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CRITICAL SUCCESS FACTORS OF KNOWLEDGE MANGEMENT FOR BIG DATA

Modalidade da Apresenta¢do: Comunicacdo Oral

Resumo: Atualmente, as organizacdes lidam com enorme e crescente volume e variedade de dados
gerados em seus ambientes transacionais e oriundos de fontes externas de informagdes. Apenas
pequena parcela destes dados se transformam em conhecimento. Esta pesquisa apresenta uma
revisdo da literatura dos estudos nos campos da Gestdo do Conhecimento e Big Data nos ultimos dez
anos. Apesar da existéncia de estudos sobre aplicagdes de Big Data, nos artigos encontrados nao foi
identificado um modelo de GC para Big Data. Este estudo tem por objetivo identificar conceitos,
aplicagOes, propdsitos e processos relacionados ao tema e recomendar que Fatores Criticos de
Sucesso sdo importantes para as aplicacGes de Big Data. Por meio de um estudo de caso, foram
confirmados os principais componentes de um modelo de GC aplicdveis ao Big Data. O resultado
ressalta as implicagdes praticas em termos de lacunas existentes relativas aos Fatores Criticos de
Sucesso para uma empresa de logistica e as consideragdes pertinentes. Conclui-se que os processos
de negdcios sdo o contexto da GC e das aplicacGes de Big Data, e que ambos tém propdsitos similares
de apoio a tomada de decisdo, além de obtencdo de vantagem competitiva, inovacdo, melhoria da
qualidade e produtividade e reducao de custos.

Palavras-Chave: Fatores criticos de sucesso; Gestdo do Conhecimento; Big Data.

Abstract: Nowadays, organizations deal with big and growing volumes and varieties of data
generated in their transactional environments and from external information sources. Only a small
portion of this data is transformed into knowledge. This research presents a literature review of
studies and researches in the fields of Knowledge Management and Big Data in the last ten years. In
spite of the existence of studies on many applications of Big Data, in the articles retrieved no GC
model was identified for Big Data. This study aims to identify the concepts, applications, purposes,
and processes related to the topic and to recommend which critical success factors are most
important for Big Data applications for a logistics company. By means of a case study, the main
components of a KM model applicable to Big Data were confirmed. The result underscores the
practical implications in terms of the existing gaps regarding the Critical Success Factors for the
company under review and the relevant considerations. It is concluded that business processes are
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the context of Knowledge Management and Big Data applications and that both have similar
purposes to support decision making, as well as obtaining competitive advantage, innovation, quality
improvement, increased productivity, and cost reduction.

Keywords: Critical success factors; Knowledge Management; Big Data.

1 INTRODUCAO

A Gestdo do Conhecimento (GC) tem como matérias-primas, dado e informacgédo, e
como produtos, conhecimento e inteligéncia para a consecuc¢do dos objetivos estratégicos de
uma organizagao e sua adaptagdo ao ambiente. As aplicagées de Big Data buscam identificar
conhecimento e gerar inteligéncia a partir de grandes volumes de dados para inovacao,
melhoria dos servigos e obtencdo de vantagem competitiva (BRAQUEHAIS, 2017).

No setor de logistica, milhdes de objetos sdo tratados diariamente, utilizando-se de
centenas de milhares de unitizadores de carga, transportados em dezenas de milhares de
veiculos. Para o rastreamento destes objetos, unitizadores e veiculos, nas diversas etapas do
processo, grandes volumes de dados sdao gerados por meio de sistemas de captura de dados e
identificacdo automaticas.

As informacgdes geradas por estes sistemas de rastreamento de objetos, adicionadas
aos dados e informacGes obtidos de outros sistemas de informacgdes empresariais e adquiridos
do mercado, representam um grande volume de dados e informacGes dificeis de serem
tratados sem as técnicas de Big Data (LI et al., 2015b).

Porém, os recursos que o Big Data pode consumir representam um significativo risco
estratégico se aplicados ineficientemente. Andlises de Big Data podem identificar informacgdes
Uteis, mas necessitam de conhecimento e inteligéncia na sua aplicagdo para gerar novo
conhecimentos e inovacdao (EDWARDS; TABORDA, 2016).

O objetivo geral deste estudo é identificar os Fatores Criticos de Sucesso (FCS) da GC
aplicaveis ao Big Data, contribuindo com o estudo do tema no campo académico e com os
esforcos na utilizacdo das técnicas de Big Data no campo pratico, a partir da identificacdo dos
componentes da GC, do contexto (processos) e dos objetivos (propdsito) do negdcio, para

maximizar os recursos a serem aplicados e minimizar os riscos de sua aplicacao.

2 REVISAO DA LITERATURA
A pesquisa bibliografica realizada na base Scopus, utilizando a expressao “knowledge

management” AND “big data”, recuperou 752 referéncias, cuja evolucdao é apresentada na
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Figura 1. Pode-se observar que houve um aumento no numero de publicacdes nos ultimos
anos.

Figura 1: Evolucgao dos artigos publicados na base Scopus.
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Fonte: Scopus.

A Figura 2 mostra os percentuais de publicacdes por areas do conhecimento. Constata-
se que ha predominancia nas areas de Negdcios e Administra¢do, Ciéncias Sociais e Economia.

