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Resumo: O presente artigo tem por objetivo contribuir para uma politica de planejamento
de portfélio de projetos de desenvolvimento de novos produtos. Para isto apresenta uma
modelagem para avaliar o impacto das caracteristicas dos projetos na performance de
ambientes de alta complexidade/high tech, que considera uma seqiiéncia de passos e
etapas: (i) determinacdo dos fatores criticos de sucesso (FCS); (ii) determinacdo e
avaliacdo das principais caracteristicas dos projetos high tech;; (iii) avaliacdo individual da
performance das caracteristicas dos projetos; (iv) avaliacdo do impacto das caracteristicas
dos projetos na performance de ambientes de alta complexidade. Para demonstrar a
factibilidade da modelagem foi desenvolvido um estudo de multiplos casos em empresas
de alta tecnologia. Os resultados mostraram-se satisfatérios, validando a proposta
apresentada para uma politica de planejamento e gestdo de portfélio em desenvolvimento
de produtos inovadores.

Palavras-chave: Modelagem; Avaliacdo, Projetos de desenvolvimento de produtos,
Ambientes de alta complexidade/high tech.

Abstract: The present paper aims to contribute to the portfolio politcy of projects of new
product development. Therefore, a modeling for determine the performance of the optimal
tax project selection in environments of high complexity/high tech. The aforementioned
system considers a sequence of proceedings directed to the prioritization ranking. This
stage consisted of the following steps: (i) the determination of critical success factors CSF;
(i1) the determination and evaluation of the characteristics of the projects high tech;; (iii)
evaluation individual of the performance of the characteristics of the projects; (iv)
determination of the performance of the optimal tax project selection in environments of
high complexity/high tech/high tech. And to verify the feasibility and plausibility of the
modeling we developed a multi-study cases in high-tech companies. The results produced
are satisfactory, validating the proposed procedure for policy planning in project portfolio
management in highly complex environment.

Key-words: Modeling; Product Development Projects, Environments of High
Complexity/high tech

1. Tempos de Desafios

Recentemente as mudancas relevantes tornaram as fronteiras organizacionais mais
fluidas e dindmicas em resposta ao ritmo acelerado da difusdo do conhecimento (Griliches,
1990; Teece, 1986), da inovacdo e competicdo internacional (CHESBROUGH E
ROSENBLOOM, 2002; CHRISTENSEN, 2003; DAMANPOUR, 1996). Isto inspira
reconsiderar como ganhar com a inovacdo (TEECE et. al., 1997; TEECE, 1986;
WHEELWRIGHT e CLARK, 1992). Assim as empresas inovadoras se valem de suas
capacidades de apropriar do valor econdmico gerado a partir de seus conhecimentos e
inovagdes (GRILICHES, 1990; TEECE, 1986). Por esta via, a oferta de produtos
inovadores se apresenta como um padrio de qualidade na disputa por inadidveis demandas.

D4 a crer que as empresas que conseguem disponibilizar seus produtos aos clientes
com maior requinte de efici€ncia e rapidez estardo provavelmente em melhor posi¢cdo para



criar uma vantagem competitiva sustentdvel (Amit e Schoemaker, 1993; Nonaka e
Takeuchi, 1995) a luz do conhecimento e da inovagdao (TEECE et. al., 1997; NONAKA e
TAKEUCHI, 1995). Nesta dicotomia, a eficiéncia técnica se apresenta como parametro das
capacidades de desenvolvimento de produtos inovadores, que se traduz em uma das mais
notaveis logicas de potencializar e favorecer vantagem competitiva (WHEELWRIGHT e
CLARK, 1992). Presume-se que um dos principais desafios é desenvolver produtos em
ambientes de alta complexidade. Respostas vém sendo dadas a esses desafios a luz de
potencialidades técnicas igualmente inovadoras, maior agilidade, produtividade e alta
qualidade por parte das empresas (WHEELWRIGHT e CLARK, 1992).

O desenrolar de um projeto de desenvolvimento de produtos inovadores envolve
uma diversidade de eventos de grande complexidade, num contexto de incerteza e risco,
podendo afetar o fluxo do projeto, frustrando expectativas de estabilidade. Hao de se ter
em mente que os riscos podem advir de diversas origens e cendrios, provocados por
eventos ambientais ou advindos do préprio projeto. As caracteristicas dos projetos diferem
muito, sendo objeto de andlise igualmente diferenciada. A literatura ainda diverge no
tocante a concep¢do de um projeto de desenvolvimento de produtos. A boa prética
recomenda o cumprimento de uma seqiiéncia de acdes articuladas, que consiste nas
seguintes fases: (i) planejamento das necessidades; (ii) institucionalizacdo e formacao da
equipe de projetos e determinacdo dos procedimentos de comunicagdo (inclusive teste de
mercado) ; (iii) consolidacdo dos objetivos, resultados e das metas de desempenho do
projeto ; (iv) esboco do projeto de referéncia ; (v) estudo dos custos, receitas, fluxos de
caixa ; (vi) estudo dos impactos sociais; (vii) andlise, alocacao e gestdo de riscos (avaliacio
preliminar) ; e (viii) andlise da viabilidade bdsica. De todos esses elementos resulta a
atratividade de um projeto de desenvolvimento de produtos, sobretudo o seu retorno e
estabilidade

Muitas vezes os projetos apresentam inconsisténcias entre as prioridades e recursos
envolvidos em suas implementagdes. O nimero de projetos identificados nem sempre esta
alinhado com a performance da capacidade de implementacdo das empresas (Wheelwright;
Clark, 1992; Archer; Ghasemzadeh, 1999) e / ou com a com a estratégia da organizacao.
Um dos elementos essenciais a luz de uma melhor eficiéncia no planejamento de projetos
desta natureza comeca entdo com prioridades de projetos bem definidas e alinhadas aos
recursos e estratégias da organizacdo. As prioridades podem mudar a luz de cada nova
avaliacdo. Isto depende do contexto em que os projetos estdo inseridos. Archer e
Ghasemzadech (1996) argumentam que cada organizagdo deverd considerar a metodologia
que melhor lhe convier para decisdes mais eficientes.

