercato richiedendo un investimento minore in termini temporali
ed economici. Secondo C1: “Il MVP aiuta ad acquisire le conoscenze sulla
percezione del mercato e ad affrontare i rischi chiave. II MVP non deve
necessariamente funzionare, puo trattarsi, ad esempio, di un prototipo di
un’applicazione Web che spiega 1’idea principale. Il ruolo del Minimum Viable
Product ¢ quello di ottenere un riscontro da parte dell’utente e imparare cosa gli
piace del prodotto e quali sono le cose di cui non ha bisogno™.

Attraverso 1 dati e 1 feedback ricavati si arriva poi a costruire il processo giusto,
come evidenziato dal pensiero di M8 “ci0 che cerchiamo di fare ¢ pensare a uno
dei cosiddetti MVP (Minimum Viable Products) che avranno un impatto
significativo sul business e usarlo per informare i KPI che contano davvero per il
business e poi allinearsi a questo per dire quali dati contano davvero”.

A tal fine, il primo step logico ¢ partire da quello che gia si ha: una volta
identificati i dati di cui si ha bisogno, ¢ logico verificare se si ¢ gid in possesso di
alcune di queste informazioni, anche se possono risultare non immediatamente
evidenti. Si dovrebbe procedere a una verifica sui dati interni, per conoscere tutto
cio che al momento 1’azienda ha a disposizione o a quali dati potrebbe accedere
senza sforzi. Se i dati non esistono gia, quindi, bisogna trovare il modo per
raccoglierli, mettendo in pista sistemi di raccolta dati, acquisendo o accedendo a

dati esterni. Conoscere il costo che la raccolta di un dato comporta ¢ determinante,
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perché permette di valutare, stando gli effetti e le conseguenze che si
presuppongono dall’acquisizione del dato, se ¢ conveniente raccoglierlo. Si tratta
di capire se i benefici tangibili superano tali costi di acquisizione. “A tale
riguardo, dovresti trattare i dati come qualsiasi altro investimento aziendale
importante. E necessario fare chiarezza sull’investimento che delinea il valore a
lungo termine dei dati nella strategia aziendale. Anche se il costo dei dati ¢ in
costante calo, pud comunque essere un costo importante - € non giustificato - in
alcuni casi. Questo ¢ il motivo per cui ¢ fondamentale concentrarsi solo sui dati di
cui si ha veramente bisogno, farsi le giuste domande e specificare obiettivi piu
chiari possibile. Se si ritiene che 1 costi superino i benefici, ¢ meglio pensare ad
altre fonti di dati” (12).

L’ approccio strategico alla gestione dei dati per decisioni migliori viene ad essere
associato quindi a una cultura di apprendimento, sperimentazione che riduce 1
rischi (soprattutto economici). Pertanto, i dati sono considerati come un driver
strategico chiave, ma le decisioni sono prese anche in relazione al ritorno
sull’investimento; come affermato da C1: “I’utilizzo dei dati ¢ fondamentale per
massimizzare il ROI in maniera molto diretta senza fare troppi giri, senza fare
troppi artifici di codice. Quando faccio la sessione di consulenza la cosa che
faccio specialmente nell’azienda che inizia da zero ¢ creare una lista di possibili
casi di utilizzo. Da quella lista cerchiamo di capire quale sia il possibile
valore/impatto a breve termine e quale sia la loro fattibilita, il rapporto migliore
tra questi due elementi determina le applicazioni piu interessanti che possono
creare innovazione per le aziende”.

Attraverso la valutazione dei casi d’uso vengono rappresentate le funzioni di un
progetto in divenire dal punto di vista dell’utilizzatore, il caso d’uso rappresenta
larelazione tra un attore e le sue richieste o aspettative rispetto al
prodotto/servizio o al progetto, senza descrivere le azioni in corso di svolgimento
o metterle in una sequenza logica. Come ¢ emerso dall’analisi del contenuto
questa struttura nella pratica ¢ adatta a rappresentare le funzioni principali e/o gli
obiettivi di un sistema in maniera chiara. Per questo motivo, nella pianificazione
di nuovi e innovativi processi aziendali, spesso uno dei primi passi ¢ quello di
creare un diagramma dei casi d’uso. Esso, infatti, evidenzia in maniera semplice e

chiara quali casi d’uso debbano essere tenuti in considerazione nello sviluppo, di
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modo che gli attori (e in senso piu ampio anche 1 manager o i committenti)
raggiungano il proprio obiettivo senza dover considerare inizialmente la fattibilita
dal punto di vista tecnico.

E importante, quindi, partire da quelle che C1 chiama “vittorie facili, sono facili
sono semplici creano valore, anche se non ¢ un valore in termini assoluto cosi
ampio; tuttavia, trasferisce alle persone la cultura aziendale la fiducia e il credo
nel digitale di poter investire, di poter portare avanti questi progetti perché
davvero possono cambiare le aziende per il meglio”.

La gestione con i dati come risorsa chiave ¢ un campo completamente nuovo per
molte aziende e puo differire sostanzialmente dal modello di business esistente.
“Per ridurre la complessita, ¢ bene iniziare con una piccola unita di business che
sviluppa nuovi affari per I’azienda. L’unitda pud essere costruita come una
business unit interna o come una start-up esterna ma legata all’azienda. In questa
unita indipendente, ¢ possibile provare strategie multiple per creare valore dai
dati” (M2). Nei progetti pilota, i team possono sperimentare i sistemi di
elaborazione dei dati progettati e le fonti di dati in un ambiente sicuro. Inoltre, ¢
piu facile iniziare con le giuste persone qualificate (come scienziati dei dati,
ingegneri delle soluzioni o manager digitali) e una struttura organizzativa piatta in
un ambiente piu piccolo che in un’azienda incumbent altamente strutturata.
Pertanto, si puo dire che il MVP cosi come la valutazione dei casi d’utilizzo
siano veicoli di apprendimento. I primi soprattutto sono utili a comprendere le
percezioni e le aspettative del mercato rispetto alla sua proposta di valore, ma
entrambi si qualificano come strumenti di riduzione del rischio perché consentono

di valutare minacce, opportunita e strategie alternative al business.

Metodologia Agile

Negli ultimi anni 1 modelli di gestione aziendale si sono dovuti adattare alle nuove
condizioni turbolente di produzione, caratterizzate da altissima competizione e
richieste di maggiore produttivita e costante innovazione, velocita e qualita e
questo contesto ha portato al cambiamento della natura dei progetti da gestire, per
1 quali 1 principi del management tradizionale non bastano piu. Proprio per aiutare

1 project manager e l’organizzazione aziendale nella gestione di progetti
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complessi, sono state introdotte metodologie e tecniche evolute di project
management come il metodo Agile.

“La stessa filosofia alla base del MVP, attraverso la quale si pud
velocemente testare un prodotto o un servizio sul mercato iniziando con una
presentazione, un adv o una landing page, si ritrova nella metodologia di tipo
Agile, che si qualifica come un processo iterativo durante il quale 1’idea e la
forma iniziale di un progetto vengono modificati e adattati in base ai feedback
ricevuti dagli utenti iniziali (early adopters). Questo processo continua finché non
si raggiunge il prodotto desiderato (appunto, dagli utenti)” (I15).

