(\.\9&\’3550

<

25 Anos

em Ad’b
7,

C20z-96°

Ly O/
Yeyjwe®

O IMPACTO DO USO DE MACHINE LEARNING NA CADEIA DE SUPRIMENTOS NO
DESEMPENHO DA ORGANIZACAO NO CONTEXTO DA TEORIA DOS CUSTOS DE
TRANSACAO: UMA PESQUISA EXPLORATORIA

ROBERTO RAMOS DE MORAIS
UNIVERSIDADE PRESBITERIANA MACKENZIE (MACKENZIE)

ROBERTO GIRO MOORI
UNIVERSIDADE PRESBITERIANA MACKENZIE (MACKENZIE)

Agradecimento a orgao de fomento:
Mackpesquisa



O IMPACTO DO USO DE MACHINE LEARNING NA CADEIA DE
SUPRIMENTOS NO DESEMPENHO DA ORGANIZACAO NO
CONTEXTO DA TEORIA DOS CUSTOS DE TRANSACAO: UMA
PESQUISA EXPLORATORIA

Resumo

Este artigo tem por objetivo identificar, por meio de entrevistas com gestores, 0s
impactos do uso de machine learning no desempenho das cadeias de suprimentos e se
estes impactos se estendem para o desempenho organizacional. A partir o referencial
tedrico € proposto um modelo teérico que relaciona os construtos (orientacdo estratégica
da cadeia de suprimentos, custos de transacdo, desempenho da cadeia de suprimentos,
desempenho da organizagdo, com mediacdo do uso de machine learning). Foram
entrevistados nove gestores de empresas de varios segmentos, com experiéncia no uso
de machine learning em cadeias de suprimentos, e suas respostas analisadas em
comparagdo com 0s conceitos encontrados na literatura. Houve pontos em comum entre
a teoria e a visdo dos respondentes, mesmo que de forma parcial, 0 que valida o0 modelo
proposto. Esta pesquisa exploratoria qualitativa sera a base para a construcdo de um
questionario para uma pesquisa quantitativa.

Palavras chaves: orientacdo da cadeia de suprimentos, custos de transacéo,
desempenho da cadeia de suprimentos, desempenho da empresa, machine learning.

Abstract

This paper aims to identify, through interviews with managers, the impacts of the use of
machine learning on the performance of supply chains and whether these impacts
extend to organizational performance. Based on the theoretical framework, a
theoretical model is proposed that relates the constructs (strategic orientation of the
supply chain, transaction costs, supply chain performance, organization performance,
mediated by the use of machine learning). Nine managers of companies from various
segments, with experience in the use of machine learning in supply chains, were
interviewed, and their responses were analyzed in comparison with the concepts found
in the literature. There were points in common between the theory and the respondents’
view, even if partially, which validates the proposed model. This exploratory qualitative
research will be the basis for the construction of a questionnaire for a quantitative
research.

Keywords: supply chain orientation, transaction costs, supply chain performance,
company performance, machine learning.

1. Introducéo

O aumento da complexidade da cadeia de suprimentos traz aos gestores a
necessidade de usar ferramentas cada vez mais sofisticadas, capazes de lidar com
grande volume e tipos de variaveis. A diversificacdo de mercado, a multiplicacdo de
canais de distribuicdo, a busca por rapidez de resposta e a minimizacdo de custos e
riscos justificam o crescente uso de ferramentas capazes de tratar grandes quantidades
de dados buscando relacdes entre as variaveis. Neste contexto é que se enquadra a
machine learning.

Este conceito ndo € recente, tendo surgido na década de 1960, tendo sido criado
por Michie (1968). Com o avanco exponencial das tecnologias de computacao, tornou-
se uma ferramenta poderosa de analise e auxilio a tomada de decisdo. Schwab (2018)
aponta para as mudancgas na economia digital trazidas pela inteligéncia artificial (1A)



(sendo machine learning um dos tipos de 1A) que esta transformando a economia fisica,
aléem de predizer que, no futuro proximo, serd utilizada para gerir desafios globais
sistémicos que ultrapassam a capacidade humana de realizacéo.

Pelo exposto, este artigo tem por objetivo identificar, por meio de entrevistas
com gestores, 0s impactos do uso de machine learning no desempenho das cadeias de
suprimentos e se estes impactos se estendem para o desempenho organizacional dentro
do contexto de custos de transacao.

2. Referencial tedrico

Neste topico sdo apresentados os conceitos dos construtos do modelo tedrico
proposto ao final, composto de orientacdo estratégica da cadeia de suprimentos (agil ou
enxuta), custos de transacdo, com seus pressupostos (racionalidade e oportunismo) e
suas dimensdes (frequéncia, incerteza e especificidades de ativos), desempenho da
cadeia de suprimentos, desempenho da organizacgdo, uso de machine learning, que faz a
mediagao entre os demais construtos.