Das consideracdes apresentadas, O presente artigo tem por objetivo contribuir para
uma politica de planejamento de portfélio de projetos de desenvolvimento de novos
produtos. Para isto apresenta uma modelagem para avaliar o impacto das caracteristicas
dos projetos na performance de ambientes de alta complexidade/high tech, que considera
uma seqii€ncia de passos e etapas: (i) determinacao dos fatores criticos de sucesso (FCS);
(i1) determinacdo e avaliacdo das principais caracteristicas dos projetos high tech;; (iii)
avaliacdo individual da performance das caracteristicas dos projetos; (iv) avaliacdo do
impacto das caracteristicas dos projetos na performance de ambientes de alta
complexidade. Este trabalho estd estruturado conforme as seguintes sec¢des: modelo
conceitual e hipdteses; a metodologia; verificagdo do modelo conceitual que consiste nos
seguintes passos: (i) determinagdo dos fatores criticos de sucesso (FCS); (ii) determinagao
e avaliacdo das principais caracteristicas dos projetos high tech; (iii) avaliagdo do impacto
das caracteristicas dos projetos na performance de ambientes de alta complexidade, e
palavras finais e limitacdes do estudo. Detalham-se a seguir esses procedimentos.



2. Modelo Conceitual: Constructos e hipoteses

Esta secdo examina o modelo conceitual (Figura 1) e apresenta a hipdtese.

o) > iavei
Varidveis independentes T/ > Variaveis dependentes

Dimensdes das Caracteristicas dos Projetos High Tec Performance de
ambientes de alta

Capacidade de produgdo (CP) complexidade

Congruéncia com a estratégia (CE)

Forga do cliente (FC) LV PP

Reconhecimento do mercado (RM)

Impacto na estratégia (IEO

Complexidade técnica (CT)

Custos (C)

Necessidade do mercado cliente (NM)

Durabilidade (técnica e mercado)(DT)

Risco financeiro (RF)

Plataforma para crescimento (PC)

Canais para o mercado (CM)

Competéncias (COMP)

Acesso e uso eficaz de tecn. externa (AUETE)

Riscos de seguranca ambiental (RSA)

Posicao proprietéria (PP)

Sinergia com outras oper. negécio (SOON)

Matéria-prima s (MP)

Figura 1: Modelo Conceitual
Varidveis dependentes: foram selecionadas as seguintes varidveis dependentes para esta
pesquisa: Performance de ambientes de alta complexidade

Varidveis independentes: as varidveis independentes, capacidades de inovacao tecnoldgica
das empresas, foram extraidas a luz da literatura especializada. Sendo assim, foram
consideradas as seguintes dimensdes como varidveis independentes Capacidade de
producdo (CP); Congruéncia com a estratégia (CE); Forca do cliente (FC);
Reconhecimento do mercado (RM); Impacto na estratégia (IE); Complexidade técnica
(CT); Custos (C); Necessidade do mercado cliente (NM); Durabilidade (técnica e
mercado)(DT); Risco financeiro (RF); Plataforma para crescimento (PC); Canais para o
mercado (CM); Competéncias (COMP); Acesso e uso eficaz de tecn. externa (AUETE);
Riscos de seguranca ambiental (RSA); Posicao proprietaria (PP); Sinergia com outras oper.
negdécio (SOON); Matéria-prima (MP).

Formulagdo da hipétese a partir do modelo conceitual: Hipotese: A interagao entre
as caracteristicas qualitativas e quantitativas dos projetos de desenvolvimento de novos
produtos determina a performance de ambientes de alta complexidade / High tech.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta os procedimentos metodoldgicos para a consecucdo da
modelagem proposta. Assim, a pesquisa foi desenvolvida num primeiro momento a luz da
literatura especializada, em que foram extraidos dados para a elaboracao da modelagem,
em especial as varidveis dependentes e independentes para a constru¢do da modelagem.
Num segundo momento, o modelo foi submetido ao julgamento de especialistas com
conhecimento sobre o objeto de pesquisa, selecionados por critérios técnico-cientifico, para



confirmar a estrutura e conteido da modelagem. Para demonstrar a factibilidade e
plausibilidade da modelagem, foi realizado um estudo de multiplos casos em empresas
high tech no Brasil. Os dados foram coletados por meio de uma matriz de julgamento. A
seguir sdo apresentados os procedimentos para a verificagdo da modelagem.

4. Verificacao da Modelagem

Nesta se¢do sdo apresentados os procedimentos para verificacdio da modelagem. Esses
procedimentos estdo sistematizados da seguinte forma: (i) determinagdo dos fatores criticos
de sucesso (FCS); (ii) determinacdo das principais caracteristicas dos projetos high tech;
(ii1) avaliacdo da performance global das caracteristicas dos projetos em relacdo aos fatores
criticos de sucesso; (iv) avaliacdo individual da performance das caracteristicas dos
projetos; (v) Performance de ambientes de alta complexidade

Passo 1: Determinac¢ao dos Fatores Criticos de Sucesso das Empresas High Tech

A modelagem teve inicio com a determinacdo dos fatores em empresas high tech
(ambientes de alta complexidade) A determinacdo dos FCS se justifica, uma vez
assegurados esses fatores, é possivel alcancar os objetivos pretendidos pelas empresas. A
identifica¢do dos FCS foi possivel a partir de uma vasta revisao da literatura especializada,
e submetida ao julgamento de especialistas para confirmacdo, por meio de entrevistas /
consultas a especialistas, e apoiado nos métodos: (i) andlise ambiental; (ii) andlise
estrutural da industria; (iii) consulta a especialistas; e (iv) fatores temporais / intuitivos.. O
estudo da literatura e a decantac¢do, nessa, dos FCS exigem igualmente uma técnica
apurada. Poucos sdo ainda os documentos que j4 listam de forma sistematica, com base em
uma pesquisa propria, os referidos FCS. A maior parte da literatura especializada foi
investigada usando-se diversos filtros. Desse modo, os referidos FCS podem aparecer,
implicitamente, quando a literatura menciona “fatores restritivos”, quando discorre sobre
as experiéncias concretas; quando tece criticas e aponta as “limitacdes’”; ou ainda quando
analisa as “experiéncias fracassadas” e as respectivas causas do insucesso. Logo apds a
identificacdo dos FCS, estes foram agrupados e priorizados, por importancia usando o
método de escalagem LJC de Thurstone para explicar a estrutura de preferéncias dos
especialistas em relacdo aos FCS, sistematizados nas seguintes etapas: (i) determinacao das
freqiiéncias das preferéncias por pares de estimulos (FCS) em que O; equivale aos FCS e
O; aos especialistas; (ii) determinac¢do das freqii€ncias das categorias ordinais; e (iii)
determinacdo das matriz [mij] das freqiiéncias relativas acumuladas. Os resultados sdo
apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Fatores Criticos de Sucesso (FCS) - Empresa

