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Resumo

O aumento consideravel dos dados disponiveis nas organizagbes pode ser
usado como uma fonte de vantagem competitiva. A tomada de decis&o
baseada nos dados ganha cada vez mais importancia, e cresce também o
interesse em torno do big data. Apesar da crescente popularidade do conceito
do big data, a investigacdo académica realizada nesta tematica encontra-se
ainda numa fase inicial.

Este estudo pretende complementar a pesquisa existente e tem como objetivo
identificar os principais fatores criticos de sucesso para retirar valor do big data
através da revisio da literatura. Para melhor compreender a relevancia de cada
um dos fatores identificados, optou-se por coloca-los a disposi¢cao de um painel
de 18 profissionais de forma a criar uma ordenagédo de acordo com o grau de
importancia.

Para este processo foi utilizado a metodologia de rankings Delphi, dividida em
trés fases e com duas rondas. De acordo com os resultados obtidos os cinco
fatores criticos de sucesso mais importantes sdo: (1) desenvolver uma
abordagem de big data alinhada com os objetivos estratégicos da organizagao;
(2) possuir infraestrutura de Tl adequada; (3) possuir novos modelos e
ferramentas capazes de processar grandes volumes de dados; (4) cultura
organizacional orientada para a gestdo dos dados; (5) analise de dados
automatizada ou semi-automatizada.

Palavras-chave: Big Data, Fatores Criticos de Sucesso, Valor

Organizacional, Delphi.
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Abstract

The increasingly amount of available data in the organization can be used as a
source of competitive advantage. Data-driven decision-making gains more and
more importance, and the interest around big data keeps growing. Despite this
growing popularity of the concept of big data, the academic research conducted
on this topic is still at an early stage.

This study seeks to complement the existing research and aims to identify the
main critical success factors to extract organizational value from big data. To
better understand the relevance of each factor, it was decided to put them at the
evaluation of a panel of 18 professionals in order to create a rank accordingly to
the degree of importance.

The ranking-type Delphi method was used for this stage of the study. This
methodology was divided in three stages and two rounds. Accordingly to the
obtained results, the five most important critical success factors are: (1) big data
strategy aligned with the business objectives; (2) have the adequate IT
infrastructure; (3) have new models and tools capable of processing large
amounts of data; (4) Organizational culture oriented towards data management;
(5) automated or semi-automated data analysis.

Keywords: Big Data, Critical Success Factors, Organisational Value,

Delphi.
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Lista de acronimos

CTO — Chief Technology Officer.

FCS — Fator Critico de Sucesso.

GPS — Global Positioning System.

IBM — International Business Machines.

IDC — International Data Corporation.

MIT — Massachusetts Institute of Technology.
ROI — Return on investment.

S| — Sistemas de Informacéo.

Tl — Tecnologias de Informagéo.
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1. Introdugao

As novas tecnologias capazes de recolher e analisar dados permitem
conhecer e compreender melhor o cliente, levando a uma tomada de decis&o
mais informada. De acordo com a IBM (2013a) s&o gerados diariamente cerca
de 2.5 trilides bytes de dados todos os dias. A mesma fonte e a consultora
Gartner (2012a) referem ainda que até 2015 serdo necessarios 4.4 milhdes de
data scientists’. E neste contexto que se revela a importancia de otimizar a
gestdo dos dados dentro da organizagc&o, tornando-se um fator critico de
sucesso na obtenc&o de vantagem competitiva (Sas, 2011).

A combinacao de Internet e democratizagcdo da criagao e partilha de
conteudos em diversos formatos, originou um grande numero de tipos de
dados. Os dados aumentaram, desta forma, em volume, variedade e
velocidade. A este fendmeno atribuiu-se o nome de big data (Baesens et al,
2014).

O potencial impacto do big data nas organizagdes continua a aumentar,
ao nivel das estruturas e processos de gestdo, originando desta forma a
necessidade de investigacdo basica e aplicada entre as diversas disciplinas
(tais como por exemplo sistemas de informagdo, marketing, contabilidade,
recursos humanos). Baesens et al (2014) indicam que sera necessario
desenvolver e melhorar métodos analiticos apropriados para big data tendo em

conta o volume, variedade, velocidade e veracidade dos dados.

1 Data scientist é um profissional que alia A perspicicia empresarial a capacidade de comunica¢io das
conclusdes aos lideres organizacionais assim como aos lideres de Tl , de uma forma que pode influenciar a
tomada de decisdo (IBM, 2014).



Embora muitas organizagdes estejam a reunir grandes quantidades de
dados, s&o poucas as que conseguem utilizar em pleno os insights que estes
dados fornecem (Bryant et al, 2008). E ainda necessario ter em conta a
crescente importadncia dos dados para melhorar a oferta de produtos e
servicos aos clientes (Buhl et al, 2013). De facto, Heisterberg e Verma (2014)
afirmam que “big data é a nova fonte de vantagem competitiva em todas as
industrias” (p.242).

A organizagdo Varonis Systems (2012) durante o evento Infosecurity
Europe 2012 realizou um inquérito a 180 profissionais do setor de Sistemas de
Informacao (Sl) sobre big data. Alguns dos resultados obtidos evidenciam que:
59% dos inquiridos consideravam n&o existir uma definigdo clara do big data e
do seu uso; por outro lado quando questionados se big data deveria ser uma
prioridade estratégica da organizagdo, 69% respondeu de forma positiva; e
57% indicaram que big data seria uma iniciativa estratégica das suas
organizagdes nos proximos cinco anos.

Também a Cisco (2012) realizou um inquérito junto de 1800
profissionais da area de Tecnologias de Informagdo (Tl) para abordar as
oportunidades e desafios decorrentes da transformagdo de dados para
vantagens estratégicas. Os resultados indicaram que: 60% dos participantes
acreditam que big data pode melhorar a tomada de decisdo e aumentar a
competitividade global; 68% indicaram que projetos de big data serdo uma
prioridade estratégica até, pelo menos, 2018.

Desta forma a questédo de pesquisa deste estudo é “quais séo os fatores

criticos de sucesso mais importantes para retirar valor do big data?”. Pretende-



se clarificar os fatores que beneficiam uma estratégia do big data assim como
0s seus beneficios organizacionais, numa altura em que os dados né&o
estruturados crescem 15 vezes mais que dados estruturados (DeRoos et al,
2012) e em que o acesso a informagdo esta democratizado. Ao utilizar a
metodologia Delphi, esta dissertacdo pretende elaborar um estudo exploratoério
qualitativo nesta tematica que a literatura atual reconhece como sendo
insuficiente (Agrawal et al, 2012; Baesens et al, 2014).

O estudo apresenta a seguinte estrutura: primeiro, uma revisdo da
literatura no capitulo dois sobre big data, uma breve abordagem sobre fatores
criticos de sucesso, fatores criticos de sucesso de Sl, e por fim um foco
especifico nos fatores criticos de sucesso para retirar valor do big data. O
capitulo trés aborda a metodologia, a apresentagdo do painel, assim como a
recolha e tratamento de dados. O capitulo quatro apresenta a analise dos
resultados obtidos, discussdo e confrontacdo com a literatura. Por fim o
capitulo cinco expressa as conclusdes, implicagcbdes praticas, as limitacdes e

pesquisa futura associada a tematica em estudo.

2. Revisao da Literatura

A revisao da literatura conta com trés seccgdes. A primeira ira centrar-se
em big data onde sédo abordadas as suas definicbes e caracteristicas, a sua
origem e o seu impacto organizacional. Uma vez que este estudo pretende
abordar os fatores criticos de sucesso para retirar valor do big data € definido o
conceito de fator critico de sucesso, sendo esta a segunda secg¢do. Por outro

lado é importante também analisar o que a literatura existente refere sobre os



fatores criticos de sucesso associados ao setor dos Sistemas de Informagao.
Por fim na ultima secgédo serdo entdo apresentados um conjunto de fatores
criticos de sucesso para retirar valor do big data com base na analise da

literatura existente.

