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Resumo

Este artigo investiga por que a divida de dados persiste nas organizagdes, mesmo
quando seus custos sdo conhecidos. Partindo da transformacdo digital como
reposicionamento estratégico dos dados, o artigo articula uma explicagao multinivel
ancorada no viés do status quo (nivel individual) e na inércia organizacional (nivel
estrutural). O artigo propde um modelo conceitual que integra mecanismos cognitivos
(aversdo a perda, custos de transicdo, custos irrecuperaveis, incerteza e
arrependimento antecipado) e dimensdes de inércia (insight, acado, psicoldgica,
estrutural e econémica) para explicar a formacéo de um ciclo cumulativo — o “efeito
bola-de-neve” — que alimenta o acumulo de divida de dados. Do modelo proposto
derivam proposicoes testaveis em que a divida de dados atua como mediadora,
elevando custos operacionais com reconciliagdo e saneamento, ampliando riscos
regulatorios por falhas de rastreabilidade e reduzindo a capacidade analitica
necessaria para gerar valor de negécio. Em termos praticos, o artigo oferece diretrizes
para priorizagdo de intervengdes que combinem governanga de dados, literacia e
reconfiguragdes organizacionais; em termos académicos, avanga a agenda ao
deslocar o debate de solugdes exclusivamente técnicas para uma explicagdo
sociotécnica do fendbmeno. Por fim, o artigo sugere caminhos de pesquisa com
métodos mistos para mensurar simultaneamente percepgdes individuais e rigidezes
institucionais, bem como avaliar efeitos em desempenho, agilidade e conformidade.

Palavras-chave: divida de dados; viés do status quo; inércia organizacional;
governanga de dados.

Abstract

This theoretical essay explains why data debt persists despite widespread awareness
of its costs. Viewing digital transformation as the strategic primacy of data, we advance
a multilevel account that combines status quo bias (individual level) and organizational
inertia (structural level). We propose a conceptual model integrating cognitive
mechanisms (loss aversion, switching costs, sunk costs, uncertainty, and anticipated
regret) with inertia dimensions (insight, action, psychological, structural, and economic)
to explain a cumulative “snowball effect” that drives data-debt accumulation. From this
model we derive testable propositions in which data debt acts as a mediator that
increases operational costs for data cleaning and reconciliation, heightens regulatory
risks due to weak traceability, and diminishes analytic capability required to convert
data into business value. Practically, the study offers guidance to prioritize
interventions that combine data governance, data literacy, and organizational
(re)design; academically, it shifts the debate from purely technical remedies to a
sociotechnical explanation of the phenomenon. We outline mixed-methods research
avenues to jointly assess individual perceptions and institutional rigidities and to
evaluate impacts on performance, agility, and compliance.

Keywords: data debt; status quo bias; organizational inertia; data governance.



1. INTRODUGAO

1.1 Problema e Objetivo de Pesquisa

A transformacao digital recolocou os recursos digitais — especialmente os dados —
no centro da estratégia organizacional, exigindo a reconfiguragdo de processos,
estruturas e talentos em torno deles (Piccoli; Grover; Rodriguez, 2024). Pressionadas
por prazos curtos e pela inovagao continua, equipes de Tl assumem compromissos
de curto prazo que geram dividas técnicas (Cunningham, 1992) e, por analogia,
dividas de dados, entendidas como passivos resultantes de decisdes subodtimas na
gestdo de dados, cujos “juros” aparecem na forma de retrabalho, falhas analiticas e
riscos regulatérios (Ambler, 2022).

Embora ja exista literatura técnica que descreve antecedentes e consequéncias desse
passivo (Butters; Wilson; Burton, 2020; Ruissalo; Rinta-Kahila; Penttinen, 2025),
permanece a questao central: por que as organizag¢des toleram, e frequentemente
reproduzem tal passivo, mesmo cientes de seus custos?

Cabe destacar que ainda sao escassos os estudos que exploram 0os mecanismos
comportamentais e estruturais que sustentam esse passivo (Nielsen; Madsen; Lungu,
2020; Bogner; Verdecchia; Gerostathopoulos, 2021; Maki; Penttinen; Rinta-Kabhila,
2023).

Nesse contexto, este ensaio defende a tese de que “a divida de dados ndo é apenas
técnica, mas consequéncia de fatores psicoldgicos e estruturais que influenciam o
comportamento decisorio e a adaptabilidade organizacional”. Para examina-la,
mobiliza-se uma perspectiva multinivel — individual e institucional — ancorada no viés
do status quo (Samuelson; Zeckhauser, 1988) e na inércia organizacional (Hannan;
Freeman, 1984). O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo conceitual
que explique como esses dois mecanismos perpetuam praticas inadequadas de
gestao de dados, orientando a formulagéo de proposi¢des testaveis.

