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Resumo

O setor bancario como um tdpico abrangente de dados estd em constante evolugao sob as
influéncias publicitarias da era do big data. Verificar os recursos analiticos inovadores de
detalhes significativos como métodos de mineragdao de dados é crucial para o setor
bancario, que se esforga para revelar informagdes valiosas da enorme quantidade de
informacgOes e obter uma gestao estratégica e uma satisfacao do cliente muito melhores. Em
virtude da inexisténcia de estudos tratando essas modelagens tecnoldgicas em forma
conjunta relacionadas ao desempenho financeiro bancario no cendrio brasileiro, este
trabalho desenvolveu dois estudos teérico-empiricos completos e complementares entre si,
tendo o primeiro utilizado dados primarios advindos de entrevistas diretas a varios atores
envolvidos com o objeto do estudo, e o segundo se utilizando de dados secundarios oficiais
e publicos fornecidos pelo drgao regulador dos bancos nacionais, o Banco Central do Brasil.
Ao reunir e analisar os modismos da concentracgao de estudos, informacoes de recursos on-
line, ajudas técnicas e recursos analiticos de informacdes, esta dissertacdo em particular
contribui para obter insights importantes sobre os avangos sucessivos da andlise de big data
(BDA) e da mineragao de dados (DM) no setor bancario. Dessa forma, o estudo possui como
objetivos gerais verificar, num primeiro momento, a influéncia da BDA no desempenho
financeiro bancario e, num segundo tempo, analisar qual a melhor técnica de DM para
prever o desempenho financeiro (FP) dos bancos. A proposicao em teste nesse estudo é de
que essas tecnologias desempenham um papel fundamental na industria bancaria,
tornando-se solugdes fundamentais para estudiosos de desempenho financeiro corporativo
e analistas financeiros. Assim, como conclusao geral, o trabalho sustenta o argumento de
que a BDA e a DM exercem, no mercado bancario contemporaneo, influéncia determinante
e finalistica para a tomada de decisdes da dire¢do corporativa, visto que contribuem de
forma fundamental para o desempenho financeiro, podendo até mesmo determinar seu
sucesso ou sua falha, a depender da gestao empreendida na andlise dos dados. Além disso,
o trabalho contribui para as discussdes acerca de analise de grandes dados, gestao de ativos,
gerenciamento de recursos, entre outros assuntos, sobretudo sob a Otica dos agentes
supervisores bancdrios com agdes voltadas para a estabilidade financeira.

Palavras-chave: big data analytics; mineracdo de dados, institui¢des financeiras;
desempenho financeiro corporativo, andlise financeira.

Classificacao JEL: O32, G21, L25, G17.
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Abstract

The banking sector as a comprehensive data topic is constantly evolving under the advertising
influences of the big data era. Verifying the innovative analytical resources of significant
details such as data mining methods is crucial for the banking sector, which strives to reveal
valuable information from the enormous amount of data and achieve better strategic
management and customer satisfaction. Due to the lack of studies dealing with these
technological models in a joint form related to banking financial performance in the Brazilian
scenario, this work developed two complete and complementary theoretical-empirical studies,
the first using primary data from direct interviews with various actors involved with the study
object, and the second using official and public secondary data provided by the national bank
regulator, the Central Bank of Brazil. By gathering and analyzing trends in concentration
studies, online resource information, technical aids, and analytical resources for information,
this particular dissertation contributes to gaining important insights into the successive
advances in big data analysis (BDA) and data mining (DM) in the banking sector. Thus, the
study aims to verify, in a first moment, the influence of BDA on banking financial
performance, and in a second moment, to analyze which DM technique is best for predicting
financial performance (FP) of banks. The proposition being tested in this study is that these
technologies play a fundamental role in the banking industry, becoming fundamental
solutions for corporate financial performance scholars and financial analysts. Therefore, as a
general conclusion, the work supports the arqument that BDA and DM play a determining
and finalistic influence on decision-making in corporate management, contributing
fundamentally to financial performance, and can even determine its success or failure,
depending on the management undertaken in data analysis. In addition, the work contributes
to discussions about big data analysis, asset management, resource management, among other
subjects, especially from the perspective of banking supervisory agents with actions focused on

financial stability.

Keywords: big data analytics, data mining, financial institutions, corporate financial

performance, financial analysis.

JEL Classification: 032, G21, L25, G17.



1.1
1.2
1.3

2.1
22

2.3

24

2.5

2.6

2.7

Lista de Figuras

Modelo Conceitual ... 12
Analise do modelo de MediCA0 ........ccuevieviieiieiiciieie e 32
Anadlise de caminho PLS (n = 5000 amostras bootstrap) ..........cccecceeveereivnieenencnee 36
Determinantes do desempenho financeiro..........ccccvevivicinivincinicininicsiecienaes 55
Estrutura de rede neural para prever o desempenho financeiro de bancos no

BIaSIL..c.ooiiiiiii s 58
Resumo da previsao do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil por
meio de técnicas de mineracao de dados .......ccceueeeercieereriiri e 60
Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancdrio no Brasil usando a técnica
de 1egressao LASSO ... 63
Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancdrio no Brasil usando a técnica
RINA L 63
Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancdrio no Brasil usando a técnica
RE s 64
Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancdrio no Brasil usando a técnica
KINN Lo 64

vi



1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.6
1.7

21

2.2

A2.1
A22

Lista de Tabelas

Dados demograficos...........ccoviiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 28
Modelo de MEdIGA0 .....c.eeuieiiiiiiiieeee e 32
Pesos externos e valores do fator de inflagao de variancia (VIF) ........cccccevvvenvennenne. 34
Relagao heterotraco-monotraco (HTMT) ....cccoeeeuieeeieeieeiiiirieresseseseseesaeseseseienenes 35
Coeficiente de determinagao .........coueverereririrenieirereieeeteseeee et 35
Resultados do modelo de equagdes estruturais ...........ccceeeeveveveveieinieieccnieienenne, 36
Resumo das hipdteses (Nao Rejeitadas e Rejeitada).........cccevvueiviciiiiiiiccnnnnne. 37

Percentual do Ativo Total dos 30 maiores bancos no Sistema Financeiro do

BTaSIl ..ttt st ettt ae b 52
Resultados da avaliacao de testes e treinamento .........cccecveeeereecieneeneerieeeeneenne 62
Dados trimestrais de CAR, AQ, LM e ROA no sistema bancario brasileiro..... 97
Previsao do desempenho financeiro do sistema bancdrio no Brasil usando
técnicas de mineracao de dados ........cceeveeuerienieininienieee e 98

vii



Lista de Abreviaturas e Siglas

ACE Audit Committee Effectiveness
AQ Qualidade de Ativos

BDA Big Data Analytics

BDAC Big Data Analytics Competency
CAR Récio de Adequacao de Capital
DCV Dynamic Capabilities View
DEA Analise Envoltoria de Dados
DT Arvore de Decisdo

FP Financial Performance

HTMT Heterotrait-monotrait

IA Inteligéncia Artificial

KNN K-Nearest Neighbor

LLCI Lower Limit Confidence Interval
LM Gerenciamento de Liquidez
MAE Erro Absoluto Médio

ML Aprendizado de Maquina
MENA Oriente Médio e Norte da Africa
MSE Erro Quadratico Médio

PLS Partial Least Squares

PODC Process Oriented Dynamic Capabilities
RF Floresta Aleatoria

RMSE Raiz do Erro Quadratico Médio
RNA Rede Neural Artificial

ROA Retorno Sobre Ativos

RSS Soma Residual dos Quadrados
SEM Structural Equation Modelling
SFN Sistema Financeiro Nacional
TBR Teoria Baseada em Recursos
TI Tecnologia da Informacgao
TOPSIS Técnica de Preferéncia de Ordem por Semelhanga com a Solugao Ideal
ULCI Upper Limit Confidence Interval
VBR Visao Baseada em Recursos

VIF Variance Inflation Factor

viii



Sumario

Introducao a pesquisa 1

Capitulo 1
A Relacao Entre Big Data Analytics e Desempenho Financeiro
Bancario: Uma Investigacio Com Dados Brasileiros

1.1 Introducao 5
1.1.1 Antecedentes do EStUO .......cceeveuiriiiiiiiniiiiiiicccce 5
1.1.2 Analise de Jacunas .........cccoeiviiuiiiiiiiniiiiciiicicce e 7
1.1.3 Declaracao do problema...........ccccceriviniiiiiiiniiiiiiic 7
1.1.4 Importancia do EStudo ........ccoueiiiiiiniiiiiiiiiiiiiiciiccceees 8
1.1.5 Teorias de Apoio a Pesquisa........c.ccceeururiiiiiiiiiiiiiiiciciciccc e 8
1.1.6 DefinicOes de Variaveis de EStudo........cceoeeierieiieienieieeiereeeeeee e 9

1.1.6.1 Desempenho da EMpresa ..o, 9
1.1.6.2 Competéncia Big Data Analytics ........ccococeveiviniiniiinincinciiciccne 10
1.1.6.3 Eficacia do comité de auditoria......c..cccoevveeriruerinucineininicinccneceeecneenene 10
1.1.6.4 Capacidades dindmicas orientadas a processos............cceeeeveuevereuenuenenee 10
1.1.6.5 Objetivos de Pesquisa..........ccccvveieueiiiiniiiiciiiicccc e 11
1.1.6.6 QuestOes de PeSqUisa ........ccccveivieuiniiiiiniiiiniiciicticcceeeeenes 11
1.1.6.7 HIPOLESES ...ttt 12

1.2 Revisao da literatura 12

1.2.1 Recursos TANGIVELS .......ccvuuvieuriiiiiiciiiieiiieieecie et ssesens 12
1.2.1.1 DAOS vttt 12
1.2.1.2 TECNOLOZIA ..ttt 13
1.2.1.3 ReCUTSOS BASICOS......cveuirriuiiiiinieiinieieieictrtcttetetetette ettt esee 14
1.2.1.4 Recursos HUMANOS ... 14
1.2.1.5 Habilidades TECnIiCas ......c.ceeurueuerieuiririeinieiieieirictnieietseeeseeeseeveeeseeseenens 14
1.2.1.6 Habilidades Gerenciais ...........ccceeevirueirieueniiueinieinieeieieeneeseneeeneesnenenns 15
1.2.1.7 Dominio do Conhecimento ...........cccoceeuecirinienieineneirineceeceeeeeeene 16

1.2.2 Recursos INtangiveis .........cccceeivieininiiiniiininiciiceccccceeee e 16
1.2.2.1 Grandeza dos Dados ........cccccveveirinienieiiinieiicecceeceeee e 16
1.2.2.2 Qualidade de dados.........ccceeeuieeiiieiiieiieieceeeeee e 17
1.2.2.3 Cultura Orientada a Dados........cccceevueiniiiniiiiniciicircicccecne 17



1.2.3 Competéncia de analise de big data e desempenho financeiro da empresa......... 18

1.2.4 Competéncia de analise de big data e eficacia do comité de auditoria........... 19
1.2.5 Eficacia do comité de auditoria e desempenho da empresa.............ccccucueeeee. 21
1.2.6 Eficdcia do comité de auditoria e desempenho financeiro..............cccceveveunnnee. 22
1.2.7 Teoria baseada em recursos (TBR)......ccccoceveriririniniiniiceeeseeeeecee e 23

1.2.8 Recursos dinamicos orientados a processos como moderador na relagao entre
competéncia de analise de big data e desempenho financeiro da empresa ... 23

1.2.9 O efeito moderador das capacidades dindmicas orientadas a processos........ 25
1.3 Metodologia 26
1.3.1 Projeto de PesquiSa........cccivviiiiiiiiiiiiiiiiiiicccc 27
1.3.1.1 Horizonte de tempo.........ccoeiiiiniiiciiiiicicccc e 27
1.3.1.2 Populagao € AmOStragem ........cceceviiueinieiiniiiciniiinieciecceeeeeeenenes 28
1.3.1.3 Medidas......cccueuiiiiiiiiiiicciic e 29
1.3.1.4 Modelagem de Equagoes Estruturais (SEM)........c.cccceeveiniiniiiiniinnnnne. 29

1.4 Resultados 31
1.4.1 Modelo de MEdiCA0 ......ccviiuieiieiiiciieieeeeeteete ettt ettt ennas 32
1.4.1.1 Validade DisCriminatoria...........cccecueueruiniineniieinieieieiese s 34
1.4.1.2 Avaliacdo do Modelo Estrutural ............cccueeeieeiiecieeieeeeeeeeeeeeee e 34
1.4.1.3 Resumo das HipOteSes ... 37

1.5 Discussio 37
1.5.1 Implicag0es da PESQUISA .......ccccuieuiuiucmimiciiiieiiicieisiesesssessisessssse s ssssessessssesaens 41
1.5.2 IMPlicagies TEOTICAS .......c.ccururuuiiiiiicicicie et 42
1.6 Conclusdes 43
1.7 Limita¢des e recomendacoes para trabalhos futuros 44

Capitulo 2

Previsao do Desempenho Financeiro Bancario no Brasil: Técnicas
Avancadas de Mineracao de Dados

2.1 Introducao 47
2.1.1 Formulagao do Problema ...........cccooieiieiiiiiiieiecteceeeeee et 47
212 ODbjetivo GeTal .....c.cououiiiiciiiiiiciiccec et 48
2. 1.3 JUSHIICAtIVA ..cuviiiiiciicieccee ettt ettt ettt e era e ens 48
2.1.4 Estrutura e Organizagao do Trabalho .........cccccoeiriieiineiiniiinncncnccecees 48

2.2 Revisao da Literatura 48
2.2.1 Técnicas de mineracao de dados .........cceeueeiieieiiieiiiiecece e 49



2.2.2  Previsao do desempenho financeiro............ccceeuivieuiririciniciniiciicinececeees 49

2.3 Metodologia de Pesquisa 51
2.3.1 Amostrae coleta de dados ..........ccociiiiiiiiiiiiii 51
2.3.2  Varidveis eXperimentais ... 53

2.3.2.1 Varidveis de entrada...........ccccouviiiiniiniiiicicccces 53
2.3.2.2 Varidveis de Saida ..o 55
2.3.3 Metodologia de mineragao de dados.........c.coceviiinieninieinic 56
2.3.3.1 Regressao LASSO........iiiiiciis e 56
2.3.3.2 Floresta aleatOria ... 57
2.3.3.3 Redes neurais artifiCiais ..., 57
2.3.3.4 K-16a1eSt NEIGNDOT ...ttt 59

2.4 Discussao dos Resultados 59
241 TeSte € PIECISAD .uvvvviiiiiiiiiicct s 60
242 PIOVISOES ...oviuiviiiiiitcticie st 62

2.5 Conclusio 64
25.1 Implicagdes praticas para pesquisa e trabalho ..., 65
2.52  Limitacoes e pesquisas fUtUIas ... 65

Consideracoes finais da pesquisa 67

Referéncias da Introducao a pesquisa 69

Referéncias do Capitulo 1 70

Referéncias do Capitulo 2 85

Apéndice do Capitulo 1 91

Apéndice do Capitulo 2 97

x1i



Introducao a pesquisa

A era do big data veio junto com grandes desafios e oportunidades. Quase todas as
disciplinas cientificas estdao experimentando informacoes transbordantes em volumes e
velocidades imprevisiveis. Como resultado, revelar as informagoes ocultas em analise de
big data (BDA) por estratégias de mineracao de dados (DM) tornou-se um padrao
emergente e objetivo supremo para uma ampla gama de estudos (Batool & Khan, 2022).
Como uma questao abrangente de dados, o setor bancario é uma area de implementagao
favorita para cientistas com habilidades de DM nos tltimos anos da revolugao da ciéncia
da informacao. Os bancos reconheceram que a expertise, e ndo os recursos financeiros, € o
novo maior ativo. Além disso, o crescimento e a popularidade dos servigos bancarios
moveis e eletronicos aumentam o crescimento exponencial de informag¢des bancdrias em
tempo real. Esses desenvolvimentos continuos bem como a acessibilidade crescente de big
data dominam as ferramentas de analise de big data relacionadas, fazendo-as as coisas mais
essenciais para o setor bancario (Broby, 2022).

Ha um extenso estudo da literatura atual, com vérios documentos de pesquisa focados
nos usos da DM no setor bancario, com discussoes sobre as implementac¢des da DM ja antes
de 2013. Para um topico em rapido desenvolvimento, que avanga a cada dia, é essencial
oferecer as partes interessadas e pesquisadores a vertente mais atual de DM, bem como
colaboragdes bancarias (Dogug, 2022).

Tendo resumido os usos mais recentes, o big data no setor bancario foi explorado para
aumentar a satisfagdo do consumidor, a publicidade e o controle estratégico. Em particular,
as aplicagdes mais recentes reunidas nesta monografia visam principalmente a investigar a
influéncia do big data no desempenho financeiro e também contribui reunindo e
analisando as informacgoes de recursos de dados e técnicas de DM. Portanto, os itens
avaliados neste estudo garantem a novidade de suas contribui¢des mais importantes para
a lacuna atual na literatura académica (Jahan & Candidate, 2022).

Desta forma, a razao que motiva esta pesquisa é a de que o uso de ferramentas para
otimizar o desempenho financeiro e fazerem-se previsdes desse desempenho é algo
relevante para a industria bancaria, especificamente no tocante aos processos de supervisao
bancdria, e tende a ganhar eficacia ao considerar também medidas de gestao estratégica nas
organizagoes, aplicando técnicas de modelagem de problemas complexos.

O objetivo geral de toda a pesquisa € avaliar a potencial eficacia da aplicagao de
tecnologias de informacao recentes no intuito de otimizar e de prever o desempenho
financeiro de institui¢des bancarias brasileiras, tanto em sua abordagem tradicional, com

dados sintéticos do desempenho economico-financeiro das organizagdes, quanto em



perspectivas que acrescentem outras dimensoes de analise.

A partir disso, os seguintes objetivos especificos sdo derivados: a) analisar como a
competéncia de analise de big data influencia os resultados financeiros dos bancos, tendo
a eficdcia do comité de auditoria com um papel mediador e as capacidades dinamicas
orientadas a processos com um papel moderador na competéncia do setor bancdrio
brasileiro em andlise de big data; e b) fornecer ferramentas eficientes de previsao do
desempenho financeiro dos bancos para pesquisadores financeiros e tomadores de decisao
no setor bancario brasileiro.

Além desta parte introdutoria, este documento é composto por dois capitulos
destinados as investigacdes empiricas relacionadas aos objetivos especificos delineados. A
ultima segao traz as consideracoes finais.

O primeiro trabalho é apresentado no Capitulo 1 e tem como proposi¢ao de pesquisa a
investigacao sobre as relagdes entre as variaveis, a fim de determinar o efeito do BDA no
desempenho financeiro e, com isso, aprimorar a literatura atual sobre o BDA e o
desempenho financeiro.

O Capitulo 2 traz o segundo estudo, que possui como problematica a seguinte questao:
qual é a técnica de mineracdo de dados mais adequada para prever o desempenho
financeiro dos bancos no Brasil?

Em relagdo as abordagens metodologicas, foram utilizadas modelagem de equagoes
estruturais com minimos quadrados parciais aplicadas a dados coletados por meio de
entrevistas baseadas em escala Likert de cinco pontos, para prever e explicar a variancia
das variaveis de critério, no primeiro estudo; no segundo estudo, foram utilizadas técnicas
de mineragdao de dados, usando a biblioteca Orange, que contém algoritmos de analise de
dados da linguagem Python, como regressao LASSO, Floresta aleatdria (RF), Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e K-Nearest Neighbor (KNN), com base em dados secunddrios do
desempenho bancario coletados do sistema IF. Data do Banco Central do Brasil.

Quanto a classificagdo meta-tedrica dos estudos que compdem esta pesquisa, o primeiro
trabalho esta centrado no principio da sociomaterialidade e da teoria baseada em recursos,
que se relaciona com a unificacdo ontologica da sociedade e dos materiais. O segundo
estudo adota uma abordagem mais funcionalista, examinando o impacto do ambiente
organizacional e dos administradores nos resultados, com a crenca ontologica de que a
realidade é um campo de informagao no qual os agentes agem de maneiras que possuem
significado pessoal, segundo a perspectiva de Morgan e Smircich (1980).

O campo da teoria organizacional é frequentemente descrito por meio de metaforas
representativas, como as do organismo, no primeiro estudo; e da maquina, no segundo
trabalho. Essas imagens sdo usadas para acessar a realidade de varias maneiras. A primeira
€ por meio de dados de gestao estratégica, que incluem preocupagdes organizacionais com

0 meio ambiente e estratégias setoriais tnicas que as distinguem dos concorrentes. A
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segunda € por meio de dados gerados por processos internos dentro de organizagdes
bancarias, como medicdes ou sensores de desempenho financeiro. Essas metaforas sdo
exemplificadas em diferentes estudos, e seu uso varia de acordo com o contexto (Morgan,
2005).

A perspectiva do organismo reconhece a influéncia do ambiente em que as organizagoes
existem e as vé como parte de um sistema aberto que desafia sua evolugao e sobrevivéncia.
Por outro lado, a perspectiva maquinaria das organizacdes prioriza a precisao e a eficiéncia,
com foco no planejamento, na racionalizacao e no organograma para atingir as metas. Essa

visao considera as organiza¢des como participantes de um sistema fechado.



Capitulo 1
A Relacgao Entre Big Data Analytics e Desempenho Financeiro Bancario: Uma
Investigacdo Com Dados Brasileiros

Resumo: Nos ultimos anos, devido a avangos tecnoldgicos, internet, maquinas portateis,
sistemas de apoio a decisdo, transmissao e computagao, a ideia de big data foi impulsionada
pelo avango da velocidade no processamento e no armazenamento de dados. O objetivo do
nosso estudo € determinar como as capacidades de big data analytics dos bancos brasileiros
os ajudardao a melhorar o seu desempenho financeiro, tendo a eficicia da comissao de
auditoria (ACE) como mediadora dessa relacao e as capacidades dinamicas orientadas a
processos (PODC) como moderadoras dessa mesma relagao. As empresas tém se deparado
com fatores e mudancas ambientais imprevisiveis e tendéncias cada vez mais competitivas.
Para obter vantagem competitiva, desempenho e sucesso superiores e aumentar a
sobrevivéncia e a longevidade a longo prazo, faz-se necessario introduzir e aplicar técnicas
e estratégias adequadas. Nesse caminho, o comité de auditoria € uma das ferramentas e
procedimentos mais eficazes usados pelas empresas e ¢ um dos principais impulsionadores
de mecanismos organizacionais bem-sucedidos. O estudo adotou um desenho de pesquisa
de levantamento. A amostragem aleatdria simples foi usada para que os funciondrios
fossem encontrados em seus locais de trabalho, locais estes que foram usados para o estudo.
Este desenho foi quantitativo para permitir a andlise descritiva e inferencial. Os dados
foram coletados no prazo de um més (ou seja, dezembro de 2022 a janeiro de 2023). Como
foi coletado de uma sé vez, o design é de natureza transversal. Foram recebidos dados de
330 respondentes-alvo, nos diferentes bancos ptiblicos e privados. O estudo atual faz uma
adicao substancial ao gerenciamento de andlise de big data e ao desempenho da empresa,
e possui uma ampla gama de aplicagoes. Como nao foram encontrados estudos anteriores
abordando diretamente o comportamento moderador da capacidade dinamica orientada a
processos e o papel mediador da eficacia do comité de auditoria nesse cendrio, a funcao
desempenhada pelo estudo atual é bastante importante. Além disso, a convergéncia dos
recursos organizacionais examinados neste estudo para avaliar a competéncia analitica de
big data de uma empresa pode ser considerada relevante. Usando a teoria baseada em
recursos (TBR) e a visdo de capacidades dinamicas (DCV) como lentes tedricas, o estudo
investiga a relacao entre as capacidades de BDA e o desempenho da empresa. A principal
justificativa para a adocao desses dois pontos de vista é que a capacidade tecnologica de
utilizar o BDA requer vdrios recursos adicionais especificos da empresa que podem
eventualmente contribuir para o aumento do desempenho.

Palavras-chave: Big data analytics, Instituicdes Financeiras, Desempenho Financeiro
Corporativo.

Classificacao JEL: 032, G21, L.25



1.1 Introducao

Serao explicados os antecedentes do estudo, as andlises de lacunas, a declaragao do
problema, o significado do estudo, as questdes de pesquisa, os objetivos de pesquisa, a

teoria de apoio e as defini¢des de varidveis de estudo usadas nesta pesquisa.

