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RESUMO

A avaliacao de decisoes estratégicas em condi¢des de profunda incerteza € um
desafio significativo para as organizagdes. Em condi¢cdes onde informacao disponivel
permite que stakeholders cheguem a um consenso sobre o futuro que sera mais
provavel, ferramentas de planejamento baseadas em predicdo podem suportar o
processo decisorio de modo confidvel. No entanto, em situacdes de instabilidade,
onde o futuro € altamente incerto, a avaliagdo de decisdes estratégicas utilizando
predicbes pode levar a decisbes equivocadas. Tais condicbes de incerteza
frequentemente ocorrem em mercados nascentes, onde ha alta incerteza relacionada
ao processo de difusdo de um novo produto. Na Industria da Manufatura Aditiva,
enquanto alguns especialistas estimam que a industria pode chegar a faturar 21
bilhdes de dolares em 2020, outros estimam que este mercado pode valer até 550
bilhdes até 2025. Esta pesquisa emprega a simulacdo computacional de dindmica de
sistemas utilizando o método Robust Decision Making (RDM) para avaliar decisdes
estratégicas de fabricantes de sistemas de impresséao 3D profissional. Para tanto, este
trabalho amplia modelos de dindmica competitiva e difusao de novos produtos para
permitir a simulagdo no contexto da manufatura aditiva. Em seguida, sao
desenvolvidos algoritmos necessarios para a analise RDM. Para avaliar decisdes
estratégicas em um amplo conjunto de futuros plausiveis, 10.800 simula¢des séo
realizadas. Em seguida, a robustez das estratégias avaliadas é testada, e as
vulnerabilidades da estratégia mais robusta localizada sdo examinadas utilizando
técnicas estatisticas. Finalmente, o trabalho identifica estratégias alternativas a
estratégia mais robusta. Os resultados da simulagdo sugerem que fabricantes de
sistemas de impressdo 3D profissional deveriam perseguir uma estratégia de
dominacao do mercado agressiva, com um modelo de Pesquisa e Desenvolvimento e
protecao intelectual fechado. Finalmente, o trabalho discute implicacdes gerenciais e
tedricas relacionadas a avaliacao de decisdes estratégicas em condi¢des de incerteza
profunda.

Palavras Chave: Avaliagdo de Decisbes Estratégicas. Difusdo de Novos Produtos.
Manufatura Aditiva. Robust Decision Making.



ABSTRACT

Strategic Decision Making under deep uncertainty is a relevant challenge to
organizations. When the available information allows sound decision making based on
predictions, traditional decision making tools based on maximum expected value can
lead to the right decision. Under conditions of deep uncertainty, however, decision
making based on predict-then-act approaches might mislead and build
overconfidence. In the 3D printing industry, uncertainty is highly relevant. While some
experts forecast that this industry will worth 21 billion dollars by 2020, other estimates
point that this market can have an economic impact of 550 billion by 2025. This
dissertation leverages system dynamics simulation, using the Robust Decision Making
(RDM) approach as the analytical framework to evaluate 3D printing Systems
Manufacturers’ strategic decisions. | extend an existing competitive dynamics model
allowing it to take into account expiring patents dynamics, an important aspect of the
3D printing industry. Then, | test 54 different strategies under 200 different scenarios,
highlighting the most robust strategies. Afterwards, | examine the vulnerabilities of a
candidate strategy using machine learning algorithms. The experiments showed that
aggressive strategies dominate their conservative counterparts, using robustness as a
criteria. Also, the results do not lend support to open source Research and
Development strategies. Finally, | discuss managerial implications to the 3D printing
industry, and theoretical contributions to the Strategic Decision-Making literature.

Keywords: Strategic Decision-Making. New Product Diffusion. 3D Printing.
Robust Decision Making.
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1. INTRODUCAO

Uma decisdo, em sua forma mais simples, pode ser considerada uma acao
instantdnea, uma escolha feita entre duas ou mais alternativas por um grupo ou
individuo. (WILSON, 2015). Uma decisdo representa um comprometimento de
recursos que nao € reversivel, exceto por uma outra decisao futura. (ROSENHEAD;
ELTON; GUPTA, 1973). As Decisoes Estratégicas (Strategic Decision Making — SDM)
podem ser consideradas como um aspecto central da estratégia de uma empresa,
pois moldam o seu futuro. (EISENHARDT; ZBARACKI, 1992; WILSON, 2015).
Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976, p. 246), caracterizam as decisdes
estratégicas como importantes em termos das acbes realizadas, recursos
comprometidos ou pelos precedentes que define. Eisenhardt e Zbaracki (1992, p. 17)
adicionam que decisdes estratégicas sao infrequentes, tomadas pelos lideres de uma
organizacao, que afetam criticamente a saude da organizacao e sua sobrevivéncia.

Dada a criticidade das decisbGes estratégicas sobre o futuro das empresas,
espera-se que essas decisbes sejam suportadas da melhor maneira disponivel,
possivelmente usando processos formais. Esta necessidade manifestou-se no
surgimento do planejamento estratégico formal, considerado a partir dos anos 60
como a melhor alternativa para o suporte a estratégia. (MINTZBERG, 1994). Neste
sentido, seria necessario “um processo explicito que determine os objetivos de longo
prazo da firma, procedimentos para gerar e avaliar estratégias alternativas e um
sistema para monitorar o0s resultados do plano quando implementado”.
(ARMSTRONG, 1982, p. 1998 grifo do autor). Tal processo foi caracterizado como
indicado na Figura 1. Destaca-se a localizacao da discussao em que se inscreve essa
pesquisa, a etapa “Avaliar Estratégias”, entendida como a fase na qual estratégias
sao comparadas e ranqueadas de acordo com alguma métrica de sucesso para a sua
escolha.(ARMSTRONG, 1982).



16

Figura 1 — Processo Formal para Suporte a DecisGes Estratégicas
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Fonte: Adaptado de Armstrong (ARMSTRONG, 1982, p. 198).

Embora haja concessdes quanto as contribuicbes do planejamento estratégico
formal para suportar decisées estratégicas, o mesmo foi extensivamente criticado.
Mintzberg (1994) condena o Planejamento estratégico formal por depender de
pressupostos falaciosos, a saber: (i) a necessidade da predicao; (ii) o pressuposto da
formalizacdo, e; (i) o pressuposto do desligamento (entre a formulacdo e
implementagéo). (MINTZBERG, 1994). A falacia da predicao, especificamente, se
refere a necessidade de que o mundo ndo mude enquanto o planejamento esta sendo
executado, e continue assim enquanto o plano estd sendo implementado. Deste
modo, Mintzberg (1994) sugere que o planejamento formal subestima o impacto da
incerteza sobre as decisdes estratégicas.

Ainda que sejam atribuidas estas falhas ao Planejamento Estratégico formal, a
Avaliacdo das Decisbes estratégicas mantém um papel relevante. Mesmo em um
modelo empirico, ndo normativo, como o de Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976)
a “Rotina de Avaliacdo e Escolha” é detalhadamente discutida. (MINTZBERG;
RAISINGHANI; THEORET, 1976).

Um fator critico e controverso em relacdo ao uso de processos formais para
suporte a avaliacdo de decisdes estratégicas € a incerteza. Incerteza pode ser definida
como conhecimento limitado sobre eventos futuros, passados ou atuais. Ainda que a
definicdo de Incerteza possa ter comecado com os gregos, uma definicdo na histéria
moderna comegou no trabalho seminal de Knight (WALKER; LEMPERT; KWAKKEL,
2013). Nesta definicdo, o risco denota a parte calculavel e controlavel de tudo que é
desconhecido. A parcela do que nao € conhecido e que ndo é controlavel € a incerteza
(KNIGHT, 1921). Enquanto os defensores do planejamento formal indicam que tais
processos sejam mais importantes ainda em situagdes de incerteza (ARMSTRONG,
1982), e haja evidéncias empiricas que suportem esta proposicdo (DEAN;
SHARFMAN, 1996), ha também argumentos contrarios. Hough e White (2003)
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encontraram evidéncias controversas no nivel da decisdo, de modo que o “dinamismo
do ambiente” foi apontado como um fator que limitou a utilidade dos processos
racionais de decisdo.

Dentre o conjunto potencialmente ilimitado de decisbes estratégicas que as
empresas podem tomar, este trabalho focaliza-se sobre decistes estratégicas que
suportam a difusdo de novos produtos. Por difusdo de “novo produto”, este trabalho
se refere a difusdo de novas classes genéricas de produtos, € ndo a langcamentos de
novas marcas ou modelos de produtos antigos. (BASS, 1969). Como contexto de
aplicacado, este trabalho lanca sua atencdo a industria da manufatura aditiva,
especificamente as impressoras 3D profissionais.

O crescimento acentuado da industria da manufatura aditiva é um fenémeno
altamente relevante, em especial no &mbito da Engenharia de Producgéo. A industria
que cresceu a uma taxa anual de 26,2% ao ano (CAFFREY; WOHLERS; CAMPBELL,
2016) nos ultimos 27 anos tem o potencial de reconfigurar cadeias de suprimentos
(FORD, 2014), reduzir o tempo de desenvolvimento de produtos (BERMAN, 2012) e
permitir a manufatura de componentes de alta complexidade (GARDAN, 2015). Ao
considerar as potencialidades desta nova classe de sistemas de fabricacao, os players
fabricantes de sistemas de impressdao 3D, em principio, ndo teriam motivos para
preocuparem-se com os prospectos de crescimento de sua demanda.

Nao obstante, sob o ponto de vista dos fabricantes de sistemas de impresséao
3D, o ambiente competitivo desta industria é altamente incerto e desafiador. Ainda
que a anunciada “revolucdo da impressdao 3D” (D’AVENI, 2015) possua em si
potencialidades significativas, diversos indicios apontam para a existéncia de
profundas incertezas relacionadas ao desenvolvimento desta industria.

Um primeiro indicio de incerteza é evidenciado na diferenca de estimativas que
especialistas de mercado realizam a respeito do impacto desta industria. Enquanto
algumas estimativas apontam que a industria pode gerar de 230 bilhdes a 550 bilhdes
por ano em 2025 (MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE, 2013, p. 110), outras estimativas
conservadoras sugerem que o mercado pode chegar a 21 bilhdes em 2020
(WOHLERS ASSOCIATES, 2016).

A incerteza a respeito do crescimento desta industria reflete-se, naturalmente,
na volatilidade de acbes de empresas que atuam neste ramo, levando, em 2015, ao
estouro da bolha financeira da impressao 3D, frequentemente negligenciado pela
literatura que trata deste tema. Entre 2014 e 2015, players do mercado de impressao
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3D com acbes negociadas em bolsas de valores perderam entre 71 % e 80 % de seu
valor de mercado em 17 meses. (KELLEHER, 2015).

Um indicio final do impacto relevante da incerteza sobre as decisGes
estratégicas destes players é registrado em sua performance financeira nos ultimos
anos. Como € notavel na Figura 2, mesmo em uma industria com amplo prospecto
de crescimento, os Fabricantes de Sistemas de impressao 3D tém apresentado
resultados financeiros decadentes.

Figura 2 — Performance Financeira dos Players de Impressao 3D
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em dados de (ERNST & YOUNG GMBH, 2016,
p. 61).

O tema desta pesquisa é a avaliacdo de decisbes estratégicas que suportam a
difusdo de novos produtos, sob incerteza profunda. Como foi argumentado, os
desafios que a incerteza impde a avaliagdo de decisdes estratégicas sao
significativos. Explicitada a relevancia deste tema e do seu contexto de aplicagéo, a
secao seguinte discutira os problemas relacionados a avaliagdo de decisdes
estratégicas, e os elementos que a circundam. A questao de pesquisa deste trabalho

serd definida.
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1.1  Objeto e Questao de Pesquisa

Considerando o contexto apresentado, esta secédo detalhara a problematica de
decisOes estratégicas relacionadas a difusdo de novos produtos sob incerteza.
Inicialmente o objeto de pesquisa sera localizado em seu contexto. Em seguida, os
problemas centrais da decisao estratégicas serao discutidos, culminando na questao
de pesquisa do trabalho.

A pesquisa em decisao estratégica frequentemente foi dividida entre duas
categorias: a pesquisa sobre o conteldo das decisdes e a pesquisa sobre 0 processo
das decisdes. (ELBANNA, 2006; HUTZSCHENREUTER, THOMAS; KLEINDIENST,
2006). Este trabalho posiciona-se proximo a segunda vertente indicada.

Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976) propuseram um modelo genérico,
revelando a estrutura em processos de decisdo estratégica (Figura 3). O modelo
sugere que toda decisdo estratégica possui a0 menos duas etapas em sua linha
principal: Reconhecimento e Avaliacdo/Escolha. Algumas decisdes, no entanto,
parecem precisar de etapas adicionais, incluindo diagndstico, busca-screening (para
a localizacdo de uma solucéo pronta a deciséo), projeto (para o desenvolvimento de
uma solugédo customizada para a decisao). Ainda assim, em um dado momento as
opcoes indicadas serdao avaliadas (seja usando apenas “julgamento” ou “barganha”,
ou “andlise” seguida de “julgamento” ou “barganha”). Apds a etapa de avaliacéo, o
ciclo pode voltar para as etapas anteriores, ou prosseguir ser finalizado (com ou sem
autorizacao). O objeto de pesquisa deste trabalho trata-se da etapa destacada na

figura: “Analise:Avaliagédo”.
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Figura 3 — Um Modelo Genérico do Processo de Decisédo Estratégica
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Fonte: Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976, p. 266).

Dois grupos de elementos sdo importantes para qualquer decisao estratégica:
O Ambiente Externo e o Ambiente Interno. O ambiente externo, o qual recebeu
importancia significativa na escola do Design, Planejamento e Posicionamento inclui
fatores como mudancas na sociedade, mudangas governamentais, mudancas
econbmicas, mudancas na competicdo, fornecedores e mercado. (MINTZBERG;
AHLSTRAND; LAMPEL, 2005). O Ambiente Interno, por sua vez recebeu atencao na
analise das forcas e fraquezas da organizagao, porém é melhor representado pela
Visao Baseada em Recursos. Segundo esta perspectiva, novas opgdes estratégicas
podem emergir naturalmente conforme a empresa analisa seus recursos.
(WERNERFELT, 1984).

Mesmo considerando estes dois grupos de fatores como essenciais para a
decisdo estratégica, um problema persiste: A incerteza. Se 0 ambiente interno ou
externo é incerto, qualquer recomendacgao realizada a partir de uma analise do
ambiente interno ou externo atual sera falivel ao pressupor que estes elementos
permanecerdao constantes durante a implementacdo da decisao estratégica até os
desdobramentos de suas consequéncias. Decisdes estratégicas terdo sucesso ou
falharao, em um contexto dinamico.

O impacto da incerteza sobre as decisdes estratégicas € resultado da
necessidade de antecipacao por parte da empresa. Em outras palavras, é necessario
que o estrategista analise o presente, visualize o futuro (tanto em relacdo ao ambiente
externo quanto ao ambiente interno), e identifique as mudancas que deseja (ou néo)
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impor e decida mudar (ou ndo) seu curso de acgao, prospectando o impacto desta
decisdo no ambiente interno e externo. Uma empresa avaliando uma decisdo de
investimento precisa decidir antecipando-se ao futuro, portanto comprometendo
recursos antes de observar seu retorno. Em se tratando de decisdes estratégicas, o
tempo entre a decisdo e suas consequéncias pode significar meses, anos ou até
décadas.

Como as decisdes estratégicas tendem a “ser as mais importantes”, segue-se
que seus custos tendem a ser expressivos e/ou irrecuperaveis. Por este motivo, o
impacto das decisbes estratégicas geralmente sera pervasivo e duradouro. Pervasivo,
pois as consequéncias das decisbes estratégicas tendem a permear toda a
organizacao, e duradouro, visto que o custo de retornar pode ser expressivo, tornando
esta opgcao em alguns casos inviavel.

Decisbes estratégicas relacionadas a difusdo de novas classes produtos sao
impactadas de modo ainda mais severo pela incerteza. Nos estagios iniciais do
desenvolvimento do mercado desses produtos, ha pouca informacao disponivel para
0 uso efetivo de modelos de difusdo baseados em séries histéricas do produto sob
andlise. Mahajan et al. (1990) reconhecem esta limitagdo dos modelos:

“A estimagdo de parametros para o uso de modelos de difusdao é
primariamente usada para propésitos de observagado histérica; quando
existem observacdes suficientes para uma estimativa confiavel, é tarde
demais para usar as estimativas para propdsitos de previsao.”. (MAHAJAN;
MULLER; BASS, 1990, p. 9).
Ainda assim, o uso de previsdes é a maneira convencional de antecipacao ao
futuro para o suporte a decisdo. (MAKRIDAKIS; HOGARTH; GABA, 2009). O
processo pode tomar diversas formas, porém em geral avalia-se como o futuro deve
ser e como as decisdes candidatas se comportarao neste futuro previsto. A partir desta
avaliagdo, escolhe-se a melhor decisdo racional possivel, com base em suas
consequéncias esperadas.(LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).
Previsbes sdao eminentemente sujeitas a falhar.(MAKRIDAKIS; HOGARTH;
GABA, 2009). Por mais que previsdes sejam por algum tempo razoavelmente precisas
enquanto o ambiente esta estavel, isto é o que as torna mais perigosas: Elas falharao

no momento de mudancas significativas. (WACK, 1985):

“A forma de resolver este problema nao é procurar por previsées melhores,
melhorando técnicas ou contratando mais analistas de previsdo. Muitas
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forgas atuam contra a possibilidade de alcancgar a previsao correta. O futuro
nao é mais estavel; ele se tornou um alvo mével. Nenhuma projecéo “certa”
pode ser deduzida do comportamento passado.

A abordagem melhor, eu acredito, € aceitar a incerteza, tentar entende-la, e
torna-la parte de nosso raciocinio. Incerteza atualmente ndo é apenas um
desvio temporario de uma previsdo razoavel; é a estrutura basica do
ambiente de negécios.” (WACK, 1985, p. 73).

Por este motivo, previsdes sao perigosas para as decisdes estratégicas. Uma
decisdo sera tdo adequada quanto os pressupostos que a subsidiam. Se estes
pressupostos falham, a previsao falha e, por consequéncia, falha também a decisao
estratégica.

Falsos pressupostos podem ter diversas fontes. Uma fonte primaria é o
pressuposto de que o futuro repetira o passado, mesmo a partir de um intervalo de
confianca. (MAKRIDAKIS; HOGARTH; GABA, 2009). Outra fonte abundante de
pressupostos falsos sdo os vieses cognitivos. Tomadores de decisdo sao
excessivamente sujeitos a tratar problemas como unicos, tanto negligenciando dados
sobre 0 passado, bem como multiplas oportunidades do futuro. (KAHNEMAN D.
LOVALLO, 1993). Um viés importante para a decisao estratégica é o da confianca em
excesso (overconfidence) (BARNES, 1984), sendo associado negativamente ao
tempo de sobrevivéncia das empresas. (GUDMUNDSSON; LECHNER, 2013).

Se previsdbes geram problemas para as decisdes estratégicas, basear as
decisd6es em tentativa e erro também nao é uma alternativa adequada. Como indicado
anteriormente, a irreversibilidade (a0 menos parcial) dos custos de decisao
estratégicas podera ser impeditiva. Ou seja, a decisao estratégica pecara pela falta
de uma visao de longo prazo. Considerando estes elementos, propde-se o desenho
desta pesquisa na Figura 4.
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Figura 4 — Desenho da Pesquisa
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Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976,
p. 266).

Diante da relevancia da incerteza para as decisdes estratégicas, Courtney
(1997) sugere que a incerteza residual (aquela que permanece apos a melhor analise
possivel) pode ser definida em quatro niveis. No primeiro nivel de incerteza, “Um
futuro Suficientemente Claro”, € possivel desenvolver uma previsdo do futuro que é
precisa o suficiente para a decisdo estratégica. Neste nivel de incerteza, ferramentas
tradicionais de decisao estratégicas podem ser utilizadas. (COURTNEY; KIRKLAND;
VIGUERIE, 1997). No segundo nivel de incerteza, “Futuros Alternativos”, o futuro pode
ser descrito como um de alguns cenarios “discretos”. Neste nivel de incerteza,
Courtney (1997) sugere o uso da “Analise de Decisao” (Decision Analysis (HILLIER;
LIEBERMAN, 2010)), Avaliagao de Opcdes Reais e Teoria dos Jogos.

No terceiro nivel de incerteza, “Um Range de Futuros”, uma faixa de possiveis
outcomes pode ser visualizada, porém nao sao delineados cenarios “discretos”. Neste
nivel de incerteza, Courtney (1997) sugere o uso de pesquisas de demanda latente,
“technology forecasting’, e planejamento por cenarios. No ultimo nivel de incerteza,
“‘Ambiguidade” completa, ndo ha base para prever o futuro. Nestas situagdes,
Courtney (1997) recomenda o uso de analogias e reconhecimento de padrdes, € o
uso de Dindmica de Sistemas. Courtney, Lovallo e Clarke (2013) atualizam esta lista
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de recomendacdes, incluindo explicitamente ferramentas de agregacao de
informacao, reforgando seu argumento a favor das ferramentas de decisdo baseadas
em caso.

Walker, Lempert e Kwakkel (2013), tratando do contexto de politicas publicas,
utilizam o conceito de niveis de incerteza. Nos ultimos dois niveis de incerteza esta a
“‘incerteza profunda”, a qual pode ser definida como as situagées nos quais as partes
de uma decisdo ndo conhecem ou nao concordam sobre (i) os modelos apropriados
para descrever as interacoes entre as variaveis de um sistema; (ii) as distribuicées de
probabilidades que representam a incerteza sobre parametros chave do modelo, e/ou;
(i) como valorizar a utilidade de diferentes resultados. (LEMPERT; POPPER,;
BANKES, 2003). Decisdo neste nivel de incerteza é denominada “Decision Making
Under Deep Uncertainty” (DMDU). (WALKER; LEMPERT; KWAKKEL, 2013).

Para este nivel de incerteza, Walker, Lempert e Kwakkel (2013) ndo indicam as
ferramentas recomendadas por Courtney, Lovallo e Clarke (2013). Ao contrério,
indicam o RDM (Robust Decision Making - (LEMPERT et al., 2006)) e o DAP (Dynamic
Adaptive Policy Making - (WALKER; RAHMAN; CAVE, 2001)). Apesar da crescente
adocao destas abordagens no ambiente de decisdes relacionadas a politicas publicas
em situagcbes de incerteza (HERMAN et al., 2015), tais abordagens nao foram
testadas no ambiente das estratégias organizacionais.

Como sustentado anteriormente, o impacto de diversas incertezas sobre as
decisOes estratégicas é relevante. No contexto particular de decisbes estratégicas
relacionadas a difusdo de novas classes de produtos, diversos fatores contribuem
para dificultar a avaliacdo de decisdes estratégicas, as quais sdo dependentes da
compreensao da demanda e oferta do novo produto.

Quanto a demanda, no momento em que precisa tomar decisdes estratégicas
relacionadas a capacidade, precificacdo e pesquisa e desenvolvimento, a empresa
ainda possui poucas informacgdes a respeito da sua futura base de clientes. Nao ha
informacéo clara a respeito da resposta dos clientes aos precos praticados pela
empresa, bem como ha pouca informagédo sobre o a velocidade de difusdo daquele
produto. Por este motivo, estimar os parametros dos modelos de difusdo de um novo
produto com base nos dados de demanda do préprio produto € inviavel. (MAHAJAN;
MULLER; BASS, 1990, p. 9).

No lado da oferta, igualmente ha incerteza. As agdes de concorrentes tém o
potencial de influenciar o resultado das decisdes da empresa de modo relevante no
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processo de difusdo de um novo produto. (MILLING, 2002). A empresa, no momento
qgue avalia suas decisdes estratégicas, possui informacgéao limitada sobre os planos de
seus concorrentes. Além disso, a informacao sobre a oferta de seus concorrentes que
a empresa possui € imperfeita. (STERMAN et al., 2007). Ainda assim, considerando
o impacto de decisdes de competidores sobre o resultado da empresa, € necessario
considerar explicitamente a resposta de competidores na avaliagdo de decisdes
relacionadas a difusdo de novos produtos. (MILLING, 1996).

Considerando a decisao estratégica como o objeto de pesquisa, a consideracao
apropriada da incerteza como importante para o sucesso da decisao, e a incerteza
observada no contexto da difusdo de impressoras 3D, propde-se a questdo de
pesquisa: “Que estratégias que suportam a difusao de novos produtos na industria da
manufatura aditiva sdo mais robustas, e em que condicdes estas estratégias robustas
falham?”.

Considerando esta questdo, a secao seguinte definira os objetivos deste
trabalho. Em seguida a justificativa académica do trabalho sera delineada, indicando
o estado atual da literatura relevante em relagcao aos objetivos propostos.

1.2  Objetivos

Estao descritos nesta secao o objetivo geral (1.2.1) e especificos (1.2.2) deste
trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é avaliar a robustez de decisdes estratégicas que
suportam a difusdo de produtos na industria da manufatura aditiva, em condi¢des de

incerteza profunda.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) expandir um modelo de difusdo de novos produtos e dinamica competitiva
para viabilizar a avaliagdo de estratégias no contexto da manufatura aditiva,
utilizando o RDM;
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b) construir algoritmos para a execucao do RDM a partir de modelos de
dindmica de sistemas;

c) incorporar algoritmos de selecdo de varidveis para a analise de
vulnerabilidade de estratégias;

d) avaliar a aplicabilidade do RDM em modelos de estratégia empresarial;

e) identificar e avaliar estratégias adaptativas a um conjunto de cenarios

plausiveis.

1.3 Justificativa

A partir da questao de pesquisa proposta, este trabalho contribuira para o corpo
de conhecimento a medida que avance em relacdo as fragilidades existentes nas
abordagens para a avaliacao de decisdes estratégicas organizacionais em condi¢des
de incerteza profunda. Neste sentido, uma Revisdo Sistematica da Literatura foi
conduzida com o objetivo de suportar esta analise, conforme os procedimentos
sugeridos por Morandi e Camargo (2015). O Apéndice A contém o protocolo de
pesquisa utilizado para esta revisédo, no qual constam detalhes sobre as decisdes
tomadas, critérios de busca, e outras informacdes relevantes para a replicacdo da
revisdo. O Quadro 1 apresenta as buscas realizadas, relacionando a questdo de
revisdo correspondente indicada no protocolo de pesquisa, as fontes de busca, e
namero de resultados encontrados. As fontes de informagdes utilizadas sobre o
contexto particular da manufatura aditiva sao listadas na secao 3.3 deste trabalho.

Considerando os problemas inerentes a decisdes estratégicas relacionadas a
difusdo de novos produtos levantados na secao anterior, uma abordagem analitica
que suporte a decisdo estratégica em condicdo de incerteza profunda deve,
simultaneamente, considerar: (i) a necessidade de antecipacdo, baseando-se no
conhecimento existente sobre a situacao; (ii) o impacto da incerteza, como elemento
permanente do ambiente de negécios. Como aponta Courtney (2013), diversas
abordagens existem para estes problemas. Nesta secdo, estas abordagens sao
agrupadas em trés classes, a saber: (i) Simulacdo Computacional; (ii) Analise de
Decisdo Formal / Bayesiana; (iii) Planejamento por Cenarios. Estes trés grupos de
abordagens possuem importantes contribuicbes para a avaliacdo de decisdes
estratégicas. No entanto, estas abordagens apresentam limitagdes relevantes quando

aplicadas em situagdes de incerteza.
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. A Simulacao Computacional pode contribuir para a avaliacdo das decisdes
estratégicas (COURTNEY; LOVALLO; CLARKE, 2013) fornecendo um meio de
deduzir as consequéncias de decisdes estratégicas, a partir de um conjunto de
pressupostos. Modelos podem ser especialmente U(teis quando deduzem
comportamentos contra intuitivos presentes nos sistemas com os quais se interage.
(STERMAN, 2002). No entanto, um modelo deve ser visto como um gerador de
opinides, e nao respostas. (MORECROFT, 1984). Apesar de suas limitacbes serem
reconhecidas, os resultados dos modelos, mesmo em condicdes de incerteza sao
frequentemente interpretados como predicdes. (BANKES, 1993). Este fator implica
em sérias consequéncias para a avaliacdo de decisdes estratégicas sob incerteza,
visto que qualquer modelo Unico com um conjunto de parametros apenas representa
uma teoria sobre como o sistema funcionaria dado um conjunto de pressupostos.
Como resultado, modelos podem nao absorver a multiplicidade de futuros plausiveis
pelo modo como sdo usados (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). Como
consequéncia, o resultado de apenas uma simulacado tem pouco valor. A alternativa
empregada por este trabalho € a modelagem e analise exploratéria (BANKES;
WALKER; KWAKKEL, 2016), a qual busca considerar a incerteza como aspecto
central em sua analise utilizando um “conjunto de modelos” ao invés de apenas um

modelo.
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Questao | Fonte String de Busca Resultados | Duplicados | Titulos | Abstract | Selecionados
iii Banco de "Robust Decision Making" 1 - 1 1 1
ii Tesese  |"Exploratory Modeling" 2 - 2 2 -
Dissertacdes .

iii CAPES "Scenario Discovery" 1 - 1 1 -
iLiv Scopus ugxplorgtory Modelln"g OR "Robust Decision Making" OR 512 7 505 o5 3
cenario Discovery
. RAND .
i-iv RDMLab Todo o Contetido 88 18 70 85 17
v TITLE ( "strategy under uncertainty" ) 46 1 45 3 2
TITLE ( "strategic development” OR "strategy process" OR
"strategic planning" OR "strategic decision" OR "strategic
v options evaluation") AND TITLE-ABS-KEY ( "tools" OR 128 1 127 17 -
"method™ OR "approach" OR "methodology" OR "technique")
AND( LIMIT-TO ( DOCTYPE, "re "))
TITLE-ABS-KEY("strategic decision evaluation”) AND TITLE-ABS-
KEY ( "tools" OR "method™" OR "approach" OR "methodology" OR 2 - 2 1 1
v Scopus "technique”)
v Trabalhos que Citam o artigo "Strategy Under Uncertainty". 253 } 253 1 1
Trabalhos que citam o "What to do next? The case for non-
- " 149 - 149 - -
v predictive strategy
Trabalhos de O'Brien, Frances A. (autora da revisao mais
- - . - 15 - 15 6 4
v recentes sobre técnicas utilizadas para suporte a estratégia)
Trabalhos de Courtney, Hugh G. (autora da revisdo mais recentes
e - . A 6 - 6 4 3
v sobre técnicas utilizadas para suporte a estratégia)
vi TITLE-ABS-KEY ( "new product diffusion" ) 168 - 168 41 12
i-v Bola de Neve | Artigos citados pelos demais artigos. 10 1 9 8 8
Total 1.381 28 1.353 195 52

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Considerando a incerteza como um aspecto importante, outro grupo de
abordagens suporta frequentemente decisdes estratégicas. Abordagens quantitativas
formais, como a Analise de Decisdo Bayesiana (Bayesian Decision Analysis)
(HILLIER; LIEBERMAN, 2010) e Opgoes Reais (LUEHRMAN, 1998; TRIGEORGIS;
REUER, 2017) procuram abordar este problema por meio do framework da maxima
utilidade esperada. Tais abordagens comegam com a formulacdo de um modelo que
representa o sistema em analise, calculando variaveis de interesse dada uma estratégia
e um conjunto de distribuicdbes de probabilidades relacionadas aos parametros do
modelo. Quando existe incerteza sobre o modelo ou sobre os parametros do modelo,
frequentemente séo realizadas analises de sensibilidade para testar a dependéncia da
estratégia escolhida em relacdo ao modelo e aos seus parametros. (HILLIER;
LIEBERMAN, 2010). A contribuicdo destas abordagens para a avaliacdo de decisdes
estratégica € significativa, pois leva a decisées logicamente consistentes com as
evidéncias coletadas. De fato, a racionalidade do processo de decisado estratégica foi
exaustivamente relacionada positivamente a performance das empresas,
especialmente em situagoes de dinamismo e incerteza. (PRIEM, 1995).

No entanto, quando as conclusdes da avaliacdo sdo sensiveis as incertezas,
estas abordagens podem levar os decisores a subestimar as incertezas em favor de
suas opinides. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). Estes vieses podem impactar
especialmente decisdes estratégicas. (BARNES, 1984). Este trabalho procura limitar
o impacto destes vieses postergando a avaliacao de probabilidades para a ultima
etapa da andlise, porém sustenta-se sobre a estrutura desta analise quanto a
consideracao simultanea de diferentes futuros.

Questionando a utilidade e efetividade das abordagens até entdo existentes em
situacdes de incerteza, a abordagem de Planejamento por Cenarios foi concebida.
(SCHOEMAKER, 1995; WACK, 1985). Tal abordagem propés uma maneira distinta
de conduzir a avaliacdo de inciativas estratégicas. Ao invés de prever o futuro, tal
abordagem propde a avaliacdo de diferentes futuros plausiveis, e suas implicacdes
para as estratégias atuais. (WACK, 1985). Tal abordagem rapidamente tornou-se
popular no ambito do planejamento estratégico, desenvolvendo diferentes vertentes
de aplicacdo. (BRADFIELD et al., 2005). De fato, tal capilaridade é nitida ao notar-se
que existem ao menos 23 diferentes variagcdes de abordagens orientadas a cenarios.
(BISHOP; HINES; COLLINS, 2007).
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Ainda que contribua abrindo o leque de futuros considerados em um
planejamento, a metodologia de cenérios apresenta fraquezas importantes para as
decisdes estratégicas. Em primeiro lugar a escolha de qualquer pequeno numero de
cenarios para representar um futuro complexo sera inevitavelmente arbitraria. Em
segundo lugar, a abordagem de cenarios ndao fornece uma maneira sistematica de
comparar estratégias alternativas (GROVES; LEMPERT, 2007; LEMPERT; POPPER,;
BANKES, 2003). Este trabalho procura superar estas limitacoes empregando algoritmos
para a descoberta de cenarios (BRYANT; LEMPERT, 2010).

O Quadro 2 sintetiza os argumentos apresentados por este trabalho, os quais
justificam a necessidade melhorar a avaliacao de decisdes estratégicas sob incerteza.

No contexto da introdugdo de novos produtos, as limitacdes das abordagens
baseadas em simulacdo computacional ou métodos baseados na maxima utilidade
sao relevantes. Modelos de difusdo de novos produtos, a principio, podem ser usados
para prever o comportamento futuro da demanda de um novo produto partindo-se do
pressuposto que os parametros de adocao do produto se comportardo assim como
outro produto no passado. No momento em que ha informacgéao suficiente sobre o
produto para realizar estimativas confiaveis, ndo € mais possivel usar esta informacao
para fins de previsdo. (MAHAJAN; MULLER; BASS, 1990).

Este trabalho contribui por sustentar-se sobre modelos que consideram a
difusdo de um novo produto, empregando uma abordagem analitica distinta. Ao invés
de procurar prever o comportamento de difusdo das impressoras 3D no futuro e
derivar conclusdes sobre uma estratégia “6tima” neste contexto, este trabalho utiliza
um modelo computacional para avaliar um conjunto de estratégias em multiplos
futuros plausiveis, calculando a robustez destas estratégias.

Diante das implicacdes da incerteza para a avaliacao de decisdes estratégicas,
h&a argumentos pela adocdo do critério de robustez para a tomada de decisbes
estratégicas (ROSENHEAD; ELTON; GUPTA, 1973), pela flexibilidade das decisdes
estratégicas (SHIMIZU; HITT, 2004), ou por “estratégias nao-preditivas” (WILTBANK
et al., 2006).



Quadro 2 — Abordagens para Avaliacdo de Decisdes Estratégicas

Contribuic6es para a Fragilidades Implicacoes para a Como as Fragilidades serio
Abordagens Avaliacao de Decisoes sob Incerteza Fatores Agravantes Avaliacao de Decisoes abordadas neste trabalho
Estratégicas Profunda Estratégicas
Modelos computacionais Modelos S0
fornecem um meio . . ~ N o
metédico para indicar formados a partir | Modelos de Slmulagao A avallaggo das Qemsoes O resultado de apenas uma
. ~ de dados sobre o | podem ser confundidos | pode ser influenciada pelo | simulagéo tem pouco valor. A
Simulagao como mudangas em um
Com ug’;acional onto do sistgma odem passado e com artefatos de viés embutido nos alternativa é rodar o modelo
P ﬁn actar mudan aF\)s em pressupostos, predicdo, levando a parametros do modelo e diversas vezes considerando a
ou?ras artes degsviando- que podem ser | decisdes equivocadas. |na estrutura do modelo. incerteza.
P ’ falhos.
se do passado.
Ao invés de favorecer a
- Depende de ~ - Decisbes baseadas na decisdo com a maxima
Decision Gerentes sao sujeitos a s " o
: . o Pressupostos : " méxima utilidade esperada | utilidade esperada dada um
Analysis e Permitem a consolidacdo vieses cognitivos e ~ .
. ; sobre o futuro. . , das opg¢des podem ser conjunto de pressupostos, o
Métodos de uma vasta quantidade o overconfidence. Tais o o
. ~ Utilizam . altamente sensiveis aos processo de decisdo pode
Baseados na de informagdes, levando a | ., o vieses podem ser L1 g
. I . probabilidades |. . .~ | pressupostos da analise. | buscar a estratégia que
Méxima decisbes logicamente T incorporados a decisdo ! . oo
i . subjetivas Rompidos os satisfaga um critério de
Utilidade consistentes. o em forma de . o ) ,
primarias como - pressupostos, a decisao aceitagdo no maior nimero de
Esperada probabilidades.

input.

pode falhar.

futuros, postergando a
avaliac&o de probabilidades.

Planejamento
por Cenarios

Cenarios oferecem uma
estrutura para a
consideracgao da incerteza,
favorecendo a exploragao
de futuros plausiveis, e
incentivam a busca por
estratégias robustas.

A escolha de
qualquer
pequeno numero
de cenarios para
representar um
futuro altamente
complexo pode
ser arbitraria.

Vieses podem
influenciar a escolha
dos cenarios para
andlise, influenciando
as decisdes que serao
robustas.

A decisdo pode ser
influenciada pelos vieses
embutidos na selecéo dos
cendrios mais importantes.

A ideia da procura pela
robustez das estratégias pode
ser mantida, e os cenarios
importantes para a decisdo
podem ser extraidos a partir de
dados simulados.

Fonte: Elaborado pelo Autor com base em Lempert (2003).
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Phadnis et. al (2015) ressaltam a necessidade de sintetizar as contribuicées

das abordagens discutidas anteriormente em diretrizes normativas:

“Finalmente, a intersecdo entre o planejamento por cenarios e a Decision
Analysis € uma area fértil para a exploragdo académica. Cenarios sao
dispositivos de raciocinio Uteis para estruturar problemas confusos do
planejamento de longo prazo (van der Heidjen, 2000), enquanto a Decision
Analysis fornece um processo racional para tomar a decisdo “certa” para um
dado problema. Diretrizes normativas para combinar a capacidade de
cenarios de desfazer vieses com a abordagem estruturada da decisao
analitica poderiam aumentar a qualidade de decisdes de longo prazo.”
(PHADNIS et al., 2015, p. 1410).

O RDM foi concebido exatamente com este propésito: “O RDM pode oferecer
uma sintese entre o poder comunicativo de cenarios narrativos e o rigor da analise de
decisdo quantitativa”. (LEMPERT et al., 2006, p. 527). No entanto, ndo se encontra na
literatura relativa a avaliacdo de decisOes estratégicas relacionadas a difusdo de
novos produtos mencao ao RDM. Neste sentido, este trabalho contribui por explorar
esta abordagem no contexto da avaliacdo de decisdes estratégicas relacionadas a
difusdo de novos produtos, visando a superacao das limitacbes das abordagens
mencionadas anteriormente.

Quanto ao campo gerencial, a superacao das limitacbes das abordagens
mencionadas no Quadro 2 tem o potencial de contribuir para a qualidade das decisbes
estratégicas das empresas que a usarem. Em primeiro lugar, a abordagem exigira
explicitacdo das Incertezas, Objetivos e Opcdes relacionadas as suas decisdes
estratégicas em seu primeiro passo. Tais elementos serao relacionados por meio de
um modelo computacional de modo a relacionar possiveis decisbes as suas
consequéncias. Por utilizar a modelagem, a abordagem tende a incentivar o
reconhecimento dos fatores importantes para a decisdo, contribuindo para a
aprendizagem a respeito do sistema. (STERMAN, 2002).

Em segundo lugar, a abordagem demanda a exploracdo os impactos de
incertezas criticas em relacdo as decisdes estratégicas sob consideragéo,
identificando suas vulnerabilidades. Um aspecto importante é que qualquer decisao
estratégia tera vulnerabilidades. Ao final da analise RDM espera-se que a decisao
escolhida seja mais robusta do que a original, e além disso, a empresa tenha um
conhecimento mais profundo sobre como a sua estratégia pode falhar, mantendo
atencao focalizada sobre os fatores relevantes para o seu sucesso.
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Um aspecto especifico deve ser mencionado ao observar as ferramentas
comumente empregadas para o suporte a estratégia. (O'BRIEN, 2011). Diversas
ferramentas quantitativas sao frequentemente utilizadas pelas empresas, incluindo:
Modelagem Financeira, Previsdao e Andlise de Risco. (O’'BRIEN, 2011). Estas
abordagens sdo derivadas do framework da Méaxima Utilidade Esperada (LEMPERT;
COLLINS, 2007), logo possuem as fragilidades indicadas no Quadro 2. Por este motivo,
este trabalho tem o potencial de contribuir para as empresas que usam estas
abordagens, oferecendo uma alternativa quantitativa menos sensivel aos
pressupostos destas analises.

Como beneficios colaterais da aplicacdo do RDM, espera-se que as decisdes
estratégicas superem a interferéncia prejudicial da confianga em excesso
(GUDMUNDSSON; LECHNER, 2013), e que favoreca a incentive a formulacado de
estratégias adaptativas (WILTBANK et al., 2006). Dadas estas proposicdes,
considera-se este trabalho relevante para o contexto académico e para o contexto

pratico.

1.4  Delimitacoes

Esta secao apresenta as delimitagdes deste trabalho, lancando luz aos limites
de seu escopo. O primeiro objetivo do trabalho indica que este trabalho ird expandir
um modelo de difusdo de novos produtos para viabilizar a avaliagcdo de estratégias
utilizando o RDM. Como sera definido na se¢ao de estruturagao do problema (4.1), tal
expansao tem o Unico proposito de tornar o modelo escolhido como referéncia
adequado para avaliar um conjunto limitado de decisées. Portanto, ndo se pretende
criar um modelo genérico, Util para o suporte a decisdo de quaisquer decisdes
estratégicas relacionadas a difusdo de novos produtos. As fronteiras e delimitacoes
do modelo sao discutidas na secédo 4.1.3, e suas capacidades sao descritas em
detalhes na secéao 4.2, e ndo serdo aqui repetidas.

O segundo objetivo do trabalho indica que este trabalho construiu algoritmos
para a execugao do RDM a partir de modelos de dindmica de sistemas. Como sera
discutido na secéo 4.3, estes algoritmos tem o objetivo de viabilizar a execugao e
analise do resultado de experimentos utilizando equagdes diferenciais implementadas
no R, compativeis com a biblioteca deSolve. Novamente, estes algoritmos nao se

propdéem a suportar todas as etapas da analise RDM. Ha etapas para as quais nao
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existem bibliotecas atualmente mantidas na plataforma R (ex.: algoritmo PRIM). Por
este motivo, a etapa de analise com o algoritmo PRIM foi executada na plataforma
python, utilizando os dados exportados pelos algoritmos implementados na plataforma
R.

Uma terceira fonte de delimitagdes reside na avaliacdo da aplicabilidade do
RDM em modelos de estratégia empresarial. Este trabalho ndo se trata de uma
avaliacao experimental da utilidade da abordagem RDM, assim como executada por
outros trabalhos no contexto de politicas publicas. (PARKER et al., 2015). No entanto,
a aplicabilidade desta técnica sera avaliada por meio da demonstracao de seu uso.
Este trabalho ndo realiza assercdes a respeito da utilidade do RDM para a avaliagéo
de decisOes estratégicas em comparagdo a outras abordagens. Além disso, este
trabalho ndo envolveu stakeholders da industria da manufatura aditiva em sua
execucgao.

Uma quarta delimitacdo estd nos limites do contexto a ser analisado. Este
trabalho opta por focalizar sua atencdo aos fabricantes de impressoras 3D,
delimitando-se impressoras 3D profissionais (aquelas que sao vendidas a mais do que
5.000 délares). (CAFFREY; WOHLERS; CAMPBELL, 2016). A distincao entre
impressoras 3D de uso profissional e pessoal é reconhecida pela literatura
especializada. (ERNST & YOUNG GMBH, 2016; WOHLERS; GORNET, 2016). Em se
tratando de mercados com dindmicas de crescimento distintas, este trabalho opta por
focalizar sua atencédo ao segmento profissional.

Considerando o carater inovador deste trabalho, e a confidencialidade das
informacdes que seriam necessdrias para conduzir a analise com um caso real, optou-
se por utilizar dados disponiveis publicamente para a execucao do trabalho. Segue-
se que as conclusbes derivadas deste trabalho, obtidas com o conhecimento
disponivel publicamente a respeito desta industria, ndo refletem a avaliacdo e
decisdes de um player especifico utilizando dados internos. Ainda assim, a avaliacao
de decisbes estratégicas deve ser realizada utilizando um dos players como
referéncia. Para tanto, este trabalho opta por avaliar as decisdes do player com maior
participacdo no mercado, assumindo que havera mais dados disponiveis sobre este
player do que sobre os demais. No contexto atual, as empresas Stratasys e 3D
Systems lideram o0 mercado com uma participacdo no mercado de aproximadamente
30% (ERNST & YOUNG GMBH, 2016).
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1.5 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho é organizado segundo a seguinte estrutura. No
capitulo 2, serdo expostos 0s principais conceitos pertinentes para a execugao deste
trabalho, incluindo a Avaliacdo de Decisdes Estratégicas, Incerteza Profunda, o
método RDM, a Industria da Manufatura Aditiva, e Modelos de Suporte a Decisdo
Estratégicas relacionadas a Difusdo de novos produtos.

Em seguida, serdo detalhados no capitulo 3 o delineamento da pesquisa,
método de trabalho, baseado nos principios do método de modelagem. Também
serdo apresentados os procedimentos de coleta de dados e andlise dos dados,
visando a explicitacdo dos procedimentos necessarios para a replicagdo desta
pesquisa.

Em seguida, o capitulo 4 apresentara os elementos necessarios para o
desenvolvimento da analise RDM. O capitulo inclui uma se¢édo de estruturacao do
problema, a qual define os elementos considerados pela formulacdo do modelo
computacional empregado por este trabalho. Em seguida, é apresentada a formulacao
matematica do modelo de dinamica competitiva empregada por este trabalho.
Finalmente, o papel dos algoritmos desenvolvidos para a analise RDM é explicitado.

O capitulo 5 inclui a analise de robustez das decisbes estratégicas avaliadas
por este trabalho. O capitulo inicia-se pela apresentacao dos resultados das 10.800
simulacbes executadas por este trabalho, identificando dentre as estratégias
simuladas aquela que apresenta a maior robustez nos cenarios simulados. Em
seguida, as vulnerabilidades desta estratégia sado identificadas. Finalmente, as
estratégias identificadas como mais robustas sdo comparadas face as probabilidades
definidas para o cenario de vulnerabilidade identificado.

O capitulo 6 discute os resultados gerados por esta dissertacao.
Primeiramente, sdo discutidas as contribuicbes gerenciais, e em seguida sao
discutidas as contribuicoes académicas geradas pelo trabalho. O capitulo 7 finaliza o
trabalho, sinalizando a conclusdo dos objetivos definidos, e sugerindo direcdo para

futuros trabalhos neste tema.
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2.  FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta secdo introduz o objeto de estudo desta dissertacdo, bem como os
conceitos necessarios para a aplicacaéo do RDM no contexto da difusdao de
impressoras 3D. Primeiro, os conceitos de avaliacao estratégia e incerteza profunda
sao analisados. Em seguida, o método RDM ¢é analisado em profundidade, visto que
trata-se de uma abordagem recente, e € a base para a compreensado da conducao
deste trabalho e dos resultados desta pesquisa. Apds esta se¢ado, sdo analisados 0s
aspectos da industria da manufatura aditiva relevantes para o trabalho. Finalmente, o
trabalho revisa modelos que suportam decisdes estratégicas relacionados a difusdo
de novos produtos, 0s quais sustentaram a construcao deste trabalho.

2.1 Avaliacao de Decisoes Estratégicas e Incerteza Profunda

A Avaliacao de Decisdes Estratégicas em organizacboes é o objeto de estudo
deste trabalho, servindo o termo “sob incerteza profunda” (traduzido de deep
uncertainty) como uma condicdo de delimitagcdo. A seguinte subsecao indica o que
este trabalho considera como uma “decisdo estratégica” e introduz um framework
normativo que contextualiza este tipo de decisdo dentro do “processo de
desenvolvimento da estratégia”. Neste sentido, espera-se definir o contexto ao qual
propde-se que a ferramenta apresentada sirva. Em seguida, apresenta-se o conceito
de “incerteza profunda” e suas origens. Tal conceito é valioso no sentido de indicar

porque um novo tipo de ferramenta é necessario.
2.1.1 Avaliagao de Decis6es Estratégias

Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976, p. 246), caracterizaram decisdes
estratégicas como importantes em termos das acbes realizadas, recursos
comprometidos ou de seus precedentes. Eisenhardt e Zbaracki (1992, p. 17)
adicionam que decisbOes estratégicas sao decisdes infrequentes, tomadas pelos
lideres de uma organizagao, que afetam criticamente a saude da organizacao e sua
sobrevivéncia.

A Avaliacao de decisbes estratégicas sera considerada neste trabalho como
parte do processo de desenvolvimento da estratégia, assim como proposto por Dyson
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et al. (2007), explicitado a seguir. Dyson et. al (2007) adotam o termo
“desenvolvimento da estratégia” por considerar que a formulagédo e implementagéo da
estratégia como atividades indissociaveis. De fato, tal visdo encontra respaldo na
literatura critica em relacdo a escola do “Design” estratégico (MINTZBERG;
AHLSTRAND; LAMPEL, 2005), a qual critica a separacdo da formulacdo e
implementacao de iniciativas estratégicas. Dyson et. al (2007) também evitam os
termos “planejamento estratégico” pela sua associacdo com a criacdo de planos
rigidos de longo prazo, e nao utilizam o termo “gerenciamento estratégico” visto que
0 mesmo nao evidencia o processo proativo e reflexivo prescrito por Dyson et. al
(2007).

