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RESUMO

O objetivo deste artigo é analisar a configuracido dos recursos tangiveis e das habilidades humanas de big data, diante das
pressoes institucionais, na capacidade de analise de big data em empresas brasileiras. A inovagio influencia o ambiente em
que as empresas estdo inseridas, aumentando as incertezas, resultando em modificagées comportamentais dos atores sociais.
Em resposta aos esfor¢os individuais para lidar com as incertezas e restrigdes de forma racional emerge a homogeneizagao
das organizagdes. No entanto, as pressoes institucionais que influenciam a configuracio de recursos especificos ainda nao sao
totalmente entendidas pela literatura. Considera-se a replicagdo do estudo de Dubey (2019b), entendendo a tecnologia big
data como uma inovag¢do que tem causado mudangas no contexto social, assim, busca-se compreender a configuracido dos
recursos organizacionais de big data nas empresas brasileiras para o desenvolvimento da capacidade de ABD, devido as pressoes
institucionais. O estudo possibilita compreender como as pressoes institucionais configuram a capacidade de ABD, podendo assim
subsidiar decisoes de alocagdo de investimento em tecnologia de dados ou aprimoramento de habilidades técnicas de gerenciais
da equipe de business intelligence. O estudo trouxe a conhecimento a resposta ambiental, resultante da inovagao tecnoldgica
de big data, das empresas brasileiras. Isso demonstra que as organizagdes que aderiram a tecnologia big data selecionam seus
recursos diante de diferentes pressoes, a fim de desenvolver a capacidade de andlise de big data. Esta pesquisa possui carater
descritivo e quantitativo e sua operacionalizagdo ocorreu por uma survey. A populagido pesquisada consiste em empresas
brasileiras que usam tecnologia com grande volume de dados estruturados e/ou ndo estruturados, para a geracdo de resultados
e insights, que auxiliam na tomada de decisao. Os participantes da pesquisa foram colaboradores de empresas brasileiras que
apresentem fung¢des relacionadas ao desenvolvimento da capacidade de andlise de big data, localizados por meio da plataforma
LinkedIn. Foram obtidas 136 respostas validas. Para testar as hipGteses se usou a técnica de Modelagem de Equagdes Estruturais
empregando o software Smartspls v. 3.2.3. Este estudo contribui trazendo a compreensao do comportamento organizacional
diante das pressdes institucionais (coercitiva, normativa e mimética) na sele¢do dos recursos tangiveis e habilidades humanas
de big data para o desenvolvimento da capacidade de ABD, fundamentado na Teoria Baseada em Recursos. Observa-se que
a configuragio da capacidade de ABD ¢ influenciada por recursos tangiveis e habilidades humanas. Os recursos tangiveis sao
selecionados devido a pressoes formais, condigdes competitivas e por imitagdo de padrdes existentes no mercado. Enquanto,
as habilidades humanas requeridas, sdo impactadas, por meio da legitimacéo e redes profissionais dos tomadores de decisdo.
Palavras-chave: pressoes institucionais, analise de big data, Teoria Baseada em Recursos, recursos organizacionais de big
data, industria 4.0.
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Pressdes institucionais na configuragao da capacidade de andlise de big data

1. INTRODUCAO

O avango tecnologico desencadeado pela Industria
4.0 impacta as organizagdes de forma exponencial,
assim, para manter a competitividade de mercado, elas
buscam implementar estratégias para aderir as inovagoes
tecnoldgicas de modo a obter desempenho financeiro e
posicionamento de mercado. No entanto, é necessario
o desenvolvimento da capacidade organizacional e ndo
apenas a implementagao de novas tecnologias, obtida por
meio da combinagdo de recursos tangiveis, intangiveis
e habilidades humanas, conforme a Teoria Baseada em
Recursos (Barney, 1991; Barney et al., 2011; Grant, 1991;
Mikalef etal., 2018; Yu et al., 2018). Entretanto, o ambiente
em que as organizagdes estdo inseridas é incerto, o que
impacta a competitividade.

DiMaggio e Powell (1983) apontam que fatores externos
aumentam as incertezas e as restrigdes a organizagao,
assim, a racionalidade dos atores organizacionais para
lidar com as pressoes conduz o campo organizacional
a homogeneizagio, sendo esse fendmeno denominado
isomorfismo institucional. O isomorfismo ocorre por meio
de pressoes institucionais em trés aspectos: (i) coercitivo,
que ocorre por meio de influéncias politicas e questdes de
legitimidade; (ii) mimético, resultando na padronizagao
devido as incertezas; e (iii) normativo, que tem relagao com
as normas associadas a profissionalizacdo (DiMaggio &
Powell, 1983). Assim, em resposta aos esfor¢os individuais
paralidar com as incertezas e restri¢des de forma racional
emerge a homogeneizagdo da cultura, estrutura e resultados
das organizagoes (DiMaggio & Powell, 1983).

Apesar das decisdes racionais dos atores organizacionais
restringirem as habilidades para mudancas futuras, ha os
que buscam melhorias adotando inovagdes organizacionais
(DiMaggio & Powell, 1983), principalmente em aspectos
que carecem de desenvolvimento das capacidades da
organizacao (Oliver, 1997). Uma tecnologia que tem se
destacado, dentro da Industria 4.0, é o big data, entendido
como uma ruptura tecnoldgica nos ecossistemas
empresariais e académicos desde a ascensao da Internet
e da economia digital. O big data é definido pelo grande
volume de dados de diversas fontes, estruturados ou nao
(Arunachalam et al., 2018; Brinch et al., 2018; Félix et al.,
2018; Mikalef et al., 2019). Todavia, essa tecnologia por si s6
ndo proporciona beneficios, é necessario o desenvolvimento
da capacidade de Analise de Big Data (ABD), definida pela
combinagdo estratégica dos recursos tangiveis, intangiveis e
habilidades humanas de big data (Gupta & George, 2016).

A capacidade de ABD foi relacionada a diversos
beneficios, como tomada de decisao consubstanciada a
partir do grande volume de informagdes, maior poder

de barganha com fornecedores e clientes (Falsarella &
Jannuzzi, 2020), aprimoramento da cadeia de suprimentos,
aperfeicoamento do planejamento de demanda, melhora
na capacidade de planejamento de vendas e operagdes e
melhoria no desempenho financeiro (Cabrera-Sanchez
& Villarejo-Ramos, 2019; Mikalef et al., 2018; Queiroz
& Pereira, 2019; Schoenherr & Speier-Pero, 2015; Zhang
et al., 2017).

Apesar da escassez da literatura resultar em um
entendimento limitado do impacto nos controles
gerenciais, Vitale et al. (2020) descobriram que o big
data tem implicagbes diferentes nas dimensdes formal
e informal do sistema de controle gerencial de uma
empresa de pequeno porte da Alemanha. Na dimensao
formal, o big data refor¢a o processo orgamentario, mas
ndo altera os artefatos formais, ja a dimensao informal é
fortalecida, racionalizada e formalizada. Ja Bergmann et
al. (2020) constataram que a sofisticagdo da infraestrutura
de dados esta positivamente associada ao uso de business
analytics no processo orgamentario. Além disso, os autores
concluiram que quanto mais uma empresa enfatiza a
fungao de planejamento, mais o business analytics é usado.
No Brasil, é possivel destacar aimportancia desse estudo
ao relacionar as derivagoes do big data com os sistemas de
gerenciamento como, por exemplo, o Business Intelligence
(BI) (Reginato & Nascimento, 2007). No mesmo sentido,
evidencia-se a aplicagdo dos sistemas de big data atrelados
as ferramentas de contabilidade e gestao como o Balanced
Scorecard (Galas & Ponte, 2006).