1.1.1 Antecedentes do estudo

BDA (Big Data Analytics) esta se tornando um assunto comum entre académicos e
profissionais. BDA é um método sistematico para manipular, coletar e avaliar cinco “V’s”
de dados (ou seja, volume, variedade, velocidade, veracidade e valor) para gerar ideias
praticas para valor sustentavel, medigao de sucesso e vantagens competitivas (A. K. Gupta
& Goyal, 2021; Morimura & Sakagawa, 2023). Intimeros profissionais e estudiosos
sugeriram que o BDA é o “quarto paradigma cientifico” (Rana et al., 2022), "O mais recente
modelo de recursos de informacdao" ou "o proximo limite para criatividade,
competitividade e produtividade" (Elia et al., 2022). Isso é motivado principalmente pelo
amplo uso e adocao de ferramentas, tecnologia e redes habilitadas para BDA, incluindo
midias sociais, dispositivos inteligentes, tecnologias automatizadas de reconhecimento da
Internet e servigos baseados em nuvem para as empresas obterem beneficios competitivos
e manté-los (Maheshwari et al., 2021). Big data € uma das industrias e desenvolvimentos
tecnologicos mais recentes e é extremamente importante em muitas areas de estudo, de
modo especial, no setor financeiro (Hasan et al, 2020). Neste contexto, os
desenvolvimentos mais recentes obrigam as empresas a recrutar especialistas em finangas,
nomeadamente contabilistas, que também possuam competéncias em Tecnologias de
Informacao (TI), sobretudo porque esta € uma exigéncia da dinamica do mercado moderno.
Ao mesmo tempo, especialistas em finangas e contadores com conhecimento relevante em
seu campo se aproveitardo disso (antes apenas profissionais altamente qualificados) para
integrar big data nos processos de tomada de decisao.

Nos altimos anos, big data tem sido um avango tecnoldgico popular em jogos e em
mudangas (Corvello et al., 2023) como uma 'fronteira’ virtual de uma ampla variedade de
tecnologias orientadas por TI e possibilidades de habilitagao de informagdes (Niu et al.,
2021). Devido aos avangos tecnologicos, a internet, dispositivos portateis, sistemas de
suporte a decisdo, transmissao e calculos, a ideia de big data foi impulsionada por avangos
rapidos no processamento e armazenamento de dados (Y. Cui et al., 2023). Adicionando
mais a isso, Morimura & Sakagawa (2023) mostraram que esse aumento de dados €
motivado por diferentes fontes que geralmente sao classificadas como dados produzidos
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pela maquina e dados humanos (Borsch-Supan et al., 2021); onde os dados gerados por
maquinas sao usados para criar maquinas digitais automaticamente para big data, a fim de
que ndo haja intervencao humana direta (por exemplo, dados de audio, de video, de
imagem e de fala, dados de sensores, de cameras de seguranca, dados de dispositivos
médicos etc.). Em contraste, os dados gerados por humanos envolvem a criagao de big data
por interagdes diretas homem-computador (por exemplo, dados gerados por postagens de
midia social, dados de fluxos de cliques, conteido da web etc.). Big data é agora conhecido
por ser um dos desenvolvimentos futuros de mudanca mais rapida, nao apenas devido a
sua existéncia distinta em escala e em velocidade, mas também devido a cinco 'V's basicos
que o tornam 'grande' em um sentido real (Morimura & Sakagawa, 2023). Além disso,
apenas o uso de dados de alto volume nado garantird a eficiéncia, mas também a alta
qualidade e a relevancia dos dados sao as principais caracteristicas para melhorar o
processo de tomada de decisao (Meiyou & Ye, 2022).

Por razodes especificas, os clientes escolhem um ou mais bancos para investirem. Os
bancos querem conhecer seus consumidores, pois eles tém as habilidades e precisam fazer
melhores escolhas em sua organizacao (por exemplo, se um cliente estd ou nao apto a
receber um empréstimo de alto valor) (Banna et al., 2021; Morimura & Sakagawa, 2023).
A recente crise econdmica também afetou a forma como os consumidores, especialmente
no Brasil, se relacionam com os bancos (da Rosa Miinchen, 2022; Scalco et al., 2021). Os
clientes gostariam de saber mais sobre a institui¢ao em que acreditam, na qual querem ter
certeza de que o dinheiro nao desaparecera de repente, mas também querem usar seus
investimentos de forma a maximizar o lucro.

A literatura existente indica que habilidades analiticas, expertise de dominio (Bag et al.,
2022) e ferramentas de analise estdo entre as variaveis mais essenciais que podem anular,
se ndo usadas de forma correta e eficiente, o efeito benéfico do big data nos resultados da
empresa (Salim et al., 2022). As organizagdes entao correm para obter analistas de big data
competentes (Buhalis & Volchek, 2021) para validar e analisar os dados e intensificar sua
competéncia em big data analytics (Morimura & Sakagawa, 2023). No estudo de big data,
¢ benéfico que as empresas estejam atentas as perspectivas crescentes e decisdes comerciais
(Yu et al., 2021). Isso promove o interesse da pesquisa atual em preencher essa lacuna,
levando em consideracao as industrias de telecomunicagdes e a bancdria brasileira para
investigar a experiéncia da andlise de big data e seu efeito na eficiéncia dos negdcios.

O objetivo do nosso estudo € determinar como as capacidades de big data analytics dos
bancos brasileiros os ajudarao a melhorar o seu desempenho financeiro: a eficacia do comité
de auditoria (ACE) como mediadora e as capacidades dinamicas orientadas para o processo
(PODC) como moderadora. As empresas se depararam recentemente com fatores e
mudancas ambientais imprevisiveis e com tendéncias cada vez mais competitivas. Para

obter uma vantagem competitiva, obter desempenho e sucesso superiores e aumentar a
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sobrevivéncia e a longevidade, elas devem introduzir e aplicar técnicas e estratégias
adequadas. Técnicas e métodos de uma variedade de campos foram examinados
rigorosamente e analiticamente. Neste estudo, o comité de auditoria ¢ uma das ferramentas
e procedimentos mais eficazes utilizados pelas empresas e é um dos principais
impulsionadores de mecanismos organizacionais bem-sucedidos. Em comparacao, as
fungdes de monitoramento do comité de auditoria tém sido consideravelmente maiores e

mais eficazes.
1.1.2 Analise de lacunas

O estudo atual contribui para a literatura de competéncia de analise de big data de
varias maneiras. Por exemplo, analisa o efeito do sucesso da empresa na analise de big data,
que foi negligenciado em estudos anteriores. O estudo também reconhece possiveis
mediadores e moderadores na andlise de big data e na relacao de desempenho da empresa
(eficicia do comité de auditoria e capacidades dinamicas orientadas a processos,
respectivamente).

As capacidades dinamicas orientadas a processos sao descritas como a possibilidade de
uma empresa de ajustar (melhorar, adaptar ou reconfigurar) um processo de negocios de
forma mais eficaz do que a concorréncia na integracao de operagoes, na reducao de custos
ena alavancagem de inteligéncia/aprendizado de negdcios. As corporagdes tém uma ampla
gama de mudangas nos procedimentos de negocios, variando de modificagdes e
aprimoramentos continuos a mudancas dramadticas Unicas. Embora a maioria das
melhorias possa ser gradual, a capacidade de uma empresa se adaptar rapidamente
geralmente significa que ela estd disposta a fazer mudangas drésticas, se necessdrio
(Bienkowska & Tworek, 2022).

Além disso, em pesquisas anteriores, 0 desempenho da empresa alcanga um papel vital
como variavel dependente ou independente (Ulbert et al., 2022; E. G. Xu et al., 2022; Yasmin
et al, 2020). Da mesma forma, muitos pesquisadores usaram a capacidade dinamica
orientada a processos como mediadora (Kindermann et al., 2022; Yasmin et al., 2020), mas
nao a utilizaram como moderadora (Awan et al., 2021). Assim, o objetivo desta pesquisa é
usar a capacidade dinamica orientada a processos como uma moderadora. Este estudo usa
um conjunto de dados inéditos para testar essa estrutura, com metodologia quantitativa, e

fornece informagoes importantes seguindo uma logica explicativa.

1.1.3 Declaracao do problema

No contexto do BDA, um estudo recente constatou que varios beneficios do BDA,
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particularmente sua capacidade analitica avancada, criam diferentes capacidades
dinamicas na organizacao, que, em ultima andlise, ajudam-na no sucesso (Choi & Park,
2022). As organizacdes em paises em desenvolvimento, especialmente no Brasil, podem vir
a enfrentar uma situacao financeira dificil, e 0 BDA podera ser uma das possiveis solugoes
para esse problema. "Uma distin¢ao conceitual entre capacidades comuns e a grande base
de recursos da empresa, por um lado, e capacidades dinamicas, por outro", de acordo com
a literatura sobre capacidades dinamicas (Choi & Park, 2022). “As capacidades comuns
(também conhecidas como capacidades operacionais ou de ordem zero) decidem como
uma empresa ganha dinheiro no presente, enquanto as capacidades dinamicas permitem
que a empresa mude” (S. Li et al., 2019; Murray et al., 2022).

A declaracao do problema do estudo é: como a competéncia de andlise de big data
influencia, por meio da capacidade dinamica orientada a processos e por meio da eficacia
do comité de auditoria, o desempenho financeiro bancario? Ao examinar as rela¢des entre
as variaveis, o efeito do BDA no desempenho financeiro pode ser determinado e a literatura
atual sobre o BDA e o desempenho financeiro pode ser aprimorada.

Embora todas essas varidveis sejam levadas em consideracao na literatura, os
pesquisadores nao as estdo modelando todas juntas em um unico modelo logico. O
presente estudo constroi um modelo dessas varidveis, analisando como a competéncia de
analise de big data causa resultados firmes com a eficacia do comité de auditoria como um
papel mediador e as capacidades dinamicas orientadas a processos como um papel
moderador na competéncia do setor bancdrio brasileiro em andlise de big data, andlise essa

utilizada para otimizar o desempenho financeiro da industria bancaria nacional.

1.1.4 Importancia do estudo

Nossa pesquisa também contribui para o BDA existente e para a literatura de
desempenho da empresa, podendo ajudar as organiza¢oes baseadas em projetos a integrar
com confianca a imagina¢ao e a inventividade em suas propostas. Isso pode ser feito
buscando oportunidades de mercado e arriscando (industria financeira, por exemplo) para
colocar certas ideias em pratica. Isso ndo apenas os ajudard a aumentar a lucratividade
executando com sucesso suas inovagdes, mas também lhes darda uma vantagem

competitiva.
1.1.5 Teorias de apoio a pesquisa

A teoria baseada em recursos (TBR) foi desenvolvida por Penrose, em 1959. A TBR



propoe que a empresa pode adquirir uma vantagem competitiva sobre seus concorrentes
por possuir recursos estratégicos (Penrose, 1959). A teoria dos recursos examina os
recursos disponiveis para as empresas como um conjunto de capacidades dinamicas e
competéncias de vantagem competitiva. Mishra & Yadav (2021) afirmaram que as
empresas operam em um ambiente competitivo e precisam usar seus recursos, suas
habilidades e suas capacidades tnicas, aproveitar novas oportunidades, expulsar ameagas
e atender aos desejos dos clientes.

O paradigma tedrico divide os recursos da organizagao em dois: recursos tangiveis e
intangiveis. Os recursos tangiveis compreendem materiais, commodities, recursos fisicos e
reservas financeiras. Recursos de negocios intangiveis incluem reputacao, tecnologia e
pessoal. Segundo Garcia & Meurer (2022), se a empresa possui recursos raros, unicos,
valiosos e tnicos, ela alcanga uma vantagem competitiva. A TBR observa que a vantagem
competitiva estd no ambiente da empresa, visivel por meio de seus recursos e de suas
competéncias. Essa estratégia foi entao criticada principalmente por suas caracteristicas
estaticas e pelo baixo poder explicativo das condi¢Oes sob as quais empresas em ambientes
altamente dinamicos podem ter uma vantagem competitiva (Rehman et al., 2022).

As capacidades dinamicas geram novos métodos para gerar valor ao alterar as
capacidades comuns (Heubeck, 2023). Alguns estudiosos, no entanto, argumentam que
"embora as capacidades dinamicas e comuns sejam especificadas localmente, a linha entre
elas é desnecessariamente ténue" (S. Li et al., 2019). Seguindo o estudo da TBR, o potencial
de uma empresa para atingir os objetivos visados, ou seja, maior integragao e exploragao
de recursos no desenvolvimento de habilidades de anadlise de big data, seria maior. Além
disso, a eficacia de um comité de auditoria que atua como mediador no presente estudo é
outra caracteristica baseada em recursos de uma empresa que desempenha um papel
importante no processo dos negdcios (Al-Okaily & BenYoussef, 2020).

Ademais, o uso neste estudo das capacidades dindmicas orientadas a processos de uma
empresa como moderadora impactam as dimensoes orientadas a recursos, pois 0s recursos
estao entre os principais desafios sobre os quais recaem as decisoes organizacionais (Ye et
al., 2022). Além de a Teoria Baseada em Recursos ter em seu circulo de impacto todas as
dimensoes examinadas neste relatorio, ela ainda justifica sua implementacao nas pesquisas
atuais.

1.1.6 Definic¢oes das Variaveis de Estudo

1.1.6.1 Desempenho da empresa

O nivel em que uma empresa explora seus recursos para entrar em novos mercados e
fornecer novos produtos e servigos é¢ chamado de desempenho de mercado. Em contraste,
9



o nivel em que uma empresa explora seus recursos para melhorar a produtividade, a
lucratividade e o desempenho financeiro é¢ chamado de desempenho operacional. O termo

“performance da empresa” possui diversos conceitos (Chet Miller et al., 2013).

1.1.6.2 Competéncia de Big Data Analytics

A popularidade do big data foi impulsionada pelo avango tecnoldgico tanto em
software quanto em hardware (Sardi et al., 2020). O big data despertou o interesse de
académicos e profissionais como a proxima grande novidade em gestdo, sendo alguns
também o considerando o proximo movimento de gestao (Alexander & Lyytinen, 2019;
D. Li et al, 2020). O big data analytics (BDA), que substituiu alguns instrumentos
estatisticos convencionais e valorizou os negécios em termos financeiros e nao financeiros,
€ um topico emergente entre estudiosos, comunidades empresariais e institui¢oes publicas
(Alexander & Lyytinen, 2019; Ashofteh & Bravo, 2021; Saide & Sheng, 2020; Sena et al.,
2019). A integracao e implementacao de recursos especificos de big data pela empresa, a
fim de capacita-la a realizar uma analise sistematica e orientada a acao de dados detalhados,
¢ denominada "Competéncia em Andlise de Dados em Grande Escala" (L. Li et al., 2022).

1.1.6.3 Eficacia do comiteé de auditoria

Segundo Moodley et al. (2022), a responsabilidade primaria do comité de auditoria é
monitorar e reportar a eficdcia da governanca corporativa ao conselho de administragao.
Eles antecipam um possivel conflito entre as fun¢des de auditoria interna e as fung¢oes da
auditoria externa ou independente, o que pode impactar os resultados organizacionais. Ja
Ghaleb et al. (2020) sugerem que se faz necessario entender como a fungao do comité de
auditoria interage para fornecer uma governanca corporativa eficaz com a auditoria
interna, com a administracdao ou com os auditores externos.

1.1.6.4 Capacidades dinamicas orientadas a processos

"O poder da organiza¢ao para reconfigurar, integrar e coordenar talentos internos e
externos para lidar com a rdpida turbuléncia em ambientes comerciais" é como a
capacidade dinamica é definida (Suddaby et al., 2020; Liu & Zhao, 2021). A empresa
empregara métodos especializados para implementar e expressar suas capacidades
dinamicas para estabelecer, aprimorar ou transformar suas capacidades organizacionais.
Eles se relacionam com a capacidade de uma empresa de melhorar seus processos
organizacionais para reduzir custos e aumentar a inteligéncia dos negocios. A empresa
deve otimizar a eficacia desses procedimentos operacionais, melhorar a gestdo do

conhecimento e alinhar melhor seus recursos com a missao da empresa, integrando a
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PODC (Lodato et al., 2020; Contreras Pinochet et al., 2021; Wei et al., 2022).

1.1.6.5. Questoes de pesquisa

A questao de pesquisa descreve a drea mais ampla do problema, que também é descrita
em nossa declaragdo de problema. As questdes de pesquisa a seguir sao retiradas da
defini¢ao do problema de nosso estudo.

1. A competéncia de analise de big data esta positivamente associada ao desempenho
financeiro da empresa?

2. A competéncia de analise de big data esta associada a eficacia do comité de auditoria?

3. A eficdcia do comité de auditoria influencia a relagao entre a analise de big data e o
desempenho financeiro da empresa?

4. A eficacia do comité de auditoria desempenha um papel significativo como mediador
entre a competéncia de andlise de big data e o desempenho financeiro da empresa?

5. Os recursos dinamicos orientados a processos desempenham um papel significativo
como moderador entre a competéncia de andlise de big data e o desempenho financeiro da
empresa?

6. Os recursos dinamicos orientados a processos desempenham um papel significativo
como moderador entre a competéncia de analise de big data e a eficicia do comité de

auditoria para os resultados financeiros do banco?

1.1.6.6. Objetivos de pesquisa

Os objetivos da pesquisa incluem a justificativa para o estudo de correlagdes especificas.
Atingimos os seguintes objetivos em nossa pesquisa com base na tipologia dos objetivos do
estudo.

1. Examinar a relacdo entre a competéncia de andlise de big data e o desempenho
financeiro da empresa.

2. Examinar a relagao entre a competéncia de analise de big data e a eficacia do comité
de auditoria.

3. Examinar a influéncia da eficdcia do comité de auditoria na analise de big data para
o desempenho financeiro da empresa.

4. Examinar o efeito mediador da eficacia do comité de auditoria entre a competéncia
de analise de big data e o desempenho financeiro da empresa.

5. Examinar o efeito moderador das capacidades dinamicas orientadas a processos na
relagao entre a competéncia de andlise de big data e o desempenho financeiro da empresa.

6. Examinar o efeito moderador dos recursos dindmicos orientados a processos na

relacao entre a competéncia de analise de big data e a eficacia do comité de auditoria para
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o desempenho financeiro do banco.

1.1.6.7. Hipoteses

As hipodteses de pesquisa do estudo sao:

H1: A competéncia de andlise de big data esta positivamente associada ao desempenho
financeiro da empresa.

H2: A competéncia de analise de big data esta positivamente associada a eficacia do
comité de auditoria.

H3: A eficacia do comité de auditoria estd positivamente associada a relagao entre
analise de big data e ao desempenho financeiro da empresa.

H4: A eficicia do comité de auditoria como mediador na relagdo entre a competéncia
de andlise de big data e o desempenho financeiro da empresa.

H5: As capacidades dinamicas orientadas a processos atuam como moderadoras na
relacdo entre a competéncia de analise de big data e o desempenho financeiro da empresa.

Hé6: As capacidades dinamicas orientadas a processos atuam como moderadoras na
relacdo entre a competéncia de analise de big data, a eficdcia do comité de auditoria e o
desempenho financeiro do banco.

1.2. Revisao da Literatura.

Figura 1.1: Modelo Conceitual
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Fonte: Elaborado pelo autor
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1.2.1  Recursos Tangiveis
Sao os recursos que podem ser mensurados.

1.2.1.1 Dados

As organizagOes atualmente nao estao interessadas apenas em seus dados estruturados
exclusivos quando se trata de tomar decisdes. Em vez disso, eles visam obter todas as
informacoes disponiveis, independentemente de sua estrutura, de seu tamanho ou de sua
taxa de producdo (Rosnidah et al., 2022). (i) Dados publicos, (ii) Dados privados, (iii)
Esgotamento de dados, (iv) Dados da comunidade e (v) Dados de autoquantificagao sao as
cinco principais fontes de geragao de dados de alto volume (Flynn et al., 2020).

Os conjuntos de dados controlados pelo governo e pelas comunidades locais sao

conhecidos como dados publicos e incluem informacdes sobre transporte, satde, uso de
energia e mudangas climaticas, entre outros topicos. Em contraste com os dados publicos,
os dados privados referem-se a conjuntos de dados coletados e de propriedade de empresas
e de individuos, mas ndo sao acessiveis gratuitamente por fontes publicas. Dados de
transagdes do consumidor, dados de uso do telefone celular e outros tipos de dados
privados sao exemplos de dados pessoais (Cappa et al., 2021). Em seguida, a exaustao de
dados refere-se a conjuntos de dados gerados a partir dos comportamentos de um
individuo, que sao coletados passivamente e agregam valor quando combinados com
outras fontes de dados para fornecer novos insights. Arquivos de log gerados por um
navegador da web sao exemplos de exaustao de dados (Bell et al., 2021). A tltima categoria
€ a autoquantificacdo, que sao conjuntos de dados formados pela quantificacao de
comportamentos e agdoes dos individuos, como dados de pulseiras de inteligéncia em
movimento (R. Gupta et al., 2021).

1.2.1.2 Tecnologia

As tecnologias digitais estdo transformando substancialmente os mercados, os
contextos corporativos e as técnicas de marketing de comunicac¢ao (Garrido-Moreno et al.,
2020). A digitalizagdo mudou as interagdes e trocas entre empresas e clientes, gerando
novos contatos e caminhos de cooperagao no mercado. Embora o aumento da digitalizagao
possa trazer oportunidades corporativas, também é um grande desafio. Os gerentes
encontram mercados complicados e em rapida mudanga e carecem de conhecimento
especifico para reconhecer e gerenciar essas mudangcas (Saad & Alnuaimi, 2022). Para lidar
com essas dificuldades, as empresas precisam entender o uso estratégico da tecnologia

digital e a capacidade necessaria para responder rapidamente as mudancas do mercado,
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alterando o processo de criacao de valor (Dutta et al., 2020; Hanelt et al., 2021).

As qualidades fundamentais do big data que o distinguem dos dados tradicionais, de
acordo com a estrutura dimensional 3Vs mais comumente usada, sao (i) Volume, que
enfatiza a quantidade ou nimero de dados gerados. O tamanho minimo de geragao de
dados a ser rotulado como “big” é um terabyte (Zekic¢-Susac et al., 2021); (ii) Velocidade,
que mostra a rapidez com que os dados sao produzidos e processados; a velocidade de big
data ¢ alta o suficiente para ser chamada de criagdo quase em tempo real (Chae & Olson,
2022) e (iii) Variedade, que se refere ao desenvolvimento de varias formas de dados de
varias fontes, e big data, que compreende o desenvolvimento de trés formas de dados:
dados estruturados, nao estruturados e semiestruturados de varias fontes, como humanos
e robos (Roh et al., 2021).

Essas trés caracteristicas distinguem big data de dados comuns, tornando necessario o
desenvolvimento de novos sistemas capazes de lidar com o gigantismo, diversidade,
geracao rapida e transporte de big data. As organizagoes dependem de certas tecnologias
para armazenamento e percepcao de dados. A tecnologia sempre desempenhou um papel
importante na aquisi¢ao de uma vantagem competitiva e na formagao de uma organizagao
(Muhammad et al., 2020). No entanto, fatores como movimentos de pessoal, reunides
informais e conversas de varias empresas, engenharia reversa etc., dificultam a ocultacao

das tecnologias exclusivas das empresas (Muhammad et al., 2020).

1.2.1.3 Recursos Basicos

Juntamente com dados e tecnologias avangadas, as organizacdes sao obrigadas a
investir adequadamente em recursos bdsicos para desenvolver suas competéncias de
analise de big data. Levando em consideragao a singularidade e a novidade do big data e
as tecnologias, empregos e deveres opostos, a maioria das organizacdes ainda estd no
caminho de criar estratégias e procedimentos padrdes neste dominio. Existe, portanto, uma
probabilidade de que as organizagdes que praticam analise de big data em seu sistema nao
alcancem os resultados imediatos desejados. O que importa € a firme pertindcia e a
determinagao em atingir seus objetivos analiticos, dedicando assim recursos suficientes.

Além de dados e de tecnologias inovadoras, as empresas devem investir em recursos
essenciais para aprimorar seus conhecimentos em analise de big data. A luz da
singularidade e da inova¢ao de big data e de tecnologias, de func¢des e de obrigacdes
relevantes, a maioria das empresas ainda segue estratégias e procedimentos tipicos.
Portanto, € provavel que as empresas que realizam analises de big data em seus sistemas
nao consigam obter os resultados pretendidos imediatamente. O que importa é a firme
relevancia para seus objetivos analiticos e o desejo de dedicar recursos suficientes para eles.
Os recursos tangiveis desempenham um papel crucial no estabelecimento de uma
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competéncia adequada de andlise de big data ou um ganho subjetivo para o compromisso
constante de uma empresa em investir nesses recursos (Banmairuroy et al., 2022; Luo et
al., 2022).