Decisbes estratégicas sdo o foco do processo de desenvolvimento de
estratégia, porém nao devem ser entendidas como uma categoria distinta em um
extremo de um espectro de decisées operacionais, taticas e estratégicas. Ao invés
disto, as decisdes estratégicas podem ser definidas pela presenga de um conjunto de
caracteristicas, como indica o Quadro 3. Este conjunto inclui as seguintes
caracteristicas: i) Amplitude de Implicacées; ii) Durabilidade e Irreversibilidade; iii)
Incerteza e Delay; iv) Auséncia de consenso; v) Mudanga/ Ambiente Politizado
(DYSON et al., 2007).

Quadro 3 — Caracteristicas de Decisdes Estratégicas

Caracteristica | Definicao

Amplitude das A decisdo em questao possui implicacoes de larga amplitude e
Implicagbes €scopo.

O contexto da tomada de deciséo é caracterizado por
Complexidade | complexidade e alta interconectividade, demandando um
tratamento integrado.

Durabilidade Os efeitos da decisdo tém impacto perene.

Os efeitos da decisdo sao possivelmente irreversiveis, com
baixa oportunidade para aprendizagem por tentativa e erro.

Irreversibilidade

Incerteza Ha incerteza relacionada a decisdo, crescente com o tempo.
Delay Ha um delay entre a decisdo e seus impactos.

Nao-Consenso | Nao ha consenso sobre a motivacao e a direcao da decisao
Ambiente de Desafiam o Status Quo, e criam um ambiente politizado onde a
Mudanca mudanca é contestada.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de Dyson et al. (2007).
Considerando estas caracteristicas das decisdes estratégicas, Dyson et al
(2007) concebem o processo de desenvolvimento da estratégia como um conjunto de
ciclos de aprendizagem. O primeiro, € mais visivel, trata-se de um loop de
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aprendizagem que envolve a Definicdo de Direcdo e Objetivos Estratégicos,
Implementacdo de Mudancgas Estratégicas, sujeitas aos recursos disponiveis, gestao
da organizacdo, sujeita a inputs incontrolaveis, e a aprendizagem a partir da
performance real do sistema. Neste ciclo, a empresa desenvolve sua estratégia
aplicando seus planos ao mundo real e ajustando sua estratégia de acordo com os
seus resultados. (DYSON et al., 2007).

Tal loop de aprendizagem é definitivamente necessario, porém igualmente
insuficiente. Senge (1995) identifica este problema como um dilema:

“Aqui esta o grande dilema que confronta as organizagdes: nés aprendemos
melhor a partir da experiéncia, mas nunca diretamente experimentamos as
consequéncias de muitas das nossas mais importantes decisbes. As
decisbes mais criticas realizadas nas organizagbes tém consequéncias
amplas que se propagam por anos ou décadas”. (SENGE et al., 1995, p. 23).

O dilema identificado por Senge (1995) implica que alterar uma estratégia
apenas apdés a constatacdo de um efeito indesejavel observado pode levar a
organizagdo a apenas mudar quando a mesma Sse encontra em um rumo
irrecuperavel. Por este motivo, um processo de desenvolvimento da estratégia efetivo
necessita de um mecanismo de aprendizagem proativo, o qual envolvera antecipar
possiveis futuros, desenvolver opgcdes estratégicas e testar o seu possivel impacto.
(DYSON et al., 2007).

Duas observacbes de Mintzberg, Raisinghani e Theoret (1976, p. 246)
ressaltam a importancia da etapa de avaliacao de decisdes estratégicas. Primeiro, foi
observado que as etapas de “avaliacao-escolha” estdo intrinsecamente relacionadas.
Portanto, deve-se notar que toda a importdncia dada a escolha das decisdes
estratégicas também deve ser lancada a forma de avaliacGdo das decisdes
estratégicas. Em outras palavras, € importante que a empresa saiba “Decidir como
Decidir”. (COURTNEY; LOVALLO; CLARKE, 2013).

Segundo, durante a Rotina de Avaliagdo e Escolha, Mintzberg, Raisinghani e
Theoret (1976) observaram trés modos de tomada de decisdo: Julgamento, Barganha
e Anadlise. No modo “julgamento” (judgment), um individuo realiza a escolha com base
em procedimentos que 0 mesmo nédo explicita (e talvez nao sabe explicitar). No modo
“barganha”, a selecao da decisao é realizada por um grupo de decisores que possuem
sistemas de metas conflitantes, cada um utilizando seu proprio julgamento.

Finalmente, na andlise, a avaliacdo formal é realizada geralmente por tecnocratas,
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seguida de escolha gerencial por meio da barganha ou julgamento. Mintzberg,
Raisinghani e Theoret (1976, p. 246) observam que a maior parte das decisées nao
sao realizadas em um processo analitico (como apregoado pela entao literatura
normativa), mas em julgamento e barganha.

No entanto, esta constatagdo nao significa que “Julgamento” e “Barganha”
sejam alternativas melhores do que a “Anélise Formal” para a avaliacdo de decisdes
estratégicas. Ao contrario, evidéncias apontam que o uso de procedimentos racionais
para o suporte a tomada de decisdo estratégica traz beneficios as empresas.
(BRINCKMANN; GRICHNIK; KAPSA, 2010; ELBANNA; CHILD, 2007).

O “julgamento” e a “barganha” sdo modos de avaliagdo sujeitos a viés, cujo
impacto negativo sobre as decisdes estratégicas foi reconhecido ha pelo menos 3
décadas. Barnes (1984) observa que o viés da confianca em excesso
(overconfidence) é particularmente pernicioso para as decisdes estratégicas pois
dificulta o reconhecimento da fragilidade de pressupostos. Como consequéncia, nao
€ surpreendente que este viés esteja associado negativamente ao tempo de
sobrevivéncia das empresas.(GUDMUNDSSON; LECHNER, 2013).

Se a presencga de vieses no julgamento humano pode ser prejudicial para a
qualidade de decisdes estratégica, resta saber se a alternativa analitica pode trazer
beneficios. De fato, a relacdo entre o uso de processos de decisdo estratégica
racionais (procedural racionality) e a qualidade de decisdes estratégicas foi testada
empiricamente. Dean e Sharfman (1996) encontraram uma relacao positiva entre o
uso de processos de decisdo estratégica racionais e a efetividade das decisbes
estratégica, mesmo controlando fatores externos como a favorabilidade do ambiente
e a qualidade da implementacéo. Brews e Hunt (1999) procuraram “resolver o dilema
entre as escolas do aprendizado e planejamento”, sugerindo que os beneficios do
planejamento formal sao realizados conforme a empresa “aprende a planejar”, e utiliza
o “planejamento para aprender”.

Dyson et al. (2007, p. 21) propde atributos de efetividade de um processo de
desenvolvimento da estratégia. Dentre estes atributos, propde-se que a etapa de
avaliacao estratégica sera efetiva caso ndo apenas realize uma avaliacdo financeira,
mas comtemple uma “avaliagdo multidimensional incorporando risco e incerteza”.
(DYSON et al., 2007, p. 21).

Considerar a incerteza de modo inapropriado na avaliacdo de decisbes
estratégicas pode ter resultados indesejaveis para as empresas. (SCHOEMAKER, 1995;
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WACK, 1985). Ainda assim, € possivel observar que empresas e governos subestimam
o impacto de incertezas em momentos de crise ou transicdo. Um exemplo foi a crise do
petréleo. Previsdes realizadas em 1973 até o inicio de 1974 nao visualizaram incialmente
a agressiva queda de demanda de petréleo, e em seguida interpretaram incorretamente
a severa recessao que viria apés tal evento. (WACK, 1985). Como mostra a Figura 5,
esta situacdo demonstra que a demanda real de petr6leo em uma situacao de crise
posicionou-se fora dos limites de previsao estimados. Considerando este contexto, utilizar
previsdes para a tomada de decisao que afetam o longo prazo em situacdes de incerteza,

pode levar a decisdes equivocadas. (WACK, 1985).

Figura 5 — Previsdes e comportamento real da demanda de petréleo
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Fonte: Adaptado de (WACK, 1985, p. 75)

Outro exemplo conhecido e paradoxal é o caso da Kodak. Este exemplo adiciona
a sutileza que a incerteza, normalmente imaginada como um fator externo a empresa
também esta dentro da empresa. Em um artigo publicado na Harvard Business Review
em 1997, o investimento anual da Kodak de 500 milhdes de délares em tecnologia foi
citado como uma grande aposta com o objetivo de mudar a maneira pela qual as pessoas
criam, armazenam e compartilham fotos. (COURTNEY; KIRKLAND; VIGUERIE, 1997).
Mais tarde, a faléncia da Kodak mostrou que uma tecnologia criada na propria empresa
(a fotografia digital) foi capaz de destruir seu modelo de negécio. (MUI, 2012).
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Atualmente, a Kodak é citada como um caso de falha estratégica em reconhecer
oportunidades em situagdes disruptivas. Uma prova de que o desfecho tragico da Kodak
poderia ter sido diferente é a trajetéria da Fuji Film, a qual explorou novos negécios,
levando-a a faturar mais de 20 bilhdes de délares anualmente. (ANTHONY, 2016).

Esta secao apresentou conceitos e diretrizes gerais para o desenvolvimento da
estratégia, indicando que este processo deve levar em consideracao a incerteza
inerente as decisdes estratégicas. No entanto, ainda é necessaria uma definicao sobre
0 que é “incerteza”, para entao poder endereca-la de maneira adequada. Este é o

papel da secao seguinte.

2.1.2 Niveis de Incerteza e Incerteza Profunda

A tomada de decisdo em situacdes de incerteza profunda (conhecida como
Decision Making Under Deep Uncertainty) € um tipo particular de problemas
complexos (ou, wicked problems). (KWAKKEL; WALKER; HAASNOOT, 2016).
Conforme ilustrado na Figura 6, a incerteza pode ser caracterizada em relagdo ao
conhecimento presumido sobre diversos aspectos de uma situagdo (WALKER;
LEMPERT; KWAKKEL, 2013): i) o contexto futuro. ii) O modelo do sistema que
representa este futuro, iii) os outcomes presentes neste sistema, € iv) 0s pesos que
os diversos stakeholders envolvidos na situacéo atribuem a estes outcomes.

Uma situacao de certeza completa aconteceria quando todos os aspectos de
uma situacao sao conhecidos precisamente. Tal situacdo nao ocorre na realidade, e
apenas atua como o limite do espectro de incertezas. No outro extremo, esta a
ignorancia completa. (WALKER; LEMPERT; KWAKKEL, 2013).

O nivel 1 de incerteza (um futuro claro), representa uma situacdo na qual
admite-se que nao ha absoluta certeza, mas nao se procura avaliar ou medir o grau
de incerteza de maneira explicita. Neste nivel, a incerteza normalmente € tratada por
uma analise de sensibilidade simples dos parametros do modelo. No nivel 2 de
incerteza (futuros alternativos com probabilidades), estao as incertezas passiveis de
descrever adequadamente em termos estatisticos. Nesta situacdo, a incerteza é
usualmente capturada por meio de uma previsdo com um intervalo de confianca, ou
multiplas previsbes com probabilidades associadas. (WALKER; LEMPERT;
KWAKKEL, 2013). No nivel 3 de incerteza (futuros alternativos ranqueados) estdo as
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situacdes nas quais é possivel listar futuros alternativos, e € possivel ordenar tais

futuros em termos de probabilidade percebida.
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Figura 6 — Niveis de Incerteza e Deep Uncertainty

Localizagdo Nivel de Incerteza
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b O
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Modelo Um Unico Um Unico Diversos Diversos Modelo
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@ | deterministico | estocastico deles é o mais | diferentes sabe-se que )
g— provavel estruturas ndo se sabe 4
Outcomes 6 | Uma Um intervalo Diversos Um range Outcomes 0,
do Sistema ‘; estimativa de confianga conjuntos de conhecido de desconhecidos ?;
N | paracada para cada estimativas outcomes =]
5 outcome outcome ranqueados %
(3} pela sua @
probabilidade o
percebida
Pesos de Um Unico Diversos Diversos Um range Pesos
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cada um deles | probabilidade
percebida

Fonte: Adaptado de (WALKER;

LEMPERT; KWAKKEL, 2013).

No nivel 4 de incerteza (diversos futuros plausiveis), é possivel enumerar

multiplos futuros alternativos, porém sem ordenar tais alternativas em termos de

probabilidade percebida. Isto pode ocorrer devido a falta de conhecimento e/ou

concordancia sobre dados sobre ou relagdes entre as entidades do sistema. No nivel

5 de incerteza (futuro desconhecido), representa o nivel mais profundo de incerteza
reconhecida. Apenas se sabe que nada é conhecido. (WALKER; LEMPERT;
KWAKKEL, 2013).

O termo Deep Uncertainty refere-se aos niveis 4 e 5 destacados anteriormente
(WALKER; LEMPERT; KWAKKEL, 2013), e € definido como uma situagcdo na qual
analistas ndo sabem, ou stakeholders nao conseguem concordar sobre: i) os modelos

que descrevem as relagdes entre as principais relacdes que irdo moldar o futuro, ii) as

distribuicbes de probabilidade utilizadas para representar incertezas de variaveis

chave e parametros destes modelos, e/ou iii) como avaliar a utilidade (traduzido de

desirability) de diferentes outcomes. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003, p. xii).
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2.2 Abordagens para Avaliacao de Decisao sob Incerteza Profunda

O recente interesse por abordagens de suporte a decisdo sob incerteza
profunda (HALL et al., 2012) é evidenciado na Figura 7. Esta figura apresenta a
evolucao do numero de paginas em trabalhos publicados relacionados a EMA ou ao
RDM, retornados pela busca realizada na literatura. O grafico comeca em 1993 com
o trabalho seminal de Bankes (1993), e até o ano 2006 cresce timidamente. A partir
de 2006, o crescimento das publicagdes se intensifica visivelmente apds as primeiras
publicacbes que formalizaram o método RDM (GROVES; LEMPERT, 2007;
LEMPERT et al., 2006). A partir de entdo, outras publicagdes comecaram a utilizar
tais termos e a adoc¢do de métodos relacionados a Andlise Exploratoria e ao RDM

comegou a crescer acentuadamente.

Figura 7 — Evolucao de Publicacées sobre RDM e Modelagem Exploratéria
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Fonte: Elaborado Pelo Autor.

Este crescimento no interesse pelo RDM e Modelagem Exploratéria pode ser
melhor compreendido ao observar a fundacao de um programa do NSF (Fundagéao
Nacional de Ciéncia Americana) que investiu 24 milhées de ddlares em centros de
pesquisa para a tomada de decisado sob incerteza. (NSF, 2004). De fato, a producao
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de conhecimento relacionado ao RDM foi financiada por este programa de pesquisa.
(RAND, 2012).

Para responder como se configura o interesse académico sobre o tema e
identificar as vertentes de pesquisa mais influentes, uma analise bibliométrica de Co-
Citacao foi realizada sobre os resultados da busca realizada na base Scopus. Tal
técnica é adequada para a identificacao de autores influentes em uma determinada
area de pesquisa, analisando as referéncias contidas em cada um dos trabalhos
selecionados. (ZUPIC; CATER, 2014). Dentre os 26.801 autores identificados pelo
software VOSViewer (VAN ECK; WALTMAN, 2010), foram selecionados aqueles que
foram referenciados mais de 20 vezes dentre os 512 trabalhos selecionados. Com
estes parametros foi produzido o mapa exibido na Figura 8 e o gréafico exibido na
Figura 9.

Figura 8 — Um Mapa de Co-Citagédo de Trabalhos relacionados ao RDM

Kwakkel -
TUDELFT - DAPP

- ~
+ ESDMA P \
affiarat, c. \
oA i / pruyt, e/
Reed - Cornell - 27 e \‘ © migddigop. h. -|<walslfel, phe Y
MORDM - i L
e g
herman, j.d. J hackbarth, a. \ 7’

van asselt. m.b.a. -~
‘, -

b.p. ~
/ brylg;-p— o = = . stermen’Td.
/ A I -l

1 et w.
/ kasprayk, j.r. ka rosenfiead, j. rotmans, J\
| = b % ® grillner, s.
\ W B0 o ‘ "w ‘ bankes, s.c.
N kollakjb, < :" "s'" op@s wi
- .' nakicenovig,n. - Bankes
\ -
-~ n
wilby, r.. knopman, d, ~ o 'w”" . EMA
hallé'wef
Pl 7N N
pahl -wostl, ¢. 7/ \ '
stirlipg. a. ranger, n. J ber*n, y: ]
v

supta, hy, Wagener, t.

lettenmaier, d.p. / /
4 comes, t.
saltelli, a. yates, d. ] /

lambert, j.h. kee

Lempert -RAND

tvecgky, a.
gigereazeT, g. - RDM
Bem-Haim -
Infogap @
[@5 VOSviewer
drugy, j.l.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
A andlise do mapa de Co-Citagdo e a contagem de citacbes dos autores
forneceram algumas informagdes importantes para esta pesquisa. Primeiramente, o
mapa evidenciou que o trabalho produzido por Robert J. Lempert e outros
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pesquisadores associados a RAND literalmente direcionam a pesquisa nesta area, e
devem ser primariamente considerados.

N&o obstante, outros autores ndo notados inicialmente merecem destaque.
Deve-se notar, por exemplo, o trabalho realizado por Kwakkel e Pruyt (2013)
relacionado a integracéo entre a abordagem de modelagem exploratéria e a dindmica
de sistemas, e a construcdo do EMA Workbench, uma biblioteca escrita em python
que implementa algoritmos Uteis para analises exploratérias (KWAKKEL, 2013). Um
segundo cluster identificado relaciona-se aos trabalhos de Patrick M. Reed
relacionados a integracdo de algoritmos MOEAS (Many Objective Evolutionary
Algorithms) a abordagem RDM, formando o MORDM (Many Objective Robust
Decision Making) (KASPRZYK et al., 2013), e a construgao de bibliotecas para suporte
a estas andlises (HADKA et al., 2015).

Figura 9 — 10 Autores mais Citados em RDM e Instituigcbes
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Além desses trabalhos, emerge na literatura um cluster representado por Bem-
Haim devido a abordagem Info-Gap (BEN-HAIM, 2006), também voltado a avaliacao
de decisodes sob incerteza. Ainda que ndo exaustivos, os indicios apresentados acima
serviram como referéncia para a compreensao desta area de pesquisa, suportando a
escolha do RDM como ponto de partida, bem como suportando a identificacdo de
trabalhos que o relacionem com outras abordagens concorrentes. Tal etapa suportou
a identificacdo dos artefatos e a posterior configuracao de classes de problemas.
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2.2.1 Abordagens para Suporte a Decisao Estratégica

Diversos autores compararam as abordagens para decisdo sob incerteza
profunda. Hallegatte et al. (2012) compara o RDM a outras abordagens utilizadas para
avaliar decisbes investimento sob incerteza climatica. As criticas e limitagbes das
abordagens Cost Benefit Analysis e Opgdes Reais de Hallegatte (2012) sao similares as
criticas anteriormente discutidas relacionadas a analise formal de decisao, visto que tais
abordagens compartilham o pressuposto de conhecimento sobre probabilidades.
Herman et al. (2015), porém, realiza uma sintese das abordagens similares ao RDM
(“robustness frameworks”) ressaltando as diferencas metodoldgicas entre as
abordagens. Nesta comparacao, visto que as abordagens sao similares, o objetivo é
identificar as implicacbes destas diferencas.

Outro grupo de trabalhos procuraram recomendar abordagens para suporte a
decisdo estratégica empresarial (COURTNEY; KIRKLAND; VIGUERIE, 1997;
COURTNEY; LOVALLO; CLARKE, 2013; DYSON et al., 2007), ou ainda investigou a
aplicacao de ferramentas para suporte a estratégia. (O'BRIEN, 2011). A Figura 10
apresenta os resultados desta survey, fornecendo informagbes agregadas sobre as
ferramentas de suporte a estratégia utilizadas na empresa. A lista de artefatos
consolidada é apresentada no Quadro 4. Outros trabalhos foram omitidos desta tabela
(HALL et al., 2012; KALRA et al., 2014; KASPRZYK et al., 2013; LEMPERT, 2013) por
n&o acrescentarem novas abordagens. O Apéndice F contém o quadro completo.

Nota-se que os trabalhos seminais que propuseram o RDM o compararam as
seguintes abordagens: Planejamento por Cenarios, Delphi, Foresight, Decision Analysis,
Simulacdo Computacional (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003) e a Risk Analysis
(LEMPERT et al., 2006).
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Figura 10 — Uso de Ferramentas para Suporte ao Desenvolvimento da Estratégia
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados de O’Brien (2011, p. 919-920).



Quadro 4 — RDM e Abordagens Relacionadas
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Macro-Contexto

Suporte a Decis6es Estratégias / Decisoes Publicas

Suporte a Estratégia Empresarial

Referéncia

(LEMPERT;
POPPER;
BANKES, 2003)

(LEMPERT
et al., 2006)

(HALLEGATTE
et al., 2012)

(HERMAN et
al., 2015)

(COURTNEY;
KIRKLAND;

VIGUERIE, 1997)

(COURTNEY;
(2?)3%0" et al., LOVALLO;

(O’BRIEN,
2011)

Contexto Delimitado pelo
Trabalho

Long Term
Policy Analysis

Decision
Making
Under Deep
Uncertainty

Investment
Decision Making
Under  Climate
Uncertainty

Water
Systems
Planning
under Change

Business Strategy
Under Uncertainty

CLARKE, 2013)
Strategic

Development e
Process Strategy Under

Uncertainty

Supporting the
Strategy
Process**

Scenario Planning

X

X

X X

X

Delphi

X

X

Foresight

Decision Analysis

X

Computer Simulation

Robust Decision Making

XXX XXX

Risk Analysis

Info-Gap

Cost Benefit Analysis (CBA)

CBA Under Uncertainty

Real Options

XXX

Climate Informed Decision Analysis

XXX ([X

MORDM

Decision Scaling

Robust Optimization

XXX

"Traditional Strategy Toolkit"

Game Theory

Technology Forecasting

System Dynamics Modeling

Agent-Based Modeling

Latent-demand Research

XX XXX

Conventional Capital-Budgeting

Monte Carlo Methods

Case-based Decision Analysis

Prediction Markets

Incentivized Estimate Approaches

XXX |X|X

*O trabalho menciona a abordagem, porém sem utilizar explicitamente o nome indicado. ** Resultados omitidos estao presentes no Apéndice G.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Como indicado no Quadro 4, os trabalhos localizados que recomendam
explicitamente abordagens para suporte a estratégia empresarial (COURTNEY;
KIRKLAND; VIGUERIE, 1997; COURTNEY; LOVALLO; CLARKE, 2013; DYSON et al.,
2007; O’'BRIEN, 2011) ndo mencionam o RDM, nem as abordagens relacionadas a ele.
Considerando as datas de publicacdo dos primeiros trabalhos (COURTNEY; KIRKLAND;
VIGUERIE, 1997; DYSON et al., 2007), ainda seria plausivel sua omissao devido a
recente proposicdo deste conjunto de métodos. No entanto, tais trabalhos citam as
mesmas abordagens criticadas pelo RDM, aproximadamente 20 anos apds o inicio da
discussao relacionada a Modelagem Exploratéria (BANKES, 1993). Ao desconsiderar o
desenvolvimento destes novos artefatos, ignora-se a oportunidade de explorar a
contribuicdo destes artefatos para a avaliagdo de decisdes estratégicas. Esta é
precisamente a limitacdo existente no conhecimento em avaliacdo de decisdes
estratégicas em negocios que este trabalho procura superar aplicando o RDM em um

ambiente de negdcios.

2.2.2 Contextos de Aplicacao do RDM

Esta secédo procura identificar os contextos nos quais o RDM foi aplicado. Tal
questdo € crucial para compreender seu grau de generalizacdo. Se o RDM é uma
abordagem generalizavel para diversos tipos de problemas como foi previsto inicialmente
(LEMPERT et al., 2006), logo se espera que o numero de contextos no qual o0 mesmo
seja aplicado cresca ao longo do tempo.
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Figura 11 — Em que Contextos o RDM foi aplicado
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Fonte: Elaborado Pelo Autor.

Uma pesquisa focada nas aplicagbes da abordagem RDM' identificou 32
documentos contendo aplicacbes desta abordagem, como pode ser verificado na Figura
11 (a lista identificada pode ser observada no Apéndice D). Como é possivel notar, este
grafico exibe o movimento de generalizagao prospectado por Lempert et al. (2006).

Como observa-se no gréfico, as aplicacdes do RDM comecaram pela area de
Mudancas Climaticas, partindo para outros contextos como Recursos Hidricos,
Investimento em Novas Tecnologias, Terrorismo, Energia, Infraestrutura e Desastres
Naturais, Transporte e EmissGes de Poluentes e Politica Tributaria / Econémica. A partir
das evidéncias explicitadas a respeito da relevancia dos métodos para suporte a decisdo
sob incerteza, a secao seguinte aprofundara o detalhamento do RDM.

' Uma lista continuamente atualizada de publicagdes relacionadas ao RDM pode ser
encontrada em http:/www.rand.org/methods/rdmlab.htmi
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2.3 RDM - Robust Decision Making

O RDM (Robust Decision Making) é uma abordagem quantitativa que busca
abordar o desafio de tomar decisées em condigdes de incerteza profunda (ou deep
uncertainty). (LEMPERT et al., 2006; LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). Embora
possa ser de dificil implementacdo, o RDM opera sob um principio simples. Ao invés
de usar modelos computacionais e dados para descrever ou prever o futuro que mais
provavelmente acontecera, o RDM executa modelos computacionais para descobrir
como estratégias se comportariam em centenas ou milhares de diferentes futuros
plausiveis.(RAND, 2013). Em situacdées nas quais ha uma quantidade extensa de
possiveis estratégias, o RDM propde-se como uma abordagem sistematica para
explorar e encontrar aquelas que provavelmente serao robustas. (GROVES, 2006).

Para tanto, o RDM requer a construcdo de um gerador de cenarios (em outras
palavras, um ou mais modelos que possam calcular consequéncias de um conjunto
de estratégias e pressupostos), e o utiliza para: i) sugerir que estratégias sdo mais
robustas, ou seja, cuja performance é relativamente insensivel as incertezas em
comparacao as demais estratégias; ii) identificar vulnerabilidades destas estratégias
presentes, ou seja, cenarios nos quais esta estratégia tem baixa performance relativa;
iii) sugerir novas estratégias ou melhorias que sirvam como blindagem a estas
incertezas; e iv) caracterizar os tradeoffs presentes na escolha das melhores
estratégias identificadas. (LEMPERT et al., 2006).

Tal abordagem busca aliar as forgcas da abordagem de planejamento por
cenarios (como a consideracdo de uma ampla gama de futuros plausiveis) com as
vantagens da analise quantitativa computacional (como a possibilidade de calcular os
outcomes de um conjunto de estratégias em milhares de cenarios assumindo
diferentes pressupostos plausiveis). (GROVES; LEMPERT, 2007). Neste sentido, o
RDM busca utilizar as capabilidades humanas e algoritmos computacionais de
maneira complementar (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003), propondo-se como
uma sintese entre o uso de cenarios narrativos e o uso de métodos quantitativos para
tomada de decisao. (LEMPERT et al., 2006).

Uma caracteristica do RDM que o alinha com a abordagem de cenarios e 0
separa de outras abordagens tradicionais é o fato de que o RDM evita que
stakeholders precisem atribuir probabilidades a incertezas criticas que podem moldar
o futuro no inicio da analise. Apenas no fim da analise, o RDM propde a apresentacao
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da incerteza residual em relacdo as estratégias robustas identificadas para que os
stakeholders decidam com base em seus valores e suas expectativas sobre o futuro.
(GROVES, 2006).

2.3.1 Elementos Analiticos

A abordagem do RDM é composta por quatro elementos principais.
(LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). O primeiro deles é a consideracdo de um
grande conjunto de cenarios. Tal conjunto de cenarios considera uma ampla gama de
futuros plausiveis de modo a desafiar estratégias alternativas. Este aspecto é
importante para absorver diferentes informacdes e expectativas que stakeholders
possam ter sobre o que o futuro podera ser. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Este elemento é executado em uma anéalise RDM por meio do uso da Analise
Exploratéria. Tal analise utiliza modelos computacionais para executar experimentos
sobre como estratégias podem se comportar em uma ampla gama de futuros
plausiveis. (GROVES, 2006). Uma secao especifica deste trabalho discutira o
paradigma da modelagem exploratéria.

O segundo elemento € a procura de estratégias robustas ao invés de “otimas”.
(LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). A robustez é um critério usualmente utilizado
intuitivamente por tomadores de decisdo em situagfes reais de incerteza. Tomadores
de decisdo tendem a avaliar sua decisdo como ruim (ou seja, expressam
arrependimento) se o seu resultado é substancialmente pior do que o resultado da
sua melhor escolha possivel. (GROVES, 2006).

O terceiro elemento é o emprego de estratégias adaptativas, as quais evoluem
ao longo do tempo, para atingir robustez. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). O
RDM parte da premissa de que um conjunto inicial de estratégias sob consideragcao
nao irda incluir todas as estratégias possiveis. Por este motivo, a identificacdo de
cenarios que evidenciam as vulnerabilidades das estratégias candidatas pode
contribuir para a proposicao de estratégias adaptativas (ou ainda, hedging actions),
que expandam a analise considerando estratégias mais robustas. (GROVES, 2006).

Hallegatte et. al (2012, p. 16) sugerem quatro classes de estratégias que
podem ser usadas para alcangar a robustez: i) Estratégias de baixo arrependimento
(estratégias que funcionam bem em qualquer cenario); ii) Estratégias Reversiveis ou

Flexiveis (estratégias mais flexiveis do que as demais opg¢des); iii) Estratégias que
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adotam margens de seguranca (estratégias que reduzem a vulnerabilidade da decisao
a um baixo custo) e ; iv) Estratégias que reduzem o horizonte de tempo da deciséo.

O quarto elemento é projetar a analise para a exploracao interativa de diversos
futuros plausiveis. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). Considerando os
elementos anteriores, a abordagem RDM propde-se como interativa (a medida que
propde a deliberacdo por parte dos stakeholders utilizando os outputs de suas
analises) e iterativa (2 medida que requer a repeticao dos passos do método em ciclos
de identificacao e avaliacdo da vulnerabilidade das estratégias). (GROVES, 2006;
LEMPERT et al., 2006; LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

2.3.2 Modelagem e Analise Exploratéria

A criagdo do termo “modelagem exploratéria”, é atribuida a discussao
promovida por Bankes (1993, 1992) (BANKES; WALKER; KWAKKEL, 2013;
KWAKKEL; PRUYT, 2013), a qual distingue duas abordagens de modelagem: a
“Modelagem Exploratéria” a “Modelagem Consolidativa”. Bankes (1993) discute
dificuldades no uso de modelos computacionais em situacdées onde uma validacao
experimental ndo é possivel. A existéncia de tais situagbes e o desejo de utilizar
modelos de simulagdo computacional para suportar o processo de decisdo entram em
conflito com a metodologia tradicional de simulagdao computacional. Este conflito pode
ser observado no texto classico em simulagdo computacional de Law e Kelton (1991):

“Um dos problemas mais dificeis que um analista de simulagao enfrenta é
tentar determinar se um modelo de simulacao é uma representacdo precisa
do sistema real sendo estudado, ou seja, se 0 modelo é valido. Se o modelo
nao é vélido, entdo qualquer conclusdo derivada do modelo serd de valor

duvidoso”. (LAW; KELTON, 1991, p. 298, traducao livre, grifo do autor).
Como argumentado anteriormente, situagdes de Incerteza Profunda séo
caracterizadas por nado haver conhecimento suficiente sobre o sistema sob
consideracdo. Portanto, ndo ha conhecimento suficiente para construir uma
representacao precisa do sistema sob consideracao. Além disso, ainda que houvesse
conhecimento para tanto, Bankes (1993, 1992) ressalta que a validacao pode ndo ser
possivel. Dado este conflito, Bankes (1993, 1992) sugere a distincdo entre a

abordagem de modelagem consolidativa e a abordagem exploratoria.
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Modelagem Consolidativa é compreendida como a consolidagdo de
conhecimento existente sobre a realidade em um modelo e o uso deste modelo como
representacéo fiel do sistema real. (BANKES, 1993). A Modelagem Consolidativa,
quando aplicada em um contexto correto, pode levar a excelentes resultados. No
entanto, o uso de uma abordagem consolidativa nem sempre é possivel. De fato,
quando a abordagem consolidativa € usada nestas situacdes, o resultado principal
nao é a melhoria no processo decisério, mas uma maior sensibilidade as fragilidades
dos modelos. (BANKES, 1993).

Bankes (1993) sugere que projetos de modelagem tipicamente tornam-se
atribulados quando envolvem modelos que nao podem ser validados
experimentalmente, porém a abordagem consolidativa € mesmo assim empregada.
Nestes casos, a validagao pode nao ser possivel porque 0s experimentos necessarios
nao podem ser executados, dados histéricos sdo inadequados, ou ainda, a teoria ndo
€ madura o suficiente para sugerir modelos capazes de realizar predi¢oes.

Bankes (1993) aponta que nestas situacdes os analistas responsaveis pela
modelagem procuram erroneamente sustentar a validade do modelo adicionando
complexidade e detalhamento ao mesmo. Tal atitude é baseada no pressuposto de
que ao adicionar mais detalhes a um modelo, maior sera a sua precisdo. Bankes
(1993) argumenta que este pressuposto é falso, visto que nenhuma quantidade de
detalhes pode validar o modelo, mas apenas adiciona uma ilusdo de realismo. Sem a
possibilidade de uma validacao experimental adequada, analistas tendem a defender
a qualidade do modelo por seu realismo e detalhamento.

Nestas situacbes, ao projetar um modelo sem uma estratégia analitica
apropriada, os analistas permitem-se levar por um processo sem fim de adicionar mais
detalhes ao modelo, porém sem um critério de parada oferecido por uma validacao
experimental rigorosa. (BANKES, 1993). Por estes motivos, Bankes (1993) considera
0 uso de um modelo consolidativo em uma situagdo que nao permite validacao
experimental como “fingir fazer o que nao pode ser feito”.

Bankes (1993) argumenta que avangos tecnoldgicos, sozinhos, ndo serao
capazes de resolver os problemas da modelagem consolidativa. Nenhuma melhoria
tecnoldgica pode eliminar o problema inerente a validacdo de modelos exploratérios.
Ao mesmo tempo, abandonar o uso de modelos computacionais nestas situacdes
pode impedir o uso de uma ferramenta potencialmente util. (BANKES, 1993).
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Em situacbes que sdo caracterizadas por conhecimento insuficiente ou por
incertezas irredutiveis, os analistas que constroem o modelo precisam utilizar
pressupostos sobre seus detalhes e mecanismos. Mesmo que o modelo resultante
nao possa ser considerado uma representacao fiel do sistema em analise, 0 modelo
pode gerar experimentos computacionais que indicam como seria o comportamento
do sistema em consideracao se os diversos pressupostos estivessem corretos. Nestes
contextos, a modelagem exploratdéria deve ser empregada para explorar as
implicacdes de um conjunto diverso de pressupostos e variaveis. (BANKES, 1993).

Neste sentido, a modelagem e analise exploratéria (EMA — Exploratory
Modeling and Analysis) pode ser Util quando existe informagéo suficiente a qual pode
ser explorada pela construcdo de modelos, porém tal informacgéo € insuficiente para
especificar um tnico modelo que precisamente descreve o comportamento do sistema
sob consideracado. (BANKES; WALKER; KWAKKEL, 2013). Ao invés de construir um
unico modelo e falsamente o tratar como uma imagem confidvel do sistema sob
consideracao, a informacao existente sobre a situacao real é consistente com diversos
modelos, cujas implicacées para as decisdes em consideracdo podem ser diversas.
(BANKES; WALKER; KWAKKEL, 2013). Uma unica simulagdo deste modelo n&o é
uma previsdo, mas sim € um experimento computacional que revela como 0 mundo
seria se os diversos “chutes” (traduzido do original guesses) que um modelo faz sobre
as incertezas estivesse correto. (BANKES; WALKER; KWAKKEL, 2013).

A EMA, portanto, envolve a representacao explicita dos conjuntos de modelos
plausiveis, o processo de explorar a informacéo contida neste conjunto por meio de
um elevado numero de experimentos computacionais e a analise dos seus resultados.
(BANKES; WALKER; KWAKKEL, 2013).

A EMA pode ser vista como uma forma de inferéncia realizada a partir das
restricdes de conhecimento que especifica um conjunto de modelos. (BANKES;
WALKER; KWAKKEL, 2013). O resultado de apenas um experimento computacional
¢ tipicamente nao-informativo, apenas sugerindo a plausibilidade de um resultado. O
invés disto, a EMA suporta o raciocinio e a inferéncia de conclusées gerais, a partir
da avaliagdo de um conjunto de experimentos. (BANKES; WALKER; KWAKKEL,
2013).

A Analise Exploratéria utiliza geralmente geradores de cenarios para avaliar a
performance de estratégias em diversos futuros plausiveis. (LEMPERT; POPPER,;
BANKES, 2003). Geradores de Cenarios ndo sao utilizados para prever o futuro. Ao
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invés disto, eles sao utilizados para representar diversas visdes diferentes, porém
plausiveis, do futuro. (GROVES, 2006). Geradores de Cenarios (ou geradores de
casos) e modelos podem ser parecidos, porém sao usados para propoésitos diferentes.
O termo “Modelo” é usado com o pressuposto implicito de que o seu uso tem o objetivo
de buscar uma representacdo o mais precisa possivel do sistema sob consideracao
(LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Uma diferenca decisiva entre um gerador de cenarios e um modelo de previsao
probabilistico esta em como eles abordam a incerteza. Um modelo de previsao
tipicamente atribui uma distribuicdo de probabilidade para todos os parametros
desconhecidos do modelo, representando, portanto, seus resultados com uma
distribuicao de probabilidade. (GROVES, 2006). O grau de incerteza do modelo pode
ser reduzido melhorando-se a representacdao do modelo em relacéo ao processo real,
pela utilizagcdo de dados de entrada mais precisos, ou aumentando a resolugdo
espacial ou temporal do modelo. No entanto, tais estratégias tendem a aumentar a
complexidade destes modelos, exigindo mais tempo para gerar e interpretar seus
resultados. Além disto, fatores altamente incertos, como o comportamento humano
geralmente sdo ignorados por tais modelos, pois ndo ha informacao suficiente para
que uma distribuicao de probabilidade seja assumida (GROVES, 2006). Ao contrario,
geradores de cenarios quantificam “historias” individuais, internamente consistentes
sobre o futuro, porém sem agregar pressupostos sobre a probabilidade dos
parametros do modelo no inicio da analise. (GROVES, 2006).

Existem padrdes estabelecidos e ferramentas estatisticas adequadas para
validar modelos que tem objetivo preditivo (ex.: & possivel validar um modelo que tem
como objetivo simular a performance de um avido). (LEMPERT; POPPER; BANKES,
2003). Apesar disto, ndo existem padrdes rigorosos equivalentes amplamente aceitos
para a avaliagdo de geradores de cenarios (ex.: validacao experimental). No entanto,
sabe-se que tais padrbées devem ser fundamentalmente diferentes daqueles
empregados em modelos consolidativos. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003, p.
50). Um gerador de cenarios ideal deveria apenas produzir cenarios plausiveis, porém
os analistas devem errar no sentido de incluir futuros potencialmente nao-plausiveis,
e ndo o inverso. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003, p. 50). Um teste da qualidade
de um gerador de cenarios trata-se de examinar o quao bem ele consegue replicar os
resultados preditivos de um modelo mais detalhado, ou o0 quado bem ele pode
representar um futuro arbitrario proposto por algum stakeholder. (GROVES, 2006).
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2.3.3 Visao Geral das Etapas do RDM

Tais elementos estao presentes nas principais etapas do método RDM (Figura
12). A Figura 13 apresenta as etapas do método, técnicas e ferramentas envolvidas
no mesmo, de acordo com o framework de Mingers e Brocklesby (1997).

Figura 12 — Robust Decision Making

1. Estruturagdo da Decisao

4. Andlise de Tradeoffs
[ 2. Geragao de “Casos” J

Estratégia 3. Descoberta de Cenarios

Robusta Deliberacéo
L. . ’ - Anélise

Cenarios que evidenciam vulnerabilidades
Deliberacao
com Anélise

1

Fonte: Adaptado de (LEMPERT; GROVES; FISCHBACH, 2013, p. 4).

O processo tem inicio pela Estruturacdo da Decisao. Nesta etapa stakeholders
envolvidos na situacdo definem em conjunto as estratégias, incertezas e objetivos a
serem considerados pela analise. (RAND, 2013). A escolha dos dados a coletar é
orientada pelo framework XLRM (X — Uncertainties/Incertezas, L — Levers/Estratégias,
R — Relationships, M — Metrics/Objetivos). (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Em seguida ocorre a Geracao de “Casos”. Incertezas, Estratégias e Medidas
de performance sao relacionadas por meio de um ou mais modelos computacionais,
e entdo é formada uma base de dados de “Casos”. (LEMPERT; GROVES;
FISCHBACH, 2013). Um Caso corresponde ao resultado de uma instanciacdo do
modelo computacional que corresponde a combinacdo de uma estratégia em um
futuro. (RAND, 2016).
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Figura 13 — Principios, Etapas, Técnicas e Ferramentas associadas ao RDM

Quando € necessario suportar decisdes em situagdes de complexidade e incertezas profundas, uma
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Utilizando a base de dados formada no passo anterior, a descoberta de
cenarios utiliza algoritmos estatisticos para identificar clusters que representem
cenarios que evidenciem vulnerabilidades das estratégias identificadas. (GROVES;
LEMPERT, 2007). Tais cenarios podem ajudar os stakeholders a identificar novas
maneiras de lidar com tais vulnerabilidades, voltando ao passo 1, ou entdo avaliar os
tradeoffs envolvidos na escolha das estratégias (passo 4).

2.3.4 Estruturacédo da Decisao

Como em outras abordagens formais, é necessaria uma maneira de organizar
e consolidar as informacdes relevantes para a tomada de decisdo. Na abordagem
RDM, o framework XLRM (Quadro 5) é utilizado para este propésito. (LEMPERT;
POPPER; BANKES, 2003).

Quadro 5 — Framework XLRM

Incertezas — Uncertainty Factors (X) Alavancagens — Policy Levers (L)

Que fatores que estao fora de controle dos Que agdes os stakeholders podem tomar
decisores afetam sua capacidade de atingir para atingir seus objetivos?
seus objetivos?

Relagoes (R) Indicadores — Performance Metrics (M)

Como os Policy Levers (L) e incertezas (X) O que os stakeholders estdo tentando
podem ser relacionados aos objetivos dos  atingir?
stakeholders (M)?

R
X,L — M

Fonte: Adaptado de Lempert (LEMPERT, 2015 min. 35)
Alavancagens (Policy Levers - L) sao acdes relacionadas ao curto prazo que,
em diversas combinacdes, formam as possiveis estratégias que os tomadores de
decisdo querem explorar. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003). Uma combinacao
alavancagens especifica compde uma estratégia s € S. (LEMPERT et al., 20086, p. 517)
Incertezas Exdgenas (Exogenous Uncertainties - X) sao fatores fora do controle
dos tomadores de decisdo que podem tornar-se importantes para definir o sucesso
das estratégias definidas. Uma combinacao especifica de incertezas configura um

futuro x € F. (LEMPERT et al., 2006, p. 517).
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Indicadores (Measures - M) sdo as os indicadores de performance que 0s
stakeholders da situacao usariam para ordenar a utilidade de diversos cenarios.

Relagbes (Relationships - R) descrevem as maneiras pelas quais os fatores
anteriores relacionam-se um aos outros ao longo do tempo. Tais relagdes séo
representadas no gerador de cenarios utilizado para simular o sistema sob
consideracao. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

2.3.5 Geracao de Casos

Selecionar uma amostra finita de casos para analise a partir de um conjunto
potencialmente infinito de possibilidades € um dos problemas em uma Analise
Exploratéria. (BANKES; WALKER; KWAKKEL, 2016). Quando uma Analise RDM é
utilizada, os futuros neste conjunto de casos tipicamente ndao tém probabilidades
conhecidas. (GROVES, 2006).

Nestas situacdes, as analises RDM usualmente empregam a técnica Latin
Hypercube Sampling para extrair uma amostra uniforme das incertezas exdgenas
dentro de uma faixa de valores plausiveis. (BRYANT; LEMPERT, 2010). Tal pratica
nao deve ser entendida como a atribuicdo de uma distribuicdo de probabilidade
uniforme aos fatores exdgenos, visto que os resultados geralmente nao sao avaliados
utilizando-se métricas que consideram a frequéncia relativa das observacodes.
(GROVES, 2006). A partir desta amostra, a Andlise RDM testa cada estratégia em

cada futuro plausivel que faz parte da amostra obtida. Desta maneira, & necessario

formar um conjunto de casos E = S x F (conhecido como scenario ensemble).
(LEMPERT et al., 2006, p. 517). O Quadro 6 ilustra um scenario ensemble formado por
Z futuros x,, nos quais Y estratégias s, séo testadas, formando Y * Z casos c,,.

Quanto a construcao do gerador de cenarios, a abordagem RDM nao impde o
uso de nenhum formalismo matematico de modelagem especifico. (LEMPERT et al.,
2006). E possivel encontrar, por exemplo, estudos utilizando modelos de dinamica de
sistemas (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003), modelos de Opcobes Reais
(MAHNOVSKI, 2007), ou ainda modelos matematicos “puros”, sem um formalismo
definido (GROVES, 2006). Independentemente da abordagem utilizada para a
construgcdo do gerador de cenarios, cada caso gerado deveria ser considerado
plausivel pelos stakeholders. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).
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Quadro 6 — Scenario Ensemble

Futuros — X1 v X, v Xz

S1 Co1 =+ Coz = Coz

Sy Cy1 Cyz Cyz

Sy Cy1 =* Cyz -+ Cyz
Estratégias T

Fonte: Adaptado de (GROVES, 2006, p. 133).

Para cada um dos casos indicados, 0 modelo computacional é utilizado para
calcular a performance de cada estratégia, utilizando-se uma ou mais métricas P (x).
Para avaliar a robustez de diferentes estratégias, o RDM usualmente emprega o
conceito de Regret (traduzido aqui como Arrependimento, e pode ser entendido como
Custo de Oportunidade). (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

O Arrependimento da estratégia s (ou Custo de Oportunidade) em comparacao

as demais estratégias s’ é definido como a diferenga de performance P;(x) que a
melhor estratégia para o futuro x teria e a performance que a estratégia s teve (Eq.

1). (LEMPERT; POPPER; BANKES, 20083, p. 55).

R.(x) = rr;gX[Ps'(x)] — Pi(x) (1)

Uma maneira alternativa de medir o Arrependimento é obter o Arrependimento
Relativo (ou Custo de Oportunidade) em termos percentuais. (LEMPERT; POPPER,;
BANKES, 2003, p. 56). Na formulagao abaixo, considera-se também o valor minimo de
performance. Sem este ajuste, caso o valor maximo seja negativo, a equagao original

(na qual o denominador é apenas 0 maximo) retornara valores incoerentes.’

max[Py (x)] — Fs(x)
max[Pg (x)] — min[Pgs(x)]

RR.(x) = (2)

' Sob a formulagao original, O arrependimento relativo de uma estratégia que gerou -20 R$
onde o maximo possivel é -10 R$ e o minimo é -110 R$ geraria (-10-(-20))/-10 = -100% de
arrependimento relativo, um resultado incoerente. Sob a formulagao alterada, a estratégia geraria (-10-
(-20))/(-10-(-110)) =10/ 100 = 10 % de arrependimento.



63

Uma Estratégia Robusta pode ser definida como uma que tem um
arrependimento relativo pequeno comparado com as suas alternativas, em um amplo
range de futuros plausiveis. (LEMPERT et al., 2006).

Uma vez definido o critério de avaliacdo das estratégias, € necessaria uma
definicdo sobre como escolher a estratégia definida. Em situagdes de incerteza, um
possivel critério de escolha da estratégia é o mini-max. Tal estratégia em principio
minimizaria o maximo Arrependimento (ou custo de oportunidade). No entanto, esta
estratégia pode ser ruim para uma analise exploratéria. Uma estratégia razoavelmente
boa pode ter um péssimo valor em um cenario especifico, distorcendo a analise
realizada. (GROVES, 2006). Considerando tais fraquezas destes critérios de escolha,
tais estratégias de classificagdo tradicionais ndo sdo desejaveis para um estudo
utilizando o RDM. (GROVES, 2006; LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Maneiras alternativas de selecéo procuram identificar estratégias que atinjam
um certo grau de performance na maioria dos cenarios avaliados. Em outras palavras,
procura-se minimizar o numero de “apostas ruins”. (GROVES, 2006). Uma maneira é
escolher a estratégia s utilizando a métrica de avaliacao f;(x) superior a um threshold
de performance a no maior niumero possivel de futuros, ou seja, escolher uma

estratégia para:
max #{x,1fs(s,x) = a} (3)

Uma outra alternativa é escolher a estratégia que possui a maior Mediana de
uma métrica de avaliacao f;(x), ou algum outro quartil (GROVES, 2006). A Figura 14
apresenta a comparacao de 25 estratégias, exibindo o terceiro quartil como o limite
superior do retangulo de cada estratégia. Nesta figura, a estratégia M12 possui o
menor terceiro quartil em arrependimento relativo. Desta maneira, pode-se buscar

uma estratégia que maximize este quartil:
max Med {f;(s,x)| x =1, .., X} (4)
S

Ao final desta etapa obtém-se uma lista de estratégias candidatas, e uma
estratégia considerada como a mais robusta dentre o conjunto de estratégias
identificadas. O préximo passo do metodo trata-se de identificar vulnerabilidades de

tais estratégias.
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Figura 14 — Comparacao de Estratégias Utilizando o Arrependimento Relativo
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Fonte:Adaptado de (LEMPERT et al., 2006, p. 521).