2.1 Orientacéo Estrategica da Gestao da Cadeia de Suprimentos

Uma primeira abordagem da estratégia de cadeia de suprimentos foi proposta
por Fisher em 1997, que definiu a estratégia responsiva (fornecimento sob pedido) e a
estratégia eficiente (fornecimento sob estoque) (BALLOU, 2006; QI; BOYER; ZHAO,
2009; HARRIS; COMPONATION; FARRIGNTON, 2010).

A estratégia eficiente busca o0 maximo de economia no processamento dos
pedidos, altos volumes de compras e de transportes, e 0 uso de estoques de seguranca
para garantir disponibilidade. A estratégia responsiva tem por caracteristicas capacidade
maxima, substituicdo instantanea, processamento flexivel e individual de pedidos.

Por sua vez, Qi, Boyer e Zhao (2009) sugerem dividir as estratégias de cadeia de
suprimentos entre enxuta (lean) e agil. A estratégia enxuta busca o aumento de
eficiéncia pela eliminacdo de desperdicios em seus processos inter e
intraorganizacionais, reduzindo atividades que ndo agregam valor, aumento de
flexibilidade e reducdo de custos, estando ligada a uma demanda estavel de produto, o
que torna mais facil a programacdo de producdo, permitindo a reducdo do ciclo de
pedido, dos estoques em processo e dos estoques de produtos acabados, fortalecendo a
integracdo cliente fornecedor com o compartilhamento de informacgdes no que tange a
controle de estoque, previsdo de demanda e programacdo de operacfes. (Ql; BOYER;
ZHAO, 2009; CARVALHO; DUARTE; MACHADO, 2011; SANTOS, REUL; GOHR,
2021).

Ja a estratégia 4gil visa manter sua vantagem competitiva em um ambiente de
mudancas rapidas, por meio de produtos com caracteristicas diferenciadas. Chase,
Jacobs e Aquilano (2006) indicam que a estratégia agil combina a minimizacdo de
riscos por meio de agrupamentos de pedidos e de recursos compartilhados ao longo da
cadeia com o intuito de reduzir a possibilidade de interrupc@es por falta de oferta, e a
responsividade, tornando a cadeia mais flexivel no atendimento as necessidades
mutaveis.

Desta forma, a orientacdo estratégia da cadeia de suprimentos definira os fatores
criticos de sucesso da cadeia de suprimentos. Por outro lado, pode-se encontrar
estruturas que combinem as duas estratégias por apresentarem caracteristicas de ambas.

2.2 Economia dos custos de transac¢ao



Custos de transagdo relacionam-se com o0s custos de corregdo e de evitar
problemas nas relagdes entre as organizac6es. Williansom (1985) coloca o problema da
organizacdo econdmica como um problema de contratos, para quem o0s custos de
transacdo pode ser divididos em:

» Custos ex ante: custos de eshbogar, negociar e salvaguardar um acordo.
» Custos ex post: incluem os custos mal adaptados incorridos quando as transagdes
saem do alinhamento.

Farina, Azevedo e Saes (1997) apresentam como pressupostos comportamentais
dos custos de transacdo, como a racionalidade dos agentes econdmicos e suas atitudes
oportunistas. H& trés niveis de racionalidade (WILLIAMSOM, 1985; FARINA;
AZEVEDO; SAES, 1997):

a) Maximizagdo, ou racionalidade forte: os individuos absorvem e processam toda
informacdo disponivel, buscando, assim, maximizar o seu objetivo (solucdo
6tima).

b) Racionalidade limita ou semiforte: os individuos agem racionalmente, mas de
forma limitada, sendo os contratos incompletos, necessitando de adaptacGes ex-
post.

c) Racionalidade orgéanica ou fraca: a racionalidade dos individuos néo é suficiente
para direcionar um quadro que reduza problemas contratuais ex-post.

O outro ponto referente ao comportamento individual, o oportunismo, também
recebe uma classificacéo de trés pontos (WILLIAMSOM, 1985; FARINA; AZEVEDO;
SAES, 1997):

» Oportunismo ou auto interesse forte: os agentes econdmicos agem de forma
antiética, tanto ex-ante (antes de concluir a transacdo) ou ex-post (durante a
vigéncia do contrato).

» Auto interesse simples ou sem oportunismo: o contrato sera cumprido ao longo
de sua vigéncia, com comportamento ético das partes.

» Obediéncia ou auséncia de auto interesse: considera que as a¢des individuais séo
comandadas por algo externo, no caso, o contrato firmado.

