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Cuvinte cheie

Analize big data, capabilitate de analiza big data, performanta organizationala, meta-analiza,
management strategic, avantaj competitiv, teorie bazata pe resurse, analiza de afaceri, valoare.

Partea 1. Revizuirea sistematica a literaturii

Subiectul cercetarii noastre il reprezinta analizele big data privind din punctul de vedere al
managementului. Am demarat acest studiu din dorinta de a crea o harta a stadiului actual al
cunostintelor in domeniu, Ne propunem, de asemenea, sa creionam acele teritorii neexplorate pe
baza descoperirilor noastre. Primul nostru obiectiv este sd realizam o prezentare sistematicd a
tuturor notiunilor de analiza big data. Credem ca acest lucru poate avea atat implicatii de cercetare,
cat si implicatii manageriale, deoarece poate fi o introducere cuprinzatoare in acest domeniu. Un
cercetator ar putea gasi definitii, caracteristici, clasificari, precum si exemple de bune practici. Un
manager responsabil cu implementarea analizelor big data va fi interesat sa inteleaga procesele,
strategiile si capabilitdtile specifice, care trebuie dezvoltate pentru ca aceastd tranzitie s se
desfasoare fari probleme si si conducd la imbunatitirea performantei. In a doua parte, ne
propunem si avansiam conversatia si si raspundem la citeva intrebari. Intrebarea fundamentala
este urmadtoarea: au analizele big data un impact asupra performantei organizationale? Daca da,
care tip de analiza big data este cea mai eficienta? Dezvoltand in continuare: asupra Carui tip de
performanta produc cel mai mare impact? Si acestea sunt doar cateva dintre intrebarile pe care le

vizam.
Delimitarea temei si motivatia cercetarii

Analizele big data se bucura de o popularitate considerabila si aceastd tendinta pare sa fie in
crestere. Este, fara indoiald, o schimbare tehnologica sustinutd de imbunatatirile hardware si
software. De asemenea, sustinem ca este o schimbare manageriala, deoarece are un impact asupra
modului in care managerii decid. Reusita unei astfel de initiative implica o schimbare in cultura
organizationald, deoarece implementarea necesitd angajamentul conducerii, atragerea capitalului
uman adecvat si, nu in ultimul rand, unele preocupdri de securitate si confidentialitate. Datorita

acestor provocari un astfel de domeniu reprezinta interes si din perspectiva managementului.



Cu toate acestea, nu existd un raspuns definitiv la intrebarea despre efectul pe care il au analizele
big data asupra performantei organizationale. Pentru cei mai noi in acest domeniu, rezultatele celor
mai populare studii ar putea parea contradictorii. Neincrederea este cu atat mai mare pe masura ce
descoperim cd existd motive pentru care anumiti actori chiar ar dori sd supraaprecieze aceste
rezultate. Sunt supuse unui astfel de risc doua categorii insemnate. Pe de o parte avem
profesionistii: furnizori de solutii de analize big data care sunt interesati sa-si vanda produsele,
oamenii din conducerea organizatiilor, care doresc sa apara ca avand un comportament mai
inovativ decat concurenta. Pe de alta parte, pentru oamenii din mediul academic. Presiunea de a
demonstra cd sunt la curent cu cele mai recente provocari manageriale ale epocii actuale este
ridicata. O motivatie in plus pentru a incuraja fortarea rezultatelor pozitive semnificative este cea
legata de fenomenul de publicare partinitoare (publication bias). Este demonstrat faptul ca studiile
care obtin rezultate puternice pozitive au o sansd mai mare de a fi publicate. Aceste exemple
specifice celor doua medii ne evidentiaza faptul ca exista elemente care incurajeaza exagerarea
efectului pozitiv produs de analizele big data.

Cercetarea noastra are ca obiectiv principal masurarea impactului produs de analizele big data
asupra performantei organizationale. In cazul in care rezultatele sunt pozitive vom aprofunda acest
subiect avand in vedere tipurile specifice de analize big data, precum si diferitele tipuri de masurare
ale performantei. Aditional, dorim sa addugam si o serie de variabile moderatoare precum:

sectorul, dimensiunea organizatiei, tara si anul publicarii studiului.

Stadiul actual al cunostintelor in domeniu

Dupa cum am mentionat initial, suntem interesati sa studiem acest subiect privind din punctul de
vedere al managementului. Deci, motivatia noastra este sa intelegem implicatiile pentru organizatii
si n special pentru manageri.

Initial ne-am pus in situatia unui manager care ar dori sa isi imbunatiteasca intelegerea despre
acest domeniu. Analizele big data sunt o forma evoluati a analizelor activititii economice. In
cadrul literaturii de specialitate am gasit contributii, atat din partea celor care profeseaza in acest
domeniu, precum si din partea mediului academic. Institute precum TechAmerica Foundation
(2012), UpX Academy (2016), sau Gartner (n.d.) sunt pionierii primelor definitii acceptate despre
big data. Din mediul academic, consideram ca fiind fundamentala lucrarea lui Davenport si Harris

(2007) care au elaborat o serie de tactici pentru a concura in domeniul big data. Evans (2017) a



clasificat analizele activitdtii economice in functie de Intrebarile la care acestea raspund:
descriptive, predictive si prescriptive. Ceea ce separa analizele big data de cele clasice poate fi
explicat prin caracteristicile sale. Trei dintre cele mai cunoscute sunt: volumul, viteza si varietatea
(Laney, 2001; Zikopoulos et al., 2012; Chen si Zhang, 2014). Alti cercetatori precum Van
Rijmenam (2013), Seddon si Currie (2017) si Mikalef et al. (2017) au addugat o serie de
caracteristici: veridicitatea, valoarea, variabilitatea si vizualizarea.
Tn cadrul literaturii de specialitate am identificat utilizari ale analizelor big data Tn 19 sectoare de
activitate si, de asemenea, la toate nivelurile organizationale: strategic, de functiune si operational.
Cu toate acestea, am avut dificultati in a identifica studii care iau in considerare acest subiect in
mai multe sectoare sau niveluri organizationale simultan. Am dorit sa gasim studii care sa trateze
acest efect iIn mod comparat intre sectoare. Au fost situatii in care esantioanele studiilor au fost
colectate din mai multe industrii. Cu toate acestea, in aceste cazuri, industria nu a jucat rolul
central. Mai degrabd a fost doar un element demografic in cadrul studiului. Sperdm ca abordarea
noastrd cuprinzatoare va umple acest gol.

