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RESUMO

Dentre as principais praticas de modelagem de processos, a técnica Process Mining captura e
analisa o comportamento real de processos a partir do uso de Analytics no contexto das solucgdes
de Mineracdo de Dados. N&o obstante, apesar dos avancos dessa area, ainda ha espaco para
inclusdo de outras técnicas analiticas que alcancem melhorias na performance do processo a partir
dos dados. Este trabalho propde o uso de analises probabilisticas com Cadeias de Markov para a
descoberta do real processo a partir dos logs do sistema e aplica em estudo de caso empirico a uma
empresa multinacional de servicos logisticos. Como principais resultados, destaca-se que a
aplicacdo dessa técnica revelou um processo com variacbes muito mais probabilisticas do que
deterministicas formalizadas na instituicdo. Mais ainda, a dissimilaridade entre os processos dos
clientes foi notada de forma significativa, o que implica em um distanciamento da ideia de um
processo Unico institucionalizado. Com os dados derivados da descoberta dos diferentes processos,
foi possivel executar simulages que produzissem resultados para melhorar a produtividade do
departamento. Dentre as solucOes para testar cenarios que produzissem melhor resultado entre
receita e custos derivados dos processos, um algoritmo baseado em alocages aleatorias de volume
de negocio por cliente testou a performance de diferentes composicGes desses portfolios para
conseguir melhor receita média comparado ao desvio padrdo do lead time do processo. Para
otimizar os resultados das simulacGes, foi empregado algoritmo genético para resolver o modelo
proposto de forma eficiente. Assim, foi formulada uma fungédo objetivo para diminuir o desvio
padrdo do lead time do processo, aumentar a receita média do departamento, diminuir o desvio
padrdo da receita, diminuir o lead time do processo e diminuir o escore de desvios do processo,
empregando uma nova carteira de clientes. Esse novo modelo, deriva da abordagem matematica
da teoria de portfdlio criada por H. Markowitz (1952), diminuindo o desvio padrdo de 344,26 horas
para 297,54 horas e aumentando a receita média por transacao por cliente de R$ 702,29 para R$
729,75, potencializando um significativo aumento anual de receita para a companhia. A mineragéo
de processos foi a fundagéo para um tipo de procedimento que analisa custos dos processos como
base para a obtencdo de uma carteira de clientes com melhores resultados e abre um horizonte de

usos combinados entre a Gestdo de Processos e 0s métodos analiticos de otimizacao.

Palavras-chave: Mineracdo de dados; Process Mining; Algoritmos Genéticos; Portfélio de

Clientes; Big Data Analytics



ABSTRACT

Among the main process modelling practices, the Process Mining technique captures and analyses
the actual behaviour of processes using Analytics in the context of Data Mining solutions.
Nevertheless, despite the advances in this area, there is still room for the inclusion of other
analytical techniques that achieve improvements in the performance of the process from the data.
This work proposes the use of probabilistic analysis with Markov Chains to discover the process
from the system logs and apply it to an empirical case study to a multinational logistics services
company. Among the main results, it is highlighted that the application of this technique revealed
a process with variations characteristics of much more probabilistic nature than deterministic
formalized in the institution. Furthermore, the dissimilarity between the processes of the clients
was significantly noticed, which implies a distance from the idea of a single institutionalized
process. With the data derived from the discovery of the different processes, it was possible to run
simulations that would produce results to improve the productivity of the department. Among the
solutions to test scenarios that would produce better results between revenue and costs derived
from processes, an algorithm based on random allocations of work load per client tested the
performance of different compositions of these portfolios to achieve better average revenue
compared to the standard deviation of the process lead time. To optimize the results of the
simulations, a genetic algorithm was used to solve the proposed model efficiently. Thus, an
objective function was formulated to decrease the standard deviation of the process lead time,
increase the average revenue of the department, decrease the standard deviation of the revenue,
decrease the process lead time and decrease the process deviation score, using a new customer
portfolio. This new model derives from the mathematical approach of portfolio theory created by
H. Markowitz (1952), decreasing the standard deviation from 344.26 hours to 297.54 hours and
increasing the average revenue from BRL 702.29 to BRL 729.75, leveraging a significant annual
revenue increase for the company. Therefore, Process Mining was the foundation for a type of
procedure that analyses process costs as a basis for obtaining a client portfolio with better results
and it expands a horizon of combined uses between Process Management and analytical methods

of optimization.

Keywords: Data Mining; Process Mining; Genetic Algorithms; Customer Portfolio; Big Data
Analytics
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1 INTRODUCAO

O Big Data tem um grande potencial para transformar processos de negocio (Wamba et al.,
2015). Em todos os setores, em todas as partes do mundo, os lideres executivos se perguntam se
estdo obtendo o maior valor possivel das enormes quantidades de informagdes que ja possuem em
suas organizacOes (LaValle et al., 2011). Com esta quantidade enorme de dados complexos e
heterogéneos fluindo de qualquer lugar, a qualquer hora e qualquer dispositivo, é fato dizer que
estamos na era do Big Data (BD) (Sivarajah et al., 2017). Independentemente de onde o BD é
gerado e compartilhado, junto com a realidade de BD vem o desafio de analisa-lo de uma forma
que agregue Grande Valor (Big Value) (Sivarajah et al.,, 2017). O BD apresenta tantas
oportunidades de ganho de valor que ja é considerado o novo petréleo (Yi, Liu, Liu e Jin, 2014).
O processamento e a gestdo correta dos dados podem criar novos conhecimentos e facilitar a
resposta as oportunidades e desafios emergentes (Chen et al., 2013).

Existe um discurso cada vez maior sobre o BD oferecer grandes oportunidades por meio
da abundéancia de fontes de dados de diferentes areas. Como exemplo, pode-se citar a criacdo de
valor (Brown, Chui e Manyika, 2011), a geracdo de inteligéncia de negocios para tomadas de
decisfes mais embasadas (Chen e Zhang, 2014) e o aumento de visibilidade e flexibilidade da
cadeia de suprimentos e uma melhor alocacdo de recursos (Kumar, Niu e Ré, 2013).

Novas oportunidades e desafios também criam oportunidades para pesquisar melhores
algoritmos e sistemas (Agarwal e Dhar, 2014). Nesse cenario, um dos processos de obtencéo de
conhecimento que tem crescido e se tornado um paradigma emergente é a gestdo de processos
através de dados (Shmueli e Koppius, 2011; Chen e Storey 2012; Breuker et al., 2016).

Por sua vez, o desenho de processo é um problema critico de negocio. As possibilidades
de ganho de vantagem competitiva através de novos processos mais eficientes geram interesse em
ferramentas que criem e reinventem processos (Bernstein et al., 1999; Malone et al., 1999). Com
0S processos sendo um importante ativo de uma empresa (Accorsi et al., 2015), a gestdo de
processos ja foi identificada como prioridade ja que tem uma funcdo importante para o sucesso de
uma organizacao que visa adquirir vantagem competitiva pela eficiéncia (Fantinato et al., 2010).

Devido a esta relevancia em desempenho, implementar o gerenciamento de processos de negdcios
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tornou-se cada vez mais popular dentro das empresas. Desse movimento surgiu o Business Process
Management (BPM), que é a gestdo de todo o ciclo de vida dos processos de uma organizacao.

Algumas abordagens para melhoria de processos se baseiam na ideia de um modelo formal
de processo. Levitt (1972) considerou a “abordagem da linha de producdo™ para melhorar
significativamente o desempenho da organizagdo em custos, principalmente por meio de maior
eficiéncia e qualidade (Bowen e Youngdahl, 1998). Assim, entre as propostas de Levitt (1997),
uma foi a de padronizacao de servico. A padronizacéo permite previsibilidade, pré-planejamento
e controle de processo que, por sua vez, fornece uniformidade na qualidade do servico.
Infelizmente, o desenvolvimento de um modelo formal para um processo, muitas vezes em
ambientes mais complexos, tem apresentado falhas na prética. Os participantes de um neg6cio
podem consultar a referéncia formal, mas possuem espaco para interpretacdo e adesdo (Lee et al.,
2008). Para entender o paradoxo da padronizacao e da liberdade de adeséo, este trabalho visa usar
os dados, chamados aqui de logs, capturados de um Sistema de Informacéo (SlI), para gerar um
modelo formal do comportamento real desse processo. A premissa deste trabalho é de que essa
visdo permite visualizar transi¢cbes ndo previstas no desenho institucional e de que os logs dos
sistemas contam uma histdria diferente do processo institucionalizado, ou seja, ndo refletem
absolutamente o que o processo estabelece.

H& uma tendéncia crescente em automatizar o estudo de processos, com base em dados
(Lakshmanan et al., 2012; Chiu et al., 2019; Ibanez-Sanchez et al., 2019; van der Aalst, 2011;
Weijters et al., 2006; Goedertier et al., 2009). Sob essa técnica, os logs sdo capturados de um Sl
responsavel pela gestdo das atividades, no qual existe uma interacdo viva entre eles e operacgdes e,
em seguida, usados para gerar um modelo. Com técnicas de Mineracdo de Dados é possivel
identificar padrdes nos dados através de Knowledge Discovery from Data (KDD) (Fayyad et al.,
1996) criando valor a partir dos dados. Diante dessas possibilidades, este trabalho estuda a
capacidade de combinar o BPM com técnicas de Mineracdo de Dados, para facilitar a analise de
Processos.

Desse conjunto de técnicas, derivou-se o Process Mining. Breuker, Matzner, Delfmann e
Becker (2016) mencionaram em sua pesquisa que o estudo de Process Mining na literatura de
BPM cresceu de 0 para 31,4% de 2000 a 2011, o que o torna um conceito chave em BPM.

Entre tantos algoritmos, este estudo optou pelo uso de modelos probabilisticos. As técnicas

probabilisticas sdo populares em muitos campos devido a sua capacidade de lidar com dados
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ruidosos e possivelmente incompletos. Neste trabalho foram utilizadas Cadeias de Markov para a
andlise de processos. Cadeias de Markov apresentam o beneficio de mostrar facilmente as pessoas
de neg6cio uma rede de possibilidades das diferentes transicfes de estados do processo (JOnas et
al., 2014).

Para dar sequéncia a esse estudo, com algumas variaveis obtidas da analise probabilistica
do processo, foi proposto um modelo matematico que buscasse encontrar a melhor combinacgéo da
distribuicdo de esforco de trabalho entre os clientes com maior valor para o negécio, baseando-se
no processo descoberto para cada cliente. Sob a estrutura teérica da economia dos custos de
transacdo (Williamson, 1981), as organiza¢cBes buscam minimizar 0s custos necessarios para
realizar uma transagdo econdémica. Harmon (2011) identificou que os clientes tém necessidades
especificas e essas especificidades influenciam os processos da empresa prestadora de servicos.
Ter informagbes sobre os custos da prestacdo de servicos ao cliente pode modificar o
relacionamento de uma empresa com clientes que ndo séo rentaveis (Kaplan e Narayanan, 2001).

O objetivo foi a minimizacdo de custos provenientes de um processo mal executado,
representado aqui pelo tempo de processamento (lead time) e desvio padrdo do lead time, em
comparacdo a receita média de um portfdlio de clientes. O valor monetéario do custo foi substituido
pelo lead time, partindo da premissa de que as horas necessarias para a execucdo das etapas do
processo representam um custo para a empresa. A abordagem dos custos de transacao para o estudo
da organizacdo econdmica considera a transacdo como a unidade basica de analise e sustenta que
uma compreensao da economia dos custos € central para o estudo das organizagdes (Williamson,
1981).

Foi desenvolvido um algoritmo genético (AG, Genetic Algorithm) com bases heuristicas
para resolver o modelo proposto de forma eficiente. Os AGs sdo uma familia de modelos
computacionais para resolver problemas de otimizacdo inspirados na evolucdo, que incorporam
uma solucdo matemaética para um problema numa estrutura semelhante a de um cromossomo e
aplicam operadores de selecdo e cruzamento dos genes (Holland, 1992). Normalmentes os AGs
séo vistos como otimizadores de fungdes, embora a quantidade de problemas para o qual os AGs
se aplicam seja bastante abrangente. Este modelo derivou da abordagem matematica da teoria de
portfolio criada por H. Markowitz (1952), integrando a variavel risco representada pelo desvio
padrdo do lead time com as receitas que esses clientes proporcionam ao negécio. Este trabalho
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incorpora essas analises através de portfolios de clientes que consideram o aspecto do processo
como ponto de partida.

Para implementar os modelos, foi executado um estudo de caso em uma empresa do setor
de servicos. Ponsignon, Smart, e Maull (2012) buscaram entender como o contexto do setor em
que a empresa atua tem um papel importante na abordagem em processos. A empresa estudada é
uma provedora de servigos de logistica de terceiros (PSL) que possui como clientes empresas que
enfrentam desafios na sua cadeia de suprimentos.

A natureza do trabalho é exploratoria, ja que investiga evidéncias para testar as seguintes

hipoteses:

H1: Os dados (logs) do sistema apontam as diferengas dos processos e suas variancias
presentes na prestacao de servigo por cliente.

H2: O lead time e os desvios dos processos por cliente sdo dimensdes idiossincraticas do
custo/beneficio do cliente.

H3: A governanca das estruturas de custos pode ser realizada através de um rebalanceamento
da carteira de clientes utilizando variaveis derivadas da anélise de processos e receita,

através da criacdo de um portfélio de clientes 6timo.

Este estudo busca contribuir com a descoberta de conhecimento analitico integrada para o
desenvolvimento das organiza¢Ges em tomarem decisdes mais assertivas e encontrarem novos
caminhos para enfrentar os constantes desafios, ndo apenas explorando a teoria, mas gerando
experimentos na pratica e ofertar também novos caminhos mais conectados com o fenébmeno do
BD. Segundo Agarwal e Dhar (2014), esta pesquisa pode ser considerada "ndo tradicional”, na
medida em que visa desenvolver modelos de fendmenos especificos, conforme a combinacédo das

trés técnicas e paradigmas destacados na Figura 1, ou ser um passo para a construgdo de uma teoria.
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Cadeias de Markov Teoria Moderna do Portfolio

Process Mining Custos do Cliente
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Gestao
de processo

Portfolio
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portfolio
com
tecnologias
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Otimizagéo

Simulagdes

Algoritmo Genético

Figura 1: Diagrama de Venn da combinacéo de linhas de pensamento do trabalho
Fonte: Elaborado pela Autora.

Neste contexto, a pergunta de pesquisa é: é possivel utilizar o processo operacional,
desapegado do senso comum formalizado institucionalmente, utilizando outrossim dados
oriundos dos processos, e assim possibilitar novas interpretacdes, pela modelagem de sua
caracteristica probabilistica, como direcionador para melhorar as operacfes de negocio,

maximizando o retorno de uma empresa?
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1.1 Relevancia

Esse trabalho € importante para auxiliar as empresas que enfrentam barreiras no
entendimento de seus processos e possuem dificuldades em estabelecer melhorias quando
desconhecem como 0s processos sdo aplicados na préatica. Mais ainda, visa auxiliar suas estratégias
de negdcio que dependam de um processo bem estabelecido e buscam na gestdo destes e no reiso
de dados uma forma de encontrar novos caminhos para antigos problemas.

