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RESUMO

A crescente competitividade e volatilidade do ambiente econdmico vém forcando as empresas
a buscar maior eficiéncia em todos os processos de sua cadeia de suprimentos. Visando
aumentar essa visibilidade da cadeia de suprimentos, a presente pesquisa tem como principal
objetivo a analise de indicadores de desempenho (Key Performance Indicators — KPIs) em um
contexto sob incerteza, uma vez que indicadores de desempenho sao desenvolvidos com base
nos objetivos estratégicos da companhia. O método utilizado para realizar essa analise, ¢ a
modelagem e simulacdo, via Simulagdo Monte Carlo (SMC). Para realizar estes estudos,
foram utilizados os materiais Crystal Ball® ¢ o software Microsoft Office Excel®. Os topicos
abordados na fundamentacdo tedrica sdo: KPI, Modelagem e Simulagdo e SMC. A empresa
em estudo foi escolhida com base nos critérios de localidade, por ser de acesso facilitado, € no
critério de exequibilidade, por ja possuir um histérico de medigdes de KPIs. O trabalho em
questdo objetivou a andlise da aplicabilidade da SMC na andlise de indicadores de
desempenho em um contexto sob incerteza. Como resultado da pesquisa evidenciou-se que
dos trés KPIs simulados, dois deles poderiam ser aplicados utilizando-se o Crystal Ball®, e o

terceiro necessitaria também a aplicagdo VBA para poder auxiliar na tomada de decisdo.

PALAVRAS-CHAVE: Simulacao Monte Carlo. Indicador de desempenho. Incerteza.



ABSTRACT

The increasing competitiveness and volatility of the economic environment have forced
companies to seek greater efficiency in all the processes of their supply chain. In order to
increase this supply chain visibility, the main objective of this research is to analyze Key
Performance Indicators (KPIs) in a context under uncertainty, since performance indicators
are developed based on the strategic objectives of the company. The method used to perform
this analysis is modeling and simulation, via Monte Carlo Simulation (SMC). To perform
these studies, Crystal Ball® and Microsoft Office Excel® software were used. The topics
covered in the theoretical foundation are: KPI, Modeling and Simulation and SMC. The
company under study was chosen based on the locality criteria, once there is an easy access,
and in the feasibility criteria, once it already has a history of measurements of KPIs. The work
in question aims to analyze the applicability of SMC in the analysis of performance indicators
in a context under uncertainty. As a result of the research, it was demonstrated that from the
three KPIs that was simulated, two of them could be applied using Crystal Ball®, and the third

would also need the VBA application to be able to aid in a decision making.

KEYWORDS: Monte Carlo simulation. Key process indicator. Uncertainty.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as consideragdes iniciais, a delimitacdo e questao da pesquisa,

os objetivos, os métodos e materiais, a justificativa, e por fim, a estrutura do trabalho.

1.1  CONSIDERACOES INICIAIS

O ambiente econdmico vem se tornando cada vez mais volatil, e uma eficiente e
adequada visibilidade da cadeia de suprimentos se faz necessaria quando se visa amenizar
estas incertezas (ALI et al., 2017).

Com estas rapidas mudangas, empresas precisam se concentrar em suas principais
competéncias e encontrar suas vantagens competitivas (FERREIRA, 2012). Neste contexto,
quanto maior a visibilidade da cadeia de suprimentos, e quanto mais a empresa conhecer seus
pontos fortes e fracos, maiores sdo as oportunidades para os gestores planejarem
eficientemente e reagirem de maneira apropriada as informagdes incorretas (ALl et al., 2017).

A andlise de desempenho ¢ um componente essencial em qualquer tipo de organizacao,
uma vez que os indicadores de desempenho — Key Perfomance Indicadors (KPIs) —
demonstram, por meio de medidas objetivas, sistematicas e uma vasta variedade de dados
estatisticos, como estd a performance da organizacdo (TEE et al., 2014).

Porém, apenas a medicdo de KPIs pode gerar incertezas durante um processo decisorio,
pois muitas vezes, ferramentas tradicionais ndo permitem que gestores consigam sintetizar o
impacto total de inputs de varias variaveis (MURIANA et al., 2016).

Um método muito utilizado para mensurar a incerteza em problemas decisorios ¢ a
simulagdo (MIRANDA et al., 2017). Segundo Bisogno et al. (2015), a Simulacdo se inicia
com hipoéteses explicitas (dados de entrada), dos quais obtém-se resultados (dados de saida).
No entanto, a simulacdo também envolve a inducao, pois as relagdes entre as variaveis podem
ser analisadas por meio de experimentos (BISOGNO et al., 2015). Além disto, a modelagem e
simulacdo vém sendo amplamente aceitas no mercado, como pode ser evidenciado pela
disponibilidade de softwares de simulagdo com integradas rotinas de otimizagdao (MIRANDA
etal., 2017).

A Simulagao Monte Carlo (SMC) ¢ uma simulagdo estocastica que utiliza nimeros
aleatdrios, que sdo variaveis aleatorias independentes distribuidas uniformemente, para a

solu¢do de um problema (KROESE et al., 2017). E segundo Lee et al. (2013), a simulagdo
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estocastica ¢ uma ferramenta de modelagem para analisar sistemas logicamente complexos

que incluam variaveis ndo algébricas e suas restrigoes.

1.2 DELIMITACAO E QUESTAO DA PESQUISA

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos de uma industria de grande porte,
que atua no setor de saude, focada na producao de dispositivos médicos, localizada no Vale
do Paraiba. O periodo analisado foi de aproximadamente 30 semanas.

O trabalho visou responder a duas questdes:

- Ha vantagens em aplicar a SMC para analisar de indicadores de desempenho
empresariais em um contexto de incertezas?

- Como a SMC pode auxiliar gestores na tomada de decisdo baseada em indicadores
de desempenho?

Os motivos de escolha da empresa em estudo foram baseados nos critérios de
exequibilidade, localidade, pela facilidade de acesso aos dados e para possiveis coletas de
dados. Além disto, a empresa ja mapeia seus KPIs a um tempo ideal para a realizacdo de
simulagdo de dados.

Os KPIs que foram estudados e simulados neste trabalho foram os seguintes, e serdo
detalhados no capitulo 3:

- LIFR Export;

- MRM UTS;

- MRM Kanban Adherence.