1.2.1.4 Recursos Humanos

O capital humano é visto como um fator de crescimento sustentavel de longo prazo
(Biedka et al., 2022). A capacidade humana depende de educacao, talento, saude,
oportunidades e outros servicos (S. Jain & Singh, 2020). Ha uma falta de congruéncia entre
o capital humano e as demandas da empresa (Krammer, 2022), incluindo trabalhadores,
renda, realizacao no trabalho, treinamento e produtividade (Esposito & Scicchitano, 2022;
Damelang & Ruf, 2023).

1.2.1.5 Habilidades Técnicas

As habilidades de analise técnica dos funciondrios referem-se ao seu conhecimento e
tecnologia avangada para lidar com grandes quantidades de dados. Algumas habilidades
técnicas necessarias para examinar dados grandes incluem limpeza e extracao de dados,
aprendizado de maquina, andlise de dados e paradigmas de programagao (Borsch-Supan
et al.,, 2021; Ranta et al., 2023). De acordo com a literatura recente, as instituicoes
educacionais tém feito esses cursos para incutir competéncias especificas de big data em
individuos, devido a escalada da analise de big data e de seu uso em empresas; no entanto,
a escassez ainda existe (Niu et al., 2021).

Por outro lado, analistas com habilidades de andlise técnica insuficientes podem
considerar o adiamento de coisas que causam desperdicio de tempo e de recursos,
cometendo erros e demonstrando que ainda sao incapazes de lidar com as dificuldades
encontradas (Shamim, Zeng, Khan, et al., 2020). Isso legitima o papel essencial
desempenhado pela andlise técnica na construgdo de habilidades e influenciando o
desempenho da empresa.

Como resultado, é validada a importancia critica das habilidades de analise técnica no
desenvolvimento de competéncias e na influéncia no desempenho da empresa. Além disso,
existe um conflito nacional e internacional entre o corpo docente e a industria, necessario
para fornecer as pessoas mais competentes para atender as necessidades do setor (Barrera
et al, 2023). Smaldone et al. (2022) afirmam que os participantes geralmente nao
desenvolvem habilidades ou se envolvem em toda a gama de cursos que eles destacam. Os
autores acharam desafiador para os alunos lidar com seu tempo, resolver problemas e se
envolver na atividade de modelagem.

Para um profissional de negdcios, habilidades técnicas e qualificagdes profissionais sao
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mais importantes. Na auséncia de atividades operacionais, as tarefas nao sao executadas

adequadamente, o que leva a um atraso no crescimento do setor bancario.

1.2.1.6 Habilidades Gerenciais

Embora as habilidades técnicas e analiticas tenham sido consideradas um aspecto
importante da competéncia em big data analytics, as habilidades de gerenciamento
também sao de igual importancia. Enquanto as empresas podem melhorar as habilidades
técnicas de sua forca de trabalho treinando e recrutando novos especialistas, as habilidades
gerenciais sao criadas e aprimoradas ao longo do tempo com a experiéncia organizacional
(X. Zhang et al., 2023). Consequentemente, é extremamente importante para as empresas
que seus gerentes compreendam a aplicacao dos valores recém-encontrados, que podem
proporcionar 6timos beneficios para uma empresa analisando dados nessas areas.

Os gerentes de big data devem ter uma compreensao profunda dos requisitos atuais e
futuros de outras unidades de negdcios, de parceiros e de clientes para exercerem bem seu
papel (X. Zhang et al., 2023). Assim, as competéncias gerenciais sdo um campo que nao
pode ser ignorado na andlise das competéncias organizacionais. Uma pesquisa ampla sobre
o tema influenciou todas essas dimensdes e, no estudo atual, elas estao sendo usadas para

explorar o campo das habilidades de andlise de big data.

1.2.1.7 Dominio de conhecimento

Alem das habilidades técnicas e analiticas dos colaboradores, o dominio do
conhecimento € outro aspecto a ser destacado. Um escasso conhecimento de dominio e
ineficazes habilidades analiticas podem tornar os dados e a andlise de competéncia no
desempenho de tarefas dos funciondrios ineficientes (Rajabalee & Santally, 2021).
Verificou-se que varias empresas se envolvem extensivamente no desenvolvimento do
conhecimento da equipe para descobrir novos insights de negdcios a partir dos dados (Bag
et al., 2022).

O conhecimento humano é um dos recursos mais dificeis para a organizagao replicar,
de acordo com a visao baseada em recursos (VBR) (Miinch et al., 2022). Embora o
crescimento da tecnologia moderna nao possa reter o conhecimento, novos campos devem
sempre ser explorados, e as metas e as capacidades organizacionais devem ser atualizadas
para manter um mundo de negdcios imprevisivel (Ciampi et al., 2021). Faz-se necessario
ainda explorar a capacidade dos analistas de identificar os principais pontos fortes e fracos,
riscos e oportunidades para que sejam encontradas solugdes de negocios eficientes para os
problemas (Pan et al., 2022) e tenham um melhor impacto no desempenho da empresa.
Portanto, o dominio do conhecimento ¢ considerado um elemento-chave no
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desenvolvimento da competéncia de analise de grandes dados (Y. Yang & Yee, 2022; Saqib
Shamim et al., 2020).

1.2.2 Recursos Intangiveis

1.2.2.1 Grandeza dos Dados

O valor dos dados incita a um enorme crescimento na disponibilidade de dados em
torno do qual a andlise se faz necessaria (Aimé et al., 2022). O aumento da geragao de
conteudo digital por meio do aumento de dispositivos inteligentes adiciona grandes
volumes de dados todos os dias (Marabelli et al., 2021). Em 2011, foi feita uma estimativa
do aumento da geracao de dados para 50 vezes até 2020 (Jiang et al., 2021). Os aumentos
de volume nao sao desenvolvidos apenas por um tipo de dados, mas sim por diferentes
variantes, por exemplo, dados estruturados, dados semiestruturados e dados nao
estruturados (Tang et al., 2022; Yousuf & Wahid, 2021).

As organizagOes agora estdo interessadas em suas proprias informagdes internas e
externas especificas para derivar novas tendéncias e padrdes que contribuem para o
volume e a variedade de dados. A velocidade do big data € a terceira caracteristica mais
marcante. O big data é produzido em velocidade quase em tempo real. Ao descobrir
padrdes ocultos expostos por meio do processamento e da andlise de grandes dados,
tempos quase reais com grandes volumes e variantes siao altamente tuteis para o
desempenho organizacional (Deb & Fuad, 2021). Esse papel essencial da grandeza de
dados o torna um aspecto critico da andlise de dados gigantescos (T. Cui et al., 2022).

1.2.2.2 Qualidade de dados

O ajuste dos dados define sua qualidade, sua limpeza, sua exatidao, sua confiabilidade
para uso, sua quantidade de detalhes, sua integridade e seus varios outros recursos.
Embora novos métodos analiticos e novas tecnologias tenham progredido suficientemente
para detectar dados tteis e importantes (Gu et al., 2021), a qualidade dos dados ainda afeta
as descobertas de dados analiticos (Lu et al., 2021). Portanto, as empresas devem empregar
apenas dados de qualidade para obter insights valiosos e tomar decisoes inteligentes para
melhorar o desempenho corporativo (Aimé et al., 2022). T. Cui et al. (2022) o descreveram
como um aspecto essencial da competéncia de andlise de grandes dados, dada a

importancia crucial acerca da qualidade.

1.2.2.3 Cultura Orientada a Dados
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Quando se trata de definir a cultura organizacional, ha uma variedade de pontos de
vista. A pesquisa existente revela que diferentes pesquisadores de gestao possuem diversas
perspectivas sobre a cultura corporativa, com alguns acreditando ser um elo que une uma
organizacao (Rass et al., 2023) e outros considerando-o uma relagao que define todos os
dominios de uma organizagao (Melo et al., 2022); sendo assim, consequentemente, hd uma
falta de consenso nesta area (Pagda et al., 2021).

Por outro lado, estudos recentes no campo de big data descobriram que a cultura de
uma organizacao desempenha um papel critico no sucesso ou no fracasso das iniciativas
de BDA e que a improdutividade de projetos relacionados a big data estd mais ligada a
cultura da organizacdo do que a qualidade dos dados e a inadequagao tecnoldgica
(Hajiheydari et al., 2021). Além disso, diz-se que a cultura organizacional tem o poder de
melhorar a capacidade de uma organizagao de usar a anadlise de big data e adquirir uma
vantagem competitiva (Shah, 2022).

Com o crescimento da pesquisa no campo de big data, sabe-se agora que, apesar de
reunir uma grande quantidade de dados, apenas algumas empresas perceberam o retorno
esperado de seu investimento em big data analytics (Shah, 2022). A razao subjacente para
isso € que, embora as empresas tenham comegado a usar a andlise de big data em suas
unidades de tomada de decisdo, essas entidades ainda dependem da experiéncia e da
intuigao de seus principais executivos (Fakhar Manesh et al., 2021). Todos os esforcos de
uma empresa para reunir grandes quantidades de dados, para adotar tecnologias
modernas e para desenvolver capacidades de equipe serdo em vao se as escolhas forem
feitas com base em designagdes e nao em dados (Fakhar Manesh et al., 2021). A literatura
estabelece a cultura orientada a dados como o aspecto mais critico da especializagao em
analise de big data.

1.2.3 Competéncia de analise de big data e
desempenho financeiro da empresa

O termo "big data" foi usado para descrever bancos de dados que eram muito grandes
para serem manipulados pelos métodos convencionais. O termo "big data" foi cunhado na
década de 1990 e tornou-se popular em meados dos anos 2000. O conceito de 'big data', que
foi essencialmente generalizado a longo prazo, refere-se tanto aos dados quanto a varios
outros elementos, incluindo - mas nao limitado a - tendéncias sociais, diagnosticos ou
avangos de habilidades, de periodos e de estruturas (Schoenherr, 2023).

Com a introdugao da TI, as atividades financeiras aumentaram, incluindo servicos
bancarios e de pagamento pela Internet, opgdes de poupanca, seguros e criatividade em

servicos bancdrios e financeiros corporativos. O setor bancario depende principalmente de
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tecnologias emergentes para fornecer a maioria de seus servicos. Ele também foi
incorporado em sistemas de politica chave, como andlise de risco organizacional e
individual, gerenciamento de transacoes e relatdrios corporativos. A especificagdo dessa
tecnologia de informagdao e comunicacao (TIC) é regulada por leis e regras locais em
servicos financeiros (Hasan et al., 2020). Big data é usado em todos os campos da industria
como um fendmeno em evolucao. Big data também contribui significativamente para uma
melhor interpretacio dos mecanismos do mercado financeiro relacionado ao publico em
geral (Boubaker et al., 2021). Para tomar decisoes de curto e de longo prazos, informacoes
infinitas sao trocadas regularmente no mercado de acdes (Wen et al., 2021). A maior
explicagao é que, no mercado de servigos financeiros, esse é um novo caminho.

Uma andlise mais aprofundada também é essencial para nos ajudar a esclarecer esses
problemas no setor bancdario. Este estudo se concentra nas maneiras pelas quais os
estudiosos nao investigaram e examina o efeito do big data nos mercados financeiros como
a principal novidade deste relatorio. A andlise feita aqui sugere a TBR como um forte
mecanismo para combinar diferentes aspectos do BDA, seu impacto sinérgico no FP e a
continuidade da abordagem vinculada a essa parceria geral de capacidade de desempenho.
Parece que a concepgcao dos requisitos de capacidade, que sdo cruciais para as previsoes de
sucesso, pode ser vista em apenas uma pequena parte da pesquisa de big data (Muchenje
& Seppanen, 2023; Ma et al., 2022).

Portanto, apoiamos a TBR quanto ao aspecto de que o sucesso da empresa em uma
economia de dados pode ser aumentado apenas se as habilidades forem importantes, raras
e imperfeitamente replicaveis, e a organizagao ou o gerenciamento da empresa explorar os
recursos potenciais.

Mora et al. (2021) identificaram o sucesso corporativo como a capacidade de uma
empresa, em termos de coordenagdo/integracdo, reducao de custos, inteligéncia de
negocios/aprendizagem, melhorar sua capacidade de ajustar os processos de negocios
atuais. Centrada na TBR, a literatura de capacidades de TI reconhece que estas sao
vantagens estratégicas e diferenciais de sucesso nos negdcios (Y. Yang & Yee, 2022;
Thompson & Venters, 2021). Como recursos robustos de TI sao dimensdes essenciais em
um conjunto de big data, suas implementagdes irao distinguir o sucesso da empresa em
diferentes fung¢des de negocios (Dieleman et al., 2023). Isso ilumina cada vez mais os
estudiosos sobre o papel de distinguir a capacidade de TI em conjunto com o capital
organizacional e com as capacidades de influenciar o desempenho das empresas para
organizar e implantar recursos baseados em TI.

1.24  Competéncia de analise de big data e eficacia do
comité de auditoria
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O conceito de big data na industria vem da literatura, que inclui muitos artigos
conduzidos em periodicos altamente relevantes. Muitos setores da industria agora estao
vinculados ao big data. O big data tem um impacto crucial em varios aspectos do mercado,
por exemplo, em termos de gestao, de andlise e de crescimento do capital humano (Turulja
et al., 2023); de processos de gerenciamento (Ranta et al., 2023; Peng & Ke, 2023); de
processos organizacionais, de propaganda e de marketing (Holland et al., 2020; Liu et al.,
2020); de montagem mecanica (L. Huang et al., 2019; Dubey et al., 2020); de eficiéncias
organizacionais (S Shamim et al., 2020); de formulagao de politicas (Kinra et al., 2020); e
de gerenciamento da cadeia de suprimentos (Bag et al., 2022).

Este estudo também examinou trés abordagens complexas (andlise, proativa e
prescri¢cao) para melhorar a medida da analise de conhecimento habitual. A capacidade de
uma empresa de coletar e de analisar dados para gerar insights, orquestrando e
implantando efetivamente seus dados, tecnologia e talento é conhecida como capacidade
de analise de big data (Behl et al., 2022). Como resultado, as empresas devem adquirir e
desenvolver uma mistura de dados, de capital técnico, humano e organizacional para
desenvolver uma capacidade dificil de copiar e de transferir (Oesterreich, Anton,
Teuteberg, et al., 2022).

O comité de auditoria também apdia sua alta administracdo, gerentes e auditores na
gestao e no tratamento de riscos potenciais e na melhoria dos relatdrios financeiros de
acordo com as praticas contdbeis e outras legislagdes relevantes sobre transparéncia correta
e total. O comité de auditoria é uma ferramenta para acompanhar as demonstragoes
financeiras, os auditores externos e a forca de gestao interna (Raimo et al., 2021). Ele
também é uma ferramenta critica de governanga corporativa e pode contribuir diretamente
para promover a integridade, a transparéncia, a precisao e o valor agregado dos relatdrios
financeiros. Ele desempenha um papel importante na reducao da assimetria de
informacoes e no aumento da consisténcia da transparéncia. Como resultado, uma maior
eficicia do comité de auditoria estd favoravelmente ligada a mais desempenho corporativo
em ambientes complexos e competitivos (Alzeban, 2020). A atua¢ao do comité de auditoria
torna-se um valioso determinante dos resultados da auditoria interna das empresas, da
eficiéncia dos relatdrios financeiros e do progresso corporativo. Além disso, a eficiéncia do
comité de auditoria auxiliara as operagdes e as estratégias corporativas das empresas que
estdo atreladas aos resultados alcancados e a rentabilidade sustentada no longo prazo. As
empresas cuja eficicia € melhorada pelo comité de auditoria tendem a ter mais sucesso
corporativo.

A estrutura tedrica da presente dissertacdo esta centrada no principio da
sociomaterialidade e da TBR, que se relaciona com a unificagao ontoldgica da sociedade e

dos materiais. Essa visdo ndo prova que o material afeta o efeito social (ou seja,
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determinismo tecnologico) ou que o efeito social afeta o material ou que ha conexao
recursiva entre o social e o material (ou seja, construgdes sociais ou visao sociotécnica). Em
vez disso, a pesquisa inclui a ontologia de relacionamento do sociomaterialismo que torna
impossivel quantificar as contribui¢des individuais em uma tnica base de maneira tao
entrelacada como a organiza¢ao (ou seja, a administragdo de BDAs), a fisica (ou seja,
infraestrutura de TI) e a humana (por exemplo, capacidade ou habilidade analitica)
(Gravett, 2022).

Fomiatti et al. (2021) citam a expressao “inextricavelmente ligado ao social e ao
conteudo”. Discordamos desse principio de que os aspectos do BDA nado atuam
isoladamente; em vez disso, percebemos que eles agem em conjunto. Argumentamos que
o desempenho da empresa superior no ambiente de big data é produto de recursos
organizacionais combinados exclusivos (ou seja, gerenciamento de BDA), fisicos (ou seja,
infraestrutura de TI) e humanos (ou seja, analiticos ou de conhecimento) consistentes com
a TBR (Barney, 1991; Grant, 1991) e ontologias relacionadas do sociomaterialismo
(Gravett, 2022; Fomiatti et al., 2021; Priharsari & Abedin, 2021). Esses recursos sao
divididos em trés categorias, de acordo com a TBR: (i) Recursos Tangiveis, (ii) Recursos
Intangiveis e (iii) Recursos Humanos. Os recursos intangiveis nao sao fisicos, como
exemplo tém-se os ativos baseados no conhecimento, enquanto os recursos humanos
incluem treinamento de funciondrios, habilidades, relacionamentos, experiéncias, etc.

(Grant, 1996). Os tangiveis sao os ativos que podem ser adquiridos ou vendidos.

1.2.5  Eficacia do comitée de auditoria e desempenho da
empresa

A palavra auditoria € uma palavra latina que significa inspegao financeira oficial de
uma empresa ou de suas contas. O auditor de dados primdrios compreende facilmente a
despesa financeira, o patrimonio liquido e o crescimento liquido dos servicos financeiros.
E menos chance de fraude inclui big data porque todas as informagdes necessarias ja sao
fornecidas em big data (Manita et al., 2020). A principal fungao do comité de auditoria €
acompanhar o desempenho das func¢oes dos auditores internos e externos.

Nesse sentido, a nomeacao, demissao e remuneracao dos auditores, o conteudo e a
abrangéncia do trabalho de auditoria, a integridade do auditor e a resolucao de conflitos
entre auditores e gestao corporativa sao provavelmente fortemente afetados pelos comités
de auditoria. Estes também podem estudar as politicas contabeis selecionadas e tomar
decisdes sobre elas (Grange et al., 2021). Além disso, ha também a persuasao em rela¢ao a
estratégia, ao nivel de informagao e ao comprometimento com a pratica normal de uma

organizagao em demonstragoes financeiras.
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Além disso, o comité de auditoria pode acompanhar a eficacia dos sistemas de
contabilidade empresarial para garantir que as praticas organizacionais, incluindo a
manutengao de controles preventivos de fraude, sejam cumpridas (Slapnicar et al., 2022).
“Big data traz medigOes analiticas adicionais. Ele fornece perspectivas de insights
aprimoradas, mas precisa de novos recursos humanos e tecnoldgicos por causa de seus
recursos especiais. Portanto, uma descoberta digna de nota é que poucos estudiosos
concordam em incluir BDA e talento em BDA como dimensdes centrais da capacidade de
gestao do BDA” (Sun et al., 2020).

A auditoria visa confirmar a exatidao das demonstragoes financeiras da administragao.
A supervisdao nesta simples declaragao pode levantar uma preocupacdo sobre as
habilidades da profissao contdbil e, assim, reduzir a confianca do publico na profissao
(Fakhfakh & Jarboui, 2020; Rodrigues et al., 2022). A posicao do auditor tornou-se mais
proeminente com a expansao das atividades da empresa internacionalmente. Além disso,
o aumento do volume de dados coletados resultou em grande volume de transacoes (A.
Yang et al., 2022). A coleta de dados de transagdes em tempo real, incluindo localizagao,
hora, quantidade e meio, facilitara a coleta de materiais para uma opiniao de auditoria.

Estudos anteriores também implicam que o auditor deve ser qualificado para conduzir
uma auditoria de alta qualidade e ter experiéncia anterior (por exemplo, Brody et al., 1998).
O estudo de Boo & Koh (2004) mostrou que as qualidades da equipe de auditoria
correspondem as suas habilidades para aconselhar melhorias nos sistemas de controles
internos. Para os auditores internos, a experiéncia anterior é vital, pois muitos julgamentos
sobre supervisao sao subjetivos e as medidas de gerenciamento podem ter impactos
generalizados.

1.2.6  Eficdcia do comité de auditoria e desempenho
financeiro

Ap0s a auditoria, faz-se um livro de obje¢des chamado livro anexo, o principal objetivo
do auditor é anotar todos os erros negligenciados sobre o nivel dos funcionarios e sobre o
nivel do procedimento operacional padrao (SOPS) das institui¢des financeiras que
resolvem pela gestdo de uma organizagdo em um momento especifico quando as empresas
se exercitam para remover a objecdo de seu sinal positivo de organizagao financeira.
Alhababsah & Alhaj-Ismail (2021) apontaram que o comité de auditoria se originou no
final da década de 1930. Apos suborno envolvendo a McKesson & Robbin Inc., os membros
devem nomear auditores externos (Barney, 1991). Recursos valiosos, raros e inimitaveis
sao fornecidos pela estrutura e pelos procedimentos organizacionais para melhorar a
eficiéncia corporativa.

Os auditores na pratica podem usar o Big Data de forma mais eficiente para coletar
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informacdes importantes e precisas de sua auditoria (Rakipi et al., 2021; Werner et al,,
2021). Os dados podem nao ser de pouca importancia apenas para as empresas; isto €, se
mais tentativas de terceiros forem feitas para interpreta-los para uma tomada de decisao
solida, demonstrando assim a necessidade de analises. Os dados sao de valor limitado. A
analise de dados e os métodos de analise de dados ajudam as equipes de auditoria a revisar
os dados do cliente e identificar dreas que requerem analise mais aprofundada no inicio do
processo de auditoria. As equipes de auditoria podem ajustar seus métodos, alterando seus
planos de auditoria (F. Huang et al., 2022). A andlise de dados explora a transmissao de
informagdes dindmicas para chegar a decisdes importantes. O campo de analise de dados
determina quando os dados diferem da industria comparavel e das circunstancias atuais
(Joshi & Marthandan, 2020). Essa correspondéncia inclui métodos e estratégias
informativas, diagnodsticas, preditivas e prescritivas. Tais métodos identificam fatores
causais que podem prevenir consequéncias potenciais e, assim, recomendar
comportamentos e estratégias apropriadas. Ou seja, por meio da visualizagdo e da
interpretacao dos dados, eles fornecem insights sobre as principais atividades do mercado
(Adomako et al., 2022).

Além disso, os dados permanecem mais significativos para representar a importancia,
enquanto as analises e as tecnologias para requisitos de dados complexos sao usadas
(Ghasemaghaei & Calic, 2019). A analise de big data esta revolucionando cada vez mais
muitas dreas, e é apenas uma questdo de tempo para a profissio de auditoria seguir
métodos de andlise relacionados (Werner et al, 2021). A andlise de big data pode
aprimorar os dados e a pratica dos contadores por sua experiéncia com conjuntos de dados
organizados (Ibrahim et al., 2021).

H4 uma necessidade de assumir um papel dominante na tomada de decisoes
estratégicas para os contadores financeiros, especialmente os auditores. O big data permite
que os auditores analisem os processos de gera¢ao de dados, incluindo testes populacionais
completos, que agregam valor e beneficiam a profissao de auditoria e a de contabilidade
(De Santis & D’Onza, 2020). Portanto, os especialistas devem obter conhecimento das
estratégias padrdes e das estratégias subjacentes da empresa para que os beneficios infinitos
e o potencial do big data sejam usados com sucesso.

1.2.7 Teoria baseada em recursos (TBR)

Duas conclusdes principais sao feitas na TBR sobre o capital corporativo para
demonstrar que algumas empresas se saem melhor do que outras e melhoram a eficiéncia
corporativa. A complementaridade de recursos dentro de uma empresa significa que os
rivais tém dificuldade em duplicar os recursos (Mora Cortez & Hidalgo, 2022). A
complementaridade de recursos ocorre quando um recurso permite que outro faca uso da
eficiéncia da empresa. Em conclusdo, o aspecto organizacional se concentra em gerenciar
adequadamente o capital util, incomum e de imitagdo para aproveitar ao maximo seu
potencial de forma competitiva (Y. Zhang et al., 2021).
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Os principais componentes da TBR sdo recursos e habilidades. Considerando que
'capital significa ativos tangiveis e intangiveis (por exemplo, tecnologia, pessoas e recursos
organizacionais), 'capacidade’ sdo subconjuntos de recursos nao transferiveis de uma
empresa que servem para aumentar a eficiéncia de outros recursos (T. Xu et al., 2021). A
capacidade de usar outras ferramentas e de aumentar a producao total é frequentemente
descrita como tangivel ou intangivel. Em geral, as competéncias sao uma categoria
particular de recurso que visa a eficiéncia de outros capitais da empresa (Mora Cortez &
Hidalgo, 2022). A TBR diz que a habilidade de uma empresa é baseada na capacidade de
lidar com seu capital chave (tanto recursos humanos quanto outros) com sucesso para
alcangar a eficiéncia da empresa (Grant, 1996).