Figura 2: Percentual de publica¢Ges por areas do conhecimento na base Scopus.
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Fonte: Scopus.

A Figura 3 apresenta uma visualizagdo da coocorréncia de termos das referéncias
recuperadas na pesquisa bibliografica, observando-se uma forte conexao entre os termos que
Ihe deram origem. Outro aspecto a ressaltar é que os termos com maior coocorréncia estao
entre os anos de 2014 e 2016, apresentando coincidéncia com o grafico da Figura 1. Para a

representacdo da rede de coocorréncia de termos, foi utilizado o aplicativo Vosviewer.
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Figura 3: Nuvem de coocorréncia de termos resultantes da pesquisa bibliografica realizada na base
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Fonte: Software VosViewer.

A seguir serdo analisadas as referéncias mais citadas e alinhadas com o tema deste
artigo, além das publicacdes mais recentes.

Margolis et al. (2014) apresentam uma iniciativa do National Institute of Health (NIH)
gue visa maximizar o uso de grandes volumes de dados biomédicos visando a descoberta de
conhecimento. A iniciativa denominada BD2K (Big Data to Knowledge) procura melhorar: a) a
definicdo de como extrair valor dos dados, tanto para o investigador individual quanto para a
comunidade de pesquisa em geral, b) a criacdo das ferramentas analiticas necessdrias para
aumentar a utilidade dos dados e, ¢) o desenvolvimento de conceitos de ciéncia de dados e de
ferramentas disponibilizadas a comunidade de pesquisadores.

Siemens (2012) apresenta uma visdo integrada e holistica para avancar a andlise da
aprendizagem como uma disciplina de pesquisa e um dominio de praticas. Ele aponta que as
areas potenciais de colaboracdo e de sobreposicdo entre provedores de conteudo cientifico e
de pesquisadores aumentam o impacto nas pesquisas envolvendo analises de discursos, redes
sociais, sentimentos, modelos preditivos e conteddo semantico.

Cuzzocrea, Bellatreche e Song (2013) destacam os problemas e as tendéncias reais de

pesquisa no campo de Data Warehousing e OLAP sobre o Big Data. Eles sugerem orientacdes
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inovadoras de investigacdo nesta temadtica, e colocam énfase nas possiveis contribuicbes a
serem alcancgadas pelos futuros esforcos de pesquisa.

A proliferacdo de comunidades de compartilhamento de conhecimento (ex.:
Wikipédia), e o progresso na extracdao de informacdes textuais da Web, permitiram a
construgao de grandes bases de conhecimento. Tais iniciativas incluem projetos como
DBpedia, Freebase, KnowltAll, ReadTheWeb e YAGO. Eles fornecem bases de conhecimento
construidas automaticamente de fatos sobre entidades nomeadas, suas classes semanticas e
suas relacdes mutuas, contendo milhdes de entidades e centenas de milhdes de fatos sobre
eles. Esse conhecimento mundial, por sua vez, permite aplicagdes cognitivas e servigos
centrados no conhecimento, a exemplo da desambiguacdo do texto em linguagem natural, da
busca semantica de entidades e das relagdes em dados da Web e da empresa, e das analises
orientadas a entidades sobre conteudos nao estruturados.

Suchanek e Weikum (2013) apresentam um tutorial sobre o estado da arte dos
métodos, avancos recentes, oportunidades de pesquisa e desafios na extracdo de
conhecimento. Eles evidenciam o duplo papel das bases de conhecimento para a analise de
Big Data: o emprego de algoritmos distribuidos escaldveis para extrair conhecimento de fontes
de texto e Web, e o potencial do conhecimento centrado na entidade para uma interpretacdo
mais profunda e inteligente com o Big Data.

Zhong et al (2012) aplicaram o algoritmo Mapreduce para grandes volumes de dados
obtidos de redes sociais sobre comportamento do usuario. Eles concluiram que o modelo de
comportamento de usuario baseado em rede melhora significativamente a precisao preditiva
sobre uma série de abordagens existentes em varias aplicacdes do mundo real, como um
conjunto de dados de redes sociais muito grande.

A inovacdo desempenha papel central na geracdo de grandes volumes de dados. A
medida que o gerenciamento do conhecimento se torna mais prevalente, gradativamente
mais dados sdo capturados e, portanto, disponiveis para processos analiticos. Contudo, as
empresas raramente analisam os dados de inovacdo disponiveis de maneira aprofundada.
Gobble (2013) analisa a importancia dos dados gerados em processos de inovacdo visando a
gerar conhecimentos que podem ser Uteis para a organizacao.

Portanto, os artigos mais citados ndo abordam a tematica proposta de identificacdo
dos fatores criticos de sucesso de GC aplicaveis ao Big Data. A presente pesquisa visa a

preencher essa lacuna.
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2.1 Gestao do Conhecimento

O estudo da GC teve impulso a partir dos conceitos de Nonaka e Takeuchi (1995) em
seu seminal livro a Empresa Criadora de Conhecimento. Para gerarem valor, responderem
rapidamente aos seus clientes, criarem novos mercados, desenvolverem agilmente novos
produtos e dominarem tecnologias emergentes, as empresas adotam uma abordagem da
gestdo da criacdo de novos conhecimentos por meio da GC.

