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RESUMO

Existe uma convic¢do comum de que as empresas devem se engajar ativamente em estratégias
de Big Data para se manterem competitivas. No entanto, a preocupacdo constante das empresas
esta relacionada a estimativa do valor dos ganhos e dos gastos envolvidos na aquisi¢do ou
desenvolvimento dessas solucdes. Nesse contexto, este trabalho busca responder a seguinte
pergunta de pesquisa: qual o impacto do uso de Big Data na performance das companhias de
capital aberto no Brasil? Assim sendo, seu objetivo é mensurar o impacto do uso de Big Data
na performance das companhias de capital aberto no Brasil no periodo de 2010 a 2022. Dessa
forma, a presente pesquisa replica o0 modelo de Cappa et al. (2020) no ambiente brasileiro,
utilizando dados de aplicativos moveis disponibilizados pelas empresas na Google Play Store
como proxy objetiva para o Big Data disponivel para cada uma delas; tendo como plataforma
tedrica basilar, a Visdo Baseada em Recursos (RBV). Os dados foram coletados de trés fontes
diferentes: Refinitiv Eikon©, Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM) e Google Play Store,
com o uso de Robotic Process Automation (RPA), através da biblioteca PyAutoGUI do Python.
Os resultados encontrados demonstram que o impacto do Big Data em 2022 é menos
significante do que observado em pesquisas anteriores e que, no periodo de 2010 a 2022, a
crescente adocgdo da estratégia por diversas firmas em quase todos os setores avaliados, indica
que a aplicacdo de Big Data parece ter gerado vantagem competitiva posicional e néo
sustentavel. Nesse sentido, as principais contribuicdes deste trabalho estdo relacionadas a
desmistificacdo do Big Data como um conceito que ainda representa uma inovagao
vanguardista. Os achados indicam que o investimento em Big Data ainda faz sentido, mas sem
a crenca de que seja algo capaz de resolver quaisquer problemas pelo simples fato de ser
investimento em tecnologia.

Palavras-chave: Big Data; Performance da Firma; Visdo Baseada em Recursos (RBV);
Python; Robotic Process Automation (RPA)



ABSTRACT

There is a common belief that companies should actively engage in Big Data strategies to
remain competitive. However, companies' ongoing concern is related to estimating the value of
gains and expenses involved in acquiring or developing these solutions. In this context, this
study seeks to answer the following research question: What is the impact of using Big Data on
the performance of publicly traded companies in Brazil? Therefore, its objective is to measure
the impact of using Big Data on the performance of publicly traded companies in Brazil from
2010 to 2022. Thus, this research replicates the model of Cappa et al. (2020) in the Brazilian
context, using mobile application data made available by companies on the Google Play Store
as an objective proxy for the available Big Data for each of them; with the Resource-Based
View (RBV) as the fundamental theoretical framework. Data was collected from three different
sources: Refinitiv Eikon©, the Brazilian Securities and Exchange Commission (CVM), and the
Google Play Store, using Robotic Process Automation (RPA) through the PyAutoGUI library
in Python. The results show that the impact of Big Data in 2022 is less significant than observed
in previous research, and that from 2010 to 2022, the increasing adoption of the strategy by
various firms in almost all evaluated sectors indicates that the application of Big Data seems to
have generated positional and unsustainable competitive advantage. In this sense, the main
contributions of this study are related to demystifying Big Data as a concept that still represents
a cutting-edge innovation. The findings suggest that investing in Big Data still makes sense, but
without the belief that it is something capable of solving any problems simply because it is a
technology investment.

Keywords: Big data; Firm performance; Resource-based View (RBV); Python; Robotic
Process Automation (RPA)
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A capacidade tecnoldgica de uma determinada sociedade tem se demonstrado cada vez
mais fundamental para a geracéo de riqueza (Hilbert; Lopez, 2011). Nesse contexto, o termo
Big Data se tornou praticamente onipresente tanto no ambito de mercado quanto académico
(Diebold, 2020). Essa grande quantidade de dados é considerada uma nova forga-motriz capaz
de aumentar o nivel de competitividade das firmas e sustentar altos indices de crescimento por
meio de trés principais praticas: aprendizado constante, atraves de fluxos de dados, a respeito
das estratégias que atingem os melhores resultados; utilizacdo de forca de trabalho
especializada, como, por exemplo, Cientistas e Analistas de Dados e descentralizacdo das
tarefas relacionadas a Inteligéncia Analitica (Analytics) para outras areas das firmas que ndo
somente a de Tecnologia da Informacéo (Akoka, Comyn-Wattiau; Laoufi, 2017).

Firmas que aplicam estratégias bem-sucedidas de Big Data Analytics (BDA), ou segja,
analisam o mar de dados por elas coletados, criam um componente crucial capaz de melhorar
substancialmente o processo de tomada de decis6es (Hagel, 2015). Além disso, resultados de
pesquisas indicam que a ado¢do de BDA tem relacdo com uma postura ativa na execucao de
estratégias, fazendo com que as firmas sejam capazes de projetar o futuro com menos incerteza
do que suas concorrentes, reduzindo o custo de aquisi¢do de clientes em 47% e aumentando a
receita em até 8% (Liu, 2014).

As firmas que desenvolvem seus produtos em torno de uma estratégia adequada de uso
do Big Data alcancam crescimento exponencial principalmente por melhorias em trés
mecanismos fundamentais: reducdo de custos, acessibilidade e estrutura inovadora do modelo
de negdcios (Johnson et al., 2017). Um case de sucesso quanto a reducao de custos a ser citado
é o da Premier Healthcare Alliance, que usou o compartilhamento de dados e inteligéncia
analitica para reduzir o custo de operacdo em 2.85 bilhdes de ddlares (IBM, 2012). Outros
varios exemplos de estratégias bem-sucedidas de implementacdo de BDA sé&o citados por
Wamba et al. (2015) em sua pesquisa que objetivou desenvolver um framework a respeito do
que seria, de fato, Big Data.

Recente revisao bibliométrica realizada por Nobanee (2021) considerando as palavras-
chave Big Data e Finance apontou um crescimento exponencial na producdo académica
relacionando os dois temas, corroborando com as impressdes de Diebold (2020) de que esse é

um tema central para todas as ciéncias.
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De 2011 a 2020, as palavras-chave mais mencionadas pelos artigos envolvendo Big
Data e Finance foram: mineragdo de dados (Data Mining) - com 97 ocorréncias; aprendizado
de maquina (Machine Learning) - com 90 ocorréncias; mercados de capital (Financial Markets)
- com 71 ocorréncias; inteligéncia artificial (Artificial Intelligence) - com 67 ocorréncias;
investimentos (Investments) - com 61 ocorréncias; Big Data Analytics (BDA) - com 59
ocorréncias; economia (Economics) - com 52 ocorréncias e tomada de decisdo (Decision
Making) - com 50 ocorréncias (Nobanee, 2021).

N&o sdo apenas aspectos positivos que surgem a partir da utilizacdo do Big Data pelas
companhias, sendo a protecdo dos dados contra vazamentos e a utilizacdo ética da informacéo
para geracdo de valor os principais desafios enfrentados pelas companhias (Cappa et al., 2020;
Freund et al., 2019). Com relacao ao custo de processamento, armazenamento e transmissao de
dados, no periodo de 1992 a 2016, foi possivel observar uma intensa reducdo através da
democratizacdo do acesso a Cloud Computing, ou Computacdo em Nuvem (Silva, Bonacelli e
Pacheco, 2020).

Para este trabalho, utiliza-se como base o esforco de De Mauro, Greco e Grimaldi (2015)
na elaboracdo de uma definicdo consensual sobre Big Data de uma maneira concisa e mais
consensual possivel: "Big Data representa os ativos informacionais caracterizados por um alto
volume, velocidade e variedade que requerem Tecnologia e Métodos Analiticos especificos
para sua transformacéo em valor" (De Mauro et al., 2015, p.103).

Pesquisas anteriores encontraram relacdo explicativa entre Big Data ou BDA e a
performance das companhias. Wamba et al. (2016) pesquisaram os efeitos das Capacidades
Dindmicas (CD) desenvolvidas com o uso de BDA como mediador através de surveys enviadas
para mais de 297 Gerentes de Tecnologia e Analistas de Dados com experiéncias em Big Data
na China. A analise encontrou que 65% da variacdo da performance da companhia, tanto
financeira quanto de mercado, foi explicada pelos dois conceitos.

Corte-Real et al. (2016) pesquisaram o valor do BDA usando também uma survey para
a qual receberam resposta de 175 Gerentes de Tecnologia e de Negdcios por toda a Europa. O
resultado encontrado por meio do modelo proposto com base nas teorias das CD e
Conhecimento (Knowledge-based view) demonstrou que 77.8% da variagdo na vantagem
competitiva foi explicada pelo uso de BDA.

Johnson et al. (2017) pesquisaram como o Big Data era crucial para a fase de
Desenvolvimento de Novos Produtos (DNP). O método utilizado também foi um survey

enviado para 261 Gerentes de Produto nos Estados Unidos e identificaram que quando uma
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firma adota uma abordagem exploratéria, BDA é fundamental para geracdo de valor através de
novos produtos.

Cappa et al. (2020) pesquisaram como o0 Big Data impacta a geracdo de valor para as
companbhias, sendo o valor medido através do Q de Tobin, mas dessa vez utilizando os dados
dos Aplicativos Moveis disponiveis na Play Store do Google como proxy para quantificar o Big
Data disponivel para cada uma das firmas integrantes do indice S&P 500 dos Estados Unidos.
Com essa pesquisa, 0s autores encontraram que o volume, representado pela quantidade de
downloads do aplicativo, tem um impacto negativo na performance; que uma maior variedade,
representada pela quantidade de permissdes de coleta de dados que cada um dos aplicativos
(GPS, Acesso a Camera, etc...) solicita, moderava positivamente o efeito negativo do volume
na performance; que a veracidade, representada pelo percentual da forca de trabalho
especializada em dados dentro de cada uma das firmas, afetava positivamente a geracao de
valor.

Entre todos os trabalhos anteriormente citados que investigaram o aspecto explicativo
entre Big Data e a performance das firmas, um ponto em comum é naturalmente percebido: o
uso da Visdo Baseada em Recursos (Resource-based view — RBV) como plataforma teorica
suplantando as hipéteses e desenhos de pesquisa.

Nesse sentido, foi realizada uma busca por trabalhos cujos objetivos fossem a revisdo
sistematica da literatura de Big Data e performance das firmas. Foi constatado, novamente, que
a plataforma teérica mais utilizada é a da Visao Baseada em Recursos (Maroufkhani et al. 2019;
Arunachalam et al., 2018). Tendo em vista tal convergéncia, dentre os trabalhos que buscam
entender a relagéo entre o uso de Big Data e a performance das firmas, no uso da Visao Baseada
em Recursos (Resource-based view — RBV) como arcaboucgo tedrico basilar, essa é a mesma
escolha realizada para a conducéo da presente pesquisa.

Essa teoria indica que a diferenca de performance entre firmas similares é gerada pelos
recursos internos valiosos, raros, imperfeitamente imitaveis e organizados para capturar valor
(Barney, 1986; 1991). Os recursos internos que possuem as caracteristicas citadas
anteriormente, sdo fundamentais na geracdo da vantagem competitiva sustentavel (Kretzer;
Menezes, 2006).

1.2 Problema de pesquisa

Para Davenport (2014) j& é possivel entender que o impacto do Big Data na geragao de

diversas oportunidades € grande, porem ainda néo é possivel entender os detalhes de como as
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companhias e as industrias sdo afetadas. Isto quer dizer, também, que ainda ndo se tem clareza
suficiente se as grandes companhias sdo as mais beneficiadas ou ndo e como o mercado
responde de forma geral ao tema. Assim, o autor provoca: "Ha pouca ddvida de que a analise
de Big Data pode transformar as organizacdes. As firmas que reconhecerem toda a extensédo
dessas oportunidades aproveitardo o maior valor" (Davenport, 2014b, p.50).

Nesse contexto, este trabalho busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: Qual o

impacto do uso de Big Data na performance das companhias de capital aberto no Brasil?

1.3 Objetivos

Dessa forma, o objetivo desse trabalho é mensurar o impacto do uso de Big Data na

performance das companhias de capital aberto no Brasil no periodo de 2010 a 2022.

1.4 Justificativas

Os resultados dessa pesquisa visam contribuir ao debate, no @mbito das empresas de
capital aberto do Brasil, entre investimento em Big Data e a sua materializacdo em resultados
positivos para a firma que o faz, ja que o mercado global de Big Data e Business Analytics foi
avaliado em 168.8 bilhdes de ddlares em 2018 (Statista, 2022).

A pergunta da pesquisa é relevante uma vez que busca ndo sé responder as provocacdes
realizadas por Davenport (2014), mas também replicar o0 modelo de Cappa et al. (2020)
atendendo ao pedido dos autores da realizagdo da pesquisa em outros mercados que néo fossem
os dos Estados Unidos, Europa ou Asia.Outro ponto importante que essa pesquisa enseja
responder é o quanto ha realmente de inovacéo no uso do Big Data enquanto recurso capaz de
gerar vantagem competitiva sustentavel pelas empresas de capital aberto no Brasil. Na grande
maioria das vezes em que o tema e o termo sdo mencionados muito avango é discutido, mas
nem é sempre que é possivel comprova-lo por métodos mais objetivos.

Nesse sentido, recente revisdo sistematica da literatura envolvendo Big Data e
performance da firma demonstrou que a maioria dos artigos publicados utilizam surveys como
metodologia principal (Maroufkhani et al., 2019). Outrossim, a utilizacdo de medidas objetivas,
como proxy de Big Data, permite a replicagdo da pesquisa em outros contextos.

Adicionalmente, o uso de medidas objetivas para mensurar as dimensdes do Big Data

por meio dos dados de aplicativos moveis disponiveis para smartphones busca diminuir a
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subjetividade que esta presente em maior grau quando as informacg6es sdo coletadas através de
surveys (Cappa et al., 2020).

1.5 Contribuicdes

Esta pesquisa contribui no desenvolvimento dos estudos a respeito do impacto do Big
Data na performance das firmas em alguns sentidos. Primeiro, entende-se que a comparacao
dos resultados dessa pesquisa com a de Cappa et al. (2020) podera agregar de forma relevante
para a compreensdo de como fatores exdgenos de mercado podem afetar a geracdo de valor a
partir do uso de Big Data quando se compara 0 mercado dos Estados Unidos com o de paises
emergentes, como Brasil.

Segundo, acrescenta-se 0 aspecto da velocidade do Big Data ao considerar o quao
atualizados os aplicativos disponibilizados pelas firmas estavam no momento da coleta de
dados, ja que foi possivel obter a data de Gltima atualizacdo de cada um deles. O acréscimo
dessa dimensdo do Big Data ao presente trabalho objetiva capturar a heterogeneidade que pode
existir entre os players, no gque tange a capacidade de cada firma em atualizar eventuais erros,
incluir novas funcionalidades e absorver as sugestoes de seus clientes, com velocidades
distintas, em cada nova versao disponibilizada em producéo.

Adicionalmente, este trabalho pode auxiliar gestores a definirem uma estratégia de Big
Data mais acurada visando alcancar melhorias na performance de suas companhias e nédo
apenas seguir a moda (Davenport, 2014).

Por fim, o presente trabalho busca formar uma ponte entre a pesquisa académica e 0 uso
de seus resultados na tomada de decisdes dos gestores e do mercado.