L’idea del Metodo Agile non si basa sull’approccio classico e lineare di
progettazione, ma sulla possibilita direalizzare un progetto per fasi, chiamate
“sprint”. Come testimonia (M6) “Si tratta piuttosto di un tipo di approccio alla
collaborazione e ai flussi di lavoro fondato su una serie di valori in grado di
guidare il nostro modo di procedere. Ad ogni sprint corrisponde una nuova
funzionalita e viene verificata la soddisfazione del cliente, al quale viene mostrato
il lavoro svolto fino a quel punto”.

E sostanzialmente I’implementazione di un sistema iterativo (ed interattivo) che
consente di apportare agilmente modifiche al progetto su cui si lavora in azienda,
di abbattere 1 costi di produzione e, soprattutto, di evitare sforzi inutili ed
eventuali fallimenti. Questa metodologia utilizza un approccio flessibile e il
lavoro di gruppo per concentrarsi sul miglioramento continuo. Con 1’adozione del
metodo Agile i vari team si organizzano in autonomia e collaborano direttamente
con 1 rappresentanti aziendali tramite incontri periodici durante I’intero ciclo di
vita dello sviluppo del prodotto/servizio.

Gli intervistati (M4, M9, 13) dichiarano di utilizzare piattaforme e servizi (come 1
servizi Amazon) “per la gestione interna e la gestione dei progetti per capire
quando il sistema fallisce, per ottimizzare i processi sulla base di controlli iterativi
e fare test sull’efficacia dei progetti ogni due settimane”. Grazie a questi
strumenti, le aziende possono disegnare progetti su sistemi di ingegneria e
possono essere in grado di capire dove il processo si ferma. Inoltre, I’A/B testing
viene impiegato “per capire quando dividere la stessa attivita in gruppi diversi puo

migliorare le cose, per trovare la soluzione migliore per spendere meno tempo e
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denaro [...] per trovare soluzioni che all’inizio non avremmo mai potuto

immaginare”.

Leadership esperta di analisi dei dati

Le grandi rivoluzioni aziendali dovrebbero sempre partire dall’alto per poi
ramificarsi in ogni reparto e in ogni ufficio. Per questo motivo, 1’attuazione della
cultura data-driven passa anche per la scelta delle figure di responsabilita.
Secondo gli intervistati del campione (14, M11, M18) ¢ necessaria una leadership
che supporti una cultura basata sull’analisi dei dati. La comprensione del
potenziale aziendale delle tecnologie emergenti, non solo isolatamente, ma
combinate profondamente tra di loro, ¢ fondamentale per raggiungere il tipo di
cambiamento che sia dirompente e in grado di trainare la crescita aziendale e
I’innovazione della componente della cattura del valore del modello di business.
Per incrementare ’efficienza, quindi, ¢ necessario ridefinire una nuova visione
legata all’analisi dei dati. | manager dovrebbero sostenere la cultura organizzativa
che adotta 1’analisi come qualcosa di piu di una semplice best practice. Secondo
M16 “Una mentalita “data-driven” ¢ molto di piu del portare un grafico alle
riunioni: si parla di implementare una cultura in cui vengono identificate delle
ipotesi e successivamente vengono avvalorate dallo studio e dai dati”. Sembra
chiaro che i manager e le loro decisioni debbano indirizzarsi verso un uso
consapevole dei dati. La formazione come gia visto nel paragrafo precedente ¢
necessaria, ma anche ’esperienza di chi ¢ al comando lo ¢ altrettanto: i1 leader
aziendali devono fornire un’ampia competenza ai dipendenti, ma anche una
visione creativa e analitica per ottenere informazioni utili da trasferire nella
strategia aziendale.

“I dirigenti dell’azienda devono avere le competenze, le giuste capacita di
interpretazione degli analytics e la sensibilita di analisi del dato” (I12). Se, come
detto in precedenza, la dimensione strategica ¢ fondamentale nell’approccio data-
driven, sono quindi necessarie competenze di analisi profonda, di organizzazione
e governance del dato. Per questi motivi ¢ fondamentale che i dirigenti e i
responsabili di settore acquisiscano quel tipo di competenze e la giusta sensibilita

per utilizzare in modo consapevole le informazioni ottenute. Un aspetto che
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sembra gia essere emerso con grande forza: ¢ fondamentale che 1’approccio data-
driven parta e venga promosso dalla dirigenza aziendale. “Solo con una guida
sicura, 1 risultati possono essere raggiunti in ogni settore dell’impresa con
successo” (I3). Dalle interviste ¢ inoltre emerso che il successo dell’applicazione
di nuovi modelli di business, richiede nuovi ruoli e che si ¢ progressivamente
creato lo spazio per una figura professionale che ha le competenze necessarie a
coordinare e sovrintendere la digitalizzazione in modo trasversale, senza che si
creino dislivelli o sovrapposizioni tra un ufficio e 1’altro. Per raggiungere questo
obiettivo ¢’¢ bisogno, in altre parole, di un responsabile unico che sappia gestire e
riorganizzare 1 vari processi digitali e le linee strategiche da seguire per attuarli e
portarli a compimento. M15 a questo proposito afferma che “il CDO ¢ per
definizione un professionista in grado di collaborare con tutte le unita di business
di un’azienda, creando un sistema che innovi cio che gia esiste. E una sorta di
ambasciatore della diffusione delle innovazioni attraverso il network di persone di
business ingaggiate. Allo stesso tempo, si occupa dello scouting di soluzioni di
mercato innovative da proporre al reparto IT”.

I CDO possono trarre vantaggio dal loro background tecnologico, ma devono
anche avere - o impiegare - competenze come strategia, innovazione e
implementazione di business per riuscire ad immaginare le possibilita di sviluppo
future del progetto di digital transformation e portare risultati effettivi.
Empowerment dei dipendenti

L’adozione di un insieme coeso di tecnologie smart per I’analisi dei dati che
permetta lo scambio costante di competenze pud favorire, poi, strategie di
gestione delle risorse umane volte a potenziare le persone impegnate
nell’organizzazione (data-driven dimension 3). Inoltre, la promozione delle risorse
umane ¢ una delle priorita strategiche degli intervistati del campione, che
considerano le persone una risorsa chiave per la realizzazione strategica degli
obiettivi. L’empowerment, 1’impegno e la lealta si basano sia sull’attivazione
delle soft skills precedentemente elencate sia sul processo di data literacy
necessario per rendere consapevoli del cambiamento le persone in accordo con
quanto detto da D7 “in realta, responsabilizzare le persone dando loro alcune delle
competenze relative ai dati le aiuta, perché sono intimidite, a volte sono

spaventate dal cambiamento”. Secondo la maggior parte degli intervistati, le
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persone vengono prima della pianificazione. “Empowerment significa creare
condizioni di lavoro in cui i dipendenti acquisiscono il potere di prendere
iniziative e sfruttare appieno il loro potenziale per generare valore per 1’azienda.
Far crescere 1 progetti senza far crescere le persone ¢ inutile e pud aumentare il
rischio di “usare” le persone e farle andare via in pochi anni”.