Cand vine vorba de a privi lucrurile din perspectiva managementului, am descoperit analizele big
data studiate Tn baza mai multor teorii, cum ar fi teoria bazata pe resurse (Gupta si George, 2016;
Akter et al., 2016), teoria capacitatii dinamice (Singh si Singh, 2019; Mikalef et al., 2020), teoria
bazatd pe cunostinte (COrte-Real et al., 2017; Ghasemaghaei, 2019), teoria procesarii informatiei
(RoBmann et al., 2018; Zhu et al., 2018), teoria contingentei (Cao si Duan, 2017), teoria capacitatii
de absorbtie (Wang si Byrd, 2017), teoria invatarii organizationale (Ghasemaghaei si Calic, 2019).
Ceea ce au in comun acesti cercetatori este intelegerea faptului ca elementul cel mai dificil nu este
achizitionarea tehnologiei potrivite, ci mai degraba a cultiva cultura organizationalad potrivita si a
dezvolta capabilitati de analiza big data. Acesta este motivul pentru care unii autori considera
analiza big data o ,,revolutie a managementului” (McAfee si Brynjolfsson, 2012).

Plecand de la rezultatele cercetarilor anterioare, o intrebare centrald din studiul nostru este
urmatoarea: pot organizatiile sa obtina un efect pozitiv suplimentar in materie de performanta prin
dezvoltarea unei capabilititi de analiza big data (BDAC)? In contrapartida, evaluim efectul in
organizatiile care adoptd doar utilizari simple ale analizelor big data (BDA). Din experienta
noastra, cercetatorii studiaza unul dintre cele doua tipuri de analize big data la un moment dat si

nu le trateaza comparativ.



Obiectivul nostru este s studiem relatia dintre analizele big data si performanta. Pentru a doua
parte a relatiei, performanta, am identificat in literatura disponibild, forme precum performanta
financiard, avantajul competitiv, performanta operationald, satisfactia/ retentia clientilor, agilitatea
organizationald, performanta de piatd, eficacitatea luarii deciziilor, inovatia, performanta lantului
de aprovizionare, dezvoltarea/ satisfactia/ motivarea angajatilor, performanta sociald/ de mediu.
Cand testeaza relatia, cercetatorii tind sa se concentreze, doar pe unul sau doud tipuri de
performanta. Cele mai des intélnite tipuri de performanta sunt: avantajul competitiv, performanta
financiara si performanta lantului de aprovizionare. Testandu-le simultan si comparativ speram sa

identificam daca impactul difera in functie de tipul de performanta.

Definirea obiectivelor cercetarii

Dupa cum am explicat deja, analizele big data sunt o schimbare tehnologica importanta si par sa
aibd un impact asupra managementului in sine. Intrucat aceasti schimbare promite o suitd de
oportunitati. Dar, aduce si o serie de amenintari, mai ales din cauza incertitudinilor generate de o
tehnologie noua.

Ne putem imagina ca o intrebare foarte probabila din partea unui CEO ar fi: merita efortul? Din
acest motiv, obiectivul nostru principal este sd testdim daca existd o legatura intre utilizarea
analizelor big data si imbunatatirea performantei.

Obiectivul general al acestei cercetari este de a testa relatia dintre analizele big data (de orice
formd) si performantd (de orice tip). Din acest obiectiv global vom deriva céateva intrebari
specifice. Cel mai simplu spus, vrem sa vedem daca analizele big data genereaza rezultate pozitive.
Principala metodologie pe care o folosim este meta-analiza. Tn acest sens, vom include rezultatele
tuturor studiilor empirice disponibile. Pentru unii, aceasta abordare va parea prea generala. Pentru
aceasta obiectie, trebuie sa 1l citam pe unul dintre pionierii studiului de tip meta-analiza. Glass
(1978) a anticipat aceastd controversa subliniind analogia compararii merelor si portocalelor.
Acest lucru este acceptabil daca obiectivul este de a investiga fructele In general. Mai tarziu,
Rosenthal (1991) a intdrit aceasta idee intr-un mod metaforic similar. Combinarea merelor si
portocalelor este un lucru de dorit, daca obiectivul nostru este o salata de fructe. Tn acest sens,
considerdm ca meta-analiza este o metodologie de studiu adecvatd pentru intrebarea si obiectivul
nostru de cercetare. In primul rand, deoarece intrebarea noastri este foarte cuprinzitoare. Acest

lucru ne va permite si testam ipotezele in raport cu cat mai multe studii. In al doilea rand, aceasta



diversitate ne va permite sd generalizam rezultatele. Borenstein et al. (2009) considera ca
obiectivul unui studiu de meta-analiza este rareori de a combina rezultatele unor studii identice.
Mai degraba de a extinde intrebarea pe baza acestor studii si de a identifica unele modele
suplimentare. Conform cunostintelor noastre, nu a fost derulat nici un studiu care sa includa in
acelasi model toate tipurile de analize big data, o diversificare asa de mare a tipurilor de
performanta, variabile moderatoare (tara, sector, dimensiunea firmei) si un orizont de timp asa de
indelungat (ianuarie 2010- iulie 2020). Acest fapt este totusi de inteles, deoarece este aproape
imposibil pentru un studiu individual sa colecteze atat de multe date. Si din acest motiv consideram

ca optiunea cea mai viabila pentru acest obiectiv este un studiu de tip meta-analiza.

Obiective teoretice

e Identificarea criteriilor necesare a fi indeplinite astfel incat analizele activitatii economice
sa fie catalogate ca analize de tip big data.

e Prezentarea unor exemple de analize big data specifice pentru fiecare sector economic.

e Prezentarea unor exemple de analize big data specifice pentru fiecare nivel organizational.

e Evaluarea impactului potential al analizelor big data asupra strategiei organizationale.

e Identificarea resurselor si competentelor necesare pentru a dezvolta o capabilitate de
analiza big data.

o Clasificarea practicilor de analize big data extrase din cadrul studiilor incluse in meta-
analiza.

e Prezentarea metodelor utilizate in literatura de specialitate pentru masurarea performantei

organizationale.

Obiective empirice

e Derularea unei analize sistematice a literaturii cu toti indicatorii specifici.

e Testarea impactului analizelor big data asupra performantei organizationale utilizand
metodologia de meta-analiza.

e Efectuarea unor analize de subgrup pentru a izola efectul pe baza circumstantelor specifice
si pentru a evalua diferentele dintre multiplele tipuri de analize big data si metode de

madsurare a performantei.



e Efectuarea unor meta-regresii pe baza criteriilor de clasificare disponibile: tipul de analiza
big data, metoda de masurare a performantei, dimensiunea firmei, sector, tara, anul de
studiu.

e Implementarea unor teste calitative pentru marimea efectelor incluse in meta-analiza avand
n vedere: identificare valorile extreme, evaluarea heterogeneitatii dintre studii si evaluarea
impactul potential determinat de publication bias.

e Elaborarea unor recomandari, atdt pentru cercetatori, cat si pentru manageri, pe baza
rezultatelor obtinute.