1.2 Justificativa e Contribuicoes Esperadas

Contribuicao Académica: O estudo busca preencher a lacuna teérica identificada por
Nielsen etal. (2020) ao articular variaveis cognitivas e estruturais em um modelo
integrado, ampliando o debate além de solugdes técnicas.

Contribuicao Gerencial: Ao evidenciar como pressdes por time-to-market, déficits de
literacia em dados e governanca fragmentada convergem para a perpetuacédo da
divida de dados (Sigma Software, 2024), o estudo busca oferecer diretrizes para
priorizar intervengdes que reduzam custos operacionais e riscos regulatérios.

Contribuicdo Metodoldgica: Ao propor um framework multinivel que combina lentes
das ciéncias comportamentais e organizacionais; esse arcabouco pode ser aplicado
em estudos de campo que utilizem métodos mistos para mensurar tanto percepgoes
individuais quanto rigidezes institucionais.

Impacto Social: Ao incentivar praticas de curadoria alinhadas aos principios FAIR
(Go FAIR, 2023), o modelo contribui para maior transparéncia e reuso de dados,
favorecendo inovacdes em servigos publicos, saude e finangas que dependem de
dados confiaveis.



Em sintese, o trabalho visa explicar por que a divida de dados persiste, oferecer bases
para intervencdes praticas e estabelecer um panorama de pesquisa que conecte
fatores humanos e estruturais ao desempenho organizacional em ambientes
orientados por dados.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Divida Tecnoloégica e Divida de Dados

O conceito de technical debt, ou divida técnica (tradugdo nossa), descreve os
compromissos futuros criados por decisées de curto prazo em engenharia de software
(Cunningham, 1992). Em ambientes de dados, atalhos semelhantes, como adiar
modelagem semantica, ignorar principios FAIR ou manter pipelines ad-hoc, geram a
chamada data debt, ou divida de dados (tradugcédo nossa): um passivo que deprecia
gradualmente o valor informacional (Butters; Wilson; Burton, 2020) e eleva custos de
integracao, reduz a confianga analitica e dificulta iniciativas de IA (Knudsen, 2018).

Esse passivo emerge, sobretudo, quando pressdes de time-to-market encontram
déficits de literacia analitica e governanca fragmentada. A adocdo de solugdes
minimas viaveis, a disperséo de responsabilidades sobre dados e os sistemas legados
heterogéneos reforcam inconsisténcias, silos e postergacbes de saneamento
(Otto, 2011; Tallon; Ramirez; Short, 2013; Ambler, 2023). Assim, praticas essenciais
de modelagem, documentacgao e curadoria sao sacrificadas, perpetuando um estoque
invisivel de divida (Giannini; Ziffer; Della Valle, 2023; Borgman et al., 2018).

As consequéncias extrapolam o dominio técnico. Dados inconsistentes inflacionam
esforgcos de reconciliagao e retrabalho (Redman, 2018), propagam vieses em modelos
de IA (Hahn; Sales, 2025) e ampliam o risco regulatério quando faltam trilhas de
auditoria exigidas por GDPR e LGPD (Rhahla; Allegue; Abdellatif, 2021). Além disso,
ao minar a capacidade analitica—entendida como a orquestracdo de gestao,
tecnologia e pessoas para converter dados em vantagem competitiva
(Davenport; Harris, 2018; Wang etal., 2024) —a divida de dados transforma-se de
problema técnico em questao central de resiliéncia e agilidade estratégicas.

2.2 Lentes teodricas propostas

Apesar de se conhecerem os fatores técnicos, ainda se questiona por que as
organizacdes deixam a divida de dados crescer. A resposta exige considerar, além
dos aspectos técnicos, influéncias comportamentais e estruturais que escapam
mesmo a Governanga de Dados (GD) — aqui entendida como o arranjo de papéis,
politicas e mecanismos que tratam dados como ativos (Khatri; Brown, 2010).

Nivel individual - Viés do Status Quo (VSQ). Segundo Samuelson
e Zeckhauser (1988), decisores superestimam riscos de mudanga e subestimam
beneficios, preferindo fluxos ja dominados. Kim e Kankanhalli (2009) mostram que,
quanto maior o risco percebido na migragao, maior a resisténcia.