Para Nonaka e Takeuchi (1995), o conhecimento pode ser classificado em duas
taxonomias: tacito e explicito. O primeiro é associado as a¢des e as experiéncias do individuo e
ainda ndo esta formalizado. O segundo ja esta codificado e pode ser transmitido formalmente.

A proposta é baseada na espiral do conhecimento, conjunto de quatro padrdes de
transformacdo do conhecimento entre tacito e explicito, os quais coexistem dinamicamente
nas organizagbes: socializagdo, quando um individuo compartilha diretamente seu
conhecimento com outro; externalizacdo, quando os individuos conseguem articular os seus
conhecimentos tacitos e transforma-los explicitos para novos individuos; combinagao, quando
o conhecimento explicito é combinado com outro conhecimento explicito para geracdo de
novo conhecimento explicito; e, internalizacdo, quando o conhecimento explicito na
organizacdao é disseminado e internalizado pelos individuos, gerando novo conhecimento
tacito para o exercicio de seus papéis.

Os conceitos de Nonaka e Takeuchi (1995) evoluiram para uma visao estendida do seu
modelo da espiral do conhecimento (NONAKA; TOYAMA; KONNO, 2000), conforme Figura 4.

Posteriormente, a partir de seu artigo criacdo do conhecimento e dialética, na
realidade os autores afirmam que “o conhecimento ndo é explicito ou tacito. O conhecimento
é tanto explicito quanto tacito. O conhecimento é inerentemente paradoxal, pois é formado

do que aparenta ser dois opostos” (TAKEUCHI; NONAKA, 2009, p. 20).

Figura 4: Modelo SECI.
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Fonte: Adaptado de Nonaka, Toyama e Konno - 2000.
O Quadro 1 resume as principais definicdes de GC com base no referencial tedrico
selecionado.

Quadro 1: Principais defini¢oes de GC.

Termo Definicao Referéncia

Processo de criagdo continua de novos conhecimentos, de sua
disseminagdo ampla na organizagdo, incorporando-os rapidamente em (NONAKA;

GC . . .
novos produtos, servigos, tecnologias e sistemas, que perpetuam a TAKEUCHI, 1995)
mudanga no interior da organizagao.
Da-se por meio das atividades de criar, armazenar, compartilhar e aplicar
e seu sucesso € influenciado pelo contexto e pelos fatores de cultura,
GC P P (HEISIG, 2009)

organizagdo e papeis, estratégia e lideranga, habilidades e motivagao,
controle e monitoramento e tecnologia da informacéo.

Fonte: Os autores.

Heisig (2009) avaliou 160 modelos de referéncia de pesquisas e praticas empresariais
em GC. Por meio de uma analise quantitativa e qualitativa de conteudo, o autor encontrou
similaridades e diferencas entre diferentes modelos de referéncia, buscando a harmonizacao
dos conceitos. Apesar da variedade de termos usados nestas estruturas de trabalho da GC, um
certo nivel de consenso foi detectado em categorias bdsicas dos conceitos usados para
descrever as atividades da GC e os fatores criticos de sucesso para sua implementacdo.

Segundo Heisig (2009), a GC se da por meio de quatro atividades chaves: criar,
armazenar, compartilhar e aplicar conhecimento, e seu sucesso é influenciado pelo contexto e
pelos FCS, tais como: fatores humanos (cultura, pessoas e lideranca); organizacionais
(estrutura e processos); tecnologia da informacao (infraestrutura e aplicacbes), e processos de
gestdo (estratégia, objetivos e monitoramento).

Com base na conclusdo desta andlise, o autor apresenta seu Modelo de Referéncia da
Gestao do Conhecimento Orientada a Processos de Negdcios, conforme Figura 5.

O modelo se baseia no entendimento de que os processos de negdcios sdo o contexto
da aplicacdo do conhecimento, que pode ser visto ora como recurso, ora como produto
resultante.

Assim, o modelo explicita visualmente que o sucesso da gestdo do conhecimento é
influenciado pelo contexto e pelos fatores cultura, organizacdo e papéis, estratégia e

lideranca, habilidades e motivacado, controle e monitoramento e tecnologia da informacao.
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Figura 5: GPO-WMP® - Framework.
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Fonte: Heisig — 2009.
2.2 Big Data

Enquanto a pesquisa em GC focava a criacdo de conhecimento (ALAVI; LEIDNER, 2001),
tecnologias de suporte a decisdo baseadas na GC apoiavam o armazenamento, recuperacao,
transferéncia e aplicagao de conhecimento (ARNOTT; PERVAN, 2005).

A atividade de tomada de decisdao com auxilio dos Sistemas de Suporte a Decisdao —
(Decision Support System - DSS), drea da disciplina de Sistemas da Informacdo dedicada ao
suporte e melhoria da tomada de decisao gerencial, é altamente compativel com o conceito
de Big Data. Segundo Arnott e Pervan, “Big Data é atualmente um movimento da industria que
é, sem duvida, o movimento de Tl mais extraordindrio relacionado com DSS na histdria deste
campo de pesquisa” (ARNOTT; PERVAN, 2014, p. 271).