A segunda contribuicdo é para o desenvolvimento académico do estudo de otimizacgéo de
processos e visa convidar a participacdo de pesquisadores de Sistemas de Informagéo (SI) na
exploracdo de dados para promover anélises estatisticas robustas que possam auxiliar negécios e
mostrar o potencial que o Analytics tem de inspirar novos caminhos.

A terceira contribuicdo é poder desafiar os modelos tradicionais de modelagem de
processos que usualmente requerem a participacdo de multiplos agentes em entrevistas de
mapeamento, 0 que se provou ser custoso, lento e incompleto (Colombo et al., 2006). A
subjetividade inerente a participacdo de pessoas pode provocar ruidos de informacdo que podem
por a prova a qualidade da producéo do trabalho.

Ao posicionar a ciéncia de dados como um diferenciador que promove melhor didlogo
entre academia e 0 mundo préatico, a estrutura metodoldgica quantitativa usada na pratica da
resolucdo de um problema de negdcio, conforme apresentado neste trabalho, pode contribuir para
o desenvolvimento de melhores técnicas de Big Data Analytics (BDA) e inspiracdes para 0 uso de
diferentes algoritmos combinados, para que tenham cada vez maior encaixe dentro dos projetos
das empresas.

1.2 Objetivo da pesquisa

O objetivo desta pesquisa é a construcdo de um conjunto de ferramentas analiticas através
da captura dos dados e analise do comportamento real dos processos embasada nas caracteristicas
de probabilidades, obtidas dos logs do sistema, para melhor identificar o verdadeiro processo,
levando em conta que os clientes tém necessidades especificas e essas especificidades influenciam
0s processos da empresa. Consequentemente, melhorar a carteira de clientes com o lead time do
processo como entrada. Além disso, reequilibrar o portfélio com algoritmos de otimizacdo com

base na teoria moderna de portfélio.
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O estudo definiu a construgdo de um conjunto de ferramentas analiticas estruturadas para
capturar e analisar o comportamento real dos processos a partir da captura e uso dos dados em que
existe uma interacdo viva e combinagdes que podem ser descobertas e representadas dentro dos
modelos analiticos propostos. O universo de combinacBes de estruturas analiticas propostas
possibilita novas interpretacdes e novos resultados para compreender fendmenos que entdo nao
seriam possiveis sem a evidenciacdo obtida por uma gestdo de informacdo moderna e
transformativa. Com formulagdes que tragam novas visdes fundadas pelo poder da ciéncia
analitica para sustentar tomadas de decisfes que possam ser diferentes e despegadas dos modelos
prévios e das abordagens de senso comum para melhorar as operacfes dos negocios e dar novos
destinos aos dados armazenados pelas organizagdes, que ndo tenham um uso pré-definido.

1.3 Organizacao do trabalho
A organizacdo deste trabalhou operacionalizou 0os modelos propostos por meio de um

estudo de caso para caracterizar a viabilizacdo pratica da teoria matematica, estatistica e
computacional estudada. A pesquisa busca relatar, no nivel organizacional, a conducdo das
analises em uma empresa que busca exceléncia operacional em seus processos. A organizacao se
inspira em desafiar a pratica da proposta de Levitt (1972) de “abordagem da linha de producao”
adotada pelas empresas. Para melhorar seu desempenho em custos, as empresas implementariam
processos padronizados para alcancar maior eficiéncia e qualidade (Bowen e Youngdahl, 1998).
A empresa utilizada como caso neste estudo € uma empresa de servi¢os no setor de
Prestacdo de Servicos Logisticos. A situacdo de um departamento da empresa fica ainda mais
impactada pela busca da exceléncia operacional em seus processos ja que enfrenta desafios de
improdutividade e muitas vezes resultados financeiros aquém do desejado (apresentada no
Apéndice A), portanto busca a implementacdo de um processo que impacte positivamente a
producdo dos servicos. Tal proposta, portanto, esta coerente com a estratégia de aplicacdo dos
métodos analiticos adotada no trabalho, a qual foi operacionalizada por meio de estudo de caso.
Esse trabalho foi produzido em trés etapas de analises que visam segregar a técnica implementada
para melhor compreensdo da necessidade dela, porém todas elas estdo conectadas e uma etapa é
dependente da anterior pois trata-se de um incremento e evolucdo da técnica previamente adotada.

Este trabalho € dividido em 6 etapas.
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Nesta introducdo é apresentado o tema, a relevancia e o objetivo. No capitulo 2, o
referencial tedrico e o caso, descrevendo pontos relevantes na literatura sobre os instrumentais
usados na aplicacdo do método e é apresentada a empresa a ser estudada, em que o método é
aplicado para demonstrar os resultados obtidos na pratica. O caso apresenta uma empresa que
busca redesenhar seus processos e enfrenta desafios associados a eficiéncia operacional em um
departamento caracterizado por um grande volume de pessoas e um resultado econdmico aquém
do desejado pelas metas corporativas. Ele reflete o desafio de mapeamento de processos em um
ambiente inspirado por Lee, Wyner e Pentland (2008) sobre um negoécio em que a complexidade
esta associada a um grande espaco de interpretacdo e liberdade quanto ao processo desenhado
como referéncia.

No capitulo 3 é apresentado o método, com alguma antecipacéo de resultados preliminares,
fundamentais para o entendimento do método per si. Apds isso, no capitulo 4 sdo expostas as
andlises dos resultados. O capitulo 5 apresenta a conclusdo, implicagdes gerenciais, limitacfes e

sugestdes de estudos decorrentes deste.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Nesta revisdo, sao apresentadas 8 se¢des relacionadas ao tema. Primeiramente, a gestao de
processos no panorama organizacional e a evolucdo dessa disciplina que busca nos dados maior
eficacia. Na secdo 2.2, aborda-se a disciplina de Big Data Analytics. Na secdo 2.3, a modelagem
de processos estocasticos e probabilisticos que explicam a abordagem matematica para a resolucao
do problema de modelagem de processos. Na secéo 2.4, sdo expostos alguns desafios encontrados
no mapeamento de processos no setor de servigos. Na secdo 2.5 é apresentado um outro desafio
organizacional encontrado nas analises de custos, ja que no setor de servi¢cos, em particular, a
lucratividade por cliente € um fator critico de analise. Essa secdo teorica deriva da perspectiva que
o trabalho propde de modelar processos a nivel dos clientes e elabora a necessidade de um olhar
atencioso para as varia¢fes no negécio devido a influéncia deles sobre o processo. A secdo 2.6
apresenta a importancia de uma gestdo de portfélio de clientes, para otimizar a alocacdo dos
recursos entre os clientes para balancear os riscos. Na secdo 2.7, € apresentada a teoria de

algoritmos de otimizac&o. Por fim, na secdo 2.8, é apresentado o caso.

2.1 Gestéo de processos

A busca por melhorias esta presente em todas as organizacGes. Ao olhar para uma
organizacao existem varios aspectos que podem ser melhorados, um deles sdo 0s seus processos
(Janssen et al., 2015). Um exemplo disso € o Six Sigma, criado pela Motorola em 1986. Six Sigma
se propde a melhorar a qualidade da producao, identificando e removendo as causas dos defeitos
e minimizando a variabilidade durante a fabricacdo; € amplamente utilizado no setor industrial
(Janssen et al., 2015; Motorola University, 2005). Outro exemplo igualmente conhecido é o Lean
Manufacturing, que é uma "filosofia" amplamente criada com base no sistema de producdo da
Toyota. Aqui, a énfase esta nas partes do processo de produgdo que agregam valor ao cliente final,
fazendo com que qualquer aspecto que ndo agregue valor seja considerado um desperdicio e,
portanto, deve ser eliminado (Janssen et al., 2015).

O Business Process Management (BPM) é uma metodologia geral que oferece suporte ao
design, gerenciamento e melhoria dos processos de negocios, a fim de aumentar a produtividade

de uma empresa (Smith e Fingar, 2003). BPM também envolve um sistema de software que
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implementa o conceito. O sistema BPM gerencia processos de negécios usando modelos pré-
definidos. Um modelo de processo € um modelo legivel por computador, que representa
atividades, relacdes de precedéncia entre eles e recursos (Bae e Seo, 2007).

A reengenharia de processos de negocios (BPR, Business Process Re-engineering) é um
paradigma que promove um redesenho radical nos processos através da Tecnologia da Informacéo
(TI) para poder alcangar melhorias substanciais na performance operacional (Hammer, 1990). O
conceito de BPR tem suas origens na década de 1990 como uma consequéncia do movimento de
gestdo da qualidade total (TQM, Total Quality Management) da década de 1980 (Gulden e Reck,
1992, DeCock e Hiplin, 1997). Hammer (1990) ressaltou a importancia de romper com a velha
maneira de fazer negocios e a necessidade de redesenhar o processo de negdcios completamente
para alcancar melhorias de ordem de magnitude.

BPR foi estudado abundantemente em artigos de gestdo (Davenport e Short, 1990; Earl,
1994; Hall et al., 1993; Hammer, 1990; Kaplan e Murdock, 1991). A modelagem das
caracteristicas dos processos de negdcios fornece uma visao qualitativa sobre a maneira como 0s
clientes sdo atendidos. No entanto, a maneira como as atividades internas sdo executadas para
fornecer esse servico permite a otimizacdo quantitativa com base nas métricas do processo
(Franken e Weger, 1997).

Wu (2003) discutiu que uma area de grande preocupacdo tem sido a dificuldade de
convencer a alta administracdo no sentido de promover o papel estratégico da tecnologia da
informacdo (TI) na reengenharia de processos. Além disso, Davenport (1993) examinou o
importante papel que a Tl desempenha como um facilitador dos projetos de inovacao de processos.

A mineracao de processos encontrou um lugar na aplicacdo da analise de dados no contexto
de BPM (Chen e Storey, 2012). Esse novo campo de pesquisa resultante da combinacao das areas
de gestdo de processos e mineracdo de dados, € chamado de Process Mining (van der Aalst, 1998;
van der Aalst et al., 2003). Ele implica no desenvolvimento de ferramentas para gerar insights com
eventos coletados durante a execucdo de um processo de negdcio (van der Aalst, 2011). Sendo
também considerado um campo da Ciéncia de Dados, a técnica engloba um grande nimero de
modelos analiticos de Big Data, focada na analise dos eventos gerados nos logs de sistemas durante
as atividades dos processos das organizacfes (Chen e Storey, 2012).

Desde que o trabalho de mineracao de processos comegou em meados da década de 1990,

o objetivo foi principalmente apoiar a analise retrospectiva, por exemplo, construindo
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representacOes visuais dos processos de negocios a partir de dados ou verificando se 0s processos
sdo executados conforme o esperado (van der Aalst, 2011). Com a crescente popularidade da
analise preditiva, surgiu o interesse em usar a mineracao de processos para analisar nao apenas o
passado, mas também o presente e o futuro para obter uma visdo abrangente de um processo
(Grigori et al., 2004).

2.2 Big Data Analytics

O interesse em avaliar o valor do negdcio, 0 desempenho da empresa e as solugdes de
analise de Big Data (BD) esta aumentando (McAfee et al., 2012; Kiron, Prentice e Ferguson, 2014;
Akter et al., 2016). A atencdo ao BD vem crescendo significativamente na academia e na préatica
nos ultimos anos (Luvizan, Meirelles & Diniz, 2015; Park & Leydesdorff, 2013). Embora a
academia tenha se engajado no tema, com um significativo aumento no volume de publicacdes,
diversos pesquisadores ainda destacam a necessidade de estudos sobre vérias questdes e aspectos
relevantes do BD (Abbasi, Sarker & Chiang, 2016; Boyd & Crawford, 2012; Martin, 2015; Muller
et al., 2016; Newell & Marabelli, 2015; Park & Leydesdorff, 2013).

O papel do BD dentro dos negdcios foi destacado, especialmente quando se considerou a
sua capacidade de lidar com os elementos de volume, velocidade e variedade (Zhou et al., 2014,
Duan e Xiong, 2015), ou, de acordo com Wamba, Akter, Edwards, Chopin e Gnanzou (2015),
volume, velocidade, variedade, veracidade e valor. O volume tem a ver com a quantidade de dados
gerados. A velocidade se refere a rapidez em que os dados sdo produzidos e sua arbitrariedade de
geracdo. A variedade € um conceito que descreve os diferentes formatos de dados. A veracidade
se refere a imprevisibilidade em relagdo a previsdes confiaveis. O valor sdo os beneficios a serem
obtidos por meio do uso de BD.

Gregor, Martin, Fernandez, Stern, e Vitale (2006) apresentaram quatro valores aplicados
para solucdes de anélise de BD: transacionais, estratégicas, transformacionais e informacionais. O
valor transacional se refere a a capacidade das solucdes de analise de fornecer beneficios
operacionais, como reducdo dos custos operacionais, aumento da produtividade dos funcionarios
ou economia no gerenciamento da cadeia de suprimentos. O valor estratégico refere-se ao
aprimoramento de uma oferta da empresa, por exemplo, em termos de servico ao cliente ou

inovacOes de produto. O valor transformacional mede a capacidade de uma organizacdo de mudar
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a fim de aproveitar as oportunidades de negocios ou transformar seus modelos de negdcio. O valor
informativo refere-se a capacidade de uma organizacdo de melhorar o fluxo de informacgdes que
por sua vez permite um acesso mais rapido e facil aos dados e os fornece em formatos mais
utilizaveis.

Clemons, Dewan, Kauffman e Weber (2017) exemplificaram a obtenc&o de insights
gerados através do BD, aplicados a processos de negdcios, que podem ser usados para melhorar
eficiéncia, produtividade, acessibilidade e disponibilidade. Segundo Grover, Chiang, Liang e
Zhang (2018), muitas empresas tém usado o BD para obter insights sobre o desempenho da
organizacdo, o que pode enriquecer a inteligéncia organizacional para tomada de deciséo,
desenvolver uma estrutura organizacional dindmica para responder ao mercado e mudancas
ambientais, melhorar a utilizacdo da capacidade e aumentar o retorno sobre ativos.