A selecdo desses KPIs baseou-se nos seguintes critérios: quantidade de amostras
coletadas por indicador, criticidade do indicador no momento em que o trabalho foi

desenvolvido, importancia e influéncia do indicador para a companbhia.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho foi analisar KPIs em um contexto sob incerteza, dentro
da cadeia de suprimentos de uma industria de grande porte do setor de dispositivos médicos

por meio da SMC.
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1.4  MATERIAIS E METODOS

Os materiais utilizados sdo:

- Software Crystal Ball®.

- O software Microsoft Office Excel®.

- Consulta nos bancos de dados da empresa.

A pesquisa pode ser classificada da seguinte maneira:

De acordo com Bertrand e Fransoo (2002) e Miguel et al. (2010), este trabalho pode
ser classificado como uma pesquisa de natureza aplicada, por meio do método de Modelagem
e Simula¢do, abordando o problema de forma quantitativa. A Figura 1 ilustra a visdo geral da

classificagdo de uma pesquisa cientifica.

Figura 1 — Classificag¢do da pesquisa

Classificacio da Pesquisa Cientifica I

L | 1
. Forma
—] Natureza Objetivos — COELT Meétodo
0 problema
—{ Basica —| Exploratéria S Quantitativa Experimento [ Estg;lg)ode
L . " litati Levantamento/ || | f p PSS
Aplicada —] Descritiva Qualitativa esquisa-agao
Survey
B —— B —————
L . Modelagem e Soft Systems
L
] Fxplicativa Combinada Simulacio B Methodology
e ———
—1 Normativa

Fonte: Adaptado de Bertrand e Fransoo (2002) e Miguel (2012)

As pesquisas quantitativas podem ser divididas em quatro modelos: empirica
descritiva, empirica normativa, axiomatica descritiva e axiomatica normativa (BERTRAND,
FRANSOO, 2002). Esta pesquisa se encaixa no modelo empirico descritivo, uma vez que os
estudos desenvolvidos favorecem a compreensdo dos processos reais ao descrever as relagdes

causais que podem existir na realidade.
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1.5 JUSTIFICATIVA

No ambiente industrial, nota-se um aumento da competi¢ao no mercado global, com
elevada necessidade de aumentar a flexibilidade das empresas a fim de responder rapidamente
as alteracdes das necessidades dos clientes, além do aumento da demanda por produtos
inovadores, com alta qualidade e personalizados (VALLEJO et al., 2012).

Ademais, a identificagdo de oportunidades no mercado ndo ¢ uma tarefa direta, € o
tempo para realizar esta identificacio vem diminuindo cada vez mais (VALLEJO et al.,
2012).

Visando auxiliar na identificagdo de oportunidades de melhoria na cadeia de
suprimentos de uma empresa de grande porte, o trabalho em questdo analisou alguns KPIs por
meio da SMC.

Um dos motivos que levou a escolha da analise de KPIs foi a sua importancia para o
crescimento de uma empresa, pois segundo Waal e Kourtit (2013), empresas que
implementam a gestdo e medi¢do de desempenho, entregam melhores resultados do que as
que nao implementam.

O trabalho contribuird para a area de Pesquisa Operacional (PO), na subarea de
Modelagem, Simulacdo e Otimizacdo. Segundo Vallejo (2012), modelos de simulagdo podem
ser utilizados para resolver problemas que impactam na visao geral de sistemas empresariais €
na interacdo de seus componentes. Da mesma maneira, Diallo et al. (2017) afirma que a
Modelagem e Simulagdo ¢ uma disciplina que eficaz para resolucdo de problemas. Porém,
assim como a estatistica, ela pode ser utilizada em quase todos os estudos em engenharia e
ciéncia, produzindo um aliado para os cientistas e engenheiros (DIALLO et al., 2017).

Ao analisar as quantidades de publicagdes e citacdes que abordam o tema SMC, ¢
possivel notar que este ¢ um tema muito estudado, pois nos tltimos 3 anos pelo menos 21 mil

artigos relacionados a este tema podem ser encontrados, como pode-se verificar na Figura 2.
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Figura 2 — Publicacdes e citagdes sobre SMC

Bk
Tk

6k

4k

Documents

Ok
1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991 1996 2001 20068 201 2016 2021

Fonte: Scopus (2017)

Dentre os artigos relacionados a SMC, o tema estudado neste trabalho se enquadra na
area de Decision Science. Porém, em meio aos documentos encontrados no site Scopus,
Decision Science possui uma baixa representatividade, de apenas 3,0%. Segue a Figura 3, que

apresenta as areas de pesquisa de maior representatividade.

Figura 3 — Documentos relacionados a SMC, por area de pesquisa
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-
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Chemistry (11.12%) " Engineering (31.4%)
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/
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Mathematics (14.7%)

“ Materials Scien... (15.7%)

Fonte: Scopus (2017)
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Quando analisadas as publicagdes sobre KPIs durante os ultimos vinte anos, estes

nimeros somam 500 artigos, como estd ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Publicacdes e citagdes sobre KPIs

Relatorio de citagdes: 5
(de Principal Colegio do Web of Science)

Vocé pesquisou por: Topico: ("key performance indicator’) AND Tépico: (‘monte carlo simulation”) ...Mais

Este relatorio refiete as citagbes de itens fonte indexados dentro de Principal Colecao do Web of Science. Faca uma Pesquisa de referéncia citada

Itens publicados por ano

wn
=
"

0Os dlfimos 20 anos sdo exibidos

2008

Fonte: Web of Science (2017)

Quando pesquisados os dois temas juntos, 5 artigos podem ser encontrados nos ultimos

20 anos, como pode-se evidenciar na Figura 5. Porém, seus temas, que abordam redes de

Citagoes em cada ano

Os Glfimos 20 anos sédo exibidos.

transportes, tecnologia veicular, diagndstico de falhas em processos de automagao, circuitos

elétricos e indicadores financeiros, ndo se assemelham ao tema estudado neste trabalho.

Sendo assim, encontra-se um gap de pesquisa que este trabalho visa preencher, fornecendo

uma melhor visdo destes assuntos, e¢ analisando a viabilidade e conveniéncia desta

combinagao.

Figura 5 — Publicagdes e citagdes sobre SMC e KPIs
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A Tabela 1 mostra as ocorréncias de publicacdes e citagdes das palavras-chave desta

pesquisa. Nela é possivel comprovar que o trabalho foi vagamente estudado quando as trés

palavras-chave sao agrupadas.