Considera-se que ha trés caracteristicas das transacGes que impactam sobre 0s
contratos (SPEIDEL, 1993 apud FARINA; AZEVEDO; SAES, 1997):

a. A transacdo se prolonga no tempo, considerando a repetibilidade e
regularidade da transacao.

b. Elementos de troca ndo podem ser mensurados ou especificados
precisamente no fechamento do contrato, relacionados com a incerteza,
envolvendo custos informacionais de mensuracdo e variancia ou
desconhecimento de elementos futuros da transacéo.

c. Interdependéncia das partes com relacdo a troca estd além de uma Unica
transacdo, transformando-se me um conjunto de interrelagbes sociais,
sendo uma caracterizacdo precisa e mensuravel, a especificidade dos
ativos.

Desta forma, ainda conforme Farina, Azevedo e Saes (1997), ha trés dimensfes
das transacdes:



a. Especificidade dos ativos: reempregaveis com perda de valor, sendo o
investimento neles sujeito a riscos e problemas de adaptacdo. S&o
distinguidos seis tipos de especificidade:

i. Especificidade locacional: proximidade de firmas pertencentes & mesma
cadeia reduz custos de transportes e armazenagem, com retornos
especificos a unidade produtiva;

ii. Especificidade de ativos fisicos utilizados no processo transacionado;

iii. Especificidade de ativos humanos;
iv. Ativos dedicados, aqueles cujo retorno de investimento depende da
transacdo com um determinado agente;

v. Especificidade da marca, relacionada a construgdo do nome e da
reputacdo no mercado;

vi. Especificidade temporal, que depende do momento em que a transagdo é
realizada.

b. Frequéncia: nesta dimensdo pode-se agregar o atributo duracdo da
transacdo, trazendo a diluicdo dos custos. A repeticdo de uma transagéo
torna economicamente viavel a adocdo de um mecanismo de governo
complexo e permite que as partes se conhegcam, que construam uma
reputacao e que se crie um compromisso confiavel.

c. Incerteza: estdo inclusos nesta dimensdo a complexidade, a dificuldade de
mensuracdo do desempenho e o0s custos da coordenacdo de diferentes
transacOes. Ha trés tratamentos diferentes para o conceito de incerteza, na
economia dos custos de transacdo: risco, desconhecimento de eventos
futuros e reconhecimento de informacdes relevantes ao contrato.

Como mostra Oliveira (2011), os contratos entre as empresas costumam
apresentar uma racionalidade limitada devido a dificuldade de se cobrir todas as
variaveis que compdem a transacdo, deixando assim algum espago para a pratica do
oportunismo.

2.3 Machine learning

Smith (2018) define machine learning como a arte de programar computadores
que permite o computador a aprender e ajustar automaticamente suas funcbes para
aperfeicoar a maneira como cumprem as suas tarefas, sendo que o computador que
tenha a capabilidade de melhorar seu desempenho com base na sua propria experiéncia
sem gue haja um programa explicito que indique exatamente o que fazer.

Domingos (2012) define que aprendizado é a soma de trés fatores:

» Representacdo: um classificador deve ser representado em alguma linguagem
formal que o computador possa manipular.

* Avaliacdo: Uma funcdo de avaliacdo (também chamada funcdo objetivo ou
funcdo de pontuacdo) € necessaria para distinguir os bons dos maus
classificadores.

» Otimizagdo: é necessario um método para procurar entre os classificadores o
mais pontuado.

Carbonneau, Laframboise e Vahidov (2008) abordam o ambiente de previsédo e
reposicao colaborativos (CFAR) com utilizacdo de machine learning, pois varios fatores
dificultam o progresso desta colaboracdo ao longo da cadeia de suprimentos. Assim, é
necessario prever a demanda pelos participantes na auséncia de informagdes completas



sobre a demanda de outros participantes para apoiar 0 gerenciamento da cadeia de
suprimentos. J& Zhu et al. (2020), propdem um novo metodo de machine learning de
conjunto integrado, para prever o risco de crédito da pequena e média empresa (PME)
da China no financiamento da cadeia de suprimentos (SCF). Baryannis, Dani e Antoniu
(2019) estudaram o uso de machine learning na analise de riscos nas cadeias de
suprimentos de maneira a fornecer analises preditivas que sejam tanto interpretaveis
quanto de alto padréo de desempenho.

Dessa revisdo bibliografica se depreende as muitas aplicacdes de machine
learning nos processos organizacionais e os resultados esperados. Assim, a literatura
aponta para 0s impactos no desempenho da cadeia e da organizacéo.