2.1. Big Data

Durante a década de 1980 da-se uma alteracdo do paradigma de
sistemas centralizados para sistemas distribuidos. Esta mudanca fomentou o
aumento dos dados distribuidos (Ferguson, 2013). Mais tarde, dois grandes
desenvolvimentos levaram ao surgimento do conceito big data. Em primeiro, a
quantidade de dados gerados aumentou consideravelmente. Em segundo
lugar, o hardware conseguiu aumentar a sua capacidade ao mesmo tempo que
diminui o preco, tudo isto seguindo a comoditizagdo das tecnologias de
informacgao (Verheij, 2013).

As principais fontes do big data geram novos tipos de dados n&o
estruturados ou semi-estruturados. Estima-se mesmo que 80% dos dados
mundiais sdo n&o estruturados, o que torna a analise e recolha de insights um
enorme desafio. O subito aumento na utilizacdo de redes sociais, dados
gerados por maquinas, e dispositivos smart adicionaram mais complexidades
na gestdo do big data e tornam mais complexa a obtencdo de valor
(Heisterberg e Verma, 2014). A quantidade de dados nas organizacdes
aumenta, também porque s&o atualmente capturados de uma forma mais
detalhada (Fawcett e Waller, 2013).

De acordo com Lohr (2012) grandes quantidades de dados irdo passar

pela academia, pelos negdcios e pelos governos. Serdo poucas as areas a



permanecerem intocadas pela aumento destes fluxos de dados. O autor refere
que de acordo com a IDC, anualmente a quantidade de dados aumenta cerca
de 50%.

Os avangos nos sensores digitais, comunicagdes, computagao e
armazenamento de dados originaram enormes conjuntos de dados, capturando
informagdo que pode ser valiosa para o negdcio das organizagdes, para a
ciéncia, para o governo e para a sociedade. Por exemplo, motores de pesquisa
como Google, Yahoo e Bing, criaram novos modelos de negocios ao capturar
informagdes gratuitas disponiveis na World Wide Web (Bryant et al, 2008). E
necessario ter ainda em conta que muitos destes dados envolvem aspetos do
comportamento do cliente dificeis de observar anteriormente (Meyer et al,
2014).

Nos préximos cinco anos devera ocorrer um aumento na adogao do big
data. O volume de negocios do segmento deve aumentar cerca de 400%,
traduzindo-se em cerca de 16 mil milhdes de euros até 2016 (Buhl et al, 2013).
Cada vez mais as organizagdes irdo preocupar-se em formular estratégias para
big data (Fattah, 2014). Este ambiente de rapidos desenvolvimentos
tecnologicos levanta sérias questdes aos executivos sobre como ajudar a
organizacg&o a capitalizar com as transformagdes em curso (Bughin et al, 2010).

O termo big data surge na década de 1970 sendo utilizado para
descrever grandes quantidades de dados gerados por experimentagdes
meteorolégicas (Heisterberg e Verma, 2014). No entanto, & atribuida a
consultora Gartner a popularizagdo do termo em 2001 (Verheij, 2013). Este

termo definia os desafios e oportunidades no aumento dos dados, tendo em



conta o aumento de volume, velocidade e variedade. Em 2012 a mesma
consultora atualizou esta definicdo, afirmando que big data sao ativos de
informagdo com grande volume, velocidade e/ou variedade, e que necessitam
de novas formas de processamento para melhorar a tomada de decisao, a
descoberta de insights e otimizac&o de processos (Verheij, 2013).

Heisterberg e Verma (2014) classificam big data como um novo
paradigma tecnolégico para criar agilidade nos negdcios e previsdes, ao
analisar dados originarios de varias fontes. Big data para Lohr (2012) pode ser
entendido como um termo de marketing mas ao mesmo tempo uma abreviagéo
de tendéncias tecnoldgicas que abrem a porta a novas abordagens para
compreender informagdes e tomar decisdes. Para Buhl et al (2013) big data é
uma fusdo multidisciplinar e evolutiva de novas tecnologias em combinagéo
com novas dimensdes de armazenamento e processamento de dados, uma
nova era de variedade de dados e por fim os desafios de gerir a qualidade dos
dados. Kandavel e Sundaresan (2014) afirmam que big data sao dados que
excedem a capacidade de gestdo de um sistema convencional de base de
dados, ou seja dados para quais a arquitetura tradicional ndo se adequa.

Boyd e Crawford (2012) definem big data como um fendmeno
tecnologico, cultural e académico, que esta baseado na interacdo de: (1)
tecnologia: deve maximizar o poder computacional e precisdo dos algoritmos
para recolher, analisar, ligar e comparar conjuntos de dados; (2) analise:
analisar padrbes para melhorar a tomada decisdo; (3) “mitologia”: crenga que
grandes conjuntos de dados oferecem uma forma superior de intelligence e

conhecimento que geram insights outrora impossiveis.



Brown et al (2011a) alertam para o facto da definicdo do big data ser
moldada consoante cada setor de atividade, devido as ferramentas
habitualmente disponiveis e o tamanho dos conjuntos de dados variarem de
acordo com cada industria. Sendo assim, big data em muitos setores varia
entre dezenas de terabytes a multiplos petabytes.

Barton et al (2012) evidenciam que existe alguma confusdo entre os
conceitos de big data e de analytics. Para estes autores big data diferencia-se
tendo em conta trés aspetos chave: (1) volume: a partir de 2012, sdo criados
cerca de 2.5 exabytes de dados todos os dias. Isto mostra como as
organizagbes devem trabalhar com grandes quantidades de dados. (2)
Velocidade: a informacdo em tempo real ou muito préxima disso permite a
organizacdo tornar-se mais agil que a concorréncia. (3) Variedade: big data
ganha diversas formas como mensagens, atualizagbes ou imagens em redes
sociais, leituras de sensores, sinais de GPS, entre outras. De facto algumas
fontes do big data séo relativamente recentes. Como €& o caso das redes
sociais, smartphones, outros aparelhos moéveis, que sdo capazes de fornecer
um grande fluxo de dados. Brown et al (2011b) também afirmam que
atualmente os dados provém de multiplos pontos e dispositivos presentes na
cadeia de valor.

A literatura indica ainda mais duas dimensbes do big data: (4)
veracidade: é dificil assegurar a boa qualidade dos dados (IBM, 2013b; Lajara
et al, 2013), e (5) valor: existe uma grande variacdo no valor de diferentes
dados. Os investimentos em big data podem ainda oferecer mais valor ao

possibilitar o acesso a grandes quantidades de dados em tempo real



(Heisterberg e Verma, 2014). Este valor pode ser alcangado, por exemplo, ao
auxiliar a tomada de decisdo que melhora o desempenho financeiro,
organizacional ou operacional.

No entanto big data apresenta ainda desafios que ndo foram resolvidos
relativos ao volume, velocidade e veracidade dos dados (Buhl et al, 2013;
Gartner, 2012b).

A literatura ainda ndo consegue identificar todo o valor possivel de retirar
do big data, e quantificar os seus beneficios podera ser ainda mais dificil. No
entanto, a titulo exemplificativo, de acordo com Brown et al (2011a) os
retalhistas capazes de fazer uso de todo o potencial do big data, tém a
possibilidade de aumentar a sua margem operacional em cerca de 60%. A
mesma fonte indica ainda que big data tem o valor anual aproximado de 250
mil milhdes de euros para o setor da administragcdo publica da Europa. Ao
abordar o big data, a organizagdo pode extrair valor e insights valiosos de
dados volumosos para além do que era possivel anteriormente (Heisterberg e
Verma, 2014).

Lohr (2012) identifica as organizagbes Google e Facebook como os
atuais lideres na potencializacdo de dados provenientes da internet. Por sua
vez a capacidade preditiva do big data esta a ser explorada essencialmente
pelos campos da saude, e do desenvolvimento econdmico e previsdes
econdmicas. O autor cita ainda o Professor Brynjolfsson quando este refere
que na esfera empresarial, econdmica e em diversos outros campos, a intuicdo
e experiéncia irdo dar lugar aos dados e sua analise na tomada de decisao.