Além desta introducdo, o capitulo 2 traz uma revisdo da literatura que alicerca os
argumentos teodricos desta pesquisa, a formulacdo das hip6teses e o modelo empirico
construido. O capitulo 3 trata dos procedimentos metodoldgicos utilizados para realizacdo da
pesquisa tais como: caracterizacdo do presente trabalho, descricdo dos processos de coleta e
limpeza dos dados e abordagem estatistica; para posterior avaliacdo das hipoteses. O capitulo 4
apresenta os resultados obtidos na avaliacdo das hipdteses. Por fim, o capitulo 5 traz as
conclusdes finais e o relacionamento com pesquisas anteriores e com a plataforma teorica

escolhida.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Teoria da visdo baseada em recursos (RBV)

Segundo Wernerfelt (1984), uma determinada firma possui recursos que séo utilizados
para a elaboracdo de um ou mais de seus produtos que, por sua vez, sao comercializados em
diferentes mercados na busca da realizacdo do lucro. Nesse sentido, a definicdo de um recurso,
para Wernerfelt (1984), diz respeito aos ativos tangiveis ou intangiveis controlados por uma
firma em um determinado periodo. Tais recursos, disponiveis de forma heterogénea entre 0s
players de um mesmo mercado, sdo utilizados pelas firmas na busca da geracdo de valor.

Quando se utiliza a analise baseada em recursos, diferentemente da perspectiva
tradicional, a empresa se apoia na dinamica de oportunidades e ameacas ao produto que um
determinado ambiente oferece a medida em que enfatiza as condi¢es internas de cada uma das
companhias como propulsoras para o diferencial competitivo e, portanto, melhora na
performance (Wernerfelt, 1984). Os recursos, segundo a RBV, sdo fruto dessas condigdes
internas especificas de cada empresa.

Os principais recursos de uma firma, de acordo com Barney (1986, 1991), sdo
capacidades, processos organizacionais, atributos, informacdo e conhecimento que sdo
classificados em 3 categorias: i) recursos de capital fisico — ex.: maquinario; ii) recursos de
capital humano — ex.: time de gestores ou engenheiros de software; iii) recursos de capital
organizacional — ex.: cultura e processos internos.

Em um ambiente de competicdo, sabe-se que a disponibilidade dos recursos ndo é linear
entre todos 0s concorrentes de um determinado mercado. Essa heterogeneidade entre os
recursos disponiveis para cada um dos competidores gera implementacdes estratégicas distintas
dos mesmos e é isso que origina os diferentes resultados alcangados pelas companhias segundo
a RBV (Barney, 1986, 1991, 2001; Peteraf, 1993).

Uma estratégia oriunda da aplicacdo de um recurso que ndo esta sendo implementada
por nenhum concorrente atual ou potencial e que gera valor pode ser classificada como
vantagem competitiva posicional. Quando os beneficios dessa mesma estratégia ndo conseguem
ser replicados pelos concorrentes, ainda que eles se utilizem de outros meios ou substituicdes,
origina-se a vantagem competitiva sustentavel (Barney, 1986, 1991; Kretzer; Menezes, 2006).

Dessa forma, os recursos geradores de vantagens competitivas sustentaveis sao: i)

valiosos —ao permitirem a implantacéo de estratégias que tornam a firma mais eficaz e eficiente;
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ii) raros — ndo disponiveis com facilidade para todos os players de um determinado mercado;
iii) imperfeitamente imitaveis — as firmas que ndo possuem esses recursos nao conseguem obté-
los a ndo ser que os construam ja que eles sao frutos de condi¢des histdricas Unicas, casualmente
ambiguos e socialmente complexos e iv) organizados para capturar valor (Barney, 1986, 1991,
2001).

Uma metéfora que pode ser utilizada para explicar o funcionamento da RBV dentro de
uma determinada organizacdo é a de uma banheira. Investimentos em pesquisa e
desenvolvimento, por exemplo, sdo como o fluxo de agua que vai, aos poucos, aumentando o
volume de liquido dentro de uma banheira — o estoque de ativos intangiveis estratégicos. Esse
estoque vai se tornando cada vez mais especifico e qualificado de acordo com as dindmicas
internas da companhia — sua organizacao para capturar valor ou, no caso da metafora, o formato
especifico de cada banheira - e é acumulado através da escolha apropriada da quantidade e
frequéncia de investimento dentro de um determinado periodo (Dierickx; Cool, 1989).

Assim, ndo é possivel atingir o mesmo estoque de ativos estratégicos se o fluxo de
investimentos n&o foi dosado oportunamente durante um periodo determinado. E como dobrar
o fluxo de &gua por apenas 2 minutos e esperar que 0 volume de liquido na banheira seja igual
ao de uma outra que foi preenchida, ceteris paribus.

Por esse motivo, se 0 ponto de partida no estoque de ativos estratégicos entre duas
companhias semelhantes é distinto, igualmente distinta sera a acumulagéo deste ponto do tempo
em diante, ainda que ajustes no fluxo de investimento sejam realizados no meio do caminho
(Dierickx; Cool, 1989).

Isso quer dizer que heterogeneidade implica que as firmas com recursos medianos s
podem esperar atingir o ponto de equilibrio, enquanto as que acumularam um estoque de ativos
estratégicos maior e melhor receberdo rendimentos adicionais (Peteraf, 1993).

Outro ponto a destacar diz respeito ao conceito de que, muitas vezes, um recurso de
vantagem competitiva sustentavel é classificado como casualmente ambiguo. A analogia, dessa
vez, é a de uma maquina caga-niquel em um cassino.

Uma pessoa pode ganhar todas as moedas disponiveis na maquina com apenas uma
tentativa e pouco dinheiro investido, ainda que a probabilidade de outra pessoa que pode tentar
mais vezes, por ter mais recursos, seja maior. Da mesma forma, uma firma pode desenvolver
um recurso extremamente valioso, raro, inimitavel com pouco investimento, ainda que seja
mais improvavel (Dierickx; Cool, 1989).

Dentre os recursos disponiveis, o Big Data tem se apresentado como um ativo valioso

na aplicacdo de estratégias corporativas. Sob a perspectiva da RBV, investimentos dessa
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natureza podem culminar na geracdo de vantagem competitiva sustentavel (Fosso Wamba et
al., 2015; Corte-Real et al., 2016; Johnson et al., 2017; Cappa et al., 2020).

A utilizacdo da RBV para explicar o fenbmeno do Big Data enquanto recurso interno
capaz de gerar valor pelo fato de desencadear uma vantagem competitiva sustentavel segue
trabalhos de reviséo sistematica da literatura envolvendo o Big Data e a performance das firmas
(Maroufkhani et al. 2019; Arunachalam et al., 2018).

2.2 Big Data

Para Diebold (2020) Big Data ndo é tdo somente um termo, mas um fenémeno e uma
disciplina emergente. Enquanto fenbmeno o autor entende que este € um tema cientifico chave
de nossos tempos para todas as ciéncias. Enquanto disciplina, no campo académico, ha bastante
discussdo quanto a redundancia no ensino, uma vez que para os céticos disciplinas tradicionais
como ciéncia da computacao e estatistica seriam capazes de assimilar o fenémeno de forma
satisfatoria. Por outro lado, no mundo dos negdcios, é cada vez mais comum encontrar
executivos em cargos estratégicos mencionando o termo (Diebold, 2020; Francisco et al., 2020).

Apresentar as origens do termo Big Data ndo é tarefa facil, conforme afirma Diebold
(2020). De toda forma, a primeira vez que o termo foi caracterizado de maneira mais completa
e enriquecida foi no relatério de pesquisa corporativa ndo publicado elaborado por Laney
(2001) na empresa META Group, hoje pertencente a GARTNER. Este documento destacou,
de modo inédito, as primeiras dimens@es do Big Data: volume, variedade e velocidade. Essas
dimensdes, por sua vez, vieram a ficar comumente conhecidas como os 3 V’s do Big Data.

No relatério de Laney (2001), o comércio eletrénico (e-commerce) é apontado como o
propulsor do Big Data. A medida em que esses canais de venda conseguem atingir muito mais
consumidores com um menor custo a profundidade e a largura dos dados coletados em uma
Unica transacao chega a ser 10 vezes maior do que em um modelo tradicional. 1sso representa
o0 volume, que significa o aumento exponencial na quantidade de informagdo armazenada pelas
companhias em bancos de dados locais, como mainframes, ou online utilizando solucdes de
Cloud Computing.

O autor também apontou que a troca de informagdes cada vez mais rapida a cada
interacdo com os consumidores forcava as companhias a fazerem uma série de melhorias nas
suas capacidades tecnoldgicas de processamento - velocidade. Além disso, um dos grandes
desafios mencionados ainda naquela época era a expectativa de aumento da variedade de

formatos de dados incompativeis entre si - variedade.
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Outro esforco de definigdo do escopo relacionado ao termo Big Data foi realizado por
Gantz e Reinsel (2011). Para os autores uma nova geracdo de tecnologias e arquiteturas de
sistemas desenhadas para extrair valor econdmico a partir de grandes volumes de dados
variados capturados e analisados em alta velocidade forma o conceito dinamico da atividade
que intersecciona diversas areas da Tecnologia da Informacé&o.

De Mauro, Greco e Grimaldi (2015), a partir de uma extensa revisdo sistemética da
literatura, observaram que os trabalhos cientificos acerca do Big Data se concentram em 4
grandes assuntos: informacao - o combustivel moderno para a existéncia e permanéncia do
fendmeno; tecnologia - 0s equipamentos necessarios para armazenar e processar a informacao;
métodos - as técnicas utilizadas para converter Big Data em valor e impacto - como a
existéncia dessas enormes quantidades de informacao nas méaos das firmas e governos afetam,
principalmente, a privacidade dos consumidores e sociedade em geral.

Outra contribuicédo do trabalho de De Mauro, Greco e Grimaldi (2015) foi a elaboracéo
de uma definicdo consensual sobre Big Data de forma concisa. Para os autores, "Big Data
representa os ativos informacionais caracterizados por um alto volume, velocidade e variedade
que requerem Tecnologia e Métodos Analiticos especificos para sua transformacéo em valor."
(De Mauro et al., 2015, p.103)

Com o objetivo de sintetizar o conceito de Big Data no contexto da presente pesquisa,
a Tabela 1 apresenta a definigdo consensual geral e as definigdes das suas 5 dimensGes, bem
como a definicdo do ato de utilizar o Big Data para gerar valor, denominado na literatura de
Big Data Analytics (BDA).

Tabela 1 - Definicdes de Big Data
Atributo Defini¢do Fonte

"Big Data representa os ativos informacionais caracterizados por um alto

Definicéo . - X . (De Mauro et al.,
volume, velocidade e variedade que requerem Tecnologia e Métodos

consensual o o 4 » 2015 p. 103)
Analiticos especificos para sua transformacéo em valor.
"O grande volume de dados que € ou consumido ou armazenado através (Fosso Wamba et al.,

Volume . : "
de um numero grande de registros. 2015 p.236)
. "Dados gerados atraves de uma grande variedade de fontes e formatos (Fosso Wamba et al.,
Variedade

contendo campos multidimensionais.” 2015 p.236)

: " A x " (Fosso Wamba et al.,
Velocidade "Frequéncia da geracdo ou entrega dos dados. 2015 p.236)
"A imprevisibilidade de alguns conjuntos de dados demanda analise (Fosso Wamba et al.,

Veracidade especializada do Big Data para gerar confianca nas previsdes." 2015 p.236)
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Atributo Definicdo Fonte

"Até que ponto o Big Data gera insights e ou beneficios economicamente (Fosso Wamba et al.,

Valor dignos por meio de extracdo e transformac&o." 2015 p.236)

“Tecnologias, por exemplo bancos de dados e ferramentas de mineracao

Big Data  de dados, e técnicas, por exemplo métodos analiticos, que uma

Analytics  determinada companhia pode empregar para analisar grandes volumes de

(BDA) dados complexos de variadas aplicacbes com o objetivo de aumentar a
sua performance em diversas dimensdes”

Fonte: Adaptado de Fosso Wamba et al. (2015) e Cappa et al. (2020)

(Mikaelef et al., 2017
p.556)

Tendo em vista 0 tamanho do mercado de Big Data e Business Analytics, estimado em
168.8 bilhdes de dblares em 2018 (Statista, 2022), relacionar os volumosos investimentos que

as firmas fazem nessas tecnologias com a performance obtida é de fundamental importancia.

2.3 Big data vs. Performance

Firmas que performam bem geram lucro e boas perspectivas para seus stakeholders no
longo prazo. Isso quer dizer que, a partir do crescimento da firma, novas oportunidades de
emprego sdo criadas melhorando a capacidade de geracdo de riqueza da sociedade na qual a
firma se encontra inserida (Taouab e Issor, 2019).

A partir da definicdo de De Mauro, Greco e Grimaldi (2015), na Tabela 1, Big Data
pode ser considerado um ativo informacional. Esse ativo informacional, por sua vez, quando
existente dentro de uma determinada firma € considerado um ativo intangivel, ja que os dados
ndo estdo exatamente registrados nas suas demonstragdes contabeis, mas agregam valor
relevante ao permitirem um processo decisorio mais robusto por meio de uma cultura data-
driven. Isto é, quando decisbes sdo tomadas a partir da analise de dados que representam 0s
fatos e fenbmenos que estdo sendo discutidos (Zhang et al., 2020). Além disso, ativos
intangiveis sdo responsaveis por direcionar de forma significativa como as firmas criam valor
na economia moderna (Haji e Ghazali, 2018).

Nesse contexto, para a presente pesquisa, Big Data é classificado como um ativo
informacional, intangivel, que, se utilizado como recurso estratégico interno, pode gerar
vantagem competitiva sustentavel conforme os preceitos da RBV.

Tendo em vista a classificacdo do Big Data como ativo intangivel ndo registrado nas
demonstragfes contabeis, torna-se relevante investigar o impacto que o seu uso pode trazer em
termos de performance de mercado, isto é, a maneira como o0 ambiente externo enxerga a firma

utilizadora.
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E evidente que o desenvolvimento continuo de tecnologia ao qual as empresas se
submetem para dar manutencdo em um ativo intangivel como o Big Data demanda
investimentos robustos por meio de times especializados e que, muitas vezes, acabam retirando
recursos das atividades principais das companhias (Francisco et al., 2020). Logo, a pressao por
resultados advindos desse tipo de estratégia é uma realidade nas firmas que optam por
implementé-las. Essa dualidade entre uma expectativa de valor positiva e uma expectativa de
custo negativa foi confirmada no trabalho de Macada et al. (2019) por meio de survey aplicada
em 99 empresas brasileiras.

O Big Data, enquanto fendmeno que possui diversas dimensdes, demanda uma anélise
especifica para cada uma delas, para que seja possivel entender as suas relacdes na geracdo de
valor (Cappa et al., 2020). E, dessa forma, auxiliar na tomada de decisdes se existe ou ndo uma
das dimensdes que possa gerar mais valor do que as outras, ou até mesmo prejudicar a geracdo
de valor da empresa através da aplicacdo da referida estratégia.

A dimens&o de volume do Big Data esté diretamente relacionada a uma das principais
caracteristicas do termo, que € a grandiosidade em termos de tamanho. Por outro lado, quanto
maior o tamanho dos datasets — conjuntos de dados - em poder das firmas aumentam,
igualmente, os riscos de vazamento de informacdes, bem como a possibilidade de ocorréncia
do fendmeno da “obesidade de informagao” (Cappa et al., 2020).