Estimulos C1 C2 C3 C4 (Mi=-— Zj:l Zij/4), | Classificacdo
Politico -1,22 -1,22 -0,76  -0,13 -3,34 1°
Técnico -0,13 0,43 0,76 3,86 4,92 4°
Econ e Fin -1,22 0,76  -0,43 1,22 -1,19 2°
Mercadolégico -0,76 0,13 0,76 1,22 1,36 3°

Economico Financeiro : Ao definir este fator, busca-se conhecer questdes referentes ao
comportamento / tendéncias sobre as questdes econdmica e financeiras, como: politica
econdmica do governo, indicadores econdomico e financeiro, mercado financeiro, politica
de risco, estrutura de custos, entre outros. Ao ter estas informacdes, asseguram-se alguns
pontos para permitir a adequabilidade e eficiéncia na gestdo de projetos, como, garantia do
melhor desempenho econdmico possivel do projeto; a manutencdo permanente do



equilibrio financeiro; e uma politica equilibrada de endividamento, melhor avalia¢do
econOmica, eficiéncia na gestdo de custos, melhor eficiéncia na gestdo financeira, melhor
defini¢do de estrutura de investimentos e performance.

Técnico: Pretende-se com este fator conhecer o comportamento sobre as questdes técnicas
como por exemplo, os instrumentos de apoio a gestdo de projetos. Questdes relevantes sao
aqui descritas como, avaliagdo planejamento e controle dos projetos (indicadores), Projeto
de Fabrica e de Instalagdes industriais, gestdo da manuten¢do, simulacdo da producdo,
gestdo de processos produtivos, gestdo de operacdes e servigos, controle estatistico da
qualidade, certificagdo para a qualidade, confiabilidade de processos e produtos qualidade
em servigos, planejamento do produto, metodologia de projeto do produto, engenharia de
produto, marketing do produto, modelagem, andlise e simulacdo, andlise de demandas por
produtos, planejamento estratégico e operacional da estrutura organizacional, estratégias de
producgdo, organizacdo industrial, Gestdo e estratégia de mercados e produtos, redes de
empresas e gestdo da cadeia produtiva, gestdo da inovagdo, gestdo da tecnologia, gestdao da
informacao de producgao e operacdes, gestao de projetos, entre outros.

Mercadolégico : incluem-se aqui questdes referentes ao mercado, como por exemplo,
usudrios, nivel de servigos, a oferta, a demanda, os aspectos macroecondmicos que
influenciam nos negbcios, os atores envolvidos, parcerias e aliangas, demanda,
competi¢do, tecnologias, entre outros. Ao se fazer uma andlise dessas questdes individuais
como em conjunto, permite-se saber o que estd acontecendo com este fator e como esta
situacdo afeta o desempenho do projeto.

Politico, esse bloco procura abranger os seguintes temas criticos: mudangas institucionais
na politica de investimentos, na politica de riscos, politica de infra-estrutura, politica
monetdria e fiscal (tributdria), juros, taxa de cambio, inflagdo, entre outras. Mais
especificamente, € preciso dispor de informacdes referentes aos mecanismos viabilizadores
de investimentos; a contencdo das crises politicas etc. Ao se fazer uma andlise da
informacao tanto individual como em conjunto, permite-se saber o que estd acontecendo
com este fator e como esta situacdo afeta o desempenho global do projeto. Estes FCS
foram confirmados em consulta aos especialistas envolvidos direta ou indiretamente com
na gestdo de projetos high tech em ambientes de alta complexidade.

Passo 2: Determinacao e Avaliacao das principais caracteristicas dos projetos high
tech;

Nesta se¢do sdo identificadas as principais caracteristicas dos projetos high tech. Este
procedimento foi elaborado a luz da literatura especializada (Cooper, Edgett, e
Kleinschmidt, 1997; Archer, Ghasemzadeh, 1996; Griffin, 1997; March-Chorda,,
Gunasekan; Lloria-Aramburo, 2002; Souder, Buisson, e Garret, 1997, Toledo et.al., 2008).
Foram identificadas as seguintes caracteristicas inerentes aos projetos high tech:
Capacidade de producao (CP); Congruéncia com a estratégia (CE); Forca do cliente (FC);
Reconhecimento do mercado (RM); Impacto na estratégia (IE); Complexidade técnica
(CT); Custos (C); Necessidade do mercado cliente (NM) Durabilidade (técnica e
mercado)(DT); Risco financeiro (RF); Plataforma para crescimento (PC), Canais para o
mercado (CM); Competéncias (COMP); Acesso e uso eficaz de tecnologia. externa
(AUETE); Riscos de seguranca ambiental (RSA); Posi¢do proprietdria (PP); Sinergia com
outras oper. negécio (SOON); Matéria-prima s (MP). Logo apds identificar as
caracteristicas, foi possivel formar os seguintes clusters, aqui denominados de Clusters das
Caracteristicas: Técnica; Econdmica e Financeira; Mercadol6gica; Regulamentacdo; e
Ambiental. Para conhecer o desempenho global dos clusters em relagao aos fatores criticos



de sucesso, foi aplicada a técnica da Andlise Multicriterial, com o apdio dos métodos
Compromise Programming, Electre Il e Promethee II (Figura 2).