Barton et al (2012) afirmam que devido ao big data os gestores sabem



mais sobre os seus negdcios, traduzindo-se no melhoramento da tomada de
decisdao e desempenho organizacional. Um exemplo pratico da melhoria da
tomada de decisdo e desempenho organizacional pode ser visto no retalho.
Uma livraria antes s6 conseguia acompanhar as vendas e clientes através de
programas de fidelizagdo. Com a mudanga para plataformas online tornou-se
possivel conhecer mais o cliente: visualizar ndo sé aquilo que comprou mas
também outros artigos que pesquisou, como navegou pelo site, como reagiu a
promog¢des entre outros aspetos. Tornou-se, assim, possivel desenvolver
algoritmos capazes de sugerir aos clientes itens que v&o ao encontro dos seus
habitos de pesquisa. Desta forma, para estes autores, big data tem também a
capacidade de transformar pequenas e médias organizagoes.

Meyer et al (2014) citam uma entrevista de Einav (2013) quando este foi
questionado sobre a reagdo das organizagdes relativamente ao big data
afirmou que: “(...) muitas delas apenas “sentam-se” em cima dos seus
conjuntos de dados e apercebem-se que tém provavelmente uma mina de ouro
de dados, mas nao tém qualquer ideia do que fazer com eles” (p. 4).

Para avaliar os possiveis impactos do big data nas organizagdes, Brown
et al (2011b) analisaram 20 setores da economia norte americana. Os autores
concluiram que existem setores com maior potencial para criar valor a partir do
big data. Os players financeiros sdo os que apresentam mais oportunidades de
criar valor a partir do big data. No extremo oposto encontram-se 0s servigos
educativos e artisticos. Os autores preveem ainda que big data pode melhorar
os indices de produtividade organizacionais entre 0,5% a 1% anuais.

A Ford Motor, a Pepsi e a Southwest Airlines sdo outros exemplos de



adaptacao aos novos fluxos de dados. Estas organizagbées analisam os posts
acerca delas nas redes sociais para medir o impacto imediato das suas
campanhas de marketing e para compreender como o sentimento do
consumidor se altera em relag&o as suas marcas (Bughin et al, 2010).

A consultora Gartner (2012b) identificou quatro principais impactos do
big data nas organizagdes: (1) permite que a tomada de deciséo identifique
padrées de forma rapida em diversos tipos de dados; (2) expde silos internos
que a gestdo de topo deve abordar através de incentivos e métricas que
encorajam a partilha e confianga nos dados; (3) expbe gaps de talentos,
introduz novos papéis interdisciplinares, e forga a organizagao a atrair e reter
especialistas e gestores de dados com fortes capacidades analiticas; (4) vai
obrigar os especialistas em tecnologias a preocuparem-se também com a
aplicacao de ferramentas, técnicas e arquiteturas para analisar, visualizar, ligar
e gerir grandes quantidades de dados.

Ha muita informagao por extrair do big data para potenciar o crescimento
da organizacao (Heisterberg e Verma, 2014). Brown et al (2011b) afirmam que
big data pode também modificar o ambiente competitivo essencialmente devido
a transformar processos de negdcio, alterar ecossistemas organizacionais, e
facilitar inovagdes. Os autores concluem que big data pode de facto tornar-se
um novo tipo de ativo da organizagao.

No entanto € necessario ter em conta os aspetos menos positivos
decorrentes do big data. O risco de falsas descobertas, tendo em conta a
dificuldade de encontrar e entregar valor em grandes quantidades de dados,

aumenta consideravelmente (Lohr, 2012). Por outro lado, os desafios para
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tornar a organizacgao orientada para big data podem ser enormes (Barton et al,
2012). N&o devendo ser esquecido também os recursos financeiros
necessarios para abordar big data.

Uma vez que o acesso a informagao tem vindo a ser melhorado, este é
um fator incentivador da tendéncia da crescente utilizacido do big data. Para
Lohr (2012) os dados estdo ndo sO a tornarem-se mais acessiveis como mais
compreensiveis para os computadores. O grande aumento de dados do big
data sao na sua maioria dados n&o estruturados. No entanto, ao mesmo tempo
aumentam as ferramentas informaticas para recolher informagdes e insights.
Alguns exemplos s&o as técnicas de inteligéncia artificial como processamento
de linguagem natural, reconhecimento de padrbes e aprendizagem automatica.
Estas sao tecnologias de inteligéncia artificial possiveis de aplicar a diversos
campos.

Por outro lado as solugcbes de armazenamento de dados também estao
a tornar-se mais barata e comuns (Barton et al, 2012). Os investimentos em
ferramentas especificas para big data devem ocupar cerca de 11% dos gastos
em Tl nas organizagdes em 2020 (Lajara et al, 2013).

Na sua tese de doutoramento Verheij (2013) realizou oito estudos de
caso em organizagdes holandesas, e identificou cinco fases distintas para a
adogao de solugdes big data: (1) fase de desenvolvimento estratégico; (2) fase
de desenvolvimento do conhecimento; (3) fase de teste piloto; (4) fase de
implementagao da plataforma; (5) fase de aperfeigoamento.

Barton et al (2012) concluem que big data pode ser de facto o inicio de

um novo paradigma organizacional ao afirmarem que:

11



a medida que as ferramentas e filosofias do big data se alastram, elas véo

alterar ideias de longa data sobre o valor da experiéncia, a natureza da pericia,

e préticas de gestéo. Lideres inteligentes em todas as industrias serdo vistos a

utilizar o big data para o que é: uma revolugdo na gestao. (p. 1)

Para este estudo optou-se por adotar a seguinte interpretacdo do big
data apresentada por Brinkkemper et al (2013): dados caracterizados por alto
volume, alta velocidade e grande variedade, que por conseguinte requerem
ferramentas e técnicas exclusivas para gerir dados, processar, armazenar,
analisar e visualizar. Optou-se ainda por considerar a veracidade (IBM, 2013b)

como a quarta caracteristica essencial do big data.

2.2. Fatores Criticos de Sucesso em S|

O conceito de fatores criticos de sucesso adquiriu diferentes
interpretacdes desde que ficou popularizado na década de 1980 através do
autor Rockart (Ahmed, 2014). Este autor defini-os como areas cujos resultados,
caso sejam satisfatorios, permitem um desempenho competitivo da
organizacdo bem sucedido. Desta forma é essencial identificar quais sdo os
fatores criticos. Os fatores criticos de sucesso podem ainda ser utilizados como
um auxilio nos processos de planeamento da organizagédo, para melhorar a
comunicagdo (interna ou externa), e para ajudar no desenvolvimento dos
sistemas de informacao (Bullen e Rockart, 1981). Para Belassi e Tukel (1996)
existe um conjunto de fatores fora do controlo da gestdo, e que podem
determinar o sucesso ou n&o de um projeto. S&o assim os fatores criticos de
sucesso ou insucesso. Lynch (2003), por sua vez, vé os fatores criticos de

sucesso como recursos, capacidades, e atributos organizacionais que s&o
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essenciais para o desempenho. Pal e Torstensson (2011) indicam que as
organizagbes desenvolvem fatores criticos de sucesso diferentes, de acordo
com a estrutura, estratégia competitiva, posicdo na industria, localizagao, e
fatores ambientais e temporais, integrados com os objetivos estratégicos. E ja
reconhecida a importéncia dos fatores criticos de sucesso, uma vez que eles
acabam por influenciar a realizagdo dos objetivos estratégicos da organizagéo
(Bullen e Rockart, 1981).

Deng et al (2013) indicam que cerca de 44% dos projetos de Sl sdo
entregues fora do prazo, acima do orgamento e sem cumprir os requisitos.
Adicionalmente, cerca de 24% s&o cancelados antes da conclusdo ou sao
entregues mas nunca utilizados. Estes dados evidenciam a necessidade de
ultrapassar uma multiplicidade de obstaculos para atingir resultados bem
sucedidos.

Rockart (1982) define os fatores criticos de sucesso em S| como
pequenas declaragdes das areas de numero limitado onde “tudo deve correr
bem” para que a fung&o de Sl tenha sucesso. O autor realizou estudos de caso
junto de nove organizagdes, e apos as entrevistas o autor chegou a duas
principais conclusdes: em primeiro, os fatores criticos de sucesso de SI
diferem de organizag&o para organizacdo, no entanto é possivel identificar um
conjunto comum de quatro fatores criticos de sucesso. Em segundo, cada
departamento de Sl estabelece as suas ferramentas de gestdo, técnicas e
processos para alcangar objetivos nas areas criticas.