2.3.6 Descoberta de Cenarios para Analise de Vulnerabilidade

No contexto da RDM, cenarios sdo um conjunto de estados futuros que
representam vulnerabilidades de estratégias propostas. (BRYANT; LEMPERT, 2010).
Situagdes de vulnerabilidade podem ser entendidas como situacées nas quais uma
estratégia falha em atender seus objetivos de performance (performance absoluta) ou
uma situacdo na qual a performance da estratégia se desvia significativamente da
performance da melhor estratégia para um determinado futuro (performance relativa).
(BRYANT; LEMPERT, 2010).

A descoberta de cenéarios faz uma pergunta focalizada: A que futuros as
estratégias de uma organizacdo sao vulneraveis? (BRYANT; LEMPERT, 2010).
Groves (2006) sugere que vulnerabilidades podem ser descobertas utilizando-se trés
conjuntos distintos de técnicas: i) anélise exploratéria; ii) métodos de Data Mining e iii)
outros métodos estatisticos.

A descoberta de cenarios distingue-se de uma analise de sensibilidade
tradicional. Ao contrario de uma andlise de sensibilidade tradicional, a descoberta de
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cenarios nao apenas indica os inputs mais importantes para a variagdo dos outputs,
mas também identifica as combinacdes destes parametros e seus thresholds que mais
predizem outcomes relevantes para uma decisao. (BRYANT; LEMPERT, 2010).

A Analise Exploratéria é utilizada usualmente para identificar um pequeno
namero de fatores exdégenos que revelam areas nas quais uma determinada
estratégia tem baixa performance. Na literatura em RDM, usualmente sdo utilizados
graficos conhecidos como “Landscapes of Plausible Futures” para visualizar a
sensibilidade de diferentes estratégias em diferentes futuros. (LEMPERT; POPPER,;
BANKES, 2003).

Em um raro exemplo de aplicacdo do RDM em um contexto empresarial
encontrado na literatura, a visualizagao de vulnerabilidades € exibida na Figura 15.

Figura 15 — Visualizacao de Vulnerabilidades de uma Estratégia
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Fonte: (LEMPERT; POPPER, 2005, p. 127)

Neste grafico, a tonalidade de cor representa a faixa de taxa interna de retorno
(TIR) de um plano especifico para a introdu¢do de uma nova linha de produtos, a qual
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varia de acordo com duas incertezas criticas identificadas: o custo de producéao e o
volume total. Além disso, as linhas horizontais e verticais que cortam o grafico
representam os pressupostos existentes no inicio do projeto. Pode-se notar que a
performance da estratégia sob consideracao é sensivel a pequenas variacoes tanto
em custo quanto em volume de producdo, o que motivaria a busca por estratégias
mais robustas.

Ainda que a abordagem de Analise Exploratéria seja util para uma exploracéao
intuitiva, ndo ha garantia de que a mesma podera oferecer uma boa caracterizacéo
das vulnerabilidades da estratégia em consideracdo. Em situacées onde o modelo é
mais complexo, torna-se dificil identificar regides de vulnerabilidade usando apenas a
analise exploratéria. Nestes casos, algoritmos estatisticos podem ser usados para
este proposito. (GROVES, 2006).

Bryant e Lempert (2010) sugerem uma abordagem para a descoberta de
cenarios utilizando o algoritmo PRIM, cujos passos sdo demonstrados na Figura 16.
A abordagem comeca com a Geracao de Dados, a qual corresponde a geracao de
Casos do método RDM, o que foi abordado anteriormente neste trabalho.

Figura 16 — Passos da Descoberta de Cenarios
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Fonte: Elaborada pelo autor com base em (BRYANT; LEMPERT, 2010).
Uma vez que se tenha uma base de dados incluindo informacgdes sobre
incertezas, estratégias e medidas de performance, sdo utilizados algoritmos para a

identificacdo de cendrios que explicitam as vulnerabilidades de uma estratégia

candidata s. E escolhido um threshold de performance a, o qual separard 0s casos
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nos quais a estratégia teve sucesso dos casos onde a estratégia ndo teve sucesso.
Desta maneira, o conjunto de casos de interesse I é formado pelos futuros x’ nos
quais a estratégia tem performance f (s, x") superior ou inferior a este limiar (BRYANT;
LEMPERT, 2010):
Iy = {x|f(s %) = a}ou{x|f(s,x) < a} (5)
O objetivo da descoberta de cenarios é encontrar conjuntos de restricdes

By ={a; < x; < bj,j € Ly} multidimensionais utilizando os parametros de
incerteza L; que contenham uma boa parte dos casos de interesse I com um
subconjunto dos parametros de inputs L, < {1, ..., M}. Tais conjuntos de restrigoes

constituem uma “caixa” B), as quais formam um conjunto de caixas B. Desta maneira,

obtém-se um conjunto de “caixas” de descreve as vulnerabilidades de uma dada
estratégia. (BRYANT; LEMPERT, 2010).

A Figura 17 apresenta um exemplo de um cenario descoberto (BRYANT;
LEMPERT, 2010). Neste exemplo, os casos de interesse I sdo marcados por circulos
preenchidos, e os demais, ndo preenchidos. A Figura 17 apresenta um conjunto de
restricdes, os quais formam um cenario. Note-se que o cenario é formado, neste caso,

por trés variaveis, e ndo necessariamente abrange todo o espacgo de incerteza, visto
que busca caracterizar os casos no qual a estratégia s ndo atende um nivel de

performance a.

Figura 17 — Exemplo de Cenarios “Descobertos” com o algoritmo PRIM
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LEMPERT, 2010, p. 43).
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Independentemente das técnicas de analise utilizadas, Groves (2006) propde
critérios para a identificacdo de cendrios em uma andlise de vulnerabilidade das
estratégias. Os cenarios identificados devem ser definidos utilizando-se faixas de
valores adjacentes do menor nimero de incertezas possiveis. Além disso, 0 nimero
de cenarios considerados deve ser 0 menor possivel. Se muitos cenarios forem
identificados, sua utilidade para a definicdo de estratégias alternativas é
comprometida. Outro critério € que cada cenario deve ter uma alta concentracao de
futuros nos quais ha baixa performance. Finalmente, os cenarios identificados devem
abranger coletivamente todas as vulnerabilidades evidenciadas no conjunto de
simulacdes identificados. (GROVES, 2006).

Bryant e Lempert (2010) sintetizam tais critérios em trés caracteristicas que os
cenarios devem ter para suportarem a identificacdo de vulnerabilidades de uma
estratégia: Cobertura, Densidade e “Interpretabilidade”.

Cobertura se refere a propor¢céao de casos de interesse capturados pelo cenario

(em outras palavras, “dentro da caixa”) em relagdo ao numero total de casos de
interesse. Para realizar este calculo, usamos a variavel y'; para indicar se o futuro em

questao pertence ou ndo ao conjunto de casos de interesse:

, (1 sex;€ I
yi_{O se x; & I (6)

A partir desta variavel, pode-se calcular a cobertura (BRYANT; LEMPERT,
2010) do Cenério B:

inEB y,i

CB)= §—r
inEXIyi

(7)

Densidade se refere a proporcao de casos de interesse capturados pelo cenario
em comparacao ao numero total de casos capturado pelo cenario. A densidade pode
ser calculada por:

!
inEBy i
inEB 1

Por fim, a interpretabilidade refere-se a facilidade de interpretacao dos cenarios

D(B) = (8)

pelos decisores e stakeholders vinculados ao problema, sendo essencialmente

subjetiva. No entanto, pode-se comparar a interpretabilidade quantitativamente
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considerando o numero de “caixas” contidos no Cenario, € 0 numero de incertezas
que formam cada “caixa”. (BRYANT; LEMPERT, 2010). Bryant e Lempert (2010)
sugerem que um cenario interpretavel deveria ter na ordem de trés ou quatro caixas,
cada uma limitada pela ordem de dois ou trés parametros.

Um cenario ideal combinaria alta densidade, cobertura e interpretabilidade. No
entanto, estes trés critérios usualmente competem entre si. Por exemplo, a cobertura
e a densidade normalmente sdo usualmente inversamente proporcionais. Além disso,
ao aumentar a interpretabilidade pode aumentar a cobertura, porém usualmente
diminui a densidade do cenario. Para um determinado conjunto de dados, estas trés
medidas formam uma fronteira de eficiéncia. Por este motivo, o processo iterativo
proposto na Figura 16 sugere que o analista descubra diversos cenarios ao longo
desta fronteira, para entao escolher o cenario mais util para a decisdo em questao. A
Figura 18 apresenta um grafico exibindo a fronteira de eficiéncia da descoberta de

cenarios.

Figura 18 — Curvas de Tradeoff entre Densidade e Cobertura
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Fonte: (BRYANT; LEMPERT, 2010, p. 42).
Na Figura 18, os trés critérios para a escolha dos cenarios sao exibidos. Cada
ponto no grafico representa um cenario (um conjunto de “caixas”) que delimita faixas
de incerteza na qual a uma estratégia sob consideracao falha frequentemente. Deve-
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se escolher um cenario que tenha alta Cobertura, e Alta Densidade, com 0 minimo de
parametros considerados. (BRYANT; LEMPERT, 2010).

O Algoritmo PRIM é usualmente aplicado em estudos do RDM para gerar estes
cenarios (os pontos no grafico), pois este algoritmo busca, ao mesmo tempo,
maximizar a cobertura e densidade dos clusters identificados. Outro algoritmo que
também pode ser utilizado é o CART. Uma comparacgao entre estes dois algoritmos
demonstrou que ambos podem ser usados para os propésitos da descoberta de
cenarios. (LEMPERT; BRYANT; BANKES, 2008).

Quando o numero de variaveis de incerteza que caracterizam os cenarios €
elevado, usualmente as aplicagcbes em RDM representam os cenarios indicando
“faixas” de valores nos quais a estratégia sob consideracao falha. A Figura 19
apresenta um cenario definido por cinco incertezas. As linhas e os seus limites
representam as faixas de valores plausiveis definidas para cada incerteza. As faixas
de valores que caracterizam o0s cenarios sdo marcadas pela linha mais grossa, e 0s

valores de referéncia sdo marcados com um “X”. (LEMPERT et al., 2006).

Figura 19 — Um Cenario definido por 5 Incertezas
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Fonte: Adaptado de (LEMPERT et al., 2006, p. 523)

Uma vez que o cenario foi definido, Bryant e Lempert (2010) sugerem a
aplicacao de dois testes. O primeiro, o Resampling Test, avalia a definicdo do cenario
verificando se a mesma definicao de cenario acontece se for coletada uma amostra
diferente da base de dados. O segundo teste trata-se do Quasi-p-value Test. Este é
um teste que estima a probabilidade que o algoritmo limite algum parametro somente
ao acaso. Finalmente, parte-se para a escolha do cenario, a qual deve ser orientada
pelos critérios e testes indicados anteriormente. (BRYANT; LEMPERT, 2010).
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A descoberta de cenarios tem suas limitagcoes e custos. Em primeiro lugar, ela
requer um modelo de simulagao computacional para gerar a base de dados inicial de
resultados. Tais modelos podem ser caros para construir, bem como podem restringir
os fenbmenos que podem ser analisados. Além disso, a descoberta de cenarios gera
resultados contingentes a uma estratégia definida. Em algumas situa¢ées, ndo ha uma
estratégia definida, e o melhor que se pode fazer é avaliar a vulnerabilidade do caso
“business as usual’. (BRYANT; LEMPERT, 2010).

Independentemente desta questdo, a descoberta de cenarios termina com a
caracterizagcdo das situacées nas quais uma estratégia sob consideracdo tem
performance ruim. Esta caracterizacdo tem o objetivo de incentivar a proposicéao de
outras estratégias ou melhorias que diminuam a sensibilidade da estratégia sob
consideracao a estas incertezas. Por este motivo, 0 RDM sugere o retorno ao primeiro
passo, proponham-se novas estratégias e realize-se a analise novamente.

Apdbs a um novo ciclo (ou diversos outros ciclos) os decisores podem chegar a
conclusdo de que a estratégia definida € boa o suficiente, e apenas entao sera
realizada a andlise de tradeoffs.

2.3.7 Anélise de Tradeoffs

Na abordagem Bayesiana, a andlise comega com uma caracterizagdo das
probabilidades de diversos parametros incertos realizada por stakeholders e experts.
A andlise entao determina a estratégia com a melhor performance, contingente a estas
expectativas, de modo que a estratégia escolhida pode ser ruim em futuros
considerados improvaveis. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Ao invés de comecar com esta definicao de probabilidades, a abordagem RDM
nao realiza estimativas de probabilidades em seu inicio, porém procura identificar e
aprimorar estratégias que tenham boa performance em diversos futuros. Em seguida,
sugere-se a identificacao e caracterizacao de cenarios aos quais estas estratégias séo
vulneraveis. Em seu ultimo passo, a analise de tradeoff realiza esta pergunta: O quao
provaveis estes “cenarios de vulnerabilidade” devem ser para que a escolha de outra
estratégia seja justificavel? (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Para responder a esta questao, inicia-se identificando estratégias que estdo em
uma “fronteira de tradeoff’. Lempert et al. (2006) exemplificam esta analise definindo

uma curva de tradeoff que compara a performance de 425 estratégias (Figura 20).
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Figura 20 — Curva de Tradeoffs Entre Estratégias
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Fonte: Adaptado de (LEMPERT et al., 2006, p. 526).

O objetivo desta etapa é identificar estratégias que tem performance proxima a
da estratégia selecionada utilizando o critério definido anteriormente. No exemplo
utilizado por Lempert et al. (2006) a estratégia SV00.005.002 é a estratégia que tem
o menor terceiro quartil em arrependimento relativo. Utilizando o algoritmo PRIM, o
estudo identificou um cenario ao qual esta estratégia é vulneravel, identificado como
“Low Global Decoupling’. Desta maneira, a Figura 20 apresenta o terceiro quartil em
arrependimento relativo de cada uma das 425 estratégias consideradas dentro do
cenario identificado (eixo y) e fora do cenario identificado (eixo x). As estratégias que
estdo na curva formada pelas estratégias que tem o menor arrependimento no eixo X
e Y sao, portanto, as estratégias cuja escolha € justificavel pela analise RDM.
(LEMPERT et al., 2006).

Selecionadas as estratégias que compde a curva de tradeoff, a RDM finalmente
reduz o problema original a uma escolha entre um pequeno conjunto de estratégias.
A Figura 21 apresenta o Arrependimento Esperado de cada estratégia, contingente a
expectativa dos stakeholders em relacao as chances de concretizagdo do cenario
“Low Global Decoupling Rate” (LGD). (LEMPERT et al., 2006).
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Figura 21 — Arrependimento Esperado das Estratégias sobre a Curva de Tradeoff
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Fonte: Adaptado de (LEMPERT et al., 2006, p. 526).

A analise é entdao executada ponderando-se a escolha das estratégias pela
expectativa dos stakeholders relacionada a ocorréncia do cenario em questao.
Exemplificando, se todos os futuros plausiveis fossem igualmente provaveis (1:1), a
escolha da estratégia SV02.005.015 seria justificavel. Se, porém, os stakeholders
acreditam que as chances de o cenario LGD se concretizar sdo proximas a 100:1,
logo a estratégia SV01.015.015 é a estratégia mais adequada, visto que possui menor
arrependimento esperado. (LEMPERT et al., 2006).

Para calcular o Arrependimento Esperado, séo utilizadas as férmulas

apresentadas a seguir. O Arrependimento Esperado R_S da estratégia s é calculado de

acordo com o numero de casos no qual a estratégia tem sucesso N, cess0 > € falha

Ngqina, 0 Arrependimento Esperado nos casos de Sucesso R, ¢ e falha Ry, e das

chances atribuidas ao cendrio no qual a estratégia falha ¢. (LEMPERT; POPPER;
BANKES, 2003, p. 119).

R_s _ NSucessom + ¢&alham (8)

¢NFalhaRs,F
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A literatura em RDM sugere que se utilize o conceito de “chances” ao invés de
probabilidade para a avaliagdo de tradeoffs, visto que ha evidéncias de que esta

maneira de raciocinio € melhor entendida pela maioria das pessoas. (LEMPERT;

POPPER; BANKES, 2003, p. 119). A relacdo entre a probabilidade de um evento p e

as “chances” ¢ (traduzido de odds) de sua ocorréncia é dada pela Equacéo 9 e 10.
(LEMPERT; COLLINS, 2007).

b= (9)

¢ = - (10)

Uma alternativa para o célculo do arrependimento esperado é apresentada por
Lempert e Collins (2007, p. 1018) (Equacéao 11). A literatura em RDM sugere que se
utilize o conceito de “chances” ao invés de probabilidade para a avaliagéo de tradeoffs,
visto que ha evidéncias de que esta maneira de raciocinio € melhor entendida pela

maioria das pessoas.

Ry=p* Ryp+ (1—p) * Ry (11)

Além desta informacéo, a andlise ainda identifica as regides nas quais a
escolha de cada estratégia é robusta. Neste exemplo, as linhas apresentadas na parte
superior do grafico mostram as regides nas quais a estratégia tem um arrependimento
esperado até 20% distante da melhor estratégia. (LEMPERT et al., 2006).

Como é possivel notar, a abordagem RDM nao determina a melhor estratégia
em uma determinada situacdo. Ao invés disso, a abordagem utiliza informacdes
geradas por modelos computacionais para reduzir problemas multidimensionais e
incertos a um pequeno numero de tradeoffs a serem ponderados por decisores.
(LEMPERT et al., 2006).

2.3.8 Quando usar o RDM

Lempert et. al (2006) procuram delimitar o campo de aplicacdo do RDM

sugerindo caracteristicas genéricas de situacées nas quais o RDM pode ser util: i) a
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situacao pode ser caracterizada como extremamente incerta (deeply uncertain); ii) ha
informacdo suficiente para representar a situacdo por meio de um modelo
computacional; iii) ha um conjunto rico de opgdes a escolher. Dadas estas condicoes,
€ possivel utilizar o conhecimento existente sobre o sistema (representado na forma
de um ou mais modelos computacionais) para descobrir estratégias que sao robustas
em um maior numero de futuros plausiveis. (LEMPERT et al., 2006).

Para facilitar a visualizacdo das situacées nas quais o RDM pode ser uma
abordagem util, Lempert et al. (2013) sugere uma arvore de decisdo, como mostra a
Figura 22. Segundo esta definicdo, O RDM seria util em situagdes onde ha Incerteza
“Profunda” (traduzido de Deep Uncertainty), caso contrario, as abordagens “Predizer-

e-Agir’ devem ser empregadas.

Figura 22 — Quando usar o RDM — Uma versao simplificada

Robust Decision

Making - RDM
?
gt Complexa
Incerteza /V@‘o Planejamento por
“Profunda”? Cenarios
As.
%0 Abordagens

“Predizer-e-Agir”’

Fonte: (LEMPERT et al., 2013, p. 9).

Além disso, se 0s experts podem ter uma nocao intuitiva dos futuros mais
importantes para a tomada de decisdao e das consequéncias destas decisdes
(situacbes menos complexas), o Planejamento por Cenarios pode ser empregado.
(LEMPERT et al., 2013).

Uma segunda maneira encontrada na literatura de delimitar o campo de
aplicacdo do RDM e destas mesmas abordagens é exibida na Figura 23. Esta figura
adiciona a variavel “Op¢des de Decisao / Oportunidades de Hedging’, indicando que
pode haver problemas que néo oferecam decisdes robustas (LEMPERT et al., 2006;
LEMPERT; COLLINS, 2007).
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Figura 23 — Quando usar o RDM — Outra Alternativa

Abordagens
Predlzer_e_w / P RDM
rd
Alta
Complexidade Planejamento
/ por Cenarios
Vg
Poucas
Baixa 3 o
Muitas Opcodes de Decisédo /
Definida — Oportunidades de Hedging

Incerteza

Fonte: (RAND, 2010).

Tal variavel é importante pois nem todos os problemas possuem um conjunto
suficientemente rico de opg¢des, o qual permita encontrar estratégias que tenham
performance boa o suficiente em um conjunto amplo de possiveis futuros. Desta
maneira, em algumas situacées, nenhuma quantidade de esforco sera suficiente para
sugerir estratégias robustas. (LEMPERT et al., 2006, p. 527). Finalmente, o Quadro 7
sintetiza as condi¢des nas quais o RDM pode ser (til para o suporte a decisao.

Quadro 7 — Condicoes Necessarias para a Instanciacdao do RDM

Caracteristica | Descricao Fonte

1 - A situacdo é | A situacdo € complexa o suficiente para demandar o | (LEMPERT

complexa suporte de um tratamento analitico. Apenas a intuicéo | et al., 2013,
nao pode ser utilizada para avaliar as opgoes. p. 9)

2 - Ha Incerteza | Nao ha consenso sobre: i) os modelos que descrevem | (LEMPERT;
Profunda as relagdes entre as principais variaveis que irao moldar | POPPER,;
o futuro, ii) as distribuicdes de probabilidade utilizadas | BANKES,
para representar incertezas de varidaveis chave e | 2003, p. xii)
parametros destes modelos, e/ou iii) como avaliar a
utiidade (traduzido de desirability) de diferentes

outcomes.
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Caracteristica | Descricao Fonte

3 - A situacdo | E possivel reunir o conhecimento existente sobre a | (LEMPERT
pode ser | situagao na forma de um modelo, calculando o resultado | et al., 2006)
modelada da decisdo dado um conjunto de pressupostos.

4 - Diversidade de | Ha um conjunto rico de opgbes a avaliar de modo que a | (LEMPERT
opgdes a analisar | existéncia de solugdes robustas é plausivel. et al., 2006)
5 — A decisdo é | A escolha da melhor estratégia é altamente sensivel a | (LEMPERT
sensivel as | pressupostos sobre a estrutura e probabilidades | et al., 2006)
Incertezas relacionadas ao modelo.

Fonte: Consolidado pelo Autor.
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2.4 Industria da Manufatura Aditiva

A Manufatura Aditiva trata-se da fabricacdo de componentes por meio da unido
de materiais, usualmente camada a camada, a partir de um modelo tridimensional.
(FRAZIER, 2014). Inicialmente aplicada para a fabricacdo rapida de protétipos
(MELLOR; HAO; ZHANG, 2014), a manufatura aditiva tem expandindo sua atuacao
para a fabricacdo direta de componentes. (BERMAN, 2012).

Esta secao do trabalho focalizara sua atencao para os aspectos da industria da
manufatura aditiva relevantes para a modelagem de decisbes estratégicas
relacionadas a difusdo desta tecnologia. Um primeiro aspecto relevante a ser
considerado é a estrutura da industria da cadeia de valor da manufatura aditiva. A
Figura 24 apresenta a estrutura desta industria, indicando os principais tipos de
players atuantes no mercado. Fabricantes de Sistemas de Impressdo 3D sdo os
players desta industria com a maior participacdo do mercado por parte dos
fornecedores de tecnologia. Os players mais importantes desta categoria incluem a
Stratasys (SSYS), 3D Systems, EOS, Concept Laser, SLM Solutions, ExOne e
Ultimaker.(ERNST & YOUNG GMBH, 2016).

Figura 24 — Vis&do Geral da Cadeia de Valor da Impresséao 3D

Fabricantes de
Sistemas de
Impressao 3D

Empresas de
Manufatura

Fornecedores de
\EVCIETS

Consumidor Final

Desenvolvedores de
Software

Fabricantes de Fornecedores de
Sistema de Servigo de Impressao
Escaneamento 3D 3D

Fornecimento para Empresas de Manufatura

= Fornecimento para Provedores de Servigo de Impressdo 3D
Fornecimento para Consumidores Finais
Fornecimento de Produtos Impressos em 3D

Fonte: Adaptado de (ERNST & YOUNG GMBH, 2016, p. 55).
Fornecedores de materiais produzem o0s insumos necessarios para a

fabricacdo aditiva, incluindo polimeros e materiais metdlicos. Empresas fornecedoras
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de software tém um papel relevante ao criar os sistemas necessarios para projetar os
modelos de impressdo a serem utilizados no processo de fabricacdo. Além destes
players, existem os fabricantes dos sistemas de escaneamento tridimensional,
utilizados para criar modelos 3D a partir de objetos reais. (ERNST & YOUNG GMBH,
2016).

Clientes desta industria incluem empresas de manufatura que fabricam
produtos utilizando a tecnologia de impressdo 3D ou utilizam os sistemas para
atividades internas de desenvolvimento de produto. OQutros clientes incluem
provedores de servico de impressao 3D. Finalmente, os consumidores finais compram
produtos fabricados em impressdo 3D, ou ainda compram materiais € maquinas
diretamente dos fabricantes de sistemas de impressao. (ERNST & YOUNG GMBH,
2016). Este trabalho opta por focalizar sua atencao aos fabricantes de impressoras
3D, delimitando sua atencao as impressoras 3D profissionais.

Um segundo aspecto relevante para este trabalho é a evolugéo das tecnologias
de manufatura aditiva. Esta industria € marcada por investimentos significativos em
pesquisa e desenvolvimento visando a melhoria da performance destes
equipamentos. (FORD, 2014). Consequentemente, € possivel observar uma ampla
gama de tecnologias de impressao 3D disponiveis no mercado. O Quadro 8 apresenta
as tecnologias de impressao 3D disponiveis atualmente, e uma lista nao exaustiva de

fabricantes de sistemas de impressao 3D relacionados a estas tecnologias.

Quadro 8 — Players Fabricantes de Impressoras 3D e Tecnologias

Categoria Tecnologia Players

Vat SLA (Stereolitography) 3D Systems
photopolymerization Formlabs
DWS

DLP (Digital Light Processing) EnvisionTec
B9C Creations

CDLP (Continuous Digital Light Processing) Carbon3D
EnvisionTec

Material Extrusion FDM (Fused Deposition Modeling) — Plastic Stratasys
Ultimaker
MakerBot
Zortrax

Prusa Printers
Printrbot
Lulzbot

Composite (CFF) Markforged

Material Jetting MJ (Material Jetting) Stratasys
3D Systems
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Categoria Tecnologia Players
NPJ (NanoParticle Jetting) XJET
DOD (Drop On Demand) Solidscape
Binder Jetting BJ (Binder Jetting) — Gypsum, Sand 3D Systems
VoxelJet
BJ (Binder Jetting) — Metal ExOne
Powder Bed Fusion | MJF (Multi Jet Fusion) HP
SLS (Selective Laser Sintering) EOS
3D Systems
Sinterit
Sintratec
DMLS / SLM (Direct Metal Laser Sintering, EOS
Selective Laser Melting) 3D Systems
SLM
Renishaw
ConceptlLaser
NI Additive Industries
EBM (Electron Beam Melting) Arcam (GE)
Direct Energy LENS (Laser Engineering Net Shape) Optomec
Deposition
EBAM (Electron Beam Additive Manufacturing) Sciaky
Sheet Lamination LOM (Laminated Object Manufacturing) — Paper MCOR
LOM (Laminated Object Manufacturing) — EnvisionTec
Composite Impossible Objects

Fonte: Adaptado de (3D HUBS, 2017a).

Como é possivel observar, 0 ambiente competitivo dos sistemas de impressao
3D é altamente complexo, visto que estas tecnologias podem competir entre si pelo
mesmo mercado. Alguns players possuem uma atuacéo diversificada em diversas
tecnologias (ex.: 3D Systems), enquanto outros players focalizam-se sobre
tecnologias proprietarias (ex.: HP).

Vinculada intimamente ao desenvolvimento tecnolégico da impressao 3D esta
a dinamica de geracdo e expiracdo de patentes. Ford (2014, p. 25) indica que a
expiracao de patentes esta influenciando o desenvolvimento de novas maquinas e
aplicacoes nos Estados Unidos e no exterior. O impacto da expiracao de patentes é
relevante, pois, “...a medida que mais patentes expirarem havera oportunidades para
que [os demais players] se capitalizem sobre a tecnologia e desenvolvam novos
sistemas”. (FORD, 2014, p. 25).

Como é possivel observar na Figura 25, 0 nimero de patentes relacionadas a
impressao 3D solicitadas tem crescido significativamente.
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Figura 25 — Numero de Patentes Solicitadas — Impresséo 3D
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Fonte: (UK INTELLECTUAL PROPERTY OFFICE, 2013)

Um levantamento sobre as patentes publicadas entre 1980 e 2013 relacionadas
a impressao 3D revela que neste periodo foram publicadas 9.145 patentes, agrupadas
em 4.015 familias de patentes, em 58 paises ao redor do mundo. Estes numeros
indicam que a publicagcdo de patentes estd estabelecida neste setor, e que o0s
principios de impressdo 3D sdo conhecidos ha décadas, de modo que os
desenvolvimentos presentes nesta area representam melhorias incrementais. (UK
INTELLECTUAL PROPERTY OFFICE, 2013, p. 11).

Considerando que a dindmica desta industria esta relacionada a evolugéao da
performance de seus produtos, a qual é observavel no numero de patentes
requisitadas, é coerente que um modelo que vise avaliar decisdes estratégicas dos
players desta industria leve estes elementos em consideracgao.

Além disso, é necessario considerar que o crescimento da demanda desta
industria pode encontrar uma série de barreiras em seu desenvolvimento. O preco do
Sistemas de Impressao 3D, por exemplo € um fator relevante. (ERNST & YOUNG
GMBH, 2016). Além disso, a auséncia de competéncias internas as empresas pode
limitar a velocidade de sua adocao para a producéo direta. (ERNST & YOUNG GMBH,
2016). Por estes motivos, a avaliacao de decisdes estratégicas relacionadas a venda

de sistemas de impressao 3D deve considerar a relagcao dindmica entre preco e
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velocidade de adocao da tecnologia. Enquanto o preco for suficientemente alto, a
impressdo 3D sera competitiva em um numero limitado de situacées, reduzindo,
portanto, a velocidade de adocao da tecnologia.

Sendo assim, para avaliar decisdes estratégicas de players desta industria, é
necessario levar em consideracédo a velocidade de desenvolvimento tecnoldgico, a
dindmica de patentes, e o processo de difusao deste novo produto. A secéao seguinte
deste trabalho revisara modelos que suportam decisdes estratégicas relacionadas a
difusdo de novos produtos, buscando contribuir para com a etapa de estruturacédo do
problema. Uma vez concluida a revisdo de tais modelos, a discusséo a respeito da
estruturacdo do problema sera apresentada na secao 4.1

2.5 Modelos para suporte a decisoes estratégicas relacionadas a Difusao de
Novos Produtos

Esta secdo sintetiza a contribuicdo de modelos matematicos que suportam
decisdes estratégicas relacionadas a novos produtos. A secao inicia-se pelo modelo
de Bass, e revisa a contribuicdo de diversos modelos. Finalmente, esta secéo
apresenta o modelo de Sterman et al. (2007), sobre o qual este trabalho foi construido.

Uma compreensao adequada da difusdo de um novo produto tem importancia
relevante para a estratégia organizacional. A difusdo de novos produtos que incluem
inovacdes tecnolégicas € um fenbmeno altamente dindmico e complexo,
relacionando-se a decisdes estratégicas de precificagdo, orcamentacao de pesquisa
e desenvolvimento e investimento em capacidade produtiva. (MAIER, 1998).

O modelo de difusao de Bass (1969) representa a estrutura de crescimento da
demanda de um novo produto representando dois grupos distintos de compradores
potenciais. Um primeiro grupo de compradores, os “inovadores”, sdo aqueles que
comprarao o novo produto independentemente do nimero de pessoas que possuem
o produto atualmente. Este grupo de compradores é responsavel pela difusao inicial
do produto. Um segundo grupo de compradores, os “imitadores” sao influenciados
pelos compradores que possuem um produto. A medida que que a populacdo de
adeptos ao produto aumenta, a fracdo de compradores “imitadores” cresce, visto que
o produto se torna mais conhecido. Mais adeptos ao produto aceleram este processo,
porém até um momento onde a adoc¢ao do produto encontra um pico maximo. Neste

momento, 0 niumero de compradores potenciais reduz-se, visto que o produto foi
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adotado pela maioria da populagéo, até que a populagdo como um todo tenha acesso
ao produto. Bass (1969) deriva esta estrutura de modelos de contagio epidemiolbgico,
tratando a difusdo de um novo produto como um fenémeno de “contagio”.

O objetivo do modelo de Bass (1969) foi permitir a predicao do tempo no qual
a demanda encontrara seu valor maximo. No contexto do planejamento do ciclo de
vida de novos produtos, estimar o timing o pico de vendas é importante, visto que o
planejamento de capacidade deve considerar que a demanda atingira um pico e se
estabilizara em um nivel abaixo deste pico. (BASS, 1969). Assim como no presente
trabalho, o modelo de Bass (1969) teve o objetivo de lidar diretamente com novas
classes de produtos (ao invés de novos modelos de produtos antigos).

O modelo de Bass (1969), no entanto possui uma série de pressupostos que
podem limitar sua aplicacdo de modo isolado, 0 que motivou o desenvolvimento de
novos modelos. O Quadro 9 apresenta uma sintese das caracteristicas destes
modelos, incluindo suas fragilidades para representar a industria de impressoras 3D
proffisionais. Esta anadlise foi realizada a partir dos elementos de estruturacdo do
problema sugeridos pelo método RDM (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003),
visando suportar a escolha por um modelo de referéncia para este trabalho.

Mahajan e Muller (1996) criticaram os modelos originais de Bass (1969), por
nao capturar a sucessao de diferentes geragdes de produtos. Deste modo, Mahajan
e Muller (1996) procuraram avaliar como o timing de introdugao de novos produtos
pode impactar a adocao dos produtos existentes, utilizando como caso de aplicacao
os mainframes da IBM. Os resultados do modelo indicam que uma empresa
monopolista, deve introduzir uma nova geracao de produtos assim que disponivel para
venda, ou entdo atrasar sua introdugdo apenas no momento de maturidade da
geracao anterior. Este modelo, no entanto, ndo representa a competicdo entre
empresas, o que o torna limitado para o escopo deste trabalho.

Maier (1998) discute a difusdo de novos produtos, indicando que modelos
anteriores simplificam em demasia o processo dindmico da difusdo de um novo
produto, visto que desconsideram, por exemplo, os efeitos da existéncia de
concorrentes. Por isso, Maier (1998) introduz na formulacdo de seu modelo, outras
decisbes que uma empresa pode adotar, incluindo precificacdo, propaganda, e
orcamentacao de pesquisa e desenvolvimento para o desenvolvimento da capacidade
técnica do produto.



Quadro 9 — Modelos de Difusdo de Novos Produtos
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Trabalho

Mahajan
Muller (1996)

Dattée,
Birdseye (2007)

Maier (1998) -
Competicao

Maier (1998) -
Substituicao

Cui, Zhao,
Ravichandran
(2011)

Sterman (2007)

Objeto original

Substituicao de
geragoes de
novos produtos.
(new product

launch strategy)

Substituicoes
Tecnolégicas
(technological

substitutions)

Modelos de Difusao de

Novos produtos (new
product difgusion

models).

Dinamica de
substituicdo de
produtos novos por

modelos antigos.

Dynamic New
Product Launch

Strategies

“Get Big Fast
Strategies”
Estratégia
Competitiva

Agressivas vs

Conservadoras
Principal Bass néao Simplificam em N&o consideram a N&o consideram a Na maioria das N&ao consideram
Critica aos captura a demasia a entrada de outros entrada de novos vezes, ndo delays e
demais sucessao de heterogeneidade do | concorrentes no modelos no mercado. | consideram imperfeicbes no
modelos. diferentes mercado. mercado. estratégias processo de decisao
geragoes de dinamicas. de expanséo da
produtos. capacidade e
precificacao.
X - Incertezas | Tamanho relativo | Heterogeneidade da | Tempo de Entrada de | Tamanho potencial Tamanho do Delays nos

dos mercados
potenciais,
margem do
produto,

parametros de

populacéo de

possiveis clientes
das substituicdes.
Diferentes classes

de clientes podem

outros concorrentes
para a divisdo do
mercado.

Market share dos

concorrentes em

do mercado, Market
Share, Multiplicador
de Substituicao,
Tempo de
obsolescéncia,

Mercado (Market

Resposiveness).

processos de
decisédo de expansao
de capacidade e

report de demanda.




85

Trabalho

Mahajan
Muller (1996)

Dattée,
Birdseye (2007)

Maier (1998) -
Competicao

Maier (1998) -
Substituicao

Cui, Zhao,
Ravichandran
(2011)

Sterman (2007)

difusao e

substituicio.

valorizar aspectos
do produto de modo
diferente, levando a
dindmicas de

adocao diversas.

funcao de seu
"coeficiente de

inovagao".

Entrade de novos
clientes potenciais,
Performance dos

Produtos e Precos.

L - Estratégias

Timing entre

Obtencao de

Estratégias de

Timing entre

Estratégia de

Estratégia de

/ Decisoes introducao de primeiros usuarios Precificacao, lancamentos de langamento apropriagao do
novos modelos que sao formadores | orgamentagao para diferentes geracdes estatica e mercado agressiva
de produtos com | de opinido para pesquisa e de produtos. conservadora, ou conservadora,
inovagao amplificar o efeito desenvolvimento, estatica e agressiva | alterando preco e
tecnoldgica. da comunicagao tempo de entrada no ou dinamica. capacidade.

dentro de uma rede. | mercado, € estratégias
de divulgacao.

R - Relacoes Mesmas Relacdes entre Precificacédo, Esforcos | Relagdes entre Relacoes Relacbes entre
relacdes fatores sociais de Marketing e Delays | incertezas adotadas, | detalhadas entre a | Pre¢o e Demanda,
contidas no (credibilidade, na Entrega influenciam | e vendas de novos difusdo do produto, | Velocidade de

modelo de bass,
acrescentadas
da relacdo de
substituicdo de

maquinas.

disponibilidade de
informacgéo) e a
adocao de uma
nova tecnologia.
Adocéao da

tecnologia é

a probabilidade de
compra.

A competicao (novos
entrantes no mercado)
também é

considerada.

modelos de produtos.

O multiplicador de
substituicéo é
calculado em fungao
da "capacidade
técnica" do novo

expansao da
capacidade,
precificacao,
propaganda e
canais de

distribuicao

Difusao do Produto,
Expanséo da
Capacidade, e
Precificagéo.

Considera a
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Trabalho Mahajan Dattée, Maier (1998) - Maier (1998) - Cui, Zhao, Sterman (2007)
Muller (1996) | Birdseye (2007) | Competicao Substituicao Ravichandran
(2011)
moderada por um modelo e de seu (simulados por dinamica
indice de preco. semana). competitiva.
performance da
tecnologia e o seu
custo.
M - Métricas Numero Total de | Vendas totais por Vendas, numero de Vendas Lucro Liquido. Lucro Liquido.
Produtos tecnologia, Numero | clientes.
Vendidos, por total de
geragéo. consumidores
usuarios.
Fragilidades Nao contemplaa | Nao apresenta | Nao apresenta Nao contempla N&ao representa N&o apresenta
para a competicdo entre | formulacao formulagdo completa competicdo entre competidores performance como
aplicacao players. matematica do | do modelo. players. explicitamente. critério de divisdo do
neste modelo. Escala temporal market share.
trabalho. limitada.

Fonte: Elaborado Pelo Autor.
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Maier (1998) também apresenta um modelo dedicado a avaliacdo de
substituicdo de novas geracoes de produtos, no entanto sem considerar a dindmica
competitiva com mais de uma player. As consideracdes adicionais de Maier (1998)
relacionadas a existéncia de concorréncia e investimentos em Pesquisa e
Desenvolvimento aproximam-se da realidade da industria da manufatura aditiva. No
entanto, Maier (1998) ndo apresenta a formulacdo mateméatica destas relacoes,
limitando a replicacdo de seu modelo.

Dattée e Birdseye (2007) argumentam que os modelos anteriores simplificam
em demasia a heterogeneidade presente no mercado. Embora estes modelos
possuam um bom ajuste (fif) com dados histéricos, Dattée e Birdseye (2007) os
criticam por ignorar aspectos sociais importantes no processo de ado¢ao de novas
tecnologias, como a credibilidade dos formadores de opinido.

Deste modo, uma maneira mais adequada de representar a dindmica de
adocao de novos produtos seria considerar explicitamente os formadores de opiniao
no processo de difusdo dos novos produtos. (DATTEE; BIRDSEYE WEIL, 2007).

Cui, Zhao, Ravichandran (2011) ainda critcam os demais modelos de
estratégias de lancamento de novos produtos, indicando que a escala do langamento
dos novos produtos falha em considerar adaptativamente a resposta do mercado.
Neste sentido, 0 modelo proposto indica que uma abordagem de lancamento de
produto dindmica pode possuir melhor performance do que as demais abordagens.
Este modelo, no entanto, ndo apresenta explicitamente a existéncia de competidores,
e o0 impacto da competicdo sobre a dinamica do mercado.

O modelo de Sterman et al. (2007) contribui significativamente para com este
trabalho por possuir uma série de caracteristicas que o permitem representar a
dindmica competitiva de players em um mercado nascente. Em primeiro lugar, o
modelo contempla uma estrutura de difusdo de produto vinculada a uma curva de
demanda e preco. Desta maneira, a medida que a ado¢éo do produto aumenta, os
competidores ganham experiéncias, viabilizando a reducao de seus custos e precos.
Consequentemente, o conjunto de possiveis compradores se expande. (STERMAN et
al., 2007).

Em segundo lugar, o modelo representa a competicao de diversos players,
levando em consideracao delays inseridos nos processos de ajuste de capacidade e
preco. Neste modelo, os players ajustam sua capacidade em resposta a demanda
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prevista, representando o desequilibrio gerado pelas reacdes dos competidores a
estas oscilacées.(STERMAN et al., 2007).

O modelo nao possui, no entanto, o critério de performance como fator para a
definicdo do market share entre os players. No modelo original, o market share é
dividido somente segundo o preco dos players e o tempo de entrega de seus produtos.
Ainda assim, a estrutura modelada por Sterman et al. (2007) permite a inclusdo de
novos fatores. Finalmente, o modelo de Sterman et al. (2007) é exaustivamente
documentado, e possui as informacdes necessarias para a replicacao de seu modelo.
Por estes motivos, o0 modelo de Sterman et al. (2007) foi selecionado como ponto de
partida para este trabalho. As modificacbes a serem realizadas no modelo serao
discutidas na sec¢éao 4.1.

A secado de fundamentacdo tedrica deste trabalho inicialmente discutiu
conceitos relacionados a avaliacdo de decisbes estratégicas sob incerteza. Em
seguida, foram apresentadas abordagens para a tomada de decisdo nestas
condigdes, evidenciando-se a contribuicdo da abordagem RDM para a avaliacdo de
decisOes estratégicas sob incerteza. O método RDM foi analisado, com o objetivo de
explicitar suas etapas e principios. Em seguida, a sec¢ao langou atencao ao contexto
de aplicacao (industria da manufatura aditiva), bem como a modelos existentes que
suportam decisées relacionadas a difusdo de novos produtos. A secdao de
estruturacdo do problema (4.1) aprofundara a analise do contexto de aplicacao,
indicando as incertezas e decisdes que este trabalho ira contemplar.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa deve buscar simultaneamente atender a dois requisitos: rigor e
relevancia. (DRESCH et al.,, 2015). Enquanto as se¢bes anteriores do trabalho
procuraram demonstrar sua relevancia para a tomada de decisao estratégica, esta
secao se ocupa de projetar seu rigor, o qual deve ser alcangado com a utilizacao de
métodos de pesquisa adequados para as caracteristicas do problema de pesquisa em
questao. (HATCHUEL, 2009).

A préxima secao deste trabalho apresentara o delineamento desta pesquisa,
definindo e justificando as razdes para a realizacdo da pesquisa, método cientifico e
método de trabalho a ser empregado. Em seguida, o método de trabalho utilizado sera
detalhado com o objetivo de permitir a replicacdo desta pesquisa. Finalmente, serao
apresentadas as técnicas empregadas para a coleta de dados, simulacdo dos
resultados, e andlise dos dados simulados.

3.1 Delineamento da Pesquisa

Dresch et al. (2015) ilustram a necessidade de alinhamento entre as razdes
para a realizacdo de uma pesquisa, seus procedimentos e a confiabilidade dos
resultados por meio de um péndulo. Para que os resultados da pesquisa sejam
confidveis, os elementos contidos no péndulo e as decisbes realizadas em sua
conducao devem ser alinhados e justificados.

Quanto ao método cientifico empregado no trabalho, a abordagem da
Modelagem Exploratéria e o RDM sao concebidos como abordagens
predominantemente indutivas e abdutivas (Quadro 10). No entanto, deve-se ressaltar
que a inducdo mencionada nestes trechos somente ocorre com base nos resultados
gerados por um modelo computacional. Por este motivo, deve-se considerar que os
resultados gerados pela analise sdo baseados, em primeira instancia no processo de
deducéo, operacionalizado por meio de modelos de simulagdo computacional.

Considerando o que o objetivo do trabalho se trata de avaliar a robustez de
estratégias em um contexto de incerteza, é necessario que seja empregado um
método de pesquisa capaz de projetar as consequéncias de decisoes estratégicas no
futuro de modo sistematico. O método de modelagem e simulacdo mostra-se como

adequado para este fim, pois permite a simulacdo de estratégias, levando em
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consideracao os desdobramentos dindmicos que as mesmas podem apresentar.
(STERMAN, 2000).

Quadro 10 — Abordagem Cientifica do RDM e EMA

Referéncia | Classificacao | Texto
(LEMPERT, | Indutivo “New approaches, which use inductive reasoning over
2002) large ensembles of computational experiments, now
make possible systematic comparison of alter- native
policy options using models of complex systems.” (p.1)
“The key to this CAR approach is an inductive, rather
than deductive, approach to quantitative reasoning.” (p.2)
(BANKES; Indutivo “Inferring global properties of a large or infinite set from a
WALKER; Abdutivo finite sample is not a deductive process but requires some
KWAKKEL, combination of inductive and abductive inference along
2013) with effective data mining and visualization tools.” (p.532)
(LEMPERT,; | Indutivo “Rather than prove conclusively that one particular
POPPER; strategy is the best choice, the process generates
BANKES, inductive policy arguments based on a structured
2003) exploration over the multiplicity of plausible futures.” (p.

67)

By its nature, such a robust-decision approach depends
more on open-ended, inductive reasoning than on the
conclusive, deductive argument appropriate for policy

problems where prediction is feasible.” (p.143)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pesquisas baseadas em modelos quantitativos na area de gestao de operacoes

podem ser classificadas em pesquisas axiomaticas versus empiricas, e entre
pesquisas descritivas versus normativas. (FRANSOO; BERTRAND; FRANSOO,
2002). Este trabalho posiciona-se como uma pesquisa axiomatica normativa. A

pesquisa € axiomatica, visto que produz conhecimento sobre o comportamento de

certas variaveis do modelo baseado em pressupostos sobre o comportamento de

outras variaveis do modelo. Além disso, a pesquisa € normativa, visto que seu

interesse € comparar diversas estratégias para tratar de um problema especifico.
(FRANSOO; BERTRAND; FRANSOO, 2002).
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A Figura 26 apresenta as etapas de uma pesquisa de modelagem (MORABITO;
PUREZA, 2012), indicando em paralelo as macro etapas correspondentes do método
RDM. O processo de modelagem inicia-se pela definicao do problema. Nesta etapa,
os elementos relevantes do problema sao definidos, de modo a orientar a construcao
do modelo computacional. (MORABITO; PUREZA, 2012). Para os fins da analise
RDM, a estruturagédo do problema deve executada utilizando-se o framework X, L, R,
M, representando respectivamente as incertezas, decisoes, relacbes e métricas a
serem consideradas pela avaliacao (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

Em seguida, o processo de modelagem é seguido pela formulacdo e
construgdo do modelo matematico que suportara as analises. Este processo em geral
também faz uso de modelos previamente disponiveis na literatura em pesquisa
operacional. (MORABITO; PUREZA, 2012).

O processo de modelagem segue para a etapa de solugdo do modelo. Nesta
etapa, é aplicada uma solucao analitica para o modelo (se a técnica de modelagem
empregada assim o permitir), ou é utilizada a simulagcdo computacional. O modelo
entdo é submetido a uma validagao, visando verificar e validar seu comportamento
para que o mesmo permita a avaliacdo de decisdes do sistema real. Finalmente, o
modelo é executado, gerando as informagdes que serdo utilizadas nas etapas
posteriores de analise. (MORABITO; PUREZA, 2012).

No contexto do RDM, estas etapas sdo executadas durante a macro etapa
“Geracao de Casos”. Este agrupamento é realizado no contexto do RDM visto que
todas estas atividades tem o propdsito de gerar uma base de casos simulados para a
realizacdo da analise. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

E necessario, no entanto, ressaltar uma distingdo importante relacionada a
etapa de validacdo do modelo. No contexto da simulacdo computacional tradicional, a
etapa de validacédo é necessaria para que o modelo possa servir como um substituto
ao mundo real para a experimentacdo. (LAW; KELTON, 1991). No contexto da
simulacdo e modelagem exploratéria, porém, o termo validacdo é considerado
inapropriado para descrever as atividades de avaliagdo e acreditagdo do modelo
computacional. (BANKES, 1993). Como a secdo 2.3.2 discutiu, a modelagem
exploratéria consiste em uma abordagem que reconhece a impossibilidade de
validacdo de seus modelos, e, em funcdo desta limitacdo, emprega um arsenal

analitico apropriado para esta condigao.
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Figura 26 — Etapas do Método de Modelagem e Etapas Correspondentes do RDM

Etapas do Método de

Macro-Etapas do RDM
Modelagem b

Definicao do Problema Estruturacao do Problema

— Construcao do Modelo
Solugao do Modelo

— Validagao do Modelo

Geragao de Casos

Descoberta de Cenarios

Analise dos Resultados

Analise de Tradeoff

Fonte: Baseado em (LEMPERT et al., 2006; MORABITO; PUREZA, 2012).
Finalmente, os resultados do modelo computacional sdo analisados gerando
conclusdes e recomendagdes para suporte a tomada de decisdo. No contexto do
método RDM, a etapa de andlise é desdobrada em duas etapas. A analise de
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vulnerabilidade tem o objetivo de identificar as condicbes nas quais uma determinada
estratégia candidata tende a falhar. Por fim, a analise de tradeoff tem o objetivo de
identificar as estratégias que servirdo como alternativas para a estratégia candidata
caso o cenario de vulnerabilidade identificado se concretize. (LEMPERT et al., 2006).

A secao seguinte tratara de apresentar em detalhes a conducéao dos passos
deste método no contexto deste trabalho especifico.