Figura 2: Avaliagcdo da performance global das caracteristicas dos projetos

Passo 3: Avaliacdo individual da performance das caracteristicas dos projetos de
Desenvolvimento de Produtos;

3.1 Método de Escalagem Lei dos Julgamentos Categoricos de Thurstone (LJC) a Luz
dos FCS

O método de escalagem psicométrica Lei dos Julgamentos Categdricos de
Thurstone de 1927 é uma modelagem de comportamento mental que tem por objetivo
explicar a estrutura das preferéncias dos especialistas em relagdo a um conjunto de
estimulos. Esse procedimento parte de um conjunto constituido por m classes, exaustivas e
mutuamente exclusivas, em que devem ser necessariamente postos os n estimulos O;, Oy,
O,. Na escala de estimulos adota, C; contém os estimulos menos intensos do que aquele
pertencentes a C, no que diz respeito a caracteristica C; C, contém estimulos menos
intensos do que os pertencentes a C3 a mesma caracteristica C e assim sucessivamente
(SOUZA, 1988).

Conforme discorre o modelo, avalia-se cada estimulo pelo seu valor de escala,
sendo este processo mental chamado de processamento de “discriminacdo modal”, e
explicitam-se as preferéncias mediante as comparagdes efetuadas com os valores de suas
manifestagcdes perceptiveis e que sdo representadas pelas escolhas reveladas empiricamente
através das freqiiéncias relativas das preferéncias. Uma questdo relevante é a natureza
psicofisica do método. As manifestagdes de preferéncias ocorrem em instantes diversos, e
dessa forma, os valores da escala variardo em fun¢do da prépria dindmica de seu processo
mental. Neste trabalho, a opc¢do pelo Método Lei dos Julgamentos Categdricos de
Thurstone pode se justificar por ser uma ferramenta estratégica a ser testada para priorizar,
por importancia, a taxa 6tima de decisdo em selecdo de projetos de desenvolvimento de
produtos em ambientes de alta complexidade (high tech). Este método considera o
comportamento mental para explicar a estrutura das preferéncias dos decisores sobre as
caracteristicas priorizadas.

Os procedimentos para aplicagdo do instrumento sdo sistematizados nos seguintes
passos: Etapa 1: Determinacdo das freqii€ncias das preferéncias por pares de estimulos
(caracteristicas dos projetos), em que O; equivale as caracteristicas e Oj aos especialistas -
0i]O;. Os dados aqui sistematizados foram extraidos a partir das preferéncias dos
especialistas em relagdo as caracteristicas dos projetos (mediante pesquisa de campo
utilizando questiondrio/matriz de julgamento). As caracteristicas aparecem sob forma de
estimulos submetidos as categorias ordinais. Etapa 2: Determinacdo das freqiiéncias das



categorias ordinais, a partir dos dados extraidos da etapa anterior. Calcula-se a matriz [mij]
das freqiiéncias relativas acumuladas. Os resultados sdo classificados em ordem crescente
de importancia. Para uma melhor compreensdao da técnica, recomenda-se a seguinte
literatura (Souza, 1988; Thurstone (1927). Etapa 3 Determinacdo da matriz [rij] das
freqiiéncias relativas acumuladas, a partir dos resultados das freqiiéncias das categorias
ordinais calcula-se a matriz das freqiiéncias relativas acumuladas. Etapa 4: Determinacio
do inverso da normal padrao das freqiiéncias acumuladas (INPFA), a partir dos resultados
obtidos na etapa anterior, calcula-se o inverso da normal padrdo das freqiiéncias
acumuladas. Os resultados refletem as probabilidades de intensidade de preferéncias dos
especialistas em relagdo aos estimulos (caracteristicas). Lembrando que C1 contém
estimulos menos intensos, do que C. Num continum psicolégico os estimulos sdo
traduzidos por valores de escala pi e as categorias (Cl, C2, C3...), por uma particdo
intervalar da reta real, de tal sorte que C1 seja representada pelo intervalo (-0, C1) e C2
representa o intervalo (m-1, + 00). O resultado das preferéncias €, entdo, apresentado em
ordem crescente de importancia. A escala teve por objetivo mostrar a probabilidade na
intensidade das preferéncias dos especialistas, por importancia, em relacdo as
caracteristicas dos projetos. Detalham-se a seguir os procedimentos de aplicacdo das
RNA. A consecucao do método partiu dos resultados da pesquisa com os especialistas,
estes manifestaram suas preferéncias por pares de estimulos (no caso, as caracteristicas dos
projetos de desenvolvimento de produtos / empresas de base tecnoldgica), e estes
submetidos as categorias ordinais C; =5° lugar, C, = 3° lugar e C; = 4° lugar).. O resultado
das preferéncias €, entdo, apresentado em ordem crescente de importancia (Tabela 2).

Tabela 2: Fatores Determinantes na Escolha de Projetos de Desenvolvimento de Produtos —
EBTs aluz dos FCS

Caracteristicas do Projeto A C1 Cc2 C3 C4 Total Ranking
Capacidade de produgdo (CP) -1,221  -0,76471 0,13971 0,13971 -1,7063 6°
Congruéncia com a estratégia (CE) -1,221 -1,221  -1,22064 -0,76471 -4,4274 1°
Forca do cliente (FC) -1,22064 -1,221 0,13971 1,220642  -1,0813 9°
Reconhecimento do mercado (RM) -1,22064 -1,221 0,13971 1,220642 -1,0813 9°
Impacto na estratégia (IEQ -1,221  -1,22064  -0,43073 0,13971 -2,7327 2°
Complexidade técnica (CT) -0,76471 -0,1397  1,220642 1,220642  1,53687 13°
Custos (C) -1,22064  -0,76471 -0,1397 0,13971 -1,9853 5°
Necessidade do mercado cliente (NM) -1,221 -1,221  -0,43073 0,76471 -2,108 4°
Durabilidade (técnica e mercado)(DT) -1,221 -1,221  -0,43073 0,76471 -2,108 4°
Risco financeiro (RF) -1,221 -1,221  -0,76471 0,76471 -2,442 3°
Plataforma para crescimento (PC) -1,221 -1,221  -0,76471 0,76471 -2,442 3°
Canais para o mercado (CM) -1,221  -0,76471 -0,1397 0,76471 -1,3607 8°
Competéncias (COMP) -1,221  -0,76471 0,13971 0,430728  -1,4153 7°
Acesso e uso eficaz de tecn. externa (AUETE) -0,76471 -0,76471 0,430728 1,220642 0,12195 11°
Riscos de seguranca ambiental (RSA) -0,76471  -0,76471 0,430728 1,220642 0,12195 11°
Posigdo proprietéria (PP) -1,221 -1,221 -0,1397  3,692694  1,11099 12°
Sinergia com outras oper. negécio (SOON) -1,221 -1,221 -0,1397  3,692694  1,11099 12°
Matéria-prima s (MP) -1,221  -0,43073 -0,43073 1,220642  -0,8618 10°
3.2. Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNA) tentam simular o comportamento do cérebro
humano, através de um nimero de neurdnios interconectados. Um neuronio executa somas
ponderadas pelas ativagdes dos neurdnios representando relagdes nao-lineares. As RNA
ttm a capacidade de reconhecer e classificar padrdes por meio de processos de
aprendizagem e treinamento. Vem sendo utilizadas em varios estudos e para diversas
finalidades, e as experiéncias indicam que as redes neurais proporcionam performance