Dupd cum am mentionat in obiectivele enumerate mai sus, ne dorim ca studiul nostru sd devina
un material informativ pentru oricine este nou in domeniul analizelor big data, deoarece poate servi
ca o hartd. Speram sa indeplinim acest obiectiv prin revizuirea sistematica a literaturii de
specialitate. Tn al doilea rand, pe baza rezultatelor empirice ale meta-analizei, ne propunem si
aducem un raspuns final satisfacator la dezbaterea privind impactul analizelor big data asupra
performantei organizationale. Revizuirea sistematica a literaturii, impreuna cu 0 meta-analiza are
avantajul obiectivitdtii. Totodatd asigurd o precizie mai mare a rezultatelor si capacitatea de
generalizare (Everitt si Hothorn, 2010). Din acest motiv, speram ca rezultatele studiului nostru vor
servi drept fundament pentru expertii din domeniu atunci cand elaboreaza noi teme de cercetare.
Cu toate acestea, speram ca analizele de tip subgrup si rezultatele meta-regresiilor vor putea sa
evidentieze cea mai buna abordare si conditiile necesare pentru implementarea unor analize big

data, astfel incat rezultatele pozitive sa fie maximizate.

Revizuirea sistematica a literaturii de specialitate

Motivul pentru care am demarat intregul nostru studiu, si implicit si revizuirea sistematica a
literaturii de specialitate este de a aduce mai multa claritate cu privire la stadiul literaturii la acest
moment. Domeniul analizelor big data a castigat o popularitate remarcabila in ultimii ani, atat in
randul profesionistilor cat si in randul cercetatorilor. Dar contextul aratd ca ambii au motivatii
specifice de a se prezenta ca pionieri in acest domeniu de expertizd. Pe de o parte, managerii si
specialistii din acest domeniu doresc s apara ca inovatori si Cu un pas in fata concurentei. In mod
similar, In randul cercetatorilor existd temerea cd nu ar tine pasul CU activitatea profesionistilor.

Observam ca putem identifica motive care cresc riscul unei atitudini partinitoare cu privire la
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efectul analizelor big data. Mai simplu spus, ceva ar putea fi prezentat ca extraordinar si
revolutionar, cand Tn realitate ar putea fi doar o0 inovatie incrementala.
Din aceastd cauza, credem cd o simpld revizuire a literaturii de specialitate nu este suficienta
deoarece ar putea sa ne faca sa perpetuam aceleasi partiniri. O explicatie pentru aceasta este ca
cele mai populare studii sunt deja cele care au gasit dovezi ale efectului pozitiv produs de analizele
big data, pe cind cele care au rezultate mai ,,descurajatoare” nu se bucura de aceeasi popularitate.
Pentru a depasi astfel de riscuri, credem cé o revizuire sistematica a literaturii este mai potrivita.
lar urmatorul pas necesar este un studiu de tip meta-analizd. Suntem de parere cd aceste doua
abordari se completeaza, iar rezultatele celei dintai vor servi drept fundament pentru a doua.
Studiul nostru de caz este Impartit in doud etape: in primul rand, un preambul in care am facut o
revizuire sistematica a literaturii si, in al doilea rand, studiul de tip meta-analiza. Scopul primei
parti este de a deprinde o mai buna intelegere a stadiului actual al literaturii.
In paragrafele urmitoare, vom defini ipotezele studiului nostru, vom explica criteriile pe baza
carora am selectat studiile si principalele metode statistice pe care le-am aplicat.
O prima definitie pentru revizuirea sistematica a literaturii o gasim la Higgins et al. (2019) care
sustin ca este o colectie a tuturor studiilor empirice disponibile care indeplinesc criteriile de
includere cu scopul de a rdspunde unei intrebari de cercetare propuse.
Tn mod similar, conform lui Bettany-Saltikov (2016), o revizuire sistematica a literaturii este un
tip de revizuire a literaturii care se concentreaza pe o singura intrebare de cercetare, este condusa
pentru a evalua si a sintetiza toate studiile disponibile care au dovezi empirice asupra acelei
intrebari de cercetare si urmareste si genereze concluzii pe baza acestor constatari. Desigur,
metodologia de cdutare si includere trebuie sd fie clara si stabilita In prealabil. Existd un rezumat
standardizat pe care I-am inclus, de asemenea, Tn studiul nostru sub forma unui tabel.
Ca prima parte a unei analize sistematice a literaturii, am inceput cu formularea intrebarii de
cercetare. Evaluam din punct de vedere al managementului un fenomen care pare sa aiba o
influentd importanti in cadrul organizatiilor: analizele big data. In conformitate, ne propunem si
identificam impactul analizelor big data asupra performantei organizatiei. Deci, principala
ntrebare de cercetare este:

e Care este impactul big data asupra performantei organizatiei?
Din aceasta intrebare derivam intrebari de nivel doi precum:

o Ce tipuri de analize big data exista?
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e Care sunt metodele de evaluare a performantei?
e 1Incadrul caror teorii sunt studiate aceste elemente?
e Care sunt principalele metodologii utilizate Tn cadrul studiilor incluse?
e Care sunt principalele constatari si concluzii ale studiilor?
o Care sunt implicatiile pentru manageri?
e Care sunt implicatiile pentru cercetare?
Tn conformitate cu descoperirile preliminare din literatura de specialitate, am stabilit o serie de
ipoteze pe care le vom testa empiric in baza meta-analizei:
H1: Analizele big data influenteaza pozitiv performanta organizationala.
H1la: Analizele big data au un impact pozitiv asupra performantei financiare.
H1b: Analizele big data influenteaza pozitiv avantajul competitiv.
H1c: Analizele big data influenteaza pozitiv performanta operationala.
H1d: Analizele big data influenteaza pozitiv satisfactia/ retentia clientilor.
H1le: Analizele big data influenteaza pozitiv agilitatea organizationala.
H1f: Analizele big data influenteaza pozitiv performanta de piata.
H1g: Analizele big data influenteaza pozitiv eficacitatea ludrii deciziilor.
H1h: Analizele big data influenteaza pozitiv inovatia.
H1i: Analizele big data influenteaza pozitiv performanta lantului de aprovizionare.
H1j: Analizele big data influenteaza pozitiv dezvoltarea/ satisfactia/ motivatia angajatilor.
H1k: Analizele big data au un impact pozitiv asupra performantei sociale/ de mediu.
H2: Capabilitatea de analizd big data are un impact pozitiv superior asupra performantei in
comparatie cu analizele big data.
H2a: Capabilitatea de analizd big data are un impact pozitiv superior asupra performantei
financiare in comparatie cu analizele big data.
H2b: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra avantajului competitiv
in comparatie cu analizele big data.
H2c: Capabilitatea de analizd big data are un impact pozitiv superior asupra performantei
operationale in comparatie cu analizele big data.
H2d: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra satisfactiei/retentiei

clientilor in comparatie cu analizele big data.
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H2e: Capabilitatea de analizd big data are un impact pozitiv superior asupra agilitatii
organizationale in comparatie cu analizele big data.