O BD é uma tecnologia que trabalha com informacdes estruturadas e ndo estruturadas em
grande escala. O dicionario de Tecnologia da Informacéao da Gartner (2020) define Big Data como
ativos de informacéo de alto volume, alta velocidade, alta variedade e que demandam formas
inovadoras e eficientes de processamento para uma visdo e tomadas de decisdo aprimoradas, e
automacao de processos. Entre os trabalhos existentes, o conceito de BD nédo é unanime, tornando
seu perimetro confuso e sua abordagem académica ainda mais desafiadora (Luvizan, Meirelles &
Diniz, 2015; Martin, 2015). Ha diversas definicbes de seu conceito: sdo ferramentas capazes de
manejar volumes de dados superiores aos limites das ferramentas tradicionais; € a capacidade
analitica de construir inteligéncia a partir de grandes volumes de dados; € um novo cenario em que
ha disponibilidade de dados e de ferramentas para maneja-los sem precedentes; entre outras
(Demchenko et al., 2013; Letouzé, 2012; Manyika et al., 2011; Martin, 2015; Park & Leydesdorff,
2013). Martin (2015) propdem abordar o BD como uma industria para destacar a complexidade
do ecossistema no qual ele esta inserido. Tal ecossistema envolve ndo apenas as ferramentas em
si, mas também aspectos relacionados a sua infraestrutura, aos dados e a obtencdo destes, bem
COMO aos impactos para aqueles que as implementam e as usam — seus parceiros € modelos de
negocios, entre outros atores e elementos do cenario geral (Martin, 2015). Segundo Arunachalam,
Kumar e Kawalek (2018), BD é frequentemente relacionado ao avango tecnolégico e associado a
novos tipos de arquiteturas de banco de dados, como Hadoop, NoSQL e processamento paralelo
distribuido de dados.
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Segundo Francisco (2015), um termo que melhor referencia tal conceito seria Big Data
Analytics (BDA), porque o eleva ao potencial de ir além da quantidade de dados apenas.

BDA pode ser dividido em quatro categorias dependendo do resultado entregue. Erl,
Khattak e Buhler (2016) e Souza (2014) descreveram as categorias em:

Analytics descritivo: é realizada para responder a perguntas sobre eventos que ja ocorreram.
Esta forma de analise contextualiza os dados para gerar informacdes (Joseph e Johnson, 2013).

Analytics diagnostico: determinar a causa de um fenémeno que ocorreu no passado. Possui
foco no motivo por tras do evento (Bihani e Patil, 2014).

Analytics preditivo: é realizada na tentativa de determinar o resultado de um evento que
pode ocorrer no futuro. As informacgdes sdo aprimoradas para gerar conhecimento que transmita
como essas informacdes estdo relacionadas. A forca e a magnitude das associacdes formam a base
dos modelos usados para gerar previsdes futuras baseadas em eventos passados. E importante
entender que os modelos usados para analises preditivas tém dependéncias implicitas nas
condi¢des em que ocorreram 0s eventos passados. Se essas condigdes mudarem, os modelos que
fazem as previsdes precisam ser atualizados (Waller e Fawcett, 2013).

Analytics prescritivo: baseia-se nos resultados da andlise preditiva ao prescrever acdes que
devem ser tomadas. O foco ndo € apenas em qual opcao prescrita € melhor seguir, mas por qué.
Em outras palavras, a analise prescritiva fornece resultados que se fundamentam em uma situacao,
em um contexto. Assim, este tipo de analise pode ser usado para obter uma vantagem ou mitigar

um risco (Szongott, Henne, e von Voigt, 2012).

221 Data Science

Ozdemir (2016) explicou que a ciéncia de dados é o uso de dados para obter novos insights
que, de outra forma, teriam sido perdidos. Segundo John e Berndan (2018), abrange um conjunto
de principios, definicdes de problemas, algoritmos e processos para extrair padrdes nao obvios e
uteis de grandes conjuntos de dados. Muitos dos elementos da ciéncia de dados foram
desenvolvidos em campos relacionados, como aprendizado de maquina e mineracdo de dados. Na
verdade, os termos ciéncia de dados, aprendizado de maquina e mineracéo de dados costumam ser
usados como sindnimos. A semelhanca entre essas disciplinas € um foco em melhorar a tomada

de decisdo por meio da anélise de dados. No entanto, embora a ciéncia de dados aproveite esses
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outros campos, € mais amplo em escopo. O aprendizado de maquina se concentra no projeto e na
avaliacdo de algoritmos para extrair padrdes de dados. A mineragéo de dados geralmente lida com

a analise de dados estruturados e muitas vezes implica uma énfase em aplicativos comerciais.

2.2.2 Data Mining

Provost e Fawcett (2013) afirmaram que um principio importante da ciéncia de dados é
que a mineracgdo de dados é um processo com estagios razoavelmente bem compreendidos. Alguns
envolvem a aplicacdo de tecnologia da informacgdo, como a descoberta automatizada e avaliagcdo
de padrGes de dados, enquanto outros requerem principalmente a criatividade do analista,
conhecimento de negdcios e senso comum.

Segundo Witten, Frank, Hall e Pal (2017), a mineracdo de dados é definida como o
processo de descoberta de padrdes nos dados. E uma técnica pertencente ao processo de KDD
(Fayyad et al., 1996) em que dados sdo coletados, transformados e organizados antes de serem
analisados. O resultado desse processo permite a visualizacdo de estruturas categoricamente
organizadas para a interpretacdo humana e a partir desse ponto, permitem criacdo de valor a partir
dos dados.

Os padres descobertos devem ter sentido para a condugdo de alguma vantagem,
geralmente, vantagem econémica. Os padrdes ajudam a explicar algo sobre os dados e geram
insights ou permitem processos de decisdes mais rapidos e com maior precisao. A mineracdo de
dados pode resolver problemas analisando dados que estejam presentes em banco de dados.
Algumas das primeiras aplica¢des foram no varejo, especialmente na forma de analise de cesta de
mercado (Voican, 2020).

2.2.3 Process Mining
Algumas abordagens para melhoria de processos se baseiam na ideia de uma representacéo

abstrata de processo, na forma de um diagrama de fluxo de processos. No entanto, esse formato
tem apresentado certas falhas quando executado na préatica. Por exemplo, 0s participantes de um
negocio podem consultar um fluxo como referéncia, mas ainda assim possuem a liberdade para
interpretar esse modelo formalizado e liberdade para aderirem ou ndo (Lee et al., 2008). Para

conferir maior rigor na descoberta de um processo, originou-se a possibilidade de automatizar o



29

estudo de processos, com base em dados (Lakshmanan et al., 2012; Chiu et al., 2019; Ibanez-
Sanchez et al., 2019; van der Aalst, 2011; Weijters et al., 2006; Goedertier et al., 2009). Essa é
uma abordagem alternativa para as técnicas de mapeamento que requerem questionarios e técnicas
de mediacéo e envolvimento dos atores no relato de suas atividades (Colombo et al., 2006).

Franken e Weger (1997) estreitaram esse conceito ao mencionar que as modelagens das
caracteristicas comportamentais além de proporcionar informag6es qualitativas sobre um processo
também geram informacdes quantitativas para otimizagdes. Sob essa técnica, os dados que
descrevem eventos de processo sdo primeiro capturados de um processo em andamento e, em
seguida, usados para gerar um modelo formal do comportamento desse processo.

Process Mining foi aplicado dentro do campo médico usando informagdes de banco de
dados para criar modelos graficos que expliquem em uma linguagem mais amigavel o processo
clinico (Ibanez-Sanchez et al., 2019). A mineracédo de processos é uma ferramenta promissora para
a execucdo de auditorias, especialmente testes de controles internos (Chiu et al., 2019). Os autores
afirmam que os dados armazenados em logs de eventos fornecem aos auditores informacdes ricas
gue poderiam servir como evidéncia de auditoria adicional ao realizar testes de controles ou outros
procedimentos de auditoria. Além disso, logs de eventos sdo automaticamente registrados no
sistema de TI quando as atividades ou processos de negdcios sdo executados. Portanto, sdo menos
propensos a serem alterados ou distorcidos.

A literatura apresenta um grande nimero de técnicas de descoberta de processo (Chiu e
Jans, 2019; Colombo et al., 2006; Gonzalez Lopez de Murillas, Reijers e van der Aalst, 2019;
Jonas et al., 2014; Lakshmanan et al., 2015; van der Aalst et al., 2011; van der Aalst, 2016).
Retratando os diferentes algoritmos obtidos ao longo do tempo, primeiramente na década de 1990,
em que as ideias em torno de mineracao de dados consideravam apenas a existéncia de um processo
linear e, portanto, a auséncia de concorréncia (van der Aalst et al., 2003). Em seguida foi estudado
o algoritmo do tipo a que constréi Redes de Petri capazes de expressar processos concorrentes
(van der Aalst et al., 2004). Logo em seguida, foi criado uma evolucdo do anterior, o algoritmo
a++, que podia analisar enlagamentos. O algoritmo a++ suporta varios tipos de eventos enlagados
e também traz consigo a capacidade de aprender sobre as dependéncias entre as tarefas que nédo
estdo obviamente relacionadas nos dados de log (Wen et al., 2007).

Apesar de diversos algoritmos, os desafios presentes nos exercicios de descoberta de

processos ainda residem em elementos basicos como a qualidade dos dados. No caso da mineragao
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de processos, os desafios estdo na qualidade e na falta de informacéo dos logs (Breuker et al.,
2016). A falta de informacéo, dada sua complexidade, requer mais atencéo para que seja resolvida.
Uma possibilidade é projetar técnicas de descoberta que deduzam os comportamentos que estao
ausentes nos dados analisados (van der Aalst, 2011). Porém deducdes e generalizacfes produzem
modelos incorretos. Muitas técnicas de descoberta de processos, por exemplo, o Heuristics Miner
(Weijters et al., 2006) e o0 AGNEs Miner (Goedertier et al., 2009), consideram também as
anomalias nos dados. Eles analisam a frequéncia dos padrdes de comportamento dos dados e
deduzem como normais aqueles que s@o encontrados com bastante frequéncia. Outras técnicas de
descoberta incluem o Fuzzy Miner (Glinther e van der Aalst, 2007), que ndo produz Redes de Petri,
mas uma representacéo visual da importancia de tipos de eventos individuais e as correlacfes entre
eles (Bose e van der Aalst, 2012).

A dindmica de processos sustentados por sistemas € estocastica por natureza; portanto, é
importante introduzir o ndo determinismo como um ingrediente-chave do modelo (Colombo et al.,
2006). Cadeias de Markov representam uma classe de processos estocasticos que desperta grande
interesse para uma variedade de aplicacdes praticas. A contextualizacdo de uma situacao pratica,
dada por Jénas, Kall6 e Téth (2014) retratou que em um ambiente de rapidas mudancgas com tarefas
tdo complexas, ferramentas de modelagem foram imprescindiveis para ajudar a analise de
processos e Cadeias de Markov ajudaram nesse proposito.

Cadeias de Markov podem ser usadas para o estudo de diferentes casos de negdcio; se
provaram eficazes na resolucdo de muitos problemas, desde gestdo empresarial até problemas de
finangas (Wu and Chuang, 2010), passando por processos (Guerry, 2011) e questbes de
conformidade (Verlinden et al., 2012).

2.3 Processos estocésticos e Cadeia de Markov

Processos estocasticos ou probabilisticos sdo considerados processos similares aqueles que
ocorrem em ambientes de negdcio, em que as atividades sdo complexas, com mdltiplos estados
possiveis e muitos caminhos possiveis (Jénas et al., 2014).

Segundo o trabalho de Nogueira (2016), o conceitual matematico é: um processo
estocastico é definido com uma colecéo de variaveis randémicas X (t) indexadas por um parametro

t pertencente a um conjunto T. Frequentemente T € um conjunto de inteiros ndo-negativos. X (t)
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representa uma caracteristica mensuravel de interesse no tempo t. Os processos estocasticos sao
usados para descrever o procedimento de um sistema sobre um periodo de tempo, sendo assim, a
variavel randémica X (t) representa o estado do sistema no parametro t. Podem ser classificados

em:

Em relagdo ao Estado:
Estado Discreto (também denominado Cadeia): X (t) é definido sobre um conjunto
de estados enumeraveis e finitos.
Estado Continuo (conhecido como Sequéncia): X (t) quando o conjunto de estados
é infinito.
Em relagdo ao Tempo:
Tempo Discreto: t é finito e enumeravel.

Tempo Continuo: t é infinito.

A propriedade de Markov afirma que a distribuicdo do estado futuro X;,,, depende apenas
do estado atual X; e ndo depende dos estados anteriores Xj_q, Xx_2, ..., X;. Um processo

estocastico é dito ser Markoviano se:

P{X(tks1) <= X1l X () = X4, X(E—1) = Xp—q, -, X (1) = x4, X (&) =

X0} == PX(t41) < et IX(6) = xi) @
onde:

th < t1 < ..ty < tyy1 = 0,1, ... paraasequéncia k,, kq, ..., ki1, k1, Ky
X) € um estado no instante tj ;

Xj+1 € um estado no tempo t;,4 ; €

P(X)41) é aprobabilidade de X(ty41) ser x;.,, no instante t;4 .

A equacdo principal expressa que a probabilidade condicional de qualquer evento futuro,
dado qualquer evento passado e o estado presente X(t;) = x;, € independente do evento passado

e dependente somente do estado presente.
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Um tipo de processo Markoviano e a Cadeia de Markov em Tempo Discreto (DTMC,
Discrete-time Markov chain) que permite a modelagem de probabilidades de transicdo entre
estados discretos, geralmente no tempo. Embora sua teoria basica ndo seja excessivamente
complexa, eles sdo extremamente eficazes para modelar sequéncias de dados categoricos (Ching
et al., 2008). Para ilustrar, algumas aplicacfes conhecidas desse algoritmo, podem ser encontradas
em linguistica (Markov, 1907), teoria da informacdo, com o exemplo do algoritmo original do
Google baseado na teoria das cadeias de Markov (Lawrence Page et al.,1999), medicina, com o
exemplo da transicdo entre os estados de gravidade do HIV (Craig e Sendi, 2002), economia e
sociologia em que Jones (1997) mostra uma aplicacdo das Cadeias de Markov para modelar a
mobilidade social.

As probabilidades para que os estados sejam transicionados a outros sdo denominadas
Probabilidades de Transicdo, que representam a probabilidade do estado X(tj,,) Ser xx,.; no
instante t;,., dado que o estado X(t;) € x; no instante t.

Uma matriz estocastica é uma matriz quadrada que descreve as transices em uma Cadeia
de Markov. E conhecida como matriz de probabilidades, matriz de transicdes, ou matriz de Markov

(Cayley, 1858). Uma matriz estocéstica descreve uma Cadeia de Markov X; em um espaco de

estados finito S com cardinalidade S. Se a probabilidade de passar de i para j € Pr(j[i) = P;;, a
matriz P é fornecida usando P; como a linha i e P; como a coluna j.
P11 Py -+ Pyj 0 Pyg
P,y Py o Pyj o Pog
b= f:’i,1 I;i,z Pi,:j Pi,:S (2)
Py Pop o Poy o Pos

Baseado nas propriedades de Cadeias de Markov, a soma das probabilidades de transicao

de um estado para todos os outros é 1 para cada uma das linhas, assim:

S
Z%=1 3)
j=1
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Uma vez que o estado x;, é alcancado, a transagdo continua apenas nele e 0 processo como
um todo termina. Assim o estado x; € o convergente, ou seja py, = 1 e portanto p,; = 0 para
cadaj # k.