superior aos modelos estatisticos convencionais, pois podem tratar mais adequadamente as
variacdes no comportamento dos dados (DOUGHERTY, 1995). Uma RNA pode ser
treinada para gerar conhecimento baseado nos atributos dos dados de entrada, ou também
conhecidas como varidveis explicativas.

Uma RNA esté constituida de unidades interconectadas de processamento simples
denominados neurdnios, onde para cada conexdo ou [link é atribuido um peso numérico
(sindptico). Cada neur6nio recebe um sinal de entrada com a informacdo total procedente
de outros neur6nios ou estimulos externos, sendo processados localmente junto a uma
funcdo de ativacdo ou de transferéncia produzindo um sinal transformado de saida para
outros nés ou saidas externos (Russel e Norvig, 1996; Haykin, 1999). Cada neur6nio
individual implementa sua fun¢do e efetua um célculo local, ndo sendo necessario um
controle global. Cada neurdnio j possui varios sinais de entradas x; desde i = 1 até n, que
podem ser saidas provenientes de outros neurdnios conectados a ele. Cada conexdo tem
associado um peso sindptico w;. O neurdnio recebe os sinais das conexdes de entrada e
calcula o novo nivel de ativacao correspondente que envia através das conexdes de saida.

No sentido amplo, a RNA ¢é funcionalmente equivalente a um modelo estatistico de
regressao nao linear, embora o processamento e a relacdo funcional entre as varidveis
sejam totalmente diferentes da modelagem estatistica. Em um problema explanatério ou
causal as entradas para a RNA sd@o um conjunto de varidveis independentes (x,) ou
varidveis de previsdo, e as varidveis de saida sdao as dependentes (y,,). Definidos um vetor

de entrada de varidveis independentes X = [xyp, Xx;, X2,..., X,] € um vetor de saida de
variaveis dependentes Y = [yo, ¥, ¥2,..., Yml, @ relacdo funcional ou mapeamento estimado

pela RNA ¢ Y= v ( X , W) da entrada da primeira camada para a saida da dltima camada,

parametrizado pelo vetor de pesos sindpticos W .Como observado, a rede neural resulta da
interconexdo de varios neurOnios bdsicos em vdrias configuracdes. A configuragdo mais
conhecida € a rede feedforward multicamada, referida também como Multi-Layer
Perceptron (MLP), cuja estrutura consiste em camadas de neurdnios na qual a saida de um
neurdnio de uma camada alimenta todos os neurdnios da camada seguinte. Considerando
que a base conceitual das RNA estd na simulagdo do comportamento dos neurdnios
humanos, representando os estimulos das varidveis modeladas, acredita-se que seja
possivel avaliar as respostas dos decisores sobre as prioridades de projetos em ambientes
de alta complexidade. Espera-se que as preferéncias dos especialistas em relacdo a um
conjunto de objetos de conhecimento, sejam representadas pela RNA por meio da
probabilidade expressa na resposta das saidas geradas. O treinamento da rede € a fase mais
importante para o sucesso das aplicagdes em redes neurais. A topologia da rede pode ser
melhor determinada de forma subjetiva, a partir de um principio que consiste em adotar o
menor ndmero de camada intermedidrias e neurdnios possivel, sem comprometer a
precisao.

Na presente aplicagdo, a camada dos dados de entrada possui 15 neurdnios
correspondente as 15 varidveis referente aos objetos de conhecimentos. A camada
intermedidria possui 8 neurdnios, € a camada de saida possui um neurdnio correspondente
ao valor da escalagem determinada pela RNA. Os pesos entre as camadas de entrada e
intermedidria, e entre a intermedidria e de saida sdo determinadas automaticamente pelo
processo de aprendizagem supervisionada baseado no algoritmo Backpropagation
aplicando o software Easy NN. O processo de treinamento foi finalizado quando os pesos
entre as conexodes permitiram minimizar o erro de aprendizado. Para tal foi necessario
identificar qual a configuracdo que apresentaria o melhor resultado variando as taxas de



aprendizagem e momento. Apos diversas configuracdes terem sido testadas, a rede que
apresentou melhor resultado foi a RNA 1 (menor erro). Os dados foram divididos em dois
grupos, onde a cada estadgio um terco dos dados sao utilizados para treinamento da rede e o
restante € aplicado para verificagcdo dos resultados.

Ap6s vdrias topologias de rede, e de parametros possibilitou obter as redes que
melhores resultados apresentaram (Figura 3). A Tabela 3 mostra os indicadores e sua
classificac@o obtida pelo treinamento. A rede foi treinada para obten¢ao de dois grupos de
resultados para comparacao da melhor escalagem determinada pelas redes. No primeiro
teste adotou-se o somatério do julgamento dos agentes, entretanto somente no segundo
teste obteve-se a melhor escala, proxima da representada pelo método dos julgamentos
categéricos. Com isso, a ultima etapa da modelagem das RNA consistiu em testar os dados
de entrada de forma seqiiencial ou aleatdria, processo este que apresentou resultados mais
plausiveis. Das diversas caracteristicas dos projetos em ambientes de alta complexidade
(high tech), os resultados mostram uma predominancia da congruéncia com a estratégia,
impactos na estratégia, riscos financeiros, plataforma para crescimento, necessidade de
mercado e custos, como fatores fundamentais em decis@o de selecao de projetos high tech.