Tabela 1 — Resultados da pesquisa bibliografica

Base de Dados Palavra-Chave Ocorréncia de | Ocorréncia
Publicacao de Citacao

Web of Science Monte Carlo Simulation 61.316

Web of Science KPI 501 1.915

Web of Science Uncertainty e Monte Carlo 5.018 60.669

Simulation

Web of Science Uncertanty e KPI 9 37

Web of Science KPI e Monte Carlo Simulation 5 28

Web of Science Uncertainty, Monte Carlo 0 0

Simulation and KPI

Fonte: Web of Science (2017)

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho serd estruturado em mais trés capitulos. O segundo capitulo possui a

fundamentagdo tedrica envolvendo os conceitos de KPI e a SMC. O capitulo 3 apresenta a

descricdo e modelagem do problema, e também a analise dos resultados. No capitulo 4

encontram-se as conclusdes e recomendacdes de trabalhos futuros, seguidas das referéncias

bibliograficas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta definicdes e informagdes gerais sobre KPIs, modelagem e

simulagdo, e mais especificamente, a Simulagdo Monte Carlo.

2.1 INDICADORES DE DESEMPENHO

Os ambientes industriais ndo estdo mais centralizados em apenas uma fabrica, ou uma
regido geografica, mas estdo descentralizados pelo globo, visando alcangar beneficios para o
negdcio, € manter a competitividade da organizacdo (FERREIRA et al., 2012).

Além disto, houve um aumento na demanda por qualidade, e consequentemente, uma
maior €nfase na melhoria do desempenho operacional dos processos em larga escala
(ZHANG et al., 2017). Neste contexto, Ding et al. (2013) afirma que uma abordagem comum
para tratar destes problemas ¢ o uso de Key Performance Indicators (KPIs).

KPIs sao medidas quantitativas e sdo utilizadas para avaliar ou comparar o
desempenho e eficiéncia em termos de metas estratégicas e operacionais, visando alcangar os
objetivos estratégicos, uma vez que sdo desenvolvidas com base na natureza das fungdes do
negocio (JAHANGIRIAN et al., 2017; TEE et al., 2014).

Segundo Hao et al. (2014), KPIs vém se tornando um importante conceito em
indtstrias de larga escala, pois podem estabelecer relagdes quantitativas entre muitas
variaveis, como os desempenhos de componentes técnicos, qualidade de produgao, eficiéncia
de producao, além do consumo de energia e matérias-primas.

Apesar de haver muitas vantagens na utilizacdo de KPlIs, eles podem ser muito
prejudiciais e custosos se utilizados imprudentemente (TEE et al., 2014). Por exemplo, se as
metas forem muito altas, irreais e improvaveis, podem causar a desmotivagao dos
funcionarios (TEE et al., 2014).

Segundo Falconi (2013), uma cultura de metas, a qual engloba metas factiveis,
seguidas por um plano de a¢do, acompanhamento, ajustes e padronizagdo, ¢ essencial para o
bom desempenho e crescimento de uma empresa.

O primeiro passo para a criacdo de metas ¢ a identificacdo das lacunas, que ¢ a
diferenca entre o resultado atual e o melhor resultado que se conhece no Pais ou no mundo. A
meta deve ser uma fracdo desta lacuna, e deve oscilar entre 30% e 70%, sendo que menos de
30% nao ¢ desafiador, e mais de 70% ¢ muito dificil de alcangar, gerando a desmotivacao da

equipe (FALCONI, 2013).
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Além disto, Gondim (2016) complementa que a escolha dos KPIs corretos e seu
acompanhamento podem ser um grande desafio devido a dificuldade de integrar e processar
dados da forma correta para atingir metas.

Segundo Ferreira et al. (2013), ha uma preocupagdo implicita quando se trata de
medicao de desempenho, a qual inclui o desenvolvimento de estratégias e medidas necessarias
para a melhora do desempenho baseada nas informagdes fornecidas pelos KPIs, pois a
medicao dos KPIs s6 se torna completamente benéfica quando ha a sua analise.

Hao et al. (2014), mostrou que quando analisados no ambiente industrial, os KPlIs
podem ser classificados em trés grupos:

1) KPIs que se referem o desempenho técnica da planta, como por exemplo, a
qualidade do produto.

2) KPIs de manuten¢do que se referem a taxa de operacdo e, portanto, tempo e gastos
com a manutencao.

3) KPIs financeiros, que se referem ao faturamento do negodcio e sdo vitais para o
negocio, pois nenhuma empresa consegue sobreviver sem recursos financeiros.

Nestes trés grupos, pode-se notar que os KPIs estdo muito relacionados a medi¢ao
de variaveis do processo, o que muitas vezes pode tornar esta medicdo mais complexa
(ZHANG et al., 2017).

Além disto, ¢ necessaria a andlise da quantidade de indicadores que devem ser
utilizados para avaliar a performance da organiza¢do, a qual depende principalmente da
estrutura de dados disponiveis, ou da complexidade do processo de medi¢do (FERREIRA et
al., 2012).

Segundo Hamouda (2013), uma das melhores utilidades dos KPIs esta no emprego
dele em um Balanced Scorecard (BSC). O BSC ¢ um método utilizada para medir o
desempenho e definir objetivos do ponto de vista financeiro e operacional, e foi originado na
década de 90 por Robert Kaplan (Harvard Business School) e David Norton (Renaissance
Solutions Inc.), visando oferecer aos gestores uma visao mais “balanceada” da performance
organizacional (KAPLAN e NORTON,1992).

Segundo Modak et al. (2017), as estratégias de negodcios sdo o caminho para
alcancar a missao e visdo de uma organizacdo. Ao buscar a criacdo de valor e crescimento
continuo, o BSC pode ser empregado como uma ferramenta de avaliagcao de desempenho que

auxilia no desenvolvimento de uma estratégia integrada (MODAK et al., 2017).
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Complementando as defini¢des anteriores, Grigoroudis et al. (2012) afirma que o
método BSC inclui um sistema de planejamento estratégico que ¢ amplamente utilizado em
organizagdes empresariais, industriais, governamentais ¢ sem fins lucrativos em todo mundo,
a fim de alinhar as atividades comerciais a visdo estratégica da organizagdo, melhorar
internamente e externamente as comunicagdes € monitorar a performance das organizagoes.

Segundo Modak et al. (2017), gestores frequentemente limitam suas decisdes
focando na medicdo financeira a curto prazo, sem analisar o servigo ao cliente ou o
desenvolvimento organizacional, que também sao facilitadores para o crescimento futuro da
empresa.