1.2.8 Recursos dinamicos orientados a processos
como moderador na relacio entre competéncia de
analise de big data e desempenho financeiro da empresa

Os recursos de alinhamento com a estratégia de negdcios sao o caminho critico para a
BDA permitir que as organizagdes alcancem o FP. A funcdo da capacidade dinamica
orientada para o processo pode ter um efeito moderador no sucesso organizacional. A
grande capacidade de analise de dados (BDA) é geralmente reconhecida como um fator
importante na melhoria do sucesso de negdcios e empresas (FP) (Oesterreich, Anton, &
Teuteberg, 2022). Por exemplo, otimiza¢ao de pregos e maximizacao de beneficios (Chin
et al., 2020; Khalajzadeh et al., 2020); receita, lucratividade e participagao de mercado sao
mostrados pela conexao entre BDA e FP nestes relatdrios de literatura (Bonnard et al.,
2021).

Argumentamos que o FP superior no ambiente de big data é o produto de recursos
organizacionais combinados exclusivos (ou seja, gerenciamento de BDA), fisicos (ou seja,
infraestrutura de TI) e humanos (ou seja, analiticos ou de conhecimento) consistentes com
a TBR (Barney, 1991; Grant, 1991) e ontologias relacionadas ao sociomaterialismo
(Priharsari & Abedin, 2021; A. Jain & Srinivasan, 2022).

As empresas devem usar processos eficazes para ativar os beneficios potenciais e
diversificados da BDA em perspectivas concretas com base nas dimensoes dos dados. Este
procedimento é considerado um método de analise. Os processos analiticos podem explicar
0 que aconteceu antes (andlise descritiva) e prever o que vai acontecer (andlise preditiva).
O BDA considera a andlise preditiva e a prescritiva como a fungao chave (Oesterreich,
Anton, Teuteberg, et al., 2022).

A literatura da BDA revela que os lideres empresariais gradualmente adotam
evidéncias em vez de decisoes baseadas na intui¢ao (Davenport, 2006; Lavalle et al., 2011).
Além disso, a abordagem analitica transforma a forma como as empresas operam e
competem (Du et al., 2021). Em Desenvolvimento de Valor (BDA), Talaoui et al. (2023)
consideram a posi¢ao da BDA para fornecer responsabilidade, melhorar a tomada de
decisao, a criatividade e segmentar pessoas para agao. A capacidade dinamica é um
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mecanismo organizacional especial para integrar, reconfigurar, ganhar e distribuir capital
de dinamismo ambiental (Chin et al., 2020; Ghobakhloo & Fathi, 2020; Rahman et al.,
2023). De acordo com os resultados deste estudo, a importancia de mercado das
ferramentas de analise de big data impacta diretamente os resultados de uma empresa, com
um efeito mediador ou moderador (Oesterreich, Anton, & Teuteberg, 2022).

Além disso, ter capacidade de BDA altera os processos corporativos e a maneira como
as empresas operam. Como resultado dessas capacidades, o sucesso da empresa ¢é
influenciado pela evolucao dos processos operacionais e pelo desempenho financeiro do
setor. A. Jain & Srinivasan (2022) usaram uma conceituagao sociomaterialista hierdrquica
da capacidade de TI para descobrir uma conexao construtiva e importante entre a
capacidade de TI e o desempenho da empresa.

Com base nessa descoberta, nossa pesquisa sugere examinar os efeitos diretos da BDA
no FP, e os efeitos moderadores das PODC na relagdo BDA-FP. Uma associa¢ao positiva
entre a implanta¢ao da analise do consumidor e o desempenho da empresa foi observada
na crescente literatura sobre BDA (Panja & Mondal, 2023). Por exemplo, a BDA permite
que as empresas examinem e gerenciem estratégias por meio de lentes de dados (Munir et
al., 2022). Prevé-se que os efeitos da BDA em varias industrias sejam enormes. Por
exemplo, grandes organizacdes de varejo usam Big Data para melhorar a experiéncia do
cliente, diminuir a fraude e oferecer recomendagdes just-in-time (Bag et al., 2021). A BDA
visa reduzir os custos operacionais e melhorar a qualidade de vida no setor de satde
(Oesterreich, Anton, Teuteberg, et al., 2022). A BDA ¢é considerada um facilitador para
monitoramento de ativos e processos de negdcios em manufatura e gerenciamento
operacional (Ivanov et al.,, 2021), visibilidade da cadeia de suprimentos, melhoria da
manufatura e automacao industrial (Wang et al., 2022) e melhoria da transformagao dos
negocios (Tian et al., 2022).

1.2.9 O efeito moderador das capacidades dinamicas
orientadas a processos

As capacidades dinamicas orientadas para processos geralmente enfatizam a descrigao
dos procedimentos pelos quais a vantagem competitiva pode ser alcangada em ambientes
diversos. Isso inclui habilidades de identificar e moldar as oportunidades a medida que
surgem, bem como as ameagas que possam existir, capturar essas oportunidades e também
tentar manter a competitividade da organizacao melhorando, protegendo, combinando e,
quando necessario, reconfigurando os recursos intangiveis e tangiveis da organizagao
(Pisano, 2015).

Como resultado, essa abordagem indica as razdes pelas quais algumas organizagoes
conseguem se concentrar na identificacao e incorporagao de oportunidades provenientes
do ambiente externo em seus procedimentos regulares, por meio da gestao e combinagao
de diferentes recursos disponiveis, a fim de alcangar os resultados necessarios, enquanto
outras organizagOes sdao incapazes de desenvolver e implementar essas capacidades
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(Ambrosini et al., 2009).

Teece (2007) considerou que as capacidades dinamicas sao necessdrias para se
concentrar nas mudangas dos clientes e nos requisitos tecnologicos. Como resultado disso,
pode-se desenvolver uma compreensao de como aplicar as capacidades de inovagao, com
base na compreensao da possivel relagdo que pode existir entre as capacidades dinamicas
e a inovagao. Primariamente, a inovagao envolve as maneiras pelas quais todo o processo,
bem como os recursos, rotinas e capacidades de gestao da organizagdo, sao realmente
realizados (Soares de Almeida et al., 2019). Devido a isso, as capacidades dinamicas solidas
permitem que as organizagoes conceituem, avaliem, testem e implementem rapidamente
novas inovagoes. Isso leva a organizagao da base de recursos da organiza¢ao, bem como
seus processos, que € 0 PODC (Teece, 2016).

Existem poucos estudos tedricos e empiricos (Mikalef et al., 2019; Mikalef & Pateli, 2017;
Wambea et al., 2017) que também encontraram relagdes diretas e indiretas entre PODC e
Desempenho Organizacional.

1.3 Metodologia

O objetivo deste estudo é investigar os efeitos da competéncia de andlise de big data no
desempenho financeiro através da eficacia do comité de auditoria como mediador e das
capacidades dinamicas orientadas a processos atuam como moderadoras no setor bancario
brasileiro. A pesquisa de levantamento € utilizada neste estudo para justificar os resultados
e descrever a populagao-alvo. Esta se¢ao conta como selecionamos a populacao-alvo e como
a coleta de dados foi possibilitada para interpretacao. Esta pesquisa também determina as
variaveis demograficas, ou seja, sexo, idade, designacao, estado civil e experiéncia no setor
bancdrio. As varidveis estudadas sao derivadas da revisao da literatura e o
aprofundamento da analise dessas varidveis também sao executadas neste estudo.

1.3.1 Projeto de pesquisa

O estudo adotou um design de pesquisa de levantamento. Este design de pesquisa de
levantamento, de acordo com Anjaria (2022), é importante, pois ajudou o pesquisador a
obter dados sistematicos de diferentes respondentes ao mesmo tempo. Foi utilizada uma
amostragem aleatoria simples para garantir que os funciondrios que foram usados no
estudo fossem encontrados em seus locais de trabalho. Este design foi quantitativo para
permitir a analise descritiva e inferencial (Goldschmidt & Matthews, 2022).

Esta analise é descritiva, ja que tenta articular, esclarecer e traduzir as respostas atuais
dos representantes sobre a competéncia em analise de big data, desempenho financeiro,
eficicia do comité de auditoria e capacidades dinamicas orientadas a processos. Um
componente essencial do design de pesquisa € decidir sobre o uso de abordagens de
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pesquisa quantitativa, qualitativa ou ambas. Goldschmidt & Matthews (2022) relacionam
varios aspectos sobre abordagens de pesquisa quantitativa, quais sejam:

* O teste e a autenticagao sao ponderados;

¢ Evidéncias e causas relacionadas ao caso social sao enfatizadas;

* A abordagem ¢ analitica e particular;

* Quantidades organizadas;

* Analise hipotética;

* Preocupagao com a consequéncia;

* Justificagdo circunstancial e 16gica através da participagao da populagao.

O presente estudo trata da abordagem quantitativa de pesquisa. Os procedimentos em
direcdo a abordagem quantitativa envolvem protocolos bem organizados, questionarios

verbais ou escritos controlados que consistem em respostas pré-arranjadas restritas.

1.3.1.1 Horizonte de tempo

Os dados foram coletados dentro de um meés (ou seja, dezembro de 2022 a janeiro de
2023). Como foram coletados de uma so6 vez, o desenho ¢ de natureza transversal.

1.3.1.2 Populacao e amostragem

Uma populacdo é uma colegao de eventos, coisas e pessoas que estao associadas a um
interesse que o pesquisador deseja analisar. Trabalhadores do setor bancdrio foram
contatados e questiondrios foram preenchidos durante o horario de trabalho em seu
ambiente natural de trabalho, portanto, é um estudo de campo. A amostra é uma
configuracao da populagao que representa toda a populacao. Para o estudo que utilizamos,
foi realizada uma técnica de amostragem aleatoria simples.

Foram distribuidos 450 questiondrios digitais nos diferentes bancos ptblicos e privados
do Brasil. Uma carta introdutdria ao lado do objetivo do estudo foi entregue aos
administradores e representantes dessas organizacoes. Uma medida diferente de pesquisa
foi dada a eles. Recebemos dados de 330 respondentes-alvo, desses 330 questiondrios, 30
foram excluidos com base em informacoes ausentes e em respostas incorretas, o que torna
esses questiondrios inconclusivos e, portanto, excluidos. Dado isso, apenas 300 pesquisas
utilizaveis foram recebidas, resultando em uma taxa de resposta de 66,66%.

Durante o més em que o estudo estava sendo conduzido, os participantes responderam
ao questiondrio, que também descrevia o objetivo do estudo. Garantiu-se a eles que, se
precisassem dos resultados, estes lhes seriam fornecidos. Para esta investigacao, utilizamos
informacdes de corte transversal. A Tabela 1.1 resume os dados demograficos da amostra.

Tabela 1.1: Dados demograficos

Demografia Categorias Frequéncia Porcentagem Porcentagem
valida cumulativa
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Género Feminino 71 23.7 23.7

Masculino 229 76.3 100.0

Idade 20-30 106 35.3 35.3
31-40 135 45.0 80.3

41-50 55 18.3 98.7
>50 4 1.3 100.0

Educagao Bacharelado 77 25.7 25.7
Mestrado 143 477 73.3

Doutorado 69 23.0 96.3
Outros 11 3.7 100.0

Tempo na <3 26 8.7 8.7
organizacao 3-5 124 41.3 50.0
atual 6-10 96 32.0 82.0
>11-15 54 18.0 100.0

Experiéncia total <3 22 7.3 7.3
3-5 100 33.3 40.7

6-10 99 33.0 73.7
>11-15 79 26.3 100.0

Tipo de Banco Publico 67 223 223
Privado 233 777 100.0

Cargo Auditor/contador 70 23.3 23.3
Direcao 35 11.7 35.0

Vice-presidente 91 30.3 65.3

Diretor de RH 77 25.7 91.0
Presidente 27 9.0 100.0

Fonte: Elaborado pelo autor

1.3.1.3 Medidas

Os dados foram apurados por meio de questiondrios de diversas fontes. O questiondrio
consistia em um total de 48 itens, incluindo: uma escala de 28 itens desenvolvida por A. K.
Gupta & Goyal (2021) para medir a competéncia de analise de big data a variavel
independente e uma escala de 04 itens para a varidvel dependente “Desempenho
Financeiro”, a qual foi adotada de Shashi et al. (2019). Para o mediador “eficacia do comité
de auditoria” foi usada a escala de 12 itens desenvolvida por Phornlaphatrachakorn
(2020), e as capacidades dinamicas orientadas ao processo (moderador), com base na escala
de 4 itens desenvolvida por Kim et al. (2011). O questiondrio foi avaliado com base na
escala Likert de cinco pontos, compreendendo 1 (discordo totalmente), 2 (discordo), 3

(neutro), 4 (concordo) e 5 (concordo totalmente).
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1.3.2 Modelagem de Equacoes Estruturais (SEM)

SEM é chamado de técnica de "segunda geragao”, que € usada simultaneamente para
analisar multiplas varidveis (Hair & Alamer, 2022). O termo "modulacao suave" (Henseler
et al., 2015) também foi desenvolvido por Herman Wold na década de 1970 por causa de
suas suposicdoes suaves. Em muitas dreas, incluindo gerenciamento organizacional,
administracao de recursos humanos, marketing etc., ele recebeu grande aten¢ao (Hair Joe
F.etal., 2016). O SEM é dividido em modelagem baseada em covariancia e em modelagem
de equagoes estruturais com Minimos Quadrados Parciais (PLS).

PLS é usado como a abordagem baseada em componentes para SEM em estudos
exploratorios para prever e explicar a variacao das varidveis de critério (Hair Joe F. et al.,
2016).

PLS-SEM tem como caracteristicas mais importantes:

a) Analisar com robustez pequenas amostras;

b) Gerenciamento eficiente de modelos complexos;

¢) Nenhuma suposi¢ao de normalidade dos dados;

d) Gerenciamento de edificios de um ponto;

e) Medicao de estruturas de treinamento.

Existem dois componentes no PLS-SEM. O primeiro componente é chamado de modelo
de medicao (ou modelo externo), que demonstra a relacdo entre construtos e seus
indicadores. O segundo componente é o modelo estrutural (ou modelo interno), que mostra
a conexao entre uma constru¢ao e outra (Hair Joe F. et al., 2016). O edificio pode ser
exdgeno ou enddgeno.

Edificacbes exdgenas sdo varidveis separadas e nao ha seta apontando para elas.
Edificios enddgenos sao aqueles explicados por outras varidveis (ou seja, as setas estao
apontando para eles). A varidvel se torna independente se a construgdo endodgena é
colocada entre duas variaveis (F. Hair Jr et al., 2014). Dois estagios de resultados de PLS sao
avaliados. A primeira fase examina o modelo de medigao e, apds essa fase, avalia-se o
modelo estrutural, se os resultados forem satisfatorios.

Os dados coletados sao analisados por meio da modelagem de equacoes estruturais de
minimos quadrados parciais (PLS-SEM) usando o Smart PLS 4.0 para testar as hipdteses
deste estudo. A técnica mencionada acima ¢ mais confidvel em comparagao com o SEM
tradicional baseado em covaridncia, pois este requer um grande tamanho de amostra
(Cheah et al., 2023; Gotthardt & Mezhuyev, 2022).

As variaveis latentes endogenéticas sao representadas por u, ou seja, as varidveis
latentes ou fatores determinados pelas varidveis internas do modelo. A variavel explicita
endogena € denotada por y. £ refere-se a variavel potencial exdgena, que é determinada
por variaveis fora do modelo. As varidveis explicitas exdgenas sao indicadas por x. As
variaveis endofiticas latentes foram FP (ul) e ACE (u2). As variaveis latentes exogenas sao
BDAC (£1) e PODC (£2). Com isso, a seguinte equagao estrutural é formada com base nas
variaveis latentes:
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u=Bu+TE+{ (1.1)

A equagao 1.1 reflete a relagao entre as varidveis latentes, sendo B e I' para a matriz de
coeficientes das varidveis latentes endogenas e exdgenas, e C para os residuos da regressao
do vetor de erro.

Y =Ayu+e, (1.2)
X =Ax¢+6. (1.3)

A equacao 1.2 representa a relagao entre as variaveis endogenas explicitas Y (FP1 a FP4,
ACE1 a ACE12) e as varidveis enddgenas latentes. A equacgdo 1.3 expressa a relacao entre
variaveis exdgenas explicitas X (BDAC [MS1 a MS5, BR1 a BR2, TAS1 a TAS3, T1 a T4, BD1
a BD2, D1 a D3, DDC1 a DDC2, DQ1 a DQ3 e DK1 a DK4], PODC1 a PODC4) e variaveis
latentes exdgenas, em que Ay e Ay sdo a carga fatorial e as varidveis 0 e ¢ representam o
erro de medigao.

A seguinte matriz de covariancia das variaveis explicitas (Y',X')' pode ser derivada dos
parametros acima

[y ©® 0]
Z(B)JYZ ; |_[AYB(F¢F’+W)B'A'Y+@£ AyBT Ay

XX

(1.4)

em que ¢ é a matriz de covariancia da varidvel latente ; W é a matriz de covariancia do
termo residual {; O, é a matriz de covariancia de ¢, e O5 é a matriz de covariancia de 0. Se
o modelo tedrico for verdadeiro, entdo };(6) € igual a matriz de covariancia da populagao
Y, ou seja, ), = X,(0), entdo a variancia e a covariancia das variaveis explicitas sao fungdes
dos parametros do modelo.

Como ja informado, o PLS-SEM € um processo de dois estdgios, sendo o primeiro a
validagao do modelo externo e, em seguida, a estimativa dos coeficientes do caminho do
modelo interno. A valida¢ao do modelo externo é desenvolvida estimando a confiabilidade
dos construtos dos coeficientes juntamente com sua validade discriminante convergente.
Depois de medir a validagao do modelo externo, inserimos o modelo interno para medir os
coeficientes de caminho. O método bootstrap foi utilizado para analisar a significancia dos
achados.

1.4 Resultados

Nesta secdo, serao discutidos os métodos estatisticos utilizados para analisar os dados
obtidos. Dois sistemas de software diferentes foram usados para andlise de dados; STATA
versao 17 e Smart PLS versao 4. Sera apresentada uma breve introdu¢ao ao PLS-SEM assim
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como sera descrito como a analise descritiva, a analise de confiabilidade, a analise de
validade, a mediacao e a analise de medigao avaliam a medigao e o modelo estrutural. As
tabelas e os graficos ilustrarao os resultados.

1.4.1 Modelo de medicao

O modelo de mensuragao ¢ analisado por meio da validade de construtos, convergente
e discriminante (confiabilidade de consisténcia interna). Como a estrutura de orientacao
empreendedora € reflexiva-formativa, foram implementadas duas etapas. A carga externa
dos indicadores de construgao reflexiva foi examinada primeiro (ou seja, construgao de
primeira ordem). Apenas os itens que atenderam aos critérios foram mantidos. Geralmente,
o valor da carga externa deve exceder 0,70 (Hair & Alamer, 2022). Aqueles itens cujas
cargas externas sao 0,40-0,70 s6 devem ser removidos se a remoc¢do aumentar a
confiabilidade dos compdsitos ou a variancia média extraida (AVE) (Hair et al., 2016). Além
disso, a quantidade de itens em uma drea que pode reduzir a credibilidade da escala
depende do alfa de Cronbach (Hair et al., 2017). A confiabilidade composta, portanto,
fornece uma medida de confiabilidade adequada e varia entre 0 e 1. Como limiar, valores
superiores a 0,70 sao recomendados (Hair & Alamer, 2022). AVE é outra maneira de
determinar a validade da convergéncia. Isso explica o quanto o elemento e sua estrutura
correspondente sao variaveis (Hair et al., 2017). O limiar de AVE é de 0,50 ou superior, com
base nos critérios de Fornell & Larcker (1981). A estimativa inicial do Path Model para
cargas externas é mostrada na Figura 1.2.

Figura 1.2: Andlise do modelo de medicao
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Para determinar a validade dos construtos formativos, varias variaveis latentes de todos
os edificios de ordem inferior foram derivadas (ou seja, construto de segunda ordem). As
cargas externas para cada item, alfa de Cronbach, confiabilidade composta e variancia
média estao apresentados na Tabela 1.2.

A confiabilidade composta é usada para testar a consisténcia interna. O critério implica
que

PR 071
© T TA + 3 var(e)

(1.5)

deve maior que 0,7, onde 4; € a carga padronizada do indicador i; ¢; é o erro de medigao e
var(g;) =1 - 2. No caso desta pesquisa, os valores obtidos sdo apresentados na Tabela 1.2.

Tabela 1.2: Modelo de Medicao

Construtos Itens Factor Cronbach's Composite Average
Loadings  Alpha Reliability Variance
Extracted
Competéncia analitica de Big Data BDAC
Habilidades gerenciais MS1 0.768 0.838 0.885 0.608
MS2 0.716
MS3 0.798
MS4 0.828
MS5 0.782
Recursos bdsicos BR1 0.862 0.743 0.885 0.793
BR2 0.919
Habilidade de andlise técnica TAS1 0.769 0.713 0.839 0.636

TAS2 0.835
TAS3 0.787

Tecnologia T1 0.826 0.819 0.881 0.649
T2 0.767
T3 0.820
T4 0.808

Grandeza dos dados BD1 0.710 0.760 0.893 0.806
BD2 0.892

Dados D1 0.853 0.795 0.880 0.709
D2 0.841
D3 0.832

Cultura orientada a dados DDC1 0.850 0.711 0.872 0.774
DDC2 0.909

Qualidade dos dados DQ1 0.840 0.814 0.890 0.729
DQ2 0.876
DQ3 0.845

Conhecimento de dominio DK1 0.603 0.618 0.779 0.477
DK2 0.792
DK3 0.814
DK4 0.504
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Desempenho Financeiro FP1 0.926 0.876 0.917 0.735

FP2 0.816

FP3 0.744

FP4 0.930

Efetividade do Comité de Auditoria ACE1 0.698 0.860 0.882 0.415

ACE2 0.793
ACE3 0.804
ACE4 0.725
ACE5 0.781
ACE7 0.385
ACES8 0.564
ACE9 0.559

ACEI0 0539
ACEIl 0534
ACEI2 0563
Capacidades Dinamicas PODC1 0859 0.879 0.917 0.734
Orientadas a Processos
PODC2  0.861
PODC3  0.852

PODC4 0.856

Fonte: Elaborado pelo autor

A validade convergente é analisada por meio da varidncia média extraida (AVE)
proposta por Fornell & Larcker (1981). O valor da expressao

(Tui)?

AVE = ST 3 var (&)

(1.6)

deve ser maior que 0,5, pois mais de 50% da variancia do construto devem ser explicados
por suas variaveis. Em nosso estudo, o valor é 0,839.

A multicolinearidade é verificada quando dois ou mais componentes estao intimamente
ligados e medidos pelo "Variance Inflation Factor" (VIF) (Hair et al., 2016). Na
multicolinearidade, a estrutura formativa foi examinada. Problemas de multicolinearidade
ocorrem quando um valor é maior que 5. Os valores VIF de segunda ordem mostrados na
Tabela 1.3 abaixo mostram que na pesquisa atual nao hd problema de multicolinearidade.
Os pesos externos dos indicadores formativos foram avaliados. Além disso, o
bootstrapping testou a significancia dos pesos. Os pesos dos indicadores sao significativos
conforme indicado na Tabela 1.3.