Para exemplificar, considere probabilidades de transicdo de estados de temperatura
ensolarado, nublado e chuvoso, conforma a Tabela 1.

Tabela 1: Exemplo das probabilidades de transicdo dos trés tipos de clima

Clima X,
Clima X,
Ensolarado Nublado Chuvoso
Ensolarado 0,70 0,20 0,10
Nublado 0,30 0,40 0,30
Chuvoso 0,20 0,45 0,35

Fonte: Spedicato et al. (2017).
Notas: Matriz quadrada que descreve a transicao de estados de clima. Por exemplo: se o estado X, for ensolarado,
a probabilidade de que X; seja nublado é de 0,20.

Em P;, p; 1 = 0,70 € a probabilidade de que o clima em X; = ensolarado ja que o clima
em X, = ensolarado é 0,70.

Esta matriz de transicdo é representada pelo grafo na Figura 2.

Figura 2: Exemplo do grafo com as probabilidades de transicéo dos trés tipos de clima
Fonte: Spedicato et al. (2017).
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Notas: A imagem ilustra o grafo obtido da matriz de transi¢éo da Tabela 1. Os nés sdo os diferentes climas como:
nublado (cloud), chuvoso (rain) e ensolarado (sunny). As arestas séo as probabilidades de transicdes de
um clima para o outro. De cloud para cloud a probabilidade é de 0,4; de cloud para sunny a probabilidade
¢ 0,3; de cloud para rain a probabilidade é de 0,3. De rain para rain a probabilidade é de 0,35; de rain
para cloud é de 0,45; de rain para sunny é 0,2. De sunny para sunny a probabilidade é de 0,7; de sunny
para cloud a probabilidade é de 0,2; de sunny para rain a probabilidade é de 0,1

2.4 Processos no setor de servicos

A maioria dos conceitos relacionados a processos e qualidade foram projetados para
organizacdes de manufatura e precisam ser modificados para atender as organizacdes que estdo
cada vez mais focadas na prestacao de servigos (Harmon, 2011).

Ponsignon, Smart e Maull (2012) em estudo que buscava entender sobre como o contexto
do setor em que a empresa atua tem um papel importante na abordagem em processos, afirmaram
que especificamente no setor de servicos ha inconsisténcia na forma como o desenho de processos
é feito. Sousa e VVoss (2008, p. 697) relataram (como citado em Ponsignon et al., 2012) que ha uma
concordancia quase que universal sobre como as melhores préaticas de melhoria de processos foram
feitas por estudo de casos no setor de manufatura somente.

O setor de servicos apresenta caracteristicas basicas que influenciam o processo produtivo,
como o grau de participacdo do cliente e do funcionario nos processos (Jorge et al., 2011).
Brundage, George e Bowen (1995) apontaram em seu modelo de l6gica do servico o papel do
consumidor, do funcionario e da técnica de trabalho. Entende-se por légica do funcionario,
segundo Zeithaml, Berry e Parasuraman (1988), a capacidade de os funcionarios entenderem suas
atividades, a habilidade de desempenharem seu trabalho de forma eficiente e sua motivacdo em
relacdo a0 mesmo.

Como as metodologias de melhoria, qualidade e otimizacdo foram bastante exauridas no
setor de industria e manufatura, Levitt (1972) considerou a “abordagem da linha de producao”
como aquela pela qual os servigos poderiam também melhorar significativamente seu desempenho
em custos, principalmente por meio de maior eficiéncia e qualidade (Bowen e Youngdahl, 1998).
Na década de 1970, os servicos estavam em ascensdo, assim como as frustracbes com as
ineficiéncias, baixa qualidade e baixa produtividade caracteristica do setor. Infelizmente, os
modelos de gerenciamento de servicos estavam surgindo muito mais lentamente do que o préprio

setor (Bowen e Youngdahl, 1998). Assim, entre as propostas de Levitt (1997), uma foi a de



35

padronizacdo de servigo. A padronizacdo permite previsibilidade, pré-planejamento e controle de
processo que, por sua vez, fornece uniformidade na qualidade do servigo. Até o momento da
conclusdo deste estudo, os métodos de qualidade aplicados a manufatura influenciam as propostas
de padronizacao do setor de servicos e sugerem que um desenho de processo pode ser Unico e
aplicado na producdo total da empresa. Este trabalho visa desafiar essa massificacdo da produgéo
na prestacao de servicos.

Para contrabalancear a ideia de padronizacao de produtos e servicos, foi identificado que o
cliente tem necessidades especificas, com um modelo chamado Proposta de Valor do Cliente em

que o foco é totalmente nas necessidades e desejos do cliente (Harmon, 2011).

2.5 Classificacéo de custos com foco no cliente

A estimativa de custos é uma atividade fundamental de muitos processos de engenharia e
de negocios (Qian e Ben-Arieh, 2008). O valor do custo da producdo é uma informacao
frequentemente investigada e dificilmente obtida (Braithwaite e Samakh, 1998). Essa questdo é
um problema ja que a lucratividade de uma empresa é dependente do custo gerado na prestacdo de
servigos aos clientes (Guerreiro et al., 2008). No setor de servigos, em particular, a lucratividade
por cliente é um fator critico de andlise, porque o lucro na prestacdo de servicos depende do
comportamento do préprio cliente (Guerreiro et al., 2008). Albalaki e Majeed (2018) abordaram a
Anadlise de Rentabilidade do Cliente (CPA, Customer Profitability Analysis) como foco de estudo
e foco de atencdo para a gestdo da contabilidade, partindo da premissa de que os clientes sao 0s
principais impulsionadores das atividades de custo, e parte deles os critérios mais importantes para
explicar os custos e as receitas geradas por uma empresa (None e Griffin, 1997; Howell e Soucy,
1990; Van Raaij, 2005; Kuchta e Troska, 2007).

Kaplan e Narayanan (2001) forneceram um exemplo de um caso de como as informacgoes
sobre os custos da prestacdo de servicos ao cliente podem modificar o relacionamento de uma
empresa com clientes que ndo sdo rentaveis. Nesse caso, 0s dois clientes de maior volume foram
considerados 0s menos rentaveis para a empresa. Os autores ainda argumentaram que os clientes
podem ser divididos com base no custo do servi¢o que recebem. Em outras palavras, os clientes

podem ser clientes de "alto custo™ e "baixo custo para atender". Portanto, diferentes modelos de
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negocios funcionardo para diferentes clientes, dependendo de sua posicao na divisao dos custos de
servico. Essa pratica corrobora os objetivos do CPA.

A literatura revela estudos relacionados a compreensdo do custo associado ao atendimento
ao cliente na cadeia de suprimentos com base em modelagem de dados (Kone e Karwan, 2011;
Sun et al., 2015). Kone e Karwan (2011) modelaram a predi¢cdo do custo para atender novos
clientes em uma rede de distribuicdo de gas industrial. Eles desenvolveram um novo método para
agrupar clientes e aplicaram regressdes. No setor de transporte e logistica, uma comparagéo
detalhada entre a modelagem com o uso de regressdo e de redes neurais foi analisada por Karlaftis
e Vlahogianni (2011) para modelagem de custos. Regressdes e aprendizado de maquina foram
aplicados para estimativa de custo de injecdo plastica (Wang, 2007) e estimativa de preco do
petréleo (Azadeh et al., 2012).

De forma objetiva, os clientes devem contribuir financeiramente para a empresa prestadora
de servicos. Para as empresas operarem com certa vantagem competitiva sustentavel, sua funcao
de relacionamento com clientes deve identificar e reter clientes com alto valor ou potencial de
lucro (Niraj et al., 2001). Em busca de informac@es estratégicas e relevantes para as decisfes de
gerenciamento de operagOes e recursos para melhorar a lucratividade, o CPA é uma ferramenta

essencial de apoio a decisdo (Cardinaels et al., 2004).

2.6 A gestdo de portfélio de clientes
O conceito de diversificacdo existe ha algum tempo e é bastante intuitivo. Entretanto, a

teoria que a sustenta e sua aplicacdo na area de investimentos s6 veio surgir em 1952, com a
publicacdo de Harry Markowitz e seu famoso artigo de selecdo de portfélio. Além de evitar
problemas relacionados com o investimento direcionado em apenas um produto, portfélios
também ofertam retornos com menor volatilidade, representado por uma medida estatistica
conhecida como desvio padrdo. Foi o primeiro a considerar o desejo da diversificacdo dos
investimentos (Rubinstein, 2002). Markowitz foi o primeiro a aplicar variancia ou desvio padréo
como medida de risco.

Para identificar qual o melhor portfélio, Markowitz estabeleceu uma fundagdo matematica.
Considere um portfélio com n ativos diferentes, no qual o ativo i daré o retorno Ri. Consideremos

y; e of serem respectivamente a média e a variancia e o;; a covariancia entre Ri e Rj. Agora
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suponha que a quantia relativa dos valores investidos no ativo i é xi. Se R € o retorno do portfélio

todo entdo:
n
p=E[R] = Zﬂixi )
i=1
n n (5)
g% = Var[R] = z 0jjXiXj
i=1 j=1
- (6)
X; = 1
i=1
Para quantidades diferentes de x;, ..., x,, 0 resultado das combinagGes para u e o2 sera

diferente também. Um conjunto com todas as possibilidades de u e o2 é chamado de conjunto
atingivel (attainable set). O espaco com 0 menor ¢ para uma g ou maior e maximo u para um o2
ou menor é chamado de conjunto eficiente (efficient frontier). Um investidor que busca maior lucro
COm 0 menor risco, quer maximizar p e minimizar o2 e portanto ele deveria escolher um portfélio
que dé algumas combinacdes de resultados dentro do espaco eficiente (Figura 3).

A utilizacdo da teoria referente a portfolio € utilizada em diferentes areas do conhecimento,
como na matematica, na saude e na administracdo. Utiliza-se a gestdo de portfélio em Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D), para otimizar a alocagdo dos recursos entre os projetos para balancear
0s riscos, beneficios e para alinhar os projetos com a estratégia da empresa (Dickinson, Thornton
e Graves, 2001). Existem multiplos projetos nas organiza¢es com riscos e retornos diversos para
serem escolhidos pelos executivos das empresas, e a gestdo desse portfolio pode auxiliar os
gestores. Outra utilizacdo do conceito de portfolio sdo os portfolios de novos produtos em
desenvolvimento, que sdo compostos por projetos que resultam em novos itens que podem ser

comercializados (Kumar, Ajjan e Niu, 2008).
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efficient frontier
(fronteira eficiente)

Retorno do portfolio
®
N
[ ]

x Risco do portfélio

Figura 3: Fonteira eficiente de um portfdlio de investimentos

Fonte: Adaptado e traduzido de Markowitz, 1952.

Notas: Os pontos 1 e 2 possuem o mesmo valor de risco x, porém retornos diferentes. O ponto 1 tem o retorno y
e 0 ponto 2 o retorno z, no qual z > 1y, tornando este Ultimo mais atraente.

A analise de portfolio de clientes € um conceito de relacionamento Business to Business
(B2B) usado para analisar as relacdes das organizacdes, vendedora e compradora, a fim de ajudar
0s gerentes a alocar recursos organizacionais escassos e garantir a lucratividade de longo prazo
dos relacionamentos com o cliente. Essa teoria confronta em especial a visdo miope do
desenvolvimento de fortes relacionamentos sob o principio estrito de pura retencdo do cliente.
Autores sugeriram que a empresa deveria ajustar seu sistema de relacionamento com o cliente de
acordo com o valor do cliente e concentrar seus esforcos em gerenciar com diferenciacéo a
variacao dos diferentes perfis (Johnson e Selnes, 2005).

Modelos de portfélio de clientes foram propostos para que a composicdo Otima dos
relacionamentos com clientes fosse determinada avaliando-se a atratividade relativa dos
relacionamentos com clientes em relagdo a posicdo competitiva da empresa vendedora (Fiocca,
1982; Campbell e Cunningham, 1983). Outros pesquisadores se concentraram no estudo do custo
para servir (cost to serve) os clientes sustentados pela lucratividade dos relacionamentos (Shapiro
et al., 1987; Krapfel et al., 1991). A estratégia pode corresponder a uma variavel que influencia
também a composicdo de uma carteira de clientes (Pardo e Salle, 1995). Fiocca (1982), ao revisar
as dimensbes que influenciavam as carteiras de clientes existentes, identificou a abordagem

estratégica da conta para o desenvolvimento e analise da carteira. As sub variaveis relevantes para
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sugerir um determinado modelo de carteira de clientes dependem principalmente do
comportamento do cliente, da natureza do produto, da industria, das caracteristicas da empresa e
da preferéncia de sua gestdo (Wind e Mahajan, 1981).

Terho (2008) afirmou que desde o inicio da década de 90 muitas propostas de modelagens
de portfélio de clientes foram apresentadas como ferramenta para a gestdo estratégica de
relacionamentos com base na premissa de que 0s recursos da empresa séo limitados e, portanto,
ndo podem ser usados na mesma dosagem para todos os clientes. Seria irracional tratar todos 0s
relacionamentos da mesma forma, sendo assim preferivel diferenciar essa alocacdo de recursos
com base no valor do relacionamento. Turnbull (1990) afirmou que a empresa deveria entdo
organizar todo o portfdlio de relacionamentos e analisar se possui um portfélio seguro para manter
uma performance de longo prazo.

Ha estudos que mostraram dispersao da distribuicdo do lucro das empresas entre seus
clientes (Jacquelyn, Reinartz e Kumar, 2004; Niraj et al., 2001; Reinartz e Kumar, 2000, 2003;
Storbacka, 1997), o que evidencia a relevancia de mais estudos na gestdo de portfélios. Eng (2004)
realizou um teste empirico sobre algumas dimensdes mais analiticas para analise de portfélio como
lucro, Retorno sobre o Investimento (ROI, Return on Investment) e taxa de crescimento. Os
resultados mostraram que havia a necessidade de criar um conjunto de dimensdes de variaveis que
pudessem melhor descrever o portfolio de relacionamento.

Shapiro, Rangan, Moriarty e Ross (1987) sugeriram analisar os clientes sob duas
dimensoes: receita e 0 custo para servir (cost to serve). Associou essas duas variaveis a um

quadrante que retratou a dindmica em que atuavam a parte vendedora e a parte compradora.
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Alto | Passive (passivo) Carriage trade
(classe alta)

Q
[
&
- Bargain basement Aggressive (agressivo)
(barganheiro)
Baixo
Baixo Alto
Custo

Figura 4: Matriz de classificacdo dos clientes

Fonte: Adaptado e traduzido de Shapiro et al., 1987.

Notas: Matriz construida com o comparativo do preco do produto ou servico que o cliente paga a empresa versus
0 custo da empresa em manter o cliente. Dessa matriz, sdo encontrados quatro (4) tipos de clientes:
Passivo, Classe Alta, Barganheiro e Agressivo.