3.2 Método de Trabalho

A Figura 27 apresenta as etapas do método de trabalho desta pesquisa. O
método foi baseado nas etapas do método RDM, adaptando-o para as necessidades
deste trabalho especifico. A analise dos modelos para suporte a decisdes estratégicas
apresentada na secao 2.5 permitiu identificar e selecionar o modelo de Sterman et. al
(2007) como ponto de partida para este trabalho. Este trabalho optou por utilizar a
simulacao de dindmica de sistemas como paradigma de modelagem. A simulacéo de
dindmica de sistemas é propicia para a representacdo de fenémenos dinamicos
(STERMAN, 2000), e foi reconhecida como técnica propicia para a modelagem de
problemas de estratégia empresarial (MORECROFT, 1984). A técnica continua sendo
utilizada para modelar problemas similares ao problema tratado neste trabalho
(RUUTU; CASEY; KOTOVIRTA, 2017).

A primeira etapa do trabalho consistiu em definir os elementos da estruturagéo
do problema. Considerando a estrutura do modelo original definido por Sterman et al.
(2007) discutido na secéo 2.5, foi necessario obter informacgdes a respeito da industria
da manufatura aditiva para suportar a definicao do escopo do trabalho. Considerando
que o pesquisador ndo tem acesso a dados internos de empresas da industria da
manufatura aditiva, foi necessario recorrer a fontes secundarias de dados disponiveis
publicamente. O papel de cada uma destas categorias de fontes de dados, bem como
a lista de fontes utilizadas por este trabalho, e sua contribuicdo para este trabalho é
relatada na secao 3.3.
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Figura 27 — Método de Trabalho — Viséo Geral

Etapas do Método de Trabalho

Estruturacao do Problema

Definicdo de Incertezas (X)

Definicdo de Estratégias (L)

Definicao do Modelo (R)

Definicao de Métricas (M)

Geragao de Casos

Construgao do Modelo

Definicao do Experimento

Geracao dos Casos

Avaliagao do Modelo

Descoberta de Cenarios

Avaliacdo da Robustez de Estratégias

Identificag@o de Incertezas Criticas

Identificagdo dos Cenarios de
Vulnerabilidade.

Analise de Tradeoff

Identificagcd@o da Fronteira de Tradeoff

Avaliacdo da Robustez de Estratégias

Técnicas Empregadas

Coletade Analise

Dados de Dados

Pesquisa Documental

Simulacao de
Dinamica de Sistemas

Estatisticas
Descritivas para
Avaliacao do Modelo

Estatistica Descritiva

Testet de Hipoteses

Random Forests

Algoritmo Boruta

Algoritmo PRIM

Analise de Tradeoff -
Valor Esperado das
Estratéegias

Fonte: Elaborado pelo Autor a partir de Lempert et al. (2006).



95

A etapa de estruturacdo do problema foi executada a partir do modelo de
Sterman et al. (2007), dos modelos de difusdo de produtos revisados na sec¢ao 2.5 e
do conjunto de informacdes coletadas nas bases de informacdo secundarias
mencionadas anteriormente. Nesta etapa, foram definidas as decisdes estratégicas a
serem simuladas por este trabalho, as incertezas relevantes para a avaliacao destas
decisdes, a estrutura geral de modulos do modelo a simular as decisdes, a as métricas
a considerar. A execucao desta etapa esta evidenciada na secao 4.1 do trabalho.

Em seguida, foi executada a formulacao do modelo matematico. Nesta etapa,
o modelo de Sterman et al. (2007) foi ampliado com o propdsito de acomodar as
modificacées necessarias para a simulagdo no contexto da industria da manufatura
aditiva. A sec¢ao 4.2 inclui a formulacéo revisada do modelo, e destaca explicitamente
as modificacbes realizadas e os aspectos deste modelo que foram mantidos. A
formulacdo do modelo matematico foi seguida de sua implementacéo.

Modelos de dinamicas de sistemas sao sistemas de equacdes diferencias
ordinarias nao-lineares. Como a maioria destes sistemas sao de dificil solucédo
analitica quando um problema real é modelado, frequentemente aplica-se a
integracdo numeérica para a sua solucdo (STERMAN, 2000). Dentre os diferentes
métodos de integracdo numeérica utilizados estdo o método de Euler, e o método
Runge-Kutta. Este trabalho optou por utilizar o método de Euler, com um time step de
0.625, permitindo a comparacao de seus resultados aos resultados produzidos pelo
modelo original de Sterman et al. (2007).

Levando em consideracdo as necessidades das etapas da analise RDM, foi
necessario implementar algoritmos computacionais que permitissem a simulacéo e
analise dos resultados. Existem frameworks de desenvolvimentos projetados para a
modelagem e analise exploratéria (como o EmaWorkbench (KWAKKEL, 2017) e o
OpenMORDM (HADKA et al., 2015). No entanto, tais plataformas possuem limitagées
importantes para execucdo dos objetivos deste trabalho. Tais plataformas, por
exemplo, ndo contemplam a etapa final da analise RDM (analise de tradeoffs), e
possuem pouca integracao com interfaces de dados amigaveis (o usuario do modelo
deve informar seus parametros de inputs diretamente no codigo fonte). Para que o
trabalho fosse conduzido com um maior grau de independéncia, optou-se por
desenvolver algoritmos préprios para a analise RDM no ambiente R. A plataforma R
contém uma gama crescente de bibliotecas apropriadas para a execucao de
algoritmos de data mining, uma etapa importante para a analise RDM. Neste ambiente
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de desenvolvimento, foi possivel implementar o modelo computacional e realizar a
maior parte dos experimentos e analises apresentadas neste trabalho. O cédigo fonte
completo destes algoritmos totaliza mais de 4000 linhas de cédigo, e sdo em boa parte
generalizaveis para outros modelos de dindmica de sistemas construidos sobre a
plataforma R. A secéo 4.3 apresenta e sintetiza o papel dos algoritmos desenvolvidos.

Como parte da etapa de avaliacgdo do modelo, 0 mesmo foi implementado
paralelamente no software iThink e no software R. O objetivo desta duplicidade foi
garantir que as funcdes geradas no R para a inicializacdo das condicdes iniciais do
modelo (valor inicial de estoques) replicassem o funcionamento de fungdes internas
do Ithink (como a funcdo SMOOTH3, e DELAY) as quais ndao possuem
correspondente no R pela biblioteca deSolve.

Em seguida, foram executados procedimentos para a avaliacdo do modelo em
relagéo a dados histéricos de demanda de impressoras 3D profissionais (WHOLERS,
2016; WOHLERS ASSOCIATES, 2013). A comparacgao dos resultados do modelo
com dados histéricos ndo permite que o modelo seja validado, tampouco tem o
objetivo de tornar o modelo calibrado em um artefato de predicdo. A avaliagdo do
modelo comparando-o a dados histéricos tem o objetivo de avaliar se ha vieses
estruturais em sua concep¢ao (STERMAN, 2000).

Para este fim, foram empregadas estatisticas descritivas para a comparacao
dos dados simulados a dados observados. Tais estatisticas formam uma lista de
métricas para a avaliagdo do modelo, recomendadas pela literatura em dinamica de
sistemas. (OLIVA, 2003; STERMAN, 2000, p. 875). A lista completa de estatisticas
utilizadas para a avaliagdo do modelo € exibida no Quadro 11. Nao ha, porém, na
literatura em dinamica de sistemas, critérios de aceitacao categéricos determinar um
modelo como valido com base no célculo destas estatisticas, visto que que se
considera que nenhum modelo pode ser validado. (STERMAN, 2000, p. 847). Por este
motivo, este trabalho segue a recomendacao da literatura em empregar esta avaliagao
com o proposito de observar o comportamento do modelo frente a realidade, e
entender a fonte das diferencas entre o comportamento exibido pelo modelo e os
dados observados na realidade. (STERMAN, 2000, p. 875). Utilizando-se uma
amostra de 200 conjuntos de parametros obtidos pela técnica Latin Hypercube
Sampling (MCKAY; BECKMAN; CONOVER, 1979), a partir dos ranges de parametros

definidos no Apéndice G, foi selecionada a simulagdo contendo o menor erro
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quadrado médio para a avaliagdo do modelo. O resultado destes testes é exibido na
secao 4.4.

Quadro 11 — Estatisticas calculadas para a Avaliagcao do Modelo

Sigla Significado

R2 Coeficiente de Determinacao. Representa a Fracdo da Variancia
dos dados explicada pelo modelo.

Coeficiente de Correlacao entre os dados Simulados e dados

observados.
MSE Erro Médio Quadrado.
RMSE Raiz do Erro médio Quadrado.
SSR Soma dos Erros Médios Quadrados
MAE Erro Médio Absoluto.
MAPE Erro Médio Absoluto Percentual.
Estatistica de Thiel - Viés (representa a parcela do erro médio
UM quadrado correspondente a diferenga entre médias dos dados e

dos resultados do modelo).

Esatistica de Thiel - Variagcdo Desigual (representa a parcela de
us erro devida a diferenca na variancia entre os dados simulados e
os dados observados).

Estatistica de Thiel - Covariagao desigual (representa a parcela de
uc erro devida a diferengas relacionadas a correlagdo imperfeita, ou
seja, diferencas ponto a ponto).

Fonte: Elaborado pelo Autor. Definicoes baseadas em (STERMAN, 2000, p. 875).

Uma vez avaliado o modelo, e realizados os devidos testes indicados acima, o

modelo foi simulado, visando testar cada uma das estratégias em um conjunto de
cenarios definidos a partir das incertezas presentes no modelo. Os parametros
necessarios para a simulacdo do modelo foram obtidos de trés maneiras distintas.
Considerando que o modelo utilizado foi baseado no modelo de dindmica competitiva
de Sterman et al. (2007), uma parte dos parametros utilizada foi baseada nos proprios
parametros originais. Nos casos onde os parametros originais ndo puderam ser
utilizados, recorreu-se as fontes de dados mencionadas na etapa de coleta de dados.
Desta maneira, um segundo conjunto de dados foi estimado com base nestas fontes.
Nao havendo informacédo disponiveis para estimar o parametro, os dados foram
arbitrados pelo pesquisador. A lista de parametros utilizada para as simulacoes, as
fontes de dados consultadas, e uma justificativa para a estimativa de cada parametro
utilizado pelo modelo esta disponivel no Apéndice G.

Considerando estas definicoes realizadas, as incertezas consideradas

(parametros cujos valores maximos e minimos é diferente) foram obtidas a partir do
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procedimento de amostragem Latin Hypercube Sampling, assim como recomendado
pela abordagem RDM. (LEMPERT et al., 2006). Foi obtida uma amostra de 200 casos
para a representacdo das incertezas, de modo que cada estratégia testada foi
avaliada nas mesmas 200 condic¢des iniciais. As 54 estratégias a serem simuladas
foram definidas a partir da etapa de estruturacao do problema, e sdo apresentadas na
secao 4.1.2.

O modelo foi simulado em um notebook HP Pavillion dm4, i7, 8GB RAM,
utilizando o sistema operacional Linux Ubuntu 16.04 LTS. A execucdo de todas as
simulacdes durou 43 minutos, utilizando 3 nucleos de processamento em paralelo,
utilizando o modo “FORK” de computagcado paralela disponibilizado pela biblioteca
nativa paralle/do R. Cada uma das simulagdes foi realizada por 10 anos com um time
step de 0,625. Consequentemente, cada simulacao realizada (uma estratégia em um
cenario) foi executada em 161 intervalos de tempo. Desta maneira, a base de dados
simulados contendo as 54 estratégias, cada uma simulada em 200 casos plausiveis,
contém 1.738.800 linhas e 106 colunas incluindo variaveis de resposta geradas pelo
modelo computacional.

A base de dados formada por estas simulacées foi analisada com o suporte da
plataforma R. Foram empregados os calculos de Custo de Oportunidade, conforme
descritos na se¢ao 2.3.5, formando um ranking de estratégias. A primeira estratégia
deste ranking foi selecionada como a estratégia candidata para a analise de
vulnerabilidade. Os resultados desta etapa estdo evidenciados na seg¢ao 5.1 deste
trabalho.

A proxima etapa da analise tratou-se da Descoberta de Cenarios. O objetivo
desta etapa foi identificar as condicdes nas quais uma determinada estratégia
candidata falhara. (BRYANT; LEMPERT, 2010). O método RDM recomenda a
utilizagdo do algoritmo PRIM para a execucao da analise de vulnerabilidades de uma
determinada estratégia. (BRYANT; LEMPERT, 2010; LEMPERT et al., 2006). Desta
maneira, busca-se definir as condicées nas quais uma dada estratégia tem maior
chance de falhar. No entanto, o algoritmo PRIM possui caracteristicas que limitam a
validade de suas conclusées, se utilizado de modo independente. Como um algoritmo
de otimizacao hill climbing, o PRIM possui limitagdes que podem implicar em escolher
incertezas que nao sao de fato significativas para determinar a variavel de interesse.
(KWAKKEL; CUNNINGHAM, 2016).
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A Selecao de variaveis com técnicas de feature scoring é uma alternativa que
utiliza machine learning para obter informagdes sobre a influéncia relativa de diversos
fatores de incerteza sobre um determinado resultado de interesse. (KWAKKEL, 2017).
Esta familia de técnicas tem sido adotada recentemente em trabalhos que utilizam
modelagem exploratéria, (KWAKKEL, 2017; KWAKKEL; CUNNINGHAM, 2016) e
sustenta-se sobre as vantagens propiciadas pelos algoritmos de data mining. Por este
motivo, este trabalho adotou estas técnicas. Além destas técnicas, o trabalho emprega
estatisticas descritivas e um teste de diferencas de médias t para suportar a
interpretacéo dos resultados.

Uma vez identificadas as condi¢cées nas quais a estratégia falha, o trabalho foi
finalizado com a analise de tradeoffs. Nesta andlise, foi utilizado o calculo do valor
esperado por estratégia de acordo com a probabilidade de ocorréncia dos cenarios
identificados na etapa anterior, gerando uma fronteira de estratégias potencialmente
robustas. (LEMPERT; POPPER; BANKES, 2003).

3.3 Coleta de Dados

Considerando as caracteristicas da modelagem exploratéria discutidas na
secao 2.3.2, esta secao apresenta fontes de dados utilizadas por este trabalho. Tais
fontes foram Uteis nas etapas de estruturacdo do problema, formulacdo do modelo
matematico e na etapa de avaliacdo do modelo matematico.

Ao contrario de abordagens de modelagem baseadas em ajuste de um modelo
matematico a um conjunto de dados observados, a abordagem da simulacao de
dindmica de sistemas deriva o comportamento do sistema a partir da estrutura do
sistema modelado e traduzida em equacdes diferenciais. (STERMAN, 2000). No
contexto da modelagem exploratéria, o0 modelo de dindmica de sistemas é utilizado
como um gerador de casos, a partir de um range de inputs. (LEMPERT et al., 2006).

Nos termos da RDM, os inputs do modelo representam julgamentos subjetivos
dos stakeholders a respeito do comportamento do sistema (LEMPERT et al., 2006)
(ex. “o tamanho do mercado de impressao 3D profissional, nos préximos 10 anos
estara entre 10 mil em 50 mil unidades”). Segue-se que a coleta de dados, para os
propésitos da modelagem exploratéria, tem o papel principal de informar a construcao
do modelo, definir a escala dos parametros a utilizar no modelo, e fornecer

informagdes para a avaliagdo do modelo. No entanto, deve-se esclarecer que os
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resultados gerados por esta analise nao sao derivados de informacdes observadas,
mas sim de simula¢des geradas pelo modelo de simulacdo computacional.

Considerando o objetivo deste trabalho em simular o comportamento
competitivo de empresas que sao fabricantes de impressora 3D profissionais, um
conjunto de fontes secundarias de dados foi utilizado para coletar informacdes sobre
este mercado. Tais fontes de dados podem ser categorizadas em quatro grupos, a
saber: i) Relatérios com foco retrospectivo, ii) Relatérios com Foco Prospectivo, iii)
Fundamentos financeiros, e; iv) Guias Tecnoldgicos. As fontes de dados e suas
respectivas contribuigcdes para o trabalho estéo listadas no Quadro 12.

Bases de dados agregadoras de Fundamentos Financeiros possuem
informacgdes reportadas por players com acgdes negociadas em bolsa de valores
presentes em seus demonstrativos de resultado e balanco financeiro. Tais fontes de
dados (QUANDL, 2017; US FUNDAMENTALS, 2017) foram importantes para
determinar, aproximadamente, o nivel de investimento em pesquisa e
desenvolvimento realizado pelos players fabricantes de impressoras 3D. Embora nao
seja possivel determinar a fracdo de investimento que tais empresas dedicam
exclusivamente a seus sistemas de impressao (a 3D Systems atua em diversas areas
da impressao 3D), tais informacdes sdo importantes para avaliar a ordem de grandeza
dos resultados gerados pelo modelo, e sdo importantes para observar a relevancia do
investimento em pesquisa e desenvolvimento neste mercado, o que motivou a
consideracao deste aspecto como um elemento estratégico a ser testado na analise.

Relatérios com foco retrospectivo consolidam e publicam informacdes sobre a
evolucao do mercado da manufatura aditiva. Dentre estes relatorios se destaca as
publicacdo Wohlers Report, a qual contém séries histéricas relacionadas a Industria
da Impressao 3D.(CAFFREY; WOHLERS; CAMPBELL, 2016). Este trabalho utilizou
informacdes disponiveis nos relatorios executivos desta publicacdo (CAFFREY;
WOHLERS; CAMPBELL, 2016; WOHLERS ASSOCIATES, 2013, 2014, 2015), bem
como a apresentacdes dos resultados desta pesquisa disponiveis publicamente.
(WOHLERS, 2017).



Quadro 12 — Fontes de Dados Utilizadas

101

Fonte Categoria Trabalho e Contribuicao Informacoes Disponiveis
(QUANDL, Fundamentos | Base Free US Fundamentals - QuandI Receita, Despesas,
2017) Financeiros | A base disponivel na plataforma Quandl contém séries historicas | Investimento em Pesquisa e
de fundamentos financeiros da empresa 3D Systems de modo | Desenvolvimento (Série
aberto. Esta base permite consultar o nivel de despesas da | Histérica)
empresa em Pesquisa e Desenvolvimento, balizando a analise
das estratégias da empresa.
(US Fundamentos | Base US Fundamentals Receita, Despesas,
FUNDAMENTA | Financeiros A plataforma consolida variaveis de fundamentos financeiros de | Investimento em Pesquisa e
LS, 2017) empresas negociadas em Bolsa dos Estados Unidos, incluindo | Desenvolvimento (Série
os fabricantes de impressao 3D Stratasys e 3D Systems. Apesar | Histérica)
disso, os dados encontrados na base sdo fragmentados e
incompletos.
(CAFFREY; Relatorio Executive summary of the Wohlers Report 2016 Estimativas de Impressoras
WOHLERS; Retrospectivo | O Sumario executivo do Wohlers Report, publicado anualmente | 3D profissionais produzidas.
CAMPBELL, desde 1985, apresenta indicadores da evolucao da manufatura | Receita Gerada pela MA.
2016) aditiva. SO sumario apresenta graficos com séries histéricas da | Numero de Fabricantes de

venda de impressoras 3D nao profissionais. Utiliza a divisdo do
mercado de impressoras de mesa (com custo menor do que USD

Sistemas de MA profissional
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Fonte Categoria Trabalho e Contribuicao Informacoes Disponiveis
5000) e impressoras industriais. Outras versdes anteriores do
sumario executivo também foram consultadas (WOHLERS
ASSOCIATES, 2013, 2014, 2015).
(WHOLERS, Relatério Popularity of FDM Venda de impressoras 3D
2016) Retrospectivo | Apresenta o histérico da adogao da tecnologia FDM a partir do | industriais em 2014.
vencimento de patentes.
(WOHLERS; Relatorio History of additive manufacturing. Histérico de introducdo de
GORNET, 2016) | Retrospectivo | Documento relata a histérica da manufatura aditiva indicando | novas  tecnologias  de
eventos considerados importantes desde 1987. manufatura aditiva.
(WOHLERS, Relatorio The future of 3D Printing (by Terry Wohlers) Preco Médio de
2017) Retrospectivo | Nesta apresentacdo, Terry Wohlers apresenta resultados do | Impressoras 3D
Relatério Wohers Report 2017. Profissionais
(UK Relatorio 3D Printing - A Patent Overview Numero de Patentes
INTELLECTUAL | Retrospectivo | Relatério executa uma busca sistematica de patentes | Solicitadas e Concedidas
PROPERTY relacionadas a impressao 3D, revelando as principais empresas | relacionadas a MA.
OFFICE, 2013) donas de patentes. Players com maior nimero
de patentes.
(CONTEXT, Relatorio Context News Principais fabricantes de
2017) Retrospectivo | Apresenta analises realizadas sobre vendas de impressoras 3D | Impressdo 3D; Estimativas

profissionais e ndo profissionais. Utiliza uma base de dados
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Fonte Categoria Trabalho e Contribuicao Informacoes Disponiveis
atualizada frequentemente com vendas registradas pela|de Market Share dos
empresa para emitir seus relatorios. Players.

(MCKINSEY Relatorio Disruptive technologies: Advances that will transform life, | Volume financeiro

GLOBAL Prospectivo business, and the global economy movimentado pela industria

INSTITUTE, Apresenta Estimativas sobre o valor monetario movimentado | da  manufatura  aditiva

2013) pela industria da Manufatura Aditiva. Apesar disto, ndo apresenta | estimado.
diretamente a estimativa do numero de impressoras vendidas.

(A.T. Relatorio 3D Printing: A Manufacturing Revolution Volume financeiro

KEARNEY, Prospectivo Apresenta a estimativas de crescimento da MA, industrias que ja | movimentado pela indlstria

2014) aplicam a MA, desafios tecnolégicos a serem superados e |da  manufatura  aditiva
discussdes sobre a competicdo entre a manufatura tradicional e | estimado.

a manufatura em impressdo 3D. Sugere que melhorias
tecnologicas na impressdao 3D tendem a torna-la mais
competitiva frente a manufatura tradicional.

(ERNST & | Relatério EY’s Global 3D printing Report 2016 Market Share de players

YOUNG GMBH, | Prospectivo | Apresenta prospeccgdes sobre o impacto da manufatura aditiva, | fabricantes de impressao

2016) predominantemente por meio de entrevistas a usuéarios da | 3D.

impressao 3D. Também apresenta dados histéricos de players
da impressao 3D e estimativas de Market share, indicando

tendéncia de consolidacao dos fabricantes.
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Fonte Categoria Trabalho e Contribuicao Informacoes Disponiveis
(KEENEY, Relatorio 3D Printing Market: Analysts Are Underestimating the Future | Taxa de Crescimento do
2016) Prospectivo Compara diferentes estimativas de crescimento da industria da | mercado de impressao 3D.
MA, e identifica diferengas entre tais estimativas. Demonstra o
ambiente incerto da impressao 3D.
(STRATASYS Relatério 3D Printing’s Imminent Impact on Manufacturing Impacto  estimado  por
LTD, 2015) Prospectivo Apresenta uma survey realizada junto a empresas usuarias da | usuarios de impressao 3D
impressado 3D observando expectativas sobre os resultados da | na manufatura aditiva.
impressdo 3D. Indica que empresas tem se preparado para
projetar pecas especificamente para fabricacdo em 3 dimensdes.
(3D SYSTEMS, | Guia 3D Printer Buyer's Guide for Professional and Production | Nenhuma variavel
2018) Tecnolégico | Applications quantitativa informada.
Apresenta critérios de selecao para a compra de impressoras 3D.
Possibilitou a definigdo do conceito de performance.
(3D HUBS, | Guia Additive Manufacturing Technologies: An Overview Players presentes na
2017a) Tecnoldgico | Apresenta tecnologias existentes de impressdo 3D e players | industria da impressao 3D e
produtores de impressoras de cada tecnologia. tecnologias envolvidas.
(3D HUBS, | Guia 3D Printer Index Avaliagbes de Performance
2017Db) Tecnolégico | Ranking com impressoras 3D e avaliagdo de usuarios, incluindo | de Impressoras.

precos e comentarios.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Outra fonte relevante de informacdes nesta categoria foi o relatério de patentes
em impressao 3D publicado pelo governo inglés. (UK INTELLECTUAL PROPERTY
OFFICE, 2013). Esta publicacdo realizou um levantamento de patentes relacionadas
a impressdao 3D e seus donos, permitindo verificar que players dominantes no
mercado de impressao 3D sao os players que possuem o maior numero de patentes
recentes. Esta informacao suportou a decisdo sobre a inclusdo do modulo de pesquisa
e desenvolvimento e performance no modelo computacional.

Relatérios com foco prospectivo procuram prospectar o comportamento futuro
do mercado consolidando dados, usualmente perceptivos, de diversas outras
empresas. (MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE, 2013). Estes relatérios apresentam
estimativas de crescimento do mercado de impressdao 3D, e sugerem que ha
divergéncias a respeito destas estimativas. (KEENEY, 2016). As informacgdes
coletadas nestas fontes de informag¢des informaram a construcdo do modelo
matematico (explicitado na se¢édo 4.2) bem como os parametros para a execucao da
simulacao (Apéndice G). Explicitados os procedimentos adotados para a coleta de
dados, a secao seguinte tratara das técnicas de anélise de dados empregadas.

3.4 Analise de Dados

Esta secao explicita as técnicas empregadas para a analise dos dados gerados
pelo simulador. A primeira etapa de andlise, a qual define a estratégia candidata a ser
considerada utilizou estatisticas descritivas para calcular o Custo de Oportunidade e
seus respectivos quartis para cada uma das estratégias. Estes resultados estao
relatados na secéo 5.1

Uma vez identificada a estratégia candidata, a etapa seguinte ocupa-se de
analisar as vulnerabilidades de uma determinada estratégia. Para tanto, organizou-se
os dados simulados da estratégia candidata de modo a definir o seu o seu Custo de
Oportunidade (sNPVProfit1Regret), e o valor de cada uma das incertezas
consideradas na simulagao (ilustrados na Tabela 1). Para a definicdo dos casos onde
a estratégia falha, foi adotado o critério do quartil superior da variavel custo de
oportunidade, o qual também foi utilizado para selecionar a estratégia candidata, e €
utilizado na literatura em RDM (LEMPERT et al., 2006).

Deve-se notar que a Tabela 1 representa uma sintese de todas as simulagdes

executadas para analisar a vulnerabilidade de uma estratégia especifica em relacao
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as incertezas definidas (a definigdo destas variaveis esta presente na seg¢édo 4.2). A
variavel de Custo de Oportunidade incorpora a simulacao de todas as estratégias em
cada cenario simulado, determinando o valor que a empresa “perdeu” naquele cenario

ao escolher a estratégia sob analise.

Tabela 1 — Tabela para a Analise de Vulnerabilidade

Variavel Valores por Cenario

Scenario 1 2 3 4 5 200
Casolnteresse 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00
sNPVProfit1 Regret 0 0 360741521 84431011 49739051 ... 1632360712
aFractionalDiscardRate 0,15 0,15 0,13 0,16 0,17 0,18
aReferencelndustryDemandElasticity 0,37 0,95 0,08 0,29 0,07 0,80
aReferencePopulation 60131 35808 63598 43053 81516 ... 83175
alnnovatorAdoptionFraction 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01
aWOMStrength 0,61 1,20 0,67 0,75 1,05 1,45
aVolumeReportingDelay 0,15 0,15 0,17 0,06 0,15 0,10
aCapacityAcquisitionDelay 0,98 0,60 0,84 0,81 0,73 0,50
aSensOfAttractToAvailability -5,41 -3,52 -2,54 -4,94 4,46 ... -4,19
aSensOfAttractToPrice -11,84 -8,69 -5,75 -9,26 -10,50 ... -4,38
aLCStrength 0,91 0,73 0,95 0,96 0,92 0,82
aRatioOfFixedToVarCost 2,83 2,55 2,22 0,85 0,83 1,62
aNormalCapacityUtilization 0,67 0,97 0,76 0,77 0,89 0,72
aSensOfPriceToCosts 0,90 0,99 0,98 0,61 0,92 0,75
aSensOfPriceToDSBalance 0,08 0,09 0,00 0,23 0,03 0,19
aSensOfPriceToShare -0,08 -0,46 -0,30 -0,37 -0,13 .. -0,02
aTempoMedioRealizacaoPeD 2,52 1,26 3,76 2,17 1,32 3,72
aCustoMedioPatente 1703568 1886104 1483809 2332606 1715481 .. 1153288
aTempoMedioAvaliacao 2,54 2,22 2,56 2,41 2,09 2,10
aTaxaRejeicao 0,51 0,56 0,43 0,48 0,30 0,57
aTempodelnutilizacaoPatente 6,39 11,11 5,76 7,98 8,20 9,43
aPerfSlope 0,03 0,02 0,02 0,02 0,04 0,02
aSensOfAttractToPerformance -7,94 -8,90 -5,77 -9,18 -8,44 -7,22
alnitialReorderShare 0,61 0,22 0,10 0,39 0,19 0,48
aPercPeDAberto2 0,92 0,11 0,45 0,36 0,92 0,89
aPercPeDAberto3 0,77 0,46 0,39 0,43 0,99 0,40
aPercPeDAberto4 0,82 0,75 0,64 0,38 0,59 0,77
aOrcamentoPeD2 0,13 0,12 0,12 0,10 0,11 0,14
aOrcamentoPeD3 0,09 0,13 0,11 0,10 0,15 0,08
aOrcamentoPeD4 0,09 0,14 0,12 0,07 0,15 0,07
aDesiredMarketShare2 0,42 0,37 0,49 0,40 0,42 0,52
aDesiredMarketShare3 0,25 0,29 0,16 0,26 0,21 0,27
aDesiredMarketShare4 0,33 0,55 0,51 0,41 0,46 0,50
aSwitchForCapacityStrategy2 1,45 1,66 1,32 0,88 1,57 0,54
aSwitchForCapacityStrategy3 1,91 1,40 2,30 1,06 0,51 1,36
aSwitchForCapacityStrategy4 2,04 0,59 1,66 1,94 1,33 0,62

Fonte: Elaborada Pelo Autor.
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A partir desta base de dados formada, a analise de vulnerabilidades foi
executada com o objetivo de identificar as condicdes nas quais a estratégia falha (ou
seja, a variavel sNPVProfit1 Regret assume valor maior do que seu percentil 75, e a
variavel Casolnteresse assume valor igual a 1). Sendo assim, o objetivo destas
analises foi identificar quais sdo as variaveis de incerteza mais importantes para a
determinacao do fracasso da estratégia, bem como em que regides a estratégia falha.

Este trabalho empregou trés conjuntos de técnicas para a analise de
vulnerabilidades, a saber a andlise da diferenca entre médias, Random Forests e 0
algoritmo PRIM. O Quadro 13 apresenta as bibliotecas e opgdes utilizadas para esta
analise. Estas técnicas foram utilizadas em conjunto visando propiciar a triangulacao
da analise, tendo em vista que nenhuma das técnicas permite conclusdes categéricas
sobre a vulnerabilidade da estratégia.

Em primeiro lugar, foi empregada uma andlise estatistica descritiva, utilizando
o calculo de diferenca entre médias e um teste estatistico t, utilizando o procedimento
do valor p. Estes procedimentos tem o objetivo de fornecer resultados de facil
interpretacao sobre as variaveis que possuem uma relagdo simples com os casos de
falha da estratégia. Estes procedimentos alinham-se ao uso da andlise exploratéria
recomendada pela andlise RDM. (GROVES, 2006).

Random Forests é uma técnica de machine learning empregada para a
realizacdo de classificacdo e regressao. Dentre as vantagens desta técnica, esta o
fato de que ela é imune a overfitting, tem um poder de predicdo competitivo em
comparacdo as demais técnicas de classificacdo e predicdo, e gera indices que
medem a importancia relativa de variaveis (BREIMAN, 2001). No contexto da
modelagem exploratéria, este técnica pode ser empregada para a avaliacao de
importancia de incertezas para identificar incertezas criticas em relacdo a uma
determinada estratégia .(KWAKKEL, 2017).

Em linha com o uso de Random Forests para suportar a triangulacao da analise
de vulnerabilidades (KWAKKEL, 2017), este trabalho emprega adicionalmente o
algoritmo Boruta. (KURSA; RUDNICKI, 2010). Este algoritmo baseia-se nos mesmos
principios empregados em Random Forests, removendo, iterativamente, variaveis que
cujo impacto sobre a variavel dependente ndo € estatisticamente significativo (a um
nivel de 0,01 de significancia). Além de scores de importancia das variaveis, o
algoritmo apresenta como resultado as variaveis cuja importancia foi confirmada ou
rejeitada. (KURSA; RUDNICKI, 2010).
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Quadro 13 — Técnicas de Andlise Empregadas

Analise | Biblioteca e Funcao Utilizada Caracteristicas da Analise
Testet | Biblioteca: Teste t nativo do R (t.test) Teste t de duas amostras. Teste bicaudal. Nivel de confianca = 0,95; Pressupde variancias
(ttest(x ~ diferentes. A variavel “x” representa a incerteza, e a variavel Casolnteresse corresponde
casos_para_teste$Casolnteresse)) a 1 se a estratégia falha, e a 0 se a estratégia nao falha.
Random | Biblioteca: randomForest Random Forest aplicada para classificar as condigbes nas quais a estratégia falha
Forest randomForest(factor(y)~., data = x) (representadas pelo nimero 1 na variavel y), em fungdo das incertezas (incluidas no
objeto “x” referenciado na funcdo. Foram utilizadas as opg¢des padrao da funcao
randomForest.
Boruta Biblioteca: Boruta O Algoritmo Boruta foi aplicado para identificar variaveis relevantes para a identificagéo
Boruta(y ~ ., data=na.omit(x), doTrace=2) | dos casos de vulnerabilidade. Foram utilizadas as opc¢des padrdo da biblioteca (valor-p =
0,01, maxRuns =100).
PRIM Biblioteca: prim (Utilizada a linguagem O algoritmo PRIM, utilizado na linguagem Python foi utilizado (visto que as alternativas no

python).

p = prim.Prim(incertezas, resposta,
threshold=211920013,
threshold_type=">")

R nao funcionaram).

O algoritmo foi aplicado para encontrar regides do espago de incerteza que contém uma
alta concentragdo de casos onde a estratégia falha. A tabela “incertezas” contém as 5
variaveis de incertezas confirmadas como mais importantes em cada técnica utilizada, e
a variavel resposta contém o custo de oportunidade. O Threshold foi definido como o
percentil 75% da estratégia 31.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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O Algoritmo Boruta realiza uma avaliagdo de importancia iterativa, baseado na
técnica Random Forest, de modo que a importancia da variavel é calculada criando
variaveis “sombra” (cOpia das variaveis presentes no dataset com seus valores
aleatoriamente modificados entre linhas). A variavel “sombra” com o melhor score de
importancia é entdo comparada ao score de importancia das variaveis reais, de modo
que uma variavel real sera importante se sua importancia calculada for maior que a
importancia desta “sombra”. Este processo € repetido recursivamente para que se
obtenha um resultado estatisticamente valido. (KURSA; RUDNICKI, 2010). O
algoritmo Boruta € baseado na mesma ideia que é o fundamento do classificador
Random Forest, ou seja, adicionando aleatoriedade ao sistema e coletando resultados
do dataset de amostras aleatoérias, é possivel reduzir o impacto de flutuagdes
aleatérias. (KURSA; RUDNICKI, 2010).

Uma objecao frequente ao uso de modelos de predicao “black box” é o fato de
que seus resultados sdo de dificil interpretacdo, em comparacdo aos coeficientes
gerados por regressoes lineares. No entanto, existem técnicas adequadas para
superar esta limitacdo. Friedman (2001) sugere o uso de partial dependence plots
para a interpretacdo dos resultados em modelos black box. Estes graficos podem ser
utilizados para indicar como a acuracia de predicdo de um modelo “black box” muda
em funcao de uma variavel independente. Friedman (2001) sugere que estes graficos
sejam analisados para as variaveis consideradas mais importantes para a predicao
do modelo. Este trabalho empregou esta andlise para evidenciar a relagao entre as
variaveis de incerteza e a vulnerabilidade da estratégia candidata.

Em seguida, os dados gerados na etapa de geracdo de casos foram
analisados utilizando o algoritmo PRIM .(BRYANT; LEMPERT, 2010). O algoritmo
PRIM foi executado considerando-se somente as variaveis incertas definidas como
relevantes nas analises anteriores.

Na etapa final do RDM, a analise de Tradeoff utilizou como técnica a estatistica
descritiva, e a andlise de sensibilidade. Esta técnica de andlise foi empregada
conforme a prescricdo da abordagem RDM, formulada na secéo 2.3.7. (LEMPERT et
al., 2006).
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4. DESENVOLVIMENTO DA ANALISE RDM

Esta secao apresenta o desenvolvimento da analise RDM, ou seja, evidencia a
execucao das etapas necessarias para permitir a execuc¢ao da analise RDM. Primeiro,
€ apresentada a estruturacdo do problema, indicando as incertezas, decisdes,
métricas e relacdes a serem consideradas pela analise. Em seguida, a formulacao do
modelo de dinamica de sistemas é apresentada, formalizando a definicdo das
relacdes matematicas que serao utilizadas para a avaliacao das decisoes estratégicas
consideradas na analise. Finalmente, sdo apresentados os algoritmos desenvolvidos

para a execucao da analise RDM.

4.1 Estruturacao do Problema (X, L, R, M)

Esta secao em primeiro lugar ira discutir as incertezas presentes no ambiente
competitivo da industria de impressoras 3D profissionais, e em seguida as decisdes
estratégicas a serem avaliadas neste trabalho. Por fim, serdo definidas as métricas a
serem utilizadas para a avaliacao das decisdes definidas, e a formulacao matemética

do modelo sera apresentada.

4.1.1 Incertezas (X)

O ambiente competitivo da manufatura aditiva € considerado extremamente
incerto. Embora pressuponha-se que as oportunidades neste segmento sejam
significativas e exponenciais, estas mesmas oportunidades geraram expectativas que,
a julgar pelo comportamento das acdes das principais empresas do ramo, nao
corresponderam a realidade.

Entre 2014 e 2015, os principais players do mercado com acdes negociadas
em bolsas de valores (Stratasys, 3D Systems, ExOne e VoxelJet) perderam entre 71
% € 80 % de seu valor de mercado em 17 meses. (KELLEHER, 2015). As acbes da
3D Systems, por exemplo, negociadas a 96 ddélares em 2014, atualmente sao
negociadas em um patamar de 10 ddlares (Figura 28). (QUANDL, 2018).
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Figura 28 — Crescimento e Queda Exponencial do valor de A¢des — 3D Systems
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Fonte: Elaborada pelo autor com base em (QUANDL, 2018).

Além disto, deve-se notar que a industria da manufatura aditiva representou em
2015 menos do que 0,1 % do PIB industrial mundial. (CAFFREY; WOHLERS;
CAMPBELL, 2016). Como pode ser observado, a partir da mesma base de fatos é
possivel argumentar tanto a favor do potencial crescimento exponencial da industria
da manufatura aditiva, quanto é possivel criticar estas expectativas pela ainda baixa
representatividade econémica da industria, e alta volatilidade do mercado de agdes.
Considerando este contexto, uma série de incertezas devem ser consideradas para a
avaliacao de decisoes estratégicas neste setor.

Nao ha consenso sobre o tamanho potencial do mercado para a industria da
manufatura aditiva. Enquanto algumas estimativas indicam que a manufatura aditiva
pode gerar um impacto econémico de 230 bilhdes a 550 bilhées por ano em 2025
(MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE, 2013, p. 110), outras estimativas mais
conservadoras sugerem que o mercado pode chegar a 21 bilhdes em 2020
(WOHLERS ASSOCIATES, 2016). Estas incertezas sao representadas no modelo de
Sterman et al (2007) pelos parametros do médulo de demanda global, os quais
definem o tamanho do mercado potencial.

Além do tamanho potencial do mercado ser incerto, ndo se sabe em que
velocidade a impressao 3D ira se difundir no futuro. A difusdo da tecnologia aditiva no

ramo industrial pode demorar, considerando que a adocdo efetiva da tecnologia
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requer o desenvolvimento de competéncias especificas. Para capitalizar-se sobre o
potencial da manufatura aditiva, por exemplo, utilizando formas complexas, pode ser
necessario projetar componentes especificamente para serem manufaturados com a
impressao 3D. (GIBSON; ROSEN; STUCKER, 2010).

A Boeing, por exemplo, precisou mudar seus processos de engenharia de
produto para acomodar a tecnologia de impresséao 3D. Foi necessario estabelecer um
processo integrado de engenharia, de modo que o desenvolvimento de todos os
componentes mecanicos do projeto foi chefiado por um Unico lider técnico. (ASTON,
2017). No modelo empregado neste trabalho, esta incerteza € representada nos
parametros que influenciam a velocidade de difusdo das impressoras 3D profissionais
no mercado potencial (também incerto).

Outra fonte de incerteza significativa para os players da impressao 3D esta na
resposta do mercado a sua politica de precificacdo e performance de seus produtos.
Mesmo que as empresas invistam em pesquisa e desenvolvimento visando oferecer
produtos com performance superior, ndo é possivel determinar a priori qual sera a
importancia atribuida pelo mercado a cada um dos atributos do produto no futuro.
Consequentemente, ndao ha uma maneira objetiva de predizer o market share que a
empresa conquistard no futuro, o que seria desejavel para a avaliagdo de suas
decisbes relacionadas a capacidade produtiva. No modelo empregado por este
trabalho, estas incertezas estardo expressas nos parametros que representam a
resposta do mercado a cada um dos critérios competitivos considerados pelo modelo.

Além dos fatores citados, as empresas nao sabem a priori qual sera a
precificacdo que seus concorrentes adotardo no futuro, o que podera influenciar
diretamente o market share obtido pela empresa. Se outros competidores forem
capazes de reduzir seus custos significativamente em um curto espacgo de tempo, as
estratégias de um determinado competidor podem falhar em entregar os resultados
antecipados. Um modelo que avalie as decisdes estratégicas relevantes para a
difusdo de novos produtos deve considerar, portanto, que os precos dos produtos
oferecidos pelos demais players do mercado ndo € constante, e responde as decisdes
estratégicas do player em questao.

De modo similar, os fabricantes de impressoras 3D profissionais ndo tém
acesso irrestrito aos planos de expansado de capacidade dos seus rivais, tornando
suas decisdes a respeito de expansao de capacidade ainda mais dificeis. Se outros
players expandirem a capacidade além do esperado por uma determinada empresa,
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a industria como um todo podera possuir capacidade excedente, forcando os
fabricantes a sacrificarem suas margens.

Outra fonte significativa de incerteza esta na velocidade do desenvolvimento
da tecnologia de impressdo 3D, e na defasagem temporal que o processo de
desenvolvimento de produtos pode gerar. Estas incertezas devem ser representadas
nos parametros que definem a velocidade de desenvolvimento da tecnologia de
impresséo 3D, a taxa de sucesso do investimento realizado, e na relagdo entre a
publicacao de patentes e 0 aumento da performance dos produtos.

Finalmente, uma fonte relevante de incerteza esta nas decisdes estratégicas
dos rivais da empresa analisada. Visando manter a imparcialidade da avaliacdo das
estratégias, os players rivais a empresa também terdo a disposicdo as mesmas
estratégias disponiveis ao player analisado.

4.1.2 Decisoes Estratégicas (L)

Considerando que a pesquisa nao teve acesso a dados internos de nenhuma
empresa especifica, optou-se por avaliar decisdes estratégicas sob a perspectiva de
um dos players dominantes do mercado de impressao 3D. Esta deciséo foi tomada ao
avaliar-se que estes dois players (3D Systems e Stratasys) dominam
aproximadamente 60 % do mercado (ERNST & YOUNG GMBH, 2016), bem como
sao os players com o maior numero de patentes recentes relacionadas a impressao
3D. (UK INTELLECTUAL PROPERTY OFFICE, 2013, p. 19). Desta maneira, sera
possivel observar, a longo prazo, se as conclusdes obtidas com o uso da simulacao
se concretizaram no comportamento destes players de mercado.

Este trabalho avaliar4, em conjunto, quatro decisGes estratégicas que um
fabricante de sistemas de impressao 3D pode tomar, a saber: i) sua postura de
apropriacdo do mercado (agressiva ou conservadora); ii) seu market share-alvo; ii)
nivel de investimento em pesquisa e desenvolvimento, e iv) modelo de protecao
intelectual.

Conforme discutido na se¢éo 2.5, as duas primeiras decisdes indicadas foram
consideradas originalmente pelo modelo de dindmica competitiva sobre o qual este
trabalho foi construido (STERMAN et al.,, 2007). A primeira decisdo estratégica
considerada trata-se da postura competitiva da empresa em relagcéao a apropriacao de

mercado. Sterman et. al (2007) nomeiam este tipo de estratégia como estratégias “Get
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Big Fast”, e utilizam o termo “Agressive Strategy” para definir este tipo de
comportamento estratégico. Seguindo este tipo de comportamento competitivo, a
empresa busca apropriar-se agressivamente de uma alta participacdo do mercado,
construindo capacidade rapidamente e reduzindo precos, buscando capitalizar-se
sobre a existéncia de retornos crescentes. (STERMAN et al., 2007). Sterman et. al
(2007) ainda utilizam a variavel “market-share alvo” para modular a intensidade das
estratégias agressivas ou conservadoras.

Adotando uma estratégia agressiva, a empresa constroi capacidade produtiva
para adquirir uma participagcdo do mercado desejado, mesmo que observe que esta
decisdo pode levar a capacidade excessiva total no mercado. Com uma maior
participacao do mercado, a empresa podera ter acesso a fontes de retorno crescentes
de modo mais rapido que seus concorrentes. No modelo utilizado por Sterman et. al
(2007), ao possuir mais market share do que seus concorrentes, a empresa pode
reduzir seus custos ganhando mais experiéncia em producédo de modo acelerado.
Sterman et. al (2007) apontam que em condicbes onde o mercado responde
rapidamente a demanda, tal estratégia pode causar um ciclo de crescimento rapido e
subsequente queda da demanda.

No contexto da manufatura aditiva, considera-se a avaliacdo desta estratégia
como apropriada, visto que é possivel observar indicios de que os players dominantes
no mercado de sistemas de impressao 3D adotam estratégias de mercado agressivas,
destacadas por Sterman et. al (2007). A empresa 3D Systems, por exemplo, adquiriu
22 empresas entre 2013 e 2015, e a empresas Stratasys, 10 empresas (ERNST &
YOUNG GMBH, 2016), refletindo suas aspiragdes pela dominacao do mercado. Este
indicio mostra o comprometimento destas empresas em consolidar sua posi¢cdo no
mercado com uma estratégia agressiva.

Além deste indicio, outros sintomas problematicos de estratégias agressivas
apontados por Sterman et. al (2007), incluindo o crescimento e queda do valor das
acoes, e o crescimento e queda do faturamento podem ser observados em dados
financeiros apresentados por estas duas empresas. Utilizando a 3D Systems como
um exemplo, o padrdo de crescimento e queda do valor de sua acao (Figura 28)
assemelha-se ao padrdo apresentado no exemplo utilizado por Sterman et. al (2007).

De modo similar, as receitas apresentadas pela 3D Systems interromperam seu
crescimento, como é possivel observar em seus dados financeiros apresentados a

investidores (Figura 29). Embora a presenca destes indicios ndo seja capaz de
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determinar que a estratégia dos players da impressdo 3D dominantes é de fato
agressiva, 0s mesmos tornam interessante avaliar se, em perseguindo uma estratégia
mais conservadora (ex.: almejando um share menor), estas empresas poderiam ter

resultados mais robustos do que perseguindo estratégias agressivas.

Figura 29 — Fundamentos Financeiros — 3D Systems
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Fonte: Elaborada pelo autor com base em (QUANDL, 2017).

Considerando estes indicios, este trabalho testa a adocdo das estratégias
agressiva e conservadora, moduladas por um market share desejado préximo ao
market share atual (0,3), inferior ao market share atual (0,2), e superior ao market
share atual (0,4).

Em uma industria caracterizada por inovacdes tecnolégicas como a industria
da manufatura aditiva, decisdes relacionadas a Pesquisa e Desenvolvimento sdo de
relevancia significativa. Como é possivel observar na Figura 29, as despesas com
atividades relacionadas a Pesquisa e Desenvolvimento reportadas pela empresa 3D
Systems aproximadamente acompanhou sua receita ao longo do periodo observado,
aproximando-se a 90 milhdes de dblares em um ano, correspondendo a mais de 10

% de sua receita.
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Figura 30 — Investimento em Pesquisa e Desenvolvimento — 3D Systems
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Fonte: Elaborado a partir de (QUANDL, 2017).

O desdobramento do nivel de investimento destas empresas pode ser
observado no numero de patentes emitidas pelas empresas desta industria. Em todo
mundo, existem mais de 9.145 patentes publicadas, pertencentes a 4.015 familias de
patentes relacionadas a impressdao 3D (UK INTELLECTUAL PROPERTY OFFICE,
2013). Deve-se notar que os dois principais players detentores de patentes emitidas
recentemente (3D Systems e Stratasys (UK INTELLECTUAL PROPERTY OFFICE,
2013, p. 19)) sdo também os players que dominam a maior parte do market share de
sistemas de impressao 3D (ERNST & YOUNG GMBH, 2016, p. 54), sugerindo que ha
relacdo entre o investimento em pesquisa e desenvolvimento realizado por estas
empresas e a performance de seus produtos, refletindo em seu market share.

Neste trabalho, a decisdo da empresa relacionada a pesquisa e
desenvolvimento é representada pelo seu nivel de despesas em P&D em relagéao a
sua receita. A decisdo da empresa em adotar uma postura de alto investimento em
Pesquisa e Desenvolvimento tende a impactar a performance futura das impressoras
vendidas por estas empresas, refletindo sobre o market share que a empresa pode
desfrutar no futuro. No futuro, esta decisdo pode limitar o market share obtido pela
empresa por impor mais pressao sobre o aumento de seus precos. Considerando que
o nivel de despesas em pesquisa e desenvolvimento na 3D Systems foi proximo a 10
% ao longo do periodo de dados financeiros apresentados, este trabalho testara os
investimentos da empresa no nivel de 5 %, 10 % e 15 % de sua receita.
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Finalmente, a ultima decisdo avaliada neste modelo refere-se ao modelo de
protecdo de propriedade intelectual gerada pelos investimentos em Pesquisa e
Desenvolvimento. No contexto da impressao 3D para uso ndo comercial (impressoras
vendidas a menos do que $ 5.000), o papel de impressoras 3D baseadas em projetos
open source foi de extrema relevancia para a difusdo de impressoras pessoais de
baixo custo nos ultimos anos. (WOHLERS; GORNET, 2016).