A Tabela 1.3 mostra pesos externos significativos de recursos basicos, volume de dados,
dados, cultura orientada a dados, qualidade de dados, conhecimento de dominio,
habilidades gerenciais, habilidades de andlise técnica e tecnologia, todos significativos e
ambos com seu intervalo de confianca de limite inferior (LLCI) e seu intervalo de confianca
de limite superior (ULCI) possuindo o mesmo sinal. Se o peso for pequeno, mas a carga for
superior a 0,50, o item deve ser retido (Hair et al., 2016). Assim, de acordo com a literatura,
o item deve ser removido se a carga externa também for menor que 0,5.
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Tabela 1.3. Pesos externos e valores da variancia do fator de inflacao

Relagdo entre Construtos Amostra Média da VIF LLCI ULCI

original amostra 2.5% 97.5%
Recursos Basicos -> BDAC 0.091 0.091 2.367 0.069 0.111
Grandeza dos Dados -> BDAC 0.123 0.123 2.270 0.108 0.139
Dados -> BDAC 0.175 0.175 2.372 0.157 0.194
Cult. Orient. a Dados -> BDAC 0.059 0.058 2.772 0.033 0.081
Qualidade dos Dados -> BDAC 0.172 0.171 2.302 0.156 0.188
Conhec. de Dominio -> BDAC 0.138 0.138 2.270 0.110 0.164
Habilidades Gerenciais -> BDAC 0.257 0.257 2.659 0.236 0.279
Hab. de Analise Téc. -> BDAC 0.132 0.132 2.584 0.114 0.149
Tecnologia -> BDAC 0.173 0.172 2.444 0.148 0.197

Fonte: Elaborado pelo autor

1.4.1.1. Validade discriminatoria

Para validade discriminatoria, foram utilizadas as técnicas Heterotraco-monotraco
(HTMT) apresentadas por Henseler et al. (2015). Essa € a proporcao de correlagdo média
dos indicadores entre as varias estruturas e a correlacao média dos indicadores da estrutura
associada. Segundo Hair et al. (2017), modelo com estruturas semelhantes tem um limite
de 0,90, enquanto os construtos com um limite de 0,85 ou inferior nao sao relacionados. Na
Tabela 1.4, pode-se observar que nenhum valor é superior a 0,85. Portanto, a validade
discriminatoria foi estabelecida.

Tabela 1.4: Propor¢ao Heterotraco-Monotraco (HTMT)

Construtos 1 2 3 4 5 6
1. Eficacia do Comité de Auditoria

2. Competéncia da Analise de Big Data 0.810

3. Desempenho Financeiro 0.837 0.564

4. Efeito Moderador 1 0.173 0.106 0.154

5. Efeito Moderador 2 0.173 0.106 0.154 0.137

6. Capacidades Dinamicas Orientadas a 0.738 0.507 0.802 0.174 0.264

Processos

Fonte: Elaborado pelo autor

1.4.1.2. Avaliacao do Modelo Estrutural

O método padrao de bootstrap com subamostra 5000 foi utilizado neste estudo para
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adquirir associagOes significativas entre a estrutura. Seguimos os métodos recomendados
por Henseler et al. (2015) para revisar os resultados mediadores da eficacia do comité de
auditoria. Quatro critérios especificos foram utilizados para analisar os efeitos diretos e
indiretos dos modelos de equagdes estruturais. Em primeiro lugar, para calcular a
quantidade de variagao elucidada por todos os construtos, ou seja, estimar R? nos
enddgenos das varidveis latentes (Hult et al., 2018). Porém, a avaliagdo satisfatoria para R?,
dependendo do cenario do estudo (Cohen, 1977), mostra uma avaliagdo alta, moderada e
baixa de 0,26, de 0,13 e de 0,09, respectivamente. O valor de R? para Desempenho Financeiro
foi de 0,759, o que é grande e mostra que BDAC, ACE e PODC elucidaram 75,9% da
variagao do Desempenho Financeiro.

Da mesma forma, a Tabela 1.5 e a Figura 1.3 indicam que o valor de R? para a Eficacia
do Comité de Auditoria (ACE) também foi alto em 0,688, o que significa que 68,8% de
mudanga ocorreram na eficacia do comité de auditoria devido ao BDAC e PODC.

Tabela 1.5: Coeficiente de determinacgao

Construtos R? R? ajustado Q2 (=1-SSE/SSO)
Eficacia do Comité de Auditoria 0.688 0.685 0.254
Desempenho Financeiro 0.759 0.756 0.549

Fonte: Elaborado pelo autor

Em segundo lugar, a medida de relevancia preditiva (Q?) também foi usada para medir
o significado avaliado do modelo de investigagao usando uma medida de redundancia de
validagao cruzada (Hair & Alamer, 2022). A Tabela 1.5 mostra as estimativas apropriadas
do valor do modelo de efeito direto, uma vez que o valor da variavel latente enddgena de
Q? é maior que zero, assim, tanto os construtos enddgenos diretos quanto os indiretos,
Desempenho Financeiro (Q? = 0,549) (FP) e Eficdcia do Comité de Auditoria (Q? = 0,254)
(ACE), respectivamente, mostram valores superiores a zero e podem ser considerados
como uma relevancia preditiva aceitdvel do modelo (Henseler et al., 2015).

A Figura 1.3 e a Tabela 1.6 mostram que o efeito direto do BDAC no FP foi positivo e
significativo (3 = 0,144, p < 0,001). O coeficiente de caminho (path coefficient) indica que a
mudanga de uma unidade em BDAC provoca 14,4% de mudanca em FP. Além disso, o
efeito direto de BDAC em ACE (3 = 0,433, p <0,000) e de ACE em FP (3 = 0,853, p <0,000)
também foi positivo e significativo. Portanto, todas as hipdteses diretas H1, H2 e H3 nao
foram rejeitadas.
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Figura 1.3: Andlise de caminho PLS (n = 5.000 amostras autoinicializadas
[bootstrapped))
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Fonte: Elaborado pelo autor

A andlise da mediacio é o fendomeno que explica a relagdo entre construtos
independentes e dependentes. No presente estudo, a Efetividade do Comité de Auditoria
(ACE) mede a relagao entre o BDAC e o FP. A Tabela 1.6 ilustra que os resultados do efeito
indireto de ACE em BDAC e em FP também sao positivos e significativos (p = 0,369, p <
0,000). Por fim, o moderador Capacidades Dinamicas Orientadas a Processos modera
positiva e significativamente a relagao entre a BDAC e a ACE ( = 0,063, p < 0,021), no
entanto, mostra-se insignificante na relagao entre a BDAC e o FP (8 = 0,034, p=0,109) porque
p-valor é maior que 0,05. Portanto, as hipdteses H4 e H6 nao foram rejeitadas e a H5 foi
rejeitada.

Tabela 1.6: Resultados do Modelo de Equacoes Estruturais

Hipoteses/ L1 .
Relacionamento entre B %&Cg:t ga Il,)e:fl%lg v al%r es V allc))-r es Obs.
Variaveis
Efeito Direto
H1 BDAC ->FP 0.144 0.142 0.043 3.325 0.001 Supported
H2 BDAC -> ACE 0.433 0.434 0.052 8.344 0.000 Supported
H3 ACE ->FP 0.853 0.856 0.045 19.105  0.000 Supported
Efeito Indireto

H4 BDAC -> ACE-> FP 0.369 0.372 0.048 7.645 0.000 Supported
H5  Efeito Moderador 1 -> FP 0.034 0.032 0.021 1.602 0.109  Not Supported

Hé6 Efeito Moderador 2 -> ACE  0.063 0.058 0.026 2.310 0.021 Supported

Fonte: Elaborado pelo autor
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1.4.1.3. Resumo das Hipoteses

As hipodteses propostas para o estudo estdo resumidas na Tabela 1.7 abaixo.

Tabela 1.7: Resumo das Hipdteses (Nao Rejeitadas e Rejeitada)

Hipdtese Declaragao Resultado

H1 A competéncia de analise de big data estd positivamente associada ao Nao
desempenho financeiro da empresa. Rejeitada

oo A competéncia de andlise de big data esta positivamente associada a Nao
eficacia do comité de auditoria. Rejeitada

H3 A eficacia do comité de auditoria esta positivamente associada a relagao Nao
entre analise de big data e ao desempenho financeiro da empresa. Rejeitada

a A eficacia do comité de auditoria como mediador na relagdo entre a Nao

competéncia de analise de big data e o desempenho financeiro da empresa. Rejeitada
As capacidades dindmicas orientadas a processos atuam como
H5 moderadoras na relagdo entre a competéncia de analise de big data e 0  Rejeitada
desempenho financeiro da empresa.
As capacidades dinamicas orientadas a processos atuam como
Heé moderadoras na relagdo entre a competéncia de analise de big data, a
eficacia do comité de auditoria e o desempenho financeiro do banco

Nao
Rejeitada

Fonte: Elaborado pelo autor

1.5 Discussao

A literatura ha tempos vem demonstrando estudos importantes sobre analise de big
data e desempenho da empresa (Collymore et al., 2017; Ghasemaghaei et al., 2015;
Raguseo & Vitari, 2018; Song et al.,, 2018). Além disso, a pesquisa mostrou que o
desempenho da empresa, a eficacia do comité de auditoria e as capacidades dinamicas
orientadas a processos sao essenciais para investigar e impactar o desempenho da empresa
(Cao & Duan, 2015; Lopez-Cabarcos et al., 2015; Ringov, 2017). Na sequéncia de
pesquisas anteriores e conclusoes, o objetivo principal deste estudo foi investigar a relacao
entre a competéncia de andlise de big data e o desempenho financeiro no contexto da
industria bancdria no Brasil. Além disso, na relacao entre a competéncia de andlise de big
data e o desempenho financeiro, investigou-se o papel mediador da eficacia do comité de
auditoria e o papel moderador da capacidade dinamica orientada a processos.

H1: A competéncia de analise de big data esta positivamente associada
ao desempenho financeiro da empresa

A hipotese 1 constatou que a competéncia de analise de big data estd positivamente
associada ao desempenho e aos resultados financeiros (fp = 0,144, p < 0,001) também
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enfatizou um vinculo significativo entre as variaveis. Nas tultimas décadas, grandes dados
surgiram como um novo campo de pesquisa. As empresas por todo o mundo estao
extremamente interessadas em fazer pleno uso da capacidade do BDA (Ross et al., 2013). A
literatura descobriu que a analise de big data continua a evoluir e as empresas desejam ter
a capacidade de andlise de big data, o que pode impactar substancialmente o desempenho
corporativo (Akter et al., 2016; M. Gupta & George, 2016). Além disso, estudos recentes
destacaram a competéncia da analise de big data como geradora de valor para as empresas,
ajudando a obter insights a partir dos dados coletados e fornecendo-lhes informagoes sobre
padrdes atuais e futuros para manté-los atualizados e tomar suas agdes de acordo com os
dados obtidos (Saggi & Jain, 2018). Além disso, numerosos estudos examinaram e
determinaram que a analise de big data desempenhou um papel importante na obtengao
de vantagens competitivas (Kubina et al., 2015; Morabito, 2015). Por conseguinte, a
vantagem competitiva leva a um melhor desempenho, mantendo-os a frente. A
competéncia em big data analytics é muito importante no setor bancario brasileiro, e o
presente estudo provou empiricamente que a BDA permite as empresas operar a um nivel
elevado. No entanto, as organizagdes precisam se concentrar em varias dimensdes para

construir um alto nivel de BDA.

H2: A competéncia de analise de big data esta positivamente
associada a eficacia do comité de auditoria

A hipdtese 2 antecipou que a competéncia de andlise de big data estd positivamente
associada a eficacia e aos resultados do comité de auditoria (f = 0,433, p < 0,001), além de
enfatizar uma ligacao significativa entre as variaveis. Todas as dimensdes da andlise de big
data sao observadas para aumentar a eficiéncia da escolha organizacional no contexto da
tomada de decisao rdpida, exceto a grandeza dos dados (Ghasemaghaei & Calic, 2019).
Como afirmado anteriormente, a andlise de big data consiste em coletar e em fornecer
informacgoes relevantes sobre desejos e ansiedades de clientes, de mercados, de

fornecedores entre outros fatores.

H3: A eficacia do comité de auditoria esta positivamente associada a
relacao entre analise de big data e ao desempenho financeiro da
empresa.

A hipdtese 3 antecipou que a eficdcia do comité de auditoria estd positivamente
associada ao desempenho e aos resultados financeiros da empresa ( = 0,853, p < 0,001),
além de enfatizar uma ligagao significativa entre as varidveis. O comité de auditoria dedica
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muito tempo e esforgo para permitir a separacao de itens e permitir que a auditoria interna
forneca resultados de alta qualidade (Suryanto, 2014). Por terem competéncias superiores
para descobrir anormalidades e distor¢des do setor, uma auditoria de alta qualidade
executada por uma empresa especializada no setor pode aumentar a aceitagdo e a
credibilidade dos relatorios financeiros de uma empresa (Sirois & Simunic, 2011). O
comité de auditoria deve buscar que a auditoria interna tenha capacidade de fornecer
auditorias de alta qualidade, o que decorre de sua experiéncia de atender a varios clientes
no mesmo aprendizado e na mesma industria e, com isso, compartilhar as melhores
praticas em toda a organizagdo. Pesquisas anteriores mostraram que a qualidade da
auditoria melhora o desempenho de uma organizagdao (Mandzila et al., 2016). Como
resultado deste estudo, a premissa de que existe uma ligagao entre a analise de big data,
entre a eficdcia do comité de auditoria e entre o desempenho da empresa também se aplica

ao setor bancario brasileiro.

H4: A eficacia do comité de auditoria como mediadora na relag¢ao
entre a competéncia de analise de big data e 0 desempenho financeiro
da empresa

A hipotese 4 antecipou que a eficacia do comité de auditoria desempenha um papel de
mediadora entre a competéncia de andlise de big data, o desempenho e o resultado
financeiro da empresa (f = 0,369, p < 0,001) e também enfatizou que ha um vinculo
significativo entre as varidveis. A qualidade da auditoria é um dos desafios mais
fundamentais atualmente nessa profissao. A possibilidade conjunta de que um erro
material atual seja reconhecido e relatado por um auditor foi definida como qualidade de
auditoria (Jordan et al., 2017). Grandes empresas de contabilidade sao normalmente
consideradas profissionais, independentes, confidveis e qualificadas em fornecer qualidade
superior de auditoria (Lokatt, 2018). As empresas com mais instabilidade inerente (ou seja,
maior assimetria de informacdes entre a empresa e os clientes) tém um incentivo mais forte
para falar sobre sua qualidade distintiva contratando um auditor extra solido e de primeira
linha. De acordo com pesquisas anteriores, nao é apenas o tamanho dos dados que causa
um melhor desempenho da empresa, mas, sim, como as empresas criam insights de big
data e melhoram seu desempenho que impacta no resultado organizacional (Thirathon et
al., 2017).

H5: As capacidades dinamicas orientadas a processos atuam como
moderadoras na relacao entre a competéncia de analise de big data e
o desempenho financeiro da empresa
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A hipdtese 5 antecipou que as capacidades dinamicas orientadas a processos
desempenham um papel de moderador entre a competéncia de andlise de big data e o
desempenho financeiro da empresa. No entanto, os resultados indicam que a PODC ¢é
insignificante (3 =0,034, p=0,109) entre as variaveis. Em termos de coordenacao, integracao,
reducao de custos, inteligéncia de negocios e aprendizado conectado as iniciativas de BDA,
a PODC refere-se a medida em que uma empresa pode criar ou adquirir habilidades
essenciais para transformar seus processos de negocios existentes de maneira mais robusta
do que seus concorrentes (Kim et al., 2011). O termo "dinamico" refere-se a capacidade da
empresa de renovar suas possibilidades de conformidade, produzindo respostas
inventivas para o ambiente de negdcios em constante mudanca. O termo "capacidade"
mostra como habilidades e recursos organizacionais sao ajustados, integrados e
reconfigurados para atender as necessidades de um ambiente em mudanca. O
desenvolvimento de capacidades requer o trabalho coordenado de individuos e de equipes
da organizacao e é crucial para as empresas nos mercados em mudanga atuais (Helfat &
Peteraf, 2003). O desempenho aprimorado vem do uso de recursos técnicos e da adicao de
recursos organizacionais para gerar capacidades (Trainor et al.,, 2014). Embora o papel
moderador da dinamica orientada ao processo ndo tenha sido investigado anteriormente
neste dominio, a pesquisa existente ofereceu um terreno para investigar esse
comportamento na correlacdo especificada, com resultados favoraveis confirmando a
relagdo prevista.

Os resultados mostram que ha um impacto negativo da orientagdo a processos no
desempenho financeiro da empresa e na andlise de big data. A capacidade da empresa de
recrutar e manter consumidores e melhorar as vendas, a lucratividade e o retorno sobre o
investimento (ROI) é medida pelo FP (Mithas et al., 2011; Tippins & Sohi, 2003). As
exibi¢oes de recursos dinamicos e RBV e pesquisas recentes de andlise de big data sao
usadas neste estudo. Os resultados empiricos enfatizam a necessidade de investir em todos
os recursos complementares de big data (tangiveis, humanos e intangiveis) que contribuem
para o desenvolvimento de uma BDAC. As empresas atingem a aptidao evolutiva devido
ao conhecimento gerado pela BDAC, que aumenta as capacidades dinamicas de uma
empresa, resultando em maiores capacidades operacionais. Para resumir, este estudo
demonstra que a) big data é mais do que apenas os dados em si, b) desenvolver uma
capacidade requer a consideracao de varios recursos complementares e c) capturar ganhos
de desempenho BDAC requer identificar os mecanismos e principais

facilitadores/obstaculos que influenciam o desempenho.

He6: As capacidades dinamicas orientadas a processos atuam como
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moderadoras na relagao entre a competéncia de analise de big data, a
eficacia do comité de auditoria e o desempenho financeiro do banco

A hipotese 6 antecipou que as capacidades dinamicas orientadas a processos
desempenham um papel de moderador entre a competéncia de andlise de big data e a
eficdcia e resultados do comité de auditoria (3 = 0,433, p < 0,001) também enfatizou que ha
um vinculo significativo entre as varidveis. As capacidades dinamicas orientadas para o
processo sao definidas como a capacidade de uma empresa, em termos de integragao de
operagoes, de reducao de custos e de capitalizacdo em inteligéncia/aprendizagem de
negdcios, para alterar (melhorar, adaptar ou reconfigurar) processos de negdcios em vez
da concorréncia. Elas abrangem vdrias mudangas nos processos da empresa, desde
modificagOes e aprimoramentos constantes até mudangas radicais inicas na vida. Embora
a maioria dos ajustes possa ser modesta, a capacidade de uma empresa de se ajustar
prontamente também sugere sua disposicao de fazer ajustes drasticos sempre que
necessario. Embora o papel moderador das capacidades dinamicas orientadas ao processo
nao tenha sido investigado anteriormente neste dominio, a pesquisa existente ofereceu
terreno para investigar esse comportamento na correlagao especificada, com resultados
favoraveis, confirmando a relacao prevista.

1.5.1 ImplicacOes da pesquisa

O estudo atual faz uma adigao substancial ao gerenciamento de analise de big data e ao
desempenho da empresa, e possui uma ampla gama de aplicagdes. Por isso, seria relevante
para a literatura abordar diretamente o comportamento moderador da capacidade
dinamica orientada a processos e o papel mediador da eficdcia do comité de auditoria nesse
cendrio. Além disso, a convergéncia de recursos organizacionais examinados neste estudo
para avaliar a competéncia de andlise de big data de uma empresa pode ser considerada
relavante. Soma-se a isso o fato de que pesquisas anteriores revelaram uma escassez de
literatura em anadlise de big data no ambiente bancdrio do Brasil; portanto, o presente
estudo contribuiu para preencher essa lacuna na literatura.

Os resultados da pesquisa mostraram que a ligacao direta e indireta entre a andlise de

big data e o desempenho da empresa € influenciada pelo desempenho do conselho fiscal e
pela dindmica orientada a processos e, isoladamente, a BDA nao ¢ suficiente para gerar um
desempenho forte e igualmente importante para a pesquisa. A BDA torna o trabalho
simples e reduz o efeito adverso. Existe uma tendéncia em todo o mundo de usar a BDA
em vez de confiar na intui¢do e na experiéncia para tomar decisdes eficazes. Para se
beneficiar do Big Data, os pesquisadores fornecem orientagao estratégica e pratica. No
entanto, as perspectivas sobre a aplica¢ao de big data continuam a se expandir por meio de
pesquisas e teorias académicas rigorosas. Além disso, os mecanismos internos baseados em

BDA nao foram completamente estudados. Muitas investigacdes até o momento
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exploraram as vantagens relacionadas ao desempenho da BDA. Esta pesquisa contribui de
varias maneiras para a pesquisa em BDA. Embora a literatura e a pratica da BDA tenham
se concentrado principalmente em paises industrializados, parece faltar estudo empirico
em contextos de outros paises, particularmente mercados emergentes. O Brasil oferece um
cendrio rico para expandir esta linha de pesquisa, pois tornou-se critico para empresas de
todos os setores desenvolver capacidades de BDA para competir com outras economias.
Embora a maioria das economias emergentes tenha lacunas institucionais em infraestrutura
econdmica, juridica e financeira, os especialistas da BDA em mercados emergentes
descobriram que esta pode ajudar empresas publicas e privadas a lidar com as demandas
da competitividade global.

1.5.2  Implica¢Oes tedricas

Usando a Teoria Baseada em Recursos (TBR) e a Visao de Capacidades Dindmicas
(DCV) como lentes tedricas, o estudo investiga a relagdo entre as capacidades de BDA e o
desempenho da empresa. A principal justificativa para a adogao desses dois pontos de vista
€ que a capacidade tecnologica de utilizacdo do BDA requer varios recursos adicionais
especificos da empresa que podem eventualmente contribuir para o aumento do
desempenho. Outra caracteristica importante desta pesquisa é que ela é realizada em um
importante mercado emergente, o brasileiro, que € inegavelmente um mercado em rapido
crescimento com caracteristicas semelhantes a outros mercados emergentes de paises
significativos como Russia, Africa do Sul e India. Embora os comités de auditoria também
fagam parte do sistema de controle interno de uma empresa, este estudo visa verificar se o
comité de auditoria influencia a relagao entre a capacidade dinamica orientada a processos,
a BDA e o FP crescente da empresa.

A VBR da empresa identifica duas fontes potenciais de vantagem competitiva: a
variedade de seus recursos estratégicos e a total imobilidade da empresa (Barney, 1991).
Uma combinacao eficiente de capital fisico, humano e empresarial, conforme proposto por
Hambrick (1987), é um recurso raro e imperfeitamente imitativo. O relacionamento
interpessoal entre os gerentes, a cultura da empresa e a reputacao de uma empresa entre
fornecedores e clientes e sistemas de processamento de informagdes podem evitar a
imitagao dos recursos de uma empresa (Barney, 1991). Ao desenvolver os recursos de BDA,
as empresas podem, assim, obter imitabilidade imperfeita, criando um ambiente de decisao
probatdrio e uma cultura orientada por dados.

As desvantagens da VBR sao destacadas por Teece & Pisano (2003), que afirmam que
ela é bastante estatica e incompativel com o ambiente corporativo em constante mudancga.
Eles argumentam que as capacidades dinamicas sao a fonte da vantagem competitiva e que
0 sucesso competitivo requer tanto a exploracao de talentos internos e externos especificos
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da empresa quanto o desenvolvimento de novos talentos. Como o comportamento, os
métodos e as operagdes de uma empresa sao dificeis de replicar, a premissa central da
capacidade dinamica é o conhecimento tacito; este é o nexo dos processos de gestao
coordenada. Outra falha da VBR é que ela ndo leva em conta a evolugao dos recursos ao
longo do tempo.

1.6 Conclusoes

A pesquisa é suportada pela Teoria Baseada em Recursos, que afirma que uma melhor
integracao e implantacao de recursos leva a melhores resultados organizacionais. Primeiro,
procurou-se integrar e implementar recursos especificos de big data analytics, que sdo a
forca motriz por tras desse tipo de analise, e, depois, o seu impacto no desempenho dos
bancos brasileiros. Testes estatisticos foram usados para avaliar a confiabilidade e validade
do modelo proposto. Além disso, outros testes, como andlise de correlacao, andlise de
regressao e analise de mediacdo, foram usados para determinar se os relacionamentos
reivindicados sdo aceitos ou rejeitados. O estudo atual levantou a hipdtese de que a BDA e
o FP estao positivamente relacionados, e os resultados confirmaram isso, implicando que
as empresas com alto nivel de competéncia em analise de big data também detém um alto
nivel de desempenho financeiro.

Os resultados sao compativeis com um recente estudo (Thottoli & K.V, 2022), que

afirma que os auditores devem ser mais formados e a andlise de dados aplicada para
melhorar a sua capacidade de investigacao. Em seguida, esta pesquisa afirmou que a
competéncia de anadlise de big data estd relacionada positivamente a eficcia do comité de
auditoria, e os resultados apoiaram essa afirmagao, demonstrando que, se a competéncia
de uma organizagao em andlise de big data é alta, seu desempenho também o é. Além disso,
os resultados da pesquisa ofereceram suporte para outra teoria, que preveé que a eficdcia do
comité de auditoria estd favoravelmente correlacionada com o desempenho da empresa.
Ademais, as hipdteses do estudo sugeriram que a eficacia do comité de auditoria medeia a
relacao entre a BDAC e o FP, e os resultados mostraram que a eficacia do comité de
auditoria mediou a relacdo. Ao examinar o comportamento mediador da eficacia do comité
de auditoria e moderador da capacidade dinamica orientada a processos no setor bancario
brasileiro, este estudo tentou apresentar uma compreensdao holistica do impacto da
competéncia de big data analytics no desempenho da empresa.