Nivel organizacional — Inércia Organizacional. Estruturas e rotinas criam um “peso”
que dificulta adapta¢des (Hannan; Freeman, 1984). Moradietal. (2021) distinguem
cinco dimensdes de inércia — insight, agédo, psicologica, estrutural e econdémica.
Contratos que mantém bases legadas ilustram o problema: quanto mais tempo um



sistema vigora, mais processos se moldam a ele e mais custosa parece a mudanga
(Polites; Karahanna, 2012).

A interagéo entre VSQ e inércia explica por que principios FAIR e automacao de data
lineage avangam lentamente mesmo em empresas “data-driven”.

2.3 Viés do Status Quo

O Viés do Status Quo (VSQ) é a preferéncia sistematica por manter o estado atual,
mesmo diante de alternativas superiores (Samuelson; Zeckhauser, 1988). Em gestao
de dados, manifesta-se na aversao a migrar esquemas legados, no temor de
downtime e na supervalorizagédo dos custos de aprendizagem, alimentando a divida.
Revisao em Sistemas de Informacao de Nugawela e Sedera (2022) confirma o VSQ
como barreira a adogao de novas plataformas e praticas de governanca.

O VSQ descreve a tendéncia de preferir o arranjo vigente mesmo diante de
alternativas superiores (Samuelson; Zeckhauser, 1988). Em Sistemas de Informacéo,
isso se manifesta na manutencao de bases legadas e processos consolidados, pois
exigem menor esforgo cognitivo e preservam legitimidade (Kim; Kankanhalli, 2009). A
literatura mapeia cinco variaveis que sustentam essa preferéncia:

Custos de transigao: gastos financeiros, relacionais e psicolégicos associados a
troca de sistemas aumentam a dependéncia tecnologica
(Burnham; Frels; Mahajan, 2003; Klemperer, 1995).

Aversao a perda: perdas esperadas pesam mais do que ganhos equivalentes,
levando gestores a superestimar riscos de substituicdo de sistemas
(Kahneman; Tversky, 1979; Cenfetelli, 2004).

Custos irrecuperaveis: investimentos ja realizados ancoram decisdes futuras,
mesmo diante de resultados insatisfatorios
(Staw, 1976; Arkes; Blumer, 1985; Keil; Mann; Rai, 2000).

Incerteza percebida: ambiguidades tecnoldgicas e regulatorias valorizam opgdes
“seguras’, reforcando a paralisia decisoria
(Fichman, 1992; Benaroch; Lichtenstein; Robinson, 2006).

Arrependimento antecipado: o temor de errar eleva a propenséo a manter o sistema
atual (Zeelenberg, 1999; Kim; Chan; Kankanhalli, 2012).

Esses fatores combinam pressdes cognitivas, emocionais e econbémicas que
favorecem arquiteturas estaticas e, consequentemente, o acumulo de divida de
dados.

2.4 Inércia Organizacional

Hannan e Freeman (1984) definem inércia organizacional (I0) como a rigidez
estrutural que limita respostas rapidas ao ambiente. Singh e Lumsden (1990)
ampliaram o conceito, mostrando por que padrées permanecem mesmo sob forte
pressao externa. Estudos recentes detalham cinco dimensbes de inércia que
impactam diretamente a gestdo de dados (Godkin; Allcorn, 2008; Moradi et al., 2021):

Inércia de insight: falhas de percepcao impedem a organizacao de reconhecer sinais
de mudancga, perpetuando modelos mentais obsoletos
(March; Olsen, 1975; Schein, 2022).



Inércia psicolégica: medo de perder relacionamentos ou competéncias gera
resisténcia emocional a mudanga (Huang etal., 2012).

Inércia de agao: demora na execugdo mesmo apos identificar a necessidade de
mudanga; supera-se com mobilizagdo de agéncia em transformagbes digitais
(Hedberg; Ericson, 1997; Kaganer; Gregory; Sarker, 2023).

Inércia estrutural: a complexidade e interdependéncia de processos e sistemas torna
alteragdes custosas e lentas (Tushman; O’Reilly, 1996; Haskamp et al., 2021).

Inércia econémica: compromissos orgamentarios e contratos de longo prazo
incentivam a manutencao de data warehouses legados, ampliando o passivo de dados
(Besson; Rowe, 2012).

A interacdo dessas dimensodes incentiva “quick fixes”, postergando o saneamento e
reforgando a divida de dados.