O projeto RepRap, criado em 2008, foi a primeira maquina de manufatura que
possuiu a capacidade de se replicar. A impressora 3D open source é capaz de fabricar
componentes em polimeros necessarios para a sua construcdo. Como resultado, em
2008 haviam 4 maquinas RepRaps existentes, e um ano e meio apés o inicio do
projeto, foi estimado que mais do que 2.500 maquinas baseadas no RepRap foram
criadas. (JONES et al., 2011).

A disponibilizacdo de impressoras 3D baseadas em tecnologia open source,
viabilizadas pelo vencimento de uma patente relacionada a tecnologia FDM, é um fator
considerado como responsavel pelo crescimento acelerado das vendas de
impressoras 3D nao profissionais. No ano de 2014, as vendas de impressoras 3D
deste segmento cresceram 98,2 % em relacdo ao ano anterior (WOHLERS
ASSOCIATES, 2015).

Além disso, deve-se notar que impressoras open source também competem
em performance com as demais impressoras. Em um relatério baseado em avaliagdes
feitas por mais de 6.000 por provedores de servico de impressao 3D, a impressora
Original Prusa i3 MK2S, foi avaliada em primeiro lugar no ranking de avaliacao de
qualidade, e foi a impressora mais utilizada dentro da plataforma (11.516 impressdes
globalmente em trés meses). (3D HUBS, 2017c).

Diante do crescimento da participacao das impressoras baseadas em projetos
open source, as empresas lideres de mercado (Stratasys e 3D Systems) tém mantido
seu posicionamento em relacdo a protecao de sua propriedade intelectual. A 3D
Systems, por exemplo, processou a empresa Formlabs por infringir sua propriedade
intelectual relacionada a tecnologia de estereolitografia (3D SYSTEMS, 2012), e a
Stratasys processou a empresa Afina também por infracao de direitos de propriedade
intelectual. (FORBES, 2013).

Em mercados nascentes, porém, pode ser vantajoso que players abram suas
patentes para outros players com o proposito de acelerar a difusdo da nova tecnologia.
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Um exemplo conhecido é a empresa Tesla. Em 2014, Elon Musk decidiu abrir todas
as patentes da empresa para uso comercial por outras empresas (MUSK, 2014):

“A Tesla Motors foi criada para acelerar o advento do transporte sustentavel.
Se nos liberarmos o caminho para o desenvolvimento de carros elétricos
competitivos, mas deixarmos barreiras de propriedade intelectual atrds de
néds para inibirmos outras empresas, nds estaremos agindo de modo contrério
a este objetivo.” (MUSK, 2014).

Levando em consideracdo os fatores apresentados anteriormente, este
trabalho também avalia a robustez da decisdo estratégica de uma das empresas
dominantes em aderir a publicacdo de patentes open source. Sob este modo de
operacao, a empresa continuara a desenvolver e publicar patentes, porém ira
disponibilizar uma fracdo delas ao dominio publico, sob a expectativa de permitir o

crescimento do mercado de modo mais acelerado.

4.1.3 Estrutura do Modelo (R)

Os usuérios de modelos de dinamica de sistemas devem considerar
criticamente as fronteiras do modelo, visto que as mesmas definem que variaveis sdo
tratadas de modo enddgeno, que variaveis sao tratadas de modo exdgeno, e que
variaveis nao sao consideradas pelo modelo. Fatores relevantes para o propésito do
modelo devem ser tratados de modo enddgeno, enquanto fatores tratados de modo
exégeno ou fatores desconsiderados pelo modelo cortam o efeito de feedbacks
relacionados a estas variaveis. (STERMAN, 2000, p. 851). Por este motivo, este
trabalho apresenta na Figura 31, os modulos do modelo e suas principais relacoes,
bem como elementos nédo incluidos em sua formulagao.

Uma primeira caracteristica importante para a compreensdo do modelo é a
escolha pela desagregacdo da maioria de seus moédulos em diferentes players
produtores de impressoras 3D. Tal desagregacao permite que o modelo simule a
performance individual de players, e ndo apenas o comportamento agregado da
industria. Desta maneira, o modelo permite simular a interacdo entre decisdes
estratégicas dos diversos players simultaneamente.

O presente trabalho ampliou o modelo original de Sterman et. al (2007)
permitindo a atuacdo concomitante de 4 players no mercado (o modelo original

considerava apenas o caso de um duopdlio). Esta decisao foi tomada com o obijetivo
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de melhor representar a dindmica competitiva da industria da manufatura aditiva, e
levou em consideracao que os players Stratasys, 3D Systems e EOS dominam 29 %,
28 % e 12 % do mercado respectivamente, em 2015 (ERNST & YOUNG GMBH, 2016,
p. 57). Sendo assim, estes trés players sao representados individualmente no modelo,
como player 1, 2, e 3, e o player 4 agrega os demais players do mercado. Na figura
Figura 31, os médulos cujo comportamento € desagregado por player sdo sinalizados
por uma linha dupla.

Esta caracteristica torna o modelo Uutil para a avaliacdo de decisbes
estratégicas de um player especifico, e permite a avaliacao do impacto de decisdes
estratégicas de outros players sobre o resultado da estratégia de um player em
questao. Este aspecto é essencial para simular situacdes onde players existentes no
mercado possuem estratégias de crescimento agressivas ou conservadoras, € Como
estas decisdes impactam o resultado da estratégia de um dado player. De modo
similar, esta caracteristica permite simular o impacto positivo que a expansao de
outros players pode ter, expandindo o mercado de tal modo que haja mais demanda
global para os demais players.

A demanda global pelo produto € determinada em funcdo do preco, e de
parametros que estimam o tamanho do mercado potencial, e sua reagao a acréscimos
ou decréscimos no preco por meio de uma curva de preco versus demanda. A
demanda global calculada obtida em equilibrio com o preco € sujeita a um processo
de difusao do produto. Este aspecto é considerado em modelos relacionados a novos
produtos (MILLING, 2002; RUUTU; CASEY; KOTOVIRTA, 2017), visto que a difusao
de um novo produto ndo € instantanea. A difusdo do produto é dada a partir da
demanda global determinada pelo preco e parametros que medem a velocidade de
difusdo do produto no mercado alvo.

O moddulo de Market share do modelo estima a participagdo de mercado que
cada player tera, em funcao do preco de seus produtos oferecido no mercado, seu
tempo de entrega e do indice de performance dos seus produtos. A estrutura de
definicao do market share permite que se observe o impacto de decisbes estratégicas
de um determinado player sobre o market share dos demais.



Elementos ndo

Dinamica de Substituicdo de Novos -

Figura 31 — Diagrama de Fronteiras do Modelo

Entrada de Novos Players;

sobre a industria

inseridos no Modelos; » Mercado de Servigos de Impressdo +« Venda de Matéria Prima para
modelo Aquisicdes entre Players; 3D; impressoras 3D.
' Licenciamento de Patentes; + Interferéncia do Mercado Financeiro « Mercado de Imp. 3D n&o-industriais.
Modelo
Preco
— f(Custo, Utilizagdo da
Capacidade)
R2 -Crescim. R1 -Crescim.
Share ‘ Demanda
Custo Market Share
f(Experiéncia de f(Prec¢o, Tempo de ket
Produc&o, escala ¢ Entrega)
minima). Demanda Global
f(Preg¢o, Tamanho
1 Estimado do Mercado)
Market Share Valor P " P&D
. alor Presente 5 ‘
Alvo; Postura Liqui PrOdUan relativo a receita)
Agressiva/ iquido f(Mkt Share, —
Conservadora F(Produg&o, Custos) Capacidade) Difusdo do
Produto
A f(Velocidade da
Industria, Demanda)
1 R3 -Crescim.
Capacid.
Demanda Prevista Capacidade
f(Produgéo) e f(Estratégia de Cap.,

f(Receita, Or¢gamento

Previsdo de Demanda)

Fonte: Elaborada pelo Autor.

120



121

Se um player decide reduzir seu preco com uma estratégia agressiva de
dominagédo do mercado, a atratividade deste player neste fator de determinacéao do
market share sobe, diminuindo comparativamente a atratividade do outro player. Ao
observar uma reducao de seu market share, outro player pode reduzir seu preco em
resposta a esta acdo. Esta caracteristica de “desequilibrio dinamico” do modelo
(STERMAN et al., 2007) permite que diversas decisbes estratégicas de todos os
players inseridos no modelo sejam avaliadas simultaneamente.

Considerando o market share estimado pelo modelo, a producao de cada um
dos players simulados no modelo é estimada, utilizando as informagdes de demanda,
capacidade dos players e market share estimado. A producéo, de modo imediato, gera
receita para os players, atualizando seu valor presente liquido.

Ao longo do tempo simulado, a producéao reportada por todos os players os leva
a atualizar suas estimativas de demanda futura. Considerando que ha delays neste
processo, 0 modelo considera que 0s players monitoram o0 mercado e procuram
ajustar sua capacidade a demanda prevista, almejando apropriar-se de um market
share alvo desta demanda prevista. O market share alvo, por sua vez, é definido de
modo diferente se o player persegue uma estratégia agressiva ou conservadora.

Adotando uma estratégia agressiva, um player adota metas ousadas de market
share buscando lancar-se a frente de seus concorrentes para obter escala de
producédo suficiente para reduzir seus custos e conquistar retornos crescentes. Em
uma estratégia conservadora, o player define um market share alvo modesto, devido
a incerteza relacionada ao mercado e aceita dividir uma parcela maior de seu share
com seus concorrentes, expondo-se menos ao risco de possuir capacidade
excedente.

Os precos dos produtos considerados pelo modelo também sdo dinamicos.
Cada um dos players ajusta seus precos procurando equalizar a relacao entre metas
da empresa e variaveis observadas. Desta maneira, os players procuram equilibrar a
utilizacao de sua capacidade aumentando precos caso haja falta de capacidade para
atender a demanda, ou reduzindo precos em uma situacao de baixa utilizacdo de
capacidade. Além disso, os players buscam obter uma margem de lucro definida como
base, considerando seus custos fixos e variaveis. Por fim, os players ajustam sua
precificacdo procurando atender o seu market share alvo. Estas decisbes séo
consideradas simultaneamente pelo modelo para todos os players, admitindo que

existem delays no processo de decisdo de ajuste dos precos.



122

Os modulos descritos anteriormente estdo presentes no modelo original
proposto por Sterman et. al (2007), e sofreram alteracées para permitir a integracao
da performance como fator para a definicdo do market share. O modelo empregado
neste trabalho amplia este modelo incluindo um modulo de Pesquisa e
Desenvolvimento.

Neste médulo, os players buscam melhorar a performance de seus produtos
investindo em pesquisa e desenvolvimento. Como seré discutido posteriormente, este
investimento é materializado no modelo em patentes. E possivel que os players
decidam disponibilizar o resultado de suas iniciativas para uso por parte de outros
players, como é observado no setor de impressoras 3D nao profissionais. Em todo
modo, apds a expiracao das patentes, as mesmas podem ser utilizadas por outros
players no modelo, assim como ocorreu com patentes da tecnologia FDM.
(WHOLERS, 2016).

Ao inserir esta estrutura no modelo, € possivel avaliar o tradeoff que as
empresas dominantes neste mercado precisam enfrentar relacionado a publicagdo de
patentes. Enquanto sua inciativa em dominar o mercado desenvolvendo tecnologia de
modo preemptivo lhes confere vantagem competitiva em um primeiro momento, ao
longo do tempo esta vantagem € dissipada pela expiracao de suas patentes. Em um
momento futuro, outros players que néo investiram inicialmente em Pesquisa e
Desenvolvimento poderdo usufruir do mercado criado pelos players pioneiros. O
Quadro 14 apresenta uma sintese conceitual das modificagdes constantes no modelo
empregado por este trabalho em relacdo ao modelo original de Sterman et al (2007).

Quadro 14 — Sintese das Modificagcbes Necessarias para o Modelo.

Modulo

Modelo de Sterman et a. (2007)

Modificacao Realizada

Pesquisa e
Desenvolvimento

O modelo original ndo
representa o investimento
realizado pelos players no
desenvolvimento de seus
produtos, o que é um fator
central para a industria da
manufatura aditiva.

Foi criado um mddulo de
pesquisa e
desenvolvimento,
relacionando o
investimento das empresas
as patentes em posse das
mesmas, € em ultima
analise, a performance de
seus produtos.

Market Share

Market Share é apenas
estimado com base no preco e
delay na entrega, enquanto a

O market share do modelo
modificado é dividido
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Inicializacdo do
Modelo

Modulo Modelo de Sterman et a. (2007) Modificacao Realizada
performance do produto ndo é também por um critério de
considerada como critério de performance do produto.
divisdo do mercado.

Producao O médulo que calcula a O modelo modificado
producéao dos players e seu considera o impacto do
custo de produgao nao investimento em pesquisa
considera o impacto das e desenvolvimento sobre o
decisbes de investimento em custo dos produtos,
pesquisa e desenvolvimento refletindo, por
sobre o custo dos produtos. consequéncia em seu

preco.

Rotinas de As equacdes de inicializacao do | As rotinas de inicializacao

modelo ndo permitem que a
analise RDM seja realizada
diretamente visto que existem
parametros que ndo podem ser

variados de modo independente.

do modelo foram
modificadas, permitindo
gerar simulacées com
consisténcia interna. Os
parametros foram
modificados e calibrados
para a industria da
manufatura aditiva.

NuUmero de
Players

Modelo original considera
apenas duopdlio, no qual os
dois players atuantes iniciam a
simulagdo com 0 mesmo market
share. No entanto, na industria
da manufatura aditiva este
pressuposto ndo pode ser
mantido. Diversas equacgdes de
inicializagdo do modelo original
dependem deste pressuposto
para funcionar.

O Modelo foi modificado
para permitir a simulagcao
de um namero arbitrario de
players. Com estas
modificacdes, é necessario
determinar o share inicial
de cada um dos players
individualmente.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Naturalmente, nenhum modelo sera capaz de representar de modo completo

todos os aspectos do ambiente competitivo desta industria. Por isto, a Figura 31

também inclui os aspectos mantidos fora do escopo deste modelo.

Este modelo néo representa explicitamente a dindmica de substituicdo de

modelos antigos de impressoras 3D por modelos novos. No modelo utilizado, a

unidade de medida “Impressora 3D” refere-se as impressoras 3D industriais vendidas

por cada um dos players, ndo fazendo segregacao entre modelos de impressoras ou

materiais compativeis. Consequentemente, o preco simulado destes produtos refere-

se a média do preco ponderado pelo volume de vendas de todas as impressoras

profissionais vendidas por cada player. Considera-se esta simplificacdo adequada
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para o presente trabalho, visto que as estratégias testadas ndo sao direcionadas
exclusivamente a um produto, bem como nao testam o timing de introducédo de novos
modelos no mercado. Neste modelo, mudancas relacionadas a novos produtos sao
representadas pela variacdo da variavel agregada de performance, e serao
introduzidas de modo continuo.

Além disso, 0 modelo nao representa de modo desagregado diferentes
mercados aos quais as impressoras 3D profissionais sdo vendidas. Todos o0s
mercados para 0s quais as impressoras 3D profissionais sdo vendidas sao
representadas por uma Unica curva de preco e demanda. Outra delimitacdo imposta
€ que 0 modelo nao representa aquisicoes de players desta industria, que poderia ser
utilizada pelos players para “adquirir” a performance e market share conquistados por
outros players no mercado.

Similarmente, esta fora do escopo do modelo a representacao de licenciamento
de patentes, o que poderia representar um mecanismo pelo qual os players com pouco
investimento inicial em pesquisa e desenvolvimento poderiam ter acesso a maior
performance de seus produtos sem correr 0S riscos inerentes ao processo de
pesquisa e desenvolvimento.

Além destes fatores, o modelo desenvolvido focaliza-se sobre os fabricantes
de impressao 3D, ndo representando outros componentes da industria de impressao
3D (provedores de servicos de impressao, desenvolvedores de software,
desenvolvedores de tecnologia para a matéria prima de impressao 3D). Como
consequéncia, o modelo em sua forma atual ndo sera capaz de representar possiveis
decisbes estratégicas relacionadas a estes outros componentes da industria de
impressao 3D. Finalmente, esta fora do escopo do modelo a consideracao de inter-
relacdes desta industria com a industria de impressoras 3D para uso nao profissionais.

4.1.4 Métricas (M)

Este trabalho adota como métrica de avaliagdo das estratégias o Custo de
Oportunidade (Regret), em dolares, calculado a partir do Valor Presente Liquido da
empresa, cujos componentes sao definidos na secéo 4.2.5.

Esta forma de avaliacdo estd em linha com os principios da analise RDM, e
segue a formulacao definida na secao 2.3.5. Desta maneira, utiliza-se como métrica

de robustez o Regret, e definindo-se a estratégia robusta como aquela que tem um
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custo de oportunidade pequeno comparado com as suas alternativas, em uma amplo
conjunto de futuros plausiveis. (LEMPERT et al., 2006). Considerando as definicoes
formuladas anteriormente, os componentes da estruturacdo do problema séao

sintetizados no Quadro 15.

Quadro 15 — Incertezas, Decisdes, Relacdes e Métricas (XLRM)

X — Incertezas

L — DecisOes Estratégicas

Tamanho do Mercado Potencial das
Impressoras Profissionais;

Velocidade de Difusdo das Impressoras
Maturidade da Tecnologia;

Decisbes estratégicas dos Demais
Players Fabricantes de Impressoras 3D;
do

tecnoldgico da impressao 3D.

Velocidade desenvolvimento

Agressividade de Apropriacao do Market
Share.

Market Share Desejado;

Intensidade de Investimentos em P&D;
Investimento em P&D Aberto ou
Fechado.

R — Relacoes

M — Métricas

Modelo de Dinamica de Sistemas
detalhado na segéo 4.2.

Custo de Oportunidade do Valor
Presente Liquido da Firma.

Fonte: Elaborado pelo autor.
A secdo seguinte detalha o componente (R) da estruturacdo do problema,
definindo as relagbes entre as incertezas e estratégias definidas. A formulacao

matematica de cada um dos médulos sera explicitada.

4.2 Modelo de Dindmica Competitiva

Esta secdo descreve o modelo matematico empregado neste trabalho. Como
mencionando anteriormente, o modelo adotado por este trabalho foi baseado no
modelo de dinamica competitiva formulado por Sterman et al. (2007), sendo realizadas
alteracdes para viabilizar a representacdo dos elementos destacados na secao de
estruturacdo do problema. Segue-se que a formulacdo do modelo geral é atribuida a
(2007),

especificamente destacadas na descricdo do modelo.

Sterman et al. sendo as expansfGes geradas por esta pesquisa
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421 Demanda Global

A demanda Total da industria anual DT é formada pela soma de dois tipos de
demanda. A demanda inicial D! dos produtos (ou seja, a primeira compra realizada
por um usuario da impressora 3D), e a demanda orilinda de recompras DX, realizadas

em funcao do fim da vida Gtil do equipamento.

DT = D! + DR (12)

A demanda inicial D! é calculada em fungdo do nimero médio de unidades

vendidas por clientes u e do niumero de clientes dA que adotou o produto em um
intervalo de tempo dt:

dA
el (13)
Di=ngp

4 2.2 Difusao do Produto

O crescimento do numero de clientes A que aderiram as impressoras 3D em
um dado instante de tempo t € um estoque modelado por meio do modelo padrao de
difusdo. (BASS, 1969). Neste modelo o crescimento da populacdo de clientes que
aderem a uma ideia é dependente do tamanho total da populacédo POP, do niumero de
clientes que ndo adotaram N, da fracao de inovadores que adotam ao produto ano a
ano independentemente de outros usuarios a e do parametro f que mede a forca da
difusdo do produto por boca-a-boca. A nado-negatividade da equacao é garantida

obtendo-se 0 maximo entre a equagao e zero.

t

MAX <o, N (a + ﬁi>> (14)

AtzAto-I_J- POP

to

O numero de consumidores potenciais que ainda ndo aderiram a impressao 3D
N é modelado como o maximo entre zero e a diferenca entre o numero de clientes
que ira adotar o produto em algum momento A* € 0 numero de clientes que adotou o

produto A.

N = MAX(0,A* — A) (15)
O numero de clientes que ira adotar o produto A* é calculado segundo uma

curva de demanda linear, variando em fungéo do menor pre¢o encontrado no mercado
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P™n e da inclinacdo da curva de demanda o, que corresponde a (4* —
POPT)/(P™" — P, Para a calibracdo da curva de preco e demanda, um preco de
referéncia P e uma demanda de referéncia POP” sao definidos e utilizados. Além
disto, a demanda nunca sera maior do que a populacgéo total POP, nem menor do que
0.

A* = MIN | POP,POP™ « MAX | 0,1 + o (P — PT) (16)
= * _—
’ ’ POP™

A inclinacao da curva de demanda g, por sua vez, é calculada em funcao da
populacao de referéncia POP™, do preco de referéncia P" e da elasticidade da curva

de demanda ¢,.

o=—g4 (PIODfT) (17)

A demanda oriunda da necessidade de substituicao dos produtos depende do
namero de impressoras 3D ja vendidos pela empresa I;, e de uma taxa percentual de
descarte de impressoras 6. Esta taxa percentual de descarte de impressoras
corresponde ao inverso da vida util média das impressoras vendidas. O modelo
pressupde que 0 numero de impressoras descartadas pelo fim da sua vida util

corresponde ao numero de impressoras a serem compradas.
DR:ZDi;Diza*Ii (18)
i

O numero de impressoras 3D atualmente instaladas em consumidores [;, de
cada player corresponde a acumulacdo de entregas de impressoras S; . e € reduzida
pelo numero de impressoras descartadas D;,, considerando uma quantidade inicial

I;+, de impressoras instaladas no periodo inicial de simulagéo.

t
L = Ii,to + J- Sit — Di¢ (19)
t

0

4.2.3 Market Share

Assim como no modelo de Sterman et. al (2007), a atratividade de cada player
€ calculada com base em um modelo /ogit de decisdo. Neste modelo, a atratividade
de cada um dos players é calculada de acordo com um conjunto de critérios
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competitivos. Originalmente, a atratividade de cada player modelada por Sterman et.
al (2007) considerava apenas preco e tempo de entrega como critérios competitivos.
Ainda que apropriada para os propdsitos de Sterman et. al (2007), esta
formulacao nao permite que sejam simuladas estratégias focalizadas no aumento da
performance do produto, o que é um fator relevante para uma industria intensiva em
tecnologia, como a industria de impressoras 3D profissionais. Além disto, esta
formulagdo ndo permite simular o impacto do vencimento de patentes sobre o
aumento de performance de players que se capitalizam sobre patentes vencidas.
Para tornar o modelo mais proximo a realidade da impresséao 3D, o critério
performance foi adicionado. A definicdo da variavel performance esta presente no
méddulo “Pesquisa e Desenvolvimento”, e é representada por um indice que varia entre
0 e 10, sendo 0 nenhuma performance e 10, performance maxima. Esta expansao do
modelo permite que o market share dos players seja disputado ndo apenas por
menores precos e tempo de entrega, mas também por melhor performance.
Considerando estas modificagdes, a atratividade dos players Y; é modelada
considerando os seus respectivos precos P; e o preco de referéncia P", o seu tempo
de entrega t; € o tempo de entrega de referéncia t”, e a sua performance X; e uma
performance de referéncia X". Os parametros de sensibilidade da atratividade ao
prego &,, tempo de entrega ¢, e performance &, modulam a preferéncia do mercado
em relagao a cada um destes critérios competitivos.
=) (20)

P:
Y; = exp <£p P—lr) xexp(ey * T;/T") * exp <£x A
l

Com base na atratividade de cada player, o market share é definido
normalizando-se a atratividade dos players em conjunto. Esta formulagdo garante que
a soma do market share de todos dos players seja igual a 1.

S;=Y/ ) ¥, @)

Finalmente, os pedidos ganhos por cada empresa 0; sao calculados de acordo

com a Demanda Total da Industria e de acordo com o seu share calculado.

0;=58;*DT (22)
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424 AFirma

O lucro liquido a valor presente &, da firma i (VPL) é definido como um estoque
calculado em funcao das receitas R; e custos fixos Cl.f e variaveis C/ da empresa,
trazidos a valor presente por um fator p. Além disto, leva-se em consideracao que a
empresa investira uma fracao n; de sua receita em pesquisa e desenvolvimento. Desta

maneira, o lucro liquido da empresa no tempo t sera dado conforme esta equacao:

m= | TRer (=) — (€] 4 ED) e (3)

0

A receita da empresa R; € calculada a partir do nimero de produtos entregues

S; pela empresa i e do preco médio de seus produtos vendidos P;, que é obtido pela

divisdo do valor da carteira de vendas V; e de seu backlog B;.

Rizsi*ﬁ;ﬁ.:g_ii (24)
O valor da carteira de vendas V; aumenta conforme a quantidade de pedidos
faturados 0;, e seu prego P; ; *, e decresce a medida que produtos s&o entregues aos
seus clientes gerando receita R; ;.
t

Vie =Vie, + f P *0;r — Ri¢ (25)

to
Os custos fixos da empresa variam de modo proporcional a sua capacidade
produtiva K;, segundo um custo fixo unitario u{ Dado que o modelo simula a dindmica
competitiva da empresa a longo prazo, considera-se este pressuposto como
adequado. Os custos variaveis, por sua vez, sao proporcionais ao nimero de produtos

entregues pela empresa S;, e um custo variavel unitario u;.

C{c:u{*Ki;Ci”:u}’*Si (26)

Com o objetivo de demonstrar um mecanismo de retornos crescentes, Sterman

et al. (2007) inserem em seu modelo um mecanismo de reducao de custos oriundo da
curva de experiéncia. Esta formulacdo pressupde que 0s players sao capazes de
reduzir seus custos a medida que produzem uma quantidade maior de produtos,

obtendo experiéncia em producao E;, equivalente dimensionalmente ao nimero de
f

impressoras 3D produzidas. Os custos fixos u; e variaveis u; unitarios caem a medida
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que a experiéncia E; aumenta em relacdo a experiéncia inicial E,. O expoente de
aprendizagem y é computado de modo que uma fracdo 1 —I' dos custos serao

cortados a cada vez que a producao dobrar em relacdo a experiéncia inicial.

uf =u? +uf(Ei/E) ; ul = u§(Ei/Eo)";v = log(I')/log(2) (27)

S =

A amplitude desta reducgéao é calibrada a partir de custos fixos e variaveis iniciais
u(’; e ug, € de um parametro I' que representa a forca da curva de experiéncia ( I' =
0,8 significa que a cada vez que a experiéncia dobra, os custos reduzem-se em 20
%). Esta formulagcao permite que os players em um primeiro momento ampliem suas
margens, e também permite que os mesmos reduzam seus precos com o objetivo de
alcancar uma fatia maior de mercado. A Figura 32 demonstra a relacdo nao linear
entre producdo acumulada E; e custos ulf e u!, conforme varia a forga da curva de

experiéncia I'.

Figura 32 — Relagao entre Produgao Acumulada e Custos

075
— 0B
-— 055

Custo Varidvel de Produgao

1000 4000 5000

Produgao Acumulada

Fonte: Elaborada pelo Autor.
Esta formula pressupde que nao ha troca de experiéncia entre os players, e
que ndo ha “perda de experiéncia” de um determinado player. A experiéncia E;;, por

sua vez, é obtida a partir da acumulacéo da producao de cada player S;.

t
Eit =Eito + j S; (28)

to
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4.2.5 Producéo

O presente modelo diferencia a produgédo real da empresa Q;, a producao
desejada Q;, e sua capacidade K;. Pressupde-se que a empresa busca maximizar sua
producgéo, logo sua producdo correspondera ao minimo entre a sua capacidade
produtiva e sua producao desejada. O modelo proposto por Sterman et al. (2007) foi
idealizado para representar decisdes estratégicas de longo prazo, e ndo se dedicou a
detalhar mecanismos de uma cadeia de suprimentos a jusante ou a montante de cada
um dos players. Por este motivo, a producao realizada pela empresa corresponde as
entregas, desprezando a representacdo de estoques na cadeia de suprimentos da
empresa. Considera-se a manutengao deste pressuposto adequada para os objetivos
deste trabalho.

Qi = MIN(Q{,Ki); Si = Qi (29)
Seguindo-se a lei de Little (LITTLE, 1961), o tempo médio de entrega t;

corresponde a razao entre o backlog B; e as entregas realizadas pela empresa S;.

T; = Bi/Si (30)
O modelo pressupde que cada uma das empresas possui um tempo de entrega
alvo t;, definindo sua producdo desejada Q; de modo a atender a este tempo de

entrega, considerando o backlog formadoB;.

0i = Bi/ri 1)
Por fim, o backlog de producdo da empresa B; cresce com a chegada de

pedidos 0; e diminui com o envio de de produtos Q;.

t
Bi: = Bito +f 0, —0Q; (32)

to
4.2.6 Capacidade

Neste modelo, a capacidade da empresa nao pode se ajustar imediatamente a
demanda. Sterman et al. (2007) propéem a utilizagdo do operador ¢ Erlang Lag,
utilizado para representar o delay embutido em processos de ajuste de capacidade

segundo um tempo de aquisi¢ao ou diminui¢cdo da capacidade AX.
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K; = o(K;, %) (33)

A capacidade Alvo da Empresa K;', por sua vez, € obtida a partir do market
share alvo da empresa S*, da demanda prevista para a industria D¢ e da taxa de
utilizacdo de capacidade u*. A capacidade ainda é restrita a uma minima escala de

producao eficiente K™™,

K; = MAX(K™™", s « D¢ Ju”) (34)

O modelo pressupde que os players do mercado realizam estimativas de
previsdo de demanda 14 anos & frente da demanda prevista com o objetivo de ajustar
sua capacidade produtiva a demanda. Desta maneira, a demanda prevista D¢ é
estimada a partir da demanda reportada na industria D" e da taxa esperada de
crescimento da demanda g¢. O modelo adota como pressuposto que as empresas

extrapolam a demanda passada da industria para prever a sua demanda futura.

D¢ = D" x exp(A% = 2K x g®) (35)
A taxa de crescimento da demanda, por sua vez, € estimada a partir de um
horizonte historico usado para a previsao h, comparando a reportada no periodo atual

D[ e a demanda reportada no periodo t — h, D{_,.

g° = In(Df /DL_p)/h (36)
O modelo também admite que a empresa ndo possui a informacao da demanda
instantanea DT. Desta maneira, a demanda reportada D" n&o corresponde a demanda
corrente, visto que ha delays no processo de comunicacao do volume de vendas, mas
sim ajusta-se a esta variavel por meio de uma suavizagado exponencial de primeira

ordem, conforme o pardmetro t” de suavizagao.

dD"/dt = (DT — D") /1" (37)
4.2.7 Estratégia de Apropriacdo do Market Share

Sterman et al. (2007) utiliza duas estratégias de apropriacdo de market share
distintas. Se a firma busca uma estratégia agressiva, a mesma busca um share
dominante do mercado. Desta maneira, a empresa define como o seu market-share
alvo 0 maximo entre seu share minimo desejado s™™", e o share que a empresa

visualiza que outros players ndao atenderao s;*. Uma estratégia conservadora, por
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max

outro lado, define um market share maximo s;*** que estd disposta a ocupar no
mercado. Caso a empresa observe que ndo havera demanda suficiente para este
market share em funcao de seus outros concorrentes, a empresa aceita como meta
apenas o market share que outros players nao atenderao s;.
MAX(s™m s¥), if Str; = Agress.
st = (38)
MIN (s{***,s{"), if Str; = Conserv.
O market share nao disputado sj* é calculado em fungéo da demanda néo

disputada D} e da demanda prevista D€.

s* = MAX(0,D}/D®) (39)
A demanda nao contestada D;* é obtida a partir da soma das capacidades de
outros players esperada K/, da taxa de utilizagdo da indUstria u* e da demanda

prevista D®.

DF =D° - ) K (40)

J#i

A capacidade dos competidores esperada K/ é obtida considerando que os
players nao possuem acesso a informacao perfeita sobre o planejamento da
capacidade dos outros players. Em um extremo (w = 0), os demais players nao tém
nenhuma informacao sobre a capacidade em construcao dos outros players, e em
outro (w = 1), os mesmos possuem informacao perfeita sobre a capacidade em
construgdo. O modelo utiliza um fator w para expressar a parcela da capacidade em
construcao conhecida pelos demais players, permitindo que seja simulado o impacto
desta varidvel sobre os resultados do modelo.

_ . _ 41
Kf =wK? + (1 - w)K; (41)
A capacidade alvo Kje* dos demais competidores é calculada considerando um

delay de tempo, pressupondo que existe um delay de tempo ¢ durante o qual a
empresa realiza 0s processos de inteligéncia competitiva para estimar a capacidade
dos demais players.

dKF' /dt = (K7 — Kf)/x¢ (42)
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4.2.8 Pregos

O modelo pressupde que as empresas ajustam seus precos considerando seus
custos unitarios, a relacdo entre oferta e demanda e o seu market share atual e o
market-share desejado. Na primeira parcela da equagao, um prego base Pf é
calculado de acordo com os custos fixos e variaveis unitarios, e de acordo com uma

margem de lucro desejada m*.

Pf = (1+m)ul +uf) (43)
A partir deste preco base Pf, a primeira parcelado preg¢o alvo é calculada
considerando a razao entre o prego base e o preco atual P;. Deste modo, se o preco
base for maior do que o preco atual, a empresa tende a aumentar seus precos no
futuro. A segunda parcela da equacao relaciona a producao desejada da empresa Q;
com a sua capacidade efetiva, calculada a partir da sua taxa de utilizagdo u; e sua
capacidade K;. Novamente, se a producéo desejada pela empresa € maior do que a
sua capacidade, a empresa tende a aumentar seus precos, buscando otimizar a

utilizagdo de sua capacidade.

Pf y
P = MAX |u?,P( 1+ a® (Fl. - 1) the (uQ_K - 1> (1+as(si —s)|  (44)
l i

Finalmente, a terceira parcela da equacéao utiliza a diferenca entre o market
share alvo s; da empresa e seu market share atual s;. Deste modo, se o0 market share
da empresa for menor do que o market share desejado, a empresa tende a reduzir
Seu preco, para alcancar o market share desejado.

Em uma situagcdo onde o preco atual é igual ao preco base, a producao
desejada é igual a capacidade efetiva, e 0 market share atual é igual ao market share
desejado, nado realizara mudancas em seu preco. Caso qualquer uma destas
igualdades nao seja satisfeita, a empresa mudara seu preco alvo para um novo valor.
Além disto, o modelo pressupde que as empresas do modelo nao precificardao seus
produtos abaixo do custo varidvel u; .

A partir do precgo alvo calculado, 0 modelo considera que a empresa nao é
capaz de ajustar seus precos instantaneamente. Desta maneira, obtém-se o0 preco
praticado pelos players por meio de uma suavizagao exponencial de primeira ordem,

considerando um tempo de ajuste.
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4.2.9 Pesquisa e Desenvolvimento

No modelo computacional, os fabricantes de impressoras 3D investem uma
fracdo n; de sua receita R; em pesquisa e desenvolvimento, na expectativa de
melhorar a performance de seus produtos ao longo do tempo. Este investimento, no
entanto, ndo é capaz de gerar reultados instantaneamente, de modo que a empresa
deve esperar um certo tempo v" até que o investimento gere algum retorno. Desta

maneira, o investimento nao realizado pela empresa é modelado como um estoque:

dM;/dt = R; *n; — M;/v" (46)
Diversos conceitos sao utilizados em modelos de dinamica de sistemas para
representar o resultado de esforcos de pesquisa e desenvolvimento, incluindo
“capacidade técnica” (MAIER, 1998) e conhecimento tecnolégico medido em
“‘unidades de conhecimento” (MILLING, 2002). Além de serem conceitos dificeis de
observar, utilizar estes conceitos como proxies para a performance do produto impede
que estes modelos representem a estrutura de geracao e expiracao da propriedade
intelectual das empresas consideradas, e sua relacdo com a dindmica da industria.
Neste trabalho, o resultado do investimento em pesquisa e desenvolvimento sera
materializado no desenvolvimento de patentes. Esta decisdo foi tomada considerando
a importancia da expiracao de patentes para o crescimento da industria da manufatura
aditiva.(WHOLERS, 2016).
Considerando esta definicao, o estoque de patentes requisitadas pela empresa
T/ cresce a medida que novas solicitacdes sdo realizadas (as quais dependem da
realizacao do investimento em P&D M; /v" e do custo médio de obtencao das patentes

cp), € decresce a medida que as patentes sdo rejeitadas ou aprovadas obedecendo a

um tempo médio de avaliagdo das patentes v?.

i

v xC

dT] /dt = —T7 Jv@ (47)

p
No modelo, uma fracdo ¢ das solicitacées de patentes é rejeitada. Uma vez
avaliadas e aprovadas, a empresa dedica uma fracdo 1—k; de suas patentes

aprovadas (1 — ) * T /v® para seu conjunto de patentes privadas T7?, e disponibiliza
l l
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uma fracdo x; como patentes open source T°. Em todo caso, a patente ira expirar
apoés o periodo de vigéncia da patente v°, reduzindo assim o niumero de patentes em

posse da empresa.

dTf /dt = [(1 — k) * (1 =) = T] [v®] = T} Jv® (48)
De modo semelhante, o estoque de patentes open source T° cresce a medida

que novas patentes sdo disponibilizadas por todos os players e decresce a medida

que estas patentes expiram.

dTe/dt = Y [ (1 =) * T7 fu°] = T°/v° (49)

i
Por fim, as patentes em dominio publico T°® ndo mantém sua utilidade
indefinidamente. Novas tecnologias surgem e inutilizam as patentes disponiveis em
dominio publico. Deste modo, o estoque de patentes em dominio publico uUteis
decresce a medida que ha perda de utilidade das patentes expiradas, considerando

um tempo médio de inutilizacdo destas patentes v'.
dT® /dt = (z TP +T°)Jv® — T Ju! (50)
i

O modelo pressupde que a empresa monitora 0 ambiente, observando patentes
expiradas T¢ ou open source T°, capitalizando-se sobre todas as patentes
disponiveis. Este fenbmeno é observavel na industria da manufatura aditiva, sendo
notavel na expiragdo de patentes da tecnologia FDM, motivando outros players a
entrar no mercado. (WOHLERS; GORNET, 2016). Desta maneira, o numero de

patentes acessadas pela empresa T; corresponde a soma das patentes disponiveis.

TF =T/ + TP +T° +T° (51)
O modelo, no entanto, ndo representa o licenciamento de patentes entre
players. Para os fins do modelo, o player tem acesso a conhecimento para ampliar a
performance de seus produtos Unica e exclusivamente por meio do desenvolvimento
de patentes. O modelo considera que patentes requisitadas 7} pela empresa também
sdo uma fonte de conhecimento utilizada pela empresa para melhorar a performance
dos seus produtos. Ao definir a formulacdo desta maneira, considera-se que a
empresa que publica patentes open source possui acesso antecipado ao
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conhecimento presente nestas patentes em comparacdo as demais empresas que a
copiarem.

Em dultima andlise, as iniciativas internas em pesquisa e desenvolvimento
promovidas pelas empresas, materializadas em suas patentes, tém o objetivo de
melhorar a performance de seus produtos. A performance de impressoras 3D, por sua
vez, pode ser desdobrada em uma série de atributos técnicos de performance,
incluindo velocidade de impressao, necessidade de pds-processamento, custo das
pecas produzidas pela impressora, resolucdo e acuracidade de impressao,
propriedades mecéanicas das pecas produzidas, possibilidade de impressdao com
cores, etc. (3D SYSTEMS, 2018). Este trabalho ndo se propde a construir uma escala
para a representacdo da performance de impressoras 3D profissionais. Neste
trabalho, a performance das impressoras 3D de um player sera representada por um
indice agregado, variando de 0 a 10, de modo semelhante ao ranking de Impressoras
3D publicado pela 3D Hubs. (3D HUBS, 2017b).

As patentes as quais a empresa tem acesso T/ representam a fonte de
conhecimento que a empresa tem a disposicao para melhorar a performance X; de
seus produtos. Por isso, o modelo pressupde que a performance dos produtos da
empresa responde as patentes que a empresa tem acesso linearmente, considerando
uma inclinacédo da curva de patentes e performance ¢ (unidades de performance por
patente acessada pela empresa). A performance dos players é representada por um
indice agregado X;, variando de 0 (X™") a 10 (X™*). A formulacdo a seguir
operacionaliza o calculo deste indice com base no niumero de patentes definidas. O
sistema de patentes sempre possui patentes expiradas, logo o numero de patentes
acessadas pela empresa sera sempre positivo, ndo sendo necessario incluir um

intercepto nesta formulagao.

X; = MAX(X™" MIN (X™, ¢ « T[)) (52)

Claramente, no mundo real, as patentes desenvolvidas pelas empresas

melhoram a performance de seus produtos a medida que novos langamentos séao

realizados. Neste modelo, portanto, o lancamento de novos produtos ndo é

considerado de modo discreto, mas sim implicitamente pelo aumento de performance,
representado por uma variavel com comportamento continuo.

Finalmente, o investimento realizado em pesquisa e desenvolvimento deve

impor pressdao sobre os custos dos players que investem em pesquisa e
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desenvolvimento. Para tanto, formula-se uma variavel como um estoque de
investimento em pesquisa e desenvolvimento a depreciar M;”, a qual cresce & medida
que a empresa realiza novos investimentos, e decresce considerando o tempo de

realizacdo do investimento v”, avaliacdo da patente v* e expiracao da patente ve®.

dM;?/dt = R; * 1 — M /(" + v° + v) (53)

Finalmente, a parcela dos custos fixos da empresa relacionadas a pesquisa e

p
i

desenvolvimento u; é obtida pela razao entre o valor da depreciagéo anual calculado

e 0 numero de produtos entregues pela empresa anualmente S;, para que possa

compor seus custos na definicdo de seu prego.

MiD r+ e+a
A Gl L (54)

l Sl

O Quadro 16 apresenta a lista de variaveis consideradas por este modelo. Em
seguida, os pressupostos assumidos pelo modelo sédo sintetizados no Quadro 17.



Quadro 16 — Variaveis do Modelo Computacional
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Simbolo Significado ‘ Unidade Nome Interno
Modulo: Demanda Global
DT Demanda anual por Impressoras 3D. Imp. 3D/ ano fIndustryOrderRate
D! Demanda inicial, gerada por um novo adepto & impresséao 3D. Imp. 3D / ano alnitialOrderRate
DR Demanda via substituicdo de uma impressora ao fim de sua vida util. Imp. 3D / ano fReorderRate
U Unidades vendidas em média por cliente. Imp. 3D/ cliente | aUnitsPerHousehold
dA/dt Numero de clientes que adotou o o produto em um intervalo de tempo. Clientes / ano fAdoptionRate
Modulo: Difusao do Produto
A, Numero de Adeptos a impressao 3D em um dado instante de tempo Clientes sCumulativeAdopters
POP Populacao Total de Clientes. Clientes aPopulation
N Nao-Adeptos a impressao 3D, que irdo adota-la em algum momento. Clientes aNonAdopters
a Fracao de Clientes que adotara a impressao 3D independentemente do nimero de % alnnovatorAdoptionFraction
adeptos a impressao 3D.
B Par&metro de Forga da Difuséao do produto do Modelo de Bass (1969). adimens. aWOMStrength
A* Numero de clientes que ird adotar o produto em algum momento de tempo, Clientes alndustryDemand
considerando o produto de menor preco disponivel no mercado.
o Inclinacao da Curva de Demanda e Preco. adimens. aDemandCurveSlope
pmin Menor pre¢co encontrado no mercado. USD / Imp. 3D alowestPrice
)24 Preco de Referéncia. USD / Imp. 3D aReferencePrice
POP" Populacao de Referéncia (nimero de clientes que comprara o produto ao prego de Clientes aReferencePopulation
referéncia.
&g Elasticidade da curva de demanda. adimens. aReferencelndustryDemandElasticity
I; Impressoras vendidas pela empresa i. Imp. 3D sinstalledBase
D; Numero de impressoras 3D destacartadas ao fim de sua vida util por ano. Imp. 3D / ano fDiscardRate
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Simbolo Significado Unidade Nome Interno
) Taxa anual de descarte das impressoras (corresponde ao inverso da vida util média % aFractionalDiscardRate
das impressoras.
Mddulo: Market Share
Y; Atratividade do Player i. adimens. aTotalAttractiveness
&p Sensibilidade do market share dos players ao prego. adimens. aSensOfAttractToPrice
p; Preco do Player i. USD / Imp. 3D sPrice
£q Sensibilidade do market share dos players ao tempo de entrega. adimens. aSensOfAttractToAvailability
T; Tempo de Entrega do player i. anos aDeliveryDelay
7 Tempo de Entrega de Referéncia. anos aReferenceDeliveryDelay
; Performance do player i. indice (0,10) aPerformance
Xr Performance de Referéncia. indice (0,10) aReferencePerformance
&y Sensibilidade do market share dos players a performance. adimens. aSensOfAttractToPerformance
S; Market Share do Player i. Y% aOrderShare
0; Pedidos ganhos pelo Player i. % fOrders
Médulo: Firma
" Lucro Liquido a Valor Presente do Player i. uUSD sNPVProfit
R; Receitas do Player i. USD / ano fRevenue
Cif Custos Fixos do Player i. USD / ano aFixedCost
Ci" Custos Varidveis do Player i. USD / ano aVariableCost
p Taxa de Desconto. % aDiscountRate
P, Prego Médio dos Produtos Vendidos do Player i. USD/Imp.3D | aAveragePriceOfOrderBook
V; Valor da carteira de venda do Player i. UusbD sValueOfBacklog
u{ Custo Fixo Unitario do Player i. USD/Imp.3D | aUnitFixedCost
uy Custo Variavel Unitario do Player i. USD / Imp. 3D aUnitVariableCost
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Simbolo Significado Unidade Nome Interno
E; Producdo Acumulada do Player i. Imp. 3D sCumulativeProduction
E, Producao Acumulada inicial. Imp. 3D alnitialProductionExperience
r Forca da curva de aprendizagem (ex.: um expoente de 80 % indica que a cada vez que | % aLCStrength
a produgao acumulada dobra, o custo da empresa diminui 20%).
y Expoente da curva de aprendizagem. adimens. aLCExponent
Modulo: Producao.
Q; Produgao do Player i. Imp. 3D / ano fProduction
Q; Producéo desejada do Player i. Imp. 3D / ano aDesiredShipments
tauf Tempo de entrega alvo do Player i. anos aNormalDeliveryDelay
S; Impressoras 3D entregues pelo Player i. Imp. 3D/ ano fShipments
B; Backlog de entregas do Player i. Imp. 3D sBacklog
Modulo: Capacidade.
K; Capacidade Produtiva do Player i. Imp. 3D / ano aCapacity
K; Capacidade Alvo do Player i. Imp. 3D / ano aTargetCapacity
De€ Demanda Prevista para a industria. Imp. 3D / ano aExpectedindustryDemand
) Operador Erlan Lag. Executa um ajuste da Capacidade da Empresa de terceira ordem, | fungao Fungao Matematica. No lthink,
indicando que a capacidade nao se ajusta imediatamente & demanda. matematica corresponde a fungdo SMOOTHS.
u* Taxa de Utilizacao da Capacidade. % aNormalCapacityUtilization
K min Escala minima de produgé&o. Imp. 3D / ano aMinimum€EfficientScale
Modulo: Estratégia de Apropriacao do Market Share
slf‘ Market Share Alvo do Player i, definido conforme sua estratégia. % aTargetMarketShare
2K Delay do ajuste de capacidade. anos aCapacityAcquisitionDelay
4 Horizonte de Tempo de Forecast (projetado para o futuro). Anos aForecastHorizon
DT Demanda reportada pela industria. Imp. 3D/ ano sReportedindustryVolume

e

g

Taxa de crescimento esperada pela industria.

Y%

aExpGrowthInVolume
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Simbolo Significado Unidade Nome Interno
h Horizonte histérico usado pelos players para previsao de demanda. anos aTimeForHistoricalVolume
" Delay para o report da demanda global aos players. anos aVolumeReportingDelay
sl-mi", snax Market Share desejado do Player i, conforme sua estratégia de capacidade. % aDesiredMarketShare

st Market Share que o Player i acredita que os outros players nao ocupardo no mercado. | % aUncontestedMarketShare
D} Demanda prevista ndo disputada por nenhum player. Imp. 3D / ano aUncontestedDemand

1(]? Capacidade dos outros players esperada. Imp. 3D / ano aExpectedCompCapacity
w Percentual da capacidade alvo dos concorrentes observada pelo player. % aWeightOnSupplyLine

K; Capacidade dos Players Concorrentes. Imp. 3D/ ano aCompetitorCapacity
Kje* Capacidade Alvo percebida dos competidores. Imp. 3D / ano sPerceivedCompTargetCapacity
T°€ Tempo para estimar a capacidade alvo dos competidores. anos aTimeToPerceiveCompTargetCapacity

Mddulo: Precos

P; Prego Alvo do player i. USD / Imp. 3D aTargetPrice

uy Custo Variavel do player i. USD / Imp. 3D aUnitVariableCost

p; Preco do Player i. USD / Imp. 3D sPrice

af Sensibilidade do Prego Alvo a diferenga entre o Prego Atual e Preco Alvo. adimens. aSensOfPriceToCosts

PL.C Preco-Base do Player i (custos fixos e varidaveis acrescentados a uma margem usbD aBasePrice

definida).
a Sensibilidade do Prego a diferenga entre oferta e Demanda. adimens. aSensOfPriceToDSBalance
; Produgéo desejada pelo Player i. Imp. 3D/ ano aDesiredShipments

u:‘ Taxa de Utilizacdo da capacidade do Player i. % aNormalCapacityUtilization
as Sensibilidade do Precgo a relagdo entre market share e market share desejado. adimens. aSensOfPriceToShare

m* Margem de Lucro desejada desejada. % aNormalProfitMargin

TP Delay para o ajuste do prego ao prego alvo. anos aPriceAdjustmentTime

Modulo: Pesquisa e Desenvolvimento
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Simbolo Significado Unidade Nome Interno
ni Percentual da Receita do Player i aplicado a pesquisa e desenvolvimento. % aOrcamentoPeD
M; Estoque de investimento ainda n&o realizado pelo Player i. uSD sinvestimentoNaoRealizadoPeD
v’ Tempo necessério para a realiza¢édo do investimento em P&D dos players. anos aTempoMedioRealizacaoPeD
T Patentes requisitadas pelo Player i. Patentes sPatentesRequisitadas
Cp Custo médio total para a requisicdo de uma patente. USD / Patente aCustoMedioPatente
e Tempo médio de avaliagdo da patente. anos aTempoMedioAvaliacao
Tl-p Patentes de propriedade do Player i. Patentes sPatentesEmpresa
K; Percentual de novas patentes do Player i disponibilizadas como open source % aPercPeDAberto
Y Taxa de rejei¢céo de patentes. % aTaxaRejeicao
ve Tempo médio de expiracdo de patentes. anos aTempoVencimentoPatentes
TO Patentes Open Source. Patentes sPatentLefts
Té Patentes expiradas. Patentes sPatentesEmDominioPublicoUteis
vl Tempo médio de inutilizagdo de uma patente. anos aTempodelnutilizacaoPatente
TiT Patentes acessadas pelo Player i. Patentes aPatentesEmpresaTemAcesso
X; Performance do player i. indice (0,10) aPerformance
xmin indice de Performance minimo. indice (0,10) aPerfMin
xmax indice de Performance maximo indice (0,10) aPerfMax
¢ Inclinagédo da curva de performance x patentes. Representa o numero de unidades de indice Perf. / aPerfSlope
performance acrescidas pelo acesso a uma patente. Patentes
MiD Investimento em Pesquisa e Desenvolvimento a Depreciar. usbD sInvestimentoPeDDepreciar
uP Parcela do Custo Fixo Unitario do produto relacionado a Pesquisa e Desenvolvimento. | USD / Imp. 3D aPeDUnitCost

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Cada uma das equacbes definidas nas sec¢des anteriores possui em si
pressupostos que o modelo considera para a avaliagdo das decisbes estratégicas. O

Quadro 17 apresenta uma sintese destes pressupostos.