Contudo, Big Data, como as técnicas analiticas (analytics) anteriores, busca coletar
inteligéncia a partir de dados e traduzir isto para obter vantagem competitiva para o negdcio
(MCAFEE, BRYNJOLFSSON, 2012). As técnicas analiticas se referem ao uso extensivo de dados,
analises estatisticas e quantitativas, modelos exploratdrio e preditivos e a gestdo baseadas em
fatos para direcionar decisGes e a¢des (DAVENPORT; HARRIS, 2007).

No entanto, para Mcafee e Brynjolfsson (2012), ha trés diferencas chaves entre as
técnicas analiticas anteriores e as técnicas de Big Data: volume, velocidade e variedade. Li et
al. (2015a) se referem as propriedades do Big Data como Teoria dos 5Vs: volume, velocidade e
variedade, variabilidade e valor.

Segundo Li et al. (2015 a, b), o termo Big Data refere-se a qualquer colecdo de grandes

e complexos conjunto de dados, os quais sao dificeis de serem analisados pelos métodos
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tradicionais de processamento de dados. O Quadro 2 apresenta as defini¢cbes identificadas na

literatura pesquisada para DSS, Analytics e Big Data.

Quadro 2: Principais defini¢des relacionadas a Big Data.

Termo Definicao Referéncia

Decision Support System é a area da disciplina de Sistemas da (ARNOTT; PERVAN,

DSS Informagdo dedicada ao suporte e melhoria da tomada de decisdo 2014)
gerencial.
Técnicas analiticas ou analytics referem-se ao uso extensivo de dados, (DAVENPORT;

Analytics | andlises estatisticas e quantitativas, modelos exploratério e preditivos e

. ~ R - o HARRIS, 2007
a gestdo baseadas em fatos para direcionar decisGes e agoes. )

Big Data refere-se ao uso de técnicas analiticas (analytics), para coletar (MCAFEE;
Big Data inteligéncia a partir de grande volume, velocidade e variedade de dados BRYNJOLFSSON,
e traduzir isto para obter vantagem competitiva para o negdcio. 2012)

Fonte: Os autores.

As técnicas de Big Data tém aplicacdo em varias areas do conhecimento e dos
negdcios, tais como e-commerce, cadeia de suprimento, governo, manufatura, redes sociais,
saude, telecomunicacOes e logistica (EDWARDS; TABORDA, 2016; LI et al., 2015a, 2015b;
REHMAN et al., 2015; NABIAN et al., 2013; ZHONG et al., 2012).

Com relagdo aos FCS para aplicacdes de Big Data, embora nao se refiram
explicitamente a fatores criticos, Mcafee e Brynjolfsson (2012) elencam cinco desafios
gerenciais para aplicacdes de Big Data: lideranca, gestao de talentos, tecnologia, tomada de
decisdo e cultura organizacional. Sem o gerenciamento desses fatores, as companhias nao
explorardo por completo os seus beneficios:

FCS se referem a um numero limitado de aspectos em que as condi¢cbes devem ser
satisfatdrias para garantir a performance de sucesso para qualquer organizacdao. Se os
resultados nessas areas ndao forem adequados, a organizacdo ndo alcanca seus objetivos
(ROCKART, 1979).

Para efeito desta pesquisa, serdo considerados os FCS apresentados no Quadro 3,
baseado nos estudos de Heisig (2009) e Mcafee e Brynjolfsson (2012).

Quadro 3: Fatores Criticos de Sucesso para GC para emprego de Big Data.

Categoria Fator Descrigao
Estratégia para Estabelecimento de uma estratégia corporativa para
conhecimento a GC e Big Data.

Estratégia e lideranca
g ¢ Suporte da lideranga para criacdo e

Suporte da lideranca . .
P ¢ compartilhamento do conhecimento.

Cultura para criagdo de Cultura e valores favoraveis para criagdo de novos
Cultura conhecimento conhecimentos.
organizacional Cultura para Cultura e valores favoraveis para compartilhamento

compartilhamento de e aplicacdo de novos conhecimentos.
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Categoria Fator Descrigao

conhecimento

Processos da cadeia de valor | Existéncia de processo definido para criar,

da informacdo compartilhar e aplicar conhecimentos de Big Data.
Processos e estrutura
Estrutura organizacional Estrutura organizacional especifica para Big Data.
Infraestrutura de Tecnologias de Informagao e
Tecnologia da Infraestrutura de TIC s . g~ . ¢
Informacio e Comunicagdo para aplicagdes de Big Data.
o - AplicagBes e sistemas para extragdo, manipulagdo,

Comunicacao Aplicag0es

analise e visualizagao de Big Data.

Pessoas com conhecimento para extragdo,
manipulagdo, analise e visualizagdo de Big Data.
Gestdo de Pessoas Pessoas habilitadas para utilizacdo de ferramentas e
Habilidade métodos de extragdo, manipulagdo, analise e
visualiza¢do de Big Data.

Conhecimento

Processos estruturados de monitoramento de novos
conhecimentos existentes, gerados e necessarios
para a organizagao.

Monitoramento do
Monitoramento e conhecimento

Controle - —
. Indicadores de performance para criagao,
Indicadores de performance . .. .
compartilhamento e aplicagdo de conhecimentos.
Fonte: Adaptado de Heisig (2009) e Mcafee e Brynjolfsson (2012).
3 METODOLOGIA

Quanto a abordagem, esta pesquisa se classifica como qualitativa, pois ndo se
preocupa com representatividade numérica e sim com a compreensado de um grupo social.