Sabendo disto, Kaplan e Norton introduziram o BSC, que se conecta aos indicadores
de desempenho ao analisar a visdo estratégica do negdcio a partir de quatro perspectivas:
financeira, cliente, processos internos, e aprendizado e crescimento (HAMOUDA, 2013).
Segundo Modak et al., (2017), as perspectivas do BSC podem ser definidas como:

a)  Perspectiva Financeira
A perspectiva financeira inclui o desempenho economico que ¢ relacionada a
rentabilidade da empresa. Os elementos financeiros comuns sdo retorno ao
investimento, fluxo de caixa, valor econdmico acrescentado, rentabilidade, etc.

b)  Perspectiva do Cliente
A perspectiva do cliente lida com as métricas relacionadas a satisfagao dos clientes e o
alcance das metas esperadas. Algumas destas métricas sdo satisfacdo do cliente,
retengdo do cliente, market share, € a aquisi¢ao de novos clientes.

c)  Processos Internos
A perspectiva dos processos internos lida com atividades operacionais, visando
alcancar a performance que atenda a demanda e satisfacdo dos clientes. Essas sdo as
atividades da cadeia de valor na manutencdo das necessidades atuais e futuras que
envolvem inovagao, operacdes de produtividade, atividades para melhorar a eficiéncia
operacional e servigos pos-venda

d) Aprendizado e Crescimento
A perspectiva de aprendizagem e crescimento da empresa lida com o desenvolvimento
e motivagdo dos recursos humanos dentro da organizacdo. Tais medidas incluem
satisfacdo dos funcionarios, treinamento e plano de carreira do empregado,

aprimoramento e reten¢do de competéncias dos funcionarios, e assim por diante.
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Segundo Hamouoda (2013), cada uma das quatro perspectivas ¢ considerada em
varios parametros, que incluem:
a) Objetivos — 0 que precisa ser alcangado para se obter o sucesso;
b) KPIs — quais parametros serdo utilizados para se saber se o sucesso foi alcangado;
¢) Metas — valores quantitativos que serdo utilizados para definir o sucesso da medigao.

Além destes quatro pardmetros, ¢ possivel encontrar estudos que adicionem outros
aspectos ou dimensdes que se adequem a sua realidade como, por exemplo, Bazrkar e
Iranzadeh (2017) que analisaram mais dois parametros: meio ambiente € comunidade, e
satisfacdo dos empregados.

As duas dimensdes adicionadas se encaixaram no contexto proposto e contribuiram
para o processo de investigacdo estudado, sendo que a perspectiva de meio ambiente e
comunidade analisou o alinhamento com a principal estratégia social e conformidade com leis
ambientais, ¢ a satisfagdo dos empregados analisou o numero de queixas dos funcionarios e
taxa de movimento pessoal (BAZRKAR e IRANZADEH, 2017).

Grigoroudis et al. (2012) complementa que a metodologia BSC concentra-se em
questdes criticas das organizagdes empresariais modernas: a medicao efetiva do desempenho
corporativo e a avaliacdo do sucesso da implementagdo da estratégia corporativa.

Por fim, Ferreira et al. (2012) afirma que as organizagdes precisam notar que o
melhor caminho para a formagao de um negocio efetivo, € a colaboragdo entre todas as areas
da companhia em prol de um mesmo objetivo, o que demanda uma continua troca de

informacgodes entre essas areas parceiras.

2.2  MODELAGEM E SIMULACAO

Segundo Montevechi et al. (2012), o uso da simulagdo vem crescendo durante as
ultimas décadas, ¢ ¢ uma técnica muito utilizada em variados setores devido a sua
versatilidade, flexibilidade e potencial de anélises.

Modelos de simulagdo estdo presentes em varios problemas reais como, por exemplo, a
previsdao do tempo que simula o sistema climatico, ou até mesmo jogos que simulam
atividades, levando a um conceito de simula¢do que nao ¢ totalmente desconhecido por nos.
(ROBINSON, 2014).

A Simulacdo possui a capacidade de imitar a dindmica de um sistema real, o que
garante sua estrutura, funcdo e maneira Unica de analisar resultados (INGALLS, 2013). Ainda

segundo o mesmo autor, a Simulagdo ¢ o processo de criacao de um modelo dindmico de um
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atual sistema dinamico, visando o entendimento do comportamento do sistema, ou a avaliagao
de varias estratégias para o funcionamento do sistema.

Segundo Robinson (2014), uma simulagdo ¢ um experimento realizado por meio de
imitagdes computadorizadas simplificadas de um sistema de operagdes que progride com o
passar do tempo, com o propdsito de entender ou otimizar o sistema.

Seguindo a mesma linha de raciocinio, Diallo et al. (2017) diz que a Modelagem e
Simulacao ¢ uma disciplina que foca na resolugdo de problemas por meio do uso de modelos
e simulagdes, e que pode ser utilizada em quase todas as disciplinas cientificas, e disciplinas
relacionadas a engenharia.

Complementando, Vallejo et al. (2012) diz que modelos de simulagdo podem ser
utilizados para solucionar problemas relacionados a visdo geral dos sistemas empresariais e a
interacao entre seus componentes. Desta maneira, pode-se notar a multidisciplinariedade da
Modelagem e Simulagdo. Segundo Diallo et al. (2017), isto dificulta a identificagdo, aplica¢ao
e unido de teorias, além do desenvolvimento de ferramentas aplicaveis a mais de um problema
por area.

Além disto, o continuo desenvolvimento da Modelagem e Simulagdo dependem de
teorias que precisam ser transformadas em abordagens coerentes e que precisam ser
implementadas em ferramentas coerentes (DIALLO et al., 2017).

Diallo et al. (2017) reforga a ideia de que é necessario que as ferramentas sejam criadas
a partir de estruturas baseadas em teoria, pois a medida que entramos em novas areas
computacionais, ¢ necessaria a analise da aplicabilidade de teorias, estruturas e ferramentas
existentes, adaptando-as, ou criando novas.

Quando apropriadamente projetada, a Modelagem e Simulagdo fornece resultados que
estdo abertos a medigdes e andlises, levando a diferentes iteragdes e multiplas variacdes, que
permitem ao analista ou gerente aprofundar seu conhecimento sobre o sistema em estudo
(BISOGNO et al., 2015).

Outra vantagem da Modelagem e Simulagdo, ¢ que ela pode ser utilizada para avaliar
as estratégias da empresa antes de ser implementada no mundo real, pois com a realiza¢do de
diferentes simulagdes, ¢ possivel a obtencdo de um resultado estimado de como a empresa

pode executar determinadas estratégias (VALLEJO et al., 2012).
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Fu (1994) afirma que um tradicional problema de minimiza¢ao com um objetivo unico
via simulagao, é:

min f{e) (1)

sendo f(e) = [p(e,wm)] o valor esperado para a performance estimada do sistema,
baseada em um modelo de simulagdo, ¢(e,u) indicando os valores observados da
performance, w representa o pseudo numero aleatorio e e ¢ um vetor de p parametros.