Entretanto, a adogdo dos recursos de big data nem
sempre ocorre de forma estratégica, nesse sentido, questoes
institucionais relevantes sdo levantadas para explicar
a origem e disseminagdo das tecnologias relacionadas
a Industria 4.0. Fogaga et al. (2022) argumentam
que: (i) modos de justificagdo distintos e especificos
sao enfatizados por diferentes tipos de organizagdes
(como empresas, sindicatos, universidades e governos)
ao adotar a Inddustria 4.0; (ii) é um movimento social
que tem o governo alemao como um de seus grandes
empreendedores institucionais; (iii) adquirira significados
distintos a medida que se difundir entre paises com
diferentes caracteristicas institucionais.

Sob a dtica institucional, as empresas procuram
atender as pressdes dos diversos publicos de interesse e
analisam o comportamento dos demais agentes do campo
organizacional. Nesse sentido, as pressdes institucionais
(coercitiva, normativa e mimética) forcam a adocédo da
tecnologia big data, por meio da configuracao de recursos-
chave, recursos tangiveis e habilidades humanas. No
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aspecto tangivel, incluem tecnologia, recursos basicos
e dados, ja no aspecto humano ¢é referente a habilidade
analitica e técnica dos dados (Gupta & George, 2016).
Asinteragdes entre pressdes institucionais, habilidades
humanas e recursos tangiveis foram observadas em
Dubey et al. (2019b), cujas evidéncias apontaram que
pressoes tém efeitos significativo na selecdo de recursos
tangiveis em empresas de manufatura da India, afetando
diretamente a alocagdo dos recursos internos e a adogao
de ABD. No entanto, os autores apontam que as pressoes
coercitivas, no contexto analisado, ndo tém um efeito
significativo nas habilidades humanas. Bagetal. (2021), a0
analisarem empresas automotivas que operam na Africa
do Sul, encontraram uma relagao significativa entre as
pressdes institucionais e a adogdo dos recursos tangiveis,
com destaque das pressdes coercitivas sobre os recursos
tangiveis. Os autores, afirmam ainda, que o governo
sul africano, por meio do certificado Black Economic
Empowerment (BEE) e do Skills Development Act (Lei de
Desenvolvimento de Competéncias), solicita a atualizagdo
em programagdo e analise dos dados das empresas, para que
haja qualificagdo dos recursos humanos para o crescimento
da economia. Assim, as pressdes institucionais, também,
estdo associadas as habilidades da forga de trabalho.
Nesse sentido, as pressoes institucionais orientam uma
empresa a operar dentro das fronteiras sociais e a maioria
dos paises moldou suas estratégias digitais individuais
para conduzir programas digitais dentro dessas fronteiras
sociais (Gerrikagoitia et al., 2019). No Brasil, as pressoes
externas de agéncias governamentais, como o Sistema
Nacional de Inovacio (SNI), Ministério da Ciéncia,
Tecnologia e Inovagdes e Comunicagdes (MCTIC) e o
Ministério do Desenvolvimento da Industria e Comércio
Exterior e Servigos (MDIC) atuam como forgas massivas
para a insercdo tecnoldgica, direcionando as empresas
a se alinharem e operarem dentro da estratégia digital
brasileira (Silva, 2019). As pressoes de clientes, também,
forgam os fornecedores a adotarem tecnologias digitais
para configurar seus recursos e capacidades (Cabrera-
Sanchez & Villarejo-Ramos, 2019; Félix et al., 2018).
Argumenta-se que as pressdes institucionais
influenciam a configura¢ao de recursos-chave para
desenvolver a capacidade de ABD, a qual pode auxiliar no
desempenho competitivo e financeiro (Mikalef et al., 2018;

Yuetal.,, 2018). Portanto, replicou-se o estudo de Dubey
(2019b), a fim de indicar como pressdes institucionais
levam ao desenvolvimento de capacidades de ABD. No
Brasil, a transformacéo digital esta sendo impulsionada,
principalmente, pelas agéncias governamentais, dessa
maneira, objetivo do estudo ¢ analisar a configuragao
dos recursos tangiveis e habilidades humanas de big data,
diante das pressoes institucionais, na capacidade de ABD
no contexto das empresas brasileiras.

E relevante compreender como as estruturais sociais
influenciam ealteram processos e a estrutura organizacional,
afim de visualizar as oportunidades de negdcios (Francisco
et.al., 2020) e os possiveis impactos a nivel gerencial das
empresas. Isso posto, este estudo possibilita compreender
como as pressoes institucionais configuram a capacidade
de ABD, podendo assim subsidiar decisdes de alocagdo de
investimento em tecnologia de dados ou aprimoramento
de habilidades técnicas e gerenciais da equipe de business
intelligence. Destarte, o estudo tem potencial, de destacar
a importancia das habilidades humanas na construgao
da vantagem competitiva, pois apenas os investimentos
destinados a coletar grandes volumes de dados e ter acesso
a tecnologias sofisticadas ndo garantem uma vantagem
competitiva sustentada.

A criagdo e manutengdo de um banco de dados paraa
tomada de decisdo, na era da Industria 4.0, promete alterar
os papéis do CFO e do controller, nos niveis organizacional
e pessoal. Schifer e Weber (2018), apontam a necessidade
de CFOs e controllers assumirem um papel ativo na
abordagem das oportunidades digitais e nas mudancas
correspondentes nos modelos de negécios e nas estratégias
organizacionais, o que implica o desenvolvimento e
adaptacdo de novos indicadores de desempenho,
misturando modelos de negdcios tradicionais com digitais.
A criagdo e manutengdo de um banco de dados para a
tomada de decisdo sempre foi a responsabilidade central do
departamento de finangas, no entanto, esse papel é cada vez
mais desafiado pelos cientistas de dados e outras fungdes
da TT (Moller et al., 2020; Schifer & Brueckner, 2019).
Em nivel pessoal a necessidade de desenvolver expertise
em big data e analytics se torna latente. Assim, entender
o papel das habilidades humanas e dos recursos tangiveis
na capacidade de ABD podera sustentar as mudangas nos
niveis organizacional e pessoal das empresas brasileiras.

2. PRESSOES INSTITUCIONAIS, RECURSOS, HABILIDADES E CAPACIDADE DE

ANALISE BIG DATA

O comportamento das organizagdes sofre pressdes
exercidas pelas institugdes, como forgas sociais, regulatorias,
relagdes de controle direto e em transagdes organizacionais,
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e moldadas por instituigdes externas e interagdes entre
as organizacoes (DiMaggio & Powell, 1983; Guarido &
Costa, 2012; Williams & Spielmann, 2019). A adeséo as
novas tecnologias e modificagdes comportamentais da
organizagao ocorre no campo institucional por intermédio
de pressoes informais e formais (DiMaggio & Powell,
1983; Oliver, 1991). Essas pressoes remetem a Teoria
Institucional Socioldgica, que possui como base trés
pilares: (i) cognitivo, relacionado as pressdes mimeéticas,
(ii) normativo, relativo as pressdes normativas, e (iii)
regulatorio, pertinente as pressoes coercitivas (Fonseca,
2003). Devido a essas pressoes, as organizagdes se tornam
homogéneas, fenomeno conhecido como isomorfismo
institucional. O isomorfismo pode ser coercitivo, mimético
e normativo (DiMaggio & Powell, 1983).