Quadro 17 — Pressupostos do Modelo de Dinamica Competitiva

Modulo Pressuposto

A demanda global é composta exclusivamente pela compra de
impressoras 3D por novos adeptos a impressdo 3D ou pela
Demanda Global L _ _ _ .
substituicdo de impressoras ao fim de sua vida Util,

exclusivamente dependente do tempo de vida util.

A difusdo da impressao 3D ¢ independente da difusdo de outras
tecnologias.

As melhorias em performance do produto n&o interferem no

processo de difusao.

O numero de impressoras descartadas pelo fim de sua vida util

corresponde ao numero de impressoras a serem substituidas.

Difusao do O processo de difusao € binario (ou o cliente adere ao produto

Produto ou nao adere ao produto).

A velocidade da difusdo do produto ndao € impactada
diretamente pelas estratégias de precificacdo, sendo apenas
indiretamente impactadas (menores precos levam a uma maior
base de clientes de modo antecipado, porém nao afetam os
parametros de velocidade de difusao).

Assume-se uma relacao linear entre preco e demanda.

O market share é estimado apenas com base em preco,

Market Share
disponibilidade do produto e performance dos produtos.
A receita da firma é composta apenas pela venda de
impressoras 3D.
Os custos variaveis da empresa sao proporcionais ao niamero
A Firma de produtos entregues, e os custos fixos sdo proporcionais a

capacidade instalada da empresa.

Os custos fixos da empresa nao incluem custos de retirada da

capacidade, e ndo sao adicionados em “lotes”.
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Modulo

Pressuposto

O impacto da curva de experiéncia age de igual forma sobre os

custos variaveis e sobre os custos fixos.

Producéao

A producdo realizada pela empresa corresponde as suas
entregas, desprezando estoques intermedidrios na cadeia

produtiva.

A producao da empresa € limitada por sua capacidade (levando
em consideracdo uma taxa de utilizacdo da capacidade) e
demanda, sendo outros fatores desprezados.

Em ganhando um pedido de producdo, a empresa nao perde o
pedido por cancelamentos.

Capacidade

A capacidade produtiva da empresa ajusta-se a uma capacidade

alvo considerando um delay, de modo gradual.

As empresas definem sua capacidade alvo utilizando-se de
previsdes de demanda, com base na demanda global reportada

no passado.

A empresa nao possui informacdo sobre a demanda
instantanea, e apenas recebe informacao sobre a demanda com

atraso.

O prejuizo de um player ndo o leva a encerrar por completo sua

capacidade.

Os custos fixos adicionados proporcionalmente a capacidade
sd0 0s Unicos custos considerados no processo de ajuste da

capacidade.

Estratégia de

Aprop. do Mkt.

Os players definem sua estratégia de apropriacdo de market

share no inicio do modelo e ndo a mudam ao longo da

Share simulagao.
As empresas realizam sua precificacdo considerando custos
unitarios, a relacdo oferta e demanda e o seu market share
Precos desejado.

Os players nao precificardao seus produtos acima de 2 vezes o

preco inicial determinado pelo modelo.




146

Modulo Pressuposto

O resultado dos esforgos de pesquisa e desenvolvimento sao
representados em patentes requisitadas ou aprovadas.

_ O conhecimento obtido em patentes rejeitadas nao é
Pesquisa e . .
_ considerado pelos players para a melhoria da performance dos
Desenvolvimento
seus produtos.

Nao ha relacado entre 0 nimero de patentes que um player tem

e sua taxa de sucesso ou fracasso na submissao de patentes.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
Esta secdo apresentou a formulacdo do modelo matematico utilizado para a
avaliacao das decisdes estratégicas, bem como os pressupostos que o permeiam. A
secao seguinte contém uma sintese a respeito dos algoritmos desenvolvidos para a

viabilizacdo da anédlise RDM, necessarios para a execucao da analise.

4.3 Algoritmos Desenvolvidos para a Analise RDM

A primeira barreira para a realizagdo da Andlise RDM ¢é a disponibilidade de
ferramentas computacionais amigaveis para a operacionalizacdo da anadlise
exploratéria. Embora existam frameworks de desenvolvimento Uuteis para a
modelagem exploratéria (como o EmaWorkbench (KWAKKEL, 2017) e o
OpenMORDM (HADKA et al., 2015)), tais ferramentas implicam em empecilhos para
a utilizacdo no contexto deste trabalho. Em primeiro lugar, estas ferramentas
requerem que seu usuario final programe o modelo computacional e insira os
parametros diretamente no codigo fonte. Embora propiciem um ambiente de
desenvolvimento adequado para programadores proficientes nas suas respectivas
linguagens de programacao, estas bibliotecas carecem de interfaces para que os
usuarios finais interajam com os inputs da simulagao (ex.: alterem os parametros de
entrada e estratégias a serem simuladas), e avaliem imediatamente o resultado das
simulagoes.

A ferramenta EmaWorkbench (KWAKKEL, 2017), desenvolvida na linguagem
python nao possui interface grafica, nao suporta integracdo com o software de
dindmica de sistemas iThink, ou com modelos desenvolvidos na linguagem R. Neste
sentido, a ferramenta requer que o modelo seja desenvolvido em uma ferramenta

como o Vensim, Excel ou um modelo utilizando a linguagem Python.
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Considerando estas limitacées das ferramentas atualmente disponiveis, optou-
se pelo desenvolvimento das rotinas computacionais no préprio R. A decisao por
desenvolver a analise nesta dissertacao por meio deste ambiente aberto, ainda que
em principio mais custosa, teve por objetivo realizar a analise RDM com a maxima
independéncia possivel, sem recorrer a ferramentas terceiras ou privadas. A
linguagem R possui bibliotecas para a integracdo numérica do modelo computacional
(biblioteca deSolve (SOETAERT; PETZOLDT; SETZER, 2010)), e para a visualizacao
interativa dos resultados (ggplot2, plotly). Utilizando tais bibliotecas em conjunto, foi
possivel implementar as rotinas computacionais para a operacionalizagdo do RDM,
no ambiente R.

4.3.1 Mobdulos desenvolvidos

Os algoritmos desenvolvidos foram projetados com o objetivo de receber uma
planilha de inputs de dados (contendo a definicdo de estratégias a serem simuladas e
incertezas a serem consideradas), e, a partir do modelo computacional desenvolvido,
rodar os passos da analise RDM com a maior grau de automacgao possivel. A seguir
sao descritos os quatro principais médulos da ferramenta (ilustrados na Figura 33), e
suas principais funcdes, com o propdsito de viabilizar seu uso ou adaptacdo em
trabalhos futuros.

O primeiro componente necessario para a analise RDM é um modelo de
simulacéo computacional. Por parte do RDM (e da analise exploratéria em geral), ndo
ha uma limitacdo ou especificagdo quanto ao tipo de modelo a utilizar. A ferramenta
computacional em questao propde-se a suportar especificamente a utilizagdo de
modelos de dindmica de sistemas desenvolvidos na linguagem R, de modo compativel
a biblioteca de integracao numérica de equacoes diferenciais deSolve.(SOETAERT;
PETZOLDT; SETZER, 2010).



Modelo de Dinamica de Sistemas (a)

Inputs para a Simulagao (b)

Modelo.R

modelo <- function(time, stocks,

auxs){

with(as.list(c(stocks, auxs)),{

dEstoque = fluxo1

return (list(c(Estoques),
Fluxo1 = fluxo1))

Estratégias

Incertezas

Figura 33 — Arquitetura do Simulador RDM
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Simulador RDM (c)

Geracao de Cenarios

Resolucéo das Eq.
Diferenciais em “N” Cenarios

Analise de Perda de
Oportunidade (Regret)

Escolha de Estratégias
Candidatas

h——————l——————

Analise de Vulnerabilidade
da Estratégia

A 4

Analise da Fronteira de
Tradeoffs

) 4

Funcdes de Visualizagao (d)

Ry

Fd
2 o
g £

RRTy 20 oo
- e

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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O segundo componente (b) consiste em uma planilha com formato
padronizado, contendo as estratégias a serem simuladas e incertezas, incluindo
valores maximos e minimos para cada parametro. Esta planilha possui duas entradas
de dados, com o propésito de permitir a entrada de incertezas (elemento X do
framework XLRM) e de estratégias (elemento L do framework XLRM). A tabela de
incertezas deve conter uma linha por variavel considerada incerta, e seus ranges

plausiveis, como é ilustrado no Quadro 18.

Quadro 18 — Entrada de Variaveis de Incerteza

Variavel Nome Amigavel Min | Max | Unidade

Incertezaf Incerteza ABC 5 10 R$

Incerteza2 Incerteza XYZ 20 30 venda / pessoa
Incertezan Incerteza xyz 0 1 % Market Share
Parametrofixo Parametro ABC 25 |25 Numero de Pessoas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A estruturacao deste input neste formato permite que um ndmero arbitrario de
parametros incertos seja utilizado pelo modelo, e que o usuério possa alterar os
parametros minimos e maximos e observar o impacto desta alteracdo em relacédo a
analise realizada sem a necessidade de alterar o codigo fonte do modelo. O segundo
elemento da entrada de dados consiste na tabela de estratégias a simular, que é
ilustrada no Quadro 19.

Quadro 19 — Entrada de Estratégias

Lever | LeverCode Variavell | ... | Variaveln
1 Estratégia 1 1 0 |0

2 Estratégia 2 1 0 |1

3 Estratégia 3 0 1,5]1,5

n Estratégia n 0 253

Fonte: Elaborado pelo autor.

No Quadro 19, cada linha representa uma estratégia, ou seja, uma combinacao

unica de decisdes a serem simuladas em cada um dos “n” futuros plausiveis definidos.
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As colunas “Lever” e “LeverCode” sao fixas e identificam a estratégia a ser simulada.
As demais colunas correspondem a nomes de variaveis, que devem corresponder aos
nomes constantes no modelo computacional, e os valores que estas variaveis
assumirao.

Uma segunda alternativa implementada para a simulagcdo do trata-se de
informar apenas as variaveis de decisdo em cada uma das colunas da planilha e
informar abaixo os niveis a simular (Quadro 20). A partir desta informacao, os
algoritmos irdo combinar todas as variaveis informadas formando um experimento

fatorial completo. Neste exemplo o algoritmo formaria 24 estratégias.

Quadro 20 — Entrada de Estratégias — Modo para Experimento Fatorial Completo

Variavell | Variavel2 | Variavel3 | Variavel4
0 1 2 0
1 2 3 0,5

3

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir do modelo computacional e dos inputs informados, os algoritmos
executam um conjunto de etapas para a execugado da analise RDM. O Quadro 21
sintetiza o papel de cada uma destas etapas, bem como indica o0 nome das fungdes
desenvolvidas para este proposito.

Destaca-se que os componentes (a) e (b) podem ser modificados conforme o
caso a ser analisado, sem a necessidade de reprogramar todas as funcbes do
Simulador (c), nem das fung¢des de visualizacdo desenvolvidas (d). Esta secdo nao
detalhara cada uma das fungdes de visualizacao, as quais serdo evidenciadas nas
secdes de analise seguintes.
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Quadro 21 — Etapas da Analise Executada pela Ferramenta Computacional

Etapa Funcao da Etapa Principais Fun¢coes Desenvolvidas
Geracao de Nesta etapa a técnica Latin Hypercube Sampling é carregar_inputs(): Carrega as incertezas e estratégias a
Casos usada para gerar um conjunto de casos contra o0s serem simuladas, gerando a tabela de estratégias a

quais cada estratégia sera testada. Todas as
incertezas informadas na planilha sdo variadas
simultaneamente de modo a representar uma ampla
gama de situacdes as quais as decisdes da
empresa poderao ser submetidas.

testar nas simulagodes.

obter _lhs_ensemble(): Aplica a técnica Latin Hypercube
Sampling para obter dataset de parametros incertos a
serem usados na simulacéo.

Resolucao das

Para cada um dos casos gerados, o algoritmo

simular(): Dadas as incertezas, estratégias e modelo

Equacdbes emprega a biblioteca deSolve para a integragao definidos, executar iterativamente e em paralelo a
Diferenciais numérica do conjunto de equacdes indicados no solucado numérica das equacdes diferenciais presentes
modelo. Nesta etapa, a variavel de interesse é no modelo, organizando-as de acordo com o cenario
calculada (ex.: Valor Presente Liquido) simulado e estratégia definida. Suporta a simulacao em
paralelo usando o modo “PSOCK?”, “FORK”, ou ainda
realiza a simulagdo em modo n&o-paralelo.
Opcionalmente, realiza um filtro de resultados
plausiveis, conforme definido pelo usuario.
Analise de Nesta etapa o algoritmo calcula o custo de calcular_e_resumir_regret(): A partir dos dados
Custo de oportunidade (regret) de cada estratégia em cada simulados, calcula o custo de oportunidade de uma
Oportunidade | cenario em relagdao a melhor estratégia. Desta determinada variavel de interesse.
maneira, estima-se o valor monetario perdido pela
empresa por ndo escolher a melhor estratégia
dentre as disponiveis para o cenario em questao.
Escolha da A partir do custo de oportunidade calculado, uma escolher_estrategia_candidata(): A partir da analise de
Estratégia estratégia candidata é selecionada dentre as regret, define a estratégia candidata a considerar, de
Candidata disponiveis, utilizando-se um critério (o critério acordo com um parametro de escolha definido.

adotado por Lempert (menor percentil 75%) é
adotado por padréo).
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Etapa

Funcao da Etapa

Principais Funcoes Desenvolvidas

Andlise de
Vulnerabilidade
da Estratégia

Nesta etapa da andlise RDM, diversas técnicas de
andlise podem ser utilizadas para identificar as
condi¢des sob as quais a estratégia candidata falha.
Nao ha forma de automatizar este processo por
completo, visto que podem ser utilizadas técnicas de
selecdo de variaveis (feature selection), pode ser
utilizado o algoritmo PRIM (que requer interagéo por
parte do analista), ou ainda métricas simples de
avaliagéo.

obter_df vulnerabilidade(): A partir dos dados
simulados, e de uma variavel de resposta selecionada,
gera um dataset contendo os parametros de incerteza, e
uma coluna sinalizando os casos onde a estratégia
candidata é vulneravel. Este data frame pode em
seguida ser analisado utilizando-se bibliotecas do R
para suporte a analise de vulnerabilidade.

obter_df diff_media_casos_interesse() e

obter _df teste t casos interesse(): Geram uma tabela
de importancia das variaveis utilizando como critério a
diferenga da média das variaveis incertas nos casos
onde a estratégia falha e nos casos onde a estratégia
nao falha.

Andlise da
Fronteira de
Tradeoffs

Considerando a caracterizacao da vulnerabilidade
da estratégia escolhida, a fronteira de tradeoffs é
calculada exibindo as estratégias que levam a um
menor custo de oportunidade no cenario onde a
estratégia candidata é ruim.

plot_fronteira_tradeoff_estrategia(): Operacionaliza os
dois graficos de analise da fronteira de tradeoffs
sugeridos por Lempert et al. (2006).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 Avaliacao do Modelo Computacional

O modelo matematico apresentado nas sec¢des anteriores foi implementado no
software R, de modo compativel com a biblioteca deSolve. (SOETAERT; PETZOLDT;
SETZER, 2010). Adicionalmente, o modelo foi também implementado no software
iThink. O objetivo desta duplicidade foi garantir que as fungdes geradas no R para a
inicializacao das condicdes iniciais do modelo (valor inicial de estoques) replicassem
o funcionamento de fungdes internas do Ithink (como a fungdo SMOOTHS3, e DELAY)
as quais nao possuem correspondente no R pela biblioteca deSolve. Este aspecto foi
importante e permitiu o teste iterativo do modelo, revelando a necessidade de
implementacao de rotinas computacionais para permitir o uso de fungdes disponiveis
no iThink.

De posse do modelo implementado no R e no Ithink, foi possivel, portanto,
simular o modelo com os mesmos parametros iniciais e observar que os resultados
de todos os estoques convergiram até a sexta casa decimal (maior nimero de casas
decimais exportadas pelo iThink). Desta maneira, foi possivel verificar que ndo ha um
erro sistematico nos resultados gerados pelo R.

Além dos procedimentos indicados acima, foram executados procedimentos
para a avaliacdo do modelo em relacdo a dados histéricos de demanda de
impressoras 3D profissionais (WHOLERS, 2016; WOHLERS ASSOCIATES, 2013).

Para este fim, foram empregadas estatisticas descritivas para a comparacao
dos dados simulados a dados observados, recomendadas pela literatura em dinamica
de sistemas. (OLIVA, 2003; STERMAN, 2000, p. 875). O comportamento da variavel
“Demanda Global de Impressoras 3D profissionais”, utilizada como referéncia para a
calibracao é apresentada na Tabela 2 e na Figura 34 e as estatisticas calculadas sédo
exibidas no Quadro 22.

Considerando que os dados disponiveis foram apresentados em forma de
grafico, sem legendas ponto a ponto (WOHLERS ASSOCIATES, 2013), os dados
observados tratam-se de aproximacdes. O dado de demanda em 2013 nao foi
disponibilizado, realizando-se uma interpolacéo entre o dado de demanda de 2014
(WHOLERS, 2016) anunciado e o ultimo dado reportado em 2012. A Tabela 2
apresenta os dados utilizados para a calibracao do modelo, os resultados do modelo
obtidos e seus respectivos residuos.



154

Tabela 2 — Demanda Observada e Demanda Simulada

Ano Dados Observados Resultados Modelo Residuo

2004 2600 2600 0

2005 3500 2664 -836
2006 4000 3451 -549
2007 5000 4382 -618
2008 5050 5406 356
2009 4600 6518 1918
2010 6100 7696 1596
2011 6500 8884 2384
2012 7771 10013 2242
2013 10310,5 11009 698
2014 12850 11818 -1032

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados desta avaliagao sugerem que o modelo é capaz de representar
adequadamente o padrao de comportamento da demanda global de impressoras 3D
profissionais, a julgar o valor do coeficiente de determinacéo (0,8525, maior que os
valores aceitos como satisfatérios por Oliva (2003)). As estatisticas de Thiel também
contribuem para esta constatacdo. As estatisticas UM, US e UC (Quadro 22), em
conjunto contribuem para explicitar a fonte do erro observado entre os resultados

gerados pelo modelo e a série historica.

Figura 34 — Dados Simulados e Valores Observados
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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A maior parte do erro observado € devida a covariacao desigual entre os dados
observados e os dados do modelo (UC = 78,78 %). Considerando que o objetivo do
modelo nao é prever a demanda ponto a ponto, mas sim representar sua tendéncia
geral de queda ou crescimento a longo prazo, esta constatacdo nao representa um
problema. Dado que os demais indices de viés (UM = 17 %) e Variagao desigual (US
= 3,97 %) sdo as menores fontes de erro, ndo € possivel refutar a estrutura simulada

como incapaz de representar o sistema sob questao. (STERMAN, 2000, p. 875).

Quadro 22 — Estatisticas calculadas para a Avaliagcao do Modelo

Sigla Significado Valor

R2 Coeficiente de Determinagdo. Representa a Fragéao
da Variancia dos dados explicada pelo modelo.

Coeficiente de Correlagao entre os dados Simulados

0,8525

r e dados observados. 0,9233
MSE Erro Médio Quadrado. 1817965
RMSE Raiz do Erro médio Quadrado. 1348,3195
SSR Soma dos Erros Médios Quadrados 19997619
MAE Erro Médio Absoluto. 1111,7701
MAPE Erro Médio Absoluto Percentual. 0,1866
Estatistica de Thiel - Viés (representa a parcela do
UM erro médio quadrado correspondente a diferenca 0,1725

entre médias dos dados e dos resultados do modelo).

Esatistica de Thiel - Variagcao Desigual (representa a
us parecela de erro devida a diferenga na variancia 0,0397
entre os dados simulados e os dados observados).
Estatistica de Thiel - Covariacao desigual (representa
UG a parcela de erro devida a diferengas relacionadas a
correlagao imperfeita, ou seja, diferengas ponto a
ponto).

Fonte: Elaborado pelo Autor. Definicoes baseadas em (STERMAN, 2000, p. 875).

Uma vez avaliado o modelo, e realizados os devidos testes indicados acima, o

0,7878

modelo foi simulado, visando testar cada uma das estratégias em um conjunto de
cenarios definidos a partir das incertezas presentes no modelo. A secao seguinte
apresenta os resultados das simulacdes realizadas.
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5. ANALISE DA ROBUSTEZ DE DECISOES ESTRATEGICAS EM
CONDICOES DE INCERTEZA PROFUNDA

Esta secdo apresenta a analise dos resultados dos experimentos
computacionais realizados neste trabalho. O modelo computacional desenvolvido foi
simulado 10.800 vezes (54 estratégias x 200 cenérios), visando testar o
comportamento das decisdes indicadas no Quadro 23. Todas as combinagdes destas
decisOes foram testadas, gerando as estratégias definidas na Tabela 3. Este trabalho
se referira ao termo “estratégia” como uma combinacdo especifica de decisdes
estratégicas. Como informado nas delimitagdes, este trabalho avalia as decisdes do
“player 17, o qual € um dos lideres de mercado (Stratasys ou 3D Systems). As

decisdes dos demais players sdo consideradas como incertezas.

Quadro 23 — Decisdes Simuladas para o Player 1

Variavel Decisao Estratégica Niveis Testados
str, Apropriacado do Market Share (Estr. Mkt. Agressiva (1)
Share) Conservadora (2)
Market Share Desejado (Mkt. Des.) 20%
smax gmin | Para a estratégia conservadora, S;"** 30%
Para a estratégia agressiva, Sl-m"" 40%
5%

% da Receita Dedicado a Pesquisa e 109
T Desenvolvimento (Orc. P&D) 150/0

0%
% Orgamento de P&D dedicado a Patentes £0%%
K; %
l Open Source (Perc. P&D Ab.) 90°,

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Cada uma destas estratégias foi simulada em 200 futuros plausiveis gerados
conforme os procedimentos indicados na secao 3.3, e parametros indicados no
Apéndice G. Os paragrafos seguintes apresentam o comportamento das variaveis de
demanda e VPL nos cenérios simulados. Em seguida, é apresentada a analise de

robustez das estratégias simuladas.
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Tabela 3 — Estratégias Simuladas para o Player 1

Decisoes
Estratégia
Estr. Mkt Share Mkt Des. Orc. P&D Perc. P&D Ab.

1 AGR 30% 10% 0%
2 CON 30% 10% 0%
3 AGR 30% 10% 50%
4 CON 30% 10% 50%
5 AGR 30% 10% 90%
6 CON 30% 10% 90%
7 AGR 20% 10% 0%
8 CON 20% 10% 0%
9 AGR 20% 10% 50%
10 CON 20% 10% 50%
11 AGR 20% 10% 90%
12 CON 20% 10% 90%
13 AGR 40% 10% 0%
14 CON 40% 10% 0%
15 AGR 40% 10% 50%
16 CON 40% 10% 50%
17 AGR 40% 10% 90%
18 CON 40% 10% 90%
19 AGR 30% 5% 0%
20 CON 30% 5% 0%
21 AGR 30% 5% 50%
22 CON 30% 5% 50%
23 AGR 30% 5% 90%
24 CON 30% 5% 90%
25 AGR 20% 5% 0%
26 CON 20% 5% 0%
27 AGR 20% 5% 50%
28 CON 20% 5% 50%
29 AGR 20% 5% 90%
30 CON 20% 5% 90%
31 AGR 40% 5% 0%
32 CON 40% 5% 0%
33 AGR 40% 5% 50%
34 CON 40% 5% 50%
35 AGR 40% 5% 90%
36 CON 40% 5% 90%
37 AGR 30% 15% 0%
38 CON 30% 15% 0%
39 AGR 30% 15% 50%
40 CON 30% 15% 50%
41 AGR 30% 15% 90%
42 CON 30% 15% 90%
43 AGR 20% 15% 0%
44 CON 20% 15% 0%
45 AGR 20% 15% 50%
46 CON 20% 15% 50%
47 AGR 20% 15% 90%
48 CON 20% 15% 90%
49 AGR 40% 15% 0%
50 CON 40% 15% 0%
51 AGR 40% 15% 50%
52 CON 40% 15% 50%
53 AGR 40% 15% 90%
54 CON 40% 15% 90%

Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 35 apresenta a demanda global por impressoras 3D simulada, a partir
do ano de 2018 até o ano 2028, nos 200 casos testados, considerando como exemplo
a estratégia 31. Nota-se no grafico que o conjunto de casos gerado pelo simulador
acomoda um conjunto diverso de pressupostos sobre as possiveis trajetérias de
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demanda das impressoras 3D profissionais. Este conjunto de casos contém situagdes
onde a demanda supera 40 mil unidades vendidas por ano, bem como possui casos
onde a demanda a partir do primeiro ano decresce e estabiliza-se em um patamar
menor que o atual.

Figura 35 — Trajetérias da Demanda de Impressoras 3D Profissionais Simuladas
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Deve-se ressaltar que as curvas de demanda apresentadas, ndo sao
informadas diretamente pelo pesquisador como varidveis exdgenas, mas sao
resultado da interagcdo entre as condi¢des iniciais da simulacdo, as incertezas
informadas e as decisdes dos players envolvidos. Cenarios de forte crescimento inicial
da demanda, por exemplo, s&o resultados de simulagdes onde players adotam uma
estratégia agressiva reduzindo seus precos, ha baixa saturagdo do mercado, e alta
resposta do mercado a reducao de pregos.

Além de variaveis globais, 0 comportamento individual dos players é simulado,
em cada um dos cenarios indicados. A Figura 36, apresenta o Valor Presente Liquido
do Player 1 simulado ao longo dos 10 anos, a partir de uma mesma estratégia
simulada. Novamente, é possivel observar que o conjunto de cenérios simulados para
a estratégia contém situacdes onde a empresa gera um VPL de até 2 bilhdes de
dolares em 10 anos, e condi¢gdes onde gera um prejuizo acumulado de mais de 0,5
bilhdes em 10 anos.
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Figura 36 — Valor Presente Liquido do Player 1 Simulado
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

O Valor presente liquido simulado é resultado da interagdo entre as variaveis
definidas no modelo computacional. Como definido na secao 4.2.4, os players do
mercado disputam por suas fatias de mercado, a qual € definida em fung¢éo do preco
do produto dos players, da performance de seus produtos e do tempo de entrega. O
resultado desta disputa em uma simulagao especifica dentre as 10.800 simulagdes é

apresentado na Figura 37.

Figura 37 — Market Share dos Players Simulados
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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A andlise de simulagdes individuais como a apresentada acima pode ser Util
para a geracdo de insights e teste de ideias. E possivel alterar o valor de parametros
individualmente e observar o impacto desta alteracdo sobre os resultados do modelo,
melhorando, assim o conhecimento do usuario do modelo a respeito do sistema em
questdo. Para os objetivos deste trabalho, no entanto, cada estratégia foi avaliada a
partir de seu comportamento em um conjunto de 200 simulacdes escolhidas
sistematicamente, e o seu resultado sera avaliado com base no conjunto completo
das simulacdes realizadas. Sendo assim, sera possivel identificar condicbes onde
uma determinada estratégia possui VPL positivo, porém o seu resultado é
significativamente inferior a melhor estratégia sob as mesmas condi¢coes. Neste
sentido, mesmo gerando resultado positivo, a avaliacao desta estratégia neste cenario
sera capaz de identificar o custo de oportunidade que a empresa enfrentou por nao
perseguir uma determinada estratégia.

5.1 Simulacao e Avaliacao de Robustez das Estratégias

A Figura 38 apresenta o VPL do Player 1 ao final das simulagdes, de acordo
com as estratégias que este player adotou. O grafico exibe o percentil 25 %, mediana
e percentil 75 % como o limite inferior, linha central e limite superior dos retangulos,
respectivamente. A linha vertical de cada retadngulo estende-se a 1,5 vezes a altura
dos retangulos, e os pontos exibidos além desta linha representam outliers.

E possivel observar que a maior parte das estratégias testadas apresentou VPL
positivo, porém certas estratégias possuem um VPL mais susceptivel a variacdes do
que outras estratégias. Estratégias que optam por definir seu Market share de modo
conservador (estratégias, 2, 4, 6, 8, 10, etc.), por exemplo, tendem a ter menos
variacao geral em seu VPL do que seus pares agressivos (estratégias 1, 3, 5, 7, 9,
etc.). Em contrapartida, estas mesmas estratégias também possuem menores VPLs

medianos.
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Figura 38 — VPL do Player 1 ao Final da Simulagdo em 10.800 cenarios
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Este trabalho adota a métrica de robustez prescrita no método RDM, o Regret
Absoluto, ou Custo de Oportunidade. Conforme definido na secdao 2.3.5, o
Arrependimento Absoluto é calculado em cada cenario simulado, para cada
estratégia, e corresponde ao montante de VPL que o Player 1 perdeu ao nao escolher
a melhor estratégia para aquele cenario. Considerando esta métrica de robustez, a
Figura 39 apresenta as estratégias e seu Custo de Oportunidade.

Embora as estratégias conservadoras apresentem menor variacdo em seu
VPL, isto ndo significa que estas sejam mais robustas, utilizando-se o critério do custo
de oportunidade. Ao apresentar menos variacdo, as estratégias conservadoras
claramente apresentaram maior custo de oportunidade, como pode ser observado na
Figura 39. Ao adotar uma postura conservadora em relagédo ao Market share, o player
permite que seus concorrentes adquiram uma maior parte do mercado, e evitando

construir capacidade excedente.
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Figura 39 — Custo de Oportunidade Simulado em 10.800 cenarios
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A Tabela 4 apresenta as estratégias testadas, junto ao valor do quartil superior

de seu custo de oportunidade (CO Perc 75%), e o custo de oportunidade relativo (CO

% Perc 75%), conforme formulas explicitadas na secéo 2.3.5 (Equacbes 1 e 2). Para

a estratégia 31, por exemplo, estes valores indicam que em 75 % dos casos

simulados, a estratégia 31 perde menos que 212 milhdes de dblares em 10 anos, ou

seja, tem um custo de oportunidade percentual menor que 32,41 % em 75% dos casos

simulados. Ordenando as estratégias segundo o critério de minimizacao do quartil

superior do custo de oportunidade, obtém-se o ranking de estratégias apresentado na

Tabela 4.

Tabela 4 — Analise de Robustez das 54 Estratégias Testadas em 200 cenarios

Decisoes

- o CO % Perc
# Eetrategia v cap Perz'bp&D MktDes. Orc.P&D O ore’e% 75%
1 31 AGR 0% 40% 5% $211.920.013  32,41%
2 19 AGR 0% 30% 5% $258.564.861 25,41%
3 25 AGR 0% 20% 5% $328.221.015 37,79%
4 13 AGR 0% 40% 10% $338.723.235 39,13%
5 21 AGR 50% 30% 5% $371.287.014  37,63%
6 27 AGR 50% 20% 5% $378.755.033 47,23%
7 33 AGR 50% 40% 5% $394.291.939 51,24%
8 1 AGR 0% 30% 10% $397.669.159 40,21%
9 7 AGR 0% 20% 10% $401.770.486 49,69%
10 29 AGR 90% 20% 5% $453.445.431  57,14%




Decis6es CO % Perc
# Eetrategia o cap PerZ'bP&D MktDes. Orc.P&D O ore’e% 75%
11 23 AGR 90% 30% 5% $460.990.081 50,30%
12 32 CON 0% 40% 5% $502.812.847 54,12%
13 9 AGR 50% 20% 10% $511.690.862 59,25%
14 3 AGR 50% 30% 10% $513.421.791 50,03%
15 15 AGR 50% 40% 10% $519.665.789 66,20%
16 20 CON 0% 30% 5% $524.158.137 58,07%
17 35 AGR 90% 40% 5% $536.340.849 61,70%
18 37 AGR 0% 30% 15% $551.000.568 63,37%
19 49 AGR 0% 40% 15%  $552.772.822  71,57%
20 14 CON 0% 40% 10% $566.776.799 66,96%
21 43 AGR 0% 20% 15% $570.902.365 69,11%
22 34 CON 50% 40% 5% $573.108.271 64,16%
23 22 CON 50% 30% 5% $595.083.137 65,70%
24 2 CON 0% 30% 10% $598.903.266 69,56%
25 5 AGR 90% 30% 10% $599.902.276 64,29%
26 11 AGR 90% 20% 10% $607.302.451 68,99%
27 26 CON 0% 20% 5% $624.113.607 69,58%
28 17 AGR 90% 40% 10% $643.572.766 76,67%
29 36 CON 90% 40% 5% $652.652.058 73,28%
30 16 CON 50% 40% 10% $658.564.224 74,13%
31 24 CON 90% 30% 5% $669.113.970 74,19%
32 39 AGR 50% 30% 15% $673.690.744 70,44%
33 45 AGR 50% 20% 15% $674.280.252 75,79%
34 51 AGR 50% 40% 15% $681.086.120 86,01%
35 4 CON 50% 30% 10% $693.408.604 75,86%
36 28 CON 50% 20% 5% $695.682.825 76,97%
37 50 CON 0% 40% 15% $699.698.611 84,68%
38 8 CON 0% 20% 10% $701.648.013 79,89%
39 38 CON 0% 30% 15% $723.791.590 85,29%
40 30 CON 90% 20% 5% $754.304.002 83,19%
441 18 CON 90% 40% 10% $761.918.524 82,30%
42 41 AGR 90% 30% 15% $762.670.284 79,22%
43 6 CON 90% 30% 10% $768.576.893 84,78%
44 10 CON 50% 20% 10% $777.519.137 85,03%
45 47 AGR 90% 20% 15% $795.049.983 86,22%
46 52 CON 50% 40% 15% $798.592.893 90,82%
47 44 CON 0% 20% 15% $805.859.927 93,25%
48 40 CON 50% 30% 15% $806.799.092 91,05%
49 53 AGR 90% 40% 15% $846.136.461 100,00%
50 12 CON 90% 20% 10% $846.287.996 91,04%
51 54 CON 90% 40% 15% $863.780.237 96,36%
52 42 CON 90% 30% 15% $877.290.790 96,46%
53 46 CON 50% 20% 15% $895.893.334 97,33%
54 48 CON 90% 20% 15% $947.271.829 100,00%

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Ao observar este ranking € possivel destacar conclusées sobre cada uma das
quatro decisdes avaliadas. E possivel derivar conclusdes observando tanto a parte
superior do ranking quanto sua parte inferior.

Em primeiro lugar, nas condigdes testadas nestes experimentos, estratégias
agressivas dominam o ranking de estratégias em detrimento de estratégias
conservadoras. Nos resultados apresentados, a estratégia conservadora melhor
posicionada (32) nas simulagdes foi indicada na posicao 12 dentre as 54 estratégias.

A Figura 40 compara a estratégia melhor posicionada no ranking (31) com o
seu par conservador (estratégia 32), apresentando o numero de impressoras 3D
instaladas, market share e VPL do player 1 ao final da simulacdo. Como esperado, a
estratégia agressiva sistematicamente apresenta pre¢cos menores que o seu par
conservador, refletindo em um maior market share e numero de impressoras
instaladas. Além disso, € possivel notar que a estratégia agressiva também apresenta
maior variacdo no seu VPL em compara¢ao ao seu par conservador, havendo casos

onde a empresa apresenta um VPL negativo menor que 1 bilhdo de délares.

Figura 40 — Comparando a Estratégia 32 (Agressiva) vs. 32 (Conservadora)
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Fonte: Elaborado Pelo Autor.

Avaliando os resultados em relacdo ao Percentual de Orcamento de P&D
dedicado a Patentes Open Source, os resultados observados no ranking de
estratégias nao oferecem suporte a decisdo pela publicacao de patentes open source
por parte dos players dominantes. Estes resultados sugerem que os potenciais

beneficios gerados pela abertura de patentes de modo open source nao foram
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suficientes para gerar retorno financeiro para justificar esta decisdo com base no custo
de oportunidade.

Apesar deste resultado, cabe ressaltar que, certas estratégias com algum
percentual de pesquisa e desenvolvimento aberto foram melhores do que estratégias
agressivas com P&D totalmente fechado. A estratégia 21, por exemplo, figura a frente
da estratégia 1 neste ranking. A Figura 41 compara os valores finais do VPL, nimero
de impressoras 3D instaladas e Market Share das duas. Ambas estratégias procuram
apropriar-se agressivamente do market share, aceitando no minimo 30 % do market
share do mercado, e avancando sobre seus concorrentes se notar que 0s mesmos
irdo construir capacidade insuficiente. Na a estratégia 1, o player busca atender este
market share com 10 % de orcamento e Pesquisa e Desenvolvimento, fechando as
suas patentes. Na a estratégia 21, no entanto o player busca atender esta meta
investindo menos em pesquisa e desenvolvimento, porém abrindo suas patentes a

outros players.

Figura 41 — Comparando a Estratégia 1 e 21 nos 200 cenarios simulados
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Estratégia 1 21 Estratégia 1 21 Estratégia 1 21

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Por investir menos em P&D, porém de modo aberto, o player pode levar seus
produtos a menores precos ao mercado, e também permite que o mercado cresca
ainda mais de modo indireto. Como pode ser observado no grafico, a estratégia 21
oferece seus produtos a um preco menor ao mercado, ainda assim conseguindo

conquistar market share comparavel ao que foi conquistado pela estratégia 1.
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5.2 Identificacao de Incertezas Criticas e Analise de Vulnerabilidade

Uma vez identificada a estratégia 31 como a mais robusta dentre as testadas,
a préxima etapa da analise RDM examina a base de dados de simulagdes realizadas
procurando caracterizar as condicdes nas quais esta estratégia candidata falha. Para
tanto, € necessario definir o que caracteriza as condigcdes nas quais uma estratégia
falha ou néo.

Neste trabalho, adotou-se 0 mesmo critério utilizado para a definicao da
estratégia mais robusta. Sendo assim, considera-se que a estratégia falha naqueles
casos onde o Custo de Oportunidade incorrido € maior do que o percentil 75 do custo
de oportunidade da estratégia. A Figura 42 apresenta um histograma do custo de
oportunidade da estratégia 31. Desta maneira, sao definidos como casos de interesse
as situacées nas quais o custo de oportunidade ultrapassa o threshold de
$211.920.013, ou seja, os 50 casos com maior custo de oportunidade, dentre os 200

casos simulados com a estratégia 31.

Figura 42 — Definicao de Casos onde a Estratégia Falha

ﬁ
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

As incertezas consideradas por esta analise correspondem aos parametros do
Apéndice G cujos valores minimos e maximos sao diferentes. O Quadro 24 apresenta
estas variaveis e um respectivo nome amigavel ordenado alfabeticamente para
referéncia. A definicdo precisa destas variaveis foi realizada na secédo 4.2, e esta

presente no Quadro 16, organizados por mddulo.
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Quadro 24 — Incertezas Avaliadas e Nomes Amigaveis

Nome Incerteza Interno

Nome Amigavel

aCapacityAcquisitionDelay Tempo de Ajuste da Capacidade
aCustoMedioPatente Custo Médio da Patente

aDesiredMarketShare2 Market Share Desejado Player 2
aDesiredMarketShare3 Market Share Desejado Player 3
aDesiredMarketShare4 Market Share Desejado Player 4

aFractionalDiscardRate

Fracdo de Descartes de Imp. 3D

alnitialReorderShare

% de pedidos iniciais por substituicao

alnnovatorAdoptionFraction

Forca da Difusdo do Produto - Inovadores

aLCStrength Forca da Curva de Aprendizagem
aNormalCapacityUtilization % de Utilizacao da Capacidade
aOrcamentoPeD2 Orcamento Pesquisa e Desenv. Player 2
aOrcamentoPeD3 Orcamento Pesquisa e Desenv. Player 3
aOrcamentoPeD4 Orgamento Pesquisa e Desenv. Player 4
aPercPeDAberto2 % P&D Aberto Player 2
aPercPeDAberto3 % P&D Aberto Player 3
aPercPeDAberto4 % P&D Aberto Player 2

aPerfSlope Ipna(f[lérrl]etlegsa.o da curva de performance x
aRatioOfFixedToVarCost Raz&o de Custos Fixos/Custos Varigveis

aReferencelndustryDemandElasticity

Elasticidade da Demanda

aReferencePopulation

Tamanho do Mercado de Referéncia

aSensOfAttractToAvailability

Sensib. da atratividade ao tempo de entrega

aSensOfAttractToPerformance

Sensib. da atratividade a Performance

aSensOfAttractToPrice Sensib. da atratividade ao preco
aSensOfPriceToCosts Sensib. do preco a custos
aSensOfPriceToDSBalance Sensib. do preco a Oferta e Demanda
aSensOfPriceToShare Sensib. do preco ao Market Share

aSwitchForCapacityStrategy2

Estratégia de Capac. Player 2

aSwitchForCapacityStrategy3

Estratégia de Capac. Player 3

aSwitchForCapacityStrategy4

Estratégia de Capac. Player 4

aTaxaRejeicao

% de Patentes Rejeitadas

aTempodelnutilizacaoPatente

Tempo de Inutilizacdo da Patente

aTempoMedioAvaliacao

Tempo de Avaliacao de Patentes

aTempoMedioRealizacaoPeD

Tempo de Realizacédo do Inv. Pesq e Desenv.

aVolumeReportingDelay

Delay no report de Demanda

aWOMStrength

Forca da Difusdo do Produto - Imitadores

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para identificar as condicoes sob as quais a estratégia 31 falha, trés grupos de

técnicas serao utilizadas. Primeiramente, sera avaliada a diferenca entre médias das

variaveis incertas nos casos onde a estratégia falha e nos casos onde a estratégia
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nao falha. Em seguida, serdo utilizadas técnicas de machine learning baseadas em
Random Forests para identificar a importancia das variaveis incertas para determinar
se a estratégia 31 falhara ou ndo. Por fim, a técnica PRIM sera empregada, para
ressaltar as regides nas quais a estratégia 31 falha.

5.2.1 Avaliagéo da Diferenca entre Médias das Variaveis Incertas

A primeira forma de identificacdo das variaveis incertas mais importantes para
determinar o fracasso ou sucesso consiste em avaliar a diferenca entre médias. Desta
maneira, calcula-se a média do valor das variaveis incertas nos casos onde a
estratégia falha e a média das variaveis incertas nos casos onde a estratégia nao
falha. Os paragrafos seguintes explicitardo o objetivo desta analise utilizando o
exemplo de duas variaveis com impacto visivelmente distinto sobre a vulnerabilidade

da estratégia 31.

Figura 43 — Variavel Incerta pouco significativa e casos onde a Estratégia Falha
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Na Figura 43, é possivel observar o caso de uma variavel incerta cujo valor
pouco interfere a vulnerabilidade da estratégia candidata. As linhas horizontais
representam os quatro quartis e a mediana desta variavel. As curvas verticais
espelhadas representam a densidade de pontos, ao longo do eixo horizontal,
representando a probabilidade de ocorréncia de um caso naquele nivel do eixo
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vertical. Para esta variavel, os casos onde a estratégia falha (0) e os casos onde a
estratégia ndo falha (1) estao distribuidos aproximadamente uniformemente ao longo
da variavel incerta.

Na Figura 44, porém, é possivel observar o caso inverso. Para esta variavel, os
casos onde a estratégia falha estdo concentrados na faixa superior da variavel. Em
outras palavras, € mais provavel que a estratégia falhe se a variavel assumir um valor
alto, e € menos provavel que a estratégia falhe se esta variavel assumir um valor

baixo.

Figura 44 — Variavel Incerta muito significativa e casos onde a Estratégia Falha
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

E possivel realizar esta avaliagdo sistematicamente para todas as variaveis
incertas. Para cada variavel incerta v, calcula-se a diferenga entre sua média nos
casos onde a estratégia falha X, f, € a sua média nos casos onde a estratégia nao
falha x, . Dividindo-se esta diferenca pela amplitude de cada variavel incerta r,, e
ordenando as variaveis segundo este critério, obtém-se a Tabela 5.

Embora a literatura em analise exploratoria ndo sugira esta forma de avaliacao
das incertezas, a mesma permite realizar uma primeira avaliacdo sobre as incertezas
que mais afetam o sucesso ou o fracasso da estratégia em consideragdo. Observa-
se, por exemplo, que a variavel aReferencePopulation (Tamanho do Mercado de
Referéncia), em média, tem um valor de aproximadamente 75 mil quando a estratégia
falha, e de 58 mil quando a estratégia nao falha, representando uma diferenca relativa
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a amplitude de 22 %. Isto significa que, em principio, quanto maior for o tamanho do

mercado de referéncia, mais provavel é que haja uma estratégia melhor do que a

estratégia 31.

Tabela 5 Ranking de Incertezas Criticas — Diferenca Relativa entre Médias

0 N o o W NN =

DD DD MDD NN & 4 a4 a4 a4 a4 a
O R WON =2 0O © 0N O w2 o @

27
28
29

30
31
32
33
34
35

Média casos "éi‘flifii? Amplitude

Variavel Incerta Dif. Média % Estralt. Falha Falr.1a ?Tv)
(o) (Fvnf)

Tamanho do Mercado de Referéncia 22,32% 74940 58346 74349
Estratégia de Capac. Player 2 -17,04% 1,252 1,589 1,980
% de Utilizacao da Capacidade -13,11% 0,761 0,813 0,398
Estratégia de Capac. Player 4 -13,02% 1,312 1,570 1,981
Delay no Report de Demanda 10,13% 0,170 0,152 0,187
Market Share Desejado Player 2 9,90% 0,456 0,428 0,289
Sensib. da Atratividade ao Prego 8,89% -7,469 -8,177 7,961
Razao de Custos Fixos/Custos Variaveis 7,02% 1,806 1,620 2,642
Orgcamento P&D Player 4 6,72% 0,105 0,098 0,099
Orgamento P&D Player 3 -6,33% 0,095 0,102 0,100
Tempo de Avaliagédo de Patentes 5,89% 2,316 2,228 1,490
Tempo de Realizac¢édo do Inv. em P&D 5,84% 2,631 2,456 2,982
Market Share Desejado Player 4 5,52% 0,431 0,416 0,278
Tempo de Ajuste da Capacidade -5,38% 0,730 0,757 0,497
Fracdo de Descartes de Imp. 3D 5,37% 0,154 0,149 0,100
Market Share Desejado Player 3 -5,02% 0,219 0,227 0,149
Elasticidade da Demanda -4,81% 0,464 0,512 0,994
Tempo de Inutilizagao da Patente 4,54% 10,339 9,886 9,972
Orgcamento P&D Player 2 4,53% 0,103 0,099 0,100
% de Pedidos Iniciais por Substituicdo 3,85% 0,470 0,443 0,695
% P&D Aberto Player 3 -2,45% 0,482 0,506 0,996
Sensib. do Prego a Custos -2,32% 0,741 0,753 0,497
Custo Médio da Patente -2,22% 1966941 2011218 1996359
Forga da Difusdo do Produto - Imitadores -2,15% 0,933 0,956 1,094
Sensib. da Atratividade a Performance 1,98% -7,881 -8,039 7,968
Inclinagédo da Curva de Perform. X -1,85% 0,024 0,025 0,025
Patentes
% P&D Aberto Player 2 -1,72% 0,487 0,504 0,997
Forga da Difusdo do Produto - Inovadores 1,69% 0,006 0,005 0,011
Sensib. da Atratividade ao Tempo de 1,69% -3,950 -4,017 3,971
Entrega
% de Patentes Rejeitadas 1,45% 0,453 0,449 0,299
Forga da Curva de Aprendizagem -1,19% 0,847 0,851 0,299
Estratégia de Capac. Player 3 1,19% 1,523 1,499 1,981
Sensib. do Preco ao Market Share 1,04% -0,246 -0,251 0,499
% P&D Aberto Player 2 -1,03% 0,492 0,503 0,995
Sensib. do Prego a Oferta e Demanda 0,38% 0,126 0,125 0,248

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Uma segunda maneira de avaliar as incertezas que sdo mais criticas para

determinar o sucesso ou a falha das estratégias simuladas € executar um teste de
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hipéteses para avaliar a significAncia estatistica da diferenca entre estas médias.
Desta maneira, formulam-se as seguintes hip6teses a serem testadas para cada
variavel incerta.

HO: uy,r = wynr - A média da variavel incerta v nos casos f onde a estratégia
falha é igual a média das variaveis incertas v nos casos nf onde a estratégia nao
falha.