Segundo Kleijnen et al. (2015), a amplitude de variagdes e a quantidade de variaveis no
modelo de simulagdo influenciam na complexidade do processo de simulagdo devido as
demandas computacionais.

Ingalls (2013) aponta que a simulacdo ¢ utilizada para avaliar diferentes cenarios, mas
que ndo define qual ¢ o melhor cenario para ser escolhido, e que cabe ao gestor analisar junto
a dinamica do sistema qual a melhor opgao.

Em suma, no dindmico ambiente empresarial, que conta com a crescente
heterogeneidade do mercado, as empresas sdo desafiadas a se adaptar as rapidas mudancgas do
mercado, ¢ a Modelagem e Simulagdo podem auxiliar nestas adaptacdes (FERREIRA et al.,
2012).

Segundo Rubinstein e Kroese (2016), os modelos de simulagdo computacionais podem
ser classificados de varias maneiras:

a) Modelo Estatico versus dindmico: Modelos estaticos sdo aqueles que nao
representam a passagem do tempo, e os dindmicos representam sistemas que
envolvem o tempo.

b) Modelo Deterministico versus estocastico: Em modelos deterministicos, todas as
relagdes matematicas e ldgicas entre variaveis sao fixas, € ndo sujeitas a incertezas.
Em contrapartida, um modelo estocéstico ¢ aquele que ha pelo menos um input
aleatorio.

¢) Modelo Continuo versus Simulagao Discreta: Em modelos de simulagdo discreta, a
variavel muda instantaneamente em um ponto discreto no tempo, enquanto em um
modelo continuo, o estado muda constantemente através do tempo.

A Simulacdo Monte Carlo (SMC) pode ser definida como uma simulagdo estatica,
discreta e estocastica, pois inclui a aleatoriedade em seu modelo, € ndo evolui sobre o tempo
(RUBINSTEIN e KROESE, 2016).

O termo Simulagdo Monte Carlo (SMC) era utilizado por von Neumann e Ulam,
durante a segunda guerra mundial como uma palavra co6digo para o trabalho secreto quando

havia problemas relacionados a bomba atomica, uma vez que este trabalho envolvia a
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simulagdo da difusdo de néutrons aleatérios em materiais nucleares (RUBINSTEIN e
KROESE, 2016).

Segundo Lee et al. (2013), a simulagdo estocéstica ¢ uma ferramenta de modelagem
poderosa pois analisa sistemas complexos, uma vez que permite a descrigdo precisa do
sistema por meio do uso de varidveis e restricdes complexas e ndo algébricas.

A SMC vem sendo amplamente utilizada em muitas aplicacdes, como transporte,
manufatura, telecomunicagdo, gestdo da cadeia de suprimentos, e muitas aplicacdes
industriais, mas ainda funciona principalmente como uma ferramenta de avaliagdo (LEE et al.,
2016).

Segundo Madic et al. (2014), € necessario o calculo de uma grande quantidade de casos
especiais, uma analise estatistica apropriada e¢ a utilizacgdo de um computador de boa

configuracdo para se obter resultados razoavelmente precisos.
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3 DESCRICAO E MODELAGEM DO PROBLEMA

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Conforme visto na literatura, a simulagdo e os KPIs sdo amplamente utilizados na
industria, visando melhorar o desempenho dos processos e consequentemente, o atendimento
ao cliente.

Este trabalho buscou analisar uma multinacional do ramo da saude, fabricante de
dispositivos médicos, localizada no Vale do Paraiba, no interior do Estado de Sao Paulo.

A regido localiza-se nas margens da rodovia Presidente Dutra (BR-116), entre as cidades de
Sao Paulo e Rio de Janeiro, e se destaca por concentrar uma parcela consideravel do PIB do
Brasil por ser altamente industrializada.

A empresa ¢ uma multinacional americana, e atua no Brasil desde 1933, nos segmentos
de saude, higiene pessoal e beleza.

O estudo analisou as métricas da area de Planejamento de Producdo da empresa descrita,
realizando simulagdes das métricas, em um contexto sob incerteza, que demonstram de
maneira mais completa a situacdo e panorama atual. As simula¢des foram realizadas

utilizando o Microsoft Office Excel® e uma verséo frial do software Crystal Ball®.

3.1.1 Identificacdo do problema

A necessidade de uma andlise mais sistematica dos principais KPIs da area surgiu por
meio de um brainstorm durante um evento Kaizen realizado anualmente na area. Esses KPIs
sdo diretamente relacionados ao servico de atendimento ao cliente, e refletem o quanto a
cadeia de suprimentos como um todo, esta atendendo as necessidades deles.

O problema se baseia na simulacao de cinco KPIs, que foram medidos por 30 semanas

consecutivas, e simulados por meio de uma versdo trial do software Crystal Ball®.

3.1.2 Descricédo dos KPIs

Foram escolhidas métricas da area de Planejamento de Producao da empresa estudada,
e os KPIs selecionados para o estudo foram: BO (LatAm), LIFR (LatAm), LIFR (Export),
UTS (MRM) e Kanban Adherence (MRM).
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Durante a analise de escolha dos KPIs a serem estudados, levou-se em consideragao a
importancia, criticidade e o impacto que estas métricas representam para o negocio.
O Quadro 1 descreve as siglas anteriormente citadas, ¢ a Tabela 2 cita as metas de cada um

dos KPIs.

Quadro 1 — Descricdo das siglas dos KPIs

Siglas Descricéo

LIFR Line Item Fill Rate

UTS Unable to Schedule

MRM Manufactured Raw Material

Fonte: Producdo do proprio autor

Tabela 2 — Metas dos KPIs

KPI Meta
LIFR (Export) Acima de 95%
UTS (MRM) Abaixo de 7%
Kanban Adherence (MRM) Acima de 90%

Fonte: Produgédo do proprio autor

O célculo do LIFR foi desenvolvido visando a andlise do preenchimento total dos
pedidos dos clientes, considerando linha a linha, por um especifico periodo de tempo. Este
trabalho estudou o LIFR do conjunto de clientes chamado Export.

Os clientes Export sao os que englobam EUA, Europa e alguns paises asiaticos.