Esse fendmeno indica que a simples existéncia de uma quantidade imensa de
informacdo pode mais confundir do que auxiliar as firmas na elaboracéo de suas estratégias de
geracdo de valor que culminam em melhoria na performance. Dessa forma € apresentada a

seguinte hipotese:
H1 Quanto maior o volume, menor o impacto do Big Data na performance da firma.

A dimenséo de variedade do Big Data funciona como um moderador positivo do efeito
negativo do volume. Isto é, um dataset que possua um grande volume e uma grande variedade
tem um potencial muito maior na geragéo de valor impactando positivamente a performance da
firma.

Tal moderacdo positiva advém do fato de que uma maior variedade de dados permite as
firmas estabelecerem estratégias mais robustas entendendo de forma mais assertiva as
influéncias de diversas variaveis no comportamento de seus clientes, por exemplo. Sendo assim,

é apresentada a seguinte hipotese:
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H2 A variedade do Big Data disponivel impacta positivamente a performance da firma.

A dimensdo de veracidade diz respeito a capacidade das firmas de extrair informagéo
confiavel e replicavel do imenso mar de dados disponivel. E essa dimensdo do Big Data que
versa a respeito do processo de analise dos dados propriamente dito. Assim, as firmas que sdo
capazes de conferir maior veracidade aos datasets que estdo em seu poder estdo mais preparadas
para conceber estratégias de sucesso que culminardo em melhora nas suas performances

(Francisco et al., 2020; Macada et al., 2019). Dessa forma, € apresentada a seguinte hipétese:
H3 A veracidade do Big Data impacta positivamente a performance da firma.

Cappa et al. (2020) assumiram que a dimensdo da velocidade seria uma variavel
constante para todas as firmas tendo em vista que na economia moderna o uso de aplicativos
moveis esta ligado, principalmente, a existéncia de trocas de dados em tempo real. Nesta
pesquisa, porém, propdem-se a utilizacdo dessa dimensdo do Big Data baseando-se na
velocidade com que as firmas disponibilizam atualizacdes de seus aplicativos mdveis para seus
clientes, uma vez que segundo os preceitos da RBV essa é uma dimenséo do Big Data que pode
gerar heterogeneidade entre os players.

Em outras palavras: é esperado que o movimento de atualizacdo e, portanto, melhor
manutencdo do ativo intangivel do Big Data, seja heterogéneo entre as firmas e que aquelas que
mais disponibilizam atualizacGes sejam as mesmas que mais se preocupam em atingir as
necessidades de seus clientes. Além disso, coletam dados com maior rapidez o que,
consequentemente, afetam positivamente a sua performance. A partir dessa contextualizacdo, é

apresentada a hipétese abaixo:

H4 A velocidade de atualizacdo do Big Data impacta positivamente a performance da

firma.

Tendo em vista os preceitos da RBV, principalmente aqueles desenvolvidos por
Dierickx e Cool (1989), entende-se que as firmas que langaram seus aplicativos mdveis antes
que seus concorrentes, passaram a coletar dados e a utilizar Big Data primeiro. Assim,
conforme explicam os autores, a posi¢éo inicial favoravel de um ativo estratégico tem relagéo
positiva com a capacidade da firma de gerar mais vantagem competitiva sustentavel do que seus

concorrentes. Nesse sentido a seguinte hipétese é apresentada:
H5 Firmas que implementaram o Big Data primeiro obtiveram melhor performance.

A luz da RBV um recurso que gera vantagem competitiva sustentavel esta disponivel

de forma heterogénea em um determinado mercado (Peteraf, 1993). Firmas que possuem
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recursos ndo raros conseguem apenas atingir o ponto de equilibrio, uma vez que nédo existe
vantagem competitiva sustentvel frente aos seus concorrentes. Nesse sentido, torna-se
importante avaliar o impacto da raridade da aplicacdo do Big Data na performance das firmas,

como gerador de vantagem competitiva. Assim, a seguinte hipotese € apresentada:
H6 Nos setores onde o uso de Big Data € maior, o impacto na performance € menor.

Com o objetivo de resumir a relacdo da RBV, o Big Data e as hipdteses formuladas para

essa pesquisa, a Figura 1 foi construida.

Figura 1 — Modelo Empirico da Pesquisa
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Fonte: Elaboracdo propria do autor.

O conceito empirico basilar da pesquisa é o Big Data. Partindo do topo do desenho para
a esquerda, essa pesquisa segue estudos anteriores ao utilizar os Dados de Aplicativos Moveis
como proxy mais objetiva para medir as dimens6es independentes do Big Data seguindo o
modelo de 5Vs. O intuito de seguir essa linha de raciocinio, evitando abordagens de survey,
visa facilitar a replicacdo dessa pesquisa em situacOes futuras e ofertar como resultado, uma
validacao empirica mais aderente a realidade de mercado das firmas de capital aberto no Brasil.

Além disso, o desempacotamento do Big Data em dimensdes distintas ajuda a capturar
individualmente os efeitos de cada uma delas na geragdo de valor, e ndo um Unico efeito

exclusivo somado (Johnson et al., 2017).
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Por esse motivo, no lado esquerdo da Figura 2, é possivel identificar a conexdo das
dimensdes independentes do Big Data por meio das hip6teses H1 a H4 com a dimensdo
dependente do modelo de 5Vs, que € o valor entregue pelo Big Data medido pelo Q de Tobin,
conforme Cappa et al. (2020) no presente modelo empirico.

O conceito tedrico basilar da pesquisa é a RBV. Segundo essa lente tedrica. um recurso
que gera vantagem competitiva sustentavel tem de ser: valioso, raro, imperfeitamente imitavel
e organizado para capturar valor. Além disso, empresas que sdo precursoras — early adopters -
em uma determinada estratégia, na presente pesquisa, implementacdo do Big Data, tendem a
gerar cada mais valor por meio dos estoques cada vez maiores desse mesmo ativo e por
desenvolverem uma capacidade maior de fazer a sua manutencéo (Dierickx; Cool 1989).

Para refletir essa linha tedrica no modelo empirico, a parte superior direita da Figura 2
foi construida. Logo, partindo do topo do desenho para a direita, essa pesquisa prop8e duas
hipoteses, H5 e H6, visando testar mais profundamente a aderéncia do Big Data enquanto
recurso - ativo intangivel — capaz de gerar vantagem competitiva sustentavel.

Assim, busca-se avaliar de forma objetiva o que Francisco et al. (2020) provocam em
seu trabalho: a crenca generalizada de que as empresas deveriam, obrigatoriamente, se envolver
ativamente na adocdo de estratégias de Big Data para se manterem competitivas. Porém,
segundo os preceitos da RBV ja discutidos, quanto mais um recurso estratégico é disseminado
em um determinado mercado, menos tende a gerar vantagens competitivas sustentaveis, ja que
0s preceitos de raridade e ndo imitabilidade sdo violados.

A principal diferenca entre as hipoteses H5 e H6 diz respeito ao nivel de analise que
esta sendo empregado. Em H5 sdo as empresas propriamente ditas, em H6 o setor, mas ambas
almejam verificar se a diminuicdo da raridade e do aumento da replicacdo da mesma estratégia
de Big Data por outros players do mercado que ndo os early adopters diminuiu a geracéo de

valor percebido e performance de mercado pelas empresas precursoras ao longo do tempo.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 Caracterizacao da pesquisa

Este estudo é classificado como descritivo porque objetiva descrever a realidade do
impacto do uso de Big Data na performance das companhias de capital aberto no Brasil, de
abordagem quantitativa, uma vez que intenciona responder ao problema de pesquisa por meio
de medidas objetivas através dos dados coletados dos apps das empresas disponiveis na Google
Play Store. Outrossim, a abordagem quantitativa busca auxiliar o processo de tomada de
decisbes por meio de uma abordagem baseada em evidéncias empiricas com a aplicacdo de
métodos estatisticos de analise.

A amostra é composta pelas empresas de capital aberto listadas na B3. O inicio da janela
temporal inicia em 2010, por ser 0 ano em que as normas internacionais de contabilidade sdo
aplicadas de forma obrigatdria no Brasil, e se encerra no ano de 2022, por ser o Gltimo ano de
divulgacdo de dados anterior a execucdo dessa pesquisa.

Conforme discutido anteriormente nas sec¢des 1 e 2 do presente trabalho, as dimensfes
independentes do Big Data sdo caracteristicas que influenciam de forma heterogénea a
dimensdo dependente que € a geracdo de valor. Na presente pesquisa, a geracdo de valor sera

medida através de proxies que reflitam a performance de mercado das firmas.

3.2 Variaveis de interesse — big data

Encontrar uma proxy que reflita o Big Data disponivel para cada uma das firmas ndo é
tarefa facil, porém, no contexto dessa pesquisa, mantém-se o direcionamento de Cappa et al.
(2020) na utilizacdo dos dados de aplicativos moveis disponiveis na Play Store do Google. Essa
proxy, ainda que possua limitagOes, permite mensurar de forma objetiva as dimensdes do Big
Data e facilita a replicacdo da pesquisa.

Assim sendo, para capturar cada uma das dimensdes independentes do Big Data, €
apresentada a Tabela 2 a seguir com o objetivo de explicar como cada uma delas sera

contemplada na presente pesquisa.

Tabela 2 - Dimens6es do Big Data e suas proxies correspondentes



21

Dimensdo e Hipdtese de Pesquisa Definicdo da Proxy
Volume (H1) Numero de downloads dos aplicativos, para cada firma, na
Google Play Store
Numero de tipos diferentes de dados coletados pelas firmas em
Variedade (H2) cada aplicativo na Google Play Store (ex.: GPS, Permissao para
acessar as fotos, Permissdo para acessar a cdmera, entre outros)

Percentual da forca de trabalho especializada em BDA em
Veracidade (H3) relacdo ao total de empregados de cada uma das firmas
conforme dados coletados da rede social profissional Linkedin

A diferenca de dias entre a data da coleta e a Ultima atualizacdo
do aplicativo disponibilizada pelas firmas na Google Play Store.
Quanto menor a diferenca de dias entre as datas, maior
velocidade de atualizacéo

Velocidade (H4)

Implementacgéo do . .
Data de langcamento do aplicativo de cada firma na Google Play

Big Data (H5) Store, organizada ordinalmente da mais antiga para a mais nova,
por setor e empresa

Razdo da Quantidade de empresas com app lancado na Play

Maturidade do uso de Big Data (H6) Store pela Quantidade Total de Empresas, por setor, por ano

fiscal ao qual as demais varidveis do modelo se referem

Fonte: Adaptado de Cappa et al. (2020) para as hipdteses H1, H2 e H3. Elaboragéo propria para as hipoteses H4,
H5 e H6.

3.3 Variavel dependente — TOBIN’S Q

A férmula de calculo utilizada para o Q de Tobin, proxy da performance nessa pesquisa,
é a mesma seguida por Gompers, Ishii e Metrick (2003) e Kaplan e Zingales (1997), conforme

equacao abaixo:

. Ativos Totais; + Valor de Mercado; — PL Contabil;
TobinQ;, = L Le Le (1)

Ativos Totais; ¢

O Q de Tobin, também conhecido como Q Ratio, representa a razdo entre o valor de
mercado de uma determinada empresa e o custo de reposigéo de seus ativos (Chung; Pruitt,
1994). Chung e Pruitt (1994) concluem em seu trabalho, que uma das virtudes do Q de Tobin
como proxy para performance das firmas reside no fato dessa medida ser uma raz&o e, portanto,
ser uma medida de desempenho com um nivel maior de padronizacdo entre as diversas
empresas.

A interpretacdo da Q Ratio pode ser a seguinte: se o resultado é maior do que 1, significa
que a performance da firma esta sendo premiada pelos seus investidores, pelo aumento do valor

de mercado, em relacdo ao custo de substituicdo de seus ativos. Por outro lado, se o resultado &
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menor do que 1, significa que o valor de mercado da firma ndo é suficiente para cobrir a
substituicdo de seus ativos e os investidores ndo estdo premiando a companhia. Logo, em linhas
gerais, vemos que o0 Q de Tobin mensura performance através da indicacdo do qudo bem a firma
estd usando seus ativos para gerar valor aos seus acionistas.

Assim sendo, a presente pesquisa utilizard como proxy para a performance o Q de Tobin
(Johnson et al., 2017; Cappa et al., 2020). Assim, no contexto desse trabalho, performance da

firma quer dizer: performance de mercado, medida pelo Q de Tobin.

3.4 COLETA DE DADOS

3.4.1 Variaveis de Controle e Variavel Dependente

Os dados referentes as variaveis de controle foram coletados na base Refinitiv Eikon©,
anualmente, no periodo de 2010 a 2022, compreendendo um total de 13 exercicios, na data de
08/03/2023.

Os dados referentes as informagdes cadastrais das empresas de capital aberto listadas na
B3 no periodo de 2010 a 2022 foram coletados do Portal de Dados Abertos da CVM,
especificamente do dataset de Formulario Cadastral (FCA), que consiste em um documento
eletrbnico, de encaminhamento periddico e eventual, previsto no artigo 21, inciso |, da Instrucédo
CVM n° 480/09 (CVM — FCA, 2022).

Esses dados foram utilizados como base de consulta auxiliar, principalmente na
obtenc&o de identificadores como os tickers das empresas em comparagdo aos obtidos na base

Refinitiv Eikon®© e a vinculacdo com o Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ).

3.4.2 Variaveis Independentes

Os dados referentes aos aplicativos disponiveis na Google Play Store foram encontrados
na plataforma Kaggle e foram extraidos, a primeira vez, em junho de 2021 (Prakash e Koshy,
2021). Baseado nesse dataset inicial, uma nova rodada de atualizacéo da extragéo foi realizada
utilizando as bibliotecas do Python: PyAutoGui, Pyperclip e Pandas. A atualizagdo automatica

das informacGes dos aplicativos foi realizada em marco de 2023.
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Figura 2 — Etapas automatizadas com o uso da biblioteca PyAutoGui de Robotic Process Automation
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Fonte: Elaborag&o propria do autor.

A Figura 2 demonstra detalhadamente cada uma das etapas de coleta das variaveis
independentes utilizadas como proxies para o Big Data disponivel para cada uma das empresas.
Essa forma de coleta de dados, ao diminuir a necessidade de agdes manuais do pesquisador,
reduz a possibilidade de coletar dados de forma equivocada.

Vale ressaltar que muitas empresas possuiam mais de um aplicativo disponivel na Google
Play Store. Tendo em vista que o objetivo de coletar esses dados € a utilizagdo como proxy do
Big Data, ndo fazia sentido considerar mais de um aplicativo por companhia, ja que dificilmente
seria possivel definir quantos downloads ou aplicativos ativos da mesma companhia um
determinado usuéario poderia ter (Cappa et al., 2020).

Assim, apo6s a coleta de todos os aplicativos possiveis por empresa, a seguinte ordenagao
foi definida como critério: aplicativo com a data de langamento mais antiga; em caso de empate
no primeiro critério, para a mesma companbhia, foi utilizado o aplicativo com a maior quantidade
de downloads. Dessa forma, foi possivel identificar o principal aplicativo de cada firma.