O isomorfismo coercitivo deriva de pressdes
informais e formais e expectativas culturais sofridas
pelas organizagoes dependentes de outras. Essas pressoes
sao explicadas por meio de persuasiao e coer¢dao, bem
como por ordens governamentais (DiMaggio & Powell,
1983). O isomorfismo mimético proveniente da incerteza
simbdlica e quando ha metas ambiguas. Uma resposta
a essa incerteza é seguir um modelo ja usado por outras
organizagoes, encorajando a imita¢ao. O isomorfismo
normativo decorre da profissionalizacdo, constituido
de dois aspectos sendo o primeiro a legitimagdo de
especialistas universitarios e apoio a educagao formal e o
segundo a constituicdo de redes profissionais colaborando
para difusdo de modelos de forma rapida, como a
compartilhamento de conhecimento entre profissionais
e empresas de consultoria (Adjei et al., 2021; DiMaggio
& Powell, 1983; Irwin et al., 2021).

O isomorfismo deve ser considerado agregado a
competitividade (Hannan & Freeman, 1977), que
ocorre por meio das pressdes institucionais e estas tém
uma relagdo positiva quanto a selegdo de recursos das

organizagdes (Dubey et al., 2019b; Meyer & Rowan,
1977). As forgas externas geram necessidade de adaptagao
nas organizagoes. Essa adaptabilidade é observada e
requerida no contexto da quarta Revolu¢ao Industrial,
também conhecida como Industria 4.0, que inclui
diversas tecnologias como internet das coisas, robdtica
e big data, fazendo com que organizagdes busquem
inovagdes e adogdo tecnoldgica motivada por tendéncias
internacionais, nacionais e vantagem competitiva (Sakurai
& Zuchi, 2018).

As pressoes institucionais forcam a adogdo de
tecnologias da Industria 4.0, por meio da configuragao
de recursos-chave, principalmente relacionados a
recursos tangiveis e habilidades humanas (Chahal et al.,
2020). A Teoria Baseada em Recursos (TBR) sustenta
que os recursos organizacionais e o desenvolvimento
de capacidades de forma estratégica podem propiciar
vantagem competitiva (Barney, 1991, 2001; Chahal et al.,
2020; Cruz & Haugan, 2019; Grant, 1991). Como exemplo
de recursos, podem ser citados os bens ou inputs tangiveis
que uma organizagdo possui, controla ou a que tem
acesso em base semipermanente (Helfat & Peteraf, 2003).
Esses recursos sdo usados pelas empresas por meio de
habilidades, que sdo constituidas por aspectos fisicos e
humanos necessarios para que a empresa atenda seu cliente.

Sob o enfoque da TBR, os recursos sao unidades basicas
de andlise, podendo ser de capital fisico (equipamentos,
tecnologia e matéria-prima), capital humano (insights
de funcionarios, experiéncia, treinamento, inteligéncia,
julgamento e relacionamento) e capital organizacional
(planejamento formal e informal, sistemas de controle e
estrutura de relatdrios), com carater heterogéneo, devido as
diferentes estratégias adotadas pelas organizagdes (Barney,
1991; Grant, 1991; Oliver, 1997). Ao aplicar os conceitos
da TBR, Gupta e George (2016) classificam os recursos
organizacionais de big data como mostra a Figura 1.

Dados (internos, externos e fusao de ambos);
Tecnologia;
Recursos basicos (tempo e investimento).

Recurso Tangivel

Habilidades gerenciais (perspicdcia analitica);
Recurso Humano 8 persp )

Habilidades técnicas (educagdo e treinamentos relativos as habilidades especificas de big data).

Recurso Intangivel
conhecimentos).

Cultura baseada em dados (decisdes baseadas em dados, em vez de intuigdes);
Intensidade de aprendizagem organizacional (capacidade de explorar, armazenar, compartilhar e aplicar

Figura 1 Recursos organizacionais de big data
Fonte: Adaptada de Gupta e George (2016).

Gupta e George (2016) propuseram a ideia da
capacidade de ABD desenvolvida com abordagem da
TBR, que trata da relacdo entre recursos e capacidades,
sendo os recursos fonte da capacidade organizacional.

O resultado da combinagdo de recursos com trabalho
em equipe constitui a capacidade organizacional, a qual
tem uma especificidade para cada empresa (Grant, 1991;
Makadok, 2001).
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Assim, com foco na tecnologia big data as organizagoes
desenvolvem a capacidade de ABD a partir da combinagido
de recursos direcionada para essa tecnologia. As
organizagdes sdo influenciadas pelo contexto que estdo
inseridas, devido as pressoes institucionais (Grant, 1991;
Gupta & George, 2016; Vidgen et al., 2017). Essas pressoes
impactam diretamente o acesso a recursos, pois estes
se relacionam a melhoria da andlise e a qualidade das
informagoes, que refletem o desempenho da empresa
(Dubey et al.,, 2016, 2019b).

A pressao coercitiva advém de outras organizagoes,
expectativas socioculturais, drgaos externos que tém
autoridade para interferir no comportamento e na
estrutura organizacional, por meio de politicas, leis e
regulamentagdes das empresas (DiMaggio & Powell,
1983). Sdo exemplos associagdes empresariais, agéncias
governamentais, normas da Organizagdo Internacional
de Normatiza¢io (ISO) e Lei Geral de Prote¢ao de Dados
(LGPD). A pressdo pode ser exercida nos recursos
tangiveis com intervencdes governamentais por meio
de normas regulamentares em relagdo aos dados, politicas
nacionais e financiamentos para fomentar tecnologias
(Bag et al.,, 2021; Dubey et al., 2019b). As habilidades
humanas podem ser visualizadas no atendimento das
expectativas de fornecedores, stakeholders e clientes
(Dubey et al., 2015, 2016; Liang et al., 2007). Destarte,
temos as seguintes hipoteses:

H, ; Pressdo coercitiva possui relacdo positiva com recursos tangiveis
de big data.

H,,: Pressdo coercitiva possui relagdo positiva com habilidades
humanas de big data.

A pressao normativa decorre da profissionalizagio,
com base no processo de especializagdo, instituindo
normas e valores na organiza¢ao de modo a atingir metas
estabelecidas com clientes e outros profissionais (Dubey
et al., 2015, 2016; Liang et al., 2007). Tal pressdo sobre
os recursos tangiveis pressionam o desenvolvimento
da organizagao, pois a inadequacgio tecnologica pode
levar a intermiténcia nas negocia¢des por parte de
fornecedores e clientes (Bag et al., 2021). A influéncia
da pressdo normativa nas habilidades humanas pode
ocorrer devido a treinamentos e oficinas regulares, que
auxiliam a adaptagdo do profissional ao adequa-lo a
instituicao (Dubey et al., 2015). Por conseguinte, sao
propostas as seguintes hipdteses:

H, : Pressdo normativa possui relagdo positiva com recursos tangiveis
de big data.

H,,: Pressdo normativa possui relagdo positiva com habilidades
humanas de big data.
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As pressdes miméticas nos recursos tangiveis estao
relacionadas aos beneficios e a vantagem competitiva
observada em outras empresas (Bag et al., 2021).
Nas habilidades humanas, a gestdo organizacional e
relacionamento com fornecedores se alinham de acordo
com as praticas existentes em organizagdes semelhantes
(Dubeyetal., 2015,2016; Liang et al., 2007). Assim, temos
estas hipdteses:

H,_ ; Pressdo Mimética possui relagdo positiva com recursos tangiveis
big data.

H,,: Pressdo Mimética possui relagdo positiva com habilidades
humanas big data.