Tabela 3: Determinantes da TODSP
(caracteristicas) - Métodos: LJC e RNA

Caracteristicas LJC RNA
Capacidade de produgio (CP) 6° 8°
Congruéncia com a estratégia (CE) 1° 1°
Forga do cliente (FC) 9° 8°
Reconhecimento do mercado / negécio (RMN) 9° 8°
Impacto na estratégia (IEO 2° 2°
Complexidade técnica (CT) 13° 10°
Custos (C) 5° 6°
Necessidade do mercado cliente — interno / externo (NM) 4° 5°
Durabilidade (técnica e mercado)(DT) 4° 4°
Risco financeiro (RF) 3° 3°
Plataforma para crescimento (PC) 3° 3°
Canais para o mercado (CM) 8° 8°
Competéncias (COMP) 7° 7°
Acesso e uso eficaz de tecnologia externa (AUETE) 11° 11°
Riscos de seguranca ambiental (RSA) 11° 10°
Posicao proprietéria (PP) 12° 12°
Sinergia com outras operagdes do negécio (SOON) 12° 12°
Matéria-prima ou fornecimento de componentes essenciais (MPFCE) 10° 9°

O desafio que se impde € conseguir gerenciar a relacdo custo-beneficio. Reconhece-
se a importancia de metodologias especialmente desenhadas no reconhecimento de elevada
subjetividade advindas do ambiente de decisdes. Neste espectro, reafirma-se a relevancia
da escala de Thurstone LJC, que considera a dinamica temporal das manifestacdes de
probabilidade de preferéncias dos juizes, demonstrada nesta aplica¢do. Ou seja, o método
realca a intensidade nas probabilidades das preferéncias dos decisdes. As redes neurais
trata as tomadas de decisdes num contexto estdtico. Ou seja, ndo considera a dindmica das
manifestacoes das tomadas de decisdo, como acontece no método de escalagem
psicométrica LIC. Porém, mostra-se apropriada para esta aplicagdo para garantir maior



confiabilidade validade nos resultados alcancados pelo método LJC. Isto favorece o
processo de classificacdo nas prioridades de projetos. Disso resulta que o uso das duas
metodologias é uma das formas mais plausiveis de validacdo e confirmacao de resultados
que envolvem alto grau de subjetividade, como € o caso em questdo. Lembrando que o
método LJC de Thurstone considera a dindmica da tomada de decisdo, enquanto que as
redes neurais artificiais trata o processo de decisdo de forma estdtica.. A Figura 3 evidencia
os resultados produzidos e comparados pelas duas metodologias.
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Figura 3: Priorizacdo das caracteristicas dos projetos usando Escalagem Psicométrica(LJC)
e Inteligéncia Artificial (RNA)

De todas as configuragdes evidenciadas, a RNA 1 € a que melhor se aproximou da
classificac@o obtida pelo método LIC. Além disso, embora outras topologias nao tenham
sido as melhores, entretanto se aproximaram em algumas caracteristicas da LJC. Logo apds
este procedimento, avalia-se o impacto das caracteristicas dos projetos na performance de
ambientes de alta complexidade/high tech, com base nas caracteristicas levantadas e
avaliadas nesta etapa.

Passo 4: Avaliacdo do impacto das caracteristicas dos projetos na performance de
ambientes de alta complexidade/high tech

Esta fase centra-se na avaliacdo do impacto das caracteristicas dos projetos na
performance de ambientes de alta complexidade / high tech utilizando a modelagem
neurofuzzy. E um processo cujos atributos em sua maioria possuem caracteristicas de
elevada subjetividade, em que a experiéncia do tomador de decisao € bastante
significativa. Neste espectro hd uma necessidade de uma ferramenta que permite a
agregacdo das varidveis quantitativas e qualitativas que convergem rumo a um unico
parametro de avaliacio (OLIVEIRA e CURY; 2004; OLIVEIRA, 2004; CURY, 1999;
VON ALTROCK, 1997). Este modelo agrega a tecnologia de Redes Neurais e Ldgica
Fuzzy (tecnologia neurofuzzy). Aqui este modelo suporta a decisdo de selecdo da taxa
6tima de projetos em ambiente de alta complexidade. O modelo aqui apresentado tem
como referéncia o modelo de Cury e Oliveira (1999). A luz da tecnologia neurofuzzy os
dados de entrada de natureza qualitativa sdo agrupados para determinar os parametros de
comparag¢do entre as alternativas. A técnica esta estruturada a partir de uma combinacio de
todos os atributos em blocos de inferéncia que usam regras de base fuzzy e expressoes
linguisticas, de modo que a preferéncia para cada alternativa de decisdo de selecao da taxa
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6tima de prioridades de projetos (VE), em termos de beneficios para a empresa, pode ser
expressa por meio de um intervalo, variando de O a 10. A modelagem é composta de
varidveis qualitativas e quantitativas, com base em informagdes dos especialistas (extraidas
da etapa anterior). Os parametros qualitativos s@o dificeis de medir e pode indicar niveis
elevados de subjetividade, portanto, justificam a aplicacdo de métodos que permitem a
convergéncia destes parametros para um coeficiente unico, permitindo assim a tomada de
decisdo tendo em vista todos os atributos relevantes.

Descreve-se a seguir o modelo neurofuzzy. O Modelo Neurofuzzy (Figura 4) O
modelo proposto considera as Varidveis de Entrada (VE) (extraidas da etapa anterior):
determinantes da taxa otima de selecdo de projetos . Seguindo a analogia proposta por
Cury (1999), este método utilizou quinze varidveis de entradas (VE), convergidas em
varidveis lingiiisticas, fundamentadas em seus GdC (graus de certeza), em fung¢do da
intervencdo dos especialistas no processo. As VEs foram identificadas a luz da literatura e
confirmadas e ponderadas por meio do julgamento de especialistas (etapa anterior).