O conjunto de quatro fatores criticos de sucesso de Sl identificados em todas

as organizagdes do estudo foram: (1) as ferramentas, técnicas e processos
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devem estar nos locais certos da organizagédo para que a gestdo das pessoas
de Sl seja eficaz; (2) deve-se garantir que as pessoas se encontram a trabalhar
no projeto correto. Com recursos limitados, as prioridades da organizagéo
devem ser selecionadas com atencdo; (3) os servigos entregues pelos Sl
devem ser a tempo e dentro do orcamento. Assim como o utilizador deve
percecionar que o servigo que lhe é entregue € bom, caso contrario a qualidade
do servigo torna-se irrelevante; (4) por fim as prioridades de S| devem estar
alinhadas com as necessidades de negdcios e objetivos organizacionais.

Por sua vez, o conceito de sucesso em Sl pode ser entendido como a
eficiéncia final na realizacdo da tarefa para a qual o sistema de informacao é
desenvolvido, de acordo com Caldeira e Ward (2003). Os autores realizaram
um conjunto de estudos de caso a 12 pequenas e meédias empresas
portuguesas sobre o sucesso na adogédo de Sl. Dos resultados os autores
identificaram dois conjuntos de fatores: (1) fatores secundarios, que s&o
importantes mas nao criticos para atingir sucesso. Exemplos destes fatores s&o
disponibilidade de recursos financeiros, qualidade do software disponivel no
mercado, disponibilidade e qualidade dos recursos humanos; (2) o segundo
conjunto de fatores foram classificados como determinantes, uma vez que
evidenciam claramente o porqué de certas organizagdes terem mais sucesso
na adogcdo de Sl. Estes fatores sdo as competéncias de Sl (pessoas e
conhecimento disponivel em Sl), e as atitudes e perspectivas da gestédo face a
adocao e utilizacdo de Sl. As organizagbées com menos sucesso na adogao de

S| colocaram um enfase maior na qualidade percecionada do software que
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adquiriam e ndo no desenvolvimento de competéncias de S| dentro da
organizagao.

Turner (2014) indica que uma abordagem pessoas, processos e
tecnologias maximiza as hipoteses de sucesso na implementagdo de Sl, ao
mesmo tempo que potencia os beneficios organizacionais esperados pela

gestao de topo.

2.3. Fatores Criticos de Sucesso para retirar valor do Big Data

Para este estudo adotou-se interpretacéo de fatores criticos de sucesso
como os fatores essenciais para atingir sucesso em determinada atividade
(Rockart, 1982). Enquanto que retirar valor entenda-se obter insights,
informagdes e originar conhecimento relevante para a organizagao (e.g. extrair
um padrao de consumo; identificar uma necessidade que se traduza num
produto novo; identificar uma ameaca). Desta forma pretende-se identificar
quais os fatores criticos de sucesso mais importantes para que seja possivel a
organizacéo retirar valor do big data. Para esta componente do estudo foram
analisados artigos cientificos, livros, conteudos de diferentes tipo, entre eles
press releases, artigos online e noticias.

Tendo em conta o interesse atual em big data pouco foi escrito até agora
sobre fatores criticos de sucesso para obter valor organizacional. Desta forma
assume-se relevante elaborar um estudo sobre esta tematica. Estes fatores
foram identificados de acordo com a opinido dos respectivos autores como
muito importantes e essenciais a obtengdo de valor. Devido a extensao do
conjunto de fatores criticos de sucesso (FCS) identificados, a seguinte tabela

apresenta uma sintese desta fase da investigagao:

15



1. Analise de dados automatizada ou semi-
automatizada.

Bryant et al (2008).

2. Capacidade de inovacao e adaptagdo do modelo de

Brown et al (2011b); Buhl

negocio. et al (2013).
3. Cultura organizacional orientada para a gestédo de Barton et al (2012); Buhl
dados. et al (2013).

4. Desenvolver uma abordagem de big data alinhada
com objetivos estratégicos da organizacgéao.

Rijmenam (2013a).

5. Enterprise Architecture estar preparada para big data.

Gartner (2012b).

6. Evitar acumulacio de dados em silos departamentais.

Brown et al (2011a).

7. Existir alta qualidade dos dados.

Bughin et al (2010); Buhl
et al (2013); Heisterberg
e Verma (2014); Verheij

(2013).

8. Existir recursos humanos com capacidades para
abordar big data.

Brown et al (2011a);
Brown et al (2011b);
Fattah (2014); Fawcett e
Waller (2013); Verheij
(2013

9. Facilitar acesso dos stakeholders aos dados.

Brown et al (2011b

10. Obter sponsorship para projetos big data.

11. Organizagéo deve permitir e incentivar a
experimentacéo.

(
Rijmenam (2013b
(

Brown et al (2011b);
Bughin et al (2010

12. Organizagao deve ser capaz de implementar
solugdes big data escalaveis.

)
)
)
Brown et al (2011a);
)
)
)

Verheij (2013

13. Organizacgéao deve ter plataforma de experiéncia do
cliente multi-canal.

Heisterberg e Verma
(2014).

14. Possuir infraestrutura de Tl adequada.

Brown et al (2011b);
Bryant et al (2008); Buhl
et al (2013); Heisterberg
e Verma (2014); Verheij

(2013).

15. Possuir novos modelos e ferramentas capazes de
processar grandes volumes de dados.

Buhl et al (2013);
Heisterberg e Verma
(2014).

16. Possuir praticas de Business Intelligence (tais como
analise preditiva e big data analytics).

Brinkkemper et al (2013);
Fawcett e Waller (2013);
Heisterberg e Verma
(2014); Lycett (2013);
Verheij (2013).

17. Realizar investimentos e politicas organizacionais
orientadas para o futuro.

Brown et al (2011a).

18. Reduzir custos da gestdo de dados mas aumento da
velocidade de tratamento.

Buhl et al (2013).

19. Respeitar seguranca e privacidade dos dados.

Accenture (2011); Bryant
et al (2008); Buhl et al
(2013); Verheij (2013).

20. Tomada de decisdo suportada em algoritmos
automatizados.

Brown et al (2011b).

Tabela 1 — Lista de FCS para retirar valor do big data.
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3. Metodologia e Dados

A principal questdo de pesquisa deste estudo € “quais sao os fatores
criticos de sucesso mais importantes para retirar valor do big data?”. Seguindo
a recolha de fatores criticos de sucesso baseada na revisdo da literatura, esta
pesquisa propbe um estudo exploratério qualitativo e uma abordagem
metodoldgica de rankings Delphi (Schmidt, 1997), para melhor compreender o

tema em estudo.

3.1. Método Delphi

Para este estudo considerou-se a metodologia Delphi de rankings que
usa estatistica ndo paramétrica e segue a linha orientadora proposta por
Schmidt (1997) como a mais apropriada por diversas razbes. Em primeiro lugar
porque sera necessario expor os pressupostos e informagdes que levam a
interpretacdes diferentes e procurar gerar consenso num grupo (Hasson et al,
2000). Em segundo lugar a metodologia Delphi € uma forma apropriada para
trabalhar com opinides e perspetivas ao invés de factos objetivos (Schmidt,
1997). Em terceiro lugar, adequa-se a estudos que procuram investigar uma
questdo incerta e ou especulativa, onde a populagdo geral ndo é capaz de
responder as questdes levantadas pela pesquisa (Okoli e Pawlowski, 2004).
Por fim, porque pretende-se apresentar os resultados de uma forma que a sua
compreensao seja facil, tornando-os acessiveis a investigadores, académicos e
atores do setor (Schmidt, 1997). Os rankings Delphi podem ainda ser

vantajosos para a fase inicial de desenvolvimentos tedricos, como é o caso do
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big data, uma vez que auxiliam o investigador a identificar as variaveis de
interesse e gerar proposi¢des (Okoli e Pawloski, 2004).

A metodologia Delphi surge na década de 1950 quando a RAND
Corporation procurava uma técnica para obter consenso de um grupo de
especialistas de forma fiavel (Okoli e Pawloski, 2004).

O método Delphi € um processo de tomada de decisdo em grupo, a
partir do feedback iterativo, onde as opinides de um painel de peritos sao
evidenciadas e é atingido um consenso (Deng et al, 2013).