2.4 Desempenho da cadeia de suprimentos

Sriyakul, Prianto e Jermsittiparsert (2019) indicam que ha diversos indicadores
de desempenho da cadeia de suprimentos mencionados na literatura, tais como
flexibilidade e servico ao cliente, que sdo os estimadores de desempenho operacional,
prioridades competitivas indicadores de qualidade, rapidez, flexibilidade e custos de
processos; confiabilidade de entrega, tempos de espera, responsividade, customizacao,
mercado pontual, e reducdo de custos. Os autores concluem que desempenho de cadeia
de suprimentos é uma medida eficaz de gestdo da cadeia de suprimentos, cujos
parametros englobam, entre outros, o nivel de estoque, customizacgéo, tempo de espera,
que podem afetar diretamente o processo de criacao de valor.

Ellinger et al (2012) indicam que a nocdo de competéncia da cadeia de
suprimentos é definida como um meio de criar vantagem competitiva, sendo uma
funcdo de integracdo entre e dentro dos elos da cadeia, que visa facilitar o
compartilhamento de informacdes que conecta as fontes e operacfes de manufatura com
as necessidades de mercado para ajustar a cadeia com a demanda. A integracdo
colaborativa entre os participantes internos e externos da cadeia de suprimentos foca no
melhor alinhamento dos incentivos dos participantes e sistemas de recompensas para
reduzir atividades de duplicacéo e criacdo de ndo valor. A habilidade para alavancar a
inovacdo da tecnologia de informacdo e de processos para acelerar a cadeia de
suprimentos, reduzir o estoque global do sistema e utilizacdo de recursos, e sustentar o
fluxo de caixa s@o reconhecidos como fontes significativas de vantagem competitiva.

Azevedo et al. (2008) em um modelo conceitual examinou o impacto da
agilidade da cadeia de suprimentos sobre o desempenho operacional e econémico da
cadeia de suprimentos e sua competitividade. Eles mostraram que a aplicacdo de uma
abordagem 4agil da cadeia de suprimentos leva a satisfacdo do cliente por meio de mais
flexibilidade, maior responsabilidade, produtos de melhor qualidade e prazos de entrega
mais rapidos.

2.5 Desempenho da empresa

Qrunfleh e Tarafdar (2014) conceituam que o desempenho da empresa se refere
a forma como as metas financeiras e de mercado séo alcancadas. Os autores mediram o
desempenho da empresa por meio de relatos percebidos de sua participa¢do no mercado,
vendas e posicdo competitiva geral. Conforme seus resultados, a integracdo da cadeia de
suprimentos aumenta a eficiéncia com a qual as informacgdes sdo transmitidas
melhorando o desempenho da empresa, pela reducdo dos niveis de estoque e custos e
aumento da quantidade de entregas no prazo, assim como, também identificaram uma



alta correlacdo entre a flexibilidade da cadeia de suprimentos e o desempenho da
empresa devido a capacidade da cadeia de se adaptar as mudancas.

2.6 Modelo tedrico

Por meio do referencial apresentado, 0 modelo tedrico que serve de base para
esta pesquisa € apresentado na Figura 1, na qual estdo apresentadas as ligagdes entre 0s
construtos (orientacdo da cadeia de suprimentos, custos de transacdo, desempenho da
cadeia de suprimentos e desempenho da empresa) mediados pelo uso de machine
learning, no intuito de melhorar o desempenho da cadeia de suprimentos e reduzir 0s
custos de transacdo de acordo com a sua orientacdo estratégica.

Figura 1: Modelo tedrico
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Fonte: os autores

Diversos trabalhos tém sido publicados sobre a relacdo entre o desempenho da
cadeia de suprimentos e o desempenho da empresa, entre eles o artigo Sawangwong e
Chaopaisarn (2021), cujos achados indicam que o desempenho da cadeia de
suprimentos suporta 0 desempenho da empresa no que concerne a rentabilidade, retorno
sobre investimentos e crescimento de vendas.

3. Procedimentos metodologicos

Esta pesquisa € de cunho exploratorio e qualitativo. Foram realizadas entrevistas
com nove gestores, de diversos segmentos, conforme apresentado no Quadro 1:

Quadro 1: Perfis dos entrevistados

El Industrial consulter Sistemas

E2 Gerente de supply chain Montadora

E3 Coordenador de logistica Operador logistico
E4 Diretor Papel e celulose
E5 Diretor de marketing Montadora

E6 Vice-presidente de operacoes Montadora

E7 Coordenador Papel e celulose

ES8 Gerente de supply chain Automacao



E9 Gerente (customer success) TI
Fonte: os autores.