A Tabela 3 exemplifica do céalculo do LIFR, que se baseia em:

Linhas de pedidos atendidas
LIFR = = )

Total de linhas de pedidos
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Tabela 3 — Exemplo de calculo de LIFR

LIFR - Semana X

Cddigo | Total de Linhas Alt_ezlgcrl]ia(lisas Linhas Nao Atendidas LIFR
X1 17 17 0 100%
X2 43 36 7 84%
X3 2 2 0 100%
X4 2 2 0 100%
X5 73 37 36 51%
X6 14 14 0 100%
X7 2 2 0 100%
X8 3 3 0 100%
X9 31 0 31 0%

X10 5 5 0 100%
Total 192 118 74 61%

Fonte: Produgéo do proprio autor

O UTS de MRM reflete o calculo da quantidade de produtos que ndo foram possiveis
de serem planejados, produzidos e enviados no tempo estipulado. Este calculo estuda os
MRM, ou seja, matérias primas manufaturadas na planta, e que além de serem utilizadas para
a producdo de produtos acabados na planta, sdo exportados. Segue exemplo de célculo do

UTS na Tabela 4.

Tabela 4 — Exemplo de calculo de UTS

Ly Soma da demanda Soma da quantidade
Codigo efetiva de (EJTS UTS %
ABC 1.762 0 0,0%
ABD 3.884 1.346 34,7%
ACD 491 129 26,3%
DBA 13.767 0 0,0%
ADC 66.494 12.474 18,8%
DCA 1.685 1.685 100,0%
DAC 79.097 0 0,0%
CDA 31.085 0 0,0%
Total 198.265 15.634 7,9%

Fonte: Produgdo do proprio autor
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O Kanban Adherence analisa a quantidade de produtos no estoque que estejam acima
de 50% do estoque de seguranca. Por exemplo, se o estoque de seguranga do produto ABC for
de 50 produtos, e o estoque atual for 20, o Kanban Adherence serd pontuado.

Neste contexto, se o nivel de inventario oscilar entre 24 produtos, ou 0 produtos, a
métrica de Kanban Adherence serd pontuada da mesma maneira, pois ambos estdo abaixo de

50% do estoque de seguranga. Segue exemplo de calculo do Kanban Adherence na Tabela 5.

Tabela 5 — Exemplo Kanban Adherence

Estoque Numero de | 50% estoque
Cddigo de Inventério coédigos por | de seguranca Kanban
seguranga site atendido? Adnerence

A 545 7.890 1 1 100%
B 107 5.413 1 1 100%
C 17.790 0 1 0 0%

D 3.976 21.210 1 1 100%
E 11.890 93.460 1 1 100%
F 4.703 48.460 1 1 100%
G 153.200 231.100 1 1 100%
H 4.850 29.700 1 1 100%

| 2.746 2.350 1 1 100%
J 0 12.730 1 1 100%
K 6.009 2.417 1 0 0%

L 205.816 454.730 11 9 82%

Fonte: Produgédo do proprio autor

3.1.3 Coleta dos dados

Visando assegurar a equivaléncia dos resultados para a fungdo objetivo, foram
coletados dados de 30 semanas consecutivas, durante os meses de Marco a Setembro de 2017,

como segue na Tabela 6.



Tabela 6 — Dados LIFR Export - de Margo a Setembro de 2017

LIFR Export | MRM UTS MRM Kanban Adherence
Semana 1 98,41% 3,30% 93,40%
Semana 2 97,63% 2,30% 93,50%
Semana 3 98,08% 4,10% 93,50%
Semana 4 98,75% 3,90% 93,60%
Semana 5 99,66% 7,30% 94,80%
Semana 6 98,55% 5,90% 94,30%
Semana 7 99,90% 3,40% 94,30%
Semana 8 99,37% 4,60% 94,20%
Semana 9 99,54% 4,20% 94,30%
Semana 10 98,98% 5,10% 94,40%
Semana 11 96,10% 5,10% 93,80%
Semana 12 96,63% 3,50% 93,90%
Semana 13 98,12% 2,30% 94,40%
Semana 14 96,65% 1,50% 94,60%
Semana 15 99,04% 2,30% 94,20%
Semana 16 99,23% 2,50% 93,90%
Semana 17 99,09% 3,10% 93,90%
Semana 18 99,60% 4,30% 93,30%
Semana 19 96,20% 3,80% 93,80%
Semana 20 82,73% 2,80% 93,90%
Semana 21 82,30% 3,30% 93,70%
Semana 22 80,34% 4,50% 93,70%
Semana 23 80,77% 4,20% 93,30%
Semana 24 78.,44% 4,30% 93,20%
Semana 25 83,53% 5,90% 92.,90%
Semana 26 92,31% 8,50% 91,70%
Semana 27 91,42% 6,10% 91,50%
Semana 28 89,30% 8,60% 91,30%
Semana 29 83,70% 8,40% 90,90%
Semana 30 85,12% 8,90% 90,70%

Fonte: Producao do proprio autor
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Figura 6 — Representacao dos KPIs de UTS e Kanban Adherence no tempo
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Fonte: Producédo do proprio autor

3.2  SIMULACAO

3.2.1 Simulacdo do UTS

r 95%

- 94%

F 93%

- 92%

- 91%

- 90%

- 89%

- 88%

- 87%

- 86%

- 85%

KanBan Adherence

31

A primeira métrica simulada foi o UTS dos materiais manufaturados na planta. Como

detalhado no capitulo anterior, o UTS ¢ a divisdo da quantidade de produtos que ndo estavam

disponiveis para o cliente (A) pela quantidade de produtos que foram requeridas pelos

mesmos (B). Foram simulados os dados de 30 semanas consecutivas, que se encontram na

Tabela 7.

Como pode se verificar na Figura 6, de acordo com o software utilizado, a equagao

mais adequada para a curva do item A ¢ a Lognormal. Porém, escolheu-se a curva Logistica

para simular estes dados, levando-se em consideragdo o maior Valor de P Qui-quadrado

encontrado, de 0,572.
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Para a curva do item B, o software recomendou a utiliza¢do da curva Weibull, como

pode ser verificado na Figura 7. Assim como no item anterior, escolheu-se a curva Logistica

por possuir maior Valor de P Qui-quadrado, de 0,362.