Come sottolineato da M1 “con un gruppo molto giovane mi sono chiesta subito
come renderlo motivato come renderlo produttivo e ho capito che dovevo inserire
moltissimi ingredienti. E necessario sperimentare e lasciare la liberta di
sperimentare, adottare le best practice di sviluppo, osservare i prodotti che
vengono realizzati dagli altri, osservare i propri prodotti e quindi i risultati siano
essi casi di successo o insuccesso per poi implementare quel miglioramento
continuo e quella sperimentazione continua che in realta hanno i data scientist e
che mi appassiona moltissimo”.

In estrema sintesi, I’esperienza degli esperti di dati del campione mostra che
I’integrazione sinergica tra obiettivi chiari, metodologie agili e figure manageriali
che siano competenti in ambito business ma soprattutto in ambito analytics che
appoggiano appieno I’empowerment dei dipendenti pud promuovere il
miglioramento continuo (data-driven dimension 3) e la generazione
dell’innovazione del modello di business.

I risultati della terza dimensione dell’approccio data-driven e 1 relativi driver

emersi dalle interviste sono sintetizzati nella tabella 13.

Tabella 13. Sintesi dei driver della dimensione “sensing, act e apprendimento continuo”

Driver piu importanti della Descrizione
dimensione “sensing, act e
apprendimento continuo”

Stabilire obiettivi chiari e facilmente
raggiungibili in grado di rafforzare la fiducia
nella cultura del dato all’interno
dell’organizzazione

Obiettivi chiari

Metodologia che utilizza un approccio
flessibile e il lavoro di gruppo per favorire il
miglioramento continuo dei processi e dei
risultati dell’organizzazione

Metodologia Agile

Figure manageriali competenti sia in ambito
aziendale sia in ambito tecnico relativamente
all’analisi dei dati

Leadership esperta di analisi
dei dati
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Driver piu importanti della Descrizione
dimensione “sensing, act e
apprendimento continuo”

Strategie di gestione delle risorse umane volte
Empowerment dei dipendenti a potenziare le persone impegnate
nell’organizzazione

Fonte: elaborazione dell’autore.

4.2 Discussione dei risultati

La categorizzazione delle diverse strategie, obiettivi, attivita, risorse, tecnologie
attuate dagli intervistati del campione e descritte nei risultati contribuisce a
classificare 1 principali abilitatori dell’approccio data-driven per lo sviluppo
dell’innovazione del modello di business (RQ). I risultati ottenuti confermano che
la complementarita e la sintesi tra 1’analisi/gestione dei dati e la promozione delle
risorse umane/competenze puod favorire [’emergere dell’innovazione nelle
componenti di creazione, fornitura e cattura del valore. I diversi fattori abilitanti
identificati per ogni dimensione e sottodimensione sono rappresentati nella figura
13. L’interpretazione delle interviste ha permesso la categorizzazione e
concettualizzazione delle dimensioni abilitanti dell’innovazione grazie
all’orientamento guidato dai dati: configurazione, creazione dell’offerta,
esperienza dell’innovazione. Come ¢ stato possibile vedere dai risultati presentati
nel paragrafo precedente la dimensione relativa alla “configurazione” riguarda
tutto cio che concerne i dati, soprattutto in termini di raccolta, rispetto degli
standard e della qualita e delle azioni da intraprendere per poterne garantire una
analisi utile. Al contrario, la dimensione “creazione dell’offerta” abbraccia gli
aspetti strategici riguardanti le tecnologie, le competenze e le figure professionali
in grado di supportare una struttura organizzativa orientata al dato e a creare
prodotti o servizi data-driven. Infine, la dimensione relativa all’”esperienza
dell’innovazione” riguarda le procedure e metodologie necessarie per gestire al
meglio gli obiettivi e I’organizzazione, per creare concreto valore economico.

Come mostra la figura 13 1 risultati ottenuti attraverso 1’esplorazione
dell’implementazione strategica di un approccio data driven alla business model

innovation (RQ) possono dare vita ad un framework concettuale in grado di
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guidare le organizzazioni attraverso il percorso di innovazione del modello di
business abbracciando una prospettiva completamente data-oriented.

Come ¢ possibile notare dalle interviste ¢ emerso che 1’implementazione
dell’approccio data-driven per 1’innovazione del modello di business implica non
solo una forte infrastruttura basata su strumenti tecnologici, piattaforme e
soluzioni, ma anche e soprattutto alla base una gestione dei dati come un asset
fondamentale per lo sviluppo dell’organizzazione che passa attraverso 1’accesso a
tutti 1 dati necessari, le giuste partnership e un’efficace governance dei dati
(Configurazione). In linea di principio, si ritiene che i dati interni abbiano un
maggior potenziale per lo sviluppo della componente di creazione del valore del
modello di business. Questo perché le aziende hanno il pieno controllo sui propri
dati e un flusso continuo di dati recuperati con frequenza elevata permette una
monetizzazione regolare. Quando si ha a che fare con i1 dati collezionati
dall’esterno, invece, ¢ possibile sempre riscontrare dei problemi sia relativi alla
disponibilita stessa dei dati sia alla qualita. Inoltre, i competitor di solito hanno
accesso agli stessi dati provenienti dall’esterno e quindi potrebbero facilmente
copiare o migliorare il modello di business. Quindi, 1 dati esterni hanno un minor
potenziale per I’innovazione dello stesso. L’acquisizione, la strutturazione e
I’analisi dei dati sono poi le attivita principali per i modelli di business che
implementano un approccio data-driven, di conseguenza 1’organizzazione puod
integrare queste attivita da sola o utilizzare partner, come le universita, per
costruire queste attivita nel loro modello di business (Dremel et al. 2017).

La data governance, poi, richiede la definizione di politiche, ruoli, processi e
responsabilitd comunicati a tutti 1 livelli organizzativi per controllare pienamente
I’allineamento tra i dati, I’organizzazione aziendale e i1 suoi obiettivi, portando
all’identificazione di benefici specifici forniti dai dati nel proprio contesto
(Heudecker & Kart, 2014; Schmidt et al., 2014) e quindi alla ridefinizione della
componente di creazione del valore del modello di business, determinando la
scelta dei dati sui quali concentrarsi, la loro distribuzione, le azioni da portare
avanti per la loro protezione e per la condivisione di un linguaggio comune utile al
rafforzamento della cultura del dato stesso. La data governance ¢ quindi un
concetto che ha a che fare con la capacita di un’organizzazione di assicurare