O valor das empresas pode ser ampliado por meio
de recursos disruptivos, todavia existe a necessidade de
alinhar estratégias para adequar a implementacao de big
data, pois a partir dessas estratégias serdo selecionadas a
técnica e a velocidade adequada dos algoritmos (Gupta
& George, 2016; Loshin, 2013). A integragao de recursos
compde a construcdo da capacidade de ABD proposta
por Gupta e George (2016) como a capacidade de
desenvolvimento organizacional a partir da implantacao,
montagem e integracdo de recursos. Dessa maneira, para
que os resultados sejam observados pela organizacéo,
¢ fundamental uma infraestrutura para realizar o
processamento e analise de dados com agilidade, obtida
a partir dos recursos tangiveis que ddo base para um
grande volume de dados de variadas fontes (Gunasekaran
etal.; 2017; Gupta & George, 2016; Srinivasan & Swink,
2018). Isso decorre da jungdo da tecnologia de big data
com as habilidades humanas gerar capacidade de ABD,
que possibilita analises preditivas, analises descritivas que
incluem informagoes de tendéncia e analises prescritivas
(Duan et al., 2020; Srinivasan & Swink, 2018).

Esses tipos de analises auxiliam na restri¢cdo da assimetria
informacional, aprimoramento no desempenho da empresa,
analise da performance, tomada de decisdes, que contribuem
no aperfeicoamento de controle estratégico, qualidade nas
informagdes gerenciais, selegdo de novos investimentos,
alocacao eficiente do orcamento, possibilitando melhoria
continua (Akter et al., 2016; Dubey et al., 2019a; Madeira
Pontes et al., 2021; Medeiros et al., 2021; Srinivasan &
Swink, 2018). Assim, temos a seguinte hipotese:

H; Recursos tangiveis de big data possuem relagdo positiva na
capacidade de ABD.

Ashabilidades humanas de ABD sdo dicotomicas, sendo
gerenciais as habilidades que demandam conhecimento
mais aprofundado para realizar o planejamento estratégico
e técnicas aquelas habilidades que envolvem extragao
e limpeza de dados e compreensdo de paradigmas de
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programagao. Essas habilidades abrangem conhecimento,
julgamento, experiéncia adequada, educagdo correta
e treinamentos para o ambiente que usa a ABD. As
habilidades sdo fundamentais para compreender o
negocio, clientes, fornecedores e coordenar efetivamente
departamentos internos (Gupta & George, 2016). O
conhecimento humano norteia em que setor e quais
informacoes geradas serdo mais cabiveis, podendo ser
aplicadas de maneira estratégica, operacional ou tatica
(Pauleen & Wang, 2017). A partir desse conhecimento
os analistas de dados realizam verificagdes e ofertam
insights Gteis a organiza¢do (Azeem et al., 2022). Portanto,
formula-se a seguinte hipotese:

H_: Habilidades humanas de big data possuem relagdo positiva na
capacidade de ABD.

Pressao
Coercitiva

Pressao
Normativa

Pressdo

Mimética

Figura 2 Modelo tedrico da pesquisa
Fonte: Elaborada pelos autores.

No modelo nédo se considera o recurso intangivel,
identificado por Gupta e George (2016), cultura e
aprendizagem organizacional de big data, pois a
transicdo para uma cultura organizacional de tomada
de decisdo orientada por dados é complexa e nem
sempre rapida, assim como intensificar a aprendizagem

de Big Data

Assim, para compreender a configuragao da capacidade
ABD é necessario considerar o contexto institucional, pois
as pressoes institucionais influenciam as configuragoes
dos recursos internos da organizagdo, fazendo com
que os recursos tangiveis e habilidades humanas sejam
selecionados de diferentes modos em respostas ao
ambiente, proporcionando melhor explica¢ao na decisao
do processo de adogao de ABD (Dubey et al., 2019b). A
partir das hipoteses enunciadas, a Figura 2 apresenta o
modelo tedrico, evidenciando a relagdo entre as pressoes
institucionais, os recursos organizacionais e a capacidade
de ABD. Com o intuito de analisar o comportamento dos
recursos tangiveis e habilidades humanas de big data,
diante das pressoes institucionais, no desenvolvimento
da capacidade de ABD.

Recursos
Tangiveis

Capacidade
de Analise
de Big Data

Habilidades
Humanas
de Big Data

organizacional é um processo gradual. No Brasil, ainda,
as principais barreiras enfrentadas pelas organizagoes
que implantaram o big data sdo relacionadas ao
estabelecimento de processos inovadores, a cultura da
experimentacdo e as revisdes de estrutura organizacional
(Félix et al., 2018).

3. METODO E PROCEDIMENTOS DA PESQUISA

3.1 Selecao da Amostra e Coleta dos dados

A populagao do estudo é composta por empresas
brasileiras que usam a tecnologia de big data, para
analisar grande quantidade de dados (estruturados e
nao estruturados) para a geragao de resultados e insights
importantes, que auxiliam a tomada de decisdo (Gupta &
George, 2016). Para acessar a populagdo-alvo e compor a
amostra, usudrios da plataforma LinkedIn foram rastreados
por meio dos termos “big data”, “data analytics” e “data
scientist”; esses individuos sao colaboradores de empresas

brasileiras com fungdes relacionadas ao desenvolvimento
da capacidade de ABD. Assim, a amostra é composta por
respondentes que exercem fungdes como: Data Scientist,
Manufacturing Excellence, Analista de Infraestrutura, Data
Analyst, Manufacturing IT, Market Intelligence Analyst,
Analista de Business Intelligence, Continuous Improvement
Manager, Business Intelligence, Head of Manufacturing
Excellence e Gerente da Qualidade e Controller.

Em seguida, foram enviados 450 convites para conexao
via LinkedIn com os colaboradores dessas empresas
que tinham fungdes ligadas a gestao e a ABD, sendo
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que 204 aceitaram compor a rede. Aos que aceitaram o
convite foi enviado o link do instrumento de pesquisa via
Google Forms. Para maior adesao, quando solicitado, o
instrumento de pesquisa foi enviado via e-mail. O periodo
de coleta de dados foi de 6 de maio a 1° de junho de 2021.

A estimativa da amostra necessaria foi realizada por
meio do software G*PowerWin 3.1.9.4 (Faul et al., 2009),
seguindo as recomendag¢des de Cohen (1988) e Hair et al.
(2014), ao usar o poder do teste 0,80, f2 mediano = 0,15,
a amostra minima definida para o estudo foi de 77 casos,
considerando o construto com o maior nimero de ligagoes
(Figura 2). Foram obtidas 154 respostas, porém, foram
excluidos 17 questionarios em que a pergunta que remete
ao uso de big data nao foi respondida de forma positiva.
Assim, a amostra nao aleatdria foi constituida como
136 respostas adequadas. Ademais, os procedimentos
éticos foram garantidos por meio do anonimato dos

respondentes, sigilo aos dados obtidos, bem como da
analise e divulgac¢ao dos resultados.

3.2 Construtos da Pesquisa e Mensuracao das
Varidveis

A pesquisa possui trés construtos principais, sendo
as pressdes institucionais, que envolvem as pressoes
coercitiva, normativa e mimética (DiMaggio & Powell,
1983), recursos organizacionais de big data, caracterizados
pelos recursos tangiveis e habilidades humanas (Gupta &
George, 2016) e capacidade de ABD (Srinivasan & Swink
2018). Os construtos foram mensurados por meio de
itens multiplos e o nivel concordéncia dos respondentes
a partir de uma escala Likert, variando de (1) discordo
totalmente e (5) concordo totalmente, como mostra a
Figura 3.

Construtos

Definicao operacional

Escala

Autores

Pressao Coercitiva

A pressdo coercitiva compreende: (i) leis de protecao de dados;
(ii) normas e regulamentos; (iii) pressao social.

5 indicadores
Escala Likert 5 pontos

Liang et al. (2007) e
Dubey et al. (2019b)

Pressao Normativa
empresa aderem a tecnologia big data.

A pressdo normativa é constituida por: (i) promocao de extensao
tecnoldgica por meio de associagoes; (i) fornecedores e clientes da

5 indicadores

Escala Likert 5 pontos Dubey et al. (2019b)

Pressao Mimética
favoraveis.