O eixo vertical representado no modelo € a receita, composta pelas caracteristicas de
receitas baixas, na parte inferior do gréfico e altas para a parte superior. O eixo horizontal é o custo
para servir (cost to serve) o cliente, sendo este baixo na parte esquerda e alta na direita. Deste
quadrante surgiram 4 perfis chamados de: Passive, Bargain basement, Carriage trade e Agressive.
O Carriage trade custa muito para servir, mas esta disposto a pagar mais caro também. O perfil
totalmente oposto a ele, séo os clientes de Bargain basement - sensiveis ao preco e insensiveis ao
servigo e qualidade. Eles podem ter um servigo mais barato do que o Carriage trade. Similarmente,
os clientes Passive também custam menos a empresa, mas eles estdo dispostos a aceitar pregos
altos. Essas contas geram resultados altamente lucrativos. Existem vérias razdes para que isso
aconteca. Em alguns casos, o produto € insignificante demais para justificar uma posicao de

negociacédo dificil sobre o preco. Outros clientes sdo insensiveis ao preco porque o produto é
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crucial para sua operagdo. Outros ainda permanecem com seu fornecedor atual, mais ou menos
independentemente do preco, por causa do custo da troca. Os clientes Agressive, por outro lado,
exigem (e geralmente recebem) a mais alta qualidade de produto, o melhor servico e pre¢os baixos.
Compradores agressivos geralmente sdo poderosos. A sua pratica de comprar em grandes
quantidades Ihes d& vantagem junto aos fornecedores na busca de acordos de pregcos e mais

Servigos.

2.7 Algoritmos Heuristicos

Mesmo que as empresas usem programas de computador para programar 0 processo de
tomada de decisdo, 0 mecanismo é muitas vezes repleto de erros causados pelo fator humano e
mudancas frequentes e rapidas nos fenbmenos reais. Uma solucéo para este problema é, entre
outros, uma aplicacdo de métodos de inteligéncia (heuristicos e metaheuristicos) que podem
encontrar em um tempo relativamente baixo a solugcdo que esta perto do ideal e aceitavel do ponto
de vista do problema (Burduk et al., 2019). A préatica confirmou que métodos heuristicos podem
ser implementados com sucesso em processos de producdo (Kotowska et al., 2018; Gérnicka et
al., 2018; Burgy e Bulbul, 2018; Paprocka et al., 2017). O uso de algoritmos em producéo e
processos logisticos sdo mostrados em muitas publicacbes. Algoritmos estdo sendo usados em
otimizacdo de processos, como por exemplo, no gerenciamento do transporte (Bozejko et al.,
2017), agendamento (Chen et al., 2018; Bozejko et al., 2008), sincronizacdo de entrega (Gdowska
e Ksigzek, 2017) ou planejando e ajudando na tomada de decisdo (Ahmad et al., 2017).

2.7.1  Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (GA, Genetic Algorithms) sdo técnicas de pesquisa amplamente
utilizadas para aproximar solugdes 6timas na analise de problemas complexos (Goldberg, 1989;
Gen e Cheng, 2000; Lim, 2014). Mimetizando o processo evolutivo da natureza, a técnica é
baseada na teoria da evolucgéo, na qual a aptiddo de um individuo determina sua capacidade de
sobreviver. Ele espelha a evolucdo das populagdes na natureza com os operadores genéticos de
selecdo, cruzamento (crossover) e mutacdo para melhorar a qualidade da solucdo & medida que o

processo de otimizagdo prossegue (Goldberg, 1989).
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Akpinar (2019) explicou que os algoritmos genéticos foram primeiramente aplicados nas
areas de redes neurais, em seguida, em aprendizado de maquina e recentemente no que agora é
chamado de computacéo evolucionaria. O objetivo principal em todos esses campos de aplicacdes
é desenvolver uma série de solucdes para um determinado problema de calculos inspirados na
variagdo genética e selecdo natural (Akpinar, 2019). Os GAs sdo abordagens que tentam encontrar
a solucéo ideal e sdo baseados em metodologias evolutivas como a biologia evolutiva, que estuda
heranca, aprendizagem, selecdo e mutacao.

O algoritmo genético é simples e tem uma excelente capacidade de pesquisa global, da qual
o0 controle dos parametros tem uma influéncia significativa no seu desempenho. Além da definicao
de pardmetros de controle, o algoritmo em si é a chave para decidir se a computacdo genética é
bem-sucedida ou ndo. Ha trés principais parametros de controle de genética no algoritmo: tamanho
da populacéo, probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutacdo (Xue et al., 2019).

O GA comecga com uma populacéo inicial de individuos gerados aleatoriamente. Cada
individuo na populacéo representa uma solucéo potencial para o problema. Os individuos evoluem
por meio de iteracfes sucessivas, chamadas geracdes. A aptiddo de um individuo é avaliada pelo
valor retornado de uma funcédo objetivo. Todas as geracdes sdo criadas através dos parametros
genéticos como selecdo, cruzamento (crossover) e mutacdo. A selecdo permite a propagacéo das
caracteristicas de alta aptiddo na populacdo, eliminando os cromossomos mais fracos desta. O
cruzamento (crossover) combina as informacGes provenientes de diferentes individuos da
populacdo. A mutacdo permite que 0 GA explore o espa¢o de pesquisa ndo acessivel pelo operador
de crossover (Inkaya e Akansel, 2017; Urso et al., 2019).
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Selecdo

Cruzamento

‘ 1 ‘ 0 | 0 | 1 | 0 | 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 | 0 | 1 | 1 ‘ Filhos 0 ‘ 0 | 1 | 1 | 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 | 0 | 0 | 1 0 ‘
Mutagdo
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Figura 5: Representacao do processo de selecdo, cruzamento e mutacao

Fonte: Adaptado e traduzido de Urso et al., 2019.

Notas: Dois individuos aleatérios de uma populacdo, chamados Pais, possuem um conjunto de genes,
denominados cromossomos. Eles s&o selecionados para passar seus genes para a nova geracao, os Filhos,
por um cruzamento. Um gene aleatério dos filhos sofre mutagéo.

2.8 CASO: Empresa de servicos do setor logistico

Para o caso, foi avaliado um departamento de uma empresa multinacional no setor de
logistica e servigos, uma PSL, que possui como clientes empresas que enfrentam desafios na sua
cadeia de suprimentos e buscam constantemente eficiéncia operacional. Lieb, Millen e
Wassenhove (1993) utilizaram a seguinte definicdo para as PSLs: “A logistica de terceiros envolve
0 uso de empresas externas para executar fungdes de logistica que tradicionalmente séo executadas
em uma organizagdo. As fungdes desempenhadas pelo terceiro podem abranger todo o processo
logistico ou atividades selecionadas dentro desse processo”.

Para esse trabalho, foi avaliado um caso de uma empresa multinacional no setor de logistica
e servicos. E uma empresa de logistica global com sede em Seattle, Washington. A empresa
emprega profissionais treinados em 177 escritorios distritais e em varias filiais localizadas em seis
continentes, vinculadas a uma rede mundial integrada por meio de um sistema integrado de
gerenciamento de informagdes. Os servicos incluem a consolidacdo ou o transporte de frete aéreo
e maritimo, declaracdo alfandegéaria, consolidacdo de fornecedores, seguro de carga, transporte

com horario definido, gerenciamento de pedidos, armazenamento e distribuicdo e solucbes
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logisticas personalizadas. A autora obteve facilidade no acesso aos dados transacionais e portanto,
a sua escolha se deu por convéniencia.

Segundo Porter (1998), as forcas para se manter a vantagem competitiva abrangem néo
apenas as atividades de entrega de valor da empresa, mas também de seus fornecedores, clientes,
fornecedores dos fornecedores e clientes dos clientes. Este entendimento ajuda a determinar quais
as atividades da cadeia logistica serdo executadas pela empresa em questdo e quais serdo
executadas pelos seus parceiros. Desde sua origem na década de 1980, as PSLs vém surgindo como
uma opcdo para ajudar a aumentar a eficacia da cadeia de suprimentos (Maloni e Carter, 2006). E
com o0 seu crescimento, o mercado tem pressionado essas empresas a terem maior amplitude e
aumentarem o escopo de servi¢o, ganhando maior valor e inclusive incorporando um papel
estratégico na cadeia de suprimentos (Zacharia et al., 2011). De acordo com Cohen e Roussel
(2014), os servicos logisticos tém um papel muito importante para gerar diferenciais estratégicos
sustentaveis para as empresas, especialmente um diferencial na eficiéncia operacional, em que o
servigo logistico promove eficiéncia com a centralizacdo ou compartilhamento de ativos e
consequente reducdo de custos. Porém ainda existe um potencial em um diferencial mais atuante,
em que o servico logistico auxilia a reduzir lead times e garantir flexibilidade e velocidade nas
entregas. Além de estratégia, Sahay e Mohan (2006) avaliaram estudos econémicos para lidar com
as atividades logisticas de forma eficaz e eficiente e, portanto, consideraram abarcar a funcéao
logistica internamente, com prestadores do servigo, ou possuir subsidiarias de logistica através da
criacdo ou compra de uma empresa de logistica, ou poder terceirizar a fungéo e comprar o servico.
Até o momento da conclusdo deste estudo, cresce o interesse pela terceira opcdo, ou seja,
terceirizacdo de funcdes logistica para PSL. Um exemplo de tal beneficio de natureza econdmica,
que propde terceirizar as atividades de transporte, € uma alternativa que reduz o investimento de
capital em instalacdes, equipamentos, tecnologia e médo de obra (Razzaque e Sheng, 1998).

Lieb, Millen e Wassenhove (1993) identificaram servigos mais comumente executados por
essas organizacgdes: operacdo ou gerenciamento de armazéns; consolidacdo de cargas; gestdo da
informacdo; operacdo ou gerenciamento de frotas; negociagéo de frete; selecdo de transportadoras;
emissdo e gerenciamento de pedidos; importacdo e exporta¢cdo; montagem ou instalagédo de

produtos; segregacao de produtos para clientes; e reposicdo de estoque.
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2.8.1 Processos do desembaraco aduaneiro

As empresas que oferecem servicos de desembaraco aduaneiro como parte do processo de
importacdo precisam passar por varios estagios para gerar uma Declaracdo de Importagédo (DI)
antes de esta ser liberada pela alfandega. A DI precisa ser confeccionada a partir de documentos
importantes para a legislacéo local. O despacho de importacdo é o procedimento mediante o qual
é verificada a exatiddo dos dados declarados pelo importador em relagcdo a mercadoria importada,
aos documentos apresentados e a legislacdo especifica, com vistas ao seu desembarago aduaneiro
(Receita Federal, 2020).

Outro fator considerado no comeércio mundial € o niumero cada vez maior de acordos
comerciais regionais para reduzir as restricées comerciais entre dois ou mais paises de uma regiao.
Para tirar proveito de tal acordo especial, uma empresa precisa fornecer a documentacdo necessaria
(Hausman et al., 2010).

Globalmente os governos requerem uma fatura comercial, listando os itens adquiridos pela
entidade importadora. Muitas vezes este documento é emitido no idioma inglés e ndo é suficiente
para que os analistas da Receita Federal tenham total compreensdo dos itens embarcados e
portanto, a confecgdo de uma DI precisa trazer a traducdo das mercadorias embarcadas, listadas
na fatura comercial (Receita Federal, 2019). Outra razdo para a emissao de um DI é a tratativa de
outros atributos, essenciais para identificar o conteldo embarcado, como quantidade importada,
valor comercial, fabricante, pais de origem, aeroporto ou porto de chegada, lembrando que existem
dispositivos legais que sustentam esse modelo (Lee e Silverman, 2008).

Nesse aspecto, alguns clientes se antecipam e proativamente organizam seus produtos que
venham a ser importados, de forma a estarem traduzidos e dimensionados para que a empresa
possa trabalhar com um banco de dados limpo e que possa influenciar em sua produtividade.
Enquanto que outros agregam uma nova camada de complexidade e compartilham informac6es
conforme a demanda.

Além disso, os paises possuem normalmente um sistema de classificacdo de mercadorias
com o fim de organizar, em um sistema de codificacéo, o que é a mercadoria (Meixell e Gargeya,
2005). A Nomenclatura € um sistema ordenado que permite, pela aplicacdo de regras e
procedimentos proprios, determinar um Unico codigo numérico para uma dada mercadoria. Esse
cddigo, uma vez conhecido, passa a representar a prépria mercadoria (Receita Federal, 2021). No

Brasil é utilizado o cédigo de Nomenclatura Comum do Mercosul (NCM). H& uma preocupagéo
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para que essa classificacdo, bem como a tradugdo para o portugués, seja feita pelos clientes, devido
aos riscos que a empresa ndo quer assumir e arcar com o 6nus de uma penalidade aplicada a
classificacbes e traducbes incorretas, e também para delimitar claramente onde as
responsabilidades da empresa e de seus clientes estdo, dentro de um processo nem sempre trivial.

Para confeccionar uma DI, os dados sdo atualizados no sistema por meio de digitacdo, o
que representa um trabalho extremamente manual e moroso. Esse método, mesmo que antiquado
para os padrbes atuais de dinamismo digital e tecnoldgico, visto que grande parte das empresas
possuem dados transacionando em formato eletrénico, acaba por ser ainda muito comum para o
departamento analisado. Informagfes necessarias para a digitacdo da declaracdo ainda séo
compartilhadas em formato documental. Alguns clientes buscaram evoluir através de automacdes
que geram planilhas eletronicas ou arquivos texto que, ao serem compartilhados com a empresa,
contribuam com a produtividade de todos os atores envolvidos. Outros ainda buscaram uma
solugéo para troca eletrénica de arquivos (EDI, Electronic Data Interchange), inteligentemente
garantindo maior velocidade ao trabalho, porém ndo é frequentemente encontrado (Grainger,
2008). A adocéo de EDI é importante para aprimorar a comunicacao, coordenacao e colaboracao
além das fronteiras organizacionais (Lin, 2014).

Um outro agravante dessa atividade decorre do volume de itens importados que acaba por
gerar uma fatura comercial com uma grande quantidade de itens. Esse cenario em que a quantidade
de itens é alta e o cliente ndo fornece arquivos eletrdnicos corrobora a extrema intervengdo humana
e ineficiéncias que tornam todo o trabalho repleto de ameacas quanto a acuracidade das
informacdes (Teo, Tan e Wei, 1997).