H1:p, 5 # uynr - A média da variavel incerta v nos casos f onde a estratégia
falha é diferente a média das variaveis incertas v nos casos nf onde a estratégia nao
falha.

Os resultados deste teste de hip6teses sdo apresentados na Tabela 6, incluindo
o valor p (p), a estatistica t (t), a média nos casos onde a estratégia nao falha (x;,,,r)
e a media nos casos onde a estratégia falha (x, ). As variaveis incertas foram
ordenadas de acordo com o valor p do teste de hipéteses, de modo a apresentar na
parte superior da tabela as variaveis para as quais ha mais significancia estatistica

relacionada a diferenca entre as médias.

Tabela 6 — Ranking de Incertezas Criticas — Teste t de Hip6teses

# Variavel Incerta p t Xonf Xyt
1 Tamanho do Mercado de Referéncia** 0,000 -5,646 58346,43 74940,30
o Estratégia de Capac. Player 2** 0,001 3,547 1,59 1,25
3 % de Utilizacao da Capacidade™* 0,003 3,031 0,81 0,76
4 Estratégia de Capac. Player 4** 0,003 3,025 1,57 1,31
5 Market Share Desejado Player 2* 0,037 -2,124 0,43 0,46
6 Delay no Report de Demanda* 0,037 -2,115 0,15 0,17
7 Sensib. da Atratividade ao Prego 0,089 -1,725 -8,18 -7,47
8 Razao de Custos Fixos/Custos Variaveis 0,157 -1,427 1,62 1,81
9 Orgcamento P&D Player 4 0,162 -1,410 0,10 0,11
10 Orcamento P&D Player 3 0,176 1,364 0,10 0,10
11 Tempo de Realizagéo do Inv. em P&D 0,214 -1,253 2,46 2,63
12 Market Share Desejado Player 4 0,225 -1,221 0,42 0,43
13 Tempo de Avaliagdo de Patentes 0,226 -1,221 2,23 2,32
14 Fragéo de Descartes de Imp. 3D 0,272 -1,105 0,15 0,15
15 Tempo de Ajuste da Capacidade 0,274 1,102 0,76 0,73
16 Elasticidade da Demanda 0,291 1,062 0,51 0,46
17 Market Share Desejado Player 3 0,309 1,024 0,23 0,22
18 Orcamento P&D Player 2 0,313 -1,014 0,10 0,10
19 Tempo de Inutilizag&o da Patente 0,345 -0,949 9,89 10,34
20 % de Pedidos Iniciais por Substituicao 0,405 -0,837 0,44 0,47
21 % P&D Aberto Player 3 0,592 0,538 0,51 0,48
22 Sensib. do Prego a Custos 0,638 0,473 0,75 0,74
23 Custo Médio da Patente 0,643 0,465 2011218 1966941
24 Sensib. da Atratividade a Performance 0,651 -0,453 -8,04 -7,88

25 Forga da Difusédo do Produto - Imitadores 0,658 0,445 0,96 0,93
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# Variavel Incerta 4] t Xvnf Xof
26 % P&D Aberto Player 2 0,712 0,371 0,50 0,4

27 Forga da Difusé&o do Produto - Inovadores 0,723 -0,355 0,01 0,01
28 Inclinagdo da Curva de Perform. X Patentes 0,725 0,354 0,02 0,02
29 Sensib. da Atratividade ao Tempo de Entrega 0,729 -0,347 -4,02 -3,95
30 % de Patentes Rejeitadas 0,756 -0,311 0,45 0,45
31 Estratégia de Capac. Player 3 0,794 -0,261 1,50 1,52
32 Forga da Curva de Aprendizagem 0,802 0,251 0,85 0,85
33 % P&D Aberto Player 2 0,820 0,228 0,50 0,49
34 Sensib. do Prego ao Market Share 0,835 -0,209 -0,25 -0,25
35 Sensib. do Prego a Oferta e Demanda 0,940 -0,075 0,12 0,13

** HO é rejeitado com 99% de confianca. * HO érejeitado com 95% de confianga.
Fonte: Elaborada pelo Autor.

Nota-se que o ranking produzido por este procedimento se assemelha ao
ranking produzido anteriormente, ndo adicionando novas informagdes significativas
aos resultados.

A avaliacdo considerando apenas médias pode ser util para identificar as
variaveis incertas que sao linearmente relacionaveis a vulnerabilidade de uma dada
estratégia. No entanto, esta maneira de avaliacao pode falhar em observar relacdes
nao-lineares entre uma variavel incerta e uma determinada estratégia. E possivel, por
exemplo, que uma estratégia nao falhe exatamente no valor “central” de uma variavel
incerta (ex.: a estratégia atende a seus objetivos em um mercado de tamanho
intermediario, mas falha em situacdes extremas). Por este motivo, sdo necessarias
outras técnicas para investigar a existéncia de relagcdes possivelmente mais

complexas entre as incertezas e o fracasso das estratégias.
5.2.2 Selegao de Variaveis com Random Forests

Esta secao apresenta o resultado da analise de vulnerabilidade utilizando dois
algoritmos baseados em Random Forests. Em primeiro lugar, € apresentada a
avaliagdo de importancia das variaveis incertas para a determinacdo da falha da
estratégia com base no indice de importancia gerado pela Random Forest treinada.
Em seguida, sdo apresentados os resultados da aplicacdo do algoritmo Boruta para
triangular esta avaliacdo de importancia. Finalmente, sao utilizados graficos de “Partial
Dependence” da Random Forest treinada, que sugerem como a acuracia da predicao
da Random Forest muda de acordo com o valor das variaveis de input. Observados
em conjunto, estes resultados langam luz as vulnerabilidades da estratégia candidata.
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A Tabela 7 apresenta o ranking de importancia de variaveis gerado por uma
Random Forest treinada para classificar os casos onde a estratégia falhara, a partir
das incertezas definidas. Variaveis com maior valor Mean Decrease Gini podem ser
consideradas como as mais importantes para determinar o sucesso ou falha da
estratégia. O indice de Gini esta relacionado a assertividade da predicao das arvores
de regressdo. A analise de importancia é realizada retirando-se cada variavel do
conjunto de variaveis independentes, e verificando-se a acuracia das predigcdes,
medida pelo indice Gini. Um maior decréscimo médio deste indice indica que quando
a variavel é retirada do conjunto de variaveis independentes a acuracia de predicao
piora, logo a variavel é mais importante para a classificacdo. Para os fins da analise
exploratéria, este indice suporta a identificacdo das varidveis que sao mais
importantes para determinar as condigcdes onde a estratégia falha.

Tabela 7 — Ranking de Incertezas Criticas — Random Forest

# Variavel Mean Decrease Gini
1  Estratégia de Capac. Player 2 6,8340
2 Tamanho do Mercado de Referéncia 6,0235
3  Sensib. da Atratividade ao Prego 4,1347
4 Inclinagédo da Curva de Perform. X Patentes 3,7252
5  Estratégia de Capac. Player 4 3,4395
6 Delay no Report de Demanda 2,6743
7 % de Utilizagado da Capacidade 2,4325
8 Tempo de Ajuste da Capacidade 2,4266
9 Razao de Custos Fixos/Custos Variaveis 2,2630
10 Tempo de Realizag¢édo do Inv. em P&D 1,8687
11 Market Share Desejado Player 2 1,8133
12 Tempo de Avaliagédo de Patentes 1,7902
13 Market Share Desejado Player 3 1,7770
14 Orgamento P&D Player 4 1,7665
15 Sensib. do Preco a Oferta e Demanda 1,7646
16 Fracao de Descartes de Imp. 3D 1,7334
17 Elasticidade da Demanda 1,7317
18 Tempo de Inutilizagao da Patente 1,7285
19 % de Pedidos Iniciais por Substituicao 1,7275
20 Sensib. da Atratividade a Performance 1,6806
21 Sensib. do Prego a Custos 1,6726
22 Market Share Desejado Player 4 1,6604
23 Orgamento P&D Player 3 1,6423
24 Sensib. do Prego ao Market Share 1,5970
25 % P&D Aberto Player 2 1,5816
26 Sensib. da Atratividade ao Tempo de Entrega 1,5032
27 Orgamento P&D Player 2 1,4895
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# Variavel Mean Decrease Gini
28 Forga da Difusdo do Produto - Inovadores 1,4616
29 Custo Médio da Patente 1,4014
30 Forga da Curva de Aprendizagem 1,3738
31 % P&D Aberto Player 3 1,2836
32 Forga da Difusédo do Produto - Imitadores 1,2123
33 Estratégia de Capac. Player 3 1,1883
34 % P&D Aberto Player 2 1,1855
35 % de Patentes Rejeitadas 1,1812

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Adicionalmente a esta avaliacao, o algoritmo Boruta foi aplicado para triangular
os resultados obtidos. A Tabela 8 contém a avaliacdo de importancia das variaveis
incertas em relacdo a vulnerabilidade da estratégia candidata, utilizando-se o
algoritmo Boruta. As colunas da tabela apresentam estatisticas descritivas do indice
de importancia utilizado pelo algoritmo, respectivamente, sua média (zmp), mediana (
med(imp)), valor minimo (min(imp)) € Maximo (max(imp)). A coluna nhits apresenta a
fracdo de iteragdes da Random Forest nas quais a variavel foi considerada mais
importante do que a variavel “sombra” mais importante, e a coluna dec indica se a
variavel foi confirmada ou rejeitada como importante a 0,01 de significancia, utilizando
100 iteracgdes do algoritmo. Ou seja, a variavel Tamanho do Mercado de Referéncia
foi considerada importante em todas as rodadas, enquanto a variavel Inclinacdo da
Curva de Perform. X Patentes, foi considerada importante em 92,9 % das rodadas.
Finalmente, o algoritmo indicou como importantes para determinar a falha da
estratégia 31 as primeiras 5 variaveis da lista, ndo chegou a uma conclusao quanto a

variavel “Tempo de Ajuste da Capacidade”, e rejeitou as demais variaveis incertas.

Tabela 8 — Ranking de Incertezas Criticas — Algoritmo Boruta

Variavel mmp med(imp) min(imp) max(imp) nhits dec.
Estratégia de Capac. Player 2 16,510 17,624 6,825 20282 1,000  Conf.
16,502 17,432 6968 21,196 1,000  Conf.

Tamanho do Mercado de Referéncia
Estratégia de Capac. Player 4

14094 15193 3,461 18,615 0,980  Conf.
Sensib. da Atratividade ao Preco 6.431 6.520 3526 9554 0.960 Conf
Inclinagao da Curva de Perform. X

Patentes 5869 5,905 1,455 9,328 0,929  Conf.
Tempo de Ajuste da Capacidade 2146 2,043 10,830 4654 0475  Tent.
Delay no Report de Demanda 1465 1,537 0,043 3,383 0,000 Rej
Market Share Desejado Player 2 1,399 1,381 -0,488 3132 0,000 Rej.
% de Utilizagao da Capacidade 1,098 1,001 0,080 2050 0,000 Rej.

Raz&o de Custos Fixos/Custos Variaveis 1,075 0.871 -0,849 2509 0,000 Rej.
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Variavel imp  med(imp) min(imp) max(imp) nhits dec.
Sensib. da Atratividade a Performance 0.566 0.567 1072 150 0.000 Rej
Market Share Desejado Player 3 0.250 0,334 -1,600 1,610 0,000 Rej.
Elasticidade da Demanda 0,159 0235  -1,054 1,255 0,000  Rej.
Tempo de Avaliagédo de Patentes 0.240 0,032 1,931 3.219 0,000 Rej.
Orgamento P&D Player 2 0528 -0,199  -1,764 0606 0,000  Rej.
% de Pedidos Iniciais por Substituicdo 0036 -0210 1652 2919 0.000 Rej
Sensib. do Prego a Custos 0229 0222  -1445 0860 0,000 Rej.
Custo Medio da Patente 0434 -0255  -1630 0700 0,000  Rej.
Sensib. da Atratividade ao Tempo de

Entrega -0,622  -0,343 -2,097 0,553 0,000 Rej.
Orgamento P&D Player 3 0325 0384  -1,903 1,165 0,000  Rej.
% P&D Aberto Player 2 0614 -0405 2479 0908 0,000  Rej.
Tempo de Realizagéo do Inv. em P&D -0.281 -0.406 1,931 1,055 0.000 Rej
Tempo de Inutilizagdo da Patente 0.302 0457 2453 1934 0.000 Rej
% P&D Aberto Player 3 0445 0620 1,868 1,827 0,000  Rej.
Sensib. do Prego ao Market Share 0583 0675 1528 0.549 0.000 Rej
Market Share Desejado Player 4 -0,566 -0,694 -2,208 1,712 0,000 Rej.
Estratégia de Capac. Player 3 0438 0702 2132 2246 0000 Rej.
Forga da Curva de Aprendizagem -0,734 -0,722 1,910 0,289 0,000 Rej.
Orgamento P&D Player 4 0676 -0767 2019 0276 0,000  Rej.
Forga da Difusdo do Produto - Inovadores 0,651 0779 2087 1539 0.000 Rej
Fragéo de Descartes de Imp. 3D -0,583 -0,799 -2,993 1,180 0,000 Rej.
Forga da Difusdo do Produto - Imitadores 1155 0.835 3616 0.470 0.000 Rej
% P&D Aberto Player 2 0,849 0838 2563 0792 0000 Rej
Sensib. do Prego a Oferta e Demanda 0845 -0916 2757 1383 0.000 Rej
% de Patentes Rejeitadas 1,354 1,456 2408 0235 0,000 Rej.

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Além de identificar quais sao as variaveis mais importantes para determinar as

condicdes nas quais a estratégia 31 tende a falhar, os resultados gerados por Random

Forests ainda podem ser utilizados para examinar as relacées entre as variaveis

incertas e a vulnerabilidade da estratégia candidata.

Os gréficos de Partial Dependence calculados utilizando-se a Random Forest

treinada com os dados gerados pelo modelo suportam a analise de vulnerabilidade,

permitindo visualizar a contribuicdo de cada variavel em relagéo a vulnerabilidade da

estratégia candidata. Como € possivel observar na Figura 45, valores mais altos no

eixo vertical indicam que a Random Forest treinada sugere com mais facilidade que a

estratégia ira falhar. Também é possivel identificar no grafico valores das variaveis

incertas nos quais a vulnerabilidade da estratégia cresce repentinamente (sinalizados

com uma seta).



Partial Dependence

Figura 45 — Graficos de Partial Dependence — Random Forest
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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Nos graficos apresentados, se a linha é horizontal ao longo da variavel, a
analise sugere que esta variavel ndo possui capacidade de distinguir as condi¢des
onde a estratégia falha. Se, porém, ha variacao e inclinagao abrupta em uma variavel
(em comparacado as demais), logo esta variavel é importante para determinar as
condigdes nas quais a estratégia falha, e o valor das variaveis onde ha variagédo
abrupta torna-se util para determinar, em que momento a estratégia comeca a ter mais
chance de falhar.

Estes resultados indicam que em condicées onde o player 2 persiga uma
estratégia agressiva (variavel aSwitchForCapacityStrategy2 abaixo de 1,5) e o
tamanho do mercado de referéncia seja alto (aReferencePopulation crescente acima
de 60 mil), os casos onde a estratégia falha sdo mais previsiveis. Desta maneira, a
analise destes graficos contribui para a analise de vulnerabilidade sugerindo valores
criticos, a partir dos quais a vulnerabilidade da estratégia cresce significativamente.

Também é possivel observar os graficos de partial dependence considerando

simultaneamente duas variaveis (Figura 46).

Figura 46 — Comparacao entre Partial Dependence e Dados Simulados
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
Como é possivel notar, a regiao “vermelha” em ambos os graficos se trata de
uma regiao de vulnerabilidade acentuada, em comparacao as demais regides. Neste
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sentido, ao observar o grafico de partial dependence junto aos dados simulados, €
possivel destacar claramente as regides de “perigo” para uma determinada estratégia.

A Tabela 9 apresenta um ranking consolidado das 35 incertezas consideradas
nas analises anteriores. O ranking estd ordenado segundo a classificacdo das
incertezas realizado pela avaliacao de importancia da técnica Random Forest. Cada
uma das colunas deste ranking apresenta a posicao das incertezas de acordo com as
técnicas. As incertezas que foram consideradas ao menos por uma das técnicas como
uma das 5 incertezas mais importantes estdo marcadas na tabela.

Pode-se notar que as avaliagdes de importancia das duas primeiras incertezas
convergem em todas as anadlises (as variaveis “Estratégia de Capac. Player 2" e
“Tamanho do Mercado de Referéncia” sdo as duas mais importantes em todas as
analises). Para variaveis de menor importancia, porém, as técnicas, sinalizando a
importancia da realizacdo desta triangulagdo. A variavel “Inclinacdo da Curva de
Perform. X Patentes”, por exemplo foi posicionada em 26° e 28° lugar pelas técnicas
baseadas em diferencas de média, o que sugere que seu impacto em relacao a

estratégia nao é linear.

Tabela 9 — Ranking das 35 Incertezas Criticas — Triangulacao das Técnicas

Variavel Incerta R:::;T Boruta Mle?cllfi.as Te_?te
Estratégia de Capac. Player 2 1 1 2 2
Tamanho do Mercado de Referéncia 2 2 1 1
Sensib. da Atratividade ao Preco 3 4 7 7
Inclinagcao da Curva de Perform. X Patentes 4 5 26 28
Estratégia de Capac. Player 4 5 3 4 4
Delay no Report de Demanda 6 7 5 6
% de Utilizacao da Capacidade 7 9 3 3
Tempo de Ajuste da Capacidade 8 6 14 15
Razao de Custos Fixos/Custos Variaveis 9 10 8 8
Tempo de Realizacédo do Inv. em P&D 10 22 12 11
Market Share Desejado Player 2 11 8 6 5
Tempo de Avaliacdo de Patentes 12 14 11 13
Market Share Desejado Player 3 13 12 16 17
Orcamento P&D Player 4 14 29 9 9
Sensib. do Prego a Oferta e Demanda 15 34 35 35
Fracao de Descartes de Imp. 3D 16 31 15 14
Elasticidade da Demanda 17 13 17 16
Tempo de Inutilizagdo da Patente 18 23 18 19
% de Pedidos Iniciais por Substituicao 19 16 20 20
Sensib. da Atratividade a Performance 20 11 25 24
Sensib. do Preco a Custos 21 17 22 22
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iy Random Dif. T
Variavel Incerta :or?ec;t Boruta Médias e_?te
Market Share Desejado Player 4 22 26 13 12
Orcamento P&D Player 3 23 20 10 10
Sensib. do Preco ao Market Share 24 25 33 34
% P&D Aberto Player 2 25 33 27 26
Sensib. da Atratividade ao Tempo de Entrega 26 19 29 29
Orcamento P&D Player 2 27 15 19 18
Forca da Difusdo do Produto - Inovadores 28 30 28 27
Custo Médio da Patente 29 18 23 23
Forca da Curva de Aprendizagem 30 28 31 32
% P&D Aberto Player 3 31 24 21 21
Forca da Difusdo do Produto - Imitadores 32 32 24 25
Estratégia de Capac. Player 3 33 27 32 31
% P&D Aberto Player 2 34 21 34 33
% de Patentes Rejeitadas 35 35 30 30

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Os algoritmos anteriores permitiram a formacao do ranking de incertezas mais
importantes para identificar as condicées nas quais a estratégia 31 falha. No entanto,
estas técnicas, sozinhas, ndo sdo capazes de identificar em que intervalos destas
variaveis a estratégia € mais propensa a falhar. A partir desta lista de incertezas, a
secao seguinte aplicara o algoritmo PRIM, permitindo a identificacdo de regides
especificas destas variaveis nas quais ha uma alta concentracao de casos onde a
estratégia falha.

5.2.3 Algoritmo PRIM — Patient Rule Induction Method

Apés identificar um conjunto de variaveis relevantes para a identificacao de
vulnerabilidades da estratégia 31, esta secdo emprega o algoritmo PRIM para definir
o cenario de vulnerabilidade desta estratégia. Como discutido na secdo 3.4, o
algoritmo PRIM possui fragilidades, as quais permitem que o mesmo selecione
variaveis para a descri¢cdo dos cenarios de vulnerabilidade que podem n&o ser de fato
importantes para a vulnerabilidade das estratégias. Por este motivo, o algoritmo foi
executando considerando as variaveis presentes na lista de 5 variaveis selecionadas
em cada técnica, correspondendo as variaveis sinalizadas na Tabela 9. Ao aplicar
este filtro de variaveis mais importantes, aumenta-se a confianca de que o algoritmo
PRIM utilizou variaveis de fato relevantes, conforme identificado pelas técnicas

aplicadas anteriormente.
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Figura 47 — Trajetoria do Algoritmo PRIM
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

A Figura 47 apresenta a trajetéria de peeling percorrida pelo algoritmo. Cada
um dos pontos no grafico representa uma combinacao de restricbes em relacéo as
incertezas analisadas (ex.: Tamanho do Mercado > 1000; Sensibilidade do Preco ao
Market Share > 4). Este grafico em si ndo traz informagbes determinantes para a
analise, porém serve ao propésito de demonstrar que diversas possiveis combinacdes
de parametros poderiam ser utilizadas para demonstrar as condicdes nas quais a
estratégia 31 é vulneravel. Cada uma destas representacdes encontradas pelo
algoritmo possui um indice de cobertura associado (ou seja, qual é o percentual de
casos de vulnerabilidade que o cenario indicado identifica) e um indice de densidade
(nestas condicdes qual é o percentual de simulacdes onde a estratégia falha?). Nao
h& uma regra definitiva para a escolha do cenario em especifico. Este trabalho optou
por apresentar uma definicdo de cenarios com alta densidade (a estratégia falhou em
82,1% das simulacdes realizadas sob essas condi¢des). Ao adotar este critério, é
possivel observar com mais clareza nas etapas posteriores quais estratégias sao
melhores que a estratégia 31 nos casos onde o seu fracasso é provavel. A secéo 2.3.6
deste trabalho descreve em mais detalhes o conteudo desta analise.

A Figura 48 apresenta a definicdo do cendrio de vulnerabilidade definido

computacionalmente para a estratégia 31.
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Figura 48 — Condigbes onde a Estratégia 31 falha em 82,1 % dos casos simulados

Resultados do Algoritmo PRIM
Definicao de Condigoes onde a Estratégia 31 falha

Incerteza Range de Vulnerabilidade
Tamanho do Mercadode  2°K R 100K R
Referéncia 58K 100K
% de Utilizagdgoda 0.6 . 1
Capacidade ( g26 0.864
Market Share Desejado 0‘22 . 0,58
Player2 0,325 0,528
Estratégia de Capac. 95 . 2,5
Player4 0 611 2,14
Sensib. da Atratividade ‘12 -4 4
ao Precgo -11,3 -4,01

Estatistica Valor Significado

Cobertura 46 % As condicdes especificadas acima contém 46
(Coverage) % dos casos onde a estratégia falha.
Densidade 82.1% Dentro das condi¢cdes especificadas, a
(Density) estratégia falha em 82,1 % das simulagdes.
Abrangéncia 14 % As condicdes especificadas contém 14 % de
(Mass) todos os casos simulados.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Esta figura ilustra os resultados do algoritmo PRIM, os quais estdo disponiveis,
assim como gerados pela biblioteca prim no Apéndice H. Na Figura 48, cada intervalo
sinalizado em cada variavel sinaliza a caracterizacao da regiao de vulnerabilidade da
estratégia. Para a incerteza “Tamanho de Mercado de Referéncia”, por exemplo, o
resultado indica que em condi¢cdes onde esta variavel € maior do que 58.000
consumidores e a utilizacao da capacidade € menor do que 86% e maior do que 68
%, a estratégia 31 tem maior propensao a falhar.

Levando em consideracdo todas as regides sinalizadas nas 5 incertezas
definidas pela anélise apresenta os indices de Cobertura, Densidade e Abrangéncia.
O indice de Densidade indica que a estratégia falhou em 82,1 % das simulagdes
realizadas nesta regido. O indice de Cobertura indica que estas condigbes possuem
46 % dos casos onde a estratégia falha (ou seja, existem outras condicées que podem
explicar a falha da estratégia). Finalmente, o indice de abrangéncia indica que estas
condicoes representam 14 % dos casos simulados.

Em sintese, estes resultados indicam que condigcdes onde os players de porte
semelhante ao player dominante possuem estratégias agressivas, combinadas com
condi¢cdes onde o tamanho de referéncia do mercado € superior a aproximadamente
60 mil compradores, e a utilizacdo da capacidade é baixa, as chances do Player 1 se
arrepender com uma estratégia excessivamente agressiva aumenta.

Uma analise superficial poderia sugerir que, quanto mais promissor o mercado,
mais agressiva a empresa deve ser para garantir um alto share deste mercado. Esta
analise, no entanto, sinaliza o inverso. E possivel que o mercado tenha um porte tal
que a agressividade em excesso pode levar empresa a piores resultados. Em
escolhendo uma estratégia ainda agressiva, porém com menor market share
desejado, a empresa nao precisara reduzir seus precos em demasia. Em outras
palavras, metas mais ousadas de market share, nas condicdes sinalizadas na Figura
48, podem traduzir-se em menos VPL.

A andlise RDM pode ser executada em ciclos, de modo que as vulnerabilidades
identificadas da estratégia 31 serviriam como suporte para projetar estratégias ainda
melhores, distintas as 54 estratégias testadas anteriormente, iterativamente. Segundo
o RDM, o processo pode parar quando os decisores estdo confortaveis com a
estratégia definida, ou nao identificam novas estratégias a simular. Este processo
pode ser integrado a processos organizacionais de planejamento estratégico de modo
que sempre haja uma andlise RDM para a estratégia atual da empresa realizada, e
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ao sinal da concretizagdo de cenarios de vulnerabilidade, ou a medida que novas
opcoes sao idealizadas por stakeholders, novas analises podem ser realizadas. Como
este trabalho ndo se utilizou de stakeholders reais, ndo ha sentido em apresentar
outras iteracdes deste ciclo, visto que nao haveria um critério de parada para a analise.
Sendo assim, a secao seguinte avanca para a etapa final da analise RDM.

5.3 Identificacao e Analise de Estratégias Adaptativas

A etapa anterior da analise identificou que a estratégia 31 € vulneravel ao
cenario de alto tamanho do mercado e agressividade dos demais players. A ultima
etapa da analise tem o objetivo de identificar quais sdo as estratégias alternativas a
esta, e 0 quao provavel este cenario deve ser para justificar uma mudanca para estas
outras estratégias. Em outras palavras, esta etapa tem o objetivo de suportar a
avaliacao do tradeoff que o tomador de decisdao tem em adotar uma estratégia robusta,
em geral, para todos os cendrios simulados, ou uma estratégia menos robusta aos
demais cenarios, porém mais robusta em relagdo a um cenario especifico.

Para suportar esta avaliacao, a Figura 49 apresenta um grafico sintetizando o
comportamento das 54 estratégias simuladas em todos os cenarios. O eixo horizontal
representa o Percentil 75 % do Custo de Oportunidade destas estratégias em todos
0s cenarios (ou seja, o mesmo critério utilizado para a selecao da estratégia 31). O
eixo vertical, por sua vez, contém a mesma métrica calculada para o cenario de alta
demanda e agressividade dos players concorrentes, definido na secao anterior. As
cores das caixas que representam cada estratégia indicam o percentual de
investimento dedicado patentes publicadas de modo aberto.

Idealmente, espera-se que uma boa estratégia esteja posicionada no canto
inferior direito deste grafico. Como é possivel observar, estratégias com o percentual
de desenvolvimento fechado (sinalizadas com uma seta) dominam o canto inferior
esquerdo do grafico. Este resultado indica que o modelo ndo oferece suporte a
decisao pelo desenvolvimento de patentes abertas. Pelo contrario, em condi¢des onde
a estratégia candidata (31) nao é robusta, a analise sugere a adogao de estratégias
fechadas, com percentual de investimento em pesquisa e desenvolvimento ainda

baixo.



Figura 49 — Identificando fronteira de estratégias Robustas
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Finalmente, a analise RDM encerra-se buscando oferecer informacdes
probabilisticas para suportar a decisao entre as estratégias observadas na fronteira
de tradeoffs observada anteriormente. Para tanto, estima-se o custo de oportunidade
esperado, dada a probabilidade de ocorréncia do cenario indicado, segundo a
equacéao 11, indicada na secéo 2.3.7. O resultado desta avaliacdo para cada uma das
6 estratégias posicionadas no topo do ranking de estratégias é exibido na Figura 50.

Figura 50 — Estratégias Alternativas a Estratégia Selecionada
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Esta anadlise indica que se as chances estimadas do cenario de alta demanda
ocorrer forem menores do que 1:10, a estratégia 31, é considerada a decisdo mais
racional a se tomar. Se, porém, os stakeholders responsaveis pela decisao
consideram que as chances deste cenario ocorrer sdo maiores do que 1:1, logo os
resultados da simulagcdo sugerem que a melhor estratégia a seguir é a estratégia 25.

A estratégia 25 ainda é agressiva, investe relativamente pouco em Pesquisa e
Desenvolvimento (5 %) ndo adota a filosofia de desenvolvimento open source, porém
possui um market share desejado (20%) menor do que a estratégia 31 (40%). Embora
esta sugestao pareca contra intuitiva em um primeiro momento, a mesma é coerente
considerando a definigdo do cenério de vulnerabilidade da estratégia 31.

Sob este cenario, 0 mercado total € maior do que o esperado, ha outros players

agressivos no mercado, e a utilizacdo de capacidade produtiva é baixa, aumentando
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0s custos da capacidade excessiva provocada por uma estratégia agressiva. Nestas
condices, a analise sugere que o player busque uma postura agressiva, defendendo
seu share de 20 % do mercado, porém reduzindo menos seu pre¢o do que reduziria
com uma estratégia agressiva com market share desejado de 40 %. Em outras
palavras, esta conclusdo sugere que nestas condi¢cdes, o player pode ter mais
beneficio monetario ndo respondendo a players agressivos com ainda mais
agressividade em reducgao de precos ou aumento da performance de seu produto.

A andlise realizada neste capitulo permitiu a identificagdo da estratégia 31
como a mais robusta dentre as estratégias testadas. Este resultado sugere que a
estratégia de apropriacdo agressiva do mercado permite que o Player 1 ndo ceda
espaco a outros players, e capitalize-se sobre o mercado ja alcancado reduzindo seu
volume de investimento em Pesquisa e desenvolvimento. Nas condicdes onde esta
estratégia falha, os resultados sugerem que a empresa reduza sua meta de
apropriacdao de mercado, porém ainda mantenha uma postura agressiva.

A secao seguinte discutira os resultados desta analise no contexto da
manufatura aditiva em particular e no contexto da avaliagdo de decisdes estratégicas.
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6. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secao discute as contribuicées deste trabalho sob a perspectiva gerencial
e teorica. Sob a primeira perspectiva, sao discutidas as implicacées dos resultados
para a industria da manufatura aditiva, em particular, e para gestores em geral. Em
seguida, a discussdo se volta as contribuicbes académicas deste trabalho
considerando os diferentes grupos académicos a qual este trabalho contribui,

incluindo a literatura em RDM e a literatura em avaliagao de decisdes estratégicas.

6.1  Contribuicoes Gerenciais

No que tange a industria da manufatura aditiva, diferentes contribui¢des podem
ser geradas a partir deste trabalho. Uma primeira conclusao foi o fato de que as
estratégias agressivas foram avaliadas na analise como mais robustas do que as suas
alternativas conservadoras. O presente trabalho permitiu que fossem testadas
estratégias onde os players aceitassem, no minimo um nivel de market share menor
que o atual, e explorassem o mercado caso suas previsoes indicassem que havera
capacidade insuficiente no mercado. Desta maneira, este trabalho demonstrou que
uma heuristica agressiva, com uma meta menos ousada pode ser uma alternativa
mais robusta do que uma heuristica conservadora com uma meta que mantém o
status quo. Esta conclusdo € importante por demonstrar que estratégias
conservadoras podem ser menos robustas que estratégias agressivas.

Os resultados da analise de robustez das estratégias nao ofereceram suporte
a estratégias voltadas ao desenvolvimento de patentes open source. Sob as
condicoes testadas pelo modelo, tais estratégias foram dominadas por estratégias de
desenvolvimento fechado. A levar em consideracdo o atual comportamento dos
players dominante, este resultado mostra-se consistente com a realidade. Estes
resultados nao eliminam definitivamente as estratégias de desenvolvimento aberto
como potencialmente validas, visto que foi demonstrado que sua performance é
aproximadamente equivalente a outras estratégias de desenvolvimento fechado. No
entanto, nenhuma estratégia de desenvolvimento aberto figurou como uma opcao na
andlise da fronteira de tradeoffs. Sendo assim, os resultados desta analise nao
suportam a escolha desta estratégia pelos players dominantes do mercado. Estes

resultados sao relevantes, e sugerem que, mesmo que haja uma “revolucao open
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source” por parte dos demais players, a estratégia mais robusta sugerida pelas
simulacdes para os players dominantes continua sendo a estratégia de pesquisa e
desenvolvimento fechado.

Ainda considerando os resultados em relacdo as decisdes estratégicas
analisadas, é importante ressaltar que os resultados sugeriram que os players
invistam menos em pesquisa e desenvolvimento. Este resultado pode indicar que, a
medida que a industria se estabilize, pode ser necessario que o0s players comecem a
focalizar-se sobre resultados de curto prazo para observar retornos sobre seus
investimentos. Para que esta recomendacdo seja utilizada adequadamente, é
necessario que os players observem cautelosamente qual é de fato a restricao para a
expansao do mercado (ex.: performance e ou velocidade de difusdo do produto).

Os players podem ter a sensacéo falsa de que sua demanda é baixa devido a
limitac6es de performance, enquanto a difusdo do produto no mercado é lenta por
outras razdes. Ao identificar a limitacdo de performance como a restricdo, estes
players investem em Pesquisa e Desenvolvimento excessivamente, aumentando os
precos sobre 0s seus produtos, e, por consequéncia, limitando o mercado que poderia
ser atendido pelos mesmos. Quando o mercado amadurecer, pode ser tarde demais
para obter retornos financeiros dos investimentos realizados, uma vez que as patentes
vencerdao, e novos players agressivos poderdao entrar no mercado com menores
custos (como foi o caso da tecnologia FDM). Embora o sobre investimento em
pesquisa e desenvolvimento geralmente seja bom para o mercado comprador, esta
situagé@o pode inviabilizar o neg6cio de empresas atualmente dominantes no médio e
longo prazo.

Paradoxalmente, uma estratégia de investimentos agressivos em Pesquisa e
Desenvolvimento, focalizados em manter estas empresas na vanguarda da sua
tecnologia podem leva-las a serem, indefinidamente, “empresas do futuro”. Um sinal
claro desta possibilidade seria a aquisicdo de um destes players por outros players
maiores. Considerando as recentes investidas de empresas como HP e GE neste
mercado (GE, 2017; HP, 2017), este cenario de consolidacao é de fato plausivel.

Ainda em relagao a sua contribuicao especifica para os players da impressao
3D, este trabalho identificou as condigdes nas quais a estratégia agressiva,
considerada como a mais robusta nas condi¢des testadas, pode falhar. No cenario
onde o tamanho do mercado € alto e os demais players do mercado sdo agressivos,
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também perseguir uma estratégia igualmente agressiva pode levar a empresa a
resultados piores do que a mesma teria com metas de market share menores.

Ha contribuicbes que esta analise pode gerar para as empresas em suas
decisOes estratégicas para além do contexto da manufatura aditiva. Primeiramente, a
estrutura geral de definicdo e estruturacao do problema tende ser util em situacdes
onde é necessario avaliar tradeoffs relacionados a uma decisdo especifica, os quais
estdo envoltos em diversas variaveis incertas simultaneamente. Nestas situagdes, 0s
players podem utilizar-se de modelos, que em um primeiro momento contribuirdo para
representar o problema de modo estruturado. A partir desta formulagdo, o modelo
podera ser utilizado para testar o resultado de cada estratégia definida pelos players
em um conjunto de cenarios plausiveis. A maior utilidade dos resultados desta
simulacao nao corresponde apenas a confirmagao ou nao das decisdes geradas pelo
modelo. Pelo contrario, os resultados suportardo uma reflexao objetiva sobre o que a
empresa deve fazer caso observe que as suas condicdes estdo sendo alteradas para
um cenario de vulnerabilidade.

Além disso, a andlise realizada neste trabalho fornece uma informacgao
importante para os processos de adaptacdo da estratégia. Os resultados das
simulacdes poderiam sugerir em que momento a estratégia da empresa deve mudar
em reacdo ao ambiente, e que variaveis devem ser avaliadas para realizar esta
mudanca. Neste sentido, as analises propiciadas pelo RDM podem ser usadas para
projetar e conduzir “estratégias nao-preditivas / adaptativas”. (WILTBANK et al., 2006).

Deve-se ressaltar que um processo de avaliacdo de decisdes estratégicas
informado por analises de vulnerabilidade como o apresentado neste trabalho é
fundamentalmente diferente de processos nos quais a avaliacao da decisao estratégia
€ considerada como uma avaliagdo numérica de uma decisdo tomada. Um processo
de avaliagdo de decisbdes estratégicas baseado em andlises de vulnerabilidade ira
destacar as condi¢gdes nas quais a estratégia atual da empresa falhara, e precisa
comunicar as vulnerabilidades identificadas as partes relevantes na organizagao para
que os resultados da andlise sejam apropriadamente utilizados. Este tipo de
abordagem em relagdo as decisées ndo requer somente ferramentas de suporte a
decisdo diferentes, porém também processos de suporte a decisdo diferentes.
Embora o papel deste trabalho ndo tenha sido propor tais processos, o leitor
interessado em aplicar esta abordagem deve projetar processos organizacionais
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considerando este problema. De outro modo, os resultados gerados pelo modelo
serao ignorados pelo processo decisério vigente, anulando seu efeito.

As contribuicbes gerenciais relatadas anteriormente, naturalmente, possuem
um custo que deve ser comparado aos seus beneficios potenciais antes que a
empresa adote esta abordagem de avaliacdo de suas decisdes estratégicas. Além da
construcdo dos modelos computacionais para o suporte a estratégia, as etapas de
analise executadas neste trabalho exigem expertise adicional para que conclusdes
Uteis sejam derivadas dos modelos.

Em contrapartida, a andlise empregada neste trabalho permite explicitar as
vulnerabilidades de uma estratégia e seus potenciais custos de oportunidade,
eventualmente justificando adaptacées na estratégia empresarial. Cabe ao gestor
avaliar se a incerteza que o mesmo observa e seu impacto sobre suas decisdes €
relevante ao ponto de justificar uma analise quantitativa como a empregada neste
trabalho. Em todo caso, a analise de vulnerabilidade é um processo de
questionamento da estratégia, e apenas tera utilidade para o gestor caso 0 mesmo
tenha a pretensdo de analisar as fragilidades que incertezas impdem as suas
decisoes.

6.2 Contribuicoes Académicas

Este trabalho apresenta contribuicdes académicas para a literatura especifica
em métodos de suporte a decisao sob incerteza profunda, para a literatura relacionada
a modelos de dindmica competitiva e difusdo de produtos, e por fim, para a literatura
em avaliagdo de decisdes estratégicas.

Para o primeiro grupo destacado, este trabalho contribui tanto pelo contexto ao
qual o método RDM foi aplicado como em passos especificos da descoberta de
cenarios. Como a secao 2.2.3 demonstrou, as aplicacées do RDM existentes ocupam-
se de problemas vinculados a politica publica, de modo que o maior nimero de
aplicagbes do RDM esta relacionado a decisdes envolvendo recursos hidricos,
mudancas climaticas, infraestrutura e desastres naturais. Este trabalho contribuiu a
esta literatura, ampliando o conjunto de contextos nos quais o0 RDM foi aplicado ao
analisar a dinAmica competitiva de empresas privadas. Este ponto € especialmente
importante para avaliar decisdes nas quais existem players deliberadamente atuando
para minar o resultado dos demais players.
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Uma segunda contribuicdo esta no processo de identificacdo de incertezas
criticas conduzido, utilizando-se de ferramentas para a triangulacdo da andlise de
vulnerabilidade. Embora as limitacées da abordagens PRIM sejam reconhecidas pela
literatura, € o0 uso de algoritmos baseados em Random Forests tenha sido
recomendados recentemente (KWAKKEL, 2017; KWAKKEL; CUNNINGHAM, 2016),
este trabalho avancou ao aplicar algoritmos ainda mais robustos para a identificacao
das incertezas criticas (Boruta), e incluiu como parte deste processo os graficos de
partial dependence. Estes resultados apontam para o fato de que, a medida que os
algoritmos estatisticos progridem, novos pesquisadores que adotam abordagens de
modelagem exploratéria devem buscar técnicas que permitam a triangulacao entre os
resultados produzidos pelas técnicas consolidadas.

Quanto as contribuicdes para a literatura em difusdo de novos produtos, este
trabalho contribui em dois aspectos. Primeiro, este trabalho sustenta-se sobre
modelos consolidados de difusdo de produtos e dindmica competitiva (BASS, 1969;
STERMAN et al., 2007), ampliando-os para que levem em consideragcdao a
performance do produto como um critério de competicdo entre os players. Esta
expansao em relacdo ao modelo original permitiu que a dindmica de expiracao de
patentes fosse levada em consideracdo na avaliacao das decisdes estratégicas.

Em segundo lugar, este trabalho ressalta a utilidade de tais modelos sob outro
framework analitico. Ao invés de seguir o processo usual empregado na dinamica de
sistemas, que envolve a definicao (arbitraria) de um caso “base” e simulacdo de um
pequeno conjunto de casos derivados deste caso base, a abordagem empregada
neste trabalho sustenta-se sobre estes mesmos modelos para explorar,
sistematicamente, o impacto de um amplo conjunto de incertezas sobre as estratégias
simuladas. Finalmente a andlise extrai conhecimento desta base de dados simulados,
também de modo sistemético.

Finalmente, este trabalho apresentou contribuicdes relevantes para a literatura
em avaliacao de decisdes estratégicas. Diante do clamor pela utilizagdo do critério de
robustez para a tomada de decisdes estratégicas (ROSENHEAD; ELTON; GUPTA,
1973), este trabalho executou uma andlise de vulnerabilidade nao apenas
considerando critérios de robustez para a selecdo da estratégia, mas também
identificando vulnerabilidades da estratégia mais robusta dentre as testadas.

Além deste ponto, este trabalho contribui avancando em relacao as criticas

recorrentes ao uso de cenarios para o suporte a avaliagcao de decisdes estratégicas.
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Como apontam evidéncias recentes (PHADNIS et al., 2015), o uso de cenarios nao
necessariamente tem o efeito esperado de diminuir a confianca de experts sobre suas
préprias predicdes. Consequentemente, Phadnis et al. (2015) sugerem que diretrizes
normativas para combinar a abordagem de cenarios com abordagens analiticas de
decisdo poderia melhorar a qualidade decisdes estratégicas. Este trabalho oferece
especificamente um passo neste sentido ao aplicar a abordagem de modelagem
exploratéria ao contexto organizacional.

E necessario, ainda, ressaltar uma distingdo essencial para a compreensao da
contribuicdo do RDM e métodos similares em relacao as demais abordagens para a
avaliacao de decisao estratégica baseadas em cenarios.

Kwakkel e Cunningham (2016) sugerem que a descoberta de cenarios
(correspondente a etapa executada na secao 5.2 deste trabalho) pode ser entendida
como pertencente a escola Intuitive Logics do planejamento por cenarios.
(BRADFIELD et al., 2005). Esta afirmacao, no entanto, tende a desinformar o leitor a
respeito da existéncia de diferencas basilares entre os trabalhos conduzidos sob a
abordagem empregada neste trabalho e a escola chamada “Intuitive Logics”.
(BRADFIELD et al., 2005). Por este motivo, este trabalho sustenta que este novo
conjunto de abordagens nao deve ser posicionado como uma derivacao ou subdivisdo
de alguma das trés escolas de cenarios (BRADFIELD et al., 2005), mas como uma
quarta escola de cenarios.

A diferenga mais fundamental entre as trés escolas de cenérios delineadas por
Bradfield et al. (2005) e esta quarta escola em formacao esta em como os cenarios
sao gerados. Na escola intuitive logics, um conjunto limitado (em geral de 2 a 4)
cenarios sao gerados qualitativamente a partir do conhecimento de experts. Apos a
geracao dos cenarios, as analises podem empregar simulacdo computacional destes
para avaliar decisbes estratégicas selecionadas neste conjunto pré-definido de
cenarios. Sob a abordagem da modelagem exploratéria, porém, os cenarios sao
gerados diretamente a partir de modelos computacionais, com o suporte de algoritmos
estatisticos.

Ambas as abordagens fornecem alternativas que suportam a avaliacdo da
estratégia submetida em diferentes futuros, porém seu mecanismo de analise é
fundamentalmente diferente. As conclusdes obtidas por andlises fundamentadas em
modelos serao, inevitavelmente, limitadas pela estrutura de equacdes modelada, e
podem falhar em antecipar situagdes nao previstas em suas equagoes. O modelo
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empregado por este trabalho, por exemplo, ndo pode levar em consideracao todos os
eventos do mundo real que podem impactar em algum grau os resultados simulados.
Anadlises qualitativas, embora sejam somente limitadas pela imaginacao humana,
podem falhar em antecipar consequéncias que poderiam ser derivadas
matematicamente. Sterman (2000, p. 850) sintetiza este ponto:

“Como um lider, vocé deve reconhecer que vocé ira utilizar um modelo —
mental ou formal — para tomar decisdes importantes. Sua escolha nunca é se
irda utilizar um modelo ou ndo, mas apenas qual modelo ir4 utilizar. Sua
responsabilidade é utilizar o melhor modelo disponivel para o propésito em
questao, apesar de suas inevitaveis limitagdes”. (STERMAN, 2000, p. 850).
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7. CONCLUSOES

Esta secéo retoma os objetivos do trabalho e sintetiza as conclusées obtidas a
partir da execucao de cada objetivo. Finalmente, sdo apresentadas possibilidades de
trabalhos futuros.

O contexto apresentado inicialmente por este trabalho discutiu as deficiéncias
de abordagens de avaliacdo de decisdes estratégicas, principalmente quando
expostas a incerteza profunda. Considerando a existéncia de alternativas para este
problema ainda pouco exploradas no contexto organizacional, este trabalho assumiu
o desafio de empregar novos métodos utilizados em outras areas do conhecimento
para um problema reconhecidamente importante para a estratégia empresarial. Por
este motivo, este trabalho teve o objetivo e avaliar a robustez de decisdes estratégicas
que suportam a difusdo de produtos, em condi¢cdes de incerteza profunda. Para tanto,
o trabalho empregou ferramentas analiticas utilizados em estudos do estado da arte
em politicas publicas, aplicando-as a um problema organizacional.

Para a conducao deste trabalho, foi necessario expandir o modelo de dinamica
competitiva apresentado por Sterman et al. (2007), inserindo a dindmica de publicacao
e expiragdo de patentes, e a performance do produto como critério de divisdo do
market share entre os players. Esta modificacdo foi necessaria visando a avaliagao
de estratégias que modulam o nivel de investimento em pesquisa e desenvolvimento,
bem como o investimento em patentes open source.

Em seguida, esta dissertacdo implementou algoritmos para a execucao do
RDM. Estes algoritmos tem a capacidade de simular modelos de dindmica de sistemas
desenvolvidos no R em uma quantidade arbitrdria de cenérios, em paralelo,
viabilizando a analise RDM. Estes algoritmos ainda realizam as analises de custo de
oportunidade prescritas pelo método RDM, sintetizam as informacdes geradas nos
graficos exibidos nesta dissertacdo, e integram-se as demais ferramentas de
mineracdao de dados disponiveis na plataforma R. Ao permitir a simulagédo e analise
em um ambiente integrado, sera possivel que novos trabalhos se capitalizem sobre a
infraestrutura destes algoritmos e de novas bibliotecas analiticas frequentemente
desenvolvidas para a plataforma R.

Com base nos dois elementos desenvolvidos anteriormente, este trabalho
realizou uma analise RDM, demonstrando a aplicabilidade deste método a problemas
relacionados a estratégia empresarial. Além disto, o trabalho incorporou a utilizacéo
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de algoritmos de selecéo de variaveis, nao incluidos na prescricdo do método RDM
original (LEMPERT et al., 2006), com o propésito de permitir a triangulacao da etapa
de descoberta de cenarios. Como resultado, o trabalho foi capaz de avaliar a robustez
das estratégias inicialmente definidas, derivando suas conclusées com base na
comparacao sistematica de 10.800 simulagdes.

Como resultado desta anadlise, estas simulagdes indicaram que estratégias
agressivas, sem investimento em pesquisa e desenvolvimento aberto possuiram
performance superior as demais alternativas. Nas condi¢ées onde a estratégia mais
agressiva falhou, outras estratégias que se utilizam das heuristicas agressivas, porém
com menor market share alvo foram identificadas como alternativas.

Ha uma ampla gama de possiveis trabalhos futuros a serem desenvolvidos a
partir da presente dissertacdo. Assim como este trabalho expandiu o modelo
anteriormente proposto por Sterman et al. (2007), uma linha de geragao de trabalhos
futuros trata-se de expandir o modelo de dinamica competitiva empregado por este
trabalho, com o objetivo de incorporar os aspectos nao incluidos no escopo deste
modelo. E possivel por exemplo, considerar explicitamente outras decisdes
estratégicas, incluindo aquisicées, licenciamento de patentes, ou ainda a atuacao no
mercado de servico de impressdo 3D. Tais expansdes podem levar a novas
conclusdes sobre estas estratégias, e ainda podem levar a localizagdo de um conjunto
ainda mais robusto de decisdes.