H2f: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra performantei de piata
in comparatie cu analizele big data.

H2g: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra eficacitatii luarii
deciziilor in comparatie cu analizele big data.

H2h: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra inovatiei in comparatie
cu analizele big data.

H2i: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra performantei lantului
de aprovizionare in comparatie cu analizele big data.

H2j: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra dezvoltarii/ satisfactiei/
motivatiei angajatilor in comparatie cu analizele big data.

H2k: Capabilitatea de analiza big data are un impact pozitiv superior asupra performantei sociale/
de mediu in comparatie cu analizele big data.

H3: Dimensiunea firmei modereaza impactul analizelor big data asupra performantei.

H4: Tara modereaza impactul analizelor big data asupra performantei.

H5: Sectorul modereaza impactul analizelor big data asupra performantei.

H6: Anul studiului modereaza impactul analizelor big data asupra performantei.
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Partea a I1-a. Metodologia cercetarii si analiza datelor

Asa cum am prezentat Tn cadrul revizuirii literaturii de specialitate, pentru a testa relatia dintre
analizele big data si performanta am creat doud seturi de variabile. Pe de o parte, cele doua
variabile Tn care facem distinctia intre analizele big data (BDA) si capabilitatea de analiza big data
(BDAC). Pe de altad parte, avem variabilele de masurare a performantei: performanta financiara
(FP), avantajul competitiv (CA), performanta operationala (OP), satisfactia/ retentia clientilor
(CS), agilitatea organizationala (OA), performanta de piata (MP), eficacitatea ludrii deciziilor
(DME), inovarea (IN), performanta lantului de aprovizionare (SCP), dezvoltarea/ satisfactia/
motivarea angajatilor (ES), performanta sociald/ de mediu (SEP). Pe langa acestea, am introdus si
cateva variabile moderatoare: dimensiunea firmei (intreprinderi mari - LE, Tntreprinderi mici si
mijlocii — SME), sector (conform Rev, NACE 2., 2008), tara (pe baza tarilor incluse in esantion),
anul studiului (din ianuarie 2010 pana in iulie 2020).

Pentru variabilele dedicate analizei big data si performantei, am dedicat intregul capitol 3.
Distinctia dintre BDA si BDAC este data de nivelul de integrare al acestei activitdti in cadrul
organizatiei. Utilizarile simple ale analizelor big data au fost clasificate ca BDA. Acestea pot
include utilizari ad-hoc, anunturi publice de implementare a big data, utilizari operationale etc.
Pentru categoria BDAC, am ales acele studii in cadrul carora este mentionata utilizarea unor
resurse specifice, dezvoltarea unor competente manageriale si tehnologice in materie de analiza, 0
culturd bazata pe date si o intensitate crescuta a invatarii organizationale.

La Tnceputul acestui proiect de cercetare, am stabilit ca principal obiectiv efectuarea unei meta-
analize Tn care sd includem toate articolele empirice disponibile care studiaza relatia dintre
analizele big data si performanta organizationald. Ca interval de timp, am stabilit limita inferioara
pentru 2010. In cdutarea noastra initiald pe Web of Knowledge am identificat aceasta ca fiind
perioada in care au fost publicate primele cercetiri empirice pe aceasti temi. In ceea ce priveste
limita superioara, data limita este iulie 2020. Aceasta este data la care am efectuat ultima cautare.
Criteriile de cdutare sunt construite pe baza unei combinatii de cuvinte cheie formate din elemente
de big data impreund cu elemente de performantd organizationald. Acestea sunt prezentate in

tabelul de mai jos. Pentru o mai bund evidentiere vom pastra cuvintele in limba engleza.
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Tabel 1. Criterii de cautare pentru studii

Cuvinte cheie

big data performance empirical
business analytics competitive advantage management
value

Rezultatele cautirilor noastre au insumat 5614 articole, carti sau alte tipuri de studii. In tabelul de

Sursa: prelucrare proprie

mai jos afisdm numarul acestora in functie de perioada.

Tabel 2. Procesul de selectie pentru studiile incluse

Numarul de Filtru dupa titlu si Filtru dupa
Perioada articole abstract continut
2010 - 2014 1000 12 4
2015-2017 1000 58 16
2018 947 174 41
2019 918 141 44
< lulie 2020 1749 185 15
Total 5614 570 120

Odata facuta selectia studiilor, urmatorul pas a fost extragerea sau calcularea marimii efectului.
Marimile efectului sunt masuri standardizate si masoara dimensiunea efectului studiat in cadrul
unei relatii. in studiul nostru, am folosit coeficientul de regresie standardizat (B), care este similar
cu valoarea ,,d” propusa de Cohen. Aceasta este o forma de masurare standardizata a marimii

efectului si reprezinta diferenta standardizata dintre doua medii (Grace-Martin, 2011; Baguley,

2009).

In continuare vom prezenta principalele tipuri de relatii pe care le-am testat in cadrul studiului

nostru:

Sursa: prelucrare proprie

(1) meta-analiza pe baza tuturor studiilor selectate.
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(2) doud meta-analize separate, in care am impartit observatiile intre studiile in care organizatiile
au implementat analize big data (BDA) in comparatie cu situatia in care au dezvoltat 0 capabilitate
de analiza big data (BDAC).

(3) meta-regresii in care am testat impactul urmatoarelor dimensiuni: efectul suplimentar al
capabilitatii de analiza big data, tipul de performantd, dimensiunea firmei, tara, sectorul si anul
studiului.

(4) analize de subgrupuri pe baza BDAC, pe tara si pe an.

(5) testarea heterogenitatii dintre studii: analiza valorilor extreme, influenta fiecarei observatii si
analiza grafica de tip GOSH.

(6) testarea fenomenului de publicare partinitoare: diagrama palnie, efectul partinitor al
esantionului mic si analiza curbei P.

Pentru aceste analize am folosit software-ul R din cadrul caruia am utilizat urmatoarele ,, librarii ”:
brms, cluster, cowplot, dmetar, dplyr, esc, factoextra, flexmix, forcats, forcats, fpc, gemtc, ggplot2,
ggrepel, ggridges, glue, grDevices, grid, gridExtra, mclust, meta, metafor, metaSEM, mvtnorm,
netmeta, osfr, PerformanceAnalytics, reshape2, rjags, semPlot, stats, stringr, tidybayes, tidyverse.
In ceea ce priveste metoda meta-analizei, este evident ci studiile pe care le-am inclus sunt extrase
din esantioane diferite si in circumstante diferite. Din acest motiv am ales modelul cu efecte

aleatorii (random effects model) atunci cand am estimat marimea reala a efectului.