A andlise, no entanto, mostrou que, na pesquisa de auditoria, os auditores em paises
mais desenvolvidos estdo pelo menos razoavelmente mais confortaveis com o big data
analytics (Sanoran & Ruangprapun, 2023). Também foi enfatizado que o progresso
técnico geral (incluindo as habilidades profissionais dos auditores) na aplicagao da analise
de dados de auditoria seria guiado pelo progresso no pais e pelas normas internacionais de
auditoria (F. Huang et al, 2022). Como sao responsaveis por garantir a revisao dos
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relatdrios financeiros, o comité de auditoria do conselho tem uma fungao a desempenhar
nos negocios, fornecendo informagdes ou resultados abertos, direta ou indiretamente.
Nesse interim, isso tem um impacto substancial no sucesso da empresa. O comité de
auditoria e as empresas de contabilidade desempenham um papel importante na
determinagao da validade, aceitagao e confiabilidade da alta qualidade. Estas constatagdes
tém consequéncias para a pratica dos auditores no Brasil.

Ao auditar os registros dinamicos de atividades de negdcios de seus clientes ou de
empresas, os auditores terdo que fazer novas tentativas para sumeter suas analises de risco
aprofundadas usando a big data analytics. Se a empresa melhorar seus resultados,
dependerd principalmente de como a empresa e seus analistas usam o incentivo critico. As
vendas da empresa podem ser melhoradas drasticamente usando processos automatizados
e as mudangas certas no momento certo, juntamente com a integracao do processamento
de big data (Mcbride & Philippou, 2022). Big data é usado para digitalizar o setor
financeiro. A revolucao digital aumenta a competitividade da empresa e usa essas
inovagOes para satisfazer as necessidades dos consumidores nas grandes empresas. A
maioria das empresas detém os registros atuais e vitais, e os efeitos e as consequéncias desse
conhecimento coletado no setor financeiro sao uma questao cada vez mais importante. Os
servicos financeiros sao tecnologicamente inovadores em retrospectiva e tratam os dados
como um elemento central da empresa. Portanto, os resultados do estudo indicam que o
setor financeiro foi revolucionado pelo uso de big data, principalmente pela mudanca no
comércio e nos investimentos devido ao real insight em acdes e a detecgao e prevencao de
fraudes, bem como pelo uso de maquinas - aprender algoritmos para analisar os riscos com
mais precisdo. Os servigos fornecidos pela andlise de big data mudam e melhoram a
fidelidade do cliente, entregam vendas, minimizam o tempo de resposta para operagdes
manuais, garantem o processamento eficiente do dispositivo, aprimoram a direcao da
aquisi¢do, analisam o sucesso financeiro da empresa e melhoram e monitoram os produtos,
contribuindo para o desenvolvimento dos negdcios.

1.7 Limitacoes e recomendacOes para
trabalhos futuros

Como qualquer outra pesquisa, este estudo tem algumas limitagoes:
1. Esta pesquisa € limitada ao setor bancdrio brasileiro. Estudos futuros podem testar

este modelo em diferentes industrias, ou seja, manufatureira, hospitalar e setor de
construcao.

2. O presente estudo é transversal em termos de intervalo de tempo; no entanto, por se
tratar de um estudo baseado em capacidades, os pesquisadores devem considerar dados

longitudinais no futuro para investigar essa relagao, o que pode gerar resultados diferentes.
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3. O estudo atual incluiu apenas algumas das dimensoes disponiveis para investigar a
competéncia de analise de big data de uma organizagao; no entanto, dimensoes adicionais
podem ter um impacto significativo e os pesquisadores devem usar outras variaveis no
futuro.

4. Embora o uso de medidas objetivas do desempenho da empresa seja benéfico,
adquirir acesso a essas medidas que incluem multiplas dimensdes do desempenho da
empresa ¢ um grande desafio. Como resultado, pesquisas futuras devem combinar
medidas rigidas e suaves para avaliar melhor o desempenho da empresa. Além disso,
novas pesquisas sao necessarias, incluindo recursos adicionais ou fatores externos que
influenciam o desenvolvimento da BDA. Sendo assim, apesar de o impacto da BDAC no
desempenho corporativo da empresa ter sido examinado, os pesquisadores podem, ainda,
no entanto, explorar a influéncia da BDAC em determinados departamentos ou em
determinados campos, como o gerenciamento da cadeia de suprimentos.
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Capitulo 2
Previsao do Desempenho Financeiro Bancario no Brasil: Técnicas Avancadas de
Mineracao de Dados

Resumo: O objetivo deste artigo ¢ aplicar varias técnicas de mineragao de dados para
prever o desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro por meio dos principais
determinantes exdgenos de lucratividade, escolhendo a melhor técnica de mineragao de
dados com base nos critérios de maior pontuacao de precisao de teste e de treinamento.
Este estudo usou técnicas de mineragao de dados para prever o desempenho financeiro do
sistema bancdrio nacional, aplicando regressao LASSO, floresta aleatdria (RF), redes
neurais artificiais (RNAs) e K-Nearest Neighbors (KNN) em conjuntos de dados trimestrais
dos 30 maiores bancos em atividade no Brasil do primeiro trimestre de 2011 ao primeiro
trimestre de 2020. Este estudo usou o retorno sobre ativos (ROA) como uma medida real
de desempenho financeiro, enquanto os indices de adequacao de capital, de qualidade de
ativos e de gerenciamento de liquidez foram usados como determinantes exogenos de
desempenho financeiro. Os resultados experimentais mostraram que o modelo ideal para
prever o desempenho financeiro dos bancos no Brasil é a técnica KNN, que oferece a
melhor precisao de previsao e fornece o conhecimento ideal do desempenho financeiro dos
determinantes bancarios brasileiros. Além disso, a RF fornece valores mais proximos da
precisao ideal do KNN, o que a torna outra técnica robusta para prever o desempenho
financeiro do sistema bancdrio nacional. Esta pesquisa restringiu a modelagem do
desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro a lucratividade por meio dos
principais determinantes do retorno sobre ativos no Brasil. Pesquisas futuras podem
considerar a amplia¢cdo da modelagem do desempenho financeiro usando outros modelos,
como CAMELS e Z-Score, para prever o desempenho financeiro do sistema bancario
brasileiro, sob técnicas de mineracao de dados. Devido a falta de uso de técnicas de
mineracdo de dados no setor bancario brasileiro, este estudo preencheria a lacuna da
literatura, fornecendo novas técnicas eficazes para prever o desempenho financeiro nesse
setor, usando abordagens de mineracao de dados, que podem ser ferramentas eficientes
em modelagem de negdcios e de gerenciamento, para pesquisadores financeiros e para
tomadores de decisao na industria bancdria nacional. De acordo com as pesquisas feitas,
este artigo pode ser relevante para fornecer técnicas de mineracao de dados para prever o
desempenho financeiro do setor bancario no Brasil.

Palavras-chave: Mineragao de Dados, Bancos, Analise Financeira.

Classifica¢ao JEL: 032, G21, L2.
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2.1 Introducao

Mudangas radicais no negdcio bancario foram feitas por tecnologias recentes. Os novos
bancos com tecnologia bancdria moderna forcaram outros bancos tradicionais a adotar
novas tecnologias. Para ampliar o desempenho financeiro e o relacionamento com os
clientes, as institui¢oes financeiras passaram a utilizar novos métodos de previsao para
processar pedidos de diversos produtos, o que diminui tempo e custo e aumenta as receitas
(Bany Mohammad et al.,, 2022; Sener et al., 2019). A mineracao de dados oferece muitas
fungoes efetivas, como associacao, classificacdo, previsao, andlise de cluster, analise de
outliers e outras analises estatisticas (Bany Mohammad et al., 2022; Sener et al., 2019).

A mineracao de dados é um método de multiplos procedimentos de descobrir padrdes
em dados, por meios automaticos ou semiautomaticos, de grandes quantidades de dados
qualquer que seja o volume (séries temporais ou grandes conjuntos de dados de big data)
para descobrir padrdes e regras significativos, em que os padroes tteis nos permitem fazer
previsdes nao triviais em novos dados (Dogan & Birant, 2021; Wang et al., 2022; Zhang
et al., 2023). A mineracao de dados pode ser bem definida como o processo de extracao e
mineracao de informagdes desconhecidas, ocultas e significativas de grandes bancos de
dados, que sdo os big data. Em seguida, a minera¢ao de dados usou essas informagdes
valiosas e significativas para obter conhecimento para a tomada de importantes decisoes
financeiras e de negocios (Dogan & Birant, 2021; Wang et al., 2022; Zhang et al., 2023).

2.1.1 Formula¢ao do Problema

Devido a eficacia da mineragao de dados no setor bancario (Al-Hashedi &
Magalingam, 2021), este artigo aplicou técnicas de mineragao de dados para prever o
desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro, por causa de sua tecnologia
moderna no setor financeiro, com fintechs ja fazendo o uso de big data, inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado de maquina (ML) (Ahmed et al., 2022). De acordo com Bejar et
al. (2022), o Brasil é o maior pais em fintechs da América Latina; a maior fintech
latinoamericana é a Nubank. O Brasil tem uma das maiores industrias financeiras do
mundo, com 159 bancos (Banco Central do Brasil, 2023a). A estrutura dos bancos no Brasil
¢ grande e moderna, o que requer técnicas atualizadas e adequadas, como técnicas de
minera¢ao de dados, para analisar e sobreviver as competi¢des do mercado financeiro, ja
que atualmente o Brasil estd entre as 10 principais economias do mundo (World Economic
Forum, 2023). Tudo isso leva a necessidade de avaliar o desempenho dos bancos modernos
no Brasil, usando técnicas de mineragao de dados, nas quais essas técnicas podem extrair
o conhecimento dos dados dos bancos, nao importando se os dados sao grandes como big
data ou pequenos como um tipo de série temporal.

Além disso, este estudo investigou a técnica mais adequada para prever o
desempenho financeiro com base nos critérios de maior pontuacao de precisao do
processo de teste e treinamento em mineracdo de dados. Portanto, este artigo
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respondeu a seguinte pergunta: “Qual é a técnica de mineracao de dados mais
adequada para prever o desempenho financeiro dos bancos no Brasil?”

2.1.2 Objetivo Geral

Consequentemente, o objetivo deste estudo é fornecer, dentre varias ferramentas
eficientes em modelagem de negocios e de gerenciamento para pesquisadores
financeiros e tomadores de decisdao no setor bancario brasileiro, qual a técnica de
mineragao de dados mais adequada para prever o desempenho financeiro da industria
bancaria.

2.1.3 Justificativa

Uma das tecnologias mais revoluciondrias que tém sido utilizadas pelo setor bancario
¢ a mineracao de dados; ela mudou completamente os conceitos basicos de muitas areas
bancdrias, como negocios no mercado monetario, deteccao de operagdes fraudulentas,
previsao de risco de crédito, classificagao de investimentos, gerenciamento de caixa e
previsdo de operagodes e, principalmente, na avaliagdo do desempenho financeiro dos
bancos (Cai & Zhang, 2020; Dogan & Birant, 2021; Dogug, 2022; Gao, 2022; Liébana-
Cabanillas et al., 2013; Luo et al., 2022).

A contribuicdo deste artigo é aplicar técnicas de mineracao de dados no setor
bancdrio brasileiro, no intuito de ser um importante estudo que usou técnicas de
mineracao de dados para prever o desempenho financeiro do sistema bancario no
Brasil. Além disso, neste artigo, o processo de previsao de desempenho financeiro
usando mineracao de dados é diferente num banco moderno em relacao a um banco
convencional, devido a diferenca na estrutura de cada setor em termos de capital,
retornos, depdsitos e custos operacionais. Isso é o que Igbal et al. (2023) confirmaram
quando compararam e previram o desempenho financeiro de bancos modernos e
bancos convencionais em paises asidticos com base nas redes neurais artificiais
(RNAs).

2.1.4 Estrutura e Organizacao do Trabalho

O restante deste estudo esta enquadrado da seguinte forma: a revisdo da literatura
e a lacuna do estudo sao discutidas na “Revisao da literatura” (secao 2.2). Dados
amostrais e coletados e o método de analise usando mineracao de dados sao
apresentados em “Metodologia de pesquisa” (secao 2.3). As descobertas sao entao
discutidas e deliberadas em “Discussao de resultados experimentais” (secao 2.4).
Como ponto final, a conclusao e os esclarecimentos com algumas implica¢des sao
dados em “Conclusao” (segao 2.5).

2.2 Revisao da literatura
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Esta secdo tem o objetivo de apresentar os principais conceitos sobre técnicas de
mineracao de dados e sobre previsao do desempenho financeiro e os estudos anteriores
relacionados aos assuntos.

2.2.1 Técnicas de mineracao de dados

Muitos pesquisadores que aplicaram a mineragdao de dados no setor bancario,
especialmente prevendo o desempenho financeiro, concordaram com a utilidade dessas
técnicas modernas. No entanto, até onde se sabe, ha uma falta de literatura que inclua o
uso de mineragdo de dados no setor bancario brasileiro, na qual se perderam
oportunidades para colher informagdes sobre técnicas de mineragao de dados a serem
usadas no setor bancario brasileiro. Assim, este artigo preenche uma lacuna na literatura
usando técnicas de mineragao de dados nos bancos nacionais.

Em relacdo a literatura sobre o uso de técnicas de mineragao de dados na previsao do
desempenho financeiro do setor bancdrio convencional, Lin et al. (2009) previram o
desempenho do banco usando abordagens de mineragao de dados aprimoradas em uma
amostra de bancos comerciais tailandeses; aplicaram a maquina de vetores de suporte
usando otimizagao por enxame de particulas e arvore de decisao (DT); seus resultados
experimentais mostraram que os métodos utilizados obtiveram uma configuracao de
parametros eficiente e melhoraram a precisao da classificacao significativa para prever o
desempenho bancdrio.

Na mesma linha, Moradi et al. (2013) previram dificuldades financeiras usando técnicas
de mineragao de dados em uma amostra de fonte de dados de empresas iranianas entre
2000 e 2009; eles aplicaram C-means fuzzy e vetor de suporte; os resultados de seus
experimentos mostraram que o vetor de suporte supera o C-means fuzzy.

Em estudo semelhante de Kassani et al. (2015), eles aplicaram uma mineracao de dados
e um modelo hibrido de anadlise envoltdéria de dados (DEA) para avaliar a eficiéncia em
uma amostra de 589 agéncias bancdrias localizadas no Ira, eles usaram algoritmos de
agrupamento, classificador de padrao polinomial como técnicas de mineragdo com
envoltdrio de andlise de dados, um algoritmo de clustering hierarquico aglomerativo, K-
means e clusters RNA; os resultados do estudo demonstraram que a abordagem modular
tem um desempenho significativamente melhor do que a abordagem nao modular com
base em termos de precisao de classificagao.

Da mesma forma, S. Moradi & Mokhatab Rafiei (2019) aplicaram técnicas de
minerac¢ao de dados integradas ao modelo de avaliacao de risco de crédito em uma amostra
de bancos iranianos; eles usaram todos os métodos fuzzy e uma rede adaptativa fuzzy;
seus resultados mostraram que o modelo construido com base em mineragao de dados é
util e eficaz na avaliagdao do risco de crédito e supera os modelos classicos.

2.2.2 Previsao do desempenho financeiro

Em outro estudo de Anouze & Bou-Hamad (2019), eles usaram técnicas de mineracao
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de dados e DEA de segundo estagio para prever o desempenho do banco por meio de
fatores ambientais em uma amostra de bancos na regido MENA; eles usaram floresta
aleatdria (RF), ensacamento, regressao logistica e RNAs; suas descobertas mostraram que
a RF e o método de ensacamento superam outras técnicas artificiais com base na precisao
preditiva.

Com relagao a literatura sobre o uso de técnicas de mineracao de dados na previsao do
desempenho financeiro do setor bancario, até onde se sabe, poucos estudos limitados
usaram técnicas modernas de mineragao de dados no setor bancario, especialmente na
previsdo do desempenho financeiro dos bancos modernos. A maioria desses estudos se
concentrou no uso de RNAs para prever o desempenho financeiro no setor bancdrio. Em
um estudo de Anwar & Ali (2018), o desempenho financeiro dos bancos islamicos foi
previsto usando a técnica RNA. Esses autores usaram indices financeiros como insumos
para prever o desempenho financeiro dos bancos islamicos indonésios. Seus resultados
mostraram que o modelo de rede neural proposto para prever o desempenho financeiro
era preciso para bancos islamicos na Indonésia. Em outro estudo mais recente, Bolivar et
al. (2023) previram a sobrevivéncia e o desempenho do sistema bancario da Unido Europeia
usando a técnica RF para crescer uma floresta de arvores de decisdo, calcular as
contribui¢des dos componentes do modelo de negocios para a lucratividade por meio do
algoritmo do interpretador de arvores, agrupar os bancos por meio de andlise de
agrupamento e, finalmente, analisar os recursos caracteristicos dos modelos de negdcios;
suas descobertas demonstraram que a RF ¢ eficiente em prever o desempenho financeiro e
a sobrevivencia dos bancos europeus. No mesmo contexto, Wanke et al. (2016) previram a
eficiéncia bancaria islamica da Maldsia usando redes neurais e a abordagem TOPSIS; seus
resultados indicaram que a técnica de redes neurais fornece uma eficiéncia preditiva
relevante na avaliacao de bancos islamicos na Malasia. Da mesma forma, Bakar & Tahir
(2009) previram o desempenho financeiro do sistema bancario islamico da Maldsia usando
a técnica de redes neurais e regressao linear multipla; sua descoberta revelou que as redes
neurais podem ser uma ferramenta eficiente para prever o desempenho financeiro do
sistema bancario islamico da Maldsia. No mesmo contexto, Al-Osaimy (1998) previu o
desempenho bancdrio islamico usando métodos de rede neural de Kohonen e
Backpropagation em uma amostra de 26 bancos islamicos internacionais; seus resultados
indicaram que a técnica de redes neurais forneceu alta capacidade de previsdao para o
sistema bancario islamico.

Além disso, geralmente, apenas alguns estudos limitados usaram as técnicas modernas
de mineragao de dados no sistema bancério fora do proposito de prever o desempenho
financeiro; no entanto, o tnico foco foi o uso da técnica de redes neurais, como Aydin et
al. (2022), Hu & Su (2022), Naveed et al. (2023) e Yan (2022) que fizeram previsoes
usando RNAs como a tinica melhor técnica.

Em conclusao, as técnicas de mineragao de dados podem ser ferramentas eficazes para
prever o desempenho financeiro tanto no setor bancdrio convencional quanto no setor
bancdrio moderno; no entanto, o que torna a mineracio de dados na previsao do
desempenho financeiro do banco moderno diferente do banco convencional € a estrutura
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de cada setor em termos de capital, retornos, depdsitos e custos operacionais. Isso é o que
Fakhri et al. (2019) confirmaram quando compararam e previram o desempenho financeiro
de bancos modernos e bancos convencionais na Indonésia usando uma das técnicas de
mineracao de dados, que sao as RNAs. Além disso, com base na literatura, todos os estudos
de Lin et al. (2009), Moradi et al. (2013), Kassani et al. (2015), Moradi & Mokhatab (2019)
e Anouze & Bou-Hamad (2019) utilizaram técnicas de mineracao de dados no setor
bancario convencional para prever e avaliar as operagdes bancarias e financeiras. No que
este artigo revisou, os estudos de Aydin et al. (2022), Kupka et al. (2020), Luo et al. (2022),
S. Moradi & Mokhatab Rafiei (2019) e Sener et al. (2019) provaram que a mineracao de
dados é adequada e eficiente para prever o desempenho financeiro. No entanto, falta o uso
de técnicas modernas de minera¢ao de dados no setor bancdrio brasileiro, que podem ser
instrumentos eficazes na previsao do desempenho financeiro; a maioria dos estudos
utilizou apenas a técnica de rede neural para prever o desempenho financeiro. Soma-se a
isso o fato de que outras técnicas de mineragao de dados estavam ausentes, o que torna a
falta de uso de técnicas de mineracao de dados na previsao do desempenho financeiro no
setor bancdrio brasileiro uma lacuna na literatura. Este artigo aplicou varias técnicas de
mineracao de dados para prever o desempenho financeiro do setor bancario nacional,
escolhendo a melhor técnica de previsdao com base nos critérios da pontuacgao de precisao
ideal de muitos processos de teste. Consequentemente, acredita-se que este estudo trara
uma contribuigdo significativa para a literatura, pois é o primeiro que aplicou varias
técnicas de mineragao de dados no setor bancario brasileiro para prever o desempenho
financeiro.

2.3 Metodologia de pesquisa

2.3.1 Amostra e coleta de dados

Foram coletados conjuntos de dados trimestrais ao longo do primeiro trimestre de 2011
até o primeiro trimestre de 2020 dos 30 maiores bancos ativos do Brasil. Tentou-se evitar o
periodo pandémico, a fim de se garantir resultados estaveis, em momentos de normalidade
econdmica. Os dados foram extraidos do sistema IF.data do Banco Central do Brasil (Banco
Central do Brasil, 2023b), que fornece uma visao geral do desenvolvimento do sistema
bancario brasileiro (Tabela A2.1).

Foi escolhida uma amostra das 30 maiores institui¢des financeiras organizadas em
ordem descrescente do ativo total e pertencentes, em sua grande maioria, ao Tipo de
Consolidado Bancario “b1” (Banco Comercial, Banco Multiplo com Carteira Comercial ou
Caixa Economica), tendo ainda, entre as 30 maiores, apenas um banco de desenvolvimento
(BNDES) - tipo b4, um banco multiplo sem carteira comercial (Volkswagen) — tipo b2, uma
instituicdo nao bancdria de crédito (NU Pagamentos) — tipo nl, e uma instituicao de
pagamento (Cielo) — tipo n4.

Os bancos selecionados para a pesquisa distinguem-se pela origem do controle de
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capital, ou seja, o tipo de controle que, segundo o Banco Central do Brasil (2023b), pode ser
publico (por exemplo, Banco do Brasil e Caixa Econémica Federal), privado (por exemplo,
Banco Itati Unibanco e Banco Bradesco) e privado com controle estrangeiro (por exemplo,
Banco Santander). O critério adotado para a inclusdao de apenas os 30 maiores bancos pelo
ativo total deve-se, principalmente, a aspectos de sua significativa participacao no Sistema
Financeiro Nacional (SFN) (o sistema inclui bancos, cooperativas de crédito e instituigdes
nao bancdrias) e ao fato de que seus ativos totais somados representam, em média, 91,54%
de todo o ativo total do sistema financeiro entre o primeiro trimestre de 2011 e o tltimo
trimestre de 2022, segundo os dados coletados no portal IF.Data (Tabela 2.1).

Tabela 2.1 — Percentual do Ativo Total dos 30 maiores bancos no Sistema Financeiro do Brasil.