Para que fosse possivel relacionar o aplicativo disponivel na Google Play Store com as
empresas de capital aberto da B3, foram utilizados como chave o dominio corporativo do e-
mail do desenvolvedor do aplicativo na Google Play Store em conexd& com o dominio
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corporativo do e-mail disponivel no setor de Relagdo com Investidores de cada uma das
empresas. Ressalta-se que esse relacionamento ndo é perfeitamente exato, considerando que
algumas companhias podem ter terceirizado o desenvolvimento de seus aplicativos e, como
consequéncia, o dominio do e-mail do desenvolvedor do aplicativo pode ser divergente do
dominio do setor de Rela¢do com Investidores.

E importante ressaltar que ap6s uma primeira execucao do script detalhado na Figura 2,
foram identificadas empresas cuja existéncia de aplicativos era de conhecimento prévio do
pesquisador, mas que os dados nao foram corretamente retornados. Procedeu-se, entdo, uma
revisdo sistematica e minuciosa do app id na Google Play Store para cada uma dessas empresas.
Uma nova lista incremental de app id foi confeccionada, e o script foi executado uma segunda
vez para coletar esses dados faltantes.

Para os dados coletados da rede social profissional Linkedin, foram realizadas duas
etapas. A primeira consistiu em coletar o link da pagina corporativa de cada uma das empresas
constantes na listagem obtida através da base Refinitiv Eikon©. A segunda etapa compreendeu
em acessar cada uma das péaginas corporativas, clicar no botdo que demonstra o total de
colaboradores da empresa, filtrar os colaboradores por palavras-chave “dados” ou “data” e, por
ultimo, utilizar o software Linked Booster© para extrair todas as paginas de colaboradores
disponiveis em um arquivo separado por virgulas (.csv). Essas etapas foram repetidas para cada

uma das empresas.

3.5 Caracterizacgao e tratamento dos dados

A série temporal de 2010 a 2022 coletada da base de dados Refinitiv Eikon© referente as
empresas de capital aberto no Brasil consistiu em um total de 3.365 observacdes para 268
empresas Unicas pelos respectivos tickers.

As proximas subsecdes apresentam as analises descritivas dos datasets especificos para
a realizacdo dos procedimentos estatisticos de teste para cada uma das hipdteses construidas na
secdo 2.3 e ilustradas na Figura 2.

Posteriormente, eventuais tratamentos necessarios para adequacdo dos procedimentos

estatisticos aos respectivos datasets sdo abordados.

3.5.1 Caracterizacdo do dataset utilizado para testar as hipoteses H1, H2, H3 e H4
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Para os testes envolvendo as hipoteses H1, H2, H3 e H4, foi selecionado apenas o ano
de 2022, uma vez que os dados das dimensdes do Big Data, conforme Tabela 2, dos aplicativos
disponiveis na Google Play Store, s6 puderam ser coletados com alto grau de confianca uma
unica vez, em marco de 2023. Nao foi possivel coletar os dados no encerramento do exercicio
de 2022 pois os scripts de coleta demonstrados, cujo fluxo foi demonstrado anteriormente na

Figura 2, ainda n&o estavam totalmente finalizados.

Figura 3 — Empresas brasileiras de capital aberto vs. Apps na Google Play Store 2022

M niointegraibov M integra ibov

150
129

app identificado app ndo identificado

Fonte: Elaboragao prépria do autor.

Apos o filtro por ano de 2022, foram identificadas 234 empresas com 1 observagéo cada,
excluindo fundos de investimento. A Figura 3 demonstra graficamente a diviséo entre empresas
integrantes do IBOV e a existéncia ou ndo de aplicativo na Google Play Store no cross-section
de 2022. Foram identificados aplicativos para 44,87% das empresas das 234 integrantes dessa

selecéo.

Figura 4 — Quantidade de apps por setor econdmico da Refinitiv Eikon© - 2010 a 2022
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A partir da Figura 4, é possivel identificar a evolucéo na adocéo do Big Data, medido

pela quantidade de apps disponiveis na Google Play Store. Os setores — conforme o0 campo

categorico coletado da Refinitiv Eikon© “The Refinitiv Business Classification — Economic

Sector” (TRBC — Economic Sector) — que mais se destacam na adocdo de Big Data como

estratégia de geracdo de valor sdo: Financials, Utilities e Consumer Cyclicals.
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Figura 5 —Anélise Exploratéria da Variavel Dependente Q de Tobin
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A Figura 5 demonstra que a variavel dependente do modelo empirico proposto através
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da Figura 1, Q de Tobin, calculada por meio da aplicacdo da equagdo (1), possui

comportamento distinto entre os setores coletados da Refinitiv Eikon©. Esse comportamento

se difere, atraves do subplot A, quanto a frequéncia de valores, pelo fato das empresas

integrarem ou ndo o indice Bovespa. Além disso, através do subplot B, € possivel identificar

a presenca de valores extremos, outliers, principalmente no setor Financials. Adicionalmente,

através da andlise do subplots C e D, € possivel identificar que as distribui¢des dos valores

também variam bastante por setor.

Logo, para obtencdo de um modelo estatistico adequado, algumas etapas de limpeza e

tratamento da variavel dependente Q de Tobin deverdo ser realizadas, principalmente no que

tange aos valores extremos, 0s denominados outliers inferiores e superiores.
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A Figura 6 descreve graficamente as relagcdes entre as proxies do Big Data, calculadas
conforme descri¢des da Tabela 2, e a Variavel Dependente Q de Tobin. O subplot A demonstra
que o Volume é uma variavel quantitativa discreta. Além disso, outro ponto que vale ressaltar,
é que a Google Play Store ndo exibe em sua pagina de app o nimero exato de downloads de
um determinado app e sim um numero arredondado. Dessa forma, essa é uma das limitacoes
da fase de coleta de dados descrita pela Figura 1, ja que as informac@es coletadas por meio de
web scraping refletem exatamente o que aparece na pagina.

O subplot B demonstra que a Veracidade é uma varidvel que nem sempre esta presente
para as firmas que possuem aplicativos. Isto é: a firma pode ter um app disponivel na Google
Play Store e ndo ter sido possivel identificar colaboradores alocados em fun¢des de Dados
através da rede social Linkedin. Esse comportamento ndo era esperado e fica evidenciado por
meio dessa visualizagéo.

O subplot C demonstra que a Velocidade também possui uma enorme variancia entre as
empresas que possuem aplicativo langado na Google Play Store. Isso quer dizer que nem todas
as companhias demonstram uma preocupacao de atualizacdo dos seus aplicativos, sendo que,
para essa variavel, quanto menor a diferenca em dias da data de coleta dos dados para a Gltima
atualizacao do aplicativo, melhor.

O subplot D demonstra que a Variedade ndo é um atributo que existe para todas as
empresas que possuem aplicativo lancado na Google Play Store. Esse fato se deve
principalmente pela etapa de coleta descrita pela Figura 1. Existiram dois cenarios principais
ocasionadores de auséncia de dados para Variedade, sdo eles: i) algumas empresas néo
informam quais tipos de dados estdo coletando de seus usuarios, e isso ndo aparenta ser algo
considerado negativo pela loja de aplicativos, pois apenas exibe um aviso de que o
desenvolvedor do app ndo forneceu detalhes sobre os dados que coleta; ii) as empresas
realmente informam que nao coletam nem armazenam nenhum tipo de dados dos seus usuarios,
movimento que pode ser atribuido ao aumento das exigéncias de governanca de dados no
ambito da Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD). Tal movimento estad em linha com a
literatura anterior, conforme ja explicitado sobre os riscos inerentes a utilizacdo de Big Data
pelas empresas (Cappa et al., 2020; Freund et al., 2019).

Os subplots de E a J demonstram as proxies do Big Data contra elas mesmas. A intengao
é demonstrar, principalmente, que o Volume é a Gnica variavel presente para todas as empresas

que possuem apps lancados na Google Play Store. Todas as outras dimensdes do Big Data tém
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algum nivel de auséncia por empresa. Além disso, em cada um dos graficos hd uma marcacéao
demonstrando se a empresa integra ou ndo o indice Bovespa, separa¢do essa que demonstrou
que o fato das empresas participarem ou ndo desse indice ndo aparenta ter uma relacdo direta
com o investimento ou ndo em Big Data. Foi marcado o ponto de todas as empresas que ndo
possuem apps em destaque vermelho para que o leitor pudesse identificar a relagdo dos subplots
de AaDcomosdeEal.

Figura 7 — Mapa de Calor das Correlacoes de Pearson entre Q de Tobin e as proxies do Big Data
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

A Figura 7 demonstra visualmente as correlagdes, calculadas pelo método de Pearson,
existentes entre as Variaveis Independentes coletadas como proxies para a representacao do
Big Data e a Variavel Dependente Q de Tobin. E possivel perceber que no existe nenhuma
correlacdo alta, apenas valores muito timidos (<0.50), na relagdo entre Q de Tobin com as
dimensGes do Big Data.

Quando se analisam as correlacGes de Pearson das dimensdes do Big Data entre si, €
possivel perceber que VVolume possui alta correlacdo positiva com Velocidade e Variedade.

Isto quer dizer que, no dataset coletado nesta pesquisa, quando Volume aumenta, também
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aumentam a Velocidade e a Variedade do Big Data, ou seja, quanto maior o numero de
downloads (Volume) do app, maior parece ser a diferenca de dias entre a Gltima versdo do
app disponivel da loja do Google e o dia da coleta dos dados. E igualmente maior parece ser
a quantidade de tipos de dados diferentes coletados pelo app (Variedade).

Outro destaque cabe a dimensdo da Veracidade. Quanto maior o percentual de
colaboradores atuando especificamente com dados em relagdo a forca de trabalho total das
empresas de capital aberto da B3 (veracidade), menor a Velocidade. Isto €, 0s apps se tornam
mais atualizados, ja que a diferenca de dias entre a data da ultima atualizacéo e a data da coleta
das informacdes, execucdo do script da Figura 1, € menor. Uma correlacédo alta e de sentido
negativo que chama atencédo, é da Veracidade com o Volume. Os dados coletados nesse
dataset, conforme script mencionado na Figura 1, demonstram que quanto maior o percentual
de colaboradores atuando especificamente com dados em relacdo a forca de trabalho

(Veracidade), menor o Volume de dados coletados pelos apps.

Figura 8 — Variavel Dependente Q de Tobin vs. Variaveis de Controle
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A Figura 8 demonstra a relacéo gréafica entre o Q de Tobin e as Variaveis de Controle
obtidas a partir da pesquisa de Cappa et al. (2020). E possivel identificar que para todos os
subplots, assim como na Variavel Dependente e proxies do Big Data analisadas graficamente

anteriormente, existe a presenca de outliers.

Figura 9 — Mapa de Calor das CorrelacGes de Pearson entre Q de Tobin vs. Variaveis de Controle
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Fonte: Elaboracédo prépria do autor.

A Figura 9 demonstra que a Variavel Dependente Q de Tobin ndo possui uma alta

correlacdo com nenhuma das Variéveis de Controle.

A primeira etapa, realizada na fase de pré-processamento, foi a remocéo dos outliers da
Variavel Dependente Q de Tobin e das Variaveis de Controle. A Figura 10 a seguir demonstra
os efeitos desse tratamento, com a cor marrom sendo antes e a cor azul sendo o estado apos a
sua conclusédo. Essa primeira etapa gerou uma diminui¢do de 50 firmas, saindo de 234 para

184 observagoes.
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Figura 10 — Boxplots Modelo 1 antes e depois da remog¢&o dos outliers da VVariavel Dependente e das
Variaveis de Controle
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Fonte: Elaboracdo prépria do autor

A Tabela 3 a seguir demonstra que, depois da remocado dos outliers, além do aspecto
visual evidenciado na Figura 10 através dos Boxplots, 41.30% das empresas que permaneceram
apos o tratamento possuiam apps na Google Play Store representando 76 ocorréncias num total

de 184 observacdes.

Tabela 3 Composicédo do Dataset de teste das hip6teses H1 a H4 apos remocéo dos outliers da Variavel Dependente
e das Variaveis de Controle

Nao Possui  Possui

Né&o Possui Possui Total Apps Apps Total %
Apps Apps % %

Consumer Cyclicals 25 6 31 13,59 3,26 16,85

Setor (TRBC Economic Sector)
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Industrials 19 9 28 10,33 4,89 15,22
Utilities 12 13 25 6,52 7,07 13,59
Basic Materials 11 6 17 5,98 3,26 9,24
Real Estate 11 10 21 5,98 5,43 11,41
Consumer Non-Cyclicals 9 9 18 4,89 4,89 9,78
Financials 6 13 19 3,26 7,07 10,33
Healthcare 5 1 6 2,72 0,54 3,26
Technology 5 4 9 2,72 2,17 4,89
Energy 3 2 5 1,63 1,09 2,72
Academic & Educational Services 2 3 5 1,09 1,63 2,72
Total 108 76 184 58,70 41,30 100,00

Fonte: Elaboracéo prépria do autor

Na sequéncia, foi realizada a transformacdo da Variavel Dependente Q de Tobin com a
aplicacdo do Log Natural. Esse procedimento foi realizado para tratar os outliers
remanescentes, conforme pode ser observado no lado direito da Figura 10, no primeiro Boxplot
azul, que ainda é notada a existéncia de pontos de dados discrepantes.

Ao analisar a Figura 10, também fica clara a existéncia de diversos outliers para a
Variavel Independente proxy da dimensdo da Variedade do Big Data. Em uma investigagdo
mais aprofundada, sobretudo com a utilizacdo de casos de uso e reproducdo do script
evidenciado na Figura 1, conforme ja comentado no momento de andlise da Figura 6, a
quantidade de empresas que possuia app e para as quais foi possivel coletar a quantidade de
tipos de dados diferentes coletados dos usuarios — Variedade - € muito baixa.

Em seguida, todas as dimensbes do Big Data (Volume, Variedade, Veracidade e
Velocidade) passaram pelo processo de transformacédo em Log Natural.

Vale ressaltar, novamente, que no caso das empresas brasileiras, ndo foi possivel coletar
as despesas com Pesquisa e Desenvolvimento como foi na pesquisa internacional de Cappa et
al. (2020). A adicdo dessa variavel ao modelo poderia ajudar na reducéo da variancia do erro
sem induzir multicolinearidade.

Apos a realizagdo de todos esses procedimentos, foram estimados os seguintes modelos:
Modelo Base — contendo como variaveis explicativas apenas as variaveis de controle; Modelo
H1 — contendo como varidveis explicativas as variaveis de controle e adicionando apenas a
dimensédo do Volume (quantidade de downloads) do Big Data; Modelo H2 — contendo como
variaveis explicativas as variaveis de controle e adicionando apenas a dimensdo da Variedade
(quantidade de tipos de dados coletados pelo app GPS, camera, fotos, etc..) do Big Data;
Modelo H3 — contendo como variaveis explicativas as variaveis de controle e adicionando
apenas a dimenséo da Veracidade (percentual da forca de trabalho vinculada a dados em relagéo

ao total de colaboradores da firma) do Big Data; Modelo H4 — contendo como variaveis
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explicativas as varidveis de controle e adicionando apenas a dimensdo da Velocidade (diferenca
em dias entre a data de coleta dos dados e a data da Ultima atualizacdo) do Big Data; Modelo
Interativo — contendo como varidveis explicativas as variaveis de controle e adicionando a
interacdo entre os 4 Vs do Big Data VVolume, Variedade, Veracidade e Velocidade.