Concluzii si contributii personale

Discutie si concluzie

Am initiat aceasta cercetare cu scopul de a testa impactul analizelor big data asupra performantei
organizationale. Curentul big data pare sa se bucure de o mare popularitate atat in lumea afacerilor,
cat si in lumea academica. Acest fenomen este Tncurajat de progresele tehnologice, cum ar fi
inteligenta artificiala (Al), invatarea automata (machine learning) si invatarea profunda (deep
learning). Toate aceste solutii inovatoare promit sa fie pilonii Industriei 4.0, urmatoarea revolutie
industriala. Din aceasta cauza, nu este de mirare ca o proportie considerabila de lideri de afaceri
doresc se prezinte ca parte a acestei miscari, dacd nu chiar principalii jucatori, mai ales daca ne

gandim la companiile de tehnologie.
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Cu toate acestea, nu exista un acord general cu privire la beneficiile reale pe care o astfel de
tehnologie le genereaza. Desigur, existenta analizei big data creeaza oportunititi de afaceri, in
special pentru companiile care sunt specializate n oferirea de astfel de solutii. Dar interesul nostru
a fost mai profund. Am dorit si evaluim impactul de-a lungul tuturor sectoarelor de activitate. Tn
plus, am vrut sd testdm daca dezvoltarea unei capabilitdti de analiza big data (BDAC) poate genera

un impact pozitiv suplimentar in comparatie cu utilizarea simpla a analizelor big data (BDA).

Contributii teoretice

Prin intermediul revizuirii sistematice a literaturii de specialitate am centralizat o colectie a
elementelor definitorii pentru acest domeniu. Aceasta poate servi ca sursa de informatii atat pentru
cercetitori, cat si pentru manageri. In primul capitol am prezentat evolutia de la business analytics
la big data analytics. Am facut acest lucru in principal pe baza caracteristicilor BDA, in special:
volum, viteza si varietate. Big data se regaseste sub mai multe forme: analize de text, analize de
retele sociale, analize web, analize mobile, analize multimedia (imagine, audio, video) si date
colectate de internetul lucrurilor (Internet of Things). Un proces big data obisnuit ar implica
operatiuni cu date, cum ar fi colectarea, stocarea, curatarea, analizarea, prezentarea (vizualizarea)
si luarea deciziilor (Chen si Zhang, 2014).

Una dintre contributiile teoretice este centralizarea exemplelor de bune practici cu privire la
analizele big data din toate sectoarele. Am facut acest lucru intr-un mod structurat utilizand
Clasificarea Statisticd a Activitdtilor Economice din Comunitatea Europeana (Rev, N. A. C. E. 2,
2008). Pe baza acestui glosar de clasificare, am gasit exemple pentru 19 din cele 21 de sectoare.
In plus, am prezentat si o clasificare a practicilor pe niveluri organizationale: strategic, functional
si operational.

Deoarece cercetarea noastra urmareste acest fenomen din punct de vedere al managementului
strategic, am fost interesati sd intelegem daca analizele big data pot duce la construirea unui avantaj
competitiv. Acesta este motivul pentru care am adus in atentie conceptul de capabilitate de analiza
big data. Unii cercetatori sustin cd partea cea mai complicatd nu este cea legatd achizitia
tehnologiei sau angajarea oamenilor cu abilitatile tehnice necesare. Mai degraba cultivarea unei
culturi organizationale adecvate, asa-numita cultura bazatd pe date. Este vital ca managerii sa
inteleagd implicatiile big data si sa utilizeze informatiile oferite de analizele big data in procesul

decizional. De asemenea, sustinem cd, pentru a dezvolta o capacitate de analiza big data (BDAC),
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organizatiile trebuie sd detind resurse si sa dezvolte abilitati valoroase, rare, inimitabile si
nesubstituibile, conform abordarii VRIN.

O alta contributie teoreticd este aceea cd am sintetizat conceptul de analize big data asa cum este
vazut din punctul de vedere al tuturor teoriilor pe care le-am putut gasi: teoria bazata pe resurse,
teoria capacitatii dinamice, teoria bazatd pe cunoastere, teoria procesdrii informatiilor, teoria
contingentei, teoria capacitatii de absorbtie si teoria invatarii organizationale, etc. De asemenea,
pe baza analizei literaturii de specialitate am prezentat modelele pe baza carora o organizatie poate
dezvolta o capabilitate de analiza big data. Acest lucru este relevant pentru cercetarea noastra
deoarece am testat diferenta dintre utilizarea BDA si dezvoltarea unei BDAC. Nu am intalnit
aceasta comparatie in cadrul literaturii de specialitate.

In ceea ce priveste tipurile de analize big data am clasificat urmitoarele forme: capabilitatea de
analiza big data, culturd organizationald orientata spre date, anunturi publice de implementare a
big data, resurse big data (baze de date), utilizari ale analizelor big data ad-hoc sau de rutina,
analize de date referitoare la clienti, internetul lucrurilor (Internet of Things). Cand vine vorba de
performanta, metodele de masurare sunt urmatoarele: performanta financiard, avantajul
competitiv, performanta operationald, satisfactial retentia a clientilor, agilitatea organizationald,
performanta de piata, eficacitatea in luarea deciziilor, inovatia, performanta lantului de
aprovizionare, dezvoltarea/ satisfactia/ motivarea angajatilor, performanta sociala/ de mediu.
Pentru a testa relatia dintre big data si performanta organizationala am restrans clasificarea pentru
big data la (1) BDA si (2) BDAC. Motivul pentru aceasta este acela de a obtine o precizie statistica
mai ridicatd, deoarece avand doar doua grupuri avem mai multe observatii alocate fiecarui grup.
In ceea ce priveste partea de performanta, am pastrat toate cele 11 metode din clasificare.

Un lucru pe care I-am remarcat la revizuirea literaturii de specialitate a fost tendinta cercetatorilor
de a se concentra pe o singurd dimensiune din spectrul BDA si, cu putine exceptii, doud sau trei
efecte ale performantei la un moment dat. Aceeasi abordare a fost folosita atunci cand ne referim
la industria in care a fost realizat studiul. Fie esantionul a inclus sectoare mixte, atunci acest detaliu
nu a avut un scop important, fie studiul s-a concentrat doar pe un singur sector. Prin includerea
tuturor sectoarelor disponibile in studiul nostru si comparand rezultatele acestora, am obtinut
posibilitatea de a generaliza. Aceasta este o caracteristicd specificd pentru studiul de tip meta-

analiza.
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Contributii empirice

Obiectivul nostru principal a fost testarea impactului analizelor big data asupra performantei firmei
si de a determina daca dezvoltarea unei capabilitati de analiza big data va genera un impact pozitiv
superior asupra performantei in comparatie cu analizele big data.