Ativo Total dos 30 mai P tual do ativo total dos 30
Trimestre Ativo Total do SFN (em R$ mil) tvo fotal €os mfnores erce.n ualdoa 1V0~ ot €08
bancos (em R$ mil) maiores em relacao ao SEN

2011701 4.573.683.845 4.239.710.948 92,70%
2011T02 4.739.208.111 4.402.817.668 92,90%
2011703 4.992.714.716 4.641.926.777 92,97%
2011T04 5.078.485.742 4.722.098.832 92,98%
2012T01 5.285.650.391 4.910.917.263 92,91%
2012T02 5.463.995.073 5.079.143.965 92,96%
2012T03 5.708.657.512 5.318.006.110 93,16%
2012T04 5.910.508.940 5.525.308.260 93,48%
2013701 6.067.588.189 5.664.022.604 93,35%
2013702 6.303.853.869 5.883.878.062 93,34%
2013T03 0.446.675.627 6.019.972.099 93,38%
2013T04 6.521.449.065 6.092.535.899 93,42%
2014T01 6.812.431.051 6.340.183.006 93,07%
2014T02 6.865.301.814 6.398.250.853 93,20%
2014T03 7.144.544.925 6.635.879.981 92,88%
2014T04 7.455.863.006 6.947.255.857 93,18%
2015701 7.828.665.349 7.287.592.120 93,09%
2015T02 7.718.827.798 7.178.780.353 93,00%
2015T03 8.265.453.388 7.682.705.757 92,95%
2015T04 8.215.758.194 7.644.743.408 93,05%
2016T01 8.157.328.560 7.578.001.311 92,90%
2016T02 8.245.644.963 7.666.384.746 92,97%
2016T03 8.253.989.990 7.671.037.612 92,94%
2016T04 8.110.164.674 7.513.991.927 92,65%
2017T01 8.157.354.750 7.549.429.703 92,55%
2017102 8.195.990.443 7.582.680.153 92,52%
2017T03 8.224.882.339 7.569.932.225 92,04%
2017T04 8.277.501.914 7.598.129.145 91,79%
2018T01 8.497.985.839 7.802.340.983 91,81%
2018T02 8.632.099.576 7.902.890.851 91,55%
2018T03 8.864.898.100 8.089.193.116 91,25%
2018T04 8.864.093.428 8.054.908.377 90,87%
2019T01 9.176.792.754 8.347.851.342 90,97%
2019702 9.312.248.831 8.451.247.650 90,75%
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2019T03 9.361.665.945 8.454.767.898 90,31%
2019T04 9.279.547.771 8.358.522.190 90,07%
2020701 10.235.891.782 9.247.314.608 90,34%
2020702 10.786.994.310 9.722.360.679 90,13%
2020703 11.275.457.962 10.117.568.398 89,73%
2020704 11.195.441.927 9.983.332.988 89,17%
2021701 11.483.358.416 10.251.643.612 89,27%
2021702 11.397.927.576 10.125.057.862 88,83%
2021703 11.972.812.382 10.611.013.772 88,63%
2021704 11.885.465.236 10.480.904.751 88,18%
2022701 12.272.361.562 10.782.407.156 87,86%
2022702 12.751.202.849 11.166.457.332 87,57%
2022703 13.387.302.105 11.689.278.372 87,32%
2022704 13.319.319.914 11.570.133.882 86,87%

Média 8.478.646.719 7.719.885.676 91,54%

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do IF.Data do Banco Central do Brasil

Dado isso, a selecao de apenas 30 dentre os maiores bancos do Brasil se justifica porque
estes abrangem a maioria dos ativos e operagoes do setor bancario do pais, refletindo sua
importancia econdmica e estratégica (Garcia & Meurer, 2022). Outro fator importante € que
a concentragdo de bancos no Brasil € relativamente alta, com poucas institui¢des
dominando a maior parte do mercado financeiro (Elfeituri, 2022). Portanto, selecionar os
30 maiores bancos ajudaria a capturar a maioria dos recursos e transagoes do setor. Além
disso, os grandes bancos no Brasil compartilham caracteristicas semelhantes em termos de
estrutura organizacional, operacdes, estratégias e regulamentacao aplicavel (Capeleti et al.,
2022). Essa homogeneidade pode aumentar a validade interna da pesquisa, permitindo
analises comparativas mais robustas.

Pode-se concluir a partir disso, ainda, que os 30 maiores bancos no Brasil representam
a maioria dos ativos e passivos do setor bancario. Isso significa que eles sdo os principais
participantes dessa industria e seu desempenho provavelmente tera um impacto
significativo no desempenho geral do setor (da Silva et al.,, 2022). Esses bancos também
possuem mais recursos e expertise para coletar e manter dados financeiros precisos. Isso
significa que os dados coletados desses bancos tém mais probabilidade de ser confidveis e
representativos do desempenho geral do setor bancario (Ahamed et al., 2021). Além disso,
eles estdao mais sujeitos a supervisdo regulatoria; isso significa que seu desempenho
financeiro € mais provavel de ser transparente e responsavel (Montes et al., 2021).

Considera-se, assim, para a finalidade desta pesquisa, que a amostra contando com
apenas os 30 maiores bancos € suficiente para se prever o desempenho financeiro do setor
bancario brasileiro.

2.3.2 Variaveis experimentais

2.3.2.1 Variaveis de entrada
Na sequéncia de estudos que avaliaram o desempenho financeiro do sistema bancario
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através dos seus determinantes exdgenos, este artigo utilizou o rdcio de adequacao de
capital (CAR) (Cai & Zhang, 2020; Chen et al., 2022; Lin et al., 2009), a qualidade de
ativos (AQ) (Ashiru et al., 2023; Gong & Wei, 2022) e a gestao de liquidez (LM) (Jeanne
& Sandri, 2023; Tata, 2023) como os principais insumos que determinaram o ROA.

O CAR, também conhecido como Indice de Basileia ou Indice de Adequagio de Capital,
é calculado dividindo o capital de um banco por seus ativos ponderados pelo risco. A
férmula geral para calcular o CAR € a seguinte:

CAR = Patrimonio de Referéncia para Comparacao com o RWA /RWA (2.1)

onde o Patrimonio de Referéncia para Comparacao com o RWA ¢ calculado somando-se o
capital Tier 1, que é o capital mais solido e de melhor qualidade (que inclui o capital social,
as reservas e as agOes preferenciais ndo cumulativas), com o capital Tier 2, que € o capital
de qualidade inferior (que inclui os empréstimos subordinados e as reservas de
reavaliacao) (Moyer, 1990; Karim et al., 2022). Os Risk-Weighted Assets (RWA) sao os ativos
ponderados pelo risco, que levam em consideracao o risco de crédito, o risco de mercado e
o risco operacional dos ativos do banco (Moyer, 1990; Karim et al., 2022). De acordo com as
normas estabelecidas pelo Banco Central do Brasil, os bancos devem manter um CAR
minimo de 11% sobre seus ativos ponderados pelo risco.

A qualidade dos ativos (AQ), também conhecido como ativo total ponderado pelo risco
de crédito, revela a perda esperada sobre os ativos. Para calcular o AQ dos bancos, é
possivel usar a seguinte formula:

AQ =1 - (Operagodes de Crédito Liquidas de Provisao / Operac¢des de Crédito) (2.2)

onde as operacdes de crédito liquidas de provisao sdo as operagdes de crédito totais
descontadas das provisdes sobre os empréstimos em atraso (que nao foram pagos no
prazo), sobre os empréstimos em processo de renegociacao ou reestrutura¢ao, sobre as
garantias executadas e sobre os ativos imobilidrios adquiridos por meio de execucao de
garantias (Kladakis et al., 2020; Gong & Wei, 2022). O indice revela o risco de perda sobre
os ativos do banco, portanto, quanto menor € o indice, melhor é a qualidade dos ativos
(Kladakis et al., 2020; Gong & Wei, 2022).

A gestdo ou gerenciamento de liquidez (LM) é o indice que revela o risco de
disponibilidade de recursos liquidos para garantir que a instituicdo financeira possa
atender as suas obrigacdes quando necessario (Bianchi & Bigio, 2022; Li, 2021). Para
calcular o LM dos bancos, é possivel usar a seguinte formula:

LM =1 - (Captagoes / Passivo Circulante) (2.3)

onde as captagoes incluem os recursos que podem ser facilmente convertidos em dinheiro,
como os depositos a vista, depositos a prazo, letras de crédito, debéntures, empréstimos
interbancarios, captaces externas entre outros, e o passivo circulante inclui as obrigagdes
que devem ser pagas em um curto prazo, como as captagdes, instrumentos derivativos e
outras obrigacoes (Bianchi & Bigio, 2022; Li, 2021).
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2.3.2.2 Variaveis de saida

Segundo Adhikari et al. (2023), Chen (2020) e Chen et al. (2022), o retorno sobre o ativo
(ROA) é a medida de lucratividade ideal do desempenho financeiro no setor bancario.
Consequentemente, este artigo usou 0o ROA como variavel-alvo (varidvel dependente) para
prever o desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil. Assim, esta pesquisa ¢é
semelhante ao estudo de Bakar & Tahir (2009), em que o ROA foi utilizado como variavel-
alvo na previsao do desempenho financeiro de bancos islamicos da Malasia com base na
técnica de redes neurais.

E possivel determinar o ROA de um banco considerando essas trés medidas de
desempenho financeiro. Para calcular o ROA pelo CAR, é necessario dividir o lucro liquido
do banco pelo ativo total, ponderado pelo indice CAR. Essa medida indica a rentabilidade
do banco em relacdo ao seu nivel de capitalizagao e capacidade de absorcao de riscos (Ko
& Park, 2022; Tariq & Masih 2021).

ROA pelo CAR = (Lucro Liquido / Ativo Total) * CAR (2.4)

Para calcular o ROA pelo AQ, é necessario dividir o lucro liquido do banco pelo ativo
total, ponderado pelo indice AQ. Essa medida indica a rentabilidade do banco em relagao
a qualidade de sua carteira de empréstimos e ao controle de risco de crédito (Lin et al.,
2022; Hassan & Marimuthu, 2022).

ROA pelo AQ = (Lucro Liquido / Ativo Total) * AQ (2.5)

Para calcular o ROA pelo LM, é necessario dividir o lucro liquido do banco pelo ativo
total, ponderado pelo indice LM. Essa medida indica a rentabilidade do banco em relagao
a sua capacidade de gerenciar a liquidez e os fluxos de caixa (Al-Khouri & Al-Otaibi, 2022;
Beder, 2021).

ROA pelo LM = (Lucro Liquido / Ativo Total) * LM (2.6)

Assim, a previsao do desempenho financeiro dos bancos brasileiros é baseada em
varidveis exogenas, em que o alvo previsto € o ROA como uma medida real do
desempenho financeiro dos bancos nacionais por meio de seus determinantes de CAR, AQ
e LM (Figura 2.1).

Figura 2.1: Determinantes do desempenho financeiro

Capital Adequacy Ratio (CAR)

Asset Quality (AQ) |

Liquidity Management (LM)

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.3.3 Metodologia de mineracao de dados

Para alcancar a previsao ideal para o alvo do estudo, foram aplicadas varias técnicas de
mineracao de dados usando a biblioteca Orange, que contém algoritmos de analise de
dados da linguagem Python, como regressaio LASSO, RF, RNAs e K-Nearest Neighbor
(KNN).

2.3.3.1 Regressao Lasso

De acordo com Centofanti et al. (2022), Ciner et al. (2022) e Wada (2022), a estimativa
LASSO B; é a solucdo subsequente dos problemas de minimizacdo idénticos para
observagoes iguais {A, V}:

| V—AB >+ A |l B I, min, (2.7)
Para todo 4 > 0, existe um t(4) > 0 tal que:
I V—AB |I?> min sujeito a || B [I,< t(1) (2.8)

onde Il B .= X=; |8]-

A consequéncia do vetor fator §,j =1, k — 1 forgado pela regressio LASSO é um
pouco diferente da regressao Ridge. No caso de LASSO, a restri¢ao 1 é reproduzida pela
norma l; do vetor de (B4, ..., Bx—1)-

A regularizacdo LASSO também realiza a selecao de varidveis, o que facilita a
compreensao do modelo devido as suas propriedades positivas. Seus resultados no modelo
sao tais que algumas estimativas de coeficientes sao exatamente iguais a zero quando 1 é
grande e diferentes valores de A geram diferentes vetores B;. Portanto, é necessario
escolher um valor adequado para 4.

Para esse fim, a validacdo cruzada é usada para encontrar o valor correto para o
parametro A que permite a previsao dos valores de resposta com maxima precisao (Patonai
et al., 2022).

De acordo com Bedoui & Lazar (2020), Decelle (2022), Frndak et al. (2023) e James
et al. (2021), o processo de realizacao da validacdo cruzada comeca com a divisao dos
dados em duas subsegdes: o primeiro processo € o treinamento e o outro € o teste. O
processo de treinamento € usado para calcular as estimativas de coeficientes; em seguida,
essas estimativas sao validadas no processo de teste.

O algoritmo de validagao cruzada é um processo de dividir aleatoriamente o conjunto
de dados inicial em Q blocos de dimensao equivalente. Cada bloco é uma parte alocada do
processo de teste, enquanto os Q-1 blocos restantes iniciam o processo de treinamento.
Geralmente, o numero Q de blocos é escolhido como cinco ou dez. Em seguida, essa técnica
indica uma rede de valores A = [A] e calcula os coeficientes na regressao para cada valor
As. Dados esses coeficientes na regressao, este estudo calcula a soma residual dos
quadrados na equagao a seguir:
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onde: ¢ = 1,Q é o indice do bloco designado no processo de teste, em que o ganho médio
dos valores de RSS determinou o total de blocos nesta seguinte equagao:

Q
1
MSE; = 52 RSS; (2.10)
q=1

Este estudo aplicou a regressao LASSO na forca de regularizagao de 0,0001 Alpha como
nivel de significancia.

2.3.3.2 Floresta aleatoria

RF é um agrupamento (cluster) de Arvores de Decisdo (DTs) (Granitto et al., 2007), que
é criado apos uma abordagem principal efetiva destinada a aumentar a diversidade entre
as arvores. DTs sao perturbadas porque sao abordagens com apenas uma pequena variagao
no conjunto de dados que podem causar grandes variagdes no modelo estabelecido
(Breiman, 1996). Entao, para aumentar a diversidade entre as associagdes de cluster, a RF
ajusta cada drvore em um processo de bootstrap para imitar o conjunto total de amostras. O
processo de bootstrap € uma subsegao aleatdria do conjunto de dados existente com a
mesma dimensao, reservado com auxilio (Efron & Tibshirani, 1994).

Outro processo de diversidade é introduzido durante o crescimento de cada arvore; em
cada nd, o método seleciona uma pequena subclasse aleatdria de atributos e usa apenas
essa subclasse para procurar a melhor divisao (Cao et al., 2023).

A mistura dos dois processos de diversidade (bootstrap com escolha em cada né apenas
de uma subclasse de caracteristicas) gera uma constru¢dao melhor dos conjuntos com
desempenho robusto para uma técnica de previsdao em mineracao de dados (Cao et al.,
2023; Granitto et al., 2007).

Este estudo aplicou dois processos concluindo dez drvores com dados classificados em
um nivel de maioria de 95%.

2.3.3.3 Redes neurais artificiais

As técnicas de mineragao de dados mais comumente usadas tanto para predicao quanto
para classificacao sao RNAs. Uma RNA ¢é estimulada pela construc¢ao da rede neural
bioldgica, na qual os neurdnios sao inter-relacionados e simulados em aprendizagem por
experiéncia. A RNA é composta por neurdnios organizados em camadas que sao
totalmente ligadas a camada anterior por meio de um sistema de pesos. Varias arquiteturas
de rede neural diferentes ja foram projetadas, no entanto, as redes de alimentagao multipla
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em camadas sao consideradas as aplicagoes mais eficazes e ja foram testadas em aplicacoes
financeiras, como previsdes de desempenho financeiro e previsoes de faléncia. Esses tipos
de RNAs sao compostos pela camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida (dos Santos et al., 2019; Wang et al., 2022).

A camada de entrada é onde as caracteristicas de entrada sdo alimentadas e
encaminhadas para a camada oculta, que é novamente encaminhada para a camada de
saida (dos Santos et al., 2019; Wang et al., 2022).

A saida dond da camada oculta é calculada da seguinte forma: inicialmente, € calculada
uma soma ponderada das entradas e, em seguida, um processo é aplicado a essa soma
chamado de fung¢do de transferéncia (dos Santos et al., 2019; Wang et al., 2022).

Para os valores de entrada, x;,x,..., X, a saida do no j é calculada usando a soma
ponderada 6; + XL, w;;x;; onde 6),w;j,..,w,js80 pesos que sao estabelecidos
principalmente aleatoriamente e regulados a medida que a rede aprende. A etapa seguinte
¢ aplicar a fungao de transferéncia a essa soma, em que a fun¢ao mondtona € a fungao de
transferéncia. A funcao de ativagdo mais comum ¢é a fungao logistica:

g(s) = T+e) (2.11)

Finalmente, a camada de saida recebe os valores da camada de entrada da camada
oculta e a mesma funcao de transferéncia € executada novamente para gerar a saida (dos
Santos et al., 2019; Wang et al., 2022).

O algoritmo de retropropagacao € o mais comum utilizado para estimar e atualizar os
pesos (Rumelhart et al., 1986). No entanto, esse algoritmo comum tem uma baixa
velocidade de aprendizado (Castillo et al., 2006). Por esse motivo, este estudo utilizou o
algoritmo Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno para resolugao com regularizacao de alfa =
0,0001, 500 iteracoes, concluindo com 500 neuronios nas camadas ocultas. Além disso, este
estudo ativou a rede neural com a fungao logistica e o treinamento replicavel. Por
conseguinte, a estrutura de rede neural tipica para prever o desempenho financeiro do
sistema bancario brasileiro é apresentada na Figura 2.2.

Figura 2.2 - Estrutura de rede neural para prever o desempenho financeiro de bancos no Brasil.

Camada de entrada Camada Oculta Camada de Saida

A A |

’{‘ Racio de Adequacao de Capital (CAR) M VI |

Qualidade de Ativos (AQ) Retorno Previsto Sobre os Ativos (ROA)

Atributos de entrada—

Gerenciamento de Liquidez (L

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.3.34 K-nearest neighbor

De acordo com Hastie et al. (2009) e Urso et al. (2018), o KNN funciona como um
método de regressao quando aplicado a um conjunto de dados de casos (x;;y;) definidos
por caracteristicas numéricas como um elemento do vetor x; e um valor numérico
correspondente y;. Portanto, permite prever o valor y consistente com um vetor de
ocorréncia oculta X com base nas informagdes do KNN obtidas durante o processo de
treinamento, que delibera a instancia simples do conjunto de dados pronunciada por uma
Unica caracteristica. O i-€ésimo caso do conjunto de dados é caracterizado pelo par (x;; y;),
onde x; € um escalar.

Dado um novo caso (x = k; ¥ =?), o KNN fornece como saida um numero y decorrente

1
=1 Z Y 2.12)

onde: Ni(x) € o conjunto {x;, ..., 3} de vizinhos do processo de treinamento do novo valor
x. Evidentemente, N, (x) depende do valor selecionado para K.
O KNN nao adota uma forma obvia para a fungao de previsao. Portanto, a regressao

da seguinte equacao:

KNN é uma técnica ndo paramétrica.

Seguindo dos Santos et al.(2019) e Wang et al. (2022) ao prever o desempenho financeiro
do sistema bancario brasileiro com base nas instancias de treinamento mais proximas, este
estudo usou cinco vizinhos com métrica de Manhattan e ponderamento pela distancia.

2.4 Discussao dos resultados

Nesta pesquisa, a principal operagao antes da previsao € escolher o melhor método de
mineracao de dados com base na melhor pontuacao de precisao (Figura2.3).
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Figura 2.3 - Resumo da previsio do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil por meio
de técnicas de mineragao de dados.
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2.4.1 Teste e precisao

A andlise de regressio compde uma grande parte do aprendizado de maquina
supervisionado e consiste na previsao de um alvo independente continuo de um conjunto
de outras varidveis de previsao; a diferenca entre classificacao bindria e regressao esta no
intervalo de destino: na classificagdo bindria, o destino pode ter apenas dois valores
(geralmente codificados como 0 e 1), enquanto na regressdo o destino pode ter varios
valores; mesmo que a anadlise de regressao tenha sido empregada em um grande numero
de estudos de aprendizado de maquina, nenhum consenso foi alcancado em uma tnica
métrica padrao unificada para avaliar os resultados da propria regressao (Chicco et al.,
2021). Muitos estudos empregam o erro quadratico médio (MSE), ou sua variante
enraizada (RMSE), ou o erro absoluto médio (MAE), ou o coeficiente de determinacgao (R?).
Apesar de tteis, essas taxas compartilham uma desvantagem comum: como seus valores
podem variar entre zero e +infinito, um tunico valor delas ndo diz muito sobre o
desempenho da regressao com relacao a distribui¢ao dos elementos de base (Chicco et al.,
2021). O objetivo da Regressao Linear é encontrar uma linha que minimize o erro de
previsdao de todos os pontos de dados. A etapa essencial em qualquer modelo de
aprendizado de maquina ¢ avaliar a precisio do modelo. As métricas de erro quadratico
médio, erro absoluto médio, raiz do erro quadratico médio e R-quadrado ou coeficiente de
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determinagao sao usadas para avaliar o desempenho do modelo na andlise de regressao
(Chicco et al., 2021).

O MSE é uma medida comum de avaliacao da qualidade de um modelo de regressao.
Ele é calculado pela média dos quadrados dos erros, que é a diferenca entre os valores
previstos pelo modelo e os valores observados. O MSE é frequentemente utilizado para
avaliar a precisao das previsoes de modelos de regressao. Quanto menor for o valor do
MSE, melhor serd a precisao do modelo (Kim et. al, 2022). Ele mede a varidncia dos
residuos:

N
1
MSE = Nz i = 9)° (2.13)
i=1

onde y; é a i-ésima observacao, y é o valor estimado (previsao) de yi e N é o numero total
de observacoes.

O RMSE ¢ uma medida de avaliagdo da qualidade de um modelo de regressao que é
semelhante ao MSE, mas que leva em conta a raiz quadrada da média dos quadrados dos
erros. O RMSE é uma medida de erro absoluto, o que significa que ele expressa o desvio
médio em unidades de medida da varidvel dependente (Kim et. al, 2022). Ele mede o desvio
padrao dos residuos:

N
1
RMSE = VMSE = Nz (3 — §)? (2.14)
i=1

O MAE é uma medida de avaliacao da qualidade de um modelo de regressao que mede
a diferenca média absoluta entre os valores previstos pelo modelo e os valores observados.
Ao contrario do MSE e do RMSE, o MAE é uma medida de erro médio absoluto, o que
significa que ele expressa o desvio médio em unidades de medida da varidvel dependente
(Pakzad et al., 2023). Ele mede a média dos residuos no conjunto de dados:

N
1
MAE = Nz ly: = JI 215
i=1

O R? é uma medida de avalia¢ao da qualidade de um modelo de regressao que indica
o quanto da variagdo na varidvel dependente pode ser explicada pelas varidveis
independentes. O R? é calculado a partir da soma dos quadrados da diferenca entre os
valores previstos e os valores observados, dividida pela soma dos quadrados da diferenca
entre os valores observados e a média dos valores observados. O coeficiente de
determinagao pode assumir valores no intervalo (0, 1] de acordo com a relagdo muitua entre
a verdade fundamental e 0 modelo de previsao (Chicco et al., 2021). Ele pode, ainda, ser
interpretado como a propor¢ao da variancia na varidvel dependente que é previsivel a
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partir das variaveis independentes, sendo o pior valor = 0, e 0 melhor valor = +1 (Wright,
1921). O coeficiente de determinacdo € uma pontuacdo sem escala, ou seja,
independentemente de os valores serem pequenos ou grandes, o valor de R? serd menor
que um:

N M2
_ Li=1 i—9) (2.16)

R?=1 —
?]:1 (yi _y)z

onde y é a média dos valores observados.

O RMSE ¢ mais usado do que o MSE para avaliar o desempenho do modelo de
regressao com outros modelos aleatdrios, pois possui as mesmas unidades da variavel
dependente (eixo Y). MSE é uma funcao diferenciavel que facilita a realizacao de operacoes
matematicas em compara¢ao com uma funcao nao diferenciavel como MAE. Portanto, em
muitos modelos, o RMSE é usado como uma métrica padrao para calcular a funcao de
perda, apesar de ser mais dificil de interpretar do que o MAE (Kim et. al, 2022). O menor
valor de MAE, MSE e RMSE implica maior precisao de um modelo de regressao. No
entanto, um valor mais alto de R quadrado é considerado desejavel. O R? é usado para
explicar como as variaveis independentes no modelo de regressao linear explicam a
variabilidade na variavel dependente (Chicco et al., 2021).

Este estudo aplicou o treinamento repetido e o teste em dez procedimentos com um
tamanho de conjunto de treinamento baseado em 75%. Os resultados da avaliagao dos
testes mostraram que a precisao ideal para prever o desempenho financeiro do sistema
bancario no Brasil € aplicar a técnica KNN com um MSE = 0,000, RMSE = 0,001, MAE =
0,000 e R2=0,945. Como comparagao, a técnica de RF ¢ a que fornece valores mais proximos
da precisao ideal do KNN com um MSE = 0,000, RMSE = 0,002, MAE = 0,001 e R? = 0,854
(Tabela 2.2).

Tabela 2.2: Resultados da avaliacao de testes e treinamento

Modelo MSE RMSE MAE R2

kNN 0.000* 0.001* 0.000% 0.945%
Floresta Aleatdria 0.000 0.002 0.001 0.854
Neural Network 0.000 0.003 0.002 0.654
Regressao Lasso 0.000 0.004 0.003 0.471

Nota: *Precisao ideal para a previsao
Fonte: Elaborado pelo autor

2.4.2 Previsoes

Este estudo realizou quatro técnicas de mineracdo de dados para prever o
desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro, conforme mostrado nas
Figuras 2.4, 2.5, 2.6 e 2.7 e na Tabela A2.1 (Apéndice).