Determinacdo das Varidveis de Entradas: Esta se¢do centra-se na determinacdo das
varidveis de entrada (VE) do tipo qualitativas e quantitativas. Essas varidveis foram
extraidas da etapa anterior, levantadas a luz da literatura especializada. Porém, para
demonstrar a factibilidade e plausibilidade da modelagem foi aplicado um estudo multi-
projetos (portfolio) de empresas hgh tech. Os termos lingiiisticos atribuidos a cada VE
apresentada sdo: Alto, Médio e Baixo. Sendo assim, as VEs sdo transformadas em
variaveis lingiiisticas, com seus respectivos Graus de Convic¢ao ou de Certeza (GdC), com
a intervencdo de vinte juizes opinando no processo. Os graus atribuidos pelos juizes
(especialistas) sao convertidos em expressdes lingiiisticas, com seus respectivos GdC, com
base nos conjuntos fuzzy e nas regras SE (agregacio das regras)-ENTAO (composi¢io das
regras).

Determinag¢do das Varidveis Intermedidrias e Termos Lingiiisticos: As varidveis de
entrada de natureza qualitativa passam pelo processo de inferéncia fuzzy, resultando em
termos lingiiisticos de varidveis intermedidrias (VI). Assim, os termos lingiiisticos
atribuidos as VI sdo: Baixo, Médio e Alto. As variaveis intermediarias foram obtidas em:
Desempenho Estratégico; Técnico; Mercadolégico; Politico, Beneficio Estratégico,
Técnico e Econdmico e Financeiro. A arquitetura proposta € composta de oito
configuracOes de sistemas especialistas fuzzy, quatro varidveis de entrada (VE) de natureza
qualitativa que passam pelo processo fuzzy e através do bloco de inferéncia, portanto,
produzindo uma varidvel de saida (VS), denominada varidvel intermediaria (VI). Por sua
vez, VIs, que se juntam a outras varidveis VIs, formando portanto, um conjunto de novas
VEs, conseqiientemente configurando uma sequéncia até a ultima camada da rede. Na
ultima camada da rede € definida a varidvel de saida (VS) da Rede Neurofuzzy. Esta VS
entdo € submetida a um processo defuzzificacdo para alcancar o resultado final, que é a
avaliacdo das caracteristicas dos projetos na performance ambientes de alta complexidade.
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Figura 4: Modelo Neurofuzzy

Em sintese, a inferéncia fuzzy ocorre a partir da base de regras, gerando o vetor
lingiifstico da VS, obtido por meio das etapas de agregacdo e composi¢do (blocos de
inferéncia). A titulo de exemplo, ao solicitar a opiniao de um dos especialistas sobre qual a
taxa 6tima de decisdo de sele¢do do projeto A, a resposta foi 8,0. Em seguida, realizou-se o
processo de fuzzificacdo (simulagdo), atribuindo termos lingiifsticos BAIXA, MEDIA e
ALTA a graus de avaliacdo em uma escala de 1 a 10. Para o grau 8, considerado BAIXA
por 0% dos especialistas, MEDIA por 55% e ALTA por 45% dos especialistas.

Ou seja, com as respostas dos especialistas foi possivel determinar os graus de
certeza dos termos lingiiisticos de cada uma das varidveis de entrada, por meio da
utilizacdo dos conjuntos fuzzy. Foram definidos os conjuntos fuzzy genéricos para todas as
VEs qualitativas, que apresentam sempre dois e trés niveis de termos lingiiisticos: um
inferior, um médio e outro superior. Apds a conversio de todas as VEs em suas
correspondentes varidveis lingiiisticas, com seus respectivos GdC, os blocos de inferéncia
fuzzy (BI), compostos por base de regras SE-ENTAO, sdo operados com base nos
operadores MIN-MAX, obtendo-se um valor lingiiistico para cada varidvel intermedidria e
para varidvel de saida do modelo, com os termos lingiiisticos definidos pelos juizes,
anteriormente. A partir das varidveis de entradas (caracteristicas extraidas dos projetos de
desenvolvimento de produtos a luz do estado da arte), geram-se a base de regras. Cada
regra possui um fator de ponderacdo individual, denominado de Fator de Certeza (FdC),
compreendido entre O e 1, que indica o grau de importancia de cada regra na base de regras
fuzzy. E a inferéncia fuzzy ocorre a partir da base de regras, gerando o vetor lingiiistico da

VS, obtido por meio das etapas de agregacdo e composicao.
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Determinacdo da Varidvel de Saida — Taxa de impacto (das caracteristicas dos projetos)
na Performance de ambientes de alta complexidade

A varidvel de saida (VS) do modelo neurofuzzy proposto foi denominada de taxa de
impacto na Performance de ambientes de alta complexidade. O processo de fuzzificacdo
envolve a determinacao das funcdes de pertinéncia para cada uma das varidveis de entrada.
Se os dados de entrada forem valores precisos, resultados de medi¢des ou observacgdes, é
necessario efetuar-se a estruturacdo de conjuntos fuzzy para as varidveis de entrada,
consistindo no processo de fuzzificacdo. Caso as varidveis de entrada sejam obtidas em
valores lingiiisticos, ndo € necessario o processo de fuzzificacdo.

Defuzificacdo: No caso de aplicacdes que envolvem varidveis qualitativas, como € o caso
em questdo, é necessario um valor numérico como resultado do sistema, denominado de
defuzzificacdo. Sendo assim, apds a inferéncia fuzzy € necessdrio a fuzzyficacdo, ou seja,
transformar os valores lingiiisticos em valores numéricos, a partir de suas funcdes de
pertinéncia (Von Altrock, 1997). O método do Centro de Maximos se popularizou para a
determinacdo de um valor exato para o vetor lingiiistico da VS. A partir desse método,
definem-se os graus de certeza dos termos lingiiisticos como “pesos’” associados a cada um
destes valores. O valor de compromisso exato (VC) é determinado através da ponderagdo
dos pesos com relagdo aos valores tipicos (valores mdximos das funcdes de pertinéncia),
conforme Equacdo apresentada a seguir (Von Altrock, 1997; Cury e Oliveira, 1999).

n

Y. DoC, . X,

i=1

VS=

¥ DoC, . X,

Onde 1 GdC representa os graus de certeza dos termos lingiiisticos da varidvel de saida
final e i1 X indica os valores tipicos para os termos lingiiisticos, que correspondem aos
maximos dos conjuntos fuzzy que definem a varidvel de saida final. A titulo de
demonstracdo, utilizando-se graus atribuidos (média) hipotéticos, entra-se na expressao do
calculo da taxa de performance A taxa com os GdCi do seguinte vetor lingiiistico da
varidvel de saida (Taxa de Performance), também hipotético: BAIX0=0,30;
MEDIO=0,49; ALTO=0,14. O valor da taxa de performance numérico numa escala de 0 a
1 corresponde a 0,7352, resultante da média aritmética dos valores resultantes da
defuzzificacdo de cada um dos vinte juizes simulados. Este valor corresponde a um valor
médio para o TEDSP. Com esse resultado apresentado para a taxa 6tima de decisdo de
selecao de projetos de desenvolvimento de produtos € possivel dizer que o projeto com a
maior taxa é o projeto que terd prioridade.