Pe baza revizuirii literaturii de specialitate, putem spune ca exista un interes din ce in ce mai mare
pentru acest subiect. Acest lucru a fost dovedit de numeroasele studii pe care le-am gasit pe baza
criteriilor noastre de cautare. Dupa cum am aratat, am gasit initial 5614 studii, iar dupa ce am filtrat
pe baza tuturor criteriilor de selectie, am pastrat pentru meta-analiza 120 de articole.

Cu toate acestea, asa cum am evidentiat, studiile s-au concentrat fie pe BDA, fie pe BDAC si doar
pe cateva dimensiuni de performanta la un moment dat. Spre exemplu Abusweilem si Abualoush
(2019) au testat performanta financiara si performanta operationald; Akhtar et al. (2019) au testat
performanta financiard, performanta operationald, inovatia si performanta sociala/ de mediu.
Aceasta limitare apare si in ceea ce priveste celelalte dimensiuni pe care le-am revizuit pentru
modelul nostru, ele nu sunt tratate comparativ. Unele studii sunt concentrate fie doar pe
intreprinderi mici si mijlocii fie doar pe intreprinderi mari. Exceptia fiind atunci cand unele studii
au un esantion mixt, iar in acest caz, dimensiunea firmei este doar 0 variabild demografica. in mod
similar, in cazul variabilei sector, cercetatorii nu compara rezultatele intre sectoare. Credem ca
abordarea noastra prin utilizarea meta-analizei este potrivita pentru a acoperi aceasta lacuna. Ne-
am propus sd comparam rezultatele pe baza acestor variabile moderatoare.

Cu alte cuvinte, am dorit sa evaluam efectul BDA asupra performantei organizationale. Aditional,
am dorit sa testam daca BDAC are un efect superior fatd de BDA si daca dimensiunea firmei,
sectorul, tara si anul studiului au efect moderator. Pe langa aceasta, am testat si separat impactul
BDA si BDAC asupra fiecdruia dintre cele 11 tipuri de performanta din modelul nostru.

Efectul pozitiv al BDA asupra performantei organizationale a fost confirmat, precum si beneficiile
superioare ale BDAC. In general, se pare ci BDAC produce un efect mai mare cu 70,5%
comparativ cu BDA. Cand am avut in vedere testarea celor 11 dimensiuni ale performantei,
efectele au indicat aceeasi directie pozitiva, cu doua exceptii. Impactul BDA asupra DME nu a
fost confirmat. Cu toate acestea, BDAC are un impact pozitiv puternic asupra DME. Avem doua
explicatii pentru care efectul BDA asupra DME nu este semnificativ din punct de vedere statistic.
In primul rind acuratetea statistici poate fi scizuti, deoarece am avut doar trei observatii pentru

aceasta relatie. Mai mult, dacd analizam cele trei observatii, constatam ca valorile sunt puternic
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dispersate. Tn studiul lui Cao et al. (2019) avem doua marimi ale efectului, una pozitiva (B =0,191)
care evalueaza impactul BDA asupra eficacitatii deciziilor bazate pe date si una negativa (f = -
0,265) care evalueaza impactul BDA asupra eficacitatii deciziilor intuitive. Acest lucru este in
conformitate cu presupunerea noastrd si cu constatdrile din literaturd. Propunerea este ca luarea
deciziilor bazate pe date promite si fie o0 metoda superioara comparativ cu deciziile bazate pe
intuitii sau opinii. Cealaltd observatie este de la Wang si Byrd (2017). In acest caz efectul este unul
puternic pozitiv (f = 0,441).

A doua exceptie o reprezinta efectul suplimentar al BDAC asupra MP. Acesta nu este semnificativ
statistic. Pentru aceasta relatie, nu putem spune ca ne-a lipsit acuratetea statistica, deoarece aceasta
a fost testat pe baza a 22 de observatii. Deci, se pare ca impactul suplimentar asigurat de BDAC
nu este suficient de puternic. Cu toate acestea, trebuie sa admitem ca efectul BDA asupra MP este
deja considerabil, astfel incat dezvoltarea unei BDAC nu ar face diferenta.

Efectele a doua variabile moderatoare, dimensiunea firmei si tara, nu au fost semnificative statistic.
In ceea ce priveste impactul sectorului, din cele 19 sectoare pentru care am avut in meta-analiza
noastra, doar 6 au Tnregistrat efecte addugate semnificative statistic. In primul rand, sectorul
minier, ainregistrat un efect adaugat de 0,5676, principalele tipuri de performanta influentate fiind
inovatia, performanta lantului de aprovizionare si performanta sociald/ de mediu (Bag et al., 2020).
Pentru sectorul prelucrator, efectul adaugat pare sa fie mai mic dar totusi pozitiv (0,1085). Acest
rezultat trebuie interpretat ca un efect suplimentar pornind de la cel de baza de 0,3387. Pentru
sectorul energetic, efectul suplimentar este negativ (-1,2505). Un alt sector pentru care efectul
adaugat este semnificativ negativ este sectorul constructiilor (-0,6822). Pentru alte doua sectoare,
avem efecte suplimentare pozitive: sectorul sanatatii si protectiei sociale (0,4281), in special
asupra performantei lantului de aprovizionare (Shokouhyar et al., 2020). De asemenea, sectorul
artelor si divertismentului are un efect puternic pozitiv (2,8352), unde efectul adaugat este in
principal asupra avantajului competitiv (Sjusdal si Lunde, 2019).

Tn final, am dori sa tratim rezultatele noastre in comparatie cu rezultatele altor studii. Avand in
vedere metodologia meta-analizei, ne aflam intr-o situatie cu totul speciald, deoarece prin definitie
0 meta-analizd se bazeazd pe toate lucrarile disponibile in domeniu. Suntem increzatori ca
rezultatele noastre sunt din aceasta cauza reprezentative pentru imaginea de ansamblu. Pentru a ne
asigura acest lucru, am efectuat mai multe analize, cum ar fi heterogeneitatea studii incluse in

esantion (identificarea valorilor extreme, influenta fiecarei observatii, analiza diagramei GOSH)
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si am cdutat dovezi ale fenomenului de publicare partinitoare (analiza diagramei palnie si analiza
curbei P). Rezultatele acestor analize ne demonstreaza ca intr-adevar rezultatele studiului nostru

sunt reprezentative pentru rezultatele existente deja in acest domeniu.