Além disso, de acordo com a Lei Federal Brasileira n® 4.595, de 1964, as instituicoes
financeiras devem apurar resultados em 30 de junho e 31 de dezembro de cada ano,
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obrigatoriamente, com observancia das regras contabeis estabelecidas pelo Conselho
Monetdrio Nacional. Desta forma, os graficos mostram, em margo e setembro, os
dados contabeis referentes a receitas e despesas correspondem aos saldos acumulados
de janeiro a margo e de julho a setembro, respectivamente. Os demonstrativos de
resultado de junho e dezembro registram os valores acumulados de janeiro a junho e
de julho a dezembro, respectivamente (Banco Central do Brasil, 2023c).

Tendo isso em conta, os resultados experimentais estabeleceram que tanto a técnica
KNN quanto a RF sao as técnicas mais apropriadas para prever o desempenho
financeiro do sistema bancario no Brasil. No entanto, como a técnica KNN fornece os
valores de precisdo ideais para previsao, é melhor executar o KNN para prever o
desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro.

Figura 2.4 - Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil usando a técnica de
regressao LASSO.

Previsdo do desempenho bancdrio no Brasil com a Regressiio LASSO
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 2.5 - Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil usando a técnica RNA.
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Figura 2.6 - Previsdes do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil usando a técnica RF.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 2.7 - Previsoes do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil usando a técnica
KNN.
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.5 Conclusao

Este estudo enriqueceu a literatura ao fornecer um novo modelo para prever o
desempenho financeiro dos bancos brasileiros. Foram aplicadas quatro técnicas de
mineracao de dados (regressao LASSO, RF, RNAs e KNN) e escolheu-se a melhor
técnica entre elas usando testes de treinamento e de precisao, apds processos de
aprendizado.

Os resultados experimentais demonstraram que tanto a técnica KNN quanto a RF
sao as melhores técnicas para prever o desempenho financeiro do sistema bancario no
Brasil devido a melhor precisdao de previsdao com base nos critérios MSE, RMSE, MAE
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e R2. No entanto, embora a RF forneca uma precisao de previsao mais proxima da
KNN, a KNN ¢é mais precisa do que a RF. Portanto, como resposta a pergunta principal
da pesquisa, a KNN ¢ a técnica de mineragao de dados mais adequada para prever o
desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil.

Este artigo experimental preenche a lacuna da auséncia de técnicas de mineracao
de dados na previsao do desempenho financeiro do sistema bancério brasileiro. Além
disso, em consonancia com os estudos de Cai & Zhang (2020), Dogan & Birant (2021),
Dogug (2022), Gao (2022), Liébana-Cabanillas et al. (2013) e Luo et al. (2022), este
estudo confirma que as técnicas de mineragao de dados sao ferramentas eficazes na
previsao do desempenho financeiro bancario.

Como o setor bancdrio no Brasil estd testemunhando a modernizac¢do da tecnologia
por meio de fintech que usa big data, Al e ML, a estrutura dos bancos nacionais se
tornou grande e moderna, com mais desafios e concorréncia no mercado financeiro
(World Economic Forum, 2023). Por esse motivo, este estudo pode fornecer insights
sobre a necessidade de adotar ferramentas eficazes de mineracao de dados para prever
o desempenho financeiro dos bancos no Brasil, no intuito de sobreviver a concorréncia
no mercado financeiro.

2.5.1 Implica¢Oes praticas para pesquisa e trabalho

Este estudo tem algumas implica¢Oes para a pesquisa e pratica da seguinte forma:

e O objetivo deste estudo foi o de aplicar diversas técnicas de mineragao de dados
para prever o desempenho financeiro dos bancos brasileiros por meio dos principais
determinantes de lucratividade, selecionando a melhor técnica de mineracao de dados
com base nos critérios de pontuagao de precisao dtima para a previsdo. Assim, este
artigo preencheria a lacuna na literatura ao fornecer novas técnicas eficazes para
prever o desempenho financeiro no setor bancdrio usando abordagens de mineracao
de dados.

e Devido a falta de uso de técnicas de mineracao de dados no setor bancario
brasileiro, este artigo oferece técnicas de mineracao de dados como ferramentas
eficientes para pesquisadores financeiros e tomadores de decisao para prever o
desempenho financeiro de bancos.

e Em termos de implicac¢do pratica, este artigo fornece uma visao importante para
pesquisadores e tomadores de decisao em paises do setor bancdrio sulamericano sobre
a necessidade de adotar técnicas de mineracdao de dados como ferramentas
importantes para analisar e extrair conhecimentos valiosos, pois essas técnicas podem
ser benéficas na modelagem de negdcios e na gestao do sistema bancario ao prever o
desempenho financeiro.

2.5.2 LimitacOes e pesquisas futuras
Para prever o desempenho financeiro do sistema bancario usando mineragao de
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dados, este artigo restringiu a modelagem do desempenho financeiro a rentabilidade
através dos principais determinantes do ROA no Brasil. Pesquisas futuras poderiam
considerar o uso de outros modelos financeiros, como CAMELS e Z-Score, para avaliar
o desempenho financeiro da industria bancaria sob mineragao de dados.
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Consideracoes finais da pesquisa

Este estudo teve como objetivo investigar duas questoes usando dados empiricos,
técnicas econométricas e simulagao computacional. As questdes visavam averiguar se
o desempenho financeiro dos bancos no Brasil poderia ser mais efetivo quando se
lancasse mao de tecnologias rapidas de andlise de grandes dados, além de se fazerem
previsOes sobre essa performance, por meio de técnicas de aprendizado de maquina.
Embora a primeira abordagem seja comum na literatura, a tltima pode ser mais eficaz,
visto trabalhar com dados reais oficiais das institui¢oes financeiras.

A teoria organizacional aplica metaforas a varios quadros tedricos. Nos dois
estudos, a revisao da literatura prioriza a estabilidade financeira. O primeiro e o
segundo trabalhos associam a estabilidade financeira a implantacao de medidas
tecnologicas para melhorar a satide financeira organizacional, valendo-se da metafora
do organismo e da maquina, respectivamente. O primeiro estudo utilizou dados
coletados de forma transversal, e o segundo dados periddicos para avaliar indicadores
financeiros criticos, refletindo dimensodes significativas das organizac¢des bancarias.
Esses indicadores incluem capitalizacao, qualidade dos ativos, qualidade da gestao,
lucratividade e liquidez.

No primeiro capitulo, foi abordada a teoria baseada em recursos, a qual estabelece
que uma integracdo e uma implantacdo mais efetivas de recursos conduzem a
melhores resultados organizacionais. Inicialmente, o estudo buscou integrar e
implantar as capacidades especificas de andlise de big data, que impulsionam tal
analise, e posteriormente avaliou seu impacto no desempenho dos bancos brasileiros
através de testes estatisticos para verificacdo da confiabilidade e validade dos modelos
propostos. Adicionalmente, foram realizados outros testes, como andlise de
correlacao, andlise de regressao e andlise de intermedia¢ao, para determinar se o
relacionamento reivindicado era ou nao rejeitado. O estudo considerou a hipotese de
que existe correlagdo positiva entre analise de grandes dados e desempenho financeiro
bancdrio, e os resultados confirmaram essa suposi¢ao, indicando que empresas com
altos niveis de recursos de andlise de big data também possuem altos niveis de
desempenho financeiro.

O segundo capitulo contribuiu para a literatura ao apresentar um novo modelo de
previsao de desempenho financeiro dos bancos brasileiros. Foram aplicadas quatro
técnicas de mineracdo de dados (regressao LASSO, floresta aleatoria (RF), redes
neurais artificiais (RNAs) e k-vizinhos mais proximos (KNN)), e a melhor técnica foi
selecionada por meio de testes de treinamento e de precisao, apds os processos de
aprendizagem. Os resultados experimentais indicaram que tanto a técnica KNN
quanto a RF apresentaram as melhores precisdes de previsdao com base nos critérios
do erro quadratico médio, da raiz do erro quadratico médio, do erro absoluto médio e
do coeficiente de correlagao, tornando-as as técnicas mais adequadas para prever o
desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil. No entanto, apesar de a RF
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fornecer uma precisao de previsao proxima ao KNN, este teve um desempenho
superior. Consequentemente, em resposta a questao principal de pesquisa do capitulo,
concluiu-se que o KNN ¢ a técnica de mineragao de dados mais indicada para prever
o desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro.

A partir dos estudos conduzidos na pesquisa, conclui-se que o uso de tecnologias
de andlise de grandes dados associado a técnicas de mineracao de dados e
aprendizado de madquina podem contribuir para a otimizacdo do desempenho
financeiro presente e futuro. Além da tradicional visao mecanicista, a incorporagao de
diferentes abordagens tedricas das organizacdes pode ser benéfica, como as que
relacionam as organizagdes a organismos.

As principais limitacdes encontradas ao longo do desenvolvimento dos dois
capitulos foram, num primeiro momento: uso restrito a indutstria bancaria, a utilizagao
de apenas algumas dimensoes para investigar a competéncia de analise de big data ao
desempenho financeiro corporativo, incluir uma combinacao de medidas rigidas e
suaves para avaliar melhor o desempenho das firmas. Além dessas limitagoes
encontradas no primeiro capitulo da pesquisa, o segundo estudo sugere outras
limitagOes, como: para prever o desempenho financeiro do sistema bancario brasileiro,
a pesquisa restringiu-se a lucratividade e aos principais determinantes do ROA no
pais; embora essa abordagem seja util, futuras pesquisas podem explorar outros
modelos financeiros, como CAMELS e Z-Score, para avaliar o desempenho do sistema
bancéario moderno, por meio de técnicas de mineragao de dados.

Para expandir a aplicabilidade deste modelo, pesquisas futuras podem testa-lo em
diferentes setores, tais como manufatura, saude e construcao. Além disso, ¢é
recomendavel explorar outras dimensdes que possam ter impacto significativo, bem
como utilizar varidveis adicionais. Ademais, seria interessante investigar a influéncia
desta tecnologia em dreas especificas, como o gerenciamento da cadeia de
suprimentos.
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Apéndice do Capitulo 1
Questionario

Prezado entrevistado,

Sou estudante de P6s-graduagdo em Administragdo na Universidade de Brasilia, desejando
realizar investigacao sobre A rela¢do entre Big Data Analytics e Desempenho Financeiro
Bancario: Uma Investigagao Com Dados Brasileiros para a conclusdo do meu relatorio de

pesquisa.

A esse respeito, preparei o seguinte questionario, observe que sua identidade como
entrevistado ¢ ocultada. Vocé pode expressar livremente quaisquer realidades fundamentais que
veja e enfrente. Levard de 10 a 15 minutos para responder as perguntas; todas as informagdes

obtidas para esta pesquisa serdo usadas apenas para fins académicos.
Para mais perguntas, envie um e-mail para pauloemilio01@gmail.com.

Agradeco o dispéndio de seu tempo para preencher este questionario.

Atenciosamente

Paulo Emilio
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DEMOGRAFIA

. Género

Masculino I:I Feminino I:I

. Idade

21 a 30 anos I:I 31 a 40 anos I:I 41 a 50 anos I:I Mais de 50 anos I:I

. Experiéncia

Menos de 3 anos I:I 3a5anos|:| 6 a 10 anos I:I 11a1l5 anosl:l

. Educacao Nivel

Bacharel I:I Mestrado I:I Doutorado I:I Outros (por favor especifique) I:I

. Tipo de Banco

Publico I:I Privado I:I

. Experiéncia na Organizacio Atual

Menos de 3 anosl:l 3 a5 anos |:| 6 a 10 anos I:I 11 a 15 anos I:I

. Posicao

1. Auditor/contador
Dire¢ao
Vice-presidente

Diretor de recursos humanos

“wok wN

Presidente

HiEEEE
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Tendo em vista a sua experiéncia na empresa, indique a extensao do seu acordo e desacordo,

inserindo a op¢ao apropriada.

Discordo Fortemente =1, Discordo = 2, Neutro = 3, Concordo =4, Concordo Fortemente =5

Escal . . Al . Discordo DiscordolNeutrolC d Concordo
scala de competéncia de analise de bigdata | . DiscordoNeutro Concordo| .
Dados
BDACI: Tenho acesso a analise de dados muito grandes, 1 ) 3 4 5
nao estruturados ou de movimento rapido.
BDAC?2: Integro dados de varias fontes internas em um
ey 1 2 3 4 5
banco de dados ou mercado de facil acesso.
BDAC3: Integro dados externos com dados internos para
facilitar a analise de alto valor do nosso ambiente de 1 2 3 4 5
negocios.
Grandeza dos dados
BDAC4: Em nossa organizacao, processamos alto volume
1 2 3 4 5
de dados.
BDACS: Em nossa organizagdo, processamos dados em 1 ) 3 4 5
tempo real.
Qualidade dos dados
BDAC6: Em nossa organizacdo, os dados usados nas
o ~ . 1 2 3 4 5
andlises sdo confiaveis.
BDAC7: Em nossa organizacdo, os dados usados nas 1 5 3 4 5
andlises tém um nivel adequado de detalhes.
BDACS: Em nossa organizagdo, os dados usados nas
1 . : .. 1 2 3 4 5
analises sdo relevantes para a rotina de atividades.
Tecnologia
BDACY9: Exploramos ou adotamos abordagens de
computacdo paralela (por exemplo, Hadoop) para 1 2 3 4 5
processamento de big data.
BDACI10: Exploramos ou adotamos diferentes
ST 1 2 3 4 5
ferramentas de visualizagdo de dados.
BDACI1: Exploramos ou adotamos o servigo de
armazenamento baseado em nuvem para processamento de 1 2 3 4 5
dados e realizacdo de analises.
BDACI12: Exploramos ou adotamos novas formas de
bancos de dados, como o Not Only SQL (NoSQL) para 1 2 3 4 5
armazenamento de dados.
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Recursos Basicos

BDACI13: Nossos projetos de andlise de big data sdo
adequadamente financiados.

BDACI14: Aos nossos projetos de analise de big data é
fornecido tempo suficiente para alcancar seus objetivos.

Habilidades de Analise Técnica

BDACI1S5: Fornecemos treinamento em analise de big data
para nossos funcionarios proprios.

BDAC16: Contratamos novos funciondrios que ja
possuem habilidades de analise de big data.

BDACI17: Nossa equipe de andlise de big data tem as
habilidades certas para realizar seus trabalhos com sucesso.

Habilidades Gerenciais

BDACI18: Nossos gerentes de analise de big data entendem
e apreciam as necessidades de negocios de outros gerentes
funcionais, fornecedores € clientes.

BDACI19: Nossos gerentes de analise de big data sdo
capazes de trabalhar com outros gerentes funcionais,
fornecedores e clientes para determinar as oportunidades
que o big data pode trazer para o nosso negocio.

BDAC20: Nossos gerentes de analise de big data sdo
capazes de coordenar atividades relacionadas a big data de
maneira que apoiem outros gerentes funcionais,
fornecedores e clientes.

BDAC21: Nossos gerentes de andlise de big data tém um
bom senso de onde aplicar o big data.

BDAC?22: Nossos gerentes de andlise de big data sdo
capazes de entender ¢ avaliar as saidas de dados extraidas
do big data.

Conhecimento de Dominio

BDAC23: Em nossa organizagdo, ha um alto nivel de
conhecimento do ambiente externo (por exemplo, governo,
concorrentes, fornecedores e clientes).

BDAC24: Em nossa organizagdo, ha um alto nivel de
conhecimento das metas e objetivos organizacionais.

BDAC25: Em nossa organizagdo, ha um alto nivel de
conhecimento das principais capacidades da organizagdo

BDAC26: Em nossa organizagdo, ha um alto nivel de
conhecimento dos principais fatores que devem dar certo
para que a organizagdo tenha sucesso.

Cultura orientada por dados

BDAC27: Estamos dispostos a anular nossa propria
intui¢do quando os dados contradizem nossos pontos de
vista.

BDAC28: Avaliamos e aprimoramos continuamente as
regras de negdcios em resposta aos insights extraidos dos
dados.
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. . Discordo | . Concordo
Desempenho Financeiro Fortemente Discordo|Neutro| Concordo Fortemente
F P?: O retorno sobrNe o investimento da nossa empresa ¢ 1 ’ 3 4 5
maior em comparagdo com os concorrentes.
FP2: O retorno sobre os ativos da nossa empresa ¢ maior | ’ 3 4 5
em comparagao com os concorrentes.
FP3: O crescimf:nto das vendas e a rentabilidade da nossa | ’ 3 4 5
empresa sao maiores em comparagao com os concorrentes.
FP4: Os custos 0pera<:~ionais totais da nossa empresa sdo 1 5 3 4 5
menores em comparagiao com 0s concorrentes.

. A . . Discordo | | Concordo
Eficacia do comité de auditoria Fortemente iscordo|Neutro|Concordo Fortemente
ACEl: O comité de auditoria incentiva a empresa a
fornecer boas praticas corporativas. 1 2 3 4 3
ACE2: O comité de auditoria fortalece as funcgdes e a
eficacia dos diretores ndo executivos. ! 2 3 4 3
ACE3: O comité de auditoria tem auxiliado os diretores no
cumprimento de suas responsabilidades estatutarias no que 1 2 3 4 5
diz respeito aos relatérios financeiros.

ACE4: O comité de auditoria preservou e reforgou a

independéncia dos auditores internos. 1 2 3 4 5
ACES: O Comité de Auditoria tem assistido os auditores

na comunicagdo de deficiéncias graves no ambiente de 1 2 3 4 5
controle ou de fraquezas de gerenciamento.

ACEG6: O comité de auditoria melhorou a comunicagdo

entre o conselho e os auditores internos. ! 2 3 4 >
ACE7: O comité de auditoria melhorou a comunicagio

entre o conselho de administragdo e os auditores externos. 1 2 3 4 3
ACES: O comité de auditoria aumentou a confianca do

publico na credibilidade e na objetividade das 1 2 3 4 5
demonstrac¢des financeiras.

ACE9: O comité de auditoria tem assistido a gestdo a

cumprir as suas responsabilidades em relagdo a prevencao 1 2 3 4 5
de fraudes, de outras irregularidades e de erros.

ACE10: O comité de auditoria aumentou a confianca dos

analistas de investimento na credibilidade ¢ objetividade 1 2 3 4 5
das demonstragodes financeiras.

ACEI11: O comité de aqditoria fomeceu- um férum para 1 5 3 4 5
arbitragem entre a administracdo e os auditores.

ACEI12: O comité de auditoria tem se preocupado com a 1 > 3 4 5

possibilidade de pressdo legislativa.
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R dinAmi ientad Discordo D do/Neutro| C d Concordo
r r ncor

€Cursos dinamicos orientados a processos 00T (T 1scordo|Neutro|Concorao Fortemente
PODCI1: Nossa empresa ¢ melhor do que os concorrentes
na conexdo (por exemplo, comunicagdo e

. . ~ 1 2 3 4
compartilhamento de informagoes) de partes dentro de um 5
processo de negdcios.
PODC2: Nossa empresa ¢ melhor do que os concorrentes 5
em redugdo de custos dentro de um processo de negdcios. 1 2 3 4
PODC3: Nossa empresa ¢ melhor do que os concorrentes
no tratamento de métodos analiticos complexos para 1 2 3 4 5
suportar um processo de negocios.
PODC4: Nossa empresa ¢ melhor do que os concorrentes
em trazendo informagdes detalhadas para um processo de 1 2 3 4 5

negocios
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Apéndice do Capitulo 2

Tabela A2.1 - Dados trimestrais de CAR, AQ, LM e ROA no sistema bancario brasileiro.

Trimestre CAR (%) AQ (%) LM (%) ROA (%)
2011T01 16,15% 5,41% 23,57% 0,75%
2011T02 16,27% 5,48% 22,94% 1,56%
2011T03 15,45% 5,56% 22,86% 0,72%
2011T04 15,98% 5,58% 21,50% 1,29%
2012701 15,98% 5,62% 21,50% 1,30%
2012T02 15,72% 5,65% 22,70% 1,09%
2012T03 15,41% 5,69% 22,70% 0,53%
2012T04 15,24% 5,48% 21,64% 1,06%
2013T01 15,95% 5,37% 21,99% 0,46%
2013T02 16,27% 5,12% 22,43% 1,07%
2013T03 16,42% 5,04% 22,26% 0,46%
2013T04 15,29% 4,89% 21,52% 0,88%
2014T01 15,03% 4,77% 21,83% 0,39%
2014T02 15,23% 4,71% 20,92% 0,83%
2014T03 16,23% 4,71% 20,90% 0,42%
2014T04 16,46% 4,72% 21,28% 0,86%
2015T01 15,09% 4,74% 23,74% 0,50%
2015T02 16,20% 4,77% 23,15% 1,12%
2015T03 15,39% 5,10% 24,96% 0,62%
2015T04 16,26% 5,32% 24,07% 1,10%
2016T01 16,20% 5,66% 24,19% 0,49%
2016T02 16,47% 5,95% 24,43% 0,91%
2016T03 16,93% 6,26% 23,20% 0,68%
2016T04 17,43% 6,32% 23,35% 1,32%
2017T01 17,90% 6,47% 23,64% 0,65%
2017T02 18,22% 6,59% 22,57% 1,37%
2017T03 18,07% 6,53% 23,26% 0,72%
2017T04 17,68% 6,49% 23,92% 1,74%
2018T01 17,44% 6,36% 24,70% 0,85%
2018T02 17,20% 6,20% 24,30% 1,66%
2018T03 17,82% 6,30% 25,06% 0,92%
2018T04 17,48% 6,41% 25,21% 1,68%
2019701 17,25% 6,34% 26,13% 1,33%
2019T02 18,06% 6,12% 26,94% 2,50%
2019T03 16,91% 6,01% 27,63% 1,12%
2019T04 16,88% 6,38% 27,01% 2,33%
2020T01 15,37% 6,50% 28,48% 0,81%

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do IF.Data do Banco Central do Brasil
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Tabela A2.2 - Previsao do desempenho financeiro do sistema bancario no Brasil usando técnicas de
mineracao de dados.

Previsao do ROA Previsao do ROA Previsao do ROA Previsao do ROA com a

Trimestre com a KNN (%) com a RF (%) com a RNA (%) regressao LASSO (%)
2011T01 0,75% 0,77% 0,47% 0,96%
2011T02 1,56% 1,36% 1,61% 1,05%
2011T03 0,72% 0,73% 0,89% 0,95%
2011T04 1,29% 1,17% 1,16% 0,95%
2012T01 1,09% 1,03% 2,09% 0,95%
2012T02 0,93% 0,95% 1,46% 0,94%
2012T03 0,53% 0,61% 0,53% 0,94%
2012T04 1,06% 1,02% 1,39% 0,96%
2013T01 0,46% 0,52% 0,46% 0,89%
2013T02 1,07% 0,98% 1,29% 0,94%
2013T03 0,46% 0,59% 0,58% 0,92%
2013T04 0,88% 0,86% 1,09% 0,95%
2014T01 0,39% 0,58% 0,36% 0,89%
2014T02 0,83% 0,84% 0,66% 0,95%
2014T03 0,42% 0,50% 0,44% 0,83%
2014T04 0,86% 0,87% 1,04% 0,95%
2015T01 0,50% 0,56% 0,53% 0,91%
2015T02 1,12% 1,02% 1,10% 0,94%
2015T03 0,62% 0,66% 0,52% 0,95%
2015T04 1,10% 1,04% 1,23% 0,95%
2016T01 0,49% 0,57% 0,43% 0,92%
2016T02 0,91% 0,89% 1,09% 0,95%
2016T03 1,01% 0,78% 0,78% 0,96%
2016T04 1,29% 1,14% 1,68% 0,95%
2017T01 0,65% 0,70% 0,69% 0,94%
2017T02 1,43% 1,16% 0,95% 0,96%
2017T03 0,90% 0,83% 0,37% 0,96%
2017T04 1,74% 1,52% 1,92% 1,18%
2018T01 0,85% 0,84% 0,42% 0,95%
2018T02 1,66% 1,42% 1,91% 1,10%
2018T03 0,92% 0,91% 0,76% 0,95%
2018T04 1,68% 1,45% 1,69% 1,18%
2019T01 1,33% 1,28% 1,29% 0,95%
2019T02 2,50% 2,04% 2,34% 1,81%
2019T03 1,12% 1,09% 0,91% 0,95%
2019T04 2,33% 2,14% 2,23% 1,92%
2020T01 0,81% 0,81% 0,94% 0,95%

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados do IF.Data do Banco Central do Brasil
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