Todos esses modelos explicitados anteriormente foram estimados usando tanto a
Regressdo Linear Multipla pelo método dos Minimos Quadrados Ordinérios, quanto utilizando
a Regressao Robusta, com o estimador M como Trimmed Mean para lidar melhor com os
outliers que foram demonstrados anteriormente. Assim sendo, ha 6 modelos em cada cenario,
totalizando 12 modelos.

Finalizada a etapa da caracterizacdo do dataset utilizado para realizar o teste das
hipdteses H1, H2, H3 e H4, a abordagem estatistica utilizada é detalhada na secédo 3.6.1.

3.5.2 Caracterizacdo do dataset utilizado para testar a hipotese H5

A série temporal de 2010 a 2022 coletada da base de dados Refinitiv Eikon© referente
as empresas de capital aberto no Brasil consistiu em um total de 3.365 observacdes para 268
empresas Unicas pelos respectivos tickers.

A partir desta base, foi acrescentada a informagéo de existéncia do app ao decorrer da
série temporal. Para um exemplo pratico, é apresentada a Tabela 4 a seguir.

Tabela 4 — Exemplo da atribuicdo do Ano de Lancamento do App na Google Play Store na base extraida da
Refinitiv Eikon© - TOTVS

Total de Ativos em USD (apenas Ano  da  Data  de

Ticker Ano para ilustracio) Langamento do App Quantidade de Apps
na Google Play Store

TOTS3.SA 2010 778.548.785,63 null null
TOTS3.SA 2011 718.230.525,58 null null
TOTS3.SA 2012 693.831.990,23 null null
TOTS3.SA 2013 782.784.317,05 null null
TOTS3.SA 2014 806.874.670,68 null null
TOTS3.SA 2015 672.360.013,13 null null
TOTS3.SA 2016 751.233.247,26 null null
TOTS3.SA 2017 752.883.367,05 2017 1
TOTS3.SA 2018 616.244.974,74 2017 1
TOTS3.SA 2019 879.802.687,24 2017 1
TOTS3.SA 2020 990.893.967,69 2017 1
TOTS3.SA 2021 1.785.366.138,27 2017 1
TOTS3.SA 2022 2.008.360.385,93 2017 1

Fonte: Elaboragdo propria do autor, relacionando dados da Refinitiv Eikon©

A data de langamento do principal aplicativo de cada uma das companhias foi coletada

utilizando o script que executa, de maneira automatizada, as etapas descritas na Figura 2. No
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caso ilustrado na Tabela 4, para a empresa TOTVS, a data de langcamento obtida foi de
14/08/2017.

Dessa forma, a coluna Ano da Data de Langamento foi preenchida como “2017”, a partir
deste ano em diante no dataset. Adicionalmente, foi inserido na coluna Quantidade de Apps o
namero 1, indicando que a companhia passou a ter um aplicativo langado e, portanto, conforme
os critérios definidos na presente pesquisa, passou a utilizar o Big Data.

Para as outras linhas anteriores a 2017, ndo foi inserido nenhum tipo de marcacéo
indicando que o Big Data ainda ndo havia sido adotado. A mesma ldgica foi realizada para

todas as companhias.

Tabela 5 —Primeiros players a langarem aplicativos na Google Play Store

Ticker Nome da Empresa Setor (TRBC Economic Sector)  Data de Lancamento do App
ITUB4.SA Itau Unibanco Holding SA Financials 18/12/2009
CIEL3.SA Cielo SA Industrials 12/06/2011
VIVT3.SA Telefonica Brasil SA Technology 27/10/2011
LREN3.SA Lojas Renner SA Consumer Cyclicals 09/10/2012
ENGI4.SA Energisa SA Utilities 10/01/2013
IGTI3.SA Iguatemi SA Real Estate 02/10/2014
DXCO3.5A Dexco SA Basic Materials 15/11/2014
ODPV3.SA Odontoprev SA Healthcare 31/07/2015
NTCO3.SA Natura & Co Holding SA Consumer Non-Cyclicals 02/12/2015
UGPA3.SA Ultrapar Participacoes SA Energy 09/12/2015
ANIM3.SA Anima Holding SA Academic & Educational Services 08/02/2019

Fonte: Elaboragdo propria do autor, através dos dados coletados conforme script descrito na Figura 1

A Tabela 5 demonstra as primeiras firmas a lancarem seus aplicativos na Google Play
Store, por setor econdmico (TRBC Economic Sector - Refinitiv Eikon©). O Ital Unibanco é a
firma que langcou o primeiro aplicativo e, seguindo os critérios dessa pesquisa, foi a primeira
companhia a adotar uma estratégia de Big Data. Vale ressaltar que a Google Play Store em seu
lancamento, em outubro/2008, se chamava Android Market. Logo, é realmente um destaque
que, 1 ano e 2 meses depois, 0 Ital ja tenha sido capaz de lancar a primeira versao de seu
aplicativo. Outro destaque a ser obtido da Tabela 5 é que o setor de Academic & Educational
Services foi o ultimo setor a ter a primeira firma, Anima Holding SA, com um aplicativo na
mesma loja.

Em linhas gerais a Tabela 5 demonstra que, embora Big Data seja usualmente
considerado um tema atual, as firmas precursoras na adogdo desse tipo de estratégia ja o fazem
ha um tempo consideravel, sendo a primeira delas ha exatos 13 anos e 2 meses - Ital Unibanco
—a partir do més de coleta das informacdes, marco de 2023.

Em sequéncia, as firmas listadas na Tabela 5, foram separadas em um grupo especifico
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de primeiras adotantes da estratégia de Big Data (early adopters) em seus respectivos setores.
Todas as outras firmas foram marcadas como grupo de controle. Assim, 0 grupo das primeiras
adotantes possui 10 integrantes, 1 firma por setor e o de outras companhias, com 184 empresas
no espaco temporal de 2010 a 2022.

Finalizada a etapa da caracterizacao do dataset utilizado para realizar o teste da hipétese
H5, a abordagem estatistica do teste de média por meio de ztest é discutida na se¢éo 3.6.2.

3.5.3 Caracterizacdo do dataset utilizado para testar a hip6tese H6

Para testar H6, que demanda informacdes por setor econémico e ndo mais por empresa,
foi necessario remover 4 das 184 empresas sem apps na Google Play Store, pois elas ndo
apareceriam em todos os anos do periodo. Portanto, sobraram 180 empresas sem aplicativos
somados as 10 empresas da Tabela 4, que foram as precursoras na ado¢do do Big Data em seus
setores, totalizando 190 empresas. A base final apds remocao de eventuais linhas sem dados
totalizou 1.520 observac0es, isto €, cada uma das 190 empresas aparecendo por 8 anos fiscais,
de 2015 a 2023.

A partir dessa base de 1.520 observacdes, foi construido um dataset por setor econdmico
contendo os 11 setores, no periodo de 8 anos de 2015 a 2022, totalizando 88 observacfes. A
agregacdo das linhas por empresa em linhas por setor foi realizada obtendo a média, por ano,
da Variavel Dependente Q de Tobin, das Variaveis de Controle e somando a quantidade de apps
lancados de todas as empresas que compunham o setor no ano.

A hipo6tese H6 demanda uma agregacéo por setor. Assim sendo, o dataset produzido
para a estimacgdo deste modelo contém 88 observacdes totais, sendo t 0s anos no periodo de
2015 a 2022, e i 0s 11 setores econdmicos coletados da base Refinitiv Eikon®©.

Foi mantido o periodo de 2015 a 2022 porque 0 dataset passou por um processo de
remocao das observacdes que estavam nulas para a Varidvel Dependente Q de Tobin e para as
Variaveis de Controle, conforme relatado anteriormente na se¢édo 3.5.2 do presente trabalho.
Em sequéncia, 0 mesmo dataset passou por um processo de balanceamento.

Foi criada uma coluna que apresenta a razdo do total de firmas com apps na Google
Play Store em relacdo ao total de firmas por setor e por ano. Essa é a Varidvel Independente
do Modelo 2 da Regresséo de Linear Multipla com dados em painel com o objetivo de avaliar
a hipotese H6. A Variavel Dependente ¢ a média do Log Natural do Q de Tobin, por setor e
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por ano. As Variaveis de Controle sdo: Log Natural do Turnover, Beta, Razdo Divida sobre
Ativos e Idade da Firma.

Vale ressaltar mais uma vez, que a Variavel de Controle de Despesas com Pesquisa e
Desenvolvimento ndo € divulgada em numero adequado pelas empresas brasileiras, 0 que
permitiu uma replicacdo imperfeita do modelo de Cappa et al. (2020).

Um primeiro modelo foi estimado e apresentou Variance Inflation Factor (VIF) alto
para a Variavel de Controle Log Natural do Turnover, acima de 10. De modo que foi estimado
um modelo removendo essa Variavel de Controle para que a multicolinearidade fosse melhor
controlada. Os detalhes dos valores podem ser observados no Apéndice.

Assim, foi finalizada a etapa da caracterizacdo do dataset utilizado para realizar o teste

da hipotese H6, cuja abordagem estatistica utilizada é detalhada na secdo 3.6.3.

3.6 ABORDAGEM ESTATISTICA

A modelagem estatistica dessa pesquisa foi realizada utilizando em sua extensa maioria
a biblioteca Statsmodels na linguagem de programacdo Python conforme o trabalho de Seabold
e Perktold (2010).

As obras de Wooldrige (2002) e Favero e Belfiore (2017) foram utilizadas como base
tedrica, e a de Heiss e Brunner (2020), como base técnica para aplicar as modelagens e testes

estatisticos especificamente em Python.

3.6.1 Modelo 1 — Regressédo Linear Robusta vs. Regressao Linear MQO (H1, H2, H3 e H4)

O modelo geral de Regressao Linear Multipla utilizado para testar as hipoteses H1 até
H4 é o mesmo tratado por Wooldrige (2002) e Heiss e Brunner (2020) em suas obras, sendo a

equacao abaixo a base:

Y = Bo+ P1x1+ Paxz + Paxz+ -+ Prxp tu (2)

Na equacéo 2 acima temos que:
e yéaVariavel Dependente, ou seja, a qual objetiva-se explicar. Para a finalidade
dessa pesquisa, que tem como objetivo explicar a performance de mercado das

companhias brasileiras de capital aberto da B3, € o Q de Tobin calculado
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conforme equacdo 1 da secdo 3.3;

e [, € o intercepto da equacdo, em outras palavras, o valor que a Variavel
Dependente — Q de Tobin, para essa pesquisa — assumiria caso todas as outras
Variaveis Independentes fossem O;

e fB,x;, indica dois termos, o primeiro, 8;, € 0 parametro associado ao efeito
estimado da Varidvel Independente x; sobre a Variavel Independente y. A
mesma ldgica se repete para cada uma das outras Varidveis Independentes do
modelo, x, e x3;

e [.x; € apenas uma abstracdo de que poderia ser utilizada uma quantidade “K”
de Variaveis Independentes para explicar a Variavel Dependente y ja que o
modelo é o de regressao linear multipla;

e u representa o erro ou o residuo do modelo, isto ¢, a parte “sobressalente” da
Varidvel Dependente que ndo ¢ explicada pelas “K” Variaveis Independentes.

Em outras palavras, representa os fatores ndo observados e a variacao aleatoria.

Conforme visto anteriormente na secéo 3.5, principalmente nas Figuras 5, 6 e 8, os dados
coletados para essa pesquisa apresentam uma quantidade representativa de outliers, isto €,
pontos de dados que influenciam fortemente o calculo de medidas estatisticas resumidoras sobre
o0 todo, como por exemplo a média.

Nesse sentido, para trazer robustez aos resultados dessa pesquisa e lidar melhor com os
outliers, serdo apresentados para a validacdo das hipoteses H1, H2, H3 e H4 o modelo de
regressao linear multipla pelo método dos minimos quadrados ordinarios conforme equacéo 2
anteriormente demonstrada como “Cenario A”; e 0 modelo de regressdo linear robusta
utilizando o M-estimator como “média aparada” (Trimmed Mean), que por sua vez atribuira
menor peso aos outliers, reduzindo suas influéncias na estimacéo dos coeficientes da regressao
( B da equagdo 2) como “Cenario B”.

Mantendo a busca por robustez nos resultados encontrados o “Cenario C” foi calculado
utilizando o estimador de Newey-West de forma que os erros-padrdo do modelo sejam mais
consistentes em relacdo a heterocedasticidade e autocorrelacdo (Andrews, 1991).

Os graficos de ajuste dos modelos e o célculo do Variance Inflation Factor (VIF) sdo

apresentados no Apéndice deste trabalho.

3.6.2 Teste de Média (H5)
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O Teste de Média no presente estudo é o mesmo aplicado conforme as bases tedricas

explicitadas na obra de Favero e Belfiore (2017, p.214) sobre o Teste Z. Nesse sentido, abaixo

séo descritos os desdobramentos necessarios para realizacdo do Teste Z, sejam eles:

H5 Firmas que implementaram o Big Data primeiro obtiveram melhor
performance

Populacao: firmas brasileiras de capital aberto na B3 — Bovespa

Parametro de interesse: média do Log Natural do Q de Tobin entre as
empresas precursoras na ado¢do do Big Data - early adopters p, - conforme
Tabela 4, e as demais empresas - u,

HO (hipdtese nula): ndo existe diferenca significante entre os dois grupos, logo
H1 = U2

Ha (hipotese alternativa): existe diferenca significante entre os dois grupos,

logo uy #

3.6.3 Modelo 2 — Regressdo Linear Multipla MQO em dados em Painel (H6)

Para a estimacdo do Modelo 2 de Regressédo Linear Multipla pelo método dos minimos

quadrados ordinarios (MQO) em dados em painel, serdo utilizadas as definicdes de Heiss e

Brunner (2020): “Um conjunto de dados em painel inclui vérias observagdes em diferentes

pontos no tempo t para 0 mesmo conjunto de unidades transversais i” (Heiss e Brunner, 2020,

p. 233).

Assim apresenta-se a equacdo basica de um modelo de Regressdo Linear Multipla

MQO no formato de dados em painel é a seguinte:

Yie = Bo + BiXitr + BaXitz + BsXirz + -+ PrXigk + Uig;

t=1,..,T,;

i=1,..,n

(4)

O paralelo da equacéo basica 4, para Regressdo Linear Multipla com dados em painel,

com a equagdo basica 2, para Regressdo Linear Multipla, é natural. As Unicas alteragdes que

existem se referem a inclusdo dos termos t, representando o tempo, e i, representando o

individuo.

Os graficos de ajuste dos modelos e o célculo do Variance Inflation Factor (VIF) sdo

apresentados no Apéndice deste trabalho.
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4  ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Primeiramente, apresentam-se os resultados de cada uma das hipoOteses de pesquisa
obtidos através das etapas metodologicas aplicadas e, em seguida, uma avaliacdo em conjunto
de todas as hipdteses, bem como o relacionamento dos achados com trabalhos anteriores e com
a base tedrica escolhida da Visdo Baseada em Recursos (RBV).

4.1 Hipoteses H1, H2, H3 e H4

Conforme disposto na secdo de procedimentos metodoldgicos, para a avaliagdo das
hipdteses de H1 a H4, foram implementados 6 modelos em dois cenarios diferentes: Cenario
A — por meio de Regressdo Linear Multipla pelo método dos minimos quadrados ordinarios
(MQO); Cenério B — por meio de Regressdo Robusta para melhor tratamento dos outliers
identificados na etapa de caracterizacdo do conjunto de dados coletados, por meio do
estimador M Trimmed Mean, que diminui os efeitos dos outliers nos parametros e na reta
resultante da regressao; Cenario C — por meio de Regressdo Linear Multipla pelo método dos
minimos quadrados ordinarios (MQO) utilizando o estimador de Newey-West com o objetivo
de trazer consisténcia com relagdo a heterocedasticidade e autocorrelacao.