Os entrevistados foram selecionados por sua experiéncia com a aplicacdo de
machine learning em processos de cadeia de suprimentos. As entrevistas seguiram um
roteiro semiestruturado, para permitir maior interagdo entrevistador/entrevistado
(SILVA; RUSSO, 2019), de forma remota, por Skype, Google Meets ou Teams,
conforme a conveniéncia do entrevistado. O roteiro é apresentado na matriz de
amarracgéo (Quadro 2):

Quadro 2: matriz de amarracao:

CONSTRUCTO PERGUNTAS AUTORES
TEORIA DOS | Quais sdo os atributos que vocé considera importante para WILLIANSOM
CUSTOS DE as transagdes? (1985); FARINA,
TRANSACAO Resposta esperada: Identificar os principais elementos da AZEVEDO, SAES
teoria dos custos de transa¢do como: oportunismo, (1997)
racionalidade limitada, ativos especificos, incerteza e
frequéncia

Com que frequéncia ha necessidade de ajustes nos
contratos?

Resposta esperada: custos ex-ante, custos es-post.
ORIENTACAO Qual o principal objetivo estratégico de sua cadeia de Ql, BOYER E ZHAO
DA CADEIA DE suprimentos? (2009)
SUPRIMENTOS | Resposta esperada: Reducdo de estogues; redugdo do ciclo

de pedido; relagdo com fornecedores (enxuta). Resposta
rapida; customizacdo (&gil).

DESEMPENHO | Quais os principais indicadores de desempenho utilizados SRIYAKUL,
DA CADEIA em sua cadeia de suprimentos? PRIANTO E
Resposta esperada: (Cadeia de suprimentos orientada para = JERMSITTIPARSERT
a agilidade e custos). Assim, identificar estratégias (2019)

relacionadas a qualidade, rapidez, flexibilidade, custos ou
confiabilidade.

DESEMPENHO Em que indicadores de desempenho da empresa o QRUNFLEH;
DA EMPRESA desempenho da cadeia de suprimentos influencia? TARAFDAR (2014)
Resposta esperada: Percentual de participacdo de
mercado, ROI, Variagdo do percentual de participacéo,
Variagdo do ROI, Relacéo lucro — receita, Comparacédo de
desempenho com os concorrentes.

MACHINE Quais sdo as aplicacdes de ferramentas de machine DOMINGOS (2012);
LEARNING learning em sua cadeia de suprimentos? SMITH (2018)
Resposta esperada: previsdo de demanda, melhorias de
processos.
Que tipo de resultado é esperado/alcancado a partir da DOMINGOS (2012);
interacdo entre uso de machine learning e o desempenho SMITH (2018);
da sua cadeia de suprimentos e da empresa? SRIYAKUL,
Resposta esperada: maior acuracidade de previsdo, melhor PRIANTO E

percep¢do de correlagao de variaveis. maior participacdo | JERMSITTIPARSERT
de mercado; maior margem de lucro; melhor retorno de (2019); QRUNFLEH,
investimentos; melhor posi¢do competitiva global. TARAFDAR (2014)
Fonte: os autores

As respostas passaram pelo processo de andlise de conteldo, descrito por Bardin
(2011), sendo categorizadas conforme o0s construtos apresentados no Referencial
Tedrico. Em seguida, foi utilizado o software VOSviewer para realizar o agrupamento



de palavras que apresentaram frequéncia minima de 2 vezes, em cada construto, para
identificar a relacdo entre elas.

4. Resultados
Neste topico sdo apresentadas as analises das respostas obtidas.
4.1 Custos de Transacao

Os entrevistados apresentaram em suas respostas elementos de custos de
transacdo de maneira parcial, mas condizentes com a teoria. Como o entrevistado E8
que frisa a importancia de seus analistas (especificidade de ativos humanos) no processo
de construcdo de cendrios para a previsdo de demanda (custos ex ante). Quanto aos
contratos, o entrevistado aponta para fortes negociacées iniciais, devido principalmente
a caracteristicas técnicas, mas com um relacionamento tranquilo ap6s a confirmacéo de
pedido, com raras revisdes (contratos com racionalizagdo forte).

O entrevistado E7 coloca a incerteza como um fator importante dos custos de
transacdo, uma vez que sua operacdo esta comecando e depende muito do
comportamento do mercado internacional e de questbes econdmicas, que tem se
mostrado instaveis, além da saude financeira de seus clientes. Essas incertezas tém
levado o entrevistado a renegociar contratos com frequéncia. J& o entrevistado E4
considera que o risco de falhas no sistema séo o principal fator de custos de transagédo
em sua empresa, pois podem ter grande impacto nos resultados.