A pressdo mimética é observada por meio da adesdo dos
concorrentes ao big data e os beneficios obtidos e percebidos como

5 indicadores
Escala Likert 5 pontos

Liang et al. (2007) e
Dubey et al. (2019b)

Recursos Tangiveis de
Big Data
empresa.

Os recursos tangiveis sdo apontados por meio de uso de: (i) grande
volume de dados estruturados ou ndo; (ii) tecnologias para dar
suporte aos dados; (iii) integragdo de dados internos e externos a

5 indicadores

Escala Likert 5 pontos Dubey et al. (2019b)

Habilidades Humanas

de Big Data decisdo em dados.

As habilidades humanas sdo observadas por meio de recrutamento,
selecdo e treinamento com foco no desenvolvimento de tomada de

5 indicadores

Escala Likert 5 pontos Dubey etal. (2019b)

Capacidade de
Analise de Big Data

A capacidade de ABD foi capturada por meio da facilidade de
integracao dos recursos tecnolégicos (dashboards) e de técnicas
analiticas para o desenvolvimento de rotinas baseada em dados.

4 indicadores

Escala Likert 5 pontos Dubey et al. (2019b)

Figura 3 Constructos, definicdo operacional e escala
Fonte: Elaborada pelos autores.

Para capturar as pressoes institucionais, foram usadas
15 assertivas, sendo 5 para cada pressdo institucional,
coercitiva, normativa e mimética adaptadas de Liang et
al. (2007) e Dubey et al. (2019b). Os recursos tangiveis
e habilidades humanas de big data tiveram, também,
5 assertivas cada, derivadas de Dubey et al. (2019b).
Para mensurar a capacidade de ABD foram usadas 4
assertivas com origem no trabalho de Srinivasan e Swink
(2018). Como as assertivas se originaram de instrumentos
estrangeiros, aplicou-se o processo de tradugao e tradugao
reversa (Pedroso et al., 2004), e subsequentemente se
realizou o pré-teste, com profissionais da drea e alunos
de doutorado, a fim de adequar e validar o questionario
a realidade, cultura e legislagao brasileira.
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Além das 29 assertivas (Apéndice A) que buscam
mensurar os construtos da pesquisa, o instrumento de
pesquisa usou uma pergunta controle, a fim de selecionar
empresas que usam grande volume de dados estruturados
e/ou nao estruturados.

3.3 Procedimentos para Analise dos Dados

As hipédteses foram testadas usando a técnica de
Modelagem de Equagdes Estruturais por meio do software
Smartspls v. 3.2.3. Como a coleta de dados recorreu a
apenas um método, seguiram-se as recomendagdes de
Podsakoff et al. (2003), para evitar o viés do método
comum. Para tanto, primeiro, as assertivas do questionario
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foram organizadas de forma aleatéria, a fim de evitar
possivel associagdo entre os construtos por parte do
respondente. Em seguida, o questionario foi encaminhado
diretamente aos respondentes. Apds a coleta, foi realizado
o teste de fator inico de Harman, no qual uma quantidade
elevada de variancia compreendida por um unico fator
pode indicar viés do método comum (Podsakoff et

4. ANALISE DOS DADOS

4.1 Caracteristicas da Amostra

Cada resposta recebida equivale a uma empresa
pesquisada. Assim, em relacdo as caracteristicas
empresariais, de acordo com a Tabela 1, as empresas nas

al., 2003); realiza-se o teste a partir da analise fatorial
exploratdria incluindo todas as variaveis, independentes
e dependentes, e espera-se que apenas um fator nao
corresponda mais que 50% da variancia. Nesse sentido,
observa-se que um unico fator representou 24,24% da
variancia, sugerindo nao haver problemas de viés do
método comum.

quais os respondentes exercem suas fun¢des, 93,43%
possuem mais de 99 colaboradores, evidenciando que
a amostra desta pesquisa em sua maioria compreende
empresas de grande porte.

Tabela 1

Caracteristicas da empresa
Porte da empresa Frequéncia % Setores Frequéncia %
Até 9 empregados 1 0,73 Tecnologia 12 8,76
De 10 a 49 empregados 4 2,92 Automotivo 13 9,49
De 50 a 99 empregados 4 2,92 Cosméticos 13 9,49
Mais de 99 empregados 128 93,43 Mineragdo 6 4,38
Setores Frequéncia % Farmacéutica e hospitalar 6 4,38
Alimenticio 38 27,74 Construcao civil 6 4,38
Agronegdécio 19 13,87 Confecgao 3 2,19
Outros 18 13,14 Servigos 3 2,19

Fonte: Elaborada pelos autores.

Ao analisar o setor de atuacio, identificou-se que houve
3 grandes grupos com maior frequéncia. O primeiro
foi o alimenticio, representando 27,74% dos setores, o
segundo foi o agronegocio, com 13,87%, e o terceiro,
identificado como outros, com 13,14%, composto pelos
seguintes setores: aerondutico, transporte, pesquisa, meio
ambiente, qualidade, suprimentos, papel e celulose, bens
e consumo, eletrodomésticos e engenharia elétrica.

4.2 Avaliacao do Modelo de Mensuracao

A avaliagdo do modelo de mensuracio reflexivo
inclui avaliar a confiabilidade dos indicadores que
compdem o construto, confiabilidade composta,
validade convergente (average variance extracted -
AVE) e validade discriminante. Primeiro, avalia-se
a confiabilidade dos indicadores que compdem o
instrumento de pesquisa, segundo Hair et al. (2021)

cargas acima de 0,708 indicam que o construto explica
mais de 50% da variancia do indicador. Em pesquisas
sociais, ¢ comum cargas mais fracas, principalmente
em instrumentos exploratorios, situagao observada
nesta pesquisa. Nesse sentido, os autores aconselham
avaliar os efeitos da remocédo de indicadores, sendo
apenas recomendado quando aumenta a confiabilidade
composta ou a validade convergente. Desse modo,
efetuou-se a exclusao de 8 indicadores, sendo 3 assertivas
referente ao construto de pressoes coercitiva, 2 assertivas
sobre pressdes normativas, 2 assertivas sobre o construto
de recursos tangiveis e 1 assertiva do construto de
habilidades humanas (Tabela 2).

Os itens excluidos ndo afetaram a validade de contetddo
do construto. Ademais, conforme Tabela 2, todos os
construtos, apos as exclusoes, apresentaram valores acima
do indicado para confiabilidade composta (0,70) e AVE
(0,50) (Hair et al., 2021).
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Tabela 2
Indices de adequagdo do modelo
Confiabilidade Validade Confiabilidade Validade
Cargas dos Composta Convergente Cargas dos Composta Convergente
indicadores (AVE) indicadores (AVE)
Antes Antes Depois Depois
q1 = 0,498 -
q2 = 0,697 q2 = 0,842
Pressao Coercitiva g3 = 0,806 0,465 0,289 g3 =0,789 0,869 0,625
q4 = 0,008 -
q5 = 0,249 -
q6 = 0,748 q6 = 0,801
q7 = 0,647 -
Nzrrfziﬁla q8 = 0,521 0,806 0,457 - 0,885 0,661
q9 = 0,702 q9 = 0,630
q10=0,737 q10 = 0,834
q11=0,756 q11=0,765
q12 = 0,891 q12 = 0,896
Pressdo Mimética q13 =0,920 0,94 0,758 q13=0,919 0,799 0,666
q14 = 0,925 q14 =0,921
q15 = 0,851 q15 = 0,842
q16=0,578 _
q17 = 0,637 -
TR;%;S:; q18 = 0,628 0,773 0,405 q18=0,677 0,94 0,758
q19 = 0,652 q19 = 0,697
420 = 0,683 420 = 0,815
q21 = 0,595 _
q22 = 0,707 q22 = 0,695
H;g:igigfs q23 = 0,894 0,878 0,595 q23 = 0,898 0,802 0,578
q24 = 0,844 q24 = 0,854
q25 = 0,781 425 = 0,791
q26 = 0,798 426 = 0,796
Capaﬂggde de ©7 =085 0,869 0,625 ©7=0857 0,775 0,536
q28 = 0,794 q28 = 0,792
q29=0,711 q29=0,710

AVE = validade convergente (average variance extracted).
Fonte: Elaborada pelos autores.