A partir da analise das Tabelas e Figuras inseridas no Apéndice B do presente trabalho,
é possivel identificar que os modelos estimados para testar as hipoteses H1 até H4 estdo
relativamente bem ajustados e a multicolinearidade estd controlada, ja que em todos 0s casos
o resultado do Variance Inflation Factor (VIF) de cada uma das variaveis utilizadas foi inferior
a 10 e a média inferior a 5.

A Tabela 6 apresenta o resultado dos modelos estimados para analisar as hipoteses H1
a H4. O Quadro A demonstra os resultados obtidos através de Regressdo Linear Mdltipla pelo
método dos minimos quadrados ordinarios. O Quadro B demonstra os resultados obtidos
através de Regressdo Robusta. O Quadro C demonstra os resultados obtidos através de
Regressdo Linear Multipla pelo método dos minimos quadrados ordinarios utilizando o
estimador de Newey-West com o0 objetivo de trazer consisténcia com relacdo a
heterocedasticidade e autocorrelacédo. Vale ressaltar que, ao controlar o setor das companhias
conforme o The Refinitiv Eikon© Business Classification (TRBC Economic Sector), o setor
Academic & Educational Services apresenta seu impacto no intercepto das regressdes e

encontra-se omitido.
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O Modelo Base foi estimado em todos os Quadros da Tabela 6, utilizando
exclusivamente as variaveis de controle. Vale destacar, novamente, a limitacdo da realidade
de mercado no Brasil no que tange a divulgacéo dos gastos com Pesquisa e Desenvolvimento
por parte das companhias de capital aberto. Devido a escassez de dados sobre essa variavel de
controle, ela ndo foi incluida nos modelos.

O Modelo H1 avalia se 0 volume do Big Data interfere negativamente na performance
das firmas de capital aberto no Brasil em 2022. Em todos os cenarios de estimacao, Quadros
A, B e C da Tabela 6, existiu significancia estatistica a 10% e 5%, respectivamente, para essa
varidvel de interesse. Esses resultados corroboram a pesquisa de Cappa et al. (2020), a qual
também observou que o Volume interferiu negativamente na performance das firmas na
realidade das empresas de capital aberto nos Estados Unidos integrantes do indice S&P500
para o recorte do ano de 2018.

Chama atencéo o fato de que na presente pesquisa, para a realidade das companhias de
capital aberto no Brasil em 2022, o coeficiente possuir significancia estatistica, mas o seu valor
ser muito menor do que o obtido por Cappa et al. (2020). Outro ponto que vale ressaltar, € o
aumento do poder explicativo entre 0 Modelo Base, sem a dimensdo do volume do Big Data,
e 0 Modelo H1 incluindo essa variavel medida através do Rsquared, comportamento também
alinhado a pesquisa de Cappa et al. (2020).

O Modelo H2 avalia se a variedade do Big Data interfere positivamente na
performance das firmas de capital aberto no Brasil em 2022. Em todos os cenarios de
estimacdo, Quadros A, B e C da Tabela 6, ndo existiu significancia estatistica a 10% e 5%,
respectivamente, para essa variavel de interesse. Esses resultados divergem da pesquisa de
Cappa et al. (2020), a qual observou que a Variedade interferiu positivamente na performance
das firmas na realidade das empresas de capital aberto nos Estados Unidos integrantes do
indice S&P500 para o recorte do ano de 2018.

O Modelo H3 avalia se a veracidade do Big Data interfere positivamente na
performance das firmas de capital aberto no Brasil em 2022. Quando os outliers ndo estéo
sendo controlados, Quadro A da Tabela 6, ndo existiu significancia estatistica para essa
variavel de interesse. Quando os outliers sdo controlados, Quadro B da Tabela 6, existiu
significancia estatistica a 10% para essa variavel de interesse. Quando o modelo foi calculado
utilizando o estimador de Newey-West, usado como teste de robustez para a presente pesquisa,
novamente ndo foi identificada significAncia estatistica. A diferenca da significancia estatistica
quando ha o controle dos eventuais outliers pode ser oriunda do fato de que as firmas possuem

estruturas muito diferentes no que tange ao investimento em tecnologia. Mesmo sem ser



42

possivel controlar os investimentos em Pesquisa e Desenvolvimento, durante o processo de
coleta de dados foi possivel observar que poucas firmas detinham muitos colaboradores
alocados em fungdes de dados. Adicionalmente, o fato de ndo ser observada significancia
estatistica quando ha utilizacdo do estimador de Newey-West, identifica que a veracidade do
Big Data pode ter um efeito instavel ao longo da série temporal utilizada na pesquisa. Isto &,
possivelmente no Quadro A da Tabela 6 o coeficiente estd inflado por autocorrelagcdo ou
heterocedasticidade.

Esses resultados divergem da pesquisa de Cappa et al. (2020), a qual observou que a
Veracidade interferiu positivamente na performance das firmas na realidade das empresas de
capital aberto nos Estados Unidos integrantes do indice S&P500 para o recorte do ano de 2018.

O Modelo H4 avalia se a Velocidade do Big Data interfere positivamente na
performance das firmas de capital aberto no Brasil em 2022. Em todos os cenarios de
estimacdo, Quadros A, B e C da Tabela 6, ndo existiu significancia estatistica a 10% e 5%,
respectivamente, para essa varidvel de interesse. Essa dimensdo do Big Data foi proposta em
adicdo a pesquisa de Cappa et al. (2020), base deste trabalho e, portanto, representa um novo
resultado para os quais ndo ha base comparativa anterior.

Por fim, o Modelo Interativo avalia se a interacéo entre as 4 dimensdes independentes
do Big Data — Volume, Variedade, Veracidade e Velocidade - em conjunto, afetam a
performance das firmas de capital aberto no Brasil em 2022. Nos cenérios de estimacéo,
Quadro A e Quadro B da Tabela 6, ndo existiu significancia estatistica a 10% e 5%,
respectivamente, para essa variavel de interesse. Porém no Quadro C da Tabela 6, ao utilizar
o estimador de Newey-West no calculo do modelo foi identificada a significancia estatistica
para a interac¢do dos 4 V’s do Big Data na performance de mercado das companhias de capital
aberto no Brasil. Esse fato indica que a heterocedasticidade e a autocorrelacdo presentes nos
modelos estimados nos Quadros A e B reduziram o efeito da variavel. De qualquer forma, vale
notar que apesar da significancia estatistica, o coeficiente apresenta valor muito baixo.

Em linhas gerais, ao comparar os resultados obtidos na presente pesquisa e 0S
resultados obtidos por Cappa et al. (2020), as dimensdes do Big Data aparentam ter reduzido
a sua significancia estatistica em termos de impacto na performance das firmas. Para além das
variaveis exogenas que diferenciam o mercado brasileiro do mercado americano, ha também
a variavel de tempo. Os dados incluidos no modelo da pesquisa de Cappa et al. (2020) séo de
2018 enquanto os dessa pesquisa sdo de 2022. Em um periodo de 4 anos, muito pode ser feito

e implementado pelas firmas.
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Logo, a luz da RBV, na medida em que a curva de adocéo da estratégia de Big Data
foi aumentando ao longo do tempo pelas empresas de capital aberto do Brasil, a raridade desse
recurso foi diminuindo e, por consequéncia, a heterogeneidade entre os players também.
Assim sendo, os resultados das hipoteses podem ter sido afetados por esse movimento.

Nesse sentido, apesar das hipoteses H2 até H4 terem sido rejeitadas para o cenario das
companhias brasileiras de capital aberto no Brasil, parte da explicacdo para esses resultados
terem sido observados advém da lente tedrica. Tal explicacdo tedrica pode ser traduzida em
dados através da analise da Tabela 3, a qual demonstra que 41,30% das empresas na B3 ja
estavam fazendo uso da estratégia de Big Data em 2022, logo esse recurso ndo tem mais uma
alta raridade.

Outrossim, vale ressaltar que, no periodo de 2018 a 2022, muitas mudancas estruturais
aconteceram do ponto de vista regulatério que podem ter afetado a capacidade de geracdo de
valor das firmas através da adogdo de estratégias de Big Data.

No mercado europeu, foi lancada a General Data Protection Law (GDPR) em maio de
2018. No mercado dos Estados Unidos, foi lancada a California Consumer Privacy Act
(CCPA) em junho de 2018. No mercado brasileiro, foi lancada a Lei Geral de Protecdo de
Dados Pessoais (LGPD), em agosto de 2018. Essas regulagdes, em linhas gerais, tracam um
limite até onde as firmas poderdo chegar no quesito obtencdo de dados pessoais de seus
clientes.

Logo, essas regulamentacdes podem ter afetado a eficiéncia da estratégia de Big Data
para além do efeito gerado pela maior possibilidade de replicacao pelos concorrentes. Podendo
gerar hip6teses para pesquisas futuras no que tange ao aprofundamento das divergéncias que
foram observadas entre a presente pesquisa e o trabalho de Cappa et al. (2020), ja que os
recortes temporais sdo 2022 e 2018, respectivamente.

Fato que apresenta uma direcdo nesse sentido, é que o script adotado na Figura 2 ao
ser direcionado para a coleta de tipos de dados aos quais as companhias pediam acesso em
seus apps — dimensao Variedade do Big Data - identificou muitos casos nos quais as empresas
afirmam que ndo coletavam mais dados pessoais de seus consumidores, indicando um impacto

dessas mudancas regulatorias em 2022,



Tabela 6 —Resultados dos Modelos Estimados para avaliagdo de H1 até H4

Quadro A - Resultados da Regressdo Linear Multipla pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios
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Modelo Base Modelo H1 Modelo H2 Modelo H3 Modelo H4 Modelo Interativo
(variveis de controle) (variaveis de controle + (variéveis_de controle + (variaveis d_e controle + (variaveis d_e controle + (variaveis de'z controle +
volume) variedade) veracidade) velocidade) 4v's) ;

Variaveis Coeficientes  P-valores : Coeficientes  P-valores : Coeficientes  P-valores Coeficientes P-valores Coeficientes P-valores : Coeficientes P-valores
Intercept 0,1400 0,4463 0,1172 0,5214 0,1331 0,4718 0,1335 0,4673 0,1455 0,4289 0,1239 0,5022
TURNOVER_NL -0,0001 0,9916 0,0036 0,6116 0,0003 0,9661 0,0024 0,7334 0,0018 0,7995 0,0009 0,8993
BETA -0,1419 0,0118% -0,1377 0,0139% -0,1400 0,0135% -0,1443 0,0105% -0,1462 0,0098% -0,1389 0,0139%
D_TO_A_RATIO -0,0772 0,5724 -0,0386 0,7783 -0,0681 0,6236 -0,0469 0,7355 -0,0547 0,6936 -0,0575 0,6781
FIRM_AGE 0,0000 0,9775 -0,0001 0,9383 0,0000 0,9724 -0,0001 0,9268 -0,0001 0,8969 0,0000 0,9788
VOLUME_NL -0,0083 0,0593°
VARIETY_NL -0,0144 0,6678
VERACITY_NL 0,0092 0,2352
VELOCITY_NL -0,0096 0,3435
I\_/f)il__\L/JIIE\f_IEO_é\II#?I:\N/ﬁRIETY_N L_i_VERACITY_N 0,0001 0,3490
TRBC_ECONOMIC_SECTOR[T.Basic Materials] 0,1573 0,3222 0,1381 0,3821 0,1565 0,3259 0,1487 0,3491 0,1484 0,3514 0,1544 0,3315
gsgiccal'i]co'\‘o'\"'C—SECTORU'CO”SU’“Q’ 01363 0,3613 01273 0,3906 0,1385 0,3549 0,1208 0,4194 01219 0,4168 01409 03459
g?giccgl'i]co'\‘o'\"'C—SECTORU'CO”S“’“‘” Non- 0,1613 0,3080 0,1627 0,3002 0,1650 0,2089 0,1661 0,2934 0,1533 0,3334 01731 02758
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Energy] 0,2993 0,1225 0,3005 0,1182 0,3063 0,1162 0,2927 0,1306 0,2752 0,1592 0,3082 0,1124
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Financials] 0,0228 0,8843 0,0630 0,6875 0,0340 0,8307 0,0340 0,8278 0,0187 0,9048 0,0372 0,8128
TRBC_ECONOMIC_SECTOR[T.Healthcare] 0,3764 0,0456% 0,3530 0,0592° 0,3782 0,0451% 0,3550 0,0600° 0,3526 0,0633° 0,3811 0,0431%
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Industrials] 0,2263 0,1267 0,2120 0,1498 0,2245 0,1309 0,2161 0,1448 0,2163 0,1453 0,2218 0,1347
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Real Estate] 0,0335 0,8252 0,0284 0,8504 0,0371 0,8076 0,0292 0,8471 0,0274 0,8566 0,0394 0,7951
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Technology] 0,2842 0,0973° 0,3079 0,0712° 0,2847 0,0975° 0,2780 0,1045 0,2763 0,1075 0,2862 0,0951°
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Utilities] 0,1546 0,3101 0,1618 0,2849 0,1558 0,3077 0,1516 0,3191 0,1451 0,3420 0,1548 0,3096
No. Observations 184 184 184 184 184 184
Rsquared 0,1404 0,1585 0,1414 0,1476 0,1450 0,1449
Breusch-Pagan 0,0000810 0,0000601 0,0000953 0,0000910 0,0001317 0,0000861
Shapiro-Wilk p-value 0,0151416 0,0481450 0,0191203 0,0350259 0,0245254 0,0294460