Implicatii manageriale

O intrebare care apare in mod natural este urmatoarea: care sunt implicatiile practice pe care le
putem identifica pe baza rezultatelor studiului de fata si, mai ales, ce poate fi perceput ca valoros
pentru manageri?

Speram ca lucrarea curentd poate servi profesionistilor cel putin in doud moduri. In primul rand,
ca o introducere in domeniul analizelor big data. Pentru aceasta recomandam partea in care am
efectuat revizuirea literaturii de specialitate. In al doilea rand, constatirile empirice obtinute cu
ajutorul meta-analizei pot incuraja si seta niste asteptari realiste pentru cei care doresc sa adopte
astfel de metode.

Revizuirea literaturii poate servi drept harta pentru cineva nou in acest domeniu. Este un domeniu
vast si poate parea confuz pentru cei neinitiati. Ne-am propus sa aducem claritate si sa prezentam
atat concepte teoretice, cat si exemple practice de analize big data. Acestea au inclus urmatoarele:
istoricul analizei activitatii economice si evolutia catre analizele big data, definitii si caracteristici
ale analizelor big data, tipuri de analize big data si exemple de bune practici din toate sectoarele.
Consideram rezultatele ca fiind incurajatoare si dorim sa elaboram cateva sfaturi pentru manageri.
Dupa efectuarea unei meta-analize pe un esantion de 120 de studii, Tntr-un interval de zece ani
(2010 — 2020), pe tema analizelor big data si a performantei organizationale, putem concluziona
urmatoarele:

(1) Analizele big data au un efect pozitiv asupra performantei organizationale. Pentru a adopta
metode de analiza big data, organizatiile au nevoie de o infrastructura tehnologica avansata,
atat hardware cat si software . Acest lucru este necesar pentru a putea colecta si procesa
datele. Impreuni cu aceste resurse, trebuie sa atraga si angajati cu aptitudini analitice. Tn
general, acestia sunt numiti ,,data scientists” (cercetatori de date) si expertiza lor este o
combinatie intre programare si statisticd. Pe langa acestea, ei au nevoie de cunostinte
avansate specifice domeniului de activitate al organizatiei, precum si de capacitatea de a
comunica $i prezenta informatii despre Tntr-un mod cat mai clar si inteligibil. De obicei,

fac acest lucru cu ajutorul graficelor si rapoartelor in care contextualizeaza rezultatele.
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(2) Efectul analizelor big data asupra performantei creste cu 70,5% daca organizatia reuseste

sa dezvolte o capabilitate de analiza big data. In paragraful de mai sus, am discutat despre
cerintele minime necesare pentru adoptarea analizelor big data. Acum vom rezuma
implicatiile pentru dezvoltarea unei capabilitati de analiza big data.
Un element decisiv 1l reprezinta implicarea conducerii Tn demararea acestei initiative, prin
,,Sponsorizarea” implementarii si intelegerea implicatiilor analizelor big data. Leadership-
ul are un impact major asupra culturii organizationale. Acestia ar trebui sa urmareasca
dezvoltarea unei culturi organizationale orientata spre invatare si sa incurajeze luarca
deciziilor bazate pe date. Puterea exemplului este importanta, managerii ar trebui sa isi
intemeieze deciziile pe baza informatiilor furnizate de analizele big data.

(3) Dezvoltarea unei capabilitati de analiza big data poate genera un avantaj competitiv
sustenabil. Capacitatea de a colecta, stoca, analiza, interpreta si actiona pe baza datelor
potrivite Indeplineste criteriile modelului VRIN. Daca sunt utilizate corespunzator,
informatiile obtinute de pe urma procesarii datelor sunt valoroase. Volumul de date
existent creste intr-un ritm exponential. Cu toate acestea, a avea capacitatea de a efectua
toti pasii mentionati anterior, impreuna cu o cultura organizationald care incurajeaza luarea
deciziilor pe baza datelor este rara. Deoarece implica dezvoltarea unui mix specific de
competente, atdt manageriale, cat tehnologice si de specialitate, toate actionand intr-un
mod sinergic, aceasta capacitate este dificil de imitat de catre competitori. Obtinerea
volumului necesar de date poate dura timp, ceea ce poate actiona ca o bariera pentru noii
intrati. Nu in ultimul rand, credem ca singura alternativa la luarea deciziilor bazate pe date
este decizia bazatd pe opinii si considerente strict ierarhice. Astfel, sustinem ca o
capabilitate de analiza big data nu este substituibila.

(4) Tipurile de performanta asupra carora simpla utilizare a analizelor big data (BDA) are cel
mai mare impact sunt urmatoarele: performantd financiara (FP), performanta operationala
(OP), performanta de piatd (MP) si performanta sociald/ de mediu (SEP). Pentru aceste
tipuri de performanta, impactul suplimentar oferit de dezvoltarea unei capabilitati de
analiza big data (BDAC) este relativ mic sau chiar nu este semnificativ statistic. O exceptie
este performanta sociala/ de mediu pentru care nu avem nicio observatie in esantionul

nostru care sa testeze relatia dintre BDAC si SEP.
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(5) Tipurile de performanta asupra carora impactul analizelor big data (BDA) este relativ mic
si prin dezvoltarea unei capabilititi de analiza big data (BDAC) impactul s-ar imbunatati
cu peste 100% sunt urmatoarele: avantajul competitiv (CA), satisfactia/ retentia clientilor
(CS), agilitatea organizationala (OA), eficacitatea luarii deciziilor (DME) si dezvoltarea/
satisfactia angajatilor (ED). Cu alte cuvinte, pentru aceste tipuri de performanta,
dezvoltarea unei capabilitati de analiza big data este critica.

(6) In ceea ce priveste inovatia (IN) si performanta lantului de aprovizionare (SCP), situatia
este undeva la mijloc, atat BDA, cat si BDAC adauga un efect pozitiv si semnificativ din
punct de vedere statistic.

(7) Dimensiunea firmei nu pare sa joace un rol semnificativ in aceasta relatie. Cu foarte putine
exceptii, se pare ci relatia nu este influentata nici de sectorul de activitate. Tn ceea ce
priveste anul studiului, se pare ca exista o tendintad de crestere a marimii efectului odata cu
trecerea timpului. Cu toate acestea, relatiei ii lipseste acuratetea statistica pentru a confirma
cu certitudine cd, in timp, impactul pozitiv al analizei big data asupra performantei va fi
mai puternic. Totusi, exista o multime de factori care ne fac sa credem ca acest efect se va
imbunatati in viitor. Unele dintre acestea sunt legate de evolutia solutiilor tehnologice:
capacitati mai mari de colectare si stocare a datelor, implementarea la scard largd a
internetului lucrurilor (l1oT), viteze mai mari de procesare, dezvoltarea de solutii software
etc. De asemenea, n prezent, acest domeniu este afectat de un deficit al specialistilor. Va
fi un efort comun atat pentru sistemul educational, cat si pentru departamentele de
dezvoltare din cadrul organizatiilor pentru a pregati si imbunatati continuu cunostintele si

abilitatile atat ale managerilor, cat si ale specialistilor Tn analiza datelor.