Quanto a natureza, trata-se de pesquisa aplicada, pois objetiva gerar conhecimentos
para aplicacdo pratica (SILVEIRA; CORDOVA, 20009).

Quanto aos seus objetivos, trata-se de uma pesquisa exploratéria-descritiva, por
buscar identificar os componentes de um modelo de GC nas aplica¢cdes de Big Data, uma vez
que ha poucas referéncias sobre o assunto, sugerindo que esse tema seja melhor explorado
(SILVEIRA; CORDOVA, 2009).

Quanto aos procedimentos metodolégicos, trata-se do método de pesquisa do estudo
de caso Unico, em uma empresa nacional de logistica. Segundo Yin (2015, p.17), “um estudo
de caso é uma investigacdo empirica que investiga um fendmeno contempordaneo em
profundidade e no contexto da vida real.”.

Para identificacdo dos processos de negdcios e propdsitos das aplicacbes de Big Data,
bem como dos FCS mais importantes e os niveis de sua existéncia na unidade de andlise foram
utilizados indicadores qualitativos do Quadro 4.

Quadro 4: Indicadores quantitativos e qualitativos de pesquisa.

Indicador/Questdes Referencial teérico

AplicagGes de Big Data e processos de negdcios associados.

(HEISIG, 2009)

1. Quais as aplicacBes de Big Data existentes ou potenciais no seu Departamento?
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Indicador/Questdes Referencial tedrico

2. Quais os processos de negdcios usados como fontes dos dados ou afetados nas
aplicagdes de Big Data?

Propdsitos das aplicagdes de Big Data.

3. Qual(is) o(s) propésito(s) das aplicagdes de Big Data?

Fatores Criticos de Sucesso para aplicagées de Big Data

4. Quais os FCS mais importantes para aplicacdes de Big Data?

Grau de importancia dos Fatores Criticos de Sucesso para Big Data.

Estabelecimento de uma estratégia corporativa para Big Data.

Suporte da lideranga para criagdo e compartilhamento do conhecimento.

Valores favoraveis para criagao de novos conhecimentos.

Valores favoraveis para compartilhamento de novos conhecimentos.

Processo definido para criar, compartilhar e aplicar conhecimentos.

Estrutura organizacional especifica para a GC e Big Data.

MCAFEE;
Infraestrutura de TIC para aplicagGes de Big Data. (

~ = - = Ty - =~ - BRYNJOLFSSON,
AplicagBes para extragdo, manipulagdo, andlise e visualizagdo de Big Data.

OO IN | R W N

: . e e , 2012; HEISIG, 2009)
Conhecimento para extragdo, manipulagdo, andlise e visualiza¢do de Big Data.

[EnN
o

.Pessoas habilitadas para utilizacdo de ferramentas e métodos de extragdo,
manipulagdo, analise e visualiza¢do de Big Data.

[y
=

.Processos estruturados de monitoramento de novos conhecimentos existentes,
gerados e necessarios para a organizagao.

[any
N

.Indicadores de performance para criagdo, compartilhamento e aplicacdo de
conhecimentos.

Fonte: Os autores.

Para a presente pesquisa, apresenta-se a seguinte formulacdo tedrica geral a ser
considerada no estudo de caso: as aplicacdes de Big Data devem considerar os componentes
de um modelo da GC tais como contexto (processos de negdcios), objetivos (propdsitos) e FCS
para minimizar os riscos de sua implantacdo.

A partir desta visao tedrica geral, este trabalho parte das seguintes proposi¢des iniciais
(P) entendidas como uma teoria preliminar a ser defendida e demonstrada ao longo desta
pesquisa (MARTINS, 2008):

(P1) — os processos de negdcios sao o contexto de aplicacdo do Big Data;
(P2) — os propdsitos das aplicagcdes de Big Data vao além da tomada de decisdo;
(P3) — os FCS da GC sdo igualmente FCS para minimizar os riscos das aplica¢cdes de Big Data.
A Figura 6 apresenta os componentes de um modelo tedrico de GC para o Big Data a

serem considerados na presente pesquisa.
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Figura 6: Modelo Proposto de GC para Big Data.
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Fonte: Os autores.

Para a coleta de dados utilizou-se o método misto sequencial (CRESWELL, 2013),
inicialmente com a técnica de entrevistas semiestruturadas com gestores da unidade de
andlise, combinada com a aplicacdo de questiondrio com questdes mistas com empregados da
unidade de anadlise. Com isto, buscou-se a utilizacdo de mais um instrumento de levantamento

de dados, para permitir uma triangulacdo dos resultados (YIN, 2015).

3.1 Estudo de caso
O estudo de caso desta pesquisa ocorreu em uma empresa brasileira de logistica de

encomendas.

A unidade de andlise foi a Unidade Estratégica de Negdcios de Encomendas da
empresa, responsavel pelo desenvolvimento e comercializacdo de produtos e servicos de
encomendas em todo o territério nacional. Essa Unidade é igualmente responsavel tanto pela
captacdo, processamento e distribuicdo de milhGes de encomendas diariamente, como pelo
rastreamento dos objetos e disponibilizacdo de informagdes em tempo real e servicos de
relacionamento com os seus clientes. Para tanto, s3ao necessarios o planejamento e o
monitoramento das operac¢des e o suporte de infraestrutura e tecnologias de informacao e
comunicacoes.