Outra linha de investigacao possivel é realizar a aplicacdo deste mesmo
modelo a outros tipos de produtos. Como é possivel notar na formulacdo do modelo,
a maior parte de suas equacdes é baseada em relacdes presentes na maioria dos
mercados que envolvem evolucao tecnolégica. Os modulos de Demanda Global,
Difusdo do Produto, Market Share, Firma, Produgédo, Capacidade e Preco possuem
formulacbes genéricas o suficiente para que seja possivel aplica-los em outros
contextos sem modificacées expressivas. Por isso, um futuro trabalho podera utilizar
este modelo em outro contexto, focalizando sua atengao a interacao dos resultados
do modelo junto a stakeholders reais. Métodos de avaliagao dos resultados da andlise
RDM, assim como sdo empregados no contexto das politicas publicas (PARKER et
al., 2015), podem ser aplicados para coletar evidéncias importantes para avaliar a
utilidade destas aplicacdes, formando assim uma base de evidéncias sobre a qual

novos métodos poderao ser desenvolvidos.
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Outra linha de exploracao esta na experimentagdo de outras abordagens de
decisdo sob incerteza profunda. Este trabalho iniciou a exploracao pela aplicacao do
RDM, porém existem outras abordagens como o DAPP (HAASNOOT et al., 2013),
MORDM (KASPRZYK et al., 2013), Info-Gap (BEN-HAIM, 2006), os quais também
possuem contribuicdes potenciais, ainda nao realizadas no ambiente organizacional.
Futuros trabalhos poderao utilizar-se destas abordagens e, comparar sua utilidade a

partir de uma base de aplicacoes.
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APENDICE A - Protocolo da Revisao Sistematica da Literatura

Quadro 25 — Protocolo da Revisao Sistematica da Literatura

Caracteristica da

Revisao

Decisao / Definicao

Justificativa

Framework
Conceitual Inicial

Exploratory Modeling Analysis and Robust
Decision Making

Para a localizacédo de revisbes de literatura de modo coerente, foi
feita a opgéo de buscar por revisdes de literatura que reconhegcam as
abordagens reconhecidas pela comunidade de pesquisadores local.

Nao sera definido um contexto de aplicacao

O objetivo desta etapa do trabalho ndo é limitar as revisdes de

Contexto o o _ B
a priori para a revisao do RDM. literatura somente de um contexto especifico.
o O trabalho seminal desta vertente de pesquisa é atribuido a
Sem Limitacoes .
. . . (BANKES, 1993). Por este motivo, no contexto da modelagem
Horizonte 1993 — Presente (Andlise Exploratoria e

RDM)

exploratéria e RDM serdo consideradas publicacbes a partir desta
data. Nos outros contextos ndo sera imposta uma limitagao.

Correntes tedricas

A Pesquisa ira delimitar seu foco sobre a
abordagem RDM e Abordagens voltadas
para a avaliagdo de decisdes estratégicas

sob incerteza.

Existem diversas abordagens para o tratamento de situacoes
complexas e de incertezas. Uma revisao de tais abordagens é
oferecida por alguns trabalhos esta (DITTRICH; WREFORD;
MORAN, 2016; WALKER; HAASNOOT; KWAKKEL, 2013). Este

trabalho opta por focalizar sua atengéo na abordagem RDM.

Idiomas

Inglés

N&o foram localizadas a priori teses ou disserta¢des brasileiras que
tratem de aplicacées do RDM. Por este motivo, apenas trabalhos de

lingua inglesa séao revisados.
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Caracteristica da
Revisao

Decisao / Definicao

Justificativa

Questoes de revisao

Questao central da Reviséao:

“Como avaliar decisbes estratégicas
relacionadas a difusdo de novos produtos
em situacoes de incerteza?”
Sub-Questoes:

(i) o que € o RDM,; (ii) qual € / como se
configura o interesse académico a
respeito do RDM; (iii) em que contextos
o RDM foi aplicado; (iv) que artefatos
foram comparados ao RDM; (v) que
artefatos a literatura em estratégia
empresarial sugere para a avaliagéo de
decisdes estratégicas; e (vi) que
modelos suportam a decisdes
estratégicas relacionadas a novos

produtos.

O objetivo desta revisao € identificar a literatura relevante sobre
“como avaliar decisdes estratégicas sob incerteza”, e em particular
identificar modelos Uteis para esta avaliacao no contexto da difuséo
de novos produtos. A partir da proposicao inicial de que o RDM seria
uma abordagem relevante para a tomada de decisao sob condicées
de incerteza, (IWALKER; LEMPERT; KWAKKEL, 2013), a revisao da
literatura iniciou-se por reconhecer as caracteristicas do RDM, e em
seguida voltou-se aos artefatos concorrentes, procurando identificar
se/como o RDM contribui em relacédo as lacunas das demais
abordagens. Por fim, modelos de difusdo de novos produtos foram
revisados para sustentar a formulagdo do modelo deste trabalho,
considerando que as impressoras 3D profissionais s&o consideradas
como uma nova classe de produtos. O tema da manufatura aditiva foi
coberto pelas buscas realizadas no contexto da construgéo do
modelo computacional, de modo que as fontes de informagdes
utilizadas sao relatadas na sec¢éo 3.3.

Estratégia de revisao

Exploratéria

Considerando que o tratamento do tema é recente, e de fato nao foi
ainda abordado por dissertacoes brasileiras, considera-se esta

revisao de carater exploratério.
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Caracteristica da
Revisao

Decisao / Definicao

Justificativa

Extensao de Busca

Saturacao

Nao se pretende analisar todas as aplicagdes existentes do RDM ou
sobre a difusdo de novos produtos, bem como nao se busca realizar
uma sintese de toda a populacao de artigos e trabalhos a respeito do
tema. Por este motivo, a extensao da busca nao sera exaustiva, e sim

por saturacao.

Fontes de Busca

Scopus
RAND RDM Lab
Bases de Teses e Dissertacdes

Foram definidas estas bases pela sua abrangéncia. A base Scopus
foi utilizada por mapear as referéncias dos trabalhos, permitindo a
realizagao de andlises bibliométricas. Em comparagéo a Base
EBSCO, a base Scopus contém todos os periédicos considerados
relevantes para a localizagao dos trabalhos.

O Site RAND RDM Lab possui mais de 80 publicacoes relevantes
relacionadas ao RDM, constituindo-se a principal fonte de busca para
este topico.

A Base de Teses e Dissertacdes foi utilizada para avaliar a existéncia
de pesquisas brasileiras.

Critérios de Inclusao

Questoes i-iv:

Foram incluidas na base de trabalhos todos
aqueles que apresentaram relacao direta
com o RDM ou com a abordagem EMA.
Todos os trabalhos localizados na fonte
RAND RDM Lab foram incluidos.

O objetivo de tais critérios € permitir a identificacdo de apenas
trabalhos relacionados ao RDM ou a EMA, trabalhos que sugiram
métodos para avaliagao de decisbes estratégicas, ou trabalhos que
contenham modelos de difusdo de novos produtos, considerando a
dindmica competitiva entre competidores neste fendmeno. A dindmica

competitiva sera essencial para o contexto da manufatura aditiva.
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Caracteristica da
Revisao

Decisao / Definicao

Justificativa

Questao v:

Foram incluidos os trabalhos que sugeriram
abordagens para suporte a avaliagao de
decisdes estratégicas empresariais.
Questao vi: Foram incluidos trabalhos que
discutem especificamente modelos
quantitativos para suporte a decisées
relacionadas a difusao de novos produtos.

Critérios de Exclusao

Foram excluidos da base de trabalhos
aqueles que mencionam o RDM, porém em
contextos alheios a situagdes de incerteza e
problemas de longo prazo.

Foram excluidas da base de trabalho
aqueles que tratam da difusdo de novos
produtos com modelos ndo compativeis
com a abordagem empregada (dindmica de

sistemas).

Busca-se considerar apenas trabalhos diretamente relacionados a
abordagem EMA, bem como modelos que podem ser empregados
pela abordagem utilizada por este trabalho (dindmica de sistemas).

Termos de Busca

Termos definidos no Quadro 1.

Estes termos sao encontrados com frequéncia nos textos seminais e

ultimos trabalhos relacionados a este tema de estudo.

Fonte: Elaborado pelo autor.




Quadro 26 — Literatura em Avaliacdo de Decisdes Estratégicas e Difusdo de Novos Produtos

APENDICE B - Literatura Analisada
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Titulo Objetivo Referéncia
Discute 0 uso de modelos para suporte a estratégia, representando um dos
primeiros textos sobre o tema. Sugere que o modelo ndo deve ser visto como
Strateqv support models uma "caixa preta infalivel", mas sim ocupar um papel mais modesto. Ao invés de | (MORECROFT,
gy supp um gerador de respostas, 0 modelo deve ser visto como um gerador de opinides. [ 1984)
Utiliza um modelo de dinamica de sistemas para ilustrar o uso no suporte a
estratégia.
. . . Introduz o planejamento por cendrios, discutindo suas bases conceituais e
&urlggle’[uai'c;ir:jagghasg \g:c;gumnedn;ﬁor:ts comportamentais. Contém uma das primeiras discussdes estruturadas sobre o 1(5%?OEMAKER,
P uso de cenarios para o planejamento estratégico em condi¢des de incerteza.
Concebem a Incerteza utilizando um framework de quatro niveis distintos. ]
. Sugerem que diferentes ferramentas sdo Uteis para diferentes niveis de (COURTNEY:
Strategy Under Uncertainty KIRKLAND;

incerteza. Prescrevem a necessidade de uma Postura estratégica em relagéo a
incerteza, e descrevem "movimentos estratégicos" relacionados a incerteza.

VIGUERIE, 1997)

20/20 Foresight Crafting Strategy in an
Uncertain World

Apresenta um detalhamento do framework de quatro niveis de incerteza
introduzido anteriormente, bem como detalha as ferramentas utilizadas em cada
um destes niveis de incerteza.

(COURTNEY,
2001)

Decision-driven scenarios for

assessing four levels of uncertainty

Faz uma distingdo entre o uso da abordagem de cenarios para definicdo da
visdo, e 0 uso da abordagem de cenarios focado a decisdao. Recomenda
diretrizes para o uso de ambas as abordagens.

(COURTNEY,
2003)
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Titulo

Objetivo

Referéncia

The origins and evolution of scenario
techniques in long range business
planning

Prop6e a organizacdo da literatura em cenarios em trés escolas distintas
(Intuitive Logics, Probabilistic Modified Trends e La Prospective). Nao inclui as
abordagens do RDM como parte destas escolas.

(BRADFIELD et al.,
2005)

What to do next? The case for non-
predictive strategy

Discute a dicotomia entre as abordagens estratégicas focalizadas em predigéo e
as abordagens estratégicas focalizadas em controle. Argumentam que
estratégias baseadas em controle sao independentes de predigdes.

(WILTBANK et al.,
2006)

The strategic development process

Introduz o conceito de "processo de desenvolvimento da estratégia”, delineando
etapas e indicando o papel de ferramentas nestas etapas. Possui uma etapa
especifica para a avaliacdo de decisdes estratégicas. Sugere que o
desenvolvimento da estratégia sera eficaz caso seja realizada uma avaliacéo
multidimensional das incertezas e riscos envolvidos.

(DYSON
2007)

et al.,

The current state of scenario
development: an  overview  of
techniques

Apresenta uma revisdo das abordagens baseadas em planejamento por
cenarios. Dentre estas abordagens nao ha mengao ao RDM.

(BISHOP; HINES;
COLLINS, 2007)

System dynamics and strategy

Discute o uso da dinamica de sistemas como ferramenta para criar e testar
teorias que expliquem diferentes padrées longitudinais de performance de
empresas no campo da estratégia. Identificam quatro linhas de pesquisa para a
dindmica de sistemas no campo da estratégia. Nao trata a dindmica de sistemas
como ferramenta para tomada de decisdo estratégica.

(GARY et al., 2008)

A fresh look at strategy under

uncertainty: An interview

Apo6s a crise financeira de 2008, Hugh Courtney em uma entrevista concede uma
entrevista a respeito do planejamento estratégico sob incerteza. Courtney
argumenta a favor da analise baseada em casos para decisdes dos niveis 3 e 4
de incerteza.

(COURTNEY,
2008)
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Titulo

Objetivo

Referéncia

Decision Analysis

Apresenta uma introdugdo a Analise de Decisdo (com experimentagcdo e sem
experimentagéo). Trata-se da abordagem padrdo para a tomada de decisao sob
incerteza.

(HILLIER;
LIEBERMAN, 2010)

Supporting the strategy process: a
survey of UK OR/MS practitioners

Apresenta resultados de uma survey indicando o uso de ferramentas para o
suporte a estratégia na Inglaterra. Indica que ferramentas sao mais e menos
utilizadas.

(O’'BRIEN, 2011)

Evaluation of business strategic
decisions under changing environment
conditions

Apresenta uma modificagdo da abordagem de cendrios, intitulada "Scenario
Road's Analysis". Nao apresenta contribuicées para a avaliacao quantitativa de
decisdes estratégicas.

(ZINKEVICIUTE,
2011)

Scenario orientation and use to support
strategy development

Aponta a necessidade de uma etapa de "Orientagdo a Cenarios" que sirva de
ligacdo entre o desenvolvimento dos cenarios e 0 uso dos cendrios.

(O’'BRIEN;
MEADOWS, 2013)

Deciding How to Decide

Introduz a ideia de que, para selecionar uma abordagem para a tomada de
decisdo sob incerteza a empresa deve responder a trés questdes. Argumenta a
favor do uso da abordagem "case-based decision analysis". Nao cita o RDM.

(COURTNEY;
LOVALLO;
CLARKE, 2013)

Applying System Dynamics Modelling
to Strategic Management: A Literature
Review

Revisa aplicacbes da modelagem de dinamica de sistemas (DS) em questdes
relacionadas a estratégia.

(COSENZ; NOTO,
2016)

Supporting
dynamics

strategy using system

Apresenta um roteiro para o uso da modelagem de dindmica de sistemas para
suporte a estratégia. Com base em poucas aplicacdes da Dindmica de Sistemas,
sugere que a mesma foi Gtil quando os CEOs foram capazes de criar estratégias
alternativas para os cenarios que desafiaram as estratégias atuais.

(TORRES; KUNC;
O’BRIEN, 2017)

New Product Diffusion Models

Revisa modelos de difusdo de novos produtos e oferece uma sintese de seus
limites e pressupostos.

(MAHAJAN;
MULLER,;
1993)

BASS,




219

Titulo Objetivo Referéncia
Timing, diffusion, and substitution of
successive generations of | Apresenta um modelo de difusdo de novos produtos, considerando como fator | (MAHAJAN;

technological innovations: The IBM
mainframe case

de complexidade a substituicao entre geragdes de produtos.

MULLER, 1996)

of
review:

Agent-based simulation
innovation diffusion: a
CEJOR CEJOR

Oferece uma revisdao de modelos de difusdo de novos produtos baseados em
agentes.

(KIESLING et al.,

2012)

Heterogeneity and Network
Structure in the Dynamics of
Diffusion: Comparing Agent-Based
and Differential Equation Models

Apresenta uma comparagao entre modelos de dindmica de sistemas e modelos
baseados em agentes para a representacao do fendémeno de difusdo de novos
produtos. Concluem que modelos de equagbes diferenciais sdo capazes de
representar o fendmeno de difusdo com performance equivalente aos modelos
baseados em agentes.

(RAHMANDAD;
STERMAN, 2008)

New Product Diffusion Models in
Marketing: A Review and Directions
for Research

Apresenta modelos de difusdo de novos produtos, sintetiza seus pressupostos e
limitagbes.

(MAHAJAN;
MULLER,;
1990)

BASS,

New product diffusion models in
innovation management—a system
dynamics perspective

Apresenta o problema da difusdo de novos produtos sob a 6tica da dinamica de
sistemas. Inclui variaveis de decisdo em uma formulagcdo conceitual de um
modelo que considera a atuacao da empresa sobre as variaveis da difusdo dos
novos produtos.

(MAIER, 1998)

Multi-stage diffusion dynamics in

. : , Propde um modelo de difusdo de novas geragdes de produtos, porém nao | (CHANDA; DAS,
multiple generation high technology considera explicitamente o papel de empresas competidoras. 2015)
products
Amplia a discussdo da difusdo de novos produtos, inserindo outros fatores | (DATTEE;

Dynamics of social factors in

technological substitutions

sociais relevantes para a difusdo como agentes com maior poder de influéncia
sobre os demais clientes em potencial.

BIRDSEYE WEIL,
2007)

Why the Bass Model Fits without
Decision Variables

Explicita as limitagdes do modelo original de Bass (1969), e o amplia para
considerar outras variaveis de decisao, incluindo prego e propaganda.

(BASS; KRISHNAN;
JAIN, 1994)

Understanding  and
innovation processes

managing

Apresenta o tema de difusdo de novos produtos sob o nome “innovation
processes”. O modelo conceitual apresentado inclui variaveis de decisao

(MILLING, 2002)




220

Titulo Objetivo Referéncia

importantes para a compreensdo do fendmeno de difusdo de novos produtos,
incluindo investimentos em P&D, e a existéncia de competicao.

Getting Big Too Fast: Strategic
Dynamics with Increasing Returns
and Bounded Rationality

Apresenta um modelo de dindmica competitiva, que também contém um médulo | (STERMAN et al.,
de difusdo de novos produtos. 2007)

Fonte: Elaborado pelo Autor.




APENDICE C - Literatura Analisada sobre RDM

Quadro 27 — Shortlist de Trabalhos em RDM
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Titulo Sintese do Objetivo Referéncia
Exploratory Modeling for  Policy | Apresenta o conceito de modelagem exploratéria e contesta o uso de modelos

; Lo : - . B (BANKES, 1993)
Analysis consolidativos para situacées nas quais sua aplicacao é inadequada.

A new decision sciences for complex
systems.

Discute o papel de métodos tradicionais e dos métodos de cenarios para
problemas complexos e incertos. Apresenta o CAR (Computer-Assisted
Reasoning) e o RAP como alternativa para estes problemas.

(LEMPERT, 2002)

Confronting Surprise

Questiona o uso de ferramentas tradicionais para situagdes de incerteza, e
apresenta uma das primeiras versdes do RDM, até entdo chamado de RAP
(Robust Adaptive Planning).

(LEMPERT;
POPPER,;
BANKES, 2002)

Shaping the Next One Hundred Years:
New Methods for Quantitative, Long-
Term Policy Analysis

Neste livro as motivacoes e detalhes do RDM sdo amplamente discutidos. Trata-
se do principal livro que apresenta o RDM enquanto alternativa para problemas
complexos e incertos no ramo de LTPA (Long Term Policy Analysis).

(LEMPERT;
POPPER,;
BANKES, 2003)

Method for
Strategies and

A General, Analytic
Generating Robust
Narrative Scenarios

Apresenta formalmente o RDM enquanto método para a abordagem de
problemas incertos e complexos.

(LEMPERT et al.,
2006)

New Methods for Identifying Robust
Long-Term Water Resources
Management Strategies for California

Trata-se da primeira andlise completa utilizando o RDM em um problema real.
Nesta tese, o RDM ¢é utilizado para o planejamento de longo prazo de recursos
hidricos da California.

(GROVES, 2006)
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Titulo Sintese do Objetivo Referéncia

A new analytic method for finding C . . o (GROVES;

policy-relevant scenarios Apresenta o RDM e sua aplicacao no planejamento de agua da Califérnia. LEMPERT, 2007)

Comparing Algorithms for Scenario (LEMPERT;
omparing - Aig Compara os Algoritmos PRIM e CART para a descoberta de cenarios. BRYANT;

Discovery

BANKES, 2008)

Thinking inside the box: A participatory,
computer-assisted approach to
scenario discovery

Apresenta em mais detalhes a descoberta de cenarios, explicitando os critérios
e o funcionamento do algoritmo PRIM para a identificacdo de cenarios.

(BRYANT;
LEMPERT, 2010)

Investment Decision Making Under

Compara abordagens aplicaveis para decisdes de investimento em situagdes de

(HALLEGATTE et

Deep Uncertainty: Application to|incerteza, incluindo o RDM, CBA (Andlise de Custos e Beneficios), e Opgdes

X . al., 2012)
Climate Change Reais.
Exploratory Modeling and Analysis, an | Discute o papel da EMA utilizando trés casos distintos. Os casos mostram como (KWAKKEL:

approach for model-based foresight
under deep uncertainty

€ possivel melhorar um plano estratégico iterativamente identificando as
condigdes externas que fazem o plano ter performance ruim.

PRUYT, 2013)

Assessment of water security using
conceptual, deterministic and
stochastic frameworks

Tese composta de trés artigos. O primeiro compara o sistema brasileiro e o
americano de gerenciamento de agua. O segundo demonstra como uma analise
quantitativa pode ser conduzida, usando o sistema cantareira, e o terceiro propde
um método que pode ser usado para o gerenciamento de agua. A tese menciona
a Robust Decision Making, mas néo a aplica.

(RODRIGUES,
2014)

Managing Water Quality in the Face of
Uncertainty: A Robust Decision Making
Demonstration for EPA's National
Water Program

O estudo explorou a possibilidade de aplicagdo do RDM aos processos de
gerenciamento de qualidade da agua da Agéncia de Protegcdo Ambiental
Americana.

(FISCHBACH et
al., 2015)
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Titulo Sintese do Objetivo Referéncia
Robust Decision-Making in the Water

Sector A Strategy for Implementing | Aplicagdo do RDM para a avaliacdo de investimentos em infraestrutura para| (KALRA et al.,
Lima ’ s Long-Term Water Resources | provisdo de agua em Lima, Peru. 2015)

Master Plan

Defense Resource Planning Under
Uncertainty: An Application of Robust
Decision Making to Munitions Mix
Planning

Representa uma prova de conceito para a aplicacdo do RDM ao planejamento
de mix de armamento em situagdes de defesa.

(LEMPERT et al.,
2016)

Directed International Technological
Change and Climate Policy New
Methods for Identifying Robust Policies
Under Conditions of Deep Uncertainty

O estudo explora a aplicacao do RDM e EMA ao tema da troca tecnoldgica entre
paises para a tratativa de problemas climaticos.

(MOLINA-
PEREZ, 2016)

Exploratory Modeling and Analysis

Define o conceito de Modelagem Exploratéria (EMA), e suas motivagdes. Trata-
se da Definicao publicada na Enciclopédia de Pesquisa Operaciona.

(BANKES;
WALKER;
KWAKKEL, 2013)

Reinvigorating the scenario technique
to expand uncertainty consideration

Prop6e melhorias para a metodologia de cenarios inserindo elementos do
método RDM, como consideracao de diversas incertezas.

(TRUTNEVYTE et
al., 2016)

Using High-Performance Computing to
Support Water Resource Planning: A
Workshop Demonstration of Real-Time
Analytic Facilitation for the Colorado
River Basin

Testar o uso de computacao de alta performance na facilitacao de decisdes em
workshops em tempo real utilizando o Robust Decision Making

(GROVES et al.,
2016)

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Quadro 28 — Lista de Aplicagbes do RDM
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Referéncia

Area de Aplicacao

Titulo

Pgs

(LEMPERT; POPPER,; Mudangas Shaping the Next One Hundred Years: New Methods for Quantitative, 208
BANKES, 2003) Climaticas Long-Term Policy Analysis
(POPPER; LEMPERT; Mudancgas Shaping the future 8
BANKES, 2005) Climéticas
(LEMPERT et al., 2006) Mudangas A General, Analytic Method for Generating Robust Strategies and 15
Climaticas Narrative Scenarios
(GROVES, 2006) Recursos Hidricos New Methods for Identifying Robust Long-Term Water Resources 217
Management Strategies for California
(LEMPERT; COLLINS, 2007) | Mudangas Managing the risk of uncertain threshold responses: Comparison of 18
Climéaticas robust, optimum, and precautionary approaches
(MAHNOVSKI, 2007) Investimento em Robust Decisions and Deep Uncetainty - An Application of Real Options 130
novas Tecnologias to Public and Private Investment in Hydrogen and Fuel Cell Technologies
(DIXON et al., 2007) Terrorismo The Federal Role in Terrorism Insurance: Evaluating Alternatives in an 150
Uncertain World
(GRIFFIN, 2008) Energia Improving Cost-Effectiveness and Mitigating Risks of Renewable Energy 250
Requirements
(GROVES; DAVIS, 2008) Mudangas Planning for Climate Change in the Inland Empire: Southern California 4
Climaticas
(GROVES et al., 2008) Recursos Hidricos Preparing for an Uncertain Future Climate in the Inland Empire: Identifying 100
Robust Water Management Strategies
(POPPER et al., 2009) Energia Natural Gas and Israel's Energy Future: Near Term Decisions from a 96
Strategic Perspective
(LEMPERT; GROVES, 2010) | Recursos Hidricos Identifying and evaluating robust adaptive policy responses to climate 15
change for water management agencies in the American west
(FISCHBACH, 2010) Infraestrutura e Managing New Orleans Flood Risk in an Uncertain Future Using Non- 283
Desastres Naturais | Structural Risk Mitigation
(LEMPERT; PROSNITZ, Investimento em Governing Geoengineering Research: A Political and Technical 95

2011)

novas Tecnologias

Vulnerability Analysis of Potential Near-Term Options
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Referéncia Area de Aplicacao | Titulo Pgs
(KEEFE, 2011) Transporte e Reconsidering California Transport Policies: Reducing Greenhouse Gas 322
Emissées de Emissions in an Uncertain Future
Poluentes
(LEMPERT; SRIVER,; Infraestrutura e Characterizing Uncertain Sea Level Rise Projections To Support 44
KELLER, 2012) Desastres Naturais | Investment Decisions
(HALL et al., 2012) Mudangas Robust Climate Policies Under Uncertainty: A Comparison of Robust 16
Climaticas Decision Making and Info-Gap Methods
(GROVES et al., 2013a) Recursos Hidricos Adapting to a Changing Colorado River Making Future Water Deliveries 102
More Reliable Throught Robust Management Strategies
(GROVES et al., 2013b) Recursos Hidricos Addressing Climate Change in Local Water Agency Plans: Demonstrating 78
a Simplified Robust Decision Making Approach in the California Sierra
Foothills. Santa Monica, CA
(LEMPERT et al., 2013) Infraestrutura e Ensuring Robust Flood Risk Management in Ho Chi Minh City 63
Desastres Naturais
(JOHNSON; FISCHBACH; Infraestrutura e Estimating Surge-Based Flood Risk with the Coastal Louisiana Risk 22
ORTIZ, 2013) Desastres Naturais | Assessment Model
(LEMPERT; GROVES; Mudancgas Is it ethical to use a single probability density function ? 26
FISCHBACH, 2013) Climaticas
(PEYRONNIN et al., 2013) Infraestrutura e Louisiana's 2012 Coastal Master Plan: Overview of a Science-Based and 22
Desastres Naturais | Publicly Informed Decision-Making Process
(KASPRZYK et al., 2013) Recursos Hidricos Many objective robust decision making for complex environmental 17
systems undergoing change*
(GROVES; SHARON, 2013) | Infraestrutura e Planning Tool to Support Planning the Future of Coastal Louisiana 22
Desastres Naturais
(GROVES; BLOOM, 2013) Recursos Hidricos Robust Water-Management Strategies for the California Water Plan 72
Update 2013 Proof-of-Concept Analysis
(BLOOM, 2014) Recursos Hidricos Changing Midstream -Providing Decision Support for Adaptive Strategies 273
using Robust Decision Making: Applications in the Colorado River Basin
(GROVES et al., 2014) Recursos Hidricos Developing Robust Strategies for Climate Change and Other Risks: A 142
Water Utility Framework About the Water Research Foundation
(ABRAMZON, 2014) Politica Tributaria / Strategies for Managing Sovereign Debt, A Robust Decision Making 83

Econdbmica

Approach
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Referéncia

Area de Aplicacao

Titulo

Pgs

(GROVES; FISCHBACH;

Infraestrutura e

Methods for Identifying Robust Policies Under Conditions of Deep
Uncertainty

Strengthening Coastal Planning How Coastal Regions Could Benefit from 68
KNOPMAN, 2014) Desastres Naturais Louisiana's Planning and Analysis Framework
(FISCHBACH et al., 2015) Recursos Hidricos Managing Water Quality in the Face of Uncertainty: A Robust Decision 162
Making Demonstration for EPA's National Water Program
(MOLINA-PEREZ, 2016) Mudangas Directed International Technological Change and Climate Policy New 193
Climéaticas

*Aplicagao do MORDM, entendida como uma derivagdo do RDM.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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APENDICE E - Equacdes relacionadas ao RDM e Fontes

Quadro 29 — Equacdes para Aplicacdo do RDM e Fontes

Incégnitas e Equacoes Significado Fonte
¢ , , L .= LEMPERT et al., 2006,
s €S Estratégia s pertence ao conjunto de estratégias S. é 517) ela
X, Espaco de incertezas onde X é o espaco de parametros de | (HALL etal., 2012, p. 9)
incerteza e i indexa valores plausiveis destes parametros.
(0, X} Espaco de probabilidade onde i indexa pesos de (HALL et al., 2012, p. 9)
l probabilidade alternativos em X.
B . .3 LEMPERT l., 2006,
x€F Futuro x pertence ao conjunto de futuros plausiveis F. :) 517) etal., 2006
F=SxF Conjunto de “Casos” (Ensemble) dado pela combinacao de (LEMPERT et al., 2006,
estratégias e futuros. p. 517)
P.(x) Performance da estratégia s no futuro x calculada pelo (LEMPERT; POPPER,;
gerador de cenarios. BANKES, 2003, p. 55)
pi(x) € D Conjunto de distribuigdes de probabilidade p; (x). (LEMPERT; COLLINS,

2007, p. 1018)

Ro(x) = max[Py (0] = A()

Arrependimento da estratégia s em comparacao as demais
estratégias s’ analisadas.

(LEMPERT; POPPER;
BANKES, 2003, p. 55)

max[Pgr(x)] — Fs(x)

RRs(x) = max[Pgs(x)]

Arrependimento relativo da estratégia s, em comparacao as
demais estratégias s’ analisadas.

(LEMPERT; POPPER;
BANKES, 2003, p. 56)

=

Xmax
o= f Ry (0)pi (%) dx

Xmin

Arrependimento esperado da estratégia s contingente a uma
distribuicao de probabilidade p;(x) e ao futuro x.

(LEMPERT; COLLINS,
2007, p. 1018)

R_ — NSucessoE + ¢NFalhaRs,F

s —
¢NFalhaRs,F

Arrependimento Esperado da estratégia s contingente ao
namero de casos no qual a estratégia tem sucesso Ngycessos O
arrependimento esperado destas estratégias nestes casos

RS,S!

(LEMPERT; POPPER;
BANKES, 2003, p. 119)




228

Incégnitas e Equacoes

Significado

Fonte

X' = (@If ) = vT)

O Conjunto de Casos relevantes para a deciséo X!
corresponde a todos os casos x! cuja performance f(x")
supere um threshold de aceitagéo Y.

(LEMPERT; BRYANT;
BANKES, 2008, p. 6)

SHCALASED]

Cobertura representa a razéo de casos relevantes para a

(LEMPERT; BRYANT;

C(B; X" = x| decisdo x}, formada por clusters B; em relag&o ao nimero BANKES, 2008, p. 7)
casos contidos no conjunto de casos relevantes X'.
|Ui(x,’- | x]'. €B)| Densidade representa a razdo de casos relevantes para a (LEMPERT; BRYANT,;
D(B; X;X") = decis&o xj, formada por clusters B; em relagdo ao niimero BANKES, 2008, p. 7)

~ |Ui(x | x5 € BY

casos contidos no conjunto de clusters B;.

max # {x,|P,(x) 2 a}
S

Escolha da estratégia s que tem performance P,(x) superior a
um threshold de performance a no maior nimero possivel de
futuros.

(GROVES, 2006, p. 135)

max Med {P,(x)| x =1, ..., X}
S

Escolha da estratégia s que tem maior performance P (x)
Mediana (algum outro quartil).

(GROVES, 2006, p. 136)

Fonte: Elaborado pelo Autor.



APENDICE F — Quadro Completo de Métodos

Quadro 30 — Quadro completo de Métodos Relacionados ao RDM
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(LEMPERT; (KALRA | (HERMAN (COURTNEY; | (COURTNEY;
NI POPPER; | (LEMPERT | (HALL et | (HALLEGATTE | (LEMPERT, (KASPRZYK | KIRKLAND; |LOVALLO; (O’BRIEN,
Referéncia etal etal
BANKES, |etal.,2006) | al., 2012) et al., 2012) 2013) 2014')’ 2015')’ et al., 2013) | VIGUERIE, CLARKE, 2011)
2003) 1997) 2013)
- . - Water Complex
Long Term II\DIIe(IJ(IiSnlonUn der g“??te gve;stimr?ntM Kin Climate- II\D/Ie(IiIiilon Systems Envinromental | Business Business Supporting
Contexto Policy axing Under | rolcies ecisio aINg | Related aKing Planning Systems Strategy Under | Strategy Under | the Strategy
Analysis Pz L Er CILEC L Decisions Ut Desp under Undergoin Uncertaint Uncertaint Process™*
y Uncertainty Uncertainty | Uncertainty Uncertainty Change Chan g% 9 ¥ y
Planejamento por
L X X X X X X
Cenarios
Delphi X X X
Foresight X
Decision Analysis X X X X
Simulacao X . X
Computacional
Robust Decision
. X X X X X X X X
Making
Risk Analysis X X
Info-Gap X X
Cost Benefit
) X X X X
Analysis
Cost Benefit
Analysis Under X X X X
Uncertainty
Real Options X X X X X
Climate Informed
.. . X
Decision Analysis
Many Objective
Robust Decision X X
Making
Decision Scaling X
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(LEMPERT; (KALRA |(HERMAN (COURTNEY; | (COURTNEY;

Heisroneia POPPER; | (LEMPERT | (HALL et | (HALLEGATTE | (LEMPERT, et al. et al. (KASPRZYK | KIRKLAND; |LOVALLO; (O’BRIEN,

BANKES, |etal.,2006) | al., 2012) etal., 2012) 2013) 2014)’ 2015)’ etal., 2013) | VIGUERIE, CLARKE, 2011)

2003) 1997) 2013)
Decision Climate Investment " Decision Water C°".‘p'ex . . .
Contexta
Analysis Beep n etz " Wzl n iz Decisions etz D_eep under Undergoing Uncertainty Uncertainty Process**
Uncertainty Uncertainty | Uncertainty Uncertainty Change Change
Robust .
Optimization X
"Traditional .
Strategy Toolkit"
Game Theory X X
Technology
! X
Forecasting
System Dynamics X X
Modeling
Agent-Based X X
Modeling
Latent-demand
X

Research
Conventional
Capital-Budgeting X *
Tools
Monte Carlo x .
Methods
Case-based x x
Decision Analysis
Prediction Markets X
Incentivized
Estimate X
Approaches

Fonte: Elaborado pelo Autor
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APENDICE G - Parametros Usados para a Simulacdo e Fontes

Quadro 31 — Parametros Utilizados para a Simulacédo e Fontes Utilizadas

Variavel

Minimo

Maximo

Forma de
Def.

Fontes
Utilizadas

Justificativa

aUnitsPerHousehold

1,00

1,00

P. Original

(STERMAN, 2007)

Este parametro representa o nimero de unidades vendidas em
média para cada consumidor. Considerando que a estimativa
de consumidores é um parametro incerto, optou-se por manter
este valor igual a um. Sendo assim, o parametro que
representa o tamanho do mercado correspondera
dimensionalmente ao nimero de produtos.

aDiscountRate

0,04

0,04

P. Original

(STERMAN, 2007)

Mantém-se o parédmetro informado por Sterman, com o
propdsito de representar um mercado global.

aNormalDeliveryDelay

0,25

0,25

P. Original

(STERMAN, 2007)

Mantém-se o paradmetro informado por Sterman, visto que o
propdsito do modelo néo é representar uma mudanga no
tempo de entrega esperado pelos consumidores.

aSwitchForCapacity

1,00

1,00

P. Original

(STERMAN, 2007)

Mantém-se a decisédo de permitir que a capacidade limite a
produgéo dos players.

aFractionalDiscardRate

0,10

0,20

Arbitrado

NA

Foi arbitrado um range de vida (til da impressora de 5 a 10

anos. Considera-se este fator como incerto, visto que novas
tecnologias podem “encurtar” a vida Util de equipamentos ja
instalados, tornando-os obsoletos.

alnitialDiffusionFraction

0,05

0,05

Nao utilizado.

NA

Variavel nao utilizada.

aReferencePrice

107000,00

107000,00

Estimado

(WOHLERS, 2017)

Considera-se o valor inicial de sistemas de impressao 3D igual
a 104 mil USD (WOHLERS, 2017, m. 34:18). Nao ha
informagao disponivel sobre a precificagao individual dos
players. Pressupde-se que o prego inicial sera igual para todos
os players, e sera ajustado pelo modelo conforme o market
share desejado pela empresa.

aReferencelndustryDemandElasticity

0,00

1,00

P. Original

(STERMAN, 2007)

Nao ha série histérica disponivel de pregos versus demanda
para a calibragéo deste parametro. Foram utilizados os limites
inseridos por Sterman em sua andlise de sensibilidade.
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Variavel Minimo Maximo Forma de Fontes Justificativa
Def. Utilizadas

aReferencePopulation 25000,00 100000,00 Arbitrado NA Este parametro define a escala do modelo, e representa uma
estimativa do tamanho do mercado disponivel para a
manufatura aditiva, considerando o prego atual. Considerando
que a ultima demanda anual foi da ordem de 12000
impressoras por ano, e a analise considera que a impressora
tem vida util de 5 a 10 anos, estimou-se um mercado para
50.000 impressoras instaladas considerando o prec¢o atual.
Levando em consideragao que o mercado pode expandir em
fungéo da descoberta de novas aplicacdes para a impressao
3D, esta andlise considerou que o mercado de impressao 3D,
em dez anos, nao sera menor do que 25.000 impressoras e
nao sera maior do que 100.000 impressoras instaladas, no
nivel de prego atual.

alnnovatorAdoptionFraction 0,00 0,01 P. Original (STERMAN, 2007) Nao ha fonte de informacgéo para definicdo deste parametro.
Adotado o valor arbitrado por Sterman, com um fator de
variagao 10.

aWOMStrength 0,40 1,50 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).

aPopulation 100000,00 100000,00 Arbitrado NA Este parametro representa a populagao total inserida no
modelo. Este valor corresponde ao tamanho do mercado
maximo arbitrado.

aSwitchForShipmentsinForecast 0,00 0,00 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).

aVolumeReportingDelay 0,06 0,25 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).

aForecastHorizon 1,00 1,00 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).

aCapacityAcquisitionDelay 0,50 1,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).

aTimeForHistoricalVolume 1,00 1,00 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).

aReferenceDeliveryDelay 0,25 0,25 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).

aSensOfAttractToAvailability -6,00 -2,00 P. Original (STERMAN, 2007) Valor base obtido em Sterman, com uma variagao adicionada.

aSensOfAttractToPrice -12,00 -4,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).

aLCStrength 0,70 1,00 Arbitrado NA Arbitrado o valor de 0,7 a 1, pressupondo que o custo sera

reduzido em 30% caso a empresa produza a mesma
quantidade de produtos vendidos inicialmente.
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Variavel Minimo Maximo Forma de Fontes Justificativa
Def. Utilizadas
alnitialProductionExperience 100000,00 100000,00 Arbitrado NA Para simplificagd@o, considerou-se que todos os players iniciam
a simulagdo com o mesmo valor de experiéncia de produgéao.
aRatioOfFixedToVarCost 0,33 3,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).
aNormalProfitMargin 0,20 0,20 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).
aNormalCapacityUtilization 0,60 1,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).
aMinimumEfficientScale 200,00 200,00 Arbitrado NA Este parametro é apenas utilizado pelo modelo como um
batente minimo para a capacidade. O valor definido neste
parametro serve como um valor de capacidade minimo, abaixo
do qual a capacidade da empresa ndo pode ser definida. Sera
arbitrado o valor 120 para que nenhum player possa ter
capacidade produtiva menor do que 1% do mercado
(aproximadamente 12000 no ano inicial).
aWeightOnSupplyLine 1,00 1,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).
aTimeToPerceiveCompTargetCapacity | 0,25 0,25 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).
aPriceAdjustmentTime 0,25 0,25 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).
aSensOfPriceToCosts 0,50 1,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).
aSensOfPriceToDSBalance 0,00 0,25 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).
aSensOfPriceToShare -0,50 0,00 P. Original (STERMAN, 2007) Utilizado o range testado por Sterman (2007).
aSwitchForPerfectCapacity 0,00 0,00 P. Original (STERMAN, 2007) Manteve-se o parametro definido por Sterman (2007).
aPeDLigado 1,00 1,00 Arbitrado NA O moédulo PeD deve ser ativado na anélise.
aTempoMedioRealizacaoPeD 1,00 4,00 Arbitrado NA Arbitrado.
aCustoMedioPatente 1000000,00 3000000,00 Arbitrado (UK INTELLECTUAL | Arbitrado considerando todo o investimento observado em
PROPERTY P&D da 3D Systems, dividido pelo numero de patentes de
OFFICE, 2013) posse da 3D systems observado.
aTempoMedioAvaliacao 1,50 3,00 Estimado (UK INTELLECTUAL | O tempo médio de avaliagéo foi considerado como incerto,
PROPERTY variando de 1,5 a 3 anos. A média observada é de 1 ano e 8
OFFICE, 2013) meses).
aTaxaRejeicao 0,30 0,60 Estimado (UK INTELLECTUAL | A Taxa de rejeigao média calculada foi de 0,4. Esta variavel

PROPERTY
OFFICE, 2013)

também foi considerada como incerta, devido ao fato de que o
crescimento do nimero de patentes emitidas pode aumentar
esta taxa ao longo do tempo.
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Variavel Minimo Maximo Forma de Fontes Justificativa
Def. Utilizadas
aTempoVencimentoPatentes 18,00 18,00 Estimado (UK INTELLECTUAL | Considerado como 18, visto que, no modelo, o detentor da
PROPERTY patente a utiliza durante aproximadamente dois anos no
OFFICE, 2013) periodo de avaliagdo, e o tempo maximo de vigéncia de uma
patente é de 20 anos.
aTempodelnutilizacaoPatente 5,00 15,00 Arbitrado NA Considera-se que uma patente em donminio publico n&o sera
util (ou seja, ndo gerara performance) idenfinidamente. Foram
arbitrados tempos maximos e minimos para esta variavel.
aPerfSlope 0,01 0,04 Arbitrado NA Arbitrado.
aPerfMin 0,00 0,00 Estimado (3D HUBS, 2017b) Considerou-se os mesmos valores minimos e maximos de
indices de performance empregados na 3D Printer Index).
aPerfMax 10,00 10,00 Estimado (3D HUBS, 2017b) Considerou-se os mesmos valores minimos e maximos de
indices de performance empregados na 3D Printer Index).
aSensOfAttractToPerformance -12,00 -4,00 Arbitrado NA Baseado no parametro de maior importancia em Sterman.
aReferencePerformance 6,00 6,00 Estimado (3D HUBS, 2017b) Como referéncia, adotou-se o valor de performance maximo.
alnitialinvestimentoNaoRealizadoPeD 247491000 247491000 Estimado (QUANDL, 2017) Calculado com base no investimento em P&D da 3D Systems
nos ultimos quatro anos, estimando que metade de seu
investimento em P&D é direcionado para tecnologia
embarcada em impressoras 3D.
alnitialPatentesRequisitadas 110,00 110,00 Estimado (UK INTELLECTUAL | Dois ultimos anos do relatério de patentes. Pressupde-se que
PROPERTY apenas metade das patentes séo relacionadas a tecnologia
OFFICE, 2013) embarcada em impressoras 3D.
alnitialPatentesEmpresa 371,24 371,24 Estimado (UK INTELLECTUAL | Considerando que o maior player possui 90 patentes, que este
PROPERTY numero corresponde a um share aproximado de 30 % do
OFFICE, 2013) mercado, e que apenas metade das patentes sao diretamente
relacionadas a tecnologia embarcada em impresséo 3D,
estima-se que todas as patentes em impressao 3D atuais
correspondem a 0,5 * 90/ 0,3.
alnitialsPatentesEmDominioPublicoUteis | 123,75 123,75 Arbitrado NA Considerou a existéncia de patentes em dominio publico (ex.:
FDM, SLS, etc).
alnitialsinvestimentoPeDDepreciar 1209956000 | 1209956000 | Estimado (QUANDL, 2017) Estimado considerando o orgamento atual da 3D Systems,
aplicado durante 10 anos.
alnitialReorderShare 0,10 0,80 Arbitrado NA Nao ha informacao disponivel para determinar a fracéo inicial
de pedidos que é oriiinda de substituicdes de impressoras 3D
em fim de vida util.
aTotallnitialinstalledBaselnutilizado 64250,00 64250,00 Estimado NA Variavel ndo utilizada.




235

Variavel Minimo Maximo Forma de Fontes Justificativa
Def. Utilizadas
alnitialindustryShipments 12850,00 12850,00 Estimado (WOHLERS Utilizou-se a dltima informagao disponivel sobre o nimero de
ASSOCIATES, 2013, | impressoras 3D profissionais vendidas como referéncia para
2014, 2015 ; calibrar as condi¢des iniciais do modelo.
WHOLERS, 2016)
alnitialSharePlayers1 0,28 0,28 Estimado (ERNST & YOUNG O Market Share Inicial das empresas considera que trés
GMBH, 2016) empresas (3D Systems, Stratasys e EOS) dominam 70% do
mercado (ERNST & YOUNG GMBH, 2016, p. 54).
alnitialSharePlayers2 0,29 0,29 Estimado (ERNST & YOUNG Idem a variavel anterior.
GMBH, 2016)
alnitialSharePlayers3 0,15 0,15 Estimado (ERNST & YOUNG Idem & variavel anterior.
GMBH, 2016)
alnitialSharePlayers4 0,28 0,28 Estimado (ERNST & YOUNG Idem a variavel anterior.
GMBH, 2016)
aPatentShare1 0,28 0,28 Estimado (UK INTELLECTUAL | Adota-se o pressuposto que as empresas possuem um share
PROPERTY inicial de patentes proporcional ao seu share inicial de
OFFICE, 2013) mercado. Considera-se este pressuposto coerente, visto que
as empresas 3D Systems e Stratasys, que possuem o maior
market share inicial também sé@o as empresas que possuem
mais patentes relacionadas a impressao 3D, e possuem um
namero similar de patentes.
aPatentShare2 0,29 0,29 Estimado (UK INTELLECTUAL | Idem a variavel anterior.
PROPERTY
OFFICE, 2013)
aPatentShare3 0,15 0,15 Estimado (UK INTELLECTUAL | Idem a variavel anterior.
PROPERTY
OFFICE, 2013)
aPatentShare4 0,28 0,28 Estimado (UK INTELLECTUAL | Idem a variavel anterior.
PROPERTY
OFFICE, 2013)
aPercPeDAberto2 0,00 1,00 Arbitrado NA Variavel considerada como incerta, pressupondo que 0s
players podem optar por tornar todo o seu investimento em
Patentes Open Source.
aPercPeDAberto3 0,00 1,00 Arbitrado NA Variavel considerada como incerta, pressupondo que 0s

players podem optar por tornar todo o seu investimento em
Patentes Open Source.
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Variavel Minimo Maximo Forma de Fontes Justificativa
Def. Utilizadas
aPercPeDAberto4 0,00 1,00 Arbitrado NA Variavel considerada como incerta, pressupondo que os
players podem optar por tornar todo o seu investimento em
Patentes Open Source.
aOrcamentoPeD2 0,05 0,15 Estimado (QUANDL, 2017) As despesas com PeD da 3D Systems oscilaram entre 6% e
13% da receita entre 2006 e 2016.
aOrcamentoPeD3 0,05 0,15 Estimado (QUANDL, 2017) Idem & variavel anterior.
aOrcamentoPeD4 0,05 0,15 Estimado (QUANDL, 2017) Idem a variavel anterior.
aDesiredMarketShare2 0,29 0,58 Estimado (ERNST & YOUNG Foi considerado que o player tem a mesma liberdade de
GMBH, 2016) decisdo que o player analisado, variando seu market share
desejado em 1/3 a mais ou a menos do que seu market share
inicial.
aDesiredMarketShare3 0,15 0,30 Estimado (ERNST & YOUNG Idem & variavel anterior.
GMBH, 2016)
aDesiredMarketShare4 0,28 0,56 Estimado (ERNST & YOUNG Idem & variavel anterior.
GMBH, 2016)
aSwitchForCapacityStrategy2 0,51 2,50 P. Original (STERMAN, 2007) Foi considerado que o player tem a mesma liberdade de
deciséo que o player analisado, podendo optar por uma
estratégia agressiva ou conservadora. Os ranges de variam
entre 0,5 e 2,5 para que, ao arredondados, os valores 1 e 2
tenham a mesma probabilidade de ocorréncia.
aSwitchForCapacityStrategy3 0,51 2,50 P. Original (STERMAN, 2007) Idem a variavel anterior.
aSwitchForCapacityStrategy4 0,51 2,50 P. Original (STERMAN, 2007) Idem a variavel anterior.
alnitialPrice1 107000,00 107000,00 Estimado (WOHLERS, 2017) Considera-se o valor inicial de sistemas de impressao 3D igual
a 104 mil USD (WOHLERS, 2017, m. 34:18). Nao ha
informagao disponivel sobre a precificagao individual dos
players. Pressupde-se que o prego inicial sera igual para todos
os players, e sera ajustado pelo modelo conforme o market
share desejado pela empresa e outras variaveis.
alnitialPrice2 107000,00 107000,00 Estimado (WOHLERS, 2017) Idem a variavel anterior.
alnitialPrice3 107000,00 107000,00 Estimado (WOHLERS, 2017) Idem a variavel anterior.
alnitialPrice4 107000,00 107000,00 Estimado (WOHLERS, 2017) Idem a variavel anterior.
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Variavel

Minimo

Maximo

Forma de
Def.

Fontes
Utilizadas

Justificativa

aModolnitialCumulativeAdopters

2,00

2,00

Arbitrado

NA

Este parametro define a forma de inicializagdo do estoque
Cumulative Adopters. Foi implementada a opgéo 2, por
garantir

1 - Tradicional: Industry Demand X Initial Diffusion Fraction
(Sterman)

2 - ReorderShare -> Intalled Base -> Adopters (Novo)

3 - ReorderShare -> InitialAdoptionRate -> Initial Cumulative
Adopters (Implementado Inicialmente)

}

alnitialPatentLefts

0,00

0,00

Arbitrado

NA

Nao ha informagdes disponiveis sobre empresas que atuem no
ramo de impressoras profissionais com patentes open source.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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APENDICE H - Resultados Gerados pelo Algoritmo PRIM

Figura 51 — Regides de Vulnerabilidade geradas pelo Algoritmo PRIM

Peeling/Pasting Trajectory 34

Box Coverage Plot
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Restricted Dimensions
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Statistics
Coverage 46.0%
Density 82.1%
Mass 14.0%
Res Dim 5
Mean 0.82
Prev Next

Fonte: Elaborada pelo Autor.