Apos digitada, uma DI precisa ter seus impostos calculados que precisardo ser pagos pelo
importador para a Receita Federal. Os impostos calculados sdo compostos de: Imposto de
Importacdo (I1), Imposto de Produtos Industrializados (IP1) quando aplicavel, Programa de
Integracdo Social (PIS), Contribuigédo para o Financiamento de Seguridade Social (COFINS) e o
Imposto sobre Mercadoria e Servicos (ICMS). Adicionalmente, o calculo retorna alguns
dispositivos legais para que os impostos possam ser reduzidos ou mesmo suspensos devido a certos
NCMs com incentivos fiscais. Alguns NCMs podem gerar também a necessidade de licengas
especiais junto a 6rgdos como o INMETRO e a Anvisa. Todos esses resultados sao conferidos e
auditados apos a digitacéo e calculos da DI.
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Na sequéncia, é feita a transmissdo da declaragcdo para a Receita. Um passo de extrema
importancia € o gerenciamento do dinheiro para o pagamento dos impostos. Alguns clientes
deixam disponivel o valor monetario e as suas contas bancarias para que o débito ocorra. Para que
haja conformidade, é preciso uma troca de comunicacdo contendo a clara autorizacdo dos
departamentos financeiros. Dessas préaticas, sdo necessarios acompanhamentos diérios e pontuais.
Outros clientes ja adiantam o dinheiro para a conta bancéria da empresa e dessa conta de crédito
séo debitados os valores das declaracBes. Outros acompanhamentos com autorizagdes e clareza
entre os atores ocorre também.

A partir desse ponto, espera-se a resposta da liberacdo da declaragdo por meio de canais
aduaneiros. Esses canais sdo definidos por um sistema de cores, que séo: verde, significando que
a mercadoria pode ser nacionalizada; amarelo, indicando que é necessaria a inspecdo de
documentos; e vermelho, que exige além da inspecdo de documentos, a inspecéo fisica da carga.
Os dois ultimos canais adicionam trabalho extra resultado de mdltiplas interagdes e intervencdes,
por serem necessarios a coordenacao de documentos adicionais e também a coordenacgdo de uma
equipe de inspecao fisica.

Apbs a liberacdo da mercadoria, é preciso tratar o pagamento do ICMS junto a Secretaria
da Fazenda do Estado (SEFAZ), que de forma descentralizada oferta para cada estado uma
plataforma desenvolvida para a submissdo do pagamento. Feito isso, o transporte da mercadoria é
coordenado com uma empresa transportadora e é feita a emissdo da Nota Fiscal de Nacionalizacdo
com os valores da Declaracao e outros novos atributos necessarios para a nota, como a Situagao
Tributaria (ST), Codigo Fiscal de Operacao e Prestacdo (CFOP) entre outros, para acompanhar o
carregamento. Assim, a mercadoria pode entdo circular nacionalmente em cumprimento a

legislacao fiscal até a localizacéo fisica do comprador.
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A Farura comercial

B Confecgdo da DI

C Cdleulo dos impostos
D Chegada do embargue

E Alfiindega

E Canais

G Nota Fiscal
H Transporte

| Comprador

Figura 6: Processos do Desembaraco Aduaneiro

Fonte: Elaborado pela Autora.

Notas: A fatura comercial (A), a confeccdo da DI (B) e o célculo dos impostos (C) sdo passos executados na
sequéncia e podem ser feitos antes da chegada da carga fisica no aeroporto (D). Depois, podem ser feitos
o registro na Alfandega (E), a classificacdo dos canais (F), a emissdo da Nota Fiscal (G) e a chegada na
fabrica do comprador (I).

Essa descricdo é apenas uma visdao geral de atividades muito comuns para o dia-a-dia
operacional do departamento. Para a gestdo do departamento, essas atividades demandam a
atualizacdo do sistema de informacdo utilizado. Elas ocorrem por meio de eventos gerados dentro
do sistema, sendo que alguns ocorrem de forma automatica e outros manualmente, através da
intervencdo humana. Além do processo padrdo, cada cliente geralmente adiciona mais tarefas ao
processo por alguma razéo particular, como por exemplo, a necessidade de documentagdes extras,
notificacdes especificas, coordenacdo com o seu departamento de logistica e também financeiro.
Alguns precisam da confeccdo de relatérios de acompanhamento. Outros requerem que a digitacdo
da DI seja feita de forma personalizada, preenchendo certos campos do sistema, visando com que
a informacdo gerada seja utilizada para novas finalidades.

O processo € composto por etapas, que representam a sequéncia do trabalho a ser prestado,

para conformidade operacional. E importante que 0s processos sejam bem gerenciados no
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comércio internacional. N&o é apenas para controlar os prazos de entrega de servigos e 0S custos
operacionais; erros em processos também podem resultar em penalidades ou multas significativas
e causar atrasos adicionais. Processos transacionais mal gerenciados também podem significar que
uma empresa pode deixar de obter receita (Hausman et al., 2010).

Cada etapa € representada por um evento (apresentada no Apéndice B).

O processo publicado na empresa é:

A =3 w | 'F ® ==
LOG DXR COB GAT I5AI PAR ENF ECR

@

EXR

s

RLS

Figura 7: Processo operacional institucionalizado pela empresa e seus eventos

Fonte: Empresa analisada.

Notas: Cada caixa representa um evento, codificado em trés (3) letras para representar o fendmeno. O significado
dos codigos esta disponivel no Apéndice B.

Explorando mais a fundo a gestdo do departamento, vale mencionar que, ao final do ciclo
mensal existem indicadores de resultado financeiro para o departamento que sdo afetados pela
dindmica dos préprios processos. Além da receita gerada, sdo considerados os custos gerados por
meio de folha de pagamento, espaco utilizado pela equipe relativo ao aluguel do andar, multas
absorvidas; esses nimeros contribuem para a identificacdo do custo operacional agregado do
departamento. Quanto a medicdo de performance, em termos de crescimento, é levado em
consideracdo a quantidade de declaraces realizadas por més, por cliente, para derivar analises,
como por exemplo, encontrar os clientes de maior importancia. A argumentacédo atual é de que 0s
clientes mais importantes sdo aqueles com maior volume de declara¢es. Outros indicadores
internos e operacionais estdo relacionados ao tempo levado para execucdo de cada etapa do

processo.
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O volume de declaragdes de importacdo anuais tem mostrado crescimento, como mostra o
Gréfico 1.
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Gréfico 1: Quantidade de declaragdes por ano
Fonte: Elaborado pela Autora.

O tempo é contado em horas ou dias e além de ser monitorado internamente, é também um
medidor externo, avaliado pelos clientes com relacdo a agilidade da prestacdo de servicos da
empresa. A média e o desvio padrdo em horas das transi¢cdes de eventos, por ano, estdo no Gréafico
2.
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Gréfico 2: Média e desvio padrdo do lead time dos eventos por ano

Fonte: Elaborado pela Autora.

Notas: Para calculo dos valores sem interferéncia de outliers, os elementos da amostra estdo dentro do Percentil
de 5a95.
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Algumas revisdes de performance junto aos clientes se ddo com base no tempo médio para
executar alguns macro-processos, como o tempo discorrido entre o recebimento da documentagéo
até a transmissdo para a Receita, ou 0 tempo entre a transmissdo para a Receita e a liberacéo total
da carga, ou ainda o tempo entre liberacdo da carga e a chegada a planta do cliente. Sob a estrutura
tedrica da economia dos custos de transagdo (Williamson, 1981), as organiza¢Bes buscam
minimizar 0s custos necessarios para realizar uma transacdo econdémica.

Ao final de tudo, o faturamento é feito com base nos valores dos impostos calculados, além
das taxas de honorarios. Entdo é feito o envio do faturamento ao cliente. O departamento
financeiro, entdo, fica responsavel pelo monitoramento das contas contabeis para se assegurar de
que os pagamentos foram feitos e que a contabilidade estad em dia.

Até o momento da conclusdo deste estudo, existem frentes de projetos que buscam
melhorar a eficiéncia operacional por meio de melhoria de processos. A maioria delas visa
diminuir o tempo total de execucdo (lead time) dos servicos, a fim de que o mesmo nimero de
funcionarios possa confeccionar um maior nimero de declaragdes. Em meio a isso, 0 processo
institucional tem sido revisitado e rearranjado para que 0 caminho 6timo seja encontrado. Algumas
acOes resultantes dessas iniciativas resultaram em projetos que incluem automacao de trabalhos
manuais e repetitivos.

Em termos estratégicos, a existéncia desse setor € justificada pela necessidade de apresentar
esse tipo de servico para clientes que a empresa tem em sua carteira. A empresa esta disposta a
abrir méo da lucratividade dessa prestacao de servicos especificamente, para obter lucro em outros.
Também ha o interesse, por uma questdo de retencdo, que os clientes usem o maior nimero de
Servicos para que o seu custo de troca desmotive a sua saida. Mas ha aqueles que tém um Unico
interesse pelo servico de desembaraco, dispensando as outras linhas de servicos.

A concorréncia emprega a oferta de muitas solucgdes logisticas, incluindo o desembaraco e
pressiona a empresa a se manter parea na entrega de valor. Possui muitos desafios que cruzam
multiplas areas funcionais, como processos, tecnologia, taxa de retencdo de funcionarios, temas
juridicos e regulatérios, que dificultam o crescimento em escala. Além de pressfes internas, o
mercado pressiona o setor para que as tarifas sejam cada vez menores, exercendo influéncia sobre
a constante busca de otimizacdo nos processos para diminui¢do de custos. Isso torna a busca da

exceléncia operacional um objetivo. Segundo Hausman, Lee, Napier, Thompson e Zheng (2010),
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0 desembarago aduaneiro se beneficia muito das analises baseadas em modelos matematicos,
especialmente modelos analiticos que quantifiqguem a redugdo do tempo do ciclo do processo.

O departamento é conhecido por ser altamente improdutivo, operando frente a grandes
ineficiéncias de processo e com resultados financeiros negativos. Nesse cenario repleto de desafios
e oportunidades, ha o desejo de que florescam solucGes inovadoras para obter sucesso na execucao
de seus negocios.

Nesta oportunidade se posiciona esta dissertacdo de mestrado. Para o estudo de caso, foram
analisadas diferentes transacfes de Declaracdo de Importacdo da filial de Sdo Paulo, no
departamento de Desembaraco Aduaneiro, produzidas durante os anos completos de 2013 a 2020.
Esse recorte foi devido a empresa apresentar eventos diferentes antes de 2013 e também por ter
um processo com menos passos mapeados em seu manual de operagdes. O desembarago aduaneiro
vem ganhando maior atencdo quanto a eficiéncia e com o passar dos anos, mais passos tém sido
agregados ao processo, para garantir maior visibilidade do tempo em cada uma das etapas. Assim,
durante o periodo analisado, foi possivel agrupar um conjunto de dados com logs com 0s mesmos

eventos.
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3 METODO

Este trabalho aplicado foi elaborado por um processo metodoldgico de abordagem
quantitativa, pois utiliza dados na coleta de informac6es e técnicas estatisticas para o tratamento e
analise destes dados. O metodo utilizado € a aplicacao das técnicas analiticas com base em toda a
referéncia tedrica da melhoria de processos, BDA, algoritmos estocasticos, custos e portfolio. O
estudo investiga a possibilidade de contribuir, suportado por evidéncias empiricas na avaliacdo dos
dados de uma empresa multinacional no setor de logistica e servi¢os, com a gestdo de processos
como base para otimizacdo de carteira de clientes, empregando as técnicas e analisando 0s
resultados.

Os métodos aplicados e a comprovacao dos resultados podem contribuir para a evolucéao
da gestéo de projetos nas empresas e alavancar o potencial do processo como uma nova dimenséo
para a andlise de clientes, em especial empresas do setor de servicos logisticos. Sem a aplicacao
das técnicas em um estudo de caso, ndo seria possivel consagrar as teorias propostas neste trabalho.

A natureza do trabalho é exploratéria, ja que investiga evidéncias para testar as seguintes
hipoteses:

H1: Os dados (logs) do sistema apontam as diferengas dos processos e suas variancias
presentes na prestacao de servigo por cliente.

H2: O lead time e os desvios dos processos por cliente sdo dimensdes idiossincraticas do
custo/beneficio do cliente.

H3: A governanca das estruturas de custos pode ser realizada através de um rebalanceamento
da carteira de clientes utilizando variaveis derivadas da anélise de processos e receita,

através da criacdo de um portfélio de clientes 6timo.

Para este estudo, a informagdo sobre custos ndo pbde ser obtida por seu carater
confidencial. Por esta razéo, toda variavel dependente do custo, como requer a propria definicdo
de lucratividade, sera adaptada. O valor monetario do custo serd substituido pelo lead time,
partindo da premissa de que as horas necessarias para a execucdo das etapas do processo

representam um custo para a empresa. O tempo do trabalho parado a espera da proxima atividade,
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pela impossibilidade de seguir os proximos passos, também serd medido como tempo de
processamento.

Qualquer que seja o atributo utilizado para medir o custo, o tempo na empresa estudada é
o fator mais determinante para justificar o custo do processo e o custo de um cliente. Os
funcionarios precisam dedicar maior tempo processando as etapas, desde a primeira acdo até o
faturamento final e, portanto, um cliente com maior uso do tempo operacional, tende a custar mais
para a empresa. E importante mencionar que, ainda que neste estudo a variavel representativa de
custo tenha sido o tempo, o modelo desenhado pode processar a mesma anélise de custo utilizando
outras representacdes quantitativas em aplicacdes futuras, como o valor monetario, o nimero de
funcionarios para determinada atividade, semanas de trabalho, ou qualquer outro recurso que faca
sentido analisar dentro de um outro contexto. Portanto, nos modelos aplicados no método para
analise da H2 e H3, a falta de uma informacéo monetaria para representar o custo foi representada

pelas horas.

3.1 ESTUDO DE CASO

A unidade de analise sera o departamento de desembarago aduaneiro da empresa.

Para explorar desafios em outras areas da economia, a area de servicos foi escolhida por
sua crescente importancia na economia global e por permitir a pesquisadora a operacionalizacdo
dos modelos. O setor decorre de grande necessidade de otimizacdo e eficiéncia para angariar
margens de lucro, ganhar eficiéncia e produtividade. Devido a propria natureza inerente a producéo
de servigos, ha bastante dificuldade em mapear os custos associados as etapas do processo.

Quanto aos instrumentos de pesquisa, para coleta de dados primérios, foi possivel a
extracdo de dados da base de dados transacional. Quinze (15) horas foram investidas no
refinamento dos dados obtidos do banco para servir de dados primarios para os modelos, e cento
e sessenta (160) horas na construgdo do codigo com os comandos para aplicacdo dos algoritmos.
Os dados secundarios foram obtidos em documentos institucionais que descreviam 0s
procedimentos operacionais (SOP, Standard Operating Procedure) do departamento para coletar
o0 desenho de processo publicado na empresa. O estudo sera dividido em 3 etapas e utilizara os

seguintes procedimentos metodologicos:
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Etapa 1: Os dados serdo coletados da base de dados transacional.