Os processos corporativos de estratégia e controles e de gestdo de pessoas,
econdmico-financeiros, compras e suprimento, gestdo da infraestrutura de tecnologia de
informagdes e comunicacdo, bem como de assessoria juridica, sdo executados por outras

unidades corporativas da organizacao.
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A cadeia de valor da Unidade de Negécios de Encomendas pode ser representada pela
Figura 7.

Figura 7: Cadeia de Valor da Unidade de Negadcio de Encomendas.

. - Gerir
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Fonte: Os autores.

3.1.1 Aplicagdes, processos associados, propdsitos e FCS do Big Data

Os entrevistados apontaram varias aplicacdes de Big Data para a gestdo de diversos
aspectos do negécio, alinhadas com aquelas apontadas na revisdo da literatura:
monitoramento de mercado; andlise de segmento; gestdao do comportamento de compra (LI
et al.,, 2015a; REHMAN et al., 2015; ZHONG et al., 2012); definicdo de potencial de cliente
(LIEW et al., 2015; ZHONG et al., 2012); monitoramento da qualidade e produtividade (LI et al.,
2015a, 2015b); dimensionamento de recursos para as operacoes; roteirizacdo de coleta,
transporte e entrega (LI et al., 2015a); identificacdo de tendéncia e causas de reclamacdes e
identificacdo de falhas operacionais causas de indenizacdes (LI et al., 2015a).

Com relagao aos processos de negécios usados como fonte dos dados para aplicagcdes
e/ou beneficiados com os resultados encontrados, os entrevistados apontaram que as
aplicaces se utilizam dos processos de negdcios e sistemas que |hes ddo suporte, e podem
afetar outros processos de suporte ou de gestao.

No que diz respeito ao propdsito das aplicacbes de Big Data, os entrevistados se
referiram a tomada de decisdo, como propdsito primario, ratificando Arnott e Pervan (2014).
Além deste propdsito comum, foram apresentados outros que encontram referéncias na
literatura, tais como: vantagem competitiva (ABBASI; SARKER; CHIANG, 2016; LI et al., 20153;
LIEW et al., 2015; KABIR; CARAYANNIS, 2013; ZHONG et al., 2012); resolucdo de problemas
(EDWARDS; TABORDA, 2016); inovagdo (LI et al., 2015a; KABIR; CARAYANNIS, 2013); melhoria

da qualidade e produtividade, e reducdo e custos (LI et al., 2015b).
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O Quadro 5 sumariza as aplicacGes existentes e potenciais de Big Data, os processos de

negocios em que se aplicam e seus propdsitos de acordo com os gestores entrevistados.

Quadro 5: Aplicagdes, Processos e Propositos de Big Data — Entrevista com gestores.

Aplicages

Processos

Propdésitos

Monitoramento de Informagoes
de mercado e da concorréncia —
Gestdo do comportamento de
compra —Segmentacdo e analise
de segmento de — Definicdo de
potencial e perfis de cliente

Desenvolver produtos — Gerir
produto — Comercializar produtos
— Realizar pés-venda —

Gerir forga de vendas — Gerir ciclo
de vida de cliente — Gerir rede de
atendimento

Tomada de decisdo — Vantagem
competitiva — Inovagdo

Monitoramento da qualidade e
produtividade operacional —
Dimensionamento de recursos
para as operagdes

Planejar operagdes — Realizar
Captagdo, tratamento, transporte
e distribuicdo de objetos —
Realizar pds-venda

Tomada de decisdo — Melhoria de
processos — Melhoria da
qualidade — Aumento da
produtividade — Redugao de
custos

Definigdo de drea de restrigdo de
entrega — Monitoramento de
extravios e roubos de carga

Realizar distribuicdo — Gerir
segurancga operacional — Realizar
pds-venda

Tomada de decisdo — Resolugdo
de problemas — Redugdo de
custos

Roteirizagdo e predi¢do da rota do
servigo de coleta — Roteirizagdo
do transporte e entrega

Realizar coleta — Realizar
transporte e distribuicdo

Melhoria de processos — Melhoria
da qualidade — Aumento da
produtividade — Redugao de
custos

Gestdo de absenteismo

Gerir pessoas — Gerir
produtividade

Aumento da produtividade —
Redugdo de custos

Identificagao de tendéncia e
causas de reclamacgdo de clientes
— Identificagdo de falhas
operacionais — Identificagdo de
causas de indenizagdes

Desenvolver produtos —
Desenvolver pessoas — Gerir
qualidade — Gerir segurancga
operacional

Tomada de decisdo — Resolugdo
de problemas — Redugdo de
custos

Fonte: Entrevistas.

Com relacdo aos FCS de Heisig (2009) e Mcafee e Brynjolfsson (2012), foram

encontradas referéncias diretas ou indiretas na pesquisa bibliografica e a maioria deles foram

citados espontaneamente pelos entrevistados, conforme Quadro 6.

Quadro 6: Fatores Criticos de Sucesso para aplica¢coes de Big Data baseadas na GC.