A tipologia de rankings do método Delphi ndo possui um esquema de
trabalho especifico, no entanto Schmidt (1997) propde a divisdo desta
metodologia em trés fases distintas (figura 1). A primeira fase centra-se na
recolha de dados e escolha dos membros do painel. A segunda fase organiza a
lista de questdes para que seja possivel criar um ranking. Por fim na terceira
fase € apresentada a lista, de forma aleatoria, e solicitado ao painel que ordene
os itens tendo em conta o nivel de importancia.

Para a utilizagcdo desta metodologia € necessario ter em conta trés
aspetos importantes (Schmidt, 1997): em primeiro lugar o investigador deve
perceber quando deve parar de realizar rondas. Se parar demasiado cedo, o
ranking pode ndo ter valor mas demasiadas rondas podem desmotivar o painel
de membros e prejudicar os resultados. De acordo com Hasson et al (2000)
caso 0 numero de respostas diminua a medida que as rondas avangam, deve
ser ponderada a suspensao de rondas futuras. Em segundo lugar esta a

quantidade de itens a transportar para a terceira fase. Demasiados itens podem
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dificultar a tarefa de atingir consenso. Em terceiro o investigador deve fazer

bom uso de técnicas estatisticas para suportar as suas conclusdes.

Figura 1 — Processo de estudo Delphi de Schmidt (1997) por Okoli e Pawloski (2004), p.24

Apenas nesta fase se pode tratar os membros do painel de
forma individual;

Questionario 1: Solicitar ao painel que indique os itens relativos
Primeira Fase: ao tema em andlise;

Brainstorming Consolidar os itens. Remover duplicacdes e unificar
terminologias;

Questionadrio 2: Envio da lista consolidada para validacao;

Refinar versdo final da lista consolidada.

|

Tratar membros como um unico painel;

Segunda Fase:
Reduzir a Lista Questiondrio 3: Enviar lista consolidada de itens. Selecionam-se

pelo menos 10 itens. Nesta fase ndo se atribuem ranks;
Questionario 4: Solicitar ao painel que atribua ranks aos itens;

Terceira Fase: Calcular consenso utilizando W de Kendall;

Ranking Partilhar o feedback;

Reiterar até que painel atinja consenso.

Para medir o consenso utiliza-se o coeficiente de concordancia de
Kendall W. Este coeficiente permite determinar de forma realista se foi atingido
consenso; se 0 consenso aumentou ou diminuiu entre rondas; e a forga relativa
do consenso. Este método € o mais popular em grande parte devido a sua
simplicidade de aplicagdo. Schmidt (1997) propde a seguinte interpretacdo dos

valores de Kendall W:
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Tabela 2 — Valores Kendall W. Schmidt (1997), p.767

wW Interpretagao Confianga no ranking
0,1 Concordancia muito fraca Nenhuma

0,3 Concordancia fraca Baixa

0,5 Concordancia moderada Razoavel

0,7 Concordancia forte Alta

0,9 Concordancia forte fora do normal Muito alta

Apds cada ronda € necessario ponderar se uma nova ronda pode reunir
maior consenso. E essencial, no entanto, ter em conta a viabilidade e ganho
potencial de uma nova ronda. Quando o W de Kendall é pequeno esta decisao
€ mais facil de tomar. No entanto quando ha consenso moderado torna-se mais
dificil pesar as vantagens e desvantagens.

Para avaliar a correlagdo de opinides entre rondas sera utilizado o
coeficiente de correlagdo da ordem de ranking de Spearman rho, uma vez que
este enfatiza a magnitude de diferenga entre as posi¢cdes dos itens no ranking
(Schmidt, 1997). Os valores deste teste variam entre -1 e 1, sendo que quanto
mais proximo do valor 1, maior sera a convergéncia das opinides entre rondas.
Por outro lado o valor -1, indica que ndo existe entendimento nas ordenacdes

entre rondas (Kalaian e Kasim, 2012).

3.2. Primeira Fase
A primeira fase centra-se na recolha de informagédo sobre os membros
do painel, e a selegdo e compilagéo dos itens da lista (Deng et al, 2013).
O tamanho ideal do painel é dez a dezoito pessoas e no maximo quatro
painéis ao mesmo tempo (Okoli e Pawloski, 2004). A constituicdo do painel
teve como objetivo a escolha de profissionais conhecedores da tematica em

estudo, e baseou-se ainda em Okoli & Pawloski (2004) quando afirmam que o
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mesmo deve ser formado principalmente por pessoas com qualificagdes para
responder aos inquéritos elaborados pelo investigador. A identificagdo destes
profissionais foi feita através de contactos diretos com consultoras e
profissionais do setor de S, e responsaveis académicos. O painel foi composto
por: seis profissionais alocados a projetos e atividades do big data, cinco
consultores de business intelligence, trés docentes de SI, um jornalista
especializado em Sl, um CTO de uma organizagdo especializada em
consultoria Tl, um partner de uma organizagdo focada em desenvolvimento e
implementagcdo de solugbes de software, e um diretor de uma start up
portuguesa que opera também no setor Tl. Relativamente a caracterizagdo do
painel de acordo com as habilitagdes literarias verificou-se que 39% possui

licenciatura, 28% mestrado, 22% doutoramento e 11% pds-graduacéo.

Tabela 3 — Composi¢ao do Painel

Variavel
Demografica Perfil do Painel
Género
Feminino 4
Masculino 14

Média anos de
experiéncia no
setor SI/TI
1-5 anos
6-10 anos
11-15 anos
16-20 anos
Mais de 20 anos

W N = OO

Por sua vez a caracterizacdo do painel de acordo com os tipos de
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projetos de Sl nos quais ja estiveram envolvidos, apresentado pela seguinte

tabela, evidencia a experiéncia e relevancia dos constituintes para o estudo:

Tabela 4 — Tipos de projetos de SI nos quais o painel ja esteve envolvido.

Tipos de Projetos Sl Painel
Analise de Sistemas de Informagao 72%
Bases de Dados 67%
Analise de Dados 61%
Desenvolvimento de Software 50%
Sistemas de Apoio a Decisao 50%
Gestdo de Projetos Informaticos 50%
Integragdo de Sistemas 50%
Gestao de Sistemas de Informagao 44%
Manutengao 44%
Planeamento e Arquitetura 39%
Gestao de Relacionamento com o Cliente 39%
Rede 22%
Infraestrutura 22%
E-Business 17%
IT Procurement 11%

Todos os membros do painel foram contactados antecipadamente via
email, onde Ihes foi explicada a metodologia e os objetivos, de forma a garantir
a participagao neste estudo.

Nesta fase Schmidt (1997) propde que seja solicitado ao painel de forma
aberta, a identificagcdo das principais questdes a serem tratadas nas rondas
futuras. No entanto para o presente estudo optou-se por identificar as principais
questdes a partir da revisao da literatura. O resultado foi a lista apresentada na
Tabela 1, presente na revisao da literatura.

Optou-se por criar a lista com 20 itens uma vez que pareceu ser uma
quantidade satisfatoria, de acordo com trés aspetos importantes dos rankings

Delphi identificados por Hasson et al (2000): deve ser tido em conta o tempo
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disponivel para o estudo; a complexidade e quantidade de questbes que o
painel deve responder e por conseguinte a fadiga do painel. Chegou-se assim

a conclusao que mais itens poderiam desmotivar a participagao neste estudo.