O objetivo é utilizar um algoritmo para conduzir uma descoberta do processo de uma area
de negdcio, para eliminar deducdes e premissas e saber como ele se da na pratica, face aos dados
produzidos pelo uso do sistema. Encontrar qual é o processo real ndo é uma tarefa trivial e muitas
vezes assume-se qual ele é em trabalhos de reengenharia. As técnicas de reengenharia de processos
sdo formuladas na presuncéo de que 0 processo ja é conhecido e portanto, € um ponto de critica
deste trabalho. A motivacdo é o uso de algoritmos que descubram 0S processos e possam ser
aplicados para resolucdo de problemas reais de negdcios e contrapor a ideia de que 0 processo
institucionalizado serve seu propo6sito de ser um modelo para a execugéao.

Na proposta de Franken e Weger (1997), o processo é apenas um modelo de abstracdo de
um processo de negocio imaginario e abstrair significa ignorar os detalhes, simplificar. A abstracao
é um formato apropriado para conceituacGes e discussdes de niveis mais superficiais, ndo € a
verdadeira realizacdo do processo de neg6cio no mundo real. Enquanto isso é valido em certos
contextos, este trabalho identifica a necessidade de que essa abstracdo ndo seja usada de forma
indevida e, portanto, propOe caracterizar o processo realizado na pratica como formato para
conversas que tragam profundidade na gestdo de processos. Franken e Weger (1997) definem esse
ultimo como processo realizavel, que é a implementacdo do processo imaginario.

Entre tantos algoritmos, descobrir o processo realizavel caminhard com o uso de modelos
estocasticos. Com Cadeias de Markov, o ndo determinismo sera levado em consideracéo,
explorarando a correlacdo local, entre dois eventos, que denotam o0 passo a passo, naturalmente

presente em muitos processos.

Etapa 2: Serdo elaboradas analises estatisticas envolvendo a descoberta de processos via
Cadeias de Markov, para ilustrar a caracteristica probabilistica do processo na pratica.

Uma vez feita a descoberta do processo por mecanismos analiticos, o objetivo desta fase é
estender os resultados para configurar formatos de analise que levem a melhores tomadas de
decisdo com valores calculados depois de descoberto o processo realizavel. Um indicador a ser
utilizado nesta fase é o tempo entre cada etapa do processo, em horas. O tempo decorrido para a
execucdo das etapas é um fator de custo para a organizacdo. O tempo é também uma medida de
performance da prestacdo de servico e da produtividade. Encontrar as variancias nos tempos de

processamento para servir a um cliente tem implicacdes na medida de produtividade que refletem
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no resultado financeiro, ja que um departamento improdutivo tende a utilizar mais tempo para a
execucdo de tarefas e tende a auferir resultados inferiores. Além do tempo, as ndo conformidades
dos processos servem para o calculo de um escore que aumenta conforme o numero de desvios
encontrados. Sendo assim, partindo da etapa 1 em que o processo realizado na pratica € descoberto,
o célculo de tempo entre cada etapa produzida é a matéria-prima utilizada para saber, com maior
precisdo, o tempo que o processo leva para ser executado e finalizado, sendo esta varidvel um fator
importante para diferenciar o custo, em tempo, do cliente. Saber custos além de ser uma atividade
fundamental, retratado por Qian e Ben-Arieh (2008), é também complexo e por isso mesmo
bastante investigado. O trabalho ainda considera 0 que é exposto por Guerreiro, Bio, Vazquez e
Merschmann (2008) — os custos séo dependentes das atividades prestadas para diferentes clientes.
Assim esta etapa é movida pelo desejo de contribuir com a anélise do processo resultante do
comportamento do cliente e portanto, pelo desejo de construir instrumentos que ajudem na
compreenséo desse fendmeno.

A anélise seguird com as seguintes fases:

1. Criacdo da matriz de transicdo da Cadeia de Markov, que gerara uma matriz
quadrada em que o ndo determinismo é levado em consideracédo, explorarando a correlacédo local,
entre dois eventos;

2. Criacdo da Cadeia de Markov; e

3. Criacdo da Cadeia de Markov por cliente.

Etapa 3: Com os desenhos de processos descobertos, serdo calculadas as variaveis que
servirdo de insumo para identificar o perfil dos clientes.

O objetivo desta fase € contribuir, ainda que modestamente, com a criagdo de instrumentos
que possibilitem a construcdo de um portfolio de clientes fornecido por um modelo que utiliza as
variaveis obtidas na etapa 2. Sao variaveis que indicam problemas no processo, como o lead time
por etapa do processo, a variancia do lead time por etapa do processo e o0 escore do processo. Elas
séo detratoras da eficiéncia da execucgdo do negdcio e portanto, devem ser minimizadas. A variavel
receita disponivel nos dados originais, € o valor a ser maximizado. E a variancia da receita foi
utilizada como variavel a ser minimizada, independentemente da descoberta do processo, ja que o

intuito é adicionar estabilidade ao processo e previsibilidade da receita.
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A forma aplicada ainda requer um certo debate, pois ndo é trivial, ja que a teoria € originada
no campo de estudos de portfolio de investimentos financeiros, instituida por Markowitz (1952).
O uso de algoritmos genéticos como forma de buscar otimizagdes é usado para executar simulacdes
de melhor carteira de clientes de acordo com a funcdo. Tais possibilidades de cruzamento e
conexao de informagdes também abrem caminhos para automagao de processos de analise e novas
aplicacOes que sdo inviaveis se os dados ndo séo usados. Terho (2008) afirma que nas décadas de
1990 e 2000 muitas propostas de modelagens de portfolio de clientes foram apresentadas como
ferramentas para a gestdo estratégica de relacionamentos. Ele contextualiza que os recursos de
uma empresa séo limitados e, portanto, ndo podem ser usados na mesma dosagem para todos 0s
clientes.

Essa parte do estudo, portanto, além dos resultados obtidos pela propria aplicacdo do
instrumento, possibilitara a obtencdo de informac@es sobre diferentes formatos de processamento
de analises, cruzamento de informacdes e paradigmas que a disponibilidade de dados, ciéncia e
tecnologia podem convergir na administragdo de empresas.

Neste trabalho, escolhnemos uma empresa que viabilizou a aplicacdo desses modelos para
um estudo de processos. O modelo teérico apresentado nas trés etapas contribuiu para a
compreensdo do caso e mostrou-se uma boa conjungéo de ferramentas para explorar processos na

pratica.

Etapa 4: A teoria moderna de portfélio serd a base tedrica usada para a construcdo de um
portfdlio de clientes otimizado pelas varidveis anteriores, que visa diminuir a variancia do lead
time do processo, aumentar a receita, diminuir a variancia da receita, diminuir o lead time de
execucdo do processo e diminuir o escore de desvios do processo. Nessa abordagem, os ativos
tratados serdo os clientes, como analogia aos ativos financeiros, que de forma similar, sdo
compostos por risco, considerado a variancia do processo para servi-lo e retorno, considerando-se
a receita que eles ofertam. O portfdlio seré o resultado de um método computacional executado a
partir do uso de algoritmos genéticos. O uso de algoritmos genéticos como forma de buscar
otimizacdes sera usado para executar simulagdes de melhor carteira de clientes com base na funcéo

minimizadora.
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Figura 8: Etapas Metodoldgicas do Estudo

Fonte: Elaborado pela Autora.

Notas: As 4 etapas do método. Na Etapa 1 os dados do processo institucionalizado sdo obtidos. Na etapa 2, 0s
dados sdo analisados por meio do algoritmo de Cadeias de Markov e 0s processos por cliente sdo
mapeados. Na etapa 3 o lead time e outras varidveis dos processos descobertos por clientes sdo
computadas. Na etapa 4 os algoritmos de otimizag&do de portfélio de clientes sdo calculados.

311 Coleta de dados

Os dados coletados serdo obtidos da base transacional da empresa, que é alimentada
diariamente pela operacdo. Através do acesso ao banco e com uma rotina escrita em Structured
Query Language (SQL), serdo obtidos dados que descrevem uma sequéncia l6gica para as
transacOes, analoga ao conceito de log, que representam, para cada unidade de servico prestado,
chamada pela empresa de servigo de Desembaraco Aduaneiro, a evolucéo até que o processo seja
concluido, denominados aqui de eventos (apresentados no Apéndice B).

O SQL, apresentado no Apéndice C, servirad para estruturar o resultado com a sequéncia
dos eventos na ordem em que aconteceram na pratica. Essa ordem é importante para que o

algoritmo que analise os dados possa ser capaz de identificar o evento e seu subsequente. Serdo
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escolhidos os eventos que estdo documentados dentro do processo institucional referente ao
negocio analisado e seus significados estdo apresentados no Apéndice B.

Os logs serao transferidos para um arquivo — 0 Apéndice D apresenta 0 nome das variaveis
extraidas. Para poder apresentar a estrutura dos logs obtidos e facilitar a compreensdo do leitor, a
autora decidiu antecipar neste capitulo alguns resultados da coleta de dados. Foram retornadas
250.298 linhas no arquivo, das quais, sdo formados por 25.315 DIs processadas de 01 de janeiro
de 2013 ateé 28 de janeiro de 2020 e 0 Apéndice E traz um exemplo da estrutura dos logs. Os dados
poderiam ter sido coletados para os anos inteiros, de 2013 até 2019, porém em favor de utilizar
mais dados para gerar analises melhores, a data corte foi 28 de janeiro de 2020, quando este estudo
foi iniciado.

Os dados obtidos para a analise deste trabalho serdo processados para narrar qual a ordem
em que o0s eventos ocorrem, deixando estruturado qual foi o evento inicial de uma transacédo e o
evento que ocorreu logo em seguida. A proposta é organizar os dados para poder identificar todos
os tipos de transi¢fes que envolvam um evento e 0 proximo e assim, servir de base a obtencao das
probabilidades de transicdo de eventos. Com essa estrutura, a intengédo é descobrir se ha coeréncia
na ordem dos eventos, afetada pela dindmica dos proprios dados, em comparacdo a ordem da
representacdo abstrata de processo, comunicado na forma de um diagrama de fluxo de processos.
Com isso, ao combinar a informacdo gerada em uma matriz de eventos e eventos da sequéncia,
sera possivel refletir todas as transicdes do processo e a distribuicdo da frequéncia em que elas
ocorrem.

A partir dos caminhos tragados e partindo da premissa de que o tempo utilizado nesse
percurso é um reflexo de horas de trabalho investido pelas pessoas na prestacdo de servico,
entende-se que essas horas podem ser traduzidas em custos operacionais. Sendo assim, é proposto
fazer um mapeamento de custos com base no lead time do processo. A seguir, para refletir a
influéncia do processo descoberto especificamente para um cliente e a evidéncia de néo
conformidades encontradas, segundo o fluxo organizacional, ajudar a criar um escore que avalia a
qualidade do processo e a distancia entre ele e o publicado.

Esse nivel de reflexdo pode contribuir para a identificagdo da lucratividade a nivel de
transacdo e clientes, que durante a execucao deste trabalho, ndo se sabe. A lucratividade por cliente
é um fator critico de andlise, porque permite identificar se o relacionamento de negdcio entre as

partes cria valor. Como foco de atencgéo para a gestdo, parte-se da premissa de que os clientes sdo
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os principais impulsionadores das atividades de custo, e parte deles os critérios mais importantes
para explicar os custos e as receitas geradas por uma empresa (Guerreiro et al., 2008; Albalaki e
Majeed, 2018; None e Griffin, 1997; Howell e Soucy, 1990; Van Raaij, 2005; Kuchta e Troska,
2007).

Usando técnicas e métodos ndo téo triviais, é possivel formular uma anélise que demonstre
o valor do cliente. Pode ser chamado de retorno do cliente. Esse retorno pode demonstrar o custo
de servir um cliente (cost to serve) através de diferentes facetas, incluindo o lead time e o escore
de desvios calculado do processo. Assim, segundo Shapiro, Rangan, Moriarty e Ross (1987) que
sugeriu analisar os clientes sob duas dimensGes: receita e 0 custo para servir, o departamento tendo
em maos algumas variaveis que representem os custos da prestacdo de servigos ao cliente, pode
tracar estratégias para modificar o relacionamento com aqueles que ndo sejam rentaveis. Dessa
forma, sugere problematizar a argumentacao atual da empresa de que clientes mais importantes
séo aqueles com maior volume.

Propondo essa reconsideracéo, o trabalho visa sugerir abrir mdo de padrdes tradicionais e
apresentar uma alternativa para alcancar melhores resultados operacionais. Atraves da
reconsideracdo da carteira de clientes e a diversificacdo entre aqueles que sejam capazes de
diminuir as assimetrias de processos e que gerem desequilibrios, inspirado por Shapiro, Rangan,
Moriarty e Ross (1987), de clientes com o perfil mais Passive, que custam menos a empresa e
estdo dispostos a aceitar pre¢os altos.

Em dltima instancia, ter todo o negdcio sustentado por um grupo pequeno de clientes, ainda
que sejam rentaveis, pde em risco a sustentacdo dos negocios. Para mitigar esse risco e alinhado a
ideia da teoria de portfélio moderna, a diversificacdo é um fator critico e, analogamente, podemos
aplicar seu conceito, na construcao de uma carteira de clientes diversificada, que possa diminuir a
dependéncia do negdcio de um grupo pequeno.

Durante este estudo de caso, o risco de um processo caro influenciado pelos clientes e o
retorno que eles oferecem ndo sdo tratados dentro da organizacdo. O uso dessa teoria também
confronta a nocao de fortes relacionamentos sob o principio estrito de pura retencdo, que hoje é
aplicado na empresa. Para ajudar a empresa a criar um novo sistema de relacionamento com o
cliente de acordo com o peso processual que ele gera e concentrar seus esfor¢os em gerenciar uma
carteira de clientes mais vantajosa, uma técnica analitica capaz de encontrar um estado 6timo em

meios a algoritmos de otimizagéo, pode ser aplicada.
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3.1.2 Os softwares
O método para manipular os dados sera feito com o software R em sua versdo 4.0.2 (R

Development Core Team, 2020) em maquina Apple® MacBook Air® com macOS® High Sierra
versdo 10.13 de 2 GHz Intel® Core® i7 e 8 GBytes de RAM, por possuir bibliotecas para analise
dos principais algoritmos necessarios para conduzir as analises. Para a interface de execucdo, sera
utilizado um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE, Integrated Development
Environment), o RStudio em sua versdo 1.0.143 (RStudio Team, 2020), que utiliza a linguagem
de programacdo R para interpretar os comandos de programacdo e os resultados. O R € uma
linguagem de computacdo e também uma ferramenta para a analise de dados. Foi escolhida a
linguagem R com a sua execugdo na IDE RStudio, dada a flexibilidade que vem do uso de uma
linguagem de programagdo, pois o R proporciona a liberdade para a mescla de diferentes
algoritmos e experimentacdes, devido a grande quantidade de pacotes que encapsulam a légica
matematica necessaria, garantindo reiso e a produtividade da pesquisa. Os pacotes
disponibilizados pelo R séo gratuitos e de acesso publico e as informac6es sobre sua utilizacdo
assim como principais pacotes podem ser encontradas no site da CRAN (Comprehensive R Archive
Network). Os pacotes utilizados serdo MARKOVCHAIN 0.8.5-2 (Spedicato, 2017), READXL
1.3.1 (Wickham e Bryan, 2019), GGPLOT2 3.3.2 (Wickham, 2016), GGTHEMES 4.2.0 (Arnold,
2019), DPLYR 1.0.2 (Wickham et al., 2020), IGRAPH 1.2.6 (Csardi e Nepusz, 2006) e GA 3.2
(Scrucca, 2013).