Por sua vez, o entrevistado E6 busca contratos racionais, com apoio de um forte
departamento juridico, de maneira que a possibilidade de se renegociar um pedido é
remota, incluindo flutuacbes de demanda e precos, definidas dentro de parametros
aceitaveis para as duas partes, assim como formas de pagamento e multas por atraso.
Outro ponto apontado pelo entrevistado é a longa vigéncia destes contratos. Este
entrevistado também cita problemas relacionados a distancia dos fornecedores, sendo
que alguns estdo no extremo oriente (especificidade de localizacdo). O entrevistado E5
também tem uma forte preocupacdo com a construcdo de contratos que evite
renegociacdes posteriores, assim como o entrevistado E3, que mantem contratos de
longa duracdo com seus principais clientes.

O entrevistado E2 vé como custos de transacdo de sua cadeia a fase de
desenvolvimento de produtos devido aos riscos em se dimensionar volumes de produtos
e definir pontos de economia.

As respostas relativas aos custos de transacdo foram tratadas pelo software
VOSviewer, resultando na Figura 2 e no Quadro 2. Percebe-se a coeréncia em relacéo a
teoria, apresentando agrupamentos mais ligados a frequéncia (Cluster 1), a
especificidade (Cluster 2) e a racionalidade (Cluster 3). Pela Figura 2 é visivel as
interfaces entre estes 3 agrupamentos, mostrando a percepcdo dos entrevistados
englobando mais do que uma dimensdo desse constructo.

Figura 2: rede de palavras para custos de transacao.
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Fonte: os autores

Quadro 2: agrupamento de palavras para custos de transacao
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Ajuste Demanda Compra
Flexibilidade Processo Contrato
Incerteza Modelo Custo

Risco Relacionamento
Tecnologia Suporte

Fonte: os autores

Percebe-se que o cluster 3 esta relacionado com os pressupostos de racionalidade
limitada (contrato) e com oportunismos (custos). O cluster 1 apresenta dimensdes de
transacdo, ligadas a incerteza (flexibilidade, incerteza e risco), alinhadas com
oportunismo (ajustes) e com especificidade de ativo fixo (tecnologia). O cluster 2
apresenta maior ligacdo com a dimensdo de frequéncia (processo, modelo e
relacionamento) e com ativo humano (suporte).

4.2 Orientacao estratégica da cadeia de suprimentos

O entrevistado E4 demonstrou grande preocupacdo com custos, principalmente
0s custos logisticos, de grande impacto em sua operacdo, além da existéncia de um gap
tecnoldgico entre os elos da cadeia, que, segundo sua visdo, ndo permite alcancar
melhores resultados. O entrevistado destacou que esse atraso tecnoldgico das empresas,
que utilizam ainda de ferramentas da década de 1990, demanda muito investimento para
se atualizar. O entrevistado E2 segue por linha semelhante ao eleger custos como e
qualidade como os seus objetivos estratégicos.

O entrevistado E7 apontou que o principal foco estratégico esta em atender a
demanda, ja que a quase totalidade de sua producdo ja estar comprometida, utilizando
estoques para ajustar qualquer flutuacdo de demanda, tendo o entrevistado E3 préatica
semelhante.

O entrevistado E8 demonstra sua preocupacdo com as mudancas que estdo

ocorrendo:
“Eu diria que pegando o cenario que a gente vive hoje, que é uma taxa de
mudanga exponencial de tecnologia, eu diria, usando um termo, € a
capacidade de adaptacdo. Ter uma cadeia de suprimentos que reaja muito
rapidamente a essas variagdes que a gente tem hoje e, principalmente, que
seja capaz de absorver essas tecnologias que vdo justamente nos dar
capabilidade de lidar com isso.”

Ja o entrevistado E6 aponta para a dificuldade de se fazer previsdes:
“Cada vez mais, 0 sistema, a gente usa para 0 seguinte: o historico do que
aconteceu vocé repete, tanto do ponto de vista de sazonalidade, quanto o
ponto de vista de volume, capacidade, etc. O que vocé poderia dizer é que o



passado ndo reflete o futuro. Ai eu acho que o machine learning vai atuar de
maneira forte.”

O entrevistado E5 considera que a estratégia de sua cadeia engloba a busca pelo
lucro, reducdo de estoques, um bom relacionamento com fornecedores, se enquadrando,
assim como uma cadeia enxuta.

Pela Figura 3 e Quadro 3, tem-se dois agrupamentos: um predominantemente de
orientacdo agil (Cluster 1) e outro predominantemente enxuto (Cluster 2). Nota-se que a
palavra tecnologia é praticamente uma interseccdo entre os dois agrupamentos,
indicando a sua importancia independentemente do tipo de orientagdo estratégica
adotada.