2.5 Convergéncia das Lentes Tedricas no Fenémeno da Divida de Dados

A evolugdo conceitual das teorias indica que tanto VSQ quanto 10 migraram de
dominios gerais como finangas e ecologia organizacional para aplica¢des digitais. Na
fase mais recente, ambos convergem sobre ativos de dados, oferecendo lentes
complementares, onde o VSQ captura barreiras cognitivo-comportamentais e a 10
revela barreiras estruturais e processuais.

Complementarmente, o reconhecimento das terminologias especificas de divida
(curation, quality, analytics) permite mapear quais dimensdes de VSQ/IO sdo mais
criticas a cada tipo de passivo.

Enquanto o viés do status quo opera no nivel micro, influenciando percepgoes
individuais sobre risco e esforgo, a inércia organizacional atua no nivel macro,
influenciando estruturas, rotinas e alocag¢des de recursos. Em conjunto, elas explicam:

Persisténcia do passivo: mesmo apds incidentes que expdem dados defeituosos,
decisbes tendem a restaurar o sistema pré-crise em vez de redesenhar o processo
(VSQ + inércia de agao).

Efeito bola de neve: atrasos cumulativos tornam a remediagdo progressivamente
mais cara, retroalimentando a aversao a mudancgas (exemplo: custos irrecuperaveis +
inércia econémica).

Falsa sensacao de seguranga: auséncia de métricas visiveis reduz a percepc¢ao de
urgéncia (inércia de insight), reforgando o status quo.

Esta sinergia tedrica fornece a base para derivar as proposicbes causais,
apresentadas no proximo tépico, bem como um modelo conceitual que integra
variaveis dos dois dominios para explicar o acumulo e os impactos da divida de dados.

3 PROPOSIGOES E MODELO CONCEITUAL

O modelo conceitual integra forcas comportamentais ligadas ao viés do status quo e
dimensdes da inércia organizacional. Juntas, elas explicam por que a divida de dados
(DD) se acumula e, como construto mediador, eleva o custo operacional de dados
(COD), fragiliza a capacidade analitica (CA) e amplia o risco regulatério (RR).



P1 — Custos de transi¢cdo: quanto maiores os custos financeiros, relacionais ou
psicolégicos de migracdo (Thatcher; Oliver, 2001), maior a tendéncia de preservar
sistemas legados cheios de inconsisténcias, aprofundando o passivo de dados.

P2+P3 — Aversao a perda e arrependimento antecipado: perdas percebidas pesam
mais que ganhos equivalentes (Kahneman; Tversky, 1979). Para evitar o risco de
“erro”, gestores subinvestem em governanga, perpetuando a DD.

P4 - Custos irrecuperaveis e escalonamento de compromisso: altos desembolsos
ja realizados em licengas e customizagdes ancoram decisdes futuras (Staw, 1976),
levando a manutengao de bases ineficientes mesmo diante de baixo desempenho.

P5 — Incerteza e adiamento: quando o retorno de projetos de saneamento de dados
€ ambiguo (Fichman, 1992), prevalece a estratégia de esperar, permitindo que
problemas de qualidade cres¢gam silenciosamente.

P6 — Inércia estrutural: a complexa interconexao de subsistemas eleva o custo da
inovacdo (Tushman; O’Reilly, 1996). Integrar metadados ou novas camadas de
governanga exige reconfiguracbes amplas, frequentemente adiadas.

P7 — Inércia de insight: bloqueios cognitivos reduzem a sensibilidade a falhas em
dados (Hedberg; Wolff, 2001); sem auditoria eficaz, conjuntos degradados continuam
em uso.

P8 — Inércia de agao: burocracias e dispersado de responsabilidades fazem com que
iniciativas de saneamento sejam reiteradamente postergadas, apesar de riscos
reconhecidos (Godkin; Allcorn, 2008).

P9 — Inércia econdmica: para amortizar investimentos antigos, organizac¢des evitam
novas plataformas mais flexiveis (Besson;Rowe, 2012), comprometendo o
desempenho analitico futuro.

P10 - Inércia psicolégica: praticas obsoletas persistem porque oferecem sensagao
de controle e reforcam identidades profissionais (Huang et al., 2013).