Categoria Fator Critico de Sucesso 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Estratégia e Estratégia para conhecimento v v
lideranca Suporte da lideranga v v | ¥
Cultura Criacdo de conhecimento v v v |V
organizacional Compart. de conhecimento v |V v v |V
Processos e Cadeia de valor da informagdo v v |V v |V
estrutura Estrutura organizacional v
Tecnologia da Infraestrutura v |v |v | v |V v | v
Informacgado AplicagBes v | v |¥v |V |V v |V
Gestdo de Pessoas Conhecimento d Y v Y
Habilidade v v |V
Monitoramento e | Monitoramento do conhecimento v v
Controle Indicadores de performance v

Fonte: 1- (ZHONG et al., 2012); 2- (NABIAN et al., 2013) ; 3 - (KABIR; CARAYANNIS, 2013) ;4- (Ll etal,,
2015a); 5 - (REHMAN et al., 2015) ; 6 - (LI et al., 2015b); 7 - (EDWARDS; TABORDA, 2016); 8 - (ABBASI;
SARKER; CHIANG, 2016); 9 - Entrevistas.
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3.1.2 Grau de Importdncia e Nivel de Percepg¢do dos FCS para as aplicagcbes de Big Data

O grau de importancia atribuidos aos FCS e o grau de concordancia com a existéncia
destes fatores foram obtidos por meio das respostas ao questiondrio.

Pelos critérios da pesquisa, dos 12 FCS nas 6 categorias de Heisig (2009), 10 foram
considerados validos para aplicagGes de Big Data na unidade de analise, e nenhum, ainda que
parcialmente, foram considerados presentes na organizacdo. Ao contrario, os respondentes
discordam que eles existam ou sao indiferentes.

A Tabela 1 apresenta as médias dos resultados para o grau de importancia e de
concordancia com as afirmacdes sobre a existéncia dos FCS. A tabela traz ainda uma analise
complementar combinando os resultados do grau de importancia dos FCS e a percepg¢ao

guanto a sua existéncia na unidade de negdcio estudada.

Tabela 1: Grau de importancia atribuida ao FCS e a percep¢ao de sua existéncia.

Grau de Grau de
FCS . A . A . Lacuna
importancia concordancia
Patrocinio e suporte da lideranga 4,27 2,23 2,04
Estratégia corporativa para Big Data 4,18 2,16 2,02
Processos da cadeia de valor da informagao 3,95 1,98 1,97
AplicagGes para Big Data 4,09 2,54 1,55
Monitoramento do conhecimento 3,66 2,23 1,43
Infraestrutura de TIC 4,05 2,63 1,42
Cultura para criagao de conhecimento 4,02 2,63 1,39
Cultura para compartilhamento de conhecimento 4,02 2,64 1,38
Indicadores de performance 3,43 2,13 1,3
Estrutura organizacional 3,38 2,23 1,15
Conhecimento 3,95 2,98 0,97
Habilidade 3,93 3,04 0,89
Média 4 2,5 1,5

Fonte: Os autores.

Para tanto, adaptou-se o Modelo Conceitual para Qualidade de Servico (SERVQUAL)
(PARASURAMAN; ZEITHAML; BERRY, 2002).

Por este modelo é possivel avaliar em uma escala de cem pontos a expectativa e a
percepcdo dos clientes quanto a vinte e dois fatores agrupados em cinco dimensGes da
qualidade de servicos. A partir da andlise das lacunas entre o nivel de expectativa e a
percepcdo quanto ao servico efetivamente entregue em cada um dos itens dentro destas
dimensodes, é possivel identificar as areas de maior atencdo para a melhoria da qualidade

(PARASURAMAN; BERRY; ZEITHAML, 2002, p. 134). Ainda segundo Parasuraman, Berry e
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Zeithaml (2002, p.134) , “as dimensdes e itens do SERVQUAL representam critérios-chave de
avaliacdo que transcendem companhias e industrias especificas”.

Utilizando-se da mesma ldgica, considerou-se os 12 FCS e suas seis categorias como os
itens e as dimensdes de andlise. O grau de importancia dos FCS corresponde ao grau de
expectativa e o grau de concordancia com a existéncia destes FCS corresponde ao grau de
percepcdo quanto a presenca destes fatores na organizacao em analise.

Considerados em conjunto, os graus de importancia e de concordancia com a
existéncia dos FCS analisados, apontam onde existem as maiores lacunas entre a importancia
dada ao FCS e a percepcao de sua existéncia na organizagao.

Por esta analise, os FCS de maior lacuna sdo Patrocinio e suporte da lideranca;
Estratégia corporativa para conhecimento; Processos da cadeia de valor da informacdo e
Aplicagdes para Big Data e Monitoramento do conhecimento, que tém grau de importancia
alto e discordancia ou neutralidade quanto a sua existéncia na organizacao estudada.

O Gréfico 1 ilustra os pontos de atencdo para os FCS nas aplicacdes de Big Data na
unidade de andlise.

O tamanho das bolhas representa as lacunas dos FCS e o quadrante inferior direito os
FCS que tém as maiores lacunas — maior importancia com menor grau de concordancia em
relacdo a sua existéncia na unidade de analise.