Figura 3: rede de palavras para orientacdo estratégia da cadeia de suprimentos.
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Fonte: os autores

Quadro 3: agrupamento de palavras para orientaiéo estratégia da cadeia de suprimentos.

Adaptacio Ambiente sistémico
Concorrente Blockchain
Desafio Controlar
Flexibilidade Integracdo
Fornecedores Tecnologia
Gargalo
Mudanca exponencial
Reagir
Soft skills
S&OP
Visibilidade

Fonte: os autores.

4.3 Indicadores de desempenho da cadeia de suprimentos

Para o entrevistado E8 o principal indicador é o OTIF (on time, in full), que
considera a entrega na data e na quantidade solicitada: “é um indicador que de certa
forma mostra o final na da cadeia, mas ele tem um input enorme para todo o fluxo de
atendimento da ordem”.

E7 considera indicadores ligados a tempos de atendimento como importantes
para sua operagdo: “Lead time, tempo de importacdo, nds temos operado com o tempo
muito interessante, 25 a 30 dias em um processo maritimo é muito rapido”. O
entrevistado E6 também coloca a questdo de tempos de espera internacionais como um
forte indicador de desempenho em sua cadeia, além da capacidade do fornecedor em
atender a producdo, qualidade e custos de transportes.

Os entrevistados E2 e E4 colocam como indicador principal o nivel de servico
ao cliente (SLA), principalmente ligado a qualidade de entrega, de certa forma alinhado
com os respondentes anteriores, enquanto o entrevistado E5 tem nos indicadores ligados
a custos sua principal preocupacao.



A rede e 0 agrupamento de palavras mostram aderéncia ao exposto na teoria,
reunindo-as preferencialmente conforme produtividade (Cluster 1), confiabilidade
(Cluster 2), rapidez (Cluster 4), disponibilidade (Cluster 5) e custos (Cluster 6).
Percebe-se que o Cluster 1 esta ligado apenas ao Cluster 6, compondo os indicadores
referentes a custos.

Figura 4: rede de palavras para indicadores de desempenho da cadeia de suprimentos.
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Fonte: os autores.

Quadro 4: agrupamento de palavras para indicadores de desempenho da cadeia de suprimentos.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6
Conversao Data Disponibilidade = Boas praticas Giro Custo
Homem hora Embarque Fluidez Contribuicéo Inventario Estoque
Producéo Entrega Lead time Margem Modificacdo
Ruptura Fornecedor Servico OTIF Quantidade
Taxa de utilizacdo Parada SLA Volume

Qualidade Time delivery
Fonte: os autores.

4.4 Desempenho organizacional

A visdo geral dos entrevistados é de que o desempenho da cadeia de suprimentos
afeta 0 desempenho da empresa. Parte significativa dos entrevistados indicam impacto
no faturamento e no lucro ou resultados (E2, E3, E6, E8). O entrevistado E2 aponta o
impacto direto no EBITDA da empresa. O entrevistado E4 considera que o principal
impacto esta no preco do produto.

O entrevistado E7, além de questdes financeiras (fluxo de caixa), aponta que o
desempenho da cadeia impacta na relacdo com os clientes, na qualidade e nivel de
servigo e o entrevistado E3 aponta a participacdo de mercado como consequéncia do
desempenho da cadeia de suprimentos.

No resultado da rede (Figura 5) e do agrupamento (Quadro 5) um viés de carater
financeiro em todos os clusters, sendo que o Cluster 1 mescla este viés (EBITDA) com
questdes de mercado (concorréncia e inovagao).

Figura 5: Rede de palavras de desempenho da empresa.
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Quadro 5: agrupamento de palavras de desempenho da empresa.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Concorréncia Faturamento Custo Bénus
Ebitda Importagéo Preco Expanséo
Inovacéo Lucro Receita Finangas
Resultado Sistema Servico

Fonte: os autores
4.5 Machine learning

O uso de machine learning nas empresas estudadas trouxeram, conforme o0s
entrevistados, beneficios aos resultados de seus processos. A pesquisa explorou duas
questdes sobre machine lerning: suas aplicacdes e os resultados obtidos.

45.1 Aplicagdes

As aplicacdes de machine learning concentraram-se nas respostas esperadas,
como previsao de demanda (E2, E5, E6, E9)

Outros entrevistados, como E8, utilizam machine learning para atendimento ao
cliente por meio de chatbots, 0 que se enquadra também nas respostas esperadas como
melhoria de processos, além de servir como fonte de dados para previséo.