Tabela 7 — Dados simulados do UTS

A B UTS

1 166.553 5.077.183 3,3%
2 118.378 5.044.858 2,3%
3 228.568 5.620.189 4,1%
4 213.951 5.511.769 3,9%
5 439.238 6.034.238 7,3%
6 330.423 5.615.216 5,9%
7 214.004 6.226.531 3,4%
8 298.400 6.419.525 4,6%
9 250.513 5.923.704 4,2%
10 296.664 5.858.781 5,1%
11 314.277 6.165.847 5,1%
12 215.934 6.104.903 3,5%
13 141.080 6.199.938 2,3%
14 93.786 6.449.516 1,5%
15 158.618 6.891.949 2,3%
16 202.202 7.997.123 2,5%
17 176.397 5.688.821 3,1%
18 180.450 4.181.163 4,3%
19 239.248 6.248.930 3,8%
20 156.080 5.481.090 2,8%
21 155.651 4.711.879 3,3%
22 237.051 5.227.858 4,5%
23 209.320 5.002.391 4,2%
24 204.209 4.787.241 4,3%
25 237.840 4.029.389 5,9%
26 315.719 3.714.257 8,5%
27 239.330 3.915.184 6,1%
28 261.928 3.032.315 8,6%
29 340.675 4.060.496 8,4%
30 406.452 4.583.442 8,9%

Soma | 7.042.939 161.805.726

Média 4,3%

Fonte: Produggo do proprio autor
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Figura 7 — Teste de Aderéncia para o item A (UTS)
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Figura 8 — Teste de Aderéncia para o item B (UTS)
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Com a defini¢do de ambas as curvas, os dados foram simulados através da formula:
A
UTS = B (3)

Foram simuladas 100.000 rodadas utilizando 95% de confianga. Com estes parametros,
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a simulagdo variou entre 1% a 9%, conforme mostra a Figura 7.

Visando a meta deste KPI, analisou-se qual seria o nivel de confianga para até 7%.
Como pode-se ver na Figura 8, ha uma probabilidade de 91,48% deste KPI estar abaixo de
7%.

Figura 9 — Simulagdo do UTS com 95% de confianca
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Figura 10 — Simulagdo do UTS definindo a meta de no méximo 7%
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3.2.2 Simulagdo Kanban Adherence

O segundo KPI simulado foi o Kanban Adherence. Como descrito anteriormente, este
KPI ¢ a divisdo entre a quantidade de itens abaixo de 50% do estoque de seguranca (X1) e o
numero de codigos totais (X2). Foram simulados os dados de 27 semanas consecutivas, que se

encontram na Tabela §.

Tabela 8 — Dados Kanban Adherence

‘ X1 ‘ X2 ‘ Kanban Adherence
1 1.292 1.363 94,8%
2 1.279 1.363 93,8%
3 1.285 1.364 94,2%
4 1.278 1.361 93,9%
5 1.284 1.361 94,3%
6 1.296 1.371 94,5%
7 1.265 1.366 92,6%
8 1.287 1.367 94,1%
9 1.289 1.365 94,4%
10 1.293 1.365 94,7%
11 1.277 1.367 93,4%
12 1.266 1.363 92,9%
13 1.282 1.362 94,1%
14 1.271 1.362 93,3%
15 1.285 1.362 94,3%
16 1.280 1.362 94,0%
17 1.270 1.362 93,2%
18 1.275 1.361 93,7%
19 1.264 1.359 93,0%
20 1.267 1.362 93,0%
21 1.253 1.363 91,9%
22 1.250 1.363 91,7%
23 1.236 1.354 91,3%
24 1.231 1.356 90,8%
25 1.218 1.354 90,0%
26 1.212 1.354 89,5%
27 1.210 1.354 89,4%
Soma | 34.195 | 36.766
Média 93,0%

Fonte: Produgédo do proprio autor
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Com a utiliza¢do do softaware Crystal Ball®, buscou-se encontrar a curva que melhor
representasse os dados X e Y, porém nenhum ajuste valido foi encontrado para as
distribuicdes analisadas. Sendo assim, escolheu-se utilizar a distribuicdo Uniforme Discreta,

conforme segue Figura 11.
Foram simuladas 100.000 rodadas utilizando 95% de confianga. Com estes parametros,

a simulagdo variou entre 89% a 95% (Figura 12).

Figura 11 — Pressupostos da Simulagdo Kanban Adherence
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Fonte: Produgédo do proprio autor

X

Visando a meta deste KPI, analisou-se qual seria o nivel de confianga para que a
métrica atinja no minimo 90%. Como pode-se ver na Figura 13, ha uma probabilidade de

81,48% deste KPI estar entre 90% e 100%.
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Figura 12 — Simula¢do do Kanban Adherence com 95% de confianga
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Figura 13 - Simulagdo do Kanban Adherence definindo a meta de no minimo 90%
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3.2.3 Simulacéo LIFR Export

O terceiro KPI simulado foi o LIFR Export. Como descrito anteriormente, este KPI ¢ a
divisdo entre a quantidade linhas nao atendidas (Y1) pela quantidade de linhas de pedidos dos
clientes (Y2).

Foram simulados os 30 valores da Tabela 9, utilizando a distribui¢do Uniforme
Discreta. Porém, ao simular estes dados, notou-se que aproximadamente 18% das simulagdes

resultavam em um LIFR maior do que 100%.
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Como a quantidade de linhas ndo atendidas nunca ultrapassam a quantidade de linhas
de pedidos em uma mesma semana, este KPI jamais poderia resultar em um nimero maior do
que 1. Todavia, como a quantidade de pedidos variam entre as semanas, as simulagdes

resultam em numeros maiores do que 1.

Tabela 9 — Dados LIFR Export

Y1 Y2 LIFR Export
1 2.046 2.079 98,41%
2 1.932 1.979 97,63%
3 1.995 2.034 98,08%
4 1.902 1.926 98,75%
5 2.076 2.083 99,66%
6 2.244 2.277 98,55%
7 1.997 1.999 99,90%
8 1.726 1.737 99.,37%
9 1.969 1.978 99,54%
10 1.945 1.965 98,98%
11 1.994 2.075 96,10%
12 1.837 1.901 96,63%
13 1.980 2.018 98,12%
14 1.844 1.908 96,65%
15 2.061 2.081 99,04%
16 1.929 1.944 99,23%
17 2.168 2.188 99,09%
18 2.002 2.010 99,60%
19 2.050 2.131 96,20%
20 2.194 2.652 82,73%
21 1.511 1.836 82,30%
22 1.532 1.907 80,34%
23 1.348 1.669 80,77%
24 1.284 1.637 78,44%
25 1.522 1.822 83,53%
26 1.765 1.912 92,31%
27 1.875 2.051 91,42%
28 1.802 2.018 89,30%
29 1.778 2.123 83,75%
30 1.991 2.339 85,12%
Soma | 56.229 | 60.279
Média 93,40%

Fonte: Produgédo do proprio autor
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Visando aprimorar esta simulagdo, normalizou-se os valores de Y1 e Y2, obtendo um

valor de LIFR Export Normalizado.