I’esistenza di un’elevata qualita dei dati durante I’intero ciclo di vita, e che siano
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svolti controlli su di essi in modo tale da supportare gli obiettivi di business. La
data governance, infatti, ¢ la capacita di gestire i dati come un vero e proprio asset
aziendale. In altre parole, come per la gestione di qualsiasi altro asset — si pensi ad
esempio a un magazzino, a un macchinario, a un servizio innovativo, o piu in
generale a qualsiasi altro elemento che abbia valore per 1’azienda — anche 1 dati
necessitano di alcune regole di base affinché possano produrre un valore
economico. La governance dei dati stabilisce processi e responsabilita che
assicurano la qualita e la sicurezza dei dati impiegati all’interno di
un’organizzazione aziendale. Definisce chi puo intraprendere determinate azioni,
su quali dati, in quali situazioni e utilizzando quali metodi. Una strategia di
governance dei dati ben congegnata ¢ essenziale per ogni organizzazione che
lavora con grandi moli di dati, in quanto aiuta a definire come ’azienda possa
trarre vantaggio da processi e responsabilita coerenti e comuni. La governance dei
dati assicura, inoltre, che i ruoli associati alla gestione dei dati siano chiaramente
definiti e che le relative responsabilita vengano adeguatamente concordate a
livello aziendale. Attingendo ai risultati delle interviste, 1 fattori che facilitano
I’adozione di una data governance efficace sono soprattutto 1’alfabetizzazione, la
qualita dei dati e la loro democratizzazione. Da un lato, 1’alfabetizzazione dei dati
abbraccia una specifica serie di competenze e conoscenze di base che consentono
di comprendere il significato dei dati, trarne conclusioni corrette e riconoscerne
gli usi fuorvianti o inappropriati (Mandinach, Honey, Light & Brunner, 2008;
Carlson, Fosmire, Miller & Nelson, 2011). Dall’altra parte, invece, la qualita dei
dati garantisce I’estrazione di informazioni affidabili che possono essere utilizzate
per scopi tattici e strategici, contribuendo all’ottimizzazione dei processi, al
miglioramento dell’offerta e all’aumento del fatturato (Kwon, Lee & Shin, 2014),
incidendo cosi anche sulle altre componenti del modello di business. Per quanto
riguarda la democratizzazione dei dati, invece, avere informazioni aggiornate
disponibili per 1 dipendenti e da qualsiasi luogo ¢ essenziale per 1’agilita del
business di qualsiasi azienda. L’organizzazione, quindi, ¢ in grado di beneficiare
di una soluzione di accesso ai dati che favorisce lo smistamento degli stessi a tutte
le divisioni aziendali comportando un vantaggio notevole che si traduce in una

gestione unificata e in uno stile di governance stabile.
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Per quanto riguarda la seconda dimensione individuata (creazione dell’offerta),
attingendo ai risultati delle interviste, I’adozione di un approccio strategico
orientato ai dati ¢ facilitata dalla progettazione di un ecosistema data-driven,
composto da una infrastruttura tecnologica efficace (sottodimensione 1) basata su
determinate tecnologie (sistemi di cloud computing, digital threads, consumption
models, sistemi di data security) che deve essere “attivata” dallo scambio costante
di risorse tra le persone (sottodimensione 2). Un aspetto che ¢ importante
sottolineare ¢ che I’attivazione della cultura passa attraverso 1’ecosistema che
implementa tecnologie e competenze che servono appunto a supportare gli
obiettivi da raggiungere per poter innovare attraverso I’approccio data-driven,
vale a dire che i driver identificati della seconda dimensione sono di supporto e
abilitano a loro volta i driver della prima e anche della terza dimensione, in un
continuo rinnovarsi per implementare all’interno delle organizzazioni da un lato
una migliore gestione del dato in quanto asset fondamentale per poter creare
valore e dall’altro una migliore capacita di realizzazione degli obiettivi attraverso
metodologie e decisioni riguardanti approcci innovativi. Quindi questa seconda
dimensione comprende meccanismi di apprendimento e adattamento a livello di
gruppo per gestire i cambiamenti tecnologici e strutturali che si verificano in
risposta allo sviluppo di modelli di business orientati ai dati.

Entrando nel merito dei driver emersi nella seconda dimensione, quindi, per
quanto riguarda D’infrastruttura tecnologica bisogna sottolineare 1’utilizzo del
cloud e del digital thread in particolare. Nel modello di business guidato
dall’approccio data-driven, la proposta di valore evolve continuamente poiché
I’infrastruttura tecnologica del cloud computing (Coyle e Nguyen, 2019) fornisce
molteplici opzioni per integrare nuove applicazioni e funzionalita. 11 cloud
computing nello specifico si riferisce all’utilizzo di servizi informatici a cui si
accedere da remoto tramite internet. Di conseguenza, ¢’¢ una separazione fisica
tra 'utente di questi servizi e I’hardware utilizzato per fornirli. I progressi nelle
tecnologie basate sul cloud sono un fattore chiave che permette ai dati di diventare
sempre piu centrali per la maggior parte delle aziende. Una ragione per questo
rapido aumento nell’uso ¢ che i costi di archiviazione dei dati nel cloud sono
diminuiti drasticamente. L’uso di software basati sul cloud, di conseguenza,

diventa un modo conveniente e facile per le aziende — soprattutto le PMI - per
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accedere a strumenti avanzati come l’intelligenza artificiale (Al), 1’internet-of-
things (IoT) o I’automazione dei processi robotici attraverso modelli a consumo
(consumption models) senza dover appunto costruire un’architettura di proprieta.
In linea di principio il cloud computing permette alle aziende di (ri)concentrarsi
sul loro core business rendendo sempre piu semplice innovare 1’offerta e
permettono loro di affrontare al meglio i1 bisogni dei consumatori. Inoltre, in linea
con la data democratization di cui sopra, attraverso il cloud viene abilitato uno
stoccaggio centrale che risulta essenziale. Con 1’archiviazione centrale dei dati, 1
dati di diversi dipartimenti possono essere memorizzati in un unico luogo, ed ¢
possibile combinare quei dati che rimanevano separati in silos prima. In aggiunta
all’elaborazione dei dati, poi, offre diversi vantaggi, per esempio, 1’efficienza dei
costi, la messa in comune delle risorse, il supporto su richiesta, la rapida elasticita
e la facilita di configurazione, aiutando cosi le aziende a fornire servizi e prodotti
migliori ai consumatori che, di conseguenza, possono contribuire ad aumentare il
profitto (Cheah e Wang, 2017). L’utilizzo del digital thread, poi, sembra abilitare
una gestione efficiente dei dati, la collaborazione digitale lungo 1’organizzazione,
I’identificazione dei colli di bottiglia lungo la catena del valore e migliorare in
generale la business agility. Di conseguenza, pud avere un impatto molto
importante nel settore manifatturiero, anche e soprattutto nelle aziende di
produzione discreta che possono cosi rendere smart la supply chain, grazie ad un
framework di comunicazione che mette in dialogo i dati e ottimizza le operation.