3.3. Segunda Fase

Schmidt (1997) indica que nesta fase deve-se atingir uma lista com 10 a
20 itens no maximo. Sendo assim optou-se por estabelecer como objetivo
desta fase identificar os 10 fatores criticos de sucesso para retirar valor do big
data mais importantes de acordo com o painel. Foi apresentada a lista com os
20 fatores identificados e solicitado que o painel classificasse cada um de
acordo com uma escala numérica tipo Likert (Likert, 1932; Boone e Boone,
2012). Os valores apresentados pela escala iam de um, equivalente a nada
importante, até dez, equivalente a muito importante. A literatura apresenta
diversas visdes diferentes relativas ao tamanho ideal das escalas. Para Munshi
(2014) o tamanho ideal da escala deve refletir acima de tudo qualidade, ou seja
a capacidade de demonstrar fielmente a atitude/opinido que se encontra a ser
medida. Desta forma € necessario procurar um equilibrio: escalas com poucas
classificagcdes podem perder as capacidades discriminativas dos inquiridos; por
outro lado escalas com demasiadas classificacbes podem ir para além das
verdadeiras capacidades dos respondentes (Jacoby e Matell, 1971). Como foi
referido, para este estudo optou-se por escalas com dez classificagdes. De
acordo com Bayer e Wittink (1994) as escalas com dez pontos apresentam as
seguintes vantagens quando comparadas com as escalas mais utilizadas de
cinco e sente pontos: oferecem variagdes maiores; maior precisdao de medicao;

fornecem melhores oportunidades de detetar mudancas e conferem mais
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poderes para explicagdes. As escalas maiores também ajudam a minimizar os
problemas de benevoléncia, tendéncia central e o efeito “halo” (Walker, 1995).
Tendo em conta a disponibilidade horaria dos membros do painel
decidiu-se utilizar inquéritos online. O inquérito foi ainda enviado a orientagéo
do estudo antes de ser enviado ao painel, para que fossem detetados e
corrigidos erros. A segunda fase do estudo teve inicio no dia 02/04/2015, e
terminou no dia 09/04/2015. Os questionarios foram enviados aos dezoito
membros do painel e a taxa de resposta foi de 100%. A seguinte tabela
evidencia os 10 fatores com classificagcbes mais altas (no Anexo | é possivel

consultar todas as classificagdes):

- Média
Fator Critico de Sucesso
ponderada
Analise de dados automatizada ou semi-automatizada. 8,78
Desenvolver uma abordagem de big data alinhada com os objetivos 872
estratégicos da organizagao. !
Possuir novos modelos e ferramentas capazes de processar grandes 850
volumes de dados. '
Possuir praticas de Business Intelligence (tais como andlise preditiva 339
e big data analytics). !
Tomada de decisdao suportada em algoritmos automatizados. 8,39
Capacidade de inovacao e adaptacdo do modelo de negdcio. 8,33
Possuir infraestrutura de Tl adequada. 8,28
Organizagao deve permitir e incentivar a experimentagdo (e.g. testes 328
rapidos e em pequena escala). ’
Organizagao deve ser capaz de implementar solugdes big data 817
escalaveis. ’
Cultura organizacional orientada para a gestdo dos dados. 8,11

Tabela 5 — Lista dos dez fatores com classificacdes mais altas.
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3.4. Terceira Fase

Para as rondas optou-se por realizar uma a trés no maximo pois de
acordo com Hasson et al (2000) este € o numero ideal. Por sua vez a taxa de
resposta pretendida a cada ronda foi no minimo de 70%, uma vez que esta € a
taxa minima apontada pelos mesmos autores para que o estudo se torne
relevante.

Relativamente ao nivel de consenso, para este estudo adotou-se o valor
proposto por Hasson et al (2000) de Kendall W igual a 0,5 representando
concordancia alta. No entanto caso ndo seja atingido este valor mas as
iteragcdes resultem em valores Kendall W semelhantes, Schmidt (1997) defende
que o processo deve ser finalizado. Por outro lado, o valor do coeficiente de
correlagdo de Spearman entre rondas pretende-se que seja 0 mais proximo
possivel de 1.

Nesta fase utilizou-se um recurso especifico dos inquéritos desenhados
na ferramenta online SurveyMonkey, que permite criar rankings. Foi ent&o
solicitado ao painel que ordenasse os dez fatores, colocando em primeiro lugar

0 mais importante e em décimo lugar o menos importante.

3.4.1. Terceira Fase — Primeira Ronda
A primeira ronda teve inicio no dia 14/04/2015, e encerrou no dia
24/04/2015. A taxa de resposta foi de 83%. Nesta fase recorreu-se também a
ferramenta SPSS para tratamento dos dados. Para a introdu¢do dos dados
nesta ferramenta, os fatores foram ordenados alfabeticamente como evidencia
o Anexo Il. O valor de Kendall W foi de 0,214 o que indica concordancia fraca.

A tabela seguinte apresenta os resultados:
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Ranking Fator Critico de Sucesso Pontuacao

10 Desenvolver uma abordagem de big data alinhada com os 300
objetivos estratégicos da organizagao. ’

20 Possuir infraestrutura de Tl adequada. 6,60

30 Possuir novos modelos e ferramentas capazes de processar 6.53
grandes volumes de dados. ’

49 Cultura organizacional orientada para a gestdao dos dados. 5,87

5¢ Andlise de dados automatizada ou semi-automatizada. 5,73

60 Organizagdo deve permitir e incentivar a experimentagao (e.g. 5 47
testes rapidos e em pequena escala). ’

70 Possuir praticas de Business Intelligence (tais como analise 513
preditiva e big data analytics). ’

8¢ Capacidade de inovacao e adaptacdo do modelo de negdcio. 4,53

99 Tomada de decisdao suportada em algoritmos automatizados. 4,00

100 Organizacdo deve ser capaz de implementar solugdes big data 313
escaldveis. ’

Tabela 6 — Ordenacio dos fatores apés a 1* ronda.

No Anexo Il é possivel verificar os dados estatisticos desta fase.

Nesta fase é ainda dada a hipotese do painel comentar ou justificar o ranking

criado. No entanto foi recebido apenas o seguinte comentario:
A opgdo foi dar relevancia aos aspetos do big data alinhados com a estratégia.
Sem uma estratégia que reconhecga o contributo do big data pouco sentido faria
adotar medidas avulso. Depois a seguir aparecem os fatores taticos e 0s
dependentes da infraestrutura, por exemplo ndo faz sentido pensar em

solugbes escalaveis sem uma infraestrutura adequada.
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3.4.2. Terceira Fase — Segunda Ronda

Tendo em conta o baixo valor do W de Kendall decidiu-se tentar
melhorar o mesmo. A segunda ronda teve inicio no dia 29/04/2015, e encerrou
no dia 18/05/2015. Foi partilhado ao painel os resultados da ronda anterior e
indicado que o objetivo ao repetir a ronda seria aumentar o valor W de Kendall.
A taxa de resposta desceu para 72%. O valor de Kendall W obtido foi de 0,313
o que indica concordancia moderada. O valor de Spearman rho foi de 0,952
indicando que apesar do moderado grau de concordancia no painel, existiu
uma alta convergéncia de opinides entre as rondas (Anexo V).

ApOs esta ronda decidiu-se encerrar a recolha de dados. Esta deciséo
teve em conta trés fatores presentes na literatura que justificam a paragem das
rondas: (1) Hasson et al (2000) indicam que as rondas devem parar caso o
numero de respostas diminua, principalmente quando se trata apenas de um
painel; (2) Se a alteragéo no valor de Kendall W nao for significativo, como foi o
caso, o estudo deve ser encerrado, uma vez que sera retirada pouca
informagéo adicional de rondas futuras (Schmidt, 1997; Habibi et al, 2014); (3)
Por fim, Kalaian e Kasim (2012) afirmam que se o valor de correlagéo
Spearman estiver proximo do valor 1, € um indicador que existe ja uma forte
convergéncia nas opinides entre as rondas, ou seja o painel manteve a sua
opinido. Desta forma sera dificil aumentar o grau de concordancia Kendall W. A

ordenagdo final do estudo € a seguinte:
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Ranking Fator Critico de Sucesso Pontuagao

10 Desenvolver uma abordagem de big data alinhada com os 777
objetivos estratégicos da organizagao. ’

20 Possuir infraestrutura de Tl adequada. 7,46

30 Possuir novos modelos e ferramentas capazes de processar 731
) grandes volumes de dados. ’

49 Cultura organizacional orientada para a gestdao dos dados. 6,31

5¢ Andlise de dados automatizada ou semi-automatizada. 5,77

60 Possuir praticas de Business Intelligence (tais como analise 492
preditiva e big data analytics). ’

7° Capacidade de inovagao e adaptagdao do modelo de negdcio 4,62

g0 Organizagdo deve permitir e incentivar a experimentagao (e.g. 446
testes rapidos e em pequena escala). ’

90 Organizagao deve ser capaz de implementar solugdes big data 323
escalaveis. ’

10¢ Tomada de decisao suportada em algoritmos automatizados 3,15

Tabela 7 — Ordenacio final dos fatores.