Pode-se afirmar que, ap6s a adequagdo do modelo
de mensuragao, os itens do instrumento de pesquisa
nao apresentam redundancia nem padroes de respostas
indesejaveis e, também, que os construtos explicam
53,6% (Capacidade ABD) ou mais da variancia dos
indicadores que compdem o construto. Em seguida,
estima-se a validade discriminante dos construtos para
aferir a independéncia entre eles, isto é, se ha distingao
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empirica entre os construtos. Foi identificado, como
demonstra a Tabela 3 (sombreado), que ha validade
discriminante. Como andlise discriminante adicional,
avalia-se o heterotrait-monotrait ratio (HTMT) 0.85.
Henseler et al. (2015) propoem o valor limite de 0,85
para modelos estruturais com construtos conceitualmente
mais distintos, confirmando a distingdo empirica entre
0Ss construtos.
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Tabela 3
Validade discriminante
C.ABD H. Hum. P. Coerc. P. Mim. P. Norm. R. Tang.
C. ABD 0,791*
H. Hum. 0,602 0,719**  0,813*
P. Coerc. 0,086 0,233 0,046 0,135**  0,816*
P. Mim. 0,338 0,390 0,317 0,352 0,212 0,313**  0,871*
P. Norm. 0,276 0,393 0,375 0,497 0,378 0,669 0,532 0,689**  0,760*
R. Tang. 0,377 0,574 0,279 0,415 0,407 0,766 0,383 0,519 0,369 0,613** 0,732*

* Critério de Fornell-Larcker; ** Heterotrait-monotrait ratio (HTMT).

Fonte: Elaborada pelos autores.

Destarte, pode-se afirmar que o modelo de mensuragao
permite estimar de forma satisfatdria as relagdes entre
pressoes institucionais (coercitiva, mimética e normativa),
recursos organizacionais (tangiveis e habilidades humanas)
e a capacidade de ABD.

4.3 Avaliacao do Modelo Estrutural e Teste das
Hipoteses

O préximo passo € avaliar o modelo estrutural, para
tanto se avaliam os Coeficientes de Determina¢ao de
Pearson (R?), Variance Inflation Factor (VIF) e Relevancia
Preditiva (Q?). Os valores de R?indicam a qualidade do
modelo, apontando o percentual de variancia de uma
variavel enddgena explicada pelo modelo estrutural
(Ringle et al., 2014). Para Cohen (1988) os efeitos nas

ciéncias sociais podem ser classificados assim: R*= 2%
como efeito pequeno; R*= 13% como efeito médio; e R*=
26% como efeito grande.

Observa-se na Tabela 4 que os menores R* entre os
construtos foram de 17,1% para “Habilidades humanas”,
resultados considerados medianos para a literatura.
Por outro lado, os R* de “Recursos tangiveis” (26,6%) e
“Capacidade de ABD” (41%) sao considerados como efeitos
grandes. Para Chin (1998), quando os valores para relevancia
preditiva (Q*) sao maiores que zero nas variaveis latentes
endodgenas ha relevancia preditiva, dessa forma, observa-se
que o modelo estrutural ndo possui nenhum valor abaixo
de zero, conferindo a relevancia preditiva. A métrica padrao
para avaliar a colinearidade é o fator de inflagdo de variéncia
(VIE), quando os valores de VIF de 5 ou maiores indicam
problemas de colinearidade (Hair et al., 2021).

Tabela 4
Ajustes do modelo estrutural
VIF
R2 Q?
Capacidade de ABD Habilidades Humanas Recursos Tangiveis
Capacidade de ABD 0,410 0,242
Habilidades Humanas 0,171 0,101 1,085
Recursos Tangiveis 0,266 0,112 1,085
Pressao Coercitiva 1,167 1,167
Pressdao Mimética 1,395 1,395
Pressdo Normativa 1,555 1,555

Fonte: Elaborada pelos autores.

Em seguida, as hipdteses foram testadas para cada diagrama de caminho do modelo estrutural (Tabela 5).
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Tabela 5

Teste das Hipdteses — Efeitos diretos e indiretos
Relacdes estruturais Diretos Indiretos Teste t Valor p
Pressdo Coercitiva -> Recursos Tangiveis 0,308 3,723 0,000%**
Pressao Coercitiva -> Habilidades Humanas -0,114 0,826 0,409
Pressdao Normativa -> Recursos Tangiveis 0,117 1,081 0,280
Pressao Normativa -> Habilidades Humanas 0,331 3,126 0,002**
Pressdo Mimética -> Recursos Tangiveis 0,255 2,855 0,004**
Pressdo Mimética -> Habilidades Humanas 0,165 1,531 0,126
Habilidades Humanas -> Capacidade de ABD 0,539 6,882 0,000%**
Recursos Tangiveis -> Capacidade de ABD 0,227 2,751 0,006**
Pressdo Coercitiva -> Capacidade de ABD 0,009 0,098 0,922
Pressdo Normativa -> Capacidade de ABD 0,205 3,315 0,007 ***
Pressao Mimética -> Capacidade de ABD 0,147 2,192 0,028**

P <0,001*** P < 0,05%%.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Os resultados da Tabela 5 mostram que as habilidades
humanas sao impactadas pela pressao normativa (0,331,
P <0,001), enquanto os recursos tangiveis sofrem pressoes
coercitivas (0,308, p < 0,001) e miméticas (0,255, p < 0,005).
Em relagao ao desenvolvimento da capacidade de ABD, os

resultados apontam que tanto Recursos Tangiveis (0,227,
P <0,005) quanto Habilidades Humanas (0,539, p < 0,000)
estdo correlacionadas, sendo que a Pressao Mimética possui
um papel indireto nessa correlagao (0,147, p < 0,005), bem
como a Pressdao Normativa (0,205, p < 0,001).

Tabela 6

Teste das Hipdteses — Efeito indireto especifico
Relacdes estruturais Especifico Teste t Valor p
P. Coercitiva->Recursos Tangiveis->Capacidade de ABD 0,070 2,095 0,036**
P. Coercitiva->Habilidades Humanas->Capacidade de ABD -0,061 0,802 0,423
P. Normativa->Recursos Tangiveis->Capacidade de ABD 0,026 1,014 0,311
P. Normativa->Habilidades Humanas->Capacidade de ABD 0,178 3,279 0,007 **x*
P. Mimética->Recursos Tangiveis->Capacidade de ABD 0,058 1,770 0,077
P. Mimética->Habilidades Humanas->Capacidade de ABD 0,089 1,371 0,170

P <0,001*** P < 0,05%%.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Na Tabela 6 se apresenta o efeito indireto especifico
das hipoteses H, H,, Hs, Hy e Hs. Os resultados mostram
que os recursos tangiveis medeiam a pressao coercitiva
e a capacidade de ABD (0,070, p < 0,005), observa-se
também a media¢do das habilidades humanas com a
pressdo normativa e capacidade de ABD (0,178, p < 0,001).