Os FCS Patrocinio e suporte da lideranca; Estratégia para conhecimento; Processos da
cadeia de valor da informacao e Aplicagdes para Big Data sdao os mais criticos para o sucesso

das aplicacdes de Big Data na unidade de andlise.

Grafico 1: Lacunas entre a importancia atribuida ao FCS e a percep¢ao de sua existéncia.
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Fonte: Os autores.

Os resultados do Quadro 5 identificam os processos de negdcios e as potenciais
aplicacGes de Big Data, confirmando a Proposi¢do (P1) — de que os processos de negdcios sao
o contexto de aplicacdo do Big Data. Estes resultados também se referem a utilizacdo destas
aplicagbes para a tomada de decisdo, além dos propdsitos de vantagem competitiva,
resolucdo de problemas, melhoria de processos, inova¢cdo, melhoria da qualidade e
produtividade, e reducdo e custos, confirmando a Proposicdo (P2) — de que os propdsitos das
aplica¢Oes de Big Data vao além da tomada de decisdo.

Os resultados, na unidade de analise em estudo, identificam os FCS mais importantes
nas aplicacbes de Big Data para minimizarem os riscos de sua implantacdo, confirmando a
proposicdo (P3) — de que os FCS da GC sdo igualmente FCS para minimizar os riscos das
aplicacOes de Big Data. Com estes resultados, esta respondida a questdo de pesquisa — Quais
os fatores criticos de sucesso para a geracdo de conhecimento com aplicacao de Big Data?

4 CONSIDERAGOES FINAIS
As analises deste estudo apontam para a existéncia de processos de GC similares no Big

Data, com a ressalva de que a transformacdo de dados em conhecimentos novos e Uteis para a
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organizacdo com o uso de Big Data ndo pode ser realizada sem o emprego de ferramentas
para extragdo, processamento, armazenamento e compartilhamento de grandes volumes de
uma variedade de dados quase em tempo real (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

Os processos de negdcios sao o contexto da GC e das aplicagdes de Big Data, e ambos
tém propdsitos similares de apoio a tomada de decisdo, além de obtencdo de vantagem
competitiva, inovacdo, melhoria da qualidade e produtividade, e reducdo e custos.

No que diz respeito aos FCS para a GC e para as aplica¢gdes de Big Data, Heisig (2009) e
Mcafee e Brynjolfsson (2012) elencam desafios gerenciais para a GC e aplica¢cdes de Big Data,
respectivamente, sem o gerenciamento dos quais as companhias nao explorardo por completo
os beneficios de suas aplicagdes.

Pode-se concluir que, a partir dos componentes do modelo tedrico de GC (Figura 6), as
aplicagbes de Big Data, envolvem a captura e criagao, transferéncia e armazenamento de
dados, analise, compartilhamento e visualizacdo de informag¢des e conhecimentos, para a
tomada de decisdo e obtencdo de vantagem competitiva, no contexto dos processos de
negdcios da empresa. O seu sucesso é influenciado pelos fatores de lideranga, cultura,
processos, tecnologia da informacdo, conhecimento e habilidades das pessoas, controle e
monitoramento.

A contribuicdo cientifica da presente pesquisa foi a utilizacdo do Modelo de Referéncia
da Gestdo do Conhecimento Orientada a Processos de Negdcios de Heisig (2009) para
aplicagbes de Big Data, bem como do Modelo Conceitual para Qualidade de Servico
(SERVQUAL) de Parasuraman, Zeithaml e Berry (2002) para avaliacdo das lacunas existentes
em relagdo aos FCS.

Como resultado pratico, o estudo pode contribuir com a identificacdo do estagio atual
das condi¢Ges-chave para o sucesso das aplicacdes de Big Data na unidade de analise estudada
e similares, e servir de base para a adog¢do de acdes para a sua evolugao e reducdo de riscos na
sua aplicacdo.

Apesar de os resultados da presente pesquisa terem atingido os seus objetivos e terem
confirmado suas proposicGes, ela apresenta algumas limita¢des. Primeiramente o uso de uma
Unica base de dados para identificacdo dos componentes de um modelo de GC para Big Data,
certamente limita a avaliacdo. Igualmente, o numero limitado de artigos e estudos,
principalmente no Brasil, requer uma avaliagdo mais completa dos componentes do modelo

de GC aplicaveis ao Big Data.



XVIII ENCONTRO NACIONAL DE PESQUISA EM CIENCIA DA INFORMACAO — ENANCIB 2017
23 a 27 de outubro de 2017 — Marilia — SP

O numero de entrevistas por departamento foi reduzido e os resultados foram
baseados na percep¢ao dos sujeitos, portanto com risco de “vieses” pessoais nas respostas
obtidas, sendo este mais uma limitacdo do presente estudo.

Finalmente, o trabalho tratou-se de um estudo de caso em uma grande empresa
nacional de logistica de encomendas, e seus resultados ndo podem ser generalizados. Estudos
similares podem ser replicados em outras organizagées.

Uma atualizagdao dos FCS pesquisados e a realizagdo de um estudo longitudinal
(aplicacdo do mesmo estudo ao longo do tempo) (CRESWELL, 2013), podem revelar novas
conclusGes e avaliar a evolug¢do do tema na organiza¢do estudada, sendo recomendavel a sua

realizacdo em trabalhos futuros.
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