5 Palavras Finais: que licoes tirar?

Encerra-se este documento sobre determinacao da taxa 6tima de decisdo de selecao
de projetos em ambientes de alta complexidade/high tech, evidentemente permanecem
diversas questdes a serem aprofundadas em outros estudos do género. Para estes novos
estudos espera-se ter contribuido para discussdo metodoldgica que ainda pode ser bastante
explorada. Da experiéncia descrita neste trabalho, torna-se oportuno observar como a
utilizacdo de métodos de apoio a decisao pode contribuir para o enriquecimento da
interdisciplinaridade e da sofisticagdo de um modelo. Ha de se considerar a importancia
das metodologias especialmente desenhadas no reconhecimento da subjetividade dos
decisores, a influéncia dos fatores subjetivos sobre a percepcdo e entendimento das
informacdes disponiveis ao decisor advindas do contexto decisério. Reconhece-se a
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relevancia dos métodos multicriteriais, Compromise Programming, Electre e Promethee,
que mostraram-se eficientes ao determinar a performance global das caracteristicas dos
projetos a luz dos fatores criticos de sucesso. A escala de Thurstone, que considera a
dindmica temporal das manifestacbes de probabilidade de preferéncias dos juizes,
demonstrada em diversas etapas deste artigo, foi determinante na performance de
prioridades individuais das caracteristicas dos projetos. Aliado a isto, as redes neurais
artificiais se apresentaram como um instrumento plausivel e factivel para confirmar os
resultados obtidos pelo método LJC, evidenciando-se como uma das formas mais notdveis
de garantir a confiabilidade e validade interna de uma das etapas da modelagem.

O grau de sofisticagdo da tecnologia neurofuzzy, fortemente apoiada na opinido dos
especialistas, foi apropriada a esta aplicacao por envolver um elevado nimero de varidveis
qualitativas e quantitativas e pelo seu cardter flexivel, favorecendo o processo de
classificacdo das caracteristicas convergindo rumo ao impacto das caracteristicas dos
projetos na performance de ambientes de alta complexidade (taxa de performance). O
resultado da interacdo de um framework de atributo reflete um valor numérico aqui
denominado taxa 6tima de decisdo de selecdo de prioridades de projetos em ambientes de
alta complexidade/high tech. Da a crer que esta contribui¢do permite conduzir diretrizes de
planejamento para a gestdo de portfolio de projetos, uma vez que lanca mdao da melhor
performance de prioridades de projetos a luz de suas caracteristicas, com lastro nos fatores
criticos de sucesso. Reafirma-se ainda a importancia da interven¢do de especialistas como
elemento central no processo de tomada de decisdo, rumo ao alcance de resultados
consistentes e confidveis.

As potencialidades técnicas da modelagem aqui apresentada tem por objetivo uma
orientacdo mais pragmdtica e eficiente para tratar decisdes em ambientes de alta
complexidade. Essa proposta visa, antes de tudo, que se iluminem questdes ainda ndo
exploradas neste objeto tdo-complexo. Evidentemente, ndo pretende ser uma ‘“‘camisa de
forca” metodoldgica, mas que venha prestar uma nobre contribuicdo, mesmo que por
caminhos mais livres. Além disso, essa modelagem ndo tem a pretensdo de ser completa,
mas sim, de ser geradora de elementos que serdo estratégicos para o planejamento e gestao
de projetos high tech. Verificou-se a confirmacdo da hipdtese: a interacdo entre as
caracteristicas qualitativas e quantitativas dos projetos de desenvolvimento de novos
produtos determina a performance das empresas high tech. Os resultados obtidos foram
satisfatorios, validando o modelo conceitual proposto para uma politica de planejamento de
portfolio. Recomenda-se que a pesquisa sobre as prioridades de caracteristicas sejam
aplicadas de forma permanente e recorrente. Da literatura investigada nao ha estudos sobre
a taxa de performance em ambientes de alta complexidade utilizando um know how de
sofisticacdo como as potencialidades técnicas utilizadas nesta aplicacdo. A literatura
referencia outras metodologias na determinacdo de prioridades de projetos baseadas no uso
de métodos lineares e alguns métodos comportamentais, porém, esses métodos apresentam
uma ou outra inconsisténcia.

Espera-se que este estudo sirva de estimulo para um amplo debate sobre a questio e
reconhece-se que mais estudos sdo necessdrios para construir resultados mais robustos no
futuro préximo. Além disso, o estudo € limitado a empresas de alta tecnologia, abrindo a
possibilidade de novas possibilidade de pesquisas. A mensuracdo de varidveis qualitativas
¢ um fator altamente subjetivo e os todos os dados se valem coletas transversal, e, portanto,
pode-se concluir que as varidveis e seus efeitos estdo relacionados a um Unico ponto no
tempo, o que € um fator de restricdo. Reconhecemos a importancia de replicar este estudo e
repetir esse modelo em outras aplicagdes, utilizando uma amostra completamente nova de
outros setores. Comparagdes interessantes podem também ser realizadas, como por
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exemplo a aplica¢do do procedimento aqui adotado, em outro pais, a fim de comparar os
resultados. Neste espectro, esta modelagem ndo tem a pretensdo de ser completa, mas ser
geradora de elementos estratégicos para o desenvolvimento continuado de projetos
inovadores.
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