4.4 Andlise e Discussao das hipoteses

A primeira hipdtese (H, ) procurou verificar se
a pressdo coercitiva possui correlagdo positiva com
recursos tangiveis de big data. Os resultados foram
significativos em p < 0,001, estando a pressdo coercitiva
associada aos recursos tangiveis de big data, como forgas
de legislagdes e condigdes competitivas. Esse achado
corrobora os resultados de Dubey et al. (2019b) e Bag
et al. (2021), que demostraram que recursos tangiveis
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sdo influenciados por normas de regularizagdo de dados,
politicas nacionais e financiamento para investimento
em tecnologias. No contexto brasileiro, Silva (2019)
aponta que o SNI, MCTIC e o MDIC atuam como
influenciadores tecnoldgicos, impulsionando a estratégia
digital brasileira.

A Hj, busca analisar se a pressao coercitiva possui
relagdo positiva com as habilidades humanas de big data, os
resultados nao foram significativos. Logo, essa relagao nao
¢ observada na amostra, sendo necessario investigar sob
diferentes perspectivas, pois outros resultados apresentam
relagOes significativas em contextos regulatorios diferentes,
como é o caso de Bag et al. (2021) na Africa do Sul. Neste
caso, o governo sul-africano solicita a atualizagdo em
programagao e andlise dos dados, das empresas, para que
haja qualificagao dos recursos humanos e consequente
crescimento econdmico.
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A H,, busca verificar se a pressdo normativa possui
correlagdo positiva com recursos tangiveis de big data,
observa-se que ndo foram significativos, isto é, na
perspectiva adotada neste estudo, ndo é possivel afirmar
que ha legitimacdo de recursos tangiveis especificos por
especialistas e/ou da educagao formal, ou recomendagao
por parte de redes profissionais que contribuam na adesao
de recursos como Hadoop, computagdo em nuvem ou
dashboards. Esse resultado pode estar alicercado na
recente inser¢ao tecnologica de big data no Brasil, assim
¢ possivel que ndo haja consenso de quais tecnologias
sejam desejadas, o que possibilitaria uma recomendagao
de quais recursos tangiveis de big data fossem adotados.

JaaH,, que buscou analisar a relagdo entre as habilidades
humanas de big data e a pressao normativa, apresentou
consequéncia significativa para p < 0,05, depreende-se desse
resultado, que as empresas priorizam funciondrios com
insights tecnoldgicos e usam politica de recursos humanos
com a finalidade de captar habilidades humanas. Em outros
termos, os membros de uma organizagao definem condutas
organizacionais por meio de treinamentos e regulamentos
internos para orientar seus profissionais resultando na
legitimagdo consonante com as expectativas de clientes,
fornecedores e demais stakeholders (Liang et al., 2007;
Dubey et al., 2015). No contexto brasileiro, a pressao para
aatualizacio das habilidades humanas é interna (Félix et
al., 2018) e, considerando o entendimento de ecossistema
(Francisco et al., 2020), altera-se o ambiente externo por
meio das redes profissionais.

A H;, apontou uma associagao positiva entre pressoes
mimeéticas e os recursos tangiveis de big data, sendo
considerada significante em p < 0,05. Portanto, pode-se
afirmar que as empresas brasileiras sdo encorajadas a
selecionar recursos tecnoldgicos ja aceitos por empresas
do campo organizacional, por seus concorrentes. Isto é,
os recursos tecnologicos sao aderidos por uma empresa
quando beneficios sdo observados em outras organizagoes,
principalmente em ambientes com grandes incertezas
ambientais (Bag et al., 2021; Dubey et al., 2015; Liang et al.,
2007). Todavia, nao houve significancia na hipotese Hsy,
o que leva a ndo afirmagao de que as empresas observam
e internalizam os requisitos de outras organizagdes em
relagdo as necessidades de habilidades técnicas e gerenciais
de seus colaboradores.

Na quarta hipétese (H,) se observa a relagdo positiva
significativa entre recursos tangiveis de big data e a
capacidade de ABD (p < 0,05), denota-se que empresas
usam servigos de nuvem e sistemas que dao suporte
ao processamento de dados, como Hadoop, além de
usar diferentes ferramentas para visualizagdo de dados
e computagdo em nuvem. Quando esses recursos sao
aplicados a ferramentas complementares auxiliam a

visualizagdo e processamento de dados, auxiliam na geragdo
da capacidade de ABD, que agrega valor a organizagao
(Gunasekaran et al.; 2017; Gupta & George, 2016).

Na hipotese cinco (Hs) se analisaram as habilidades
humanas de big data e sua relagao positiva com ABD, nota-
se significancia para p < 0,001, isto é, as empresas buscam
profissionais com habilidades técnicas, de modo a recrutar
novos funciondrios com experiéncia em big data e analises
preditivas, bem como a desenvolver habilidades certas
nas equipes de ABD para que o trabalho tenha sucesso.
Além disso, também empregam habilidade gerenciais
por meio de gestores que tém uma visdo estratégica de
negocios para que consigam integrar de modo efetivo
todos os departamentos e partes relacionados a empresa.
Corroborando Bag et al. (2021), Dubey et al. (2019) e
Gupta e George (2016), que relataram a essencialidade
de treinamentos para o desenvolvimento de habilidades
de ABD, pois a partir de conhecimentos, julgamentos e
experiéncias essas habilidades servem para identificar
estratégias adequadas e insights tteis para a coordenagao
efetiva da empresa (Azeem et al., 2022; Gupta & George,
2016; Pauleen & Wang, 2017).

Com base na TBR, se observa que a empresas
participantes deste estudo obtém a capacidade de ABD
investindo com maior intensidade nas habilidades
humanas de big data, ja em relagao aos recursos tangiveis
se observa menor intensidade. Mesmo que os recursos
tangiveis de big data sao base para o processamento de
dados, o investimento em profissionais com habilidades
técnicas e gerenciais sdo fundamentais, sendo ambos
necessarias para gerar a capacidade de ABD, como
apontado por Gupta e George (2016). Analisando,
ainda, o efeito indireto nas relagdes entre as pressoes
institucionais e a capacidades de ABD, pode-se aferir
que as pressdes normativas e miméticas possuem relagdo
positiva com a capacidade de ABD, com p < 0,05. Assim,
¢ demonstrado que as redes profissionais e empresas
consideradas como referéncia exercem influéncia no
desenvolvimento da capacidade de ABD com vistas a
reduzir incertezas ambientais.

Quando se analisam os efeitos indiretos especificos
observa-se que os recursos tangiveis medeiam a
pressdo coercitiva e a capacidade de ABD (p < 0,05),
caracterizando que o desenvolvimento da capacidade
de ABD ¢ influenciado pela pressdo das agéncias
governamentais na adogdo recursos tangiveis de big
data, a fim de impulsionar a estratégia digital brasileira.
Observa-se, também, que a habilidade humana medeia
a relacdo entre com a pressao normativa e capacidade
de ABD, assim, as redes profissionais influenciam as
habilidades humanas requeridas para o desenvolvimento
da capacidade de ABD.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desta pesquisa foi analisar a configuragao
dos recursos tangiveis e habilidades humanas de big
data, diante das pressdes institucionais, na capacidade
de ABD em empresas brasileiras. Para tanto, um survey
foi aplicado a empresas brasileiras de diversos setores
que usam a tecnologia big data, a amostra foi constituida
de 136 respondentes. Para analisar os dados foi usada a
Modelagem de Equag¢des Estruturais (SEM).

Os resultados sugerem que as empresas da amostra
adotam os recursos tangiveis de big data como respostas
as pressOes coercitivas e miméticas. Do ponto de
vista pratico, isso quer dizer que essas empresas sao
influenciadas por fatores impostos pela competi¢do de
mercado, pela influéncia do SNI, MCTIC e o MDIC que
impulsionam a estratégia digital brasileira, conforme
ja apontado por Silva (2019), e ainda, por observarem
que outras empresas que aderiram a tecnologia big
data obtiveram sucesso. Além disso, as habilidades
humanas de big data sao selecionadas em resposta a
pressdo normativa, sendo questdes de profissionalizagao
e especializacdo voltadas para constituir a capacidade
de ABD.