Per scendere nel profondo della sottodimensione relativa alle risorse umane dalle
interviste ¢ emerso che per quanto riguarda gli esperti dei dati una delle cose
necessarie per creare innovazione ¢ I’apprendimento continuo che passa anche
attraverso la ricerca scientifica. Ecco che ritorna a tal proposito il collegamento
con ’universitd, che non si costituisce un player importante solo per quanto
riguarda i partenariati in grado di collegare I’impresa al mondo dei dati ma anche
per quanto riguarda la diffusione della conoscenza che sempre piu spesso diventa
fondamentale nel riuscire a creare un prodotto/servizio adatto alle necessita del
consumatore, committente e cosi via. Passando alle hard skill non stupisce che le
competenze ritenute fondamentali sono quelle che mettono lo scienziato dei dati
in grado di capire quali migliori tecniche di analisi utilizzare (esperienza

statistica) e facilmente tradurle attraverso 1’utilizzo dei migliori e piu usati
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linguaggi di programmazione (R e Python). Una cosa interessante emersa dalle
interviste ¢ quella che le tecniche preferite sono quelle come 1’apprendimento
federato che consentono di affrontare problemi critici come la protezione, la
sicurezza, 1 diritti di accesso ai dati e I’impiego di dati eterogenei; e quelle come
la regressione (lineare, multipla e logistica) che risultando piu semplici da
spiegare facilitano il processo di comunicazione tra gli scienziati dei dati e la parte
considerata piu “business oriented” e che spesso manca di competenze tecniche.
Gli intervistati del campione hanno fatto ripetutamente riferimento all’incertezza
derivante dalla velocita di sviluppo di nuovi modelli di business, che richiede di
acquisire il know-how mancante e di adattarsi a processi di lavoro notevolmente
evoluti. E fondamentale per le imprese reclutare team di data scientist, computer
scientist e statistici in grado di lavorare con grandi quantita di dati, al fine di avere
analisi corrette e chiare a disposizione del proprio business, figure professionali
che, secondo le previsioni, saranno sempre piu richieste. Questo non ¢ tuttavia
sufficiente: ¢ necessario, infatti, formare i manager e i dipendenti al nuovo
approccio e alle nuove metodologie decisionali portate dai dati, facendo si che vi
sia collaborazione e una comunicazione efficace tra il team tecnico e i decision-
makers. Di conseguenza emerge con forza che I’attivazione delle soft skill, tra cui
la comunicazione (oltre alla creativita e alla curiosita) si rivelano fondamentali
alla diffusione della conoscenza e, quindi, dell’innovazione all’interno del
modello di business.

Dalle interviste ¢ emerso poi che la figura che meglio sintetizza queste tipologie
di competenze ¢ il business translator, che, soprattutto per quanto riguarda le
imprese di grandi dimensioni, sta diventando una figura necessaria. Come
descritto nei risultati il business translator ¢ sostanzialmente una professionalita
che ¢ in grado di parlare due linguaggi, quello della scienza dei dati e quello del
business, facendo da ponte tra le due aree e dando una forte spinta
all’innovazione. Per gli analisti ¢ necessario ci sia qualcuno in grado di tradurre
gli obiettivi di business in maniera chiara, considerando il fatto che ¢ il primo
passo del processo decisionale guidato dai dati quello di avere obiettivi chiari,
come si ¢ visto poi nella terza dimensione dell’approccio data-driven. La

combinazione tra evoluzione tecnologica ed evoluzione delle capacita e crescita
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dell’ecosistema, quindi, allevia i rischi che risiedono nella riorganizzazione delle
attivita di fornitura del valore dell’innovazione del modello di business.

La corretta attivazione dell’infrastruttura tecnologica realizzata attraverso la scelta
delle giuste risorse da attivare e che abbiano le giuste capacita (hard e soft skill)
puo portare ad un costante rinnovamento delle capacita di gestione basate sulla
scelta di obiettivi chiari e inizialmente semplici, di una leadership con esperienza
in campo di dati e di analitica che incoraggia, a sua volta, ’empowerment delle
risorse umane attraverso metodologie di lavoro agile e efficaci strategie di
coinvolgimento. In riferimento ai driver emersi nella terza dimensione infatti,
attraverso gli obiettivi chiari (MPV e use cases) ¢ emersa dalle interviste una
volonta strategica dei decision-maker nell’affrontare 1’incertezza nell’innovazione
della componente di cattura del valore, con I’implementazione di queste
cosiddette “vittorie facili” che pero, oltre a creare profitti, si traducono molto
spesso in una rinnovata e piu profonda fiducia nell’utilizzo del digitale e
dell’analisi dei dati che supporterebbe di conseguenza la cultura a monte
dell’approccio data-driven. L’innovazione della terza componente del modello di
business ¢, poi, favorita dalla riorganizzazione dei processi di lavoro secondo una
metodologia di tipo Agile. La chiarezza degli obiettivi e il costante confronto tra
azioni implementate e risultati ottenuti, adattando sistematicamente la base di
conoscenze e capacita aziendali ai processi di lavoro emergenti, aiutano le aziende
a mitigare i rischi nell’offerta di valore, con un conseguente risparmio di costi.
Tutto cio ¢ facilitato da una leadership che fornisce un’ampia competenza ai
dipendenti attraverso una visione creativa e analitica capace di far emergere le
informazioni utili da trasferire nella strategia aziendale per trasformarle in ritorno
economico. Questo non puo prescindere, perd dal valorizzare le specificita degli
attori dell’ecosistema e incoraggiarne il loro sviluppo, non solo perché cosi
facendo si contribuisce a migliorare le performance dei collaboratori, ma perché
cosi facendo — come evidenziato dall’importanza del know-how multidisciplinare
- si evita il rischio che I’azienda possa selezionare una direzione di sviluppo che
non servirebbe gli interessi dei suoi partner e/o dei suoi clienti. Di fatto,
I’introduzione delle dimensioni dell’approccio data-driven nell’innovazione del
modello di business sembra dare vita all’immagine di data-driven business model

innovation che concettualizza il modo in cui la gestione dei dati, dalla raccolta
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all’integrazione e all’analisi, pud contribuire a trasformare i dati in nuova

conoscenza, nuovo valore, innovazione e apprendimento continuo sempre

imprescindibilmente legato alla componente umana, senza la quale non potrebbe

avvenire niente di tutto cio.

Figura 13. Sintesi delle discussioni e preposizione del framework.
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Conclusioni

Questo lavoro propone un modello concettuale che considera i dati come risorsa

alla base dei processi di innovazione dei modelli di business. Il core di questo

framework ¢ costituito dai principali driver che sostengono 1’approccio data-

driven e che sono finalizzati alla valorizzazione dell’innovazione tecnologica

derivante dalla rivoluzione dei big data. Nella prima parte del lavoro, consto dei

primi due capitoli, ¢ stata condotta un’analisi della letteratura da cui ¢ emerso un

gap esistente relativo all’individuazione ed esplorazione delle dimensioni

abilitanti responsabili dell’innovazione data-driven (Trabucchi e Buganza, 2019).
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In particolare, nel primo capitolo il lavoro si concentra sui concetti di innovazione
tecnologica legati alla digitalizzazione e all’enorme aumento della quantita di dati
a disposizione delle organizzazioni. Il focus riguarda in particolare come il
processo di innovazione tecnologica delle aziende che implementano i big data
possa impattare in maniera positiva sul processo decisionale.