Continua



Quadro B - Resultados da Regressdo Robusta (Trimmed Mean)
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Modelo Base Modelo H1 Modelo H2 Modelo H3 Modelo H4 Modelo Interativo
(varidveis de controle) (variaveis de controle + (variéveis'de controle + (variaveis dg controle + (variaveis d_e controle + (variaveis deI: controle +
volume) variedade) veracidade) velocidade) 4v's)
Variaveis Coeficientes P-valores | Coeficientes P-valores | Coeficientes  P-valores Coeficientes P-valores Coeficientes P-valores i Coeficientes P-valores
Intercept 0,0552 0,7209 -0,0064 0,9669 0,0228 0,8857 0,0053 0,9727 0,0252 0,8717 -0,0203 0,8957
TURNOVER_NL 0,0017 0,7680 0,0074 0,2081 0,0047 0,4208 0,0070 0,2430 0,0055 0,3612 0,0067 0,2461
BETA -0,1205 0,0103% -0,1198 0,0103% -0,1224 0,0111% -0,1272 0,0069% -0,1278 0,0071% -0,1250 0,0079%
D_TO_A_RATIO -0,0473 0,6810 0,0351 0,7611 -0,0414 0,7282 0,0389 0,7402 0,0171 0,8842 -0,0048 0,9668
FIRM_AGE 0,0006 0,4379 0,0005 0,4744 0,0004 0,6036 0,0005 0,4976 0,0005 0,5400 0,0007 0,3595
Variaveis Coeficientes P-valores : Coeficientes P-valores @ Coeficientes  P-valores Coeficientes P-valores Coeficientes P-valores | Coeficientes P-valores
VOLUME_NL -0,0090 0,0141%
VARIETY_NL -0,0167 0,5616
VERACITY_NL 0,0126 0,0533°
VELOCITY_NL -0,0108 0,2067
I\_/f)il__\L/JIIE\f_EO_é\II#?I:\N/ﬁRIETY_N L_i_VERACITY_N 0,0001 0,2825
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Basic Materials] 0,1123 0,4001 0,0981 0,4604 0,1167 0,3928 0,1086 0,4171 0,1098 0,4152 0,1075 0,4203
Z?S%Efo'\'o'\"'C—SECTOR”'C"”S””‘” 0,0896 0,4751 00893 04738 01009 0,4321 0,0780 0,5364 0,0829 05145 00815 05158
gsgﬁaﬁ]co'\‘o'\"'C—SECTORU'CO”S“’“‘” Non- 0,1233 0,3532 0,1213 0,3582 0,1283 0,3461 0,1262 0,3431 0,1143 0,3941 01289 03333
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Energy] 0,2975 0,0669° 0,3019 0,0615° 0,3091 0,0639° 0,2921 0,0728° 0,2741 0,0971° 0,3040 0,0614°
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Financials] 0,0686 0,6022 0,1237 0,3485 0,0887 0,5156 0,0953 0,4704 0,0739 0,5776 0,0888 0,5015
TRBC_ECONOMIC_SECTOR[T.Healthcare] 0,4891 0,0019% 0,3616 0,0211% 0,3911 0,0152% 0,3584 0,0236% 0,3613 0,0241% 0,3888 0,0135%
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Industrials] 0,1760 0,1563 0,1663 0,1784 0,2020 0,1122 0,1676 0,1787 0,1702 0,1753 0,1764 0,1555
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Real Estate] 0,0793 0,5342 0,0814 0,5209 0,0848 0,5163 0,0823 0,5198 0,0806 0,5313 0,0908 0,4767
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Technology] 0,2949 0,0399% 0,3298 0,0211% 0,2966 0,0435% 0,2966 0,0392% 0,2951 0,0417% 0,3025 0,0350%
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Utilities] 0,0816 0,5233 0,0940 0,4600 0,0842 0,5200 0,0819 0,5229 0,0748 0,5630 0,0792 0,5356
No. Observations 184 184 184 184 184 184
Breusch-Pagan 0,0000382 0,0000371 0,0000431 0,0000657 0,0000791 0,0000433
Shapiro-Wilk p-value 0,0045282 0,0099696 0,0043077 0,0088514 0,0034802 0,0032970

Continua
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Modelo Base Modelo H1 Modelo H2 Modelo H3 Modelo H4 Modelo Interativo
(variaveis de controle) (variaveis de controle + (variéveis_de controle + (variaveis dg controle + (variaveis d_e controle + (variaveis delz controle +
volume) variedade) veracidade) velocidade) 4v's)

Variaveis Coeficientes P-valores : Coeficientes  P-valores Coeficientes _ P-valores Coeficientes P-valores | Coeficientes  P-valores : Coeficientes  P-valores
Intercept 0,1400 0,3800 0,1172 0,4615 0,1331 0,4027 0,1335 0,4036 0,1455 0,3623 0,1239 0,4373
TURNOVER_NL -0,0001 0,9921 0,0036 0,6348 0,0003 0,9676 0,0024 0,7570 0,0018 0,8132 0,0009 0,9038
BETA -0,1419 0,0131% -0,1377 0,0116%® -0,1400 0,0140% -0,1443 0,0106% -0,1462 0,0102%® -0,1389 0,0138%
D_TO_A_RATIO -0,0772 0,5870 -0,0386 0,7876 -0,0681 0,6389 -0,0469 0,7544 -0,0547 0,7123 -0,0575 0,6910
FIRM_AGE 0,0000 0,9766 -0,0001 0,9365 0,0000 0,9713 -0,0001 0,9237 -0,0001 0,8921 0,0000 0,9781
VOLUME_NL -0,0083 0,0179%
VARIETY_NL -0,0144 0,5232
VERACITY_NL 0,0092 0,1928
VELOCITY_NL -0,0096 0,2901
I\_/_C?I__\L/JEI\/II_EO_ (l:\ll_ll__ ?l:\N/ﬁRIETY_N L_i VERACITY_N 00001 0.0848°
Varidveis Coeficientes  P-valores : Coeficientes  P-valores Coeficientes  P-valores Coeficientes P-valores ;| Coeficientes  P-valores : Coeficientes  P-valores
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Basic Materials] 0,1573 0,1600 0,1381 0,2113 0,1565 0,1640 0,1487 0,1749 0,1484 0,1771 0,1544 0,1717
E)ngiccglifo'\'o'\"'C—SECTOR”'C"”S””‘” 0,1363 02079 | 01273 0,2402 0,1385 0,2016 0,1208 0,2689 0,1219 02663 | 0,1400 0,1964
ngi%ﬁfo'\'o'\"'C—SECTOR”'C"”S””‘” Non- 01613 02338 01627 0,2250 0,1650 0,2221 0,1661 02143 0,1533 02592 | 01731 0,2049
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Energy] 0,2993 0,0806° 0,3005 0,0667° 0,3063 0,0717° 0,2927 0,0781 0,2752 0,1112 0,3082 0,0678
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Financials] 0,0228 0,8326 0,0630 0,5521 0,0340 0,7541 0,0340 0,7466 0,0187 0,8617 0,0372 0,7301
TRBC_ECONOMIC_SECTOR[T.Healthcare] 0,3764 0,0346% 0,3530 0,0474% 0,3782 0,0338% 0,3550 0,0474% 0,3526 0,0502° 0,3811 0,0331%
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Industrials] 0,2263 0,0242% 0,2120 0,0339% 0,2245 0,0264% 0,2161 0,0300% 0,2163 0,0303% 0,2218 0,0289%
TRBC_ECONOMIC_SECTOR[T.Real Estate] 0,0335 0,7579 0,0284 0,7923 0,0371 0,7341 0,0292 0,7851 0,0274 0,7971 0,039%4 0,7205
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Technology] 0,2842 0,0514° 0,3079 0,0286% 0,2847 0,0510° 0,2780 0,0547° 0,2763 0,0571° 0,2862 0,0500%
TRBC_ECONOMIC_SECTOR([T.Utilities] 0,1546 0,1523 0,1618 0,1324 0,1558 0,1497 0,1516 0,1544 0,1451 0,1786 0,1548 0,1533
No. Observations 184 184 184 184 184 184
Rsquared 0,14040000 0,15850000 0,14140000 0,14760000 0,14500000 0,14490000
Breusch-Pagan 0,00008101 0,00006007 0,00009535 0,00009103 0,00013172 0,00008608
Shapiro-Wilk p-value 0,01514165 0,04814498 0,01912032 0,03502591 0,02452537 0,02944596

a: p valor <=0.05; b: p valor <= 0.10
Fonte: Elaboracéo propria do autor.
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Uma vez que foi possivel coletar, através do script descrito na Figura 2, a data de
lancamento de cada um dos aplicativos considerados para as empresas, conforme detalhado nas
Tabelas 4 e 5, se torna interessante analisar o Big Data enquanto recurso ao longo do tempo e
a sua aderéncia aos preceitos da Teoria da Visdo Baseada em Recursos (RBV), conforme

discussdes anteriores na segéo 2.1.

Assim, as hipdteses H5 e H6 a seguir buscam realizar testes com datasets no formato
de Série Temporal e de Dados em Painel, e ndo mais cross-section focando apenas no periodo

mais atual.

4.2 Hipdtese H5

A Tabela 7 a seguir demonstra os resultados dos calculos do Teste Z e os p-valores ao
nivel de significancia de 5% e 10%, respectivamente. Os resultados foram obtidos usando o

método stats.ztest do pacote Statsmodels do Python.

Tabela 7 — Resultados do Teste Z de Média por ano (H5)

Quantidade de Média do Log Média do Log

empresas usando Big Natural do Q de Natural do Q de Estatistica do
Ano P-valor

Data (app existente na Tobin - Grupo 1 Tobin - Grupo 2 Teste Z

Google Play Store) (early adopters) (non-early adopters)

2010 2 0,8569 0,4510 -1,9479 0,0514°
2011 5 0,7106 0,2550 -2,2896 0,0220%
2012 9 0,8034 0,2764 -2,6617 0,0078%
2013 14 0,6948 0,2252 -2,2048 0,0275%
2014 20 0,6047 0,1447 -2,3025 0,0213%
2015 27 0,4514 0,0044 -2,0842 0,0371%
2016 33 0,5657 0,1986 -1,7647 0,0776%
2017 41 0,6129 0,2682 -1,8705 0,0614°
2018 52 0,5098 0,2265 -1,6538 0,0982°
2019 66 0,6318 0,4502 -1,0210 0,3073
2020 72 0,5121 0,3606 -0,8295 0,4068
2021 77 0,2602 0,3503 0,4951 0,6205
2022 85 0,1760 0,2863 0,6203 0,5350

a: p valor <=0.05; b: p valor <= 0.10
Fonte: Elaboragao propria do autor.
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E possivel notar uma certa relacio de linearidade entre a quantidade de players que
passaram adotar o Big Data (para essa pesquisa, langamento do app na Google Play Store) e a
queda da significancia estatistica do p-valor referente ao Teste Z, tanto ao nivel de 95% de
confianca, quanto ao nivel de 90% de confianca. Isso faz bastante sentido com os preceitos da
Teoria da Visdo Baseada em Recursos (RBV), uma vez que na medida em que um recurso
capaz de gerar vantagem competitiva sustentavel passa a ser menos raro e 0s concorrentes
conseguem replicar os seus beneficios, os chamados early adopters passam a obter cada vez
menos diferencial na execucdo da mesma estratégia.

A partir da Tabela 7 foi construido o gréafico da Figura 11 a seguir para resumir
visualmente o comportamento da relagdo entre o p-valor observado ao realizar o Teste Z de
Média para avaliar a hipdtese H5, e a quantidade crescente de empresas adotando Big Data,

isto é, lancando aplicativos na Google Play Store.

Figura 11 — P-valores do Teste Z de Média vs. Adocao do Big Data (H5)
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Fonte: Elaboragéo propria do autor.

Relacionando a Figura 11 com a Teoria da Visdo Baseada em Recursos (RBV) para o
periodo de 2010 a 2022, é possivel confirmar aspectos mencionados por Peteraf (1993) no que

tange a importancia da manutencdo da baixa oferta dos recursos superiores, pois a vantagem
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competitiva sustentavel existe quando tais recursos superiores ndo podem ser expandidos
livremente ou imitados por outras empresas.

A partir do momento em que a condicdo de heterogeneidade do uso do Big Data vai
diminuindo pela replicacdo da mesma estratégia por empresas concorrentes que nao foram as
precursoras (early adopters), a diferenca de média do pardmetro de interesse Log Natural do Q
de Tobin vai se reduzindo até ndo ser mais estatisticamente significante de 2019 em diante,
inclusive ao nivel de 90% de confianca, conforme demonstrado na Tabela 7.

A vista disso, os dados obtidos durante a avaliacdo da hipotese H5 permitem uma
relacdo natural com o trecho tedrico a respeito da RBV: “Independentemente da natureza dos
aluguéis, a vantagem competitiva sustentavel exige que a condi¢cdo de heterogeneidade seja
preservada. Se a heterogeneidade é um fendmeno de curta duracédo, os aluguéis também serdo
passageiros” (Peteraf, 1993, p.182).

Outro ponto interessante € perceber a relacdo entre 0s modelos estimados para avaliacdo
das hipoteses de H1 a H4, os resultados dos testes de média, ano a ano, utilizados para avaliar
a hipdtese H5 e o recorte temporal da pesquisa de Cappa et al. (2020).

Das dimensdes independentes do Big Data, apenas o Volume se demonstrou
estatisticamente significante na realidade das companhias de capital aberto no Brasil em 2022.
Porém, a Tabela 7 demonstra que 2018 foi o Gltimo ano que existiu diferenca estatisticamente
significante entre a performance das firmas que adotaram o Big Data primeiro em seus setores
e as outras. Esse é justamente o ano do recorte temporal utilizado por Cappa et al. (2020).

Nesse sentido, temos que os resultados de H5 corroboram os resultados de H1 a H4 e
demonstram aderéncia a RBV, plataforma tedrica deste trabalho: de 2018 em diante, a estratégia
de geracdo de valor através de Big Data parece ter se disseminado em niveis tdo grandes que a
vantagem competitiva obtida pelos early adopters parece ter minguado até que, em 2022,

apenas a dimensédo do VVolume do Big Data manteve significancia estatistica.

4.3 Hipotese H6

A partir da analise das Tabelas e Figuras inseridas no Apéndice C, é possivel identificar
que o modelo utilizado para testar a hipotese H6 estd relativamente bem ajustado, exibe
multicolinearidade controlada, apos a remocao da variavel Turnover, que apresentou VIF acima
de 21. Esse modelo estimado apresentou significancia estatistica para a razdo do total de firmas

com apps na Google Play Store em relacdo ao total de firmas por setor e por ano
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(TA_TO_TC_RATIO) afetando positivamente a performance medida pelo Log Natural do Q
de Tobin. Os resultados obtidos estdo descritos na Tabela 8.

Tabela 8 — Modelo 2 resultados Regresséo Linear Multipla com dados em painel (H6)

Variavel Coeficiente P-valor
Intercepto 0.6852 0.0118
BETA -0.4590 0.0048**
D_TO_A RATIO 0.2391 0.0610*
FIRM_AGE -0.0039 0.4268
TA_TO_TC_RATIO 0.3589 0.0829*
Variavel Dependente TOBINQ_NL

Nro. De Individuos 11

Periodos de Tempo 8

Tipo do Modelo PanelOLS
Breusch-Pagan 0.035192

Shapiro-Wilk 0.616620

*p-valor < 0.10; **p-valor<0.05
Fonte: Elaboracdo prépria do autor.

Ceteris-paribus os resultados do modelo estimado para avaliacdo de H6 indicam que
um incremento na ado¢do do Big Data por setor, medido nessa pesquisa por um novo
lancamento de app na Google Play Store por uma empresa que ainda ndo tenha adotado essa
estratégia, tem um impacto positivo de 0.3589 no Log Natural do Q de Tobin.

Em outras palavras, o aumento do uso do Big Data, por setor, afeta positivamente a
performance deste setor e ndo negativamente como previsto na hipétese H6, baseando-se na
lente tedrica da RBV de que um recurso capaz de gerar vantagem competitiva sustentavel
precisa ser raro e estar disponivel de forma heterogénea entre os competidores (Wernerfelt,
1984; Barney, 1986, 1991; Dierickx; Cool, 1989).

A hipotese H6 indica que, quando se altera a analise saindo da firma para a agregacéo
dos dados por setor, setores que adotaram em maior intensidade estratégias de Big Data o
impacto na performance média desse setor foi positivo.

A proxima secdo de resultados busca relacionar os resultados das hipdteses entre si,

além de relaciona-los com a RBV, plataforma tedrica utilizada nesta pesquisa.

4.4  Analise e discussao geral dos resultados

Para a realizacdo da discussdo dos resultados nesta secdo, foi construido um esquema
visual, representado na Figura 14 a seguir, com o objetivo de retomar os pontos tedricos a

respeito da Visdo Baseada em Recursos (RBV).
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Figura 12 — Resumo Visual da Teoria da Visdo Baseada em Recursos (RBV)
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Fonte: Elaboragéo propria do autor.