Tabela 10 — Dados LIFR Export Normalizados

Y1 Y2 LIFR Export -
Normalizado | Normalizado Normalizado

1 8,67 10,55 82,1%
2 8,18 10,04 81,5%
3 8,45 10,32 81,9%
4 8,06 9,77 82,4%
5 8,79 10,57 83,2%
6 9,50 11,56 82,3%
7 8,46 10,14 83,4%
8 7,31 8,81 82,9%
9 8,34 10,04 83,1%
10 8,24 9,97 82,6%
11 8,45 10,53 80,2%
12 7,78 9,65 80,7%
13 8,39 10,24 81,9%
14 7,81 9,68 80,7%
15 8,73 10,56 82,7%
16 8,17 9,87 82,8%
17 9,18 11,10 82,7%
18 8,48 10,20 83,1%
19 8,68 10,81 80,3%
20 9,29 13,46 69,1%
21 6,40 9,32 68,7%
22 6,49 9,68 67,1%
23 5,71 8,47 67,4%
24 5,44 8,31 65,5%
25 6,45 9,25 69,7%
26 7,48 9,70 77,0%
27 7,94 10,41 76,3%
28 7,63 10,24 74,5%
29 7,53 10,77 69,9%
30 8,43 11,87 71,0%

Fonte: Producédo do proprio autor
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A simulagdo foi aplicada calculando-se a média das simulagdes dos LIFR Export da
Tabela 9 e dos LIFR Export Normalizados da Tabela 10, por meio da distribui¢do Uniforme.

Foram simuladas 100.000 rodadas utilizando 95% de confianga. Com estes parametros,
a simulagdo variou entre 74% e 89% (Figura 14).

Visando a meta deste KPI, analisou-se qual seria o nivel de confianga para que a
métrica atinja no minimo 95%. Como pode-se ver na Figura 15, ndo existe a probabilidade de

atingir a métrica de 95%, uma vez que todos os valores simulados ficaram abaixo deste valor.

Figura 14 — Simulacdo LIFR Export com 95% de confianga
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Figura 15 — Simulacdo LIFR Export definindo a meta de no minimo 95%
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3.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A simulacao de 100.000 valores do UTS, com 95% de confianga, resultou na média de
4% (Figura 8). A meta deste KPI ¢ estar abaixo de 7%, e segundo estas simulagdes, a
probabilidade de isso ocorrer ¢ de 91,48%.

Levando em consideragdo que a média dos 30 valores foi de 4,3%, e que 16,6% destes
valores ndo atingiram a meta, pode-se afirmar que a simulagdo Monte Carlo se encaixa neste
contexto e poderia auxiliar na analise deste KPI. Porém, a probabilidade de se atingir a meta
foi maior na simulacdo do que na média dos 30 valores coletados.

A performance da simulacdo do Kanban Adherence diferiu do UTS em alguns
aspectos. A simulagdo de 100.000 valores, com 95% de confianga resultou em valores entre
89% e 95% de confianca. O target deste KPI ¢ de atingir no minimo 90%. Com 95% de
confianga, a probabilidade deste farget ser alcangado ¢ de 81,48%.

Levando em consideragdo que a média dos 27 valores coletados foi de 93%, e que
apenas 7,4% destes valores ndo atingiram a meta, pode-se afirmar que a simulagdo realizada
atingiu valores mais baixos do que os valores coletados, uma vez que hé a probabilidade de
18,52% de nio atingir o target.

A simulagdo do LIFR Export foi mais complexa devido a elevada amplitude que ha
entre as quantidades de linhas de pedidos dos clientes no decorrer das semanas, fazendo com
que o denominador da divisdo varie muito e resulte em simulagdes com valores maiores do
que 1.

Algumas alternativas foram implementadas para desviar deste ponto, € a melhor opcao
encontrada foi a de utilizar a simulacdo por meio da aplicagdo VBA, considerando-se todos os
valores simulados, incluindo os valores acima de 1, que na média resultam em um valor mais
aproximado dos valores coletados.

Ao final das simulagdes, ¢ possivel confirmar que ha vantagens em aplicar a SMC na
analise de indicadores de desempenho em um contexto sob incerteza, uma vez que os valores
simulados se aproximam muito da realidade.

Porém, ainda hd muitas outras variaveis, como por exemplo, o nivel de inventario e
eficiéncia das maquinas, que influenciam no desempenho destes KPIs, e que ndo foram
incluidas nas simulacdes. Sendo assim, conclui-se que a SMC de indicadores de desempenho
pode ser aplicada para auxiliar na tomada de decisdo desde que acompanhada de outros

estudos que englobem todas, ou grande parte das varidveis que influenciam no resultado.



42

4 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS

4.1  VERIFICACAO DAS QUESTOES DA PESQUISA E OBJETIVOS

Em conformidade ao objetivo que visa analisar KPIs em um contexto sob incerteza,
fundamentou-se teoricamente os temas: indicadores de desempenho e Simulacdo Monte
Carlo. Com isto, evidenciou-se que a simulagdo se encaixa neste contexto a medida que pode
realizar projegoes destes indicadores, propondo aumentar a visibilidade da cadeia e auxiliando
gestores nos momentos de tomada de decisdo.

No decorrer do trabalho, os indicadores foram selecionados, mapeados, descritos e
Simulagdes Monte Carlo foram realizadas por meio do Software Microsoft Office Excel ™.

Trés KPIs foram simulados e analisados, e os resultados mostram que € possivel e ha
vantagens em aplicar a SMC para analisar indicadores de desempenho empresariais em um
contexto sob incerteza, por ser mais uma ferramenta para auxiliar e embasar uma tomada de
decisdo.

Além disto, a SMC provém uma série de resultados possiveis e probabilidades de
ocorréncia. No estudo em questdo ela pode ser reaplicada semanalmente, a cada novo
resultado coletado, alterando os valores de acordo com a curva caracteristica escolhida.

Porém, ressalta-se a desvantagem de ndo poder utilizar apenas a SMC para a tomada
de decisdo. No contexto aplicado, ¢ necessario a andlise de outros fatores externos, como por
exemplo a falta de alguma matéria-prima ou a disponibilidade das maquinas, para a analise

completa do cendrio e consequente tomada de decisdo.
42  RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS
Como limitag¢do da pesquisa e sugestdo de continuidade, identifica-se que € necessario

englobar a maior quantidade possivel de varidveis na simulagdo para que a mesma se torne

mais confidvel para a tomada de decisdo baseada em simulagdes.
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