Limitele cercetarii si perspectivele cercetarii

Tn cadrul unui studiu de tip meta-analiza exista intotdeauna doua riscuri inerente: heterogenitatea
dintre studii si fenomenul de publicare partinitoare (publication bias).

Heterogenitatea dintre studii apare atunci cand marimile reale ale efectului variaza intre studii.
Acestea fie variaza de la foarte negative la foarte pozitive, fie esantionul contine valori extreme.
Dupa cum ne asteptam, esantionul nostru a fost afectat de heterogenitate. Prima solutie naturala a
fost utilizarea modelului cu efecte aleatorii (random effects model) in locul modelului cu efectul

fix (fixed effect model). Conform indicatorilor care masoara heterogenitatea ne confruntam cu o
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heterogenitate foarte mare intre studiile incluse. In urma unor analize de influenti am eliminat
valorile extreme. Faptul linistitor a fost ca rezultatele generale nu s-au schimbat aproape deloc.
Putem spune ca, desi avem o mare diversitate de rezultate in randul esantionului nostru, acest lucru
nu schimba intr-un mod semnificativ rezultatele noastre. Singurul efect produs de aceasta
heterogenitate ridicata este ca intervalele de incredere sunt mai mari. Aceasta deoarece valorile
mai diverse adauga un grad de incertitudine mai ridicat. Trebuie sa spunem insa ca in cazul nostru
acesta a fost un risc asumat. A fost unul dintre obiectivele noastre initiale: sa includem céat mai
multe studii, pentru a inregistra o acuratete statistica mai mare si in vederea efectuarii analizelor
de subgrup.

Fenomenul de publicare partinitoare reprezinta un risc destul de aparte, deoarece, in acest caz,
atentia noastra este indreptata inspre studiile lipsa. Cu alte cuvinte, acest lucru este dominat de
incertitudine, deoarece nu stim ceea ce nu stim. Ne dorim ca lista noastra de studii sa fie cat mai
cuprinzatoare si reprezentativa pentru tema noastrd. Suntem gata sa acceptam ca am omis unele
studii, daca acestea sunt aleatorii. Devine o problema atunci cand esantionul nostru este partinitor
in mod sistematic. Acest risc este destul de probabil, intrucat anumite dovezi sustin ca studiile care
nu confirma statistic ipotezele Inregistreaza rate mai reduse de succes 1n ceea ce priveste acceptarea
spre publicare.

Conform metodei efectului partinitor al esantionului mic (small study effect method) am descoperit
ca distributia marimii efectelor din esantionul nostru nu urmeaza o forma de diagrama palnie. Cu
toate acestea, distributia parea sa fie echilibrata in jurul marimii efectului cumulat. Pentru a verifica
mai departe, am aplicat metoda de taiere si umplere (trim and fill method), prin care am eliminat
valorile extreme si am adaugat artificial cateva observatii noi. Rezultatul a fost foarte apropiat de
cel original, ceea ce a confirmat ca rezultatul nostru reuseste sa surprindd dimensiunea reala a
efectului.

Acestea sunt cateva rezultate Tncurajatoare. Cu toate acestea, heterogenitatea dintre studii si
publicarea partinitoare ofera intotdeauna o doza de incertitudine rezultatelor unei meta-analize. De
asemenea, pentru scadea probabilitatea unui rezultat eronat, am folosit un criteriu de cautare foarte
general si cel mai puternic motor de catare (Google Scholar). Tn plus, nu ne-am limitat esantionul
doar la articole publicate Tn reviste de specialitate, ci am inclus si teze de doctorat sau disertatii de

master.

24



O alta limitare a studiului nostru este esantionul mic pentru unele analize de subgrup. Din aceasta
cauza, ne-a lipsit acuratetea statistica necesara pentru a demonstra unele relatii la nivel de subgrup
(de exemplu, sector si tard). Faptul ca nu am reusit sa dovedim ca unele sectoare au efecte pozitive
suplimentare, sau cd efectele sunt mai mari in cadrul unor tari ne pune in imposibilitatea de a
generaliza rezultatele. Din aceasta cauza, nu putem concluziona ca efectul este acelasi indiferent
de sector. Mai degraba nu putem confirma ca efectul este diferit in anumite sectoare.

In ceea ce priveste perspectivele de cercetare viitoare, oportunititile sunt insemnate, datoriti
faptului ca fenomenul big data este unul destul de nou (putin peste zece ani). Trebuie sa fim
consecventi 1n cercetarea acestui subiect si s urmarim Indeaproape tendinta In urmatorii ani.
Solutiile tehnice precum si numarul de specialisti in acest domeniu se afla intr-0 expansiune
extraordinara. Deoarece volumul datelor in sine a trebuit sa atingd o anumita dimensiune pentru a
oferi performante suplimentare, consideram ca aceeasi regula se aplica si domeniului. Cu cat mai
multi oameni folosesc big data, cu atat mai multe baze de date vor fi interconectate. Capacitatile
mai mari ale computerelor de a procesa date si vitezele de transfer mai mari vor spori si efectul
pozitiv asupra performantei. Toate acestea aduc oportunitati variate de studiu in anii urmatori.
Am vazut ca existd o continua crestere in popularitate a acestui subiect. Deci, pentru 0 meta-
analizd, aceasta va adauga mai multe studii care si fie incorporate in esantion. Tn acest fel,
acuratetea statistica se va Tmbunatatii. Un esantion cu mai multe studii face posibila dezvoltarea
modelului. De exemplu, pentru variabilele asociate analizelor big data, a trebuit sa ne limitam la
doua niveluri BDA si BDAC. Desi am gésit mai multe tipuri de analize big data: capabilitatea de
analiza big data, culturd organizationala orientatd spre date, anunturi publice de implementare a
big data, resurse big data (baze de date), utilizdri big data ad-hoc sau de rutina, analize de date
referitoare la clienti, internetul lucrurilor (Internet of Things). Dar pentru a mentine acuratetea
statistica de o maniera semnificativa am fost nevoiti sa le grupam sub doud variabile. Astfel, in
functie de nivelul de integrare avem: analize big data (BDA) si capabilitatea de analiza big data
(BDAC).

Pe baza tipurilor de analiza a datelor mari pe care le-am identificat (BDA si BDAC) si a tipurilor
de performanta evaluate in cadrul studiilor, am creat un model. Viitorii cercetatori pot folosi acest

model pentru studii empirice individuale.
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