A Figura 12 objetiva explicar os pontos principais da RBV. Essa plataforma tedrica
indica que os resultados alcancados pelas firmas, em diferentes mercados e ambientes de
competicdo, podem ser analisados por meio dos recursos que estdo disponiveis internamente
em cada uma delas.

Saindo do topo do desenho a esquerda, 0s recursos de uma firma podem assumir 0s
mais variados formatos: podem ser ativos fisicos (CAPEX), a forca de trabalho qualificada
(PESSOAS), ou a propria cultura organizacional da companhia (ORGANIZACAO). Para que
um determinado recurso seja considerado estratégico, ele precisa ser heterogéneo e imével, ou
seja, ndo estar disponivel com facilidade para outras firmas que competem em um mesmo
mercado.

Todas essas caracteristicas de um recurso estratégico, quando confirmadas segundo a
RBYV, o levam a gerar vantagem competitiva. Em outras palavras, partindo do lado direito do
desenho, um recurso que tem a capacidade de gerar vantagem competitiva sustentavel é:
valioso, raro, imperfeitamente imitavel e organizado para capturar valor.

Quando alguma dessas caracteristicas é violada, a vantagem competitiva é apenas
posicional e ndo sustentavel. E isso que ¢ retratado da metade para o final da Figura 12.

Relacionando a Figura 12 com o Big Data, tem-se a crenga geral de considerar este
ativo intangivel um Recurso Estratégico de uma firma capaz de gerar vantagem competitiva

sustentavel (Francisco et al., 2020). Porém, a luz da RBV, conforme demonstrado na Figura
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12, um recurso que gera vantagem competitiva sustentavel precisa ser: valioso, raro,
imperfeitamente imitavel e organizado para capturar valor.

Ao decorrer da secdo 4 e da avaliacdo das hipdteses da pesquisa, ficou evidenciado que
as empresas brasileiras de capital aberto na B3 passaram por um grande movimento de
langcamento de apps na Google Play Store, proxy objetiva do Big Data utilizada nessa pesquisa.
Os dados coletados a partir da execucdo do script detalhado na Figura 1 e organizados de
forma resumida na Tabela 3 demonstram que, no recorte de marco de 2023, 76 empresas, ou
41,30%, ja adotam essa estratégia.

Logo, ao relacionarmos essas informagdes com o resumo da RBV da Figura 12, fica
evidente que Big Data, embora seja comumente tratado como uma inovagao de vanguarda,
tem uma relacdo muito mais forte com o passado das firmas. Isto €, ndo é mais uma estratégia
que aparenta gerar vantagem competitiva sustentavel atualmente, justamente porque ndo
obedece boa parte dos preceitos tedricos da RBV: ndo tem sido mais tdo raro e, aparentemente,
firmas que ndo faziam parte do grupo de early adopters tém conseguido replicar os beneficios
da estratégia.

Fato este que é reforcado ao verificar-se significancia estatistica apenas para a hipétese
H1 e quando o modelo utiliza dados cross-section de 2022. Além disso, no Quadro C da Tabela
6, quando o modelo utiliza o estimador de Newey-West, observou-se significancia estatistica
da interagdo os 4V’s do Big Data ao nivel de 10%, entretanto o coeficiente de apenas 0,0001
indica que, tudo o mais constante, 0 Q de Tobin sofre uma variacdo muito pequena quando
existe um aumento de 1 unidade na utilizacdo de Big Data.

Além disso, juntam-se os argumentos gerados pela avaliacdo de H5 revelando que o
grupo de early adopters, detalnado na Tabela 5, experimentou ganho de performance
diferencial enquanto o nimero de empresas com aplicativos langados na Google Play Store
era reduzido, até 2018, para ser mais preciso, conforme demonstrado na Tabela 7 e Figura 11.

Por outro lado, quando a analise foi agregada por setor e ndo mais no nivel individual
de cada firma, a avaliacdo de H6 sugere que, quanto maior o percentual de ado¢éo do Big Data
por um determinado setor econémico, um efeito positivo na performance de mercado medida
pelo Q de Tobin foi estatisticamente significante.

Tais resultados demonstram que o Big Data aparenta ter deixado a posicao de ativo
intangivel critico e estratégico justamente pelo fato de que muitos concorrentes lograram éxito,
ao longo de 2010 a 2022, ao imitar a mesma estratégia das empresas precursoras e obtiveram

beneficios similares (Dierickx ; Cool 1989).
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Ao relacionar os resultados da presente pesquisa com o0s obtidos em ambito nacional,
usando a base Scielo, ndo foi possivel identificar trabalhos que abordaram os temas de Big
Data e Performance das firmas brasileiras de forma objetiva, apenas via surveys.

O trabalho nacional encontrado, o de Medeiros et al. (2021), concluiu que a analitica
de dados de negdcios, tanto isoladamente quanto em conjunto, pode transmitir o efeito do Big
Data para a Gestédo do Desempenho Corporativo. A survey foi realizada com 312 gestores que
utilizavam big data analytics (BDA) em organizacbes brasileiras. Esses resultados se
relacionam com a presente pesquisa uma vez que o Big Data apesar de permanecer relevante
para a Gestdo do Desempenho Corporativo, aqui nessa pesquisa sendo medido pelo Q de
Tobin, quando enquadrado a luz da RBV, demonstrou ser um recurso cada vez mais disponivel
para as firmas de capital aberto no Brasil e, portanto, ndo ser exatamente uma fonte de
vantagem competitiva sustentavel, principalmente de 2018 em diante.

Sendo assim, vale ressaltar mais uma vez que: “Independentemente da natureza dos
aluguéis, a vantagem competitiva sustentavel exige que a condicdo de heterogeneidade seja
preservada. Se a heterogeneidade é um fenémeno de curta duracédo, os aluguéis também serdo
passageiros” (Peteraf, 1993, p.182).

Relacionando os resultados da presente pesquisa com os obtidos por Cappa et al. (2020)
é possivel observar que o poder explicativo obtido no presente estudo (R2) é inferior,
possivelmente devido a auséncia da variavel de Pesquisa e Desenvolvimento para o mercado
brasileiro.

Ademais, mesmo quando existiu significancia estatistica do Big Data neste estudo,
como foi 0 caso do Modelo Interativo utilizando o estimador de Newey-West para produzir
robustez em relacdo aos erros padrdo consistentes com heteroscedasticidade e autocorrelagédo
(HAC), o coeficiente obtido foi de valor muito baixo (0,0001), contrariando o que foi
observado na pesquisa internacional (0,0036).

Adicionalmente, os resultados obtidos na presente pesquisa, para a realidade das firmas
de capital aberto no Brasil, de 2010 a 2022, permitem sugerir que a democratizacéo e a redugéo
de custo para implementagdo de iniciativas de Big Data que ocorreram no mesmo periodo,
conforme observado por Silva et al. (2020), podem ter contribuido para a adocdo mais
abrangente da estratégia. E, novamente a luz da RBV, se 0 recurso estratégico nao é mais
heterogéneo em um determinado mercado, a vantagem competitiva obtida é posicional e ndo

sustentavel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo mensurar o impacto do uso de Big Data na
performance das companhias de capital aberto no Brasil, utilizando a Teoria da Visdo Baseada
em Recursos (RBV) como base.

Ao abordar os objetivos, foi utilizado o Q de Tobin como proxy para a performance
das empresas e os dados dos apps langados pelas empresas na Google Play Store como proxy
objetiva para mensurar o Big Data disponivel. Essas escolhas foram baseadas em pesquisas
anteriores, como o trabalho de Cappa et al. (2020), visando tornar a replicacdo da pesquisa
mais factivel.

As hipoteses de pesquisa foram formuladas e testadas utilizando diferentes métodos
estatisticos. As hipoteses H1 e H5 apresentaram significancia estatistica, indicando que quanto
maior o volume de Big Data, menor o impacto na performance sugerindo efeito negativo da
obesidade de informagdes sem moderacdo. E quanto mais cedo as empresas adotaram a
estratégia de Big Data, maior foi o impacto na performance. Além disso, quando utilizado o
estimador de Newey-West no modelo interativo dos 4V’s do Big Data observou-se
significancia estatistica, mas com um coeficiente de valor muito baixo (0,0001). Para todas as
outras hipéteses, ndo foram observadas significancias estatisticas, sugerindo que a vantagem
competitiva para as firmas de capital aberto no Brasil no periodo de 2010 a 2022 gerada pelo
uso do Big Data parece ter sido posicional, e ndo sustentavel.

Esses resultados se relacionam com a Teoria da Visédo Baseada em Recursos (RBV),
fornecendo evidéncias de que a utilizacdo do Big Data como recurso estratégico ndo € mais
uma novidade. Os resultados apontam para um nivel de maturidade no uso do Big Data, uma
vez que muitas empresas brasileiras de capital aberto adotaram essa estratégia nos Gltimos
anos.

As principais contribuicdes deste trabalho estdo relacionadas a desmistificagdo do Big
Data como um conceito inovador de vanguarda. Os resultados indicam que o investimento em
Big Data ainda faz sentido, mas sem a crenca de que seja capaz de resolver quaisquer problemas
pelo simples fato de ser investimento em tecnologia.

Do ponto de vista metodologico, a presente pesquisa tem relevancia na medida em que
prezou sempre pela possibilidade de replicacdo de seus resultados, optando por alternativas
que produzissem resultados deterministicos com a aplicacdo de scripts e automacoes,

principalmente com a utilizagéo do Python.
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Foram enfrentadas algumas limitagcbes na realizacdo do presente estudo. Um dos
objetivos iniciais era coletar dados de apps também da App Store da Apple, mas varidveis
fundamentais para a construcao e a execucdo dos testes das hipoteses como, por exemplo, data
de lancamento do aplicativo, ndo sao disponibilizados pela Apple na pagina da web de cada um
dos aplicativos. Isto &, o nivel de transparéncia dos dados dos aplicativos na App Store é bem
menor do que na Google Play Store.

Outro aspecto limitador da pesquisa, foi a impossibilidade de acesso a Rais Identificada,
que permitiria validar com maior exatiddo a quantidade de empregados em cargos relacionados
com Dados e melhorar a mensuracgdo da dimenséo da Veracidade do Big Data. A alternativa
disponivel foi coletar os dados da rede social Linkedin, mas essa rede ndo tem mecanismos para
garantir que determinada pessoa realmente tenha vinculo empregaticio vigente com
determinada empresa.

A auséncia de divulgacdo de dados relacionados a despesas com Pesquisa e
Desenvolvimento por parte das empresas brasileiras de capital aberto, impediu que essa variavel
fosse adicionada nos modelos estatisticos, 0 que pode ter aumentado o erro de ajuste dos
mesmos e reduzido o seu poder explicativo acerca dos fendmenos modelados, por exemplo.

Nesse sentido, o principal desafio foi a auséncia de dados e a auséncia de politicas que
auxiliam na colaboragéo entre departamentos para obtencdo de bases de dados ja liberadas para
a universidade, ou até mesmo do Ministério do Trabalho com as universidades, como o caso da
Rais Identificada.

Do ponto de vista teodrico, a pesquisa € relevante ao enquadrar o Big Data, a luz da
Teoria da Visdo Baseada em Recursos (RBV), como recurso capaz de gerar vantagem
competitiva posicional e ndo sustentivel, pois como foi identificado, no contexto das
companhias brasileiras de capital aberto, os concorrentes aparentam ter conseguido replicar,
posteriormente, os beneficios obtidos pelos early adopters.

Como sugestéo para pesquisas futuras, indica-se a investigagao do uso da Inteligéncia
Artificial enquanto recurso estratégico capaz de gerar vantagem competitiva sustentavel a
luz da Teoria da Visdo Baseada em Recursos (RBV). Além disso, a inclusdo de variaveis que
possam atuar como proxies de Pesquisa e Desenvolvimento para o mercado brasileiro, pode
trazer mais robustez ao modelo proposto por essa pesquisa com inspiracdo em Cappa et al.
(2020).

Do ponto de vista das areas de Financas e Ciéncias Contébeis, este estudo levanta a
questdo da evolucdo das estratégias de Big Data e sua capacidade continua de gerar vantagem

competitiva. Considerando que essas estratégias podem néo ter 0 mesmo impacto no presente



56

que tiveram no passado, surge a indagagéo sobre se os profissionais e pesquisadores estdo
preparados para assimilar os avancos tecnoldgicos futuros, como a Inteligéncia Artificial.
Portanto, é relevante questionar o nivel de conhecimento tecnoldgico incorporado na
formacdo de futuros pesquisadores e profissionais contabeis, bem como considerar a

necessidade de uma atualizacdo profunda do curriculo académico nestas areas.
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Apéndice A - Repositério online de scripts, dados coletados e utilizados na pesquisa

Com o objetivo de demonstrar a execucdo de todas as etapas da pesquisa e
proporcionar ao leitor uma melhor compreenséao dos pacotes na linguagem Python que foram
utilizados no presente estudo, bem como fornecer os dados coletados no formato mais bruto
até a sua versdo mais tratada, foi criado um repositério online na plataforma Github de forma
publica.

Para acessar o repositorio, basta digitar em qualquer navegador de Internet o seguinte

Uniform Resource Locator (URL): https://github.com/ivanrmello/big_data_research.



https://github.com/ivanrmello/big_data_research
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Apéndice B - Hipdteses H1, H2, H3 e H4 — Graficos de Ajuste dos Modelos e calculo do
Variance Inflation Factor (VIF)

Gréficos de Ajuste do Modelo Base
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Gréficos de Ajuste do Modelo H1
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Gréficos de Ajuste do Modelo H2
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Gréficos de Ajuste do Modelo H3
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Gréficos de Ajuste do Modelo H4
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Gréficos de Ajuste do Modelo Interativo

MODELO INTERATIVQ Cendrio A usando MQQ
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Célculo do Variance Inflation Factor (VIF) - H1 a H4
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MODELO INTERATIVO Cenario B usando Regressao Linear Robusta
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(variaveisde | controle + controle + controle + controle + (variaveis de
controle) volume) variedade) veracidade) velocidade) controle + 4v's)

Variaveis VIF VIF VIF VIF VIF VIF
BETA 5,1882 5,1938 5,1904 5,2679 5,2304 5,1892
D_TO_A_RATIO 3,7241 3,7581 3,7650 3,8151 3,8128 3,7693
FIRM_AGE 2,7322 2,7782 2,7473 2,8027 2,8497 2,7500
TURNOVER_NL 8,4371 9,3186 8,5482 9,7021 9,5979 8,5764
VOLUME_NL 1,7641
VARIETY_NL 1,2194
VERACITY_NL 1,9067
VELOCITY_NL 1,8387
VOLUME_NL_i_VARIETY_N
L i VERACITY_NL i VELOC
ITY_NL 1,1949
MEDIA GERAL 5,0204 4,5625 4,2941 4,6989 4,6659 4,2960
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Apéndice C - Hipotese H6 - Graficos de Ajuste dos Modelos e célculo do Variance
Inflation Factor (VIF)

Gréficos de Ajuste do Modelo — apds a remocdo da variavel de Controle Turnover devido a VIF
acima de 10
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Célculo do Variance Inflation Factor (VIF) - H6

Variaveis VIF

BETA 8,7918
D _TO_A_RATIO 3,3972
FIRM_AGE 9,1575
TA_TO_TC_RATIO 4,3647
MEDIA GERAL 5,0204

Fonte: Elaboracéo prépria do autor.