La possibilita di creare vantaggi competitivi basati sull’utilizzo dei dati, infatti, ha
spinto ricercatori e professionisti a indagare come le imprese esistenti si
trasformino grazie alla loro incorporazione (Brownlow et al., 2015) all’interno dei
propri modelli di business. E quindi, per sfruttare 1 vantaggi derivanti dall’analisi
dei big data e dall’utilizzo dei big data analytics, ¢ stato ritenuto necessario capire
come essi potessero essere gestiti per migliorare le decisioni. Il lavoro guarda ai
big data attraverso una visione basata sui processi, che li qualifica come la grande
quantita di informazioni che le imprese possono raccogliere ed elaborare grazie
alle nuove tecnologie come le ICT, i software e gli analytics basati sul computing
al fine di generare valore. Dall’analisi ¢ chiaramente emerso che i big data non
possono garantire automaticamente il raggiungimento del vantaggio competitivo,
poiché il loro sfruttamento ¢ influenzato da numerosi fattori, quali 1’accessibilita,
la disponibilita, la qualita, I’eterogeneita dei dati o le capacita di analisi dei dati, e
I’atteggiamento manageriale. Questi fattori determinano, per le aziende che
vogliono utilizzare i dati, la necessita dell’interiorizzazione di una cultura
aziendale orientata ai dati, e di conseguenza il bisogno di costruire un percorso per
migliorare la predisposizione all’uso dei dati e I’intero processo decisionale delle
organizzazioni. Sulla base di una rielaborazione critica dei contributi proposti in
letteratura (Ciasullo et al., 2021; Polese et al., 2019; Lange e Drews, 2020) ¢ stato
possibile individuare, poi, le dimensioni chiave di un approccio data-driven
(diffusione di una cultura data-driven, efficace ecosistema data-driven e sensing,
act e miglioramento continuo) che potesse al meglio sintetizzare 1’insieme dei
fattori tecnologici, culturali e di gestione in grado di favorire I’emergere di una
visione dell’innovazione di natura ampia- piu in generale di business model
innovativi.

Nel secondo capitolo il lavoro si ¢ focalizzato inizialmente sul concetto di
business model e sull’innovazione dello stesso per poi trattare in maniera critica le

diverse modalita in cui 1 dati impattano sull’innovazione dei modelli di business
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creando una sorta di continuum che parte dall’innovazione dei processi fino alla
costituzione — e conseguente definizione - dei cosiddetti Data-Driven Business
Model. Questa prima parte del lavoro ha permesso di far luce sul fatto che gran
parte della letteratura attuale ¢ di natura teorica e che nel processo di
comprensione di questo fenomeno lo sviluppo di osservazioni empiriche relative
al tema in oggetto potrebbe essere un passo importante. Di conseguenza ¢ stato
delineato, nel terzo capitolo, il disegno di ricerca ritenuto piu adatto alla
rilevazione dei fattori sottostanti in grado di abilitare I’innovazione dei modelli di
business quando nelle organizzazioni si abbraccia un approccio data-driven.
Considerata la natura dei costrutti e la loro non-operativizzazione in letteratura
una ricerca esplorativa basata su un approccio qualitativo ¢ stata ritenuta adeguata
al raggiungimento dello scopo della ricerca. Pertanto, ¢ stata scelta la tecnica di
analisi del contenuto qualitativa effettuata con software NVivo per ricavare i
risultati dalle interviste semi-strutturate effettuate con esperti che lavorano con i
dati. Per quanto riguarda 1’analisi del contenuto, la struttura di codifica ¢ stata
stabilita a priori prima dell’inizio dell’analisi sulla base della rielaborazione critica
dei temi emersi in letteratura, che hanno anche fatto da supporto alla traccia per
I’intervista.

Nell’ultimo capitolo, infine, sono stati discussi i risultati della ricerca empirica
che ha realizzato I’esplorazione della potenziale connessione tra 1’adozione
dell’orientamento ai dati, la valorizzazione delle competenze e lo sviluppo
dell’innovazione nei modelli di business attraverso la descrizione dei diversi
fattori abilitanti (o driver) per lo sfruttamento delle opportunita offerte dalle
tecnologie e per la promozione dell’innovazione, avanzando, inoltre, un possibile
modello concettuale in grado di supportare 1’adozione di queste scelte nelle
organizzazioni.

Da un punto di vista teorico lo studio rivela le principali dimensioni strategiche e i
driver per realizzare I’innovazione data-driven nelle organizzazioni, evidenziando
come questo complesso processo non possa essere ottenuto dalla “semplice”
applicazione di tecnologie ai processi e al modello di business, ma possa essere
garantito grazie alla diffusione di una cultura coesa, al rafforzamento delle
relazioni, allo scambio di conoscenze tra gli attori e al coinvolgimento in

opportune strategie di gestione dei dati. Questo perché 1’uso dei big data analytics
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non pud garantire I’emergere dell’innovazione perché sono necessarie, altresi,
competenze, abilita e conoscenze umane per attivare la capacita organizzativa di
utilizzare i dati in vista della creazione, proposizione e cattura del valore.

Inoltre, lo studio categorizzando 1 diversi abilitatori di innovazione all’interno
delle dimensioni dell’approccio data-driven summenzionate fa emergere che: 1)
una cultura improntata ad una gestione ideale del dato che ne valorizzi la qualita,
la democratizzazione e 1’alfabetizzazione e la volonta di creare le giuste
partnership ¢ considerata fondamentale per la gestione strategica dei dati, per
creare una diffusa fiducia in tutti i livelli dell’organizzazione e infine per la
creazione di opportunita di innovazione, 2) la progettazione di un ecosistema data-
driven, composto da una infrastruttura tecnologica che deve essere “attivata” dallo
scambio costante di risorse tra le persone attraverso meccanismi di apprendimento
e adattamento a livello di gruppo rende piu semplice gestire i cambiamenti
tecnologici e strutturali che si verificano in risposta allo sviluppo di modelli di
business orientati ai dati; e 3) [l’utilizzo di strategie di gestione per il
rafforzamento della struttura alla base della cultura del dato, (Scott e Le Lievre,
2019) favorisce I’emergere di modalita di gestione organizzative utili a sviluppare
opportunita di innovazione.

Questo lavoro, inoltre, contribuisce alle discussioni sull’orientamento ai dati e
sull’innovazione mostrando che coloro che lavorano a stretto contatto con i dati,
perseguendo un orientamento all’apprendimento, non solo possono prendere
decisioni piu efficaci, ma anche sviluppare strategie, processi ¢ modelli di
business innovativi (Troisi et al., 2020) (RQ). Il quadro concettuale emerso nelle
discussioni di questo studio chiarisce che I’innovazione del modello di business ¢
sostenuta dagli aspetti cognitivi legati al sense making dei dati che permettono
I’identificazione della conoscenza sfruttabile lungo tutta la catena organizzativa.
L’effetto domino del trasferimento (cultura data-driven), della condivisione
(ecosistema data-driven) e dello sfruttamento (sensing, act e miglioramento
continuo) delle nuove conoscenze all’interno dell’intera organizzazione ¢
fondamentale per superare le barriere al miglioramento della competitivita
attraverso i dati (Ferraris et al., 2019) e innovare il modello di business in tutti o in
alcuni dei suoi aspetti principali. Il modello proposto pud, inoltre, esplicitare il

suo contributo alla letteratura sul tema permettendo di acquisire una maggiore
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consapevolezza sugli aspetti che dovrebbero essere presi in considerazione per
analizzare il fenomeno in modo appropriato e ponderato. Il modello infatti rende
piu chiare, ai ricercatori, le attivita focali che possono essere studiate nelle
organizzazioni guidate dai dati. L’attenzione posta sulle dimensioni abilitanti
dell’innovazione guidata dai dati pud contribuire, poi, a evidenziare i driver per
sviluppare 1’innovazione in modo sistematico in diversi mercati e segmenti
aziendali.