Em rela¢do aos recursos e a capacidade de ABD,
fundamentado na TBR, observa-se a combinagdo dos
recursos tangiveis com as habilidades humanas contribuem
para a capacidade de ABD, porém as habilidades humanas
tém maior significancia diante dos recursos tangiveis.
Assim, é possivel verificar a importancia do conhecimento
técnico e gerencial de andlise de dados, demonstrando
que a capacidade organizacional é obtida pela combinagao
dos recursos organizacionais, como apontado por Grant
(1991) e Makadok (2001). Quanto as relagdes entre as
pressoes institucionais e capacidade de ABD, nota-se que
existe significancia entre as pressdes mimética e normativa.
Dessa maneira, as empresas que seguiram os modelos
de adogao da tecnologia big data, bem como aquelas
que aderiram as redes profissionais, desenvolveram uma
equipe capaz de trabalhar com os dados de forma eficiente.

Além da existéncia da relacdo indireta, a relagdo
entre a pressdo normativa e a capacidade de ABD ¢
mediada pelas habilidades humanas, identificando
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que empresas brasileiras configuram a capacidade de
ABD com habilidades técnicas e gerenciais, estando as
necessidades de habilidades influenciadas pela percepgéo
de especialistas e profissionais que compdem a rede
profissional dos tomadores de decisdo. Também, observa-
se que as empresas adotam os recursos tangiveis para o
desenvolvimento da capacidade de ABD devido a pressoes
de agéncias governamentais, bem como por condigoes
de competitividade.

A introdugdo de tecnologias de analise de dados
e previsdo automatizada ja se faz presente, a vista
disso, identificar e aplicar adequadamente técnicas e
direcionadores apropriados e a combinagio certa entre
o0 julgamento humano e perspicacia nos negdcios com
o uso extensivo de dados e tecnologia é fundamental.
Além disso, novas rotinas de informag¢des podem levar
a um ambiente de tomada de decisdo e relatérios mais
descentralizados e baseados em autoatendimento que
pode alterar a natureza do controle, bem como o papel
dos controllers (Moller et al., 2020). Nas organizagdes, a
capacidade de ABD permite novas formas de cooperagéo
intraorganizacional por meio de recursos e habilidades que
podem ser moldados pelas pressdes do ambiente. Ademais,
a capacidade de ABD atrelada a pressdes institucionais
pode influenciar de forma recursiva a rela¢dao entre
empresas, fornecedores, clientes e funcionarios, levando
anovas configuragdes de produtos, servigos e dinamicas
organizacionais.

A amostra por acessibilidade é a principal limita¢do
desse artigo, nesse sentido, futuros estudos poderiam
debrugar-se sobre setores especificos, para poder concluir
sobre potenciais diferencas entre os diversos setores
empresariais. Além disso, devido as preocupagdes
ambientais e de seguranca da informacao, recomenda-
se estudos voltados ao desenvolvimento sustentavel e
governanga da tecnologia da informacgao. Sugere-se,
também, avaliar como as tecnologias digitais influenciam
os papéis que os CFOs e controllers desenvolvem nas
organizagdes. E recomenda-se, ainda, buscar um maior
entendimento do impacto das tecnologias da Industria
4.0, de forma geral, no sistema de controle gerencial.
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APENDICE A

Instrumento de Pesquisa

Construto Questao Questoes Derivacoes
Q1 A Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD) exige que nossa empresa use os dados com
seguranca.
Q2 Nossa empresa utiliza grande quantidade de dados devido as exigéncias por condi¢des
competitivas.
= g L . ~ s A i
Pressdo Q3 Nossa empresa utiliza ferramentas tecnoldgicas para mineragdo de dados devido as e?aaﬁtigg(?; I;zlzg
itiva (P . . itivas. .
Coercitiva (PC) exigéncias por condigdes competitivas Dubey et al. (2019b)
Q4 Nossa empresa utiliza dados e ferramentas tecnoldgicas a fim de atender as exigéncias das
1SOs.
Qs Nossa empresa utiliza dados e ferramentas tecnoldgicas por pressdes de agéncias
governamentais.
Q6 Nossa empresa prioriza funcionarios com insight tecnolégicos a fim de atender condigoes
competitivas.
Q7 Nossos fornecedores utilizam big data e andlises preditivas para a tomada de decisoes.
Pressao . s : 0 I~ . Adaptado de Liang
Normativa Q8 Nossos clientes utilizam big data e anélises preditivas para a tomada de decisdes. et al. (2007) e de
(PN) Q9 A extensdo da promocao de big data e andlise preditiva das associa¢des do setor Dubey et al. (2019b)
influenciam nossa empresa a usar big data e andlises preditivas para a tomada de decisoes.
Q10 Nossa empresa utiliza uma politica de recursos humanos a fim de captar e manter
especialistas em gestdo de dados.
Q11 Nossos concorrentes que adotaram big data e andlises preditivas se beneficiaram muito.
Q12 Nossos concorrentes que adotaram big data e andlises preditivas sdo favoravelmente
percebidos pelos outros do mesmo setor.
Pressio Q13 Nossos concorrentes que adotaram big data e andlises preditivas sdo favoravelmente Adaptado de Liang
Mimética (PM) percebidos por seus fornecedores. et al. (2007) e de
Q14 Nossos concorrentes que adotaram big data e andlises preditivas sdo favoravelmente Dubey et al. (2019b)
percebidos por seus clientes.
Q15 Nossos concorrentes que adotaram big data e andlises preditivas possuem modelos de

capacitacao de pessoal que proporcionam resultados positivos.

Q16  Nossa empresa faz a integracdo de dados de varias fontes em um tnico sistema.

Nossa empresa integra dados externos com internos para facilitar a andlise do nosso
ambiente de negdcios.

Q17

Recursos
Tangiveis de Q18 Nossa empresa utiliza abordagens de computagdo paralela (por exemplo, Hadoop) para Dubey et al. (2019b)
Big Data (RT) processamento de dados.

Q19 Nossa empresa utiliza diferentes ferramentas de visualizagao de dados.

Q20  Nossa empresa explora servigos baseados em nuvem para processamento de dados.

Q21 Nossa empresa fornece treinamento relacionado a big data para nossos colaboradores.

Nossa empresa recruta novos funciondrios que tenham experiéncia em big data e analises
preditivas.

Q22

Habilidades
Humanas de Q23
Big Data (HH)

Nossa equipe de andlise de big data possui as habilidades certas para fazer o trabalho com

Dubey et al. (2019b)
sucesso.

Q24 Nossos gestores de big data e analise preditiva tém forte compreensdo dos negécios.

Nossos gestores de big data e analise preditiva sdo capazes de coordenar efetivamente

2 . .
Q25 todos os departamentos intra, fornecedores e clientes.
Q26 Nossa empresa combina e integra facilmente informagdes de muitas fontes de dados para
uso na tomada de decisoes.
Q27 Nossa empresa utiliza técnicas analiticas avangadas (por exemplo, simulacdo, otimizagao,
Capacidade de regressdo) para melhorar a tomada de decisdes.
Jlise de Bi — — — Adaptado de Dubey
Analise de Big Nossa empresa usa rotineiramente técnicas de visualizagdo de dados (por exemplo, et al. (2019b)
Data (ABD) Q28  dashboards) para ajudar usudrios ou tomadores de decisdo a entender informagbes
complexas.
Q29 Nossos dashboards nos dao a capacidade de decompor informagdes para ajudar na andlise

de causas bdésicas e na melhoria continua.

Fonte: Elaborado pelos autores.
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