P11 — Efeito bola de neve (VSQ + 10): a interacéo entre o viés do status quo e a
inércia organizacional gera um efeito bola de neve que intensifica 0 acumulo da divida
de dados

A combinacao entre fatores comportamentais e estruturais cria um ciclo cumulativo
que favorece a persisténcia e o agravamento da divida de dados. O viés do status quo
leva os decisores a superestimar riscos e custos da mudancga, optando por manter
sistemas e praticas obsoletas (Samuelson; Zeckhauser, 1988; Kim; Kankanhalli,
2009). Em paralelo, as diversas manifestagbes da inércia organizacional — como
rigidez estrutural, bloqueios cognitivos e restrigbes or¢camentarias — dificultam a
execucao de intervengdes corretivas (Hannan; Freeman, 1984; Moradi et al., 2021).

Essa convergéncia reforca a postergagdo de mudancas, permitindo que falhas se
acumulem e aumentem o custo de remediacdo futura. A cada adiamento, os
problemas se tornam mais complexos, gerando um efeito bola de neve que amplia
exponencialmente a divida de dados ao longo do tempo. Na figura 1 é representado
o efeito “bola de neve” descrito na proposigéo 11.

Figura 1 — Efeito bola de neve da interagéo VSQ x 10
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

P12a - Custos operacionais: o acumulo de divida de dados eleva despesas com
limpeza, reconciliacdo e validagdao, pois inconsisténcias obrigam a refazer
continuamente tarefas de manutengédo. Conforme Butters, Wilson e Burton (2020),
esse ciclo de corre¢gdes aumenta gastos com mao de obra e infraestrutura, drenando
recursos que poderiam financiar iniciativas de inovacao.

P12b — Riscos regulatérios: ambientes com elevada divida de dados carecem de
governanga e rastreabilidade, dificultando a conformidade com LGPD e GDPR. A
auséncia de trilhas de auditoria e metadados confiaveis amplia a probabilidade de
sangdes e danos reputacionais, convertendo a divida de dados em passivo juridico e
estratégico.

P12c — Capacidade analitica: dados incompletos ou conflitantes comprometem a
precisdao de analises e modelos de IA. Hahn e Sales (2025) mostram que bases
degradadas demandam mais ciclos de teste e processamento, gerando resultados
menos confiaveis e limitando a conversao de dados em vantagem competitiva.

3.2 Modelo Conceitual

Nesse tdpico é apresentado o modelo conceitual, figura 2, que demonstra como os
fatores comportamentais e estruturais alimentam a divida de dados, que por sua vez
gera custos extras, riscos regulatorios e perda de capacidade analitica.

Figura 2 — Modelo conceitual
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O modelo conceitual integra custos monetarios, vieses de decisao e diversas formas
de inércia para explicar como a divida de dados surge, se acumula e impacta as
organizagdes. As proposi¢cdes P1-P5 mostram que vieses psicolégicos — percepgao
de altos custos de migracao, averséo a perdas, ancoragem em investimentos ja feitos,
temor de responsabilizagao e incerteza quanto aos beneficios — adiam iniciativas de
refatoragcdo. Ja P6—P10 tratam da inércia institucional, cuja rigidez estrutural e
acomodacao mental cristalizam dependéncias técnicas e mascaram a degradagao
dos dados. A combinacéo dessas forgas (P11) gera um efeito cumulativo que acelera
o passivo e, conforme P12a—P12c, eleva custos operacionais, aumenta a exposicao
a sangdes regulatdrias e reduz a capacidade analitica, pois a inconsisténcia dos dados
compromete a confiabilidade dos insights.

4. CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo busca demonstrar que a divida de dados € um passivo organizacional
enraizado ndo s6 em fatores técnicos, mas também psicolégicos e estruturais. O
modelo conceitual proposto articula mecanismos cognitivos (viés do status quo) e
institucionais (inércia organizacional) para explicar por que praticas obsoletas se
perpetuam, gerando um acumulo silencioso de custos com dados, riscos regulatérios
e ineficiéncia analitica.



As proposigdes teodricas indicam que a manutencdo dessa divida eleva despesas
operacionais com reconciliagado e limpeza, aumenta o risco regulatério por falta de
trilhas de auditoria e limita a capacidade analitica ao apoiar-se em dados
inconsistentes. O estudo sugere caminhos de pesquisa com métodos mistos para
mensurar simultaneamente percepgdes individuais e rigidezes institucionais, bem
como avaliar efeitos em desempenho, agilidade e conformidade. Por fim, reconhecer
a natureza multidimensional do problema sugere intervengdes que combinem
solugbes tecnoldgicas a mudangas culturais e organizacionais, oferecendo aos
pesquisadores e gestores novos caminhos para aprimorar a governancga de dados e
sustentar a transformagéao digital.
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