Per ci0 che concerne il profilo manageriale, il modello concettuale identificando 1
fattori chiave dell’abilitazione dell’innovazione come processo di rinnovamento
del modello di business e i meccanismi abilitanti la generazione di nuovo valore e
conoscenza, offre ai manager la possibilita di comprendere: 1) da un lato, come
favorire lo sviluppo di nuove pratiche di creazione del valore, incrementando la
fiducia nel dato in tutti i livelli aziendali attraverso attivita di democratizzazione e
di alfabetizzazione orientate ai dati e la scelta di collaborazioni in grado di
colmare gli eventuali gap esistenti all’interno dell’organizzazione; 2) dall’altro,
come abilitare la produzione attiva di nuove offerte di valore attraverso la scelta di
giuste competenze in grado di valorizzare 1’utilizzo dell’infrastruttura tecnologica
nei processi aziendali; e 3) da qui — in ottica circolare — derivare nuovi spunti
innovativi per il miglioramento continuo dei processi attraverso 1’adozione di una
giusta leadership favorevole all’empowerment dei dipendenti e a metodologie
flessibili in grado di far raggiungere in fretta i chiari obiettivi stabiliti in fase
strategica.

Il quadro concettuale proposto, inoltre, pud ispirare i manager che vogliono
adottare un’impostazione data-driven nella definizione delle caratteristiche del
modello di business al fine di creare innovazione; infatti, mentre identifica le
principali caratteristiche, il modello definisce anche il cambiamento dei modelli di
business e il percorso strategico e operativo che le organizzazioni potrebbero
intraprendere. In altre parole, dunque, qualificare le varie attivita fondamentali
alla base della cultura del dato e le diverse modalita per raggiungere livelli
funzionali di utilizzo dello stesso aiuta il management a districarsi tra le diverse e
sfuggenti pratiche di adattamento al processo di digitalizzazione in atto, e a
comprendere come poter stimolare il coinvolgimento degli attori

dell’organizzazione nelle differenti fasi della catena del valore del dato mediante
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opportune strategie che di volta in volta puntino sull’incremento del profilo di
innovazione, dell’interazione e dell’esperienza. L’identificazione degli strumenti,
delle hard e soft skill e delle figure che servono a facilitare I’emergere
dell’innovazione dai processi guidati dai dati puo, poi, aumentare la comprensione
attuale dei manager sulle reali capacita necessarie per un’analisi efficace dei dati e
le migliori tecnologie in grado di renderla possibile e di favorire lo sviluppo di
una proposta di valore in perfetta linea con quello che sia il consumatore sia
I’azienda vuole conseguire. Far luce sui fattori abilitanti dell’innovazione del
modello di business in ottica data-driven puo, inoltre, indirizzare a capire come
gestire efficacemente ed efficientemente le relazioni con gli attori e come
incoraggiare il loro impegno e la collaborazione nella realizzazione dei loro
obiettivi ottimizzando gli scambi di conoscenze e i flussi di informazioni.

Dopo aver descritto le potenziali implicazioni teoriche e manageriali derivanti
dalla proposta di un modello concettuale e dalla descrizione dei fattori abilitanti al
processo di innovazione del modello di business in ottica data-driven risulta
indispensabile precisare che il presente lavoro presenta altresi una serie di limiti, il
cui superamento potrebbe essere affidato alla realizzazione di future ricerche sul
tema.

Il lavoro mostra alcuni limiti che riguardano soprattutto 1’adozione di una
metodologia di tipo qualitativo che non permette di trarre alcuna generalizzazione
dei risultati. Inoltre, la numerosita del campione, nonostante sia considerata
adeguata a una tesi di dottorato, pud determinare alcuni problemi nell’estendere i
risultati ottenuti alla popolazione generale. I problemi metodologici - legati poi ad
alcune limitazioni intrinseche dell’analisi esplorativa di costrutti complessi non
ben definiti in letteratura - possono essere affrontati attraverso ulteriori ricerche
empiriche. Tuttavia, il lavoro propone una ricerca esplorativa che pud essere
considerata come un primo passo qualitativo che puo indirizzare la ricerca futura
verso lo sviluppo di ulteriori ricerche qualitative e quantitative. Altre tecniche
qualitative (osservazione o netnografia) e quantitative (modellazione di equazioni
strutturali) infatti potrebbero essere combinate con i risultati di questo studio.
L’adozione del Mixed Method (Amaturo e Punziano, 2017), che combina la
metodologia quantitativa e qualitativa, sembra essere I’approccio piu adeguato a

esplorare concetti intersettoriali e multidimensionali. In dettaglio, le tecniche
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quantitative possono essere impiegate per testare la correlazione statistica tra le
variabili e D’effetto dell’uso dell’approccio data-driven o dell’adozione della
tecnologia sul successo organizzativo, la competitivitd o 1’innovazione. E le
tecniche qualitative sottolineare i fattori nascosti che non emergono nelle analisi
quantitative. Il valore della metodologia applicata e dei risultati emersi sta nella
visione olistica che ha fornito la possibilita di riconoscere eventuali ricorrenze che
sono comuni nella concezione di esperti e manager che lavorano anche in settori
differenti. Una possibilita per la ricerca futura potrebbe essere, infatti, quella di
applicare il framework ad un multiple case study per valutarne 1’efficacia in altri
settori aziendali, o ancora intervistare esperti provenienti da uno specifico ambito
per carpirne le eventuali differenze di approccio al dato e alla gestione
dell’innovazione del modello di business. Altri argomenti da considerare
sarebbero la cultura dei dati e I’etica dei dati e la loro rispettiva influenza sulla
possibilita di innovare il modello di business. Le implicazioni connesse alla
privacy e alla sicurezza sono di primaria importanza per vari scopi. In particolare,
I’attenzione alla tematica della privacy ¢ fondamentale non solo per il rispetto
delle leggi e dei regolamenti, ma anche per la costruzione di una relazione di
fiducia con 1 consumatori, i partner, i dipendenti e gli altri stakeholder. Per questo
motivo sono necessarie ulteriori ricerche per capire i processi e la rilevanza della
protezione e della sicurezza dei dati per le organizzazioni in generale. Non si puo
non enumerare tra i limiti del lavoro una focalizzazione sulle opportunita che i big
data rappresentano per le aziende che non ha tenuto conto degli aspetti
problematici legati all’utilizzo acritico di quest’ultimi e degli algoritmi usati per
analizzarli. Nel lavoro si ¢ fatto riferimento ai big data come mezzi/strumenti da
implementare per il business ma va sottolineato che questi possono essere intesi
come attanti (Latour, 2007) in grado di avere una loro agency sui fenomeni
economici al pari degli attori umani e istituzionali. Le scienze sociali hanno gia
dimostrato come big data e algoritmi possono avere influenze negative sugli
individui e sulla societa (Couldry e Mejias, 2019; Gal et al., 2020), e cio quindi
lascia ipotizzare che alcuni effetti distorsivi potrebbero averli anche sulle imprese.
Basti pensare alle conseguenze derivanti dal comprendere 1’intelligenza artificiale,
la digitalizzazione dei processi, le nuove tecnologie come un divorzio tra I’agire e