O entrevistado E7 tem no mapeamento de processos a sua utilizacdo, entendendo
como cada etapa se relaciona com as demais e que pontos sdo passiveis de melhorias. O
entrevistado E6 indica que ha projeto para interligar a area de vendas e a area de supply
chain para controlar todo o ciclo de pedido, identificando lotes minimos de producéo,
comportamento de demanda de subcomponentes. Outras aplicacdes apresentadas por
este entrevistado é no planejamento, programacao e controle de producdo (PPCP), na
criacdo e cenarios de mercado e escolha de modais de transporte.

Ja o entrevistado E4 utiliza machine learning para reconhecimento de imagens
em processos logisticos, identificando cargas, contéineres, para a melhoria do fluxo de
informacéo.

As palavras foram agrupadas, assim como nos topicos anteriores, de maneira
coerente com a teoria (Figura 6 e Quadro 6): classificacdo (Cluster 1); previsdes
(Cluster 2 e Cluster 5) e melhorias (Cluster 3 e Cluster 4). Percebe-se, também, que a
palavra previsdo é o ponto de ligacdo entre os clusters, indicando sua utilizacdo por
parte significativa dos entrevistados.

Figura 6: rede de palavras para aplicages de machine learning.
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Quadro 6: agrupamento de palavras para aplicacdes de machine learning.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
Assistente Chatbot Consumidor Melhoria Predicao
Imagem MRP Demanda Pedido
Padrdes Previsao

Fonte: os autores.
4.5.2 Resultados obtidos com o0 uso de machine learning

A acurécia da ferramenta foi apontada pelo entrevistado E8 como um grande

ganho para a empresa:
“A gente faz assim, mantendo o processo atual de planejamento eu teria um
nivel de acuracia x, que é o padrdo das empresas, ndo passa de 70%, quando
a gente comega a usar esse modelo, ele fala para a gente o seguinte “se vocé
usasse esse método que o modelo inteligente estd fazendo, a sua acuracia
estaria num nivel x mais alguma coisa”. E o que esta mostrando para a gente
nos ultimos 3 meses € que existe esse mais alguma coisa.”

Ainda no campo da acuracia, E6 também o considera um grande beneficio para
0 planejamento de componentes importados, reduzindo os tempos de espera para 0S
clientes, o entrevistado Elna previsdo de demanda de seu mercado consumidor e o
entrevistado E4 tem como a qualidade de informacédo por leitura de imagens o seu
grande ganho.

O entrevistado E2 aponta para os ganhos financeiros, como maior margem de
lucro.

Na analise de agrupamento de palavras (Figura 7 e Quadro 7), obteve-se 3
grupos, sendo lucro o ponto central entre o Cluster 1 relacionado a custos, financas e
inovacdo e o Cluster 2 focado na acuracidade das informacdes.

Figura 7: rede de palavras para resultados obtidos pelo uso de machine learing.
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Quadro 7: agrupamento de palavras para resultados obtidos pelo uso de machine learing.
Cluster 1 Cluster 2 Cluster3 |

Custos Competitividade Acuracidade
Financas Lucro Relacédo
Inovacao Participacdo

Fonte: os autores



5. Consideragdes finais

Esta pesquisa faz parte de uma tese de doutorado na busca de um modelo que
explique as relagdes entre os construtos. O objetivo geral, identificar os impactos do uso
de machine learning no desempenho das cadeias de suprimentos e se estes impactos se
estendem para o desempenho organizacional, foi alcancado por meio das entrevistas
com profissionais atuantes no mercado.

Os entrevistados atuam em diferentes segmentos e, consequentemente, possuem
estratégias e ambientes de negocios diferenciados entre si. Mas, apesar disso, todos
confirmaram o que foi preconizado pela teoria, em maior ou menor grau, ou de forma
parcial. Principalmente na questdo da orientacdo estratégica da cadeia de suprimentos,
as classificacbes entre cadeia agil e cadeia enxuta ficaram evidenciadas, apesar de
alguns respondentes apresentarem caracteristicas de ambas.

As analises das entrevistas demonstram a presen¢a dos construtos (orientacdo
estratégica da cadeia, custos de transacdo, desempenho da cadeia e desempenho da
organizacdo, com mediacdo do uso de machine learning) e de suas variaveis nos
processos empresariais e das relacdes entre eles. Também ficou evidenciada a influéncia
de machine learning na melhoria dos resultados do desempenho da empresa, mostrando
a ligacdo com o desempenho da cadeia de suprimentos, o que valida o modelo teorico
proposto. O artigo contribui para o entendimento das relacdes entre esses construtos e
como o uso de machine learning pode beneficiar o desempenho da cadeia e que esses
beneficios sejam transmitidos a organizacao.

A continuidade dessa pesquisa se dara com a construcdo e aplicacdo de um
questionario com base nos resultados aqui apresentados. As respostas obtidas serdo
objeto de uma analise fatorial discriminante.
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