No Anexo IV é possivel verificar as informagdes de estatistica descritiva da

ultima ronda.

28




4. Analise e Discussao dos Resultados

Apos a recolha de dados foi possivel verificar que apesar do painel ser
formado por profissionais com conhecimento do tema em estudo registou-se
uma concordancia moderada nas opinides relativas ao ranking. Tendo em
conta estes valores de concordéancia, o estudo pode tornar-se um reflexo do big
data, que ainda parece nao reunir muito consenso. Como Steinberg (2014)
afirma, apesar do crescente énfase na importancia do big data, ainda existe
falta de consenso sobre aquilo que € necessario realmente fazer para tirar
proveito do mesmo.

Apesar do moderado grau de concordancia, € de realgar a forte
convergéncia das opinides entre as duas rondas. De facto, foi possivel
observar que nao houve alteragcdes nas posi¢cdes dos cinco primeiros fatores.

Ficou assim patente, a importéncia do alinhamento das abordagens big
data nas organizagdes com 0s seus objetivos estratégicos. Apesar de na
segunda fase do estudo este FCS ter obtido a segunda classificagdo mais alta,
quando foi solicitado ao painel para estabelecer rankings, em ambas a rondas
ficou em 1° lugar. De facto para Rijmenam (2013a) a abordagem ao big data
deve ser encarada como estratégica e ndo como mais uma disciplina no ambito
de TI. Desta forma é possivel definir: objetivos; um eventual ROI; os impactos;
a possibilidade de melhorar processos; e outros critérios importantes para obter
sucesso num projeto de big data.

A segunda posi¢cdo em ambas as rondas foi ocupada pelo FCS “Possuir

infraestrutura de Tl adequada”. No inquérito elaborada pela Cisco (2012) as
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questdes sobre a relagcdo entre big data e infraestrutura registaram os
seguintes resultados: apenas dois em cada cinco respondentes acreditavam
que a sua rede atual estava preparada para big data, € um em cinco
necessitavam de mais largura de banda. Buhl et al (2013) afirmam que para
beneficiar do big data é inevitavel melhorar a infraestrutura tecnolégica da
organizagdo, podendo refleti-se em alteragcbes nas aplicagcbes e por
conseguinte nos processos de negocio. A infraestrutura Tl deve apresentar
uma baixa e previsivel laténcia na captura e consultas simples aos dados; ser
capaz de lidar com grandes quantidades de volumes transacionados, muitas
vezes em ambientes distribuidos; e suportar estruturas de dados flexiveis e
dinamicas (Heisterberg e Verma, 2014).

“Possuir novos modelos e ferramentas capazes de processar grandes
volumes de dados” foi o terceiro colocado nas duas rondas. Heisterberg e
Verma (2014) afirmam que as organizacbes devem aumentar a sua
preocupacdo com a capacidade de analisar novos volumes de dados. E neste
contexto que surge a necessidade de desenvolver novos modelos para
processar a vasta quantidade de dados gerados atualmente.

A quarta posicéo foi ocupada pelo FCS “Cultura organizacional orientada
para a gestdo dos dados”. Barton et al (2012) juntamente com uma equipa do
MIT Center for Digital Business realizaram um estudo sobre o impacto do big
data, focando-se no desempenho das organizagdes orientadas para gestdo dos
dados. Para tal, realizaram entrevistas estruturadas a executivos de 330
organizagbes norte americanas. Apds a analise das entrevistas, relatorios

anuais e informacdes de fontes independentes foi possivel concluir que as
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organizagdes orientadas para gestdao dos dados eram 5% mais produtivas e
registaram lucros superiores aos concorrentes em 6%. Estes resultados
ficaram a dever-se essencialmente a “utilizacédo do big data para melhorar as
previsées, e melhores previsbes levam a uma tomada de decisdo melhor’
(Barton et al, 2012, p.2).

No ultimo lugar do top 5 ficou a “Analise de dados automatizada ou
semi-automatizada”. Bryant et al (2008) indicam que esta analise sédo técnicas
para detetar padrdes, identificar anomalias e extrair conhecimento. As novas
formas de computagdo que combinam analise estatistica, otimizacdo de
processos e inteligéncia artificial, sdo capazes de construir modelos estatisticos
a partir de grandes conjuntos de dados e inferir como o sistema deve
responder a novos dados. Por exemplo a Netflix usa aprendizagem automatica
no seu sistema de recomendagdes, ao prever os interesses do cliente
comparando o seu histérico de filmes com um modelo estatistico gerado a
partir dos habitos de milhdes de outros clientes. Como Bryant et al (2008)
indicam “a analise automatizada ou semi-automatizada de grandes volumes de
dados esta no centro do big data computing para todos os dominios
aplicacionais” (p.4).

O sexto lugar da ronda final foi ocupado por “Possuir praticas de
Business Intelligence (tais como analise preditiva e big data anlytics)’. Desta
forma, este FCS subiu uma posigdo. A Accenture (2011) afirma que as
organizagdes mais perspicazes ja reconhecem a importancia do analytics. Isto
deve-se ao analytics levar a uma melhor compreensdo do cliente e do

mercado. Num estudo levado a cabo pela IBM e MIT Sloan Management
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Review, as organizagbes com melhor desempenho possuiam analytics
eficiente como fator de diferenciagcdo. Desta forma a principal barreira
encontrada para ganhar vantagem competitiva do big data foi a falta de
compreensdao em como utilizar analytics para melhorar a organizagao -
essencialmente capturar, representar e entregar (Lycett, 2013). O grande
tamanho dos conjuntos de dados n&o significa automaticamente que sera
possivel retirar bastantes informacdes dos mesmos, apenas que o potencial de
aprendizagem é maior. E essencial existirem capacidades e praticas analiticas
na organizagao para tirar as conclusées necessarias (Pease, 2015).

O FCS “Capacidade de inovagao e adaptagcdo do modelo de negocio”
também subiu uma posigao, ficando assim no sétimo lugar do ranking. Para
Barton et al (2012) as organizagdes estdo a reunir grandes conjuntos de dados,
no entanto em muitos casos ndo sabem o que fazer com os mesmos. Sendo
assim, para transformar estes dados em informagao e conhecimento capaz de
oferecer vantagem competitiva a organizagdo, sera necessario desenvolver
novas capacidades e praticas de gestéo, e reformular o modelo de negdcio da
organizagdo. De acordo com a Search CIO (2014) este novo modelo de
negocio, independentemente do setor de atuagdo da organizagdo, deve
entender que a capacidade de gestdo e mineragdo de dados sera um fator
critico para o sucesso organizacional.

Por outro lado o FCS “Organizagcdo deve permitir e incentivar a
experimentacdo (e.g. testes rapidos e em pequena escala)’ desceu uma
posicdo entre as duas rondas, ocupando assim o oitavo lugar. Bughin et al

(2010) afirmam que no contexto do big data, testes rapidos e em pequena
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escala sdo essenciais, uma vez que permitem expandir de forma melhorada
solugdes para toda a organizagédo. Para Brown et al (2011a) a experimentagéo
no big data também leva a identificacdo de necessidades, expondo
variabilidades e possibilitando uma melhoria do desempenho organizacional.

A nona posic¢ao do ranking foi ocupada pelo FCS “Organizagao deve ser
capaz de implementar solugdes big data escalaveis” registando assim uma
subida na classificagdo. Madden (2012) indica que as capacidades de
escalabilidade nas solugbes focadas no armazenamento e gestdo dos dados
sdo essenciais atualmente. Sejam eles dados estruturados ou né&o
estruturados. De facto Verheij (2013) indica que a adogao de solugdes big data
esta a ser essencialmente influenciada pelas caracteristicas de escalabilidade
das mesmas. Sendo as bases de dados NoSQL (Not Only SQL) um exemplo
de solug&o capaz de lidar com o big data, gracas a capacidade de ultrapassar
as dificuldades de escalabilidade presentes nas bases de dados relacionais.