I’intelligenza, nel momento in cui oggi ¢ possible, all’interno delle organizzazioni
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e non solo, eseguire con successo un compito slegando la sua esecuzione
dall’esigenza di essere intelligenti nell’eseguirlo (Susskind e Susskind, 2015).
Nonostante questo, pero, considerando i risultati emersi nel presente lavoro
diventa quindi ancora piu importante valutare ulteriori ricerche in relazione al
fatto che 1 dati diventano la risorsa chiave dell’innovazione del modello di
business non perché sono una risorsa chiave in sé ma a causa dell’interazione con
il capitale umano nell’organizzazione. E fondamentale, quindi, continuare a
seguire il processo di evoluzione delle potenzialita espresse dai dati all’interno
delle organizzazioni e in tutti gli ambiti in cui essi impattano augurandosi pero
una piu diffusa attenzione alla componente relativa al fattore umano, la quale si
qualifica come il driver per eccellenza di trasformazione e di evoluzione continua

in grado di porta all’innovazione orientata alla creazione di valore.
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Appendici

Appendice A — Traccia delle interviste semi strutturate

CULTURA DATA-DRIVEN

1) Qual ¢ il peso attribuito ai dati nella tua azienda/nel tuo lavoro?

2) In che modo ritieni che questi possano contribuire alla sopravvivenza e allo sviluppo della tua azienda/progetti?
3) Quali tipi di dati utilizzi maggiormente (sulle transazioni e sugli acquisti, sulla percezione dei consumatori, sulla
soddisfazione dei dipendenti, sulle performance, ecc.)?

4) La diffusione di una cultura basata sui dati rientra tra i punti cardine della tua strategia?

5) Vi sono delle azioni strategicamente concepite per incoraggiare 1’utilizzo dell’analisi dei dati come base delle
decisioni da prendere anche fra i tuoi dipendenti/collaboratori?

6) In che modo una ottimale gestione dei dati favorisce lo sviluppo dell’innovazione all’interno aziende?

ECOSISTEMA DATA-DRIVEN

1) Quali sono le figure apposite preposte alla raccolta, analisi e interpretazione dei dati? Si tratta di dipendenti che
gia erano presenti all’interno dell’azienda e che avete formato o avete assunto nuovo personale?

2) Quali sono le competenze piu opportune per poter gestire la raccolta e 1’analisi dei dati? Il potenziamento di
queste competenze rende piu efficaci ed efficienti i tuoi dipendenti/collaboratori?

3) Qual ¢ secondo te il ruolo delle competenze di analisi dei dati nello sviluppo di idee innovative?

4) Quali sono gli strumenti tecnologici, i tools e/o gli analytics deputati alla raccolta e analisi dei dati (sistemi di
cloud computing, intelligenza artificiale e machine learning, software di analisi, strumenti di visualizzazione, ecc.)?
5) In che modo questi sono impiegati rispetto ai principali obiettivi strategici della sua azienda (ad es. mediante
apposite strategie di profilazione degli utenti e/o delle buyer personas)? Tale eventuale uso integrato ¢ definito
tramite uno specifico disegno strategico?

6) Vi ¢ un costante aggiornamento nell’utilizzo delle nuove tecnologie per I’estrazione, la raccolta e 1’analisi dei
dati? E vi ¢ un costante aggiornamento o una costante riflessione in merito a quali siano le competenze relativamente
all’analisi dei dati che devono essere implementate per adattarsi alle mutevoli esigenze del mercato?

7) Quanto I’aggiornamento costante delle competenze contribuisce allo sviluppo dell’innovazione?

SENSING, ACT E APPRENDIMENTO CONTINUO

1) Qual ¢ il peso attribuito alla raccolta dei dati, alla selezione delle fonti e all’estrazione dei risultati
nell’orientamento strategico della sua azienda e all’interno della formulazione degli obiettivi?

2) Ritieni che la raccolta e 1’analisi dei dati ti aiutino a intraprendere decisioni rischiose con piu facilita rispetto al
passato?

3) Ti ¢ mai capitato di dover rivedere le tue decisioni in corso d’opera a seguito dell’interpretazione dei dati
raccolti (es. dati relativi a nuove tendenze in atto o al mutamento dei gusti dei consumatori, dati relativi a un
decremento delle performance o della reputazione)?

4) L’integrazione dei dati nel processo decisionale aziendale ha portato a una ridefinizione del ruolo del
management?

5) Le strategie basate sulla data analysis che avete utilizzato finora cosa vi hanno permesso di identificare?

6) In che modo I’utilizzo e 1’analisi dei dati hanno attivamente e continuativamente favorito lo sviluppo di nuovi
prodotti, servizi, modalita produttive di erogazione o processi nella tua azienda?

LA RINGRAZIO PER LA SUA DISPONIBILITA, SECONDO LEI, C’E UNA PERSONA DI SUA PARI COMPETENZA CHE
POTREI INTERVISTARE E CHE POTREBBE ESSERMI UTILE IN QUESTA RICERCA?




Appendice B - Variabili, parole chiave e categorie finali identificate grazie alla content analysis

Parole chiave

Categorie finali identificate

PRIMA DIMENSIONE

Creazione del valore
Cultura data-driven

Efficienza

Credenze

Cambiamento

Strategie

Processi innovativi
Integrazione di nuove fonti dati
Mentalita orientata ai dati
Partnership

Raccolta dei dati

Fiducia nel dato

Cultura

Cambiamento
Digitalizzazione

Fiducia nel dato
Collaborazione con Universita
Etica e Data Privacy

Rispetto delle leggi
Researcher centres and university
Data Quality

Data Democratization

Data Literacy

Metadata management

Data Security

SECONDA DIMENSIONE

Proposizione del valore
Ecosistema data-driven

Value propositions

Nuovi Prodotti

Nuovi servizi

Attenzione al consumatore

Blockchain
Cloud computing systems
Artificial intelligence

Technologie/ ICTs Data mining
Analytics Recommendation systems
Social networks Nuovi modi per condividere la conoscenza
Analytics Formazione continua
Big data analytics Linguaggi di programmazione
Platforms Formazione statistico-matematica
Competenze Background multidisciplinate
Teamwork
TERZA DIMENSIONE
Cattura del valore Innovation Data management skills

Sensing, act e
apprendimento continuo

Management abilities
Gestione delle relazioni
Guadagni

Ricavi

Innovation-
Decision-making
Conoscenza
Informazioni

Nuovi mercati

Riduzione dei costi

Proattivita del leader

Abilita relazionali

Data analysis skills

Obiettivi Chiari

MVP

Living and Innovation Labs
Nuovi meccanismi di gestione
Empowerment dei dipendenti
Metodologia Agile
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