Por fim o ranking € encerrado pelo FCS “Tomada de decisdo suportada
em algoritmos automatizados”, que por sua vez desceu uma posicdo na
classificagao. Para Brinkkemper et al (2013) a “explosdo” de dados em termos
de volume e formato, originou a necessidade de novas abordagens para
processar e analisar grandes quantidades de dados em tempo real.
Essencialmente através de novos algoritmos ou adaptagdes, capazes de tornar
dados em insights utilizaveis e uteis para a organizagdo na sua tomada de

decisao.
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5. Conclusoes

O presente estudo teve como objetivo identificar e ordenar de acordo
com o seu grau de importancia, os principais fatores criticos de sucesso para
que a organizagao seja capaz de retirar valor do big data. A grande motivagéo
na escolha deste tema reside no facto dos dados estarem atualmente em toda
a parte — em todos os setores, em todas as economias, em todas as
organizagbes nos seus processos de negocio. Por outro lado esta € uma
tematica ainda pouco estudada, como Brown et al (2011a) afirmam, o big data
ainda se encontra numa fase inicial de pesquisa.

Apesar do moderado grau de concordéncia na ultima ronda, o estudo
empirico evidencia que a ordenagao dos cinco fatores considerados como mais
importantes, apresentou bastante coeréncia através do coeficiente de
correlagdo de Spearman, uma vez que ocuparam exatamente os mesmos
lugares em ambas as rondas. No entanto o moderado grau de concordancia
denota ainda alguma discordancia sobre o tema em estudo. Como afirma
Langer (2014), big data reune ainda pouco consenso entre profissionais. Esta
falta de consenso esta ainda evidente nos resultados do inquérito levado a
cabo pela Treasure Data (2012) sobre o investimento e adog&o de solugdes big
data.

Desta forma € possivel concluir que o estudo reflete a visdo de Bughin et
al (2010) quando estes afirmam que as organizagbes e gestores ndo deve
chegar apenas compreender as tendéncias tecnoldgicas. E necessario também

uma preocupacdo estratégica para adaptar processos e as estruturas
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organizacionais de forma a responder as novas exigéncias e ser capaz de
retirar valor das transformagdes. As organizagdes e decisores precisam
abordar desafios consideraveis se pretenderem capturar todo o potencial do big
data.

A grande limitagdo do presente estudo foi o grau de concordancia
obtido. O resultado do valor de Kendall W foi de 0,313 indicando consenso
moderado. Este valor pode refletir a diversidade de opinides presentes no
painel, sobre uma tematica ainda pouco estudada. Enquanto que uma ronda
adicional na 32 fase poderia aumentar este valor, foi ainda tido em conta a
crescente dificuldade em obter respostas e a fadiga do painel relativamente ao
estudo. Este facto refletiu-se pelo aumento de lembretes enviados na 22 ronda
a solicitar as respostas do painel.

No entanto o estudo pode fornecer uma base para os profissionais
assim como para pesquisas futuras. Seria interessante perceber e comparar as
diferencas entre os fatores criticos de sucesso para retirar valor do big data e
para retirar valor de dados estruturados.

A partir dos resultados obtidos poderia ainda ser benéfico tentar
desenvolver frameworks, para garantir que os FCS identificados no estudo s&o
concretizados e quais a métricas para medir o sucesso.

Por fim seria importante perceber como esta a ser abordado o big data
em Portugal e perceber se os fatores presentes no estudo divergem muito
daqueles que a realidade das organizagdes portuguesas identifica como sendo

0s mais importantes para retirar valor do big data.
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7. Anexos

Anexo |
Fator Critico de Sucesso Meédia
ponderada

Analise de dados automatizada ou semi-automatizada. 8,78
Desenvolver uma abordagem de big data alinhada com os objetivos 872
estratégicos da organizagao. ’

Possuir novos modelos e ferramentas capazes de processar grandes 350
volumes de dados. '

Possuir praticas de Business Intelligence (tais como andlise preditiva 339
e big data analytics). ’

Tomada de decisao suportada em algoritmos automatizados. 8,39
Capacidade de inovagdo e adaptagdao do modelo de negdcio. 8,33
Possuir infraestrutura de Tl adequada. 8,28
Organizagao deve permitir e incentivar a experimentagdo (e.g. testes 328
rapidos e em pequena escala). ’

Organizagao deve ser capaz de implementar solugdes big data 817
escaldveis. ’

Cultura organizacional orientada para a gestdao dos dados. 8,11
Facilitar acesso dos stakeholders aos dados. 8,00
Respeitar seguranca e privacidade dos dados (clientes preocupados 800
com a seguranca dos seus dados). ’

Enterprise Architecture estar preparada para big data. 7,94
Existir recursos humanos com capacidade para abordar big data. 7,83
Reduzir custos de gestdao de dados mas aumento da velocidade de 7 a4
tratamento. ’

Existir alta qualidade dos dados. 7,44
Realizar investimentos e politicas orientadas para o futuro. 7,39
Evitar acumulagdo de dados em silos departamentais. 7,33
Obter sponsorship para projetos big data. 6,94
Organizagao deve ter plataforma de experiéncia do cliente multi- 6,72

canal.

Tabela 8 — Lista completa das classificacdes dos fatores.
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Anexo I

FCS Descricao
1 Analise de dados automatizada ou semi-automatizada.
2 Capacidade de inovacdo e adaptacdo do modelo de negdcio.
3 Cultura organizacional orientada para a gestdo dos dados.
4 Desenvolver uma abordagem do big data alinhada com os
objetivos estratégicos da organizagao.
5 Organizagdo deve permitir e incentivar a experimentagao (e.g.
testes rapidos e em pequena escala).
6 Organizagao deve ser capaz de implementar solugdes big data
escalaveis.
7 Possuir infraestrutura de Tl adequada.
3 Possuir novos modelos e ferramentas capazes de processar
grandes volumes de dados.
9 Possuir praticas de Business Intelligence (tais como analise
preditiva e big data analytics).
10 Tomada de decisdao suportada em algoritmos automatizados.

Tabela 9 — Ordenacio alfabética dos fatores.
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Anexo Il

Descriptive Statistics

N Mean Std. Deviation | Minimum | Maximum
FCS1 15 5.2667 2.01660 2.00 9.00
FCS2 15 6.4667 2.64215 1.00 9.00
FCS3 15 5.1333 3.41983 1.00 10.00
FCS4 15 3.0000 2.80306 1.00 10.00
FCS5 15 5.5333 2.41622 2.00 9.00
FCS6 15 7.8667 2.19957 3.00 10.00
FCS7 15 4.4000 2.97129 1.00 10.00
FCS8 15 4.4667 2.66905 1.00 10.00
FCS9 15 5.8667 2.44560 2.00 10.00
FCS10 15 7.0000 2.50713 1.00 10.00
Tabela 10 — Estatistica descritiva da 3* fase, 1° ronda.
Test Statistics

N 15

Kendall's W 214

Chi-Square 28.862

df 9

Asymp. Sig. .001

Tabela 11 — Resultado do coeficiente W de Kendall 1* ronda.
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Anexo IV

Descriptive Statistics

N Mean Std. Deviation | Minimum | Maximum
FCS1 13 5.2308 2.48843 1.00 10.00
FCS2 13 6.3846 2.87340 1.00 10.00
FCS3 13 4.6923 3.06552 1.00 9.00
FCS4 13 3.2308 2.61896 1.00 9.00
FCS5 13 6.5385 1.80810 4.00 10.00
FCS6 13 7.7692 2.42053 3.00 10.00
FCS7 13 3.5385 2.69615 1.00 10.00
FCS8 13 3.6923 1.49358 1.00 7.00
FCS9 13 6.0769 2.98501 1.00 10.00
FCS10 13 7.8462 1.77229 4.00 10.00
Tabela 12 — Estatistica descritiva da 3® fase, 2° ronda.
Test Statistics

N 13

Kendall's W 313

Chi-Square 36.642

df 9

Asymp. Sig. .000

Tabela 13 — Resultado do coeficiente W de Kendall 2* ronda.
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Anexo V

Correlations

Ronda_1 | Ronda 2

Correlation Coefficient 1.000 .952

Ronda_1 Sig. (2-tailed) : .000

Spearman's rho N 10 10
Correlation Coefficient 952 1.000

Ronda_2 Sig. (2-tailed) .000 :

N 10 10

Tabela 14 — Resultado do coeficiente de correlacio Spearman rho.
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