A agilidade também vem do fato de que os resultados sédo prontamente disponibilizados na
sua interface gréafica, sem necessidade de investimento de tempo em instalacdes de ambientes de
execugdo complexos.

Para o desenho da Cadeia de Markov, sera utilizado o software Gephi em sua verséo 0.9.2
(Bastian, Heymann e Jacomy, 2009), em maquina Apple® MacBook Air® com macOS® High
Sierra versdo 10.13 de 2 GHz Intel® Core® i7 e 8 GBytes de RAM, por permitir adicionar camadas
graficas e mais intuitivas ao grafo obtido no R. O Gephi permite manipular as cores dos elementos,
o tamanho dos vértices e dos n6s com maior usabilidade. A visualizacdo da cadeia se mostrara

mais compreensivel no Gephi do que no R.
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Também sera utilizado o Microsoft Excel em sua versdo 2016 em maquina Intel® Core® i5
de 2,60 GHz com Windows 10 Enterprise™ e 16 Gbytes de RAM, para melhor compreenséo dos

dados, executar filtros e prepara-los para a leitura no R.

3.1.3 O desenho do processo

Com os dados do sistema, sera possivel obter a sequéncia de eventos ocorridos a partir de
uma matriz de transicdo para todas as DIs do periodo analisado. O departamento possui um sistema
de gestdo que registra os caminhos em que cada DI transita até ser completada. Desde o
recebimento dos documentos que permitem que 0 processo se inicie, até a liberacdo na alfandega,
para que a carga de fato entre no Brasil.

Com isso sera representada uma matriz de transicao, apresentada no Apéndice F, que é o
resultado do processamento dos dados disponibilizados nos logs do sistema. Cada linha da matriz
representa o evento de origem e cada coluna o evento que ocorre na sequéncia. Essa matriz
estocastica € uma matriz quadrada que descreve as transicdes em uma Cadeia de Markov, dos
eventos. Os valores da matriz sdo expressos em porcentagem, em que cada linha totaliza 100%, ou
0 numero real 1. Ela revela as chances de transicdo do evento original para todos os outros
disponiveis.

Baseado nas propriedades de cadeias de Markov, a soma das probabilidades de transicao

de um estado para todos os outros € 1 para cada uma das linhas.

3.14 O desenho do processo por cliente

Segundo a literatura, o comportamento do cliente e outras caracteristicas deste tem alta
influéncia no custo da prestacdo de servico. Dessa perspectiva, 0 estudo buscara a analise de
processos por cliente para identificar o modelo de processos descoberto para servir cada cliente
especificamente. Aqueles que possuem um tempo de processamento maior tendem a elevar os
custos da prestagdo do servico e em virtude dessa maior servitude. O estado 6timo de um cliente
custoso seria obter maior receita para justificar a permanéncia deste na carteira de clientes.

O principio dessa abordagem é o reconhecimento de que diferentes clientes possuem
diferentes familias de produtos importados, diferentes segmentos e canais de mercado e, com isso,

necessidades distintas. Por exemplo, o nimero de pedidos de compras importadas ou 0 nimero de
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itens em cada um desses pedidos aumentam o esfor¢o do trabalho. O tipo de mercadoria importada
e a necessidade ou ndo de licengas adicionam mais tarefas. Os valores mais altos de certas
mercadorias que oferecem maior risco se algum erro é transmitido a alfandega, exigem maiores
necessidades de conferéncias. A frequéncia de comunicagdo necessaria exigida na prestacdo do
servico e o formato, seja com e-mails, ou através de manutencdo de arquivos de follow-up
requerem tempo para cria-los. O fornecimento ou ndo de informagdes relevantes a declaracéo da
importacdo, por parte do cliente, influenciam a quantidade de esforco para obté-las, geralmente
envolvendo maior quantidade de troca de e-mails até que o cliente tenha esclarecido todas as
davidas. E o cliente, dependendo de seu poder de barganha, pode delegar tarefas extras para a
empresa, gerando atividades que ndo agregam valor a prestacdo de servigo em si, mas apenas
geram a empresa maior desperdicio de tempo em atividades operacionais e por essa demanda extra,
ndo pagam honorarios que reflitam essa sobrecarga de trabalho.

Assim, dentre os processos descobertos pelos dados, o estudo busca observar se os clientes
apresentam desenhos de processos similares, ainda que exista evidéncias sobre a natureza da

flexibilidade que esse setor demonstra para atender necessidades especificas de seus clientes.

3.15 As variaveis de analise dos clientes

Ainda que o volume de transagOes fosse um indicador de produtividade do departamento,
o indicador de receita também contribuia para analisar as financas da empresa. A receita, no
entanto, como métrica, apenas narrava as entradas na empresa e sozinha nao refletia o valor do
resultado real, do lucro, pois necessitava das saidas, que a empresa nao tinha mecanismos para
calcular. Como o custo conforme visto é uma variavel de dificil obtencdo dentro do setor analisado
conforme Braithwaite e Samakh (1998), neste estudo serdo utilizados o lead time do processo e 0
desvio padrédo do lead time como a representacdo dos custos.

No entanto, vale aqui explicar todas as variaveis que serdo consideradas durante a
descoberta do processo por cliente: Receita média, Desvio padrdo da receita, Lead time médio,

Desvio padréo do lead time e Escore do processo.

Receita média: a média das receitas de todas as declaracbes de importagdo do cliente,
conforme a equacéo 7:
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1 N
u(R) = Nz X; 7)
i=1
onde:
u(R) é a receita média do cliente;

N é o numero de declara¢des de importacdo para o cliente; e

x; € 0 valor da receita para cada declaragdo de importagcdo i (i = 1,...N).

Desvio padrédo da receita: o desvio padrdo das receitas de todas as declaragdes de

importacéo do cliente, conforme a equacéo 8.

am)zjzuf;fmnz @
onde:

o(R) é o desvio padréo das receitas do cliente;

u(R) é areceita média do cliente;

N é o numero de declaragdes de importacdo para o cliente; e

x; € 0 valor da receita para cada declaracdo de importacdo i (i = 1,...N).

Lead time médio: a média do lead time de todas as declarac@es de importacédo do cliente,

conforme a equacdo 9.

1M
K = 37 O = ) ©)

onde:

u(t) é o lead time médio do cliente;

M é o nimero de transigdes encontradas para o cliente;
y; éadatadoeventoi (i = 1,...M);e

V41 €adatadoeventoi+1i(i = 1,...M).
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Desvio padrao do lead time: o desvio padrdo do lead time de todas as declaracdes de

importacdo do cliente, conforme a equacéo 10.

onde:

o(t) é o desvio padrdo do lead time do cliente;

u(T) é o lead time médio do cliente;

M é o numero de transi¢des encontradas para o cliente; e

y; éadatadeumeventoi (i = 1,...M).

Escore de desvios processo: a quantidade de sequéncias ndo correspondentes ao processo
institucionalizado encontradas no processo descoberto do cliente, dividida pela quantidade total

de sequéncias encontradas. Assim como mostra a equagao 10.
) 1
Escore de desvios = MZ w; (11)

onde:
M é o numero de transi¢cdes encontradas para o cliente;
N € o nimero de transi¢fes ndo esperadas no processo institucionalizado;

wi € uma transi¢do ndo esperada no processo institucionalizado i (i = 1, ..., M).

Essas variaveis serdo tratadas como medidas de estudo de otimizacdo de resultados.
Durante a execugdo deste estudo, o risco, sob a 6tica de processos e o retorno, juntos, nao tém sido
tratados dentro da organizagdo. Inclusive é parte da proposta deste estudo ofertar a governanca de
resultados 6timos para a empresa, partindo de uma viséo que combine essas variaveis. Além disso,
baseado na teoria de portfolio moderna (TPM), portfélios podem ofertar retornos com menor

volatilidade. Nesta teoria, a diversificacdo também € um fator critico, pois ajuda na reducédo de
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riscos. Ao manter mais ativos de investimento na carteira, é possivel balancear os retornos entre
ativos diversos e diminuir a dependéncia do negécio de um Unico ativo, que no contexto deste
trabalho, € o cliente. O objetivo dessa analise sera aplicar a formulacdo da teoria para a composicéao
da carteira de clientes. Na empresa analisada, o conceito de diversificacdo é usualmente gerenciado
por intuicao.

Além de evitar problemas relacionados com o investimento direcionado em apenas um
produto, a aplicacdo da técnica permite maximizar resultados, recombinando a distribuicdo de
esforco entre os clientes, uma vez que é capaz de reduzir custos, encorajar a empresa na busca de
maximizacdo de resultados junto aos clientes, ou revendo o processo, ou aumentando as tarifas
cobradas, ou ainda, revendo a carteira de clientes e alocando os recursos da empresa de forma mais
eficiente, atendendo de forma diferenciada aqueles que sdo vistos como mais rentaveis.

O gestor responsavel por dar melhor direcionamento aos recursos pode ter que enfrentar
alguns dilemas, como, qual conta ele precisa manter a qualquer custo? Qual conta poderia sair da
lista sem afetar tanto seus resultados? Dentre as contas desejadas, qual a quantidade de trabalho
que o departamento certamente poderia absorver com 0s mesmos recursos? Segundo o desenho
atual do processo que o departamento executa, quais os perfis de clientes mais se enquadram em
sua linha de producdo? A partir dai, o gestor pode querer reajustar parte do processo a fim de se
preparar melhor para certos tipos de clientes. Ou se perceber que esse caminho seja menos
desejavel, talvez focar mais nas qualidades atuais e trabalhar com maior foco em criar uma
campanha de vendas que convenca clientes a aumentarem o volume de transacdes confiados ao

seu departamento.

3.1.6  AssimulacGes de portfolio de clientes

As consideracdes tradicionais na empresa estudada eram feitas com base na receita obtida
para cada um dos clientes. De acordo com o conceito de diversificagéo, na possibilidade de maiores
retornos com menor volatilidade e alinhado a ideia de que se possa fazer uma analise que va além
da receita e com o0 uso de maior quantidade de variaveis, serdo feitas simulacGes para poder obter

uma visualizacao de cenérios de diferentes portfolios de clientes.
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Simular é uma prética que pode aliviar o peso do uso de tarefas manuais e ineficientes para
atomada de decisdes gerenciais. Seria dificil fazer esse tipo de estudo de combinacdo de processos
por cliente de forma manual para testar diferentes cenarios.

Os cenérios serdo calculados com o uso da aleatoriedade. Eles ndo serdo criados com uma
estrutura que otimize o cenario global, como ¢ natural da aleatoriedade. Porém serda um modelo
que introduzird as oportunidades que a empresa possui, ao ajudar a visualizar que duas ou mais
carteiras podem ofertar uma média de variacéo de lead time similar e média de receita, ou retorno,
diferentes. Nesta etapa, a funcdo criada, utilizard as variaveis de analise dos clientes. Juntas, o
resultado da funcéo serd formado por construtos que possam diminuir o desvio padréo do lead time
do processo, aumentar a receita média do departamento, diminuir o desvio padrdo da receita,
diminuir o lead time do processo e diminuir o escore de desvios do processo.

A funcdo sera formatada da seguinte maneira:

N 1
E 1Wi0(t)i + Wi+ wio(R); + win(t); + wia (12)
L

i=

onde:

N é o numero de clientes ativos;

w; é a propor¢do (0 < w; < 1) do portfolio de Dls para cada clientei (i = 1,...,N);
o(t); é o desvio padrdo do lead time do processo para cada cliente i (i = 1, ...,N);
R; é areceita média para cada clientei (i = 1,...,N);

o(R); € o desvio padrdo da receita para cada cliente i (i = 1,...,N);

u(t); € amédia do lead time do processo para cada clientei (i = 1,...,N); e

«; é 0 escore de desvios do processo para cada clientei (i = 1,...,N).

3.1.7  Assimulagdes por modelos de otimizacao
Neste artigo, a técnica de algoritmos genéticos (Goldberg, 1989) sera aplicada para resolver
a otimizacdo do portfélio de clientes. A escolha do algoritmo genético foi devida a familiariedade

da autora com o conceito.
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No algoritmo de aleatoriedade, os diversos portfolios gerados serdo resultados de
simulacOes aleatorias dentro do espaco total de possiveis cenarios. Para otimizar o resultado da
carteira, 0 método parte da perspectiva de que os dados auxiliam a funcdo matematica de um
algoritmo de otimizacdo que pudesse encontrar a melhor combinacédo de clientes na carteira para
melhorar os resultados do negdcio.

Os algoritmos genéticos possuem capacidade computacional para testar uma variedade de
solucdes atraves de um processo de evolucdo que funciona com base em uma metafora de
sobrevivéncia da natureza, daqueles que tém maior capacidade de adaptacdo, de mutacdes,
cruzamentos genéticos e sobrevivam a selecdo natural. Nesta etapa, com o0 uso do algoritmo
genético seré possivel otimizar os resultados soluc¢des, adicionando na sua funcdo objetivo, novas
camadas de variaveis que pudessem diminuir o desvio padrédo do lead time do processo, aumentar
a receita média do departamento, diminuir o desvio padrdo da receita, diminuir o lead time do
processo e diminuir o escore de desvios do processo.

A formula precisa ser bem definida para refletir a funcdo objetivo com suas devidas
restricbes. E preciso rigor para desenhar a formula para que tenha os pardmetros suficientes e
gerem resultados coerentes e que possam gerar discussdes mais conectadas com a realidade do
negocio. Portanto, para colaborar na formatagcdo matematica, a base I6gica que definird o que a
funcdo precisara descobrir, se originou da teoria de portfolio. O objetivo de um portfélio 6timo é
ter um conjunto de ativos que maximize valores positivos para o negécio e que diminua os
negativos.

Durante a organizacdo dos dados para este método, foram separados os dados de clientes
de 2019 apenas. Se fossem usadas as informacg06es de anos anteriores, os resultados néo refletiriam
0 conjunto correto de clientes atuais, pois devido a rotatividade de clientes, os dados estariam
obsoletos e considerando clientes que ndo mais estdo na empresa.

A funcéo foi formatada da seguinte maneira:

N 1
Minimize E w;o(t); + Wi+ wio(R); + wiu(t); + wia; (13)
i=1 ]

i = i

Outras equagdes a serem consideradas:
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Zilwi =1 (14)
Zv-fi =N (15)

EiW; < Wi < 6iWi I = 1, ,N (16)

onde:

N & o nimero de clientes ativos;

w;i é a propor¢do (0 < w; < 1) do portfélio de Dls para cada cliente i (i=1, ..., N);

&; € a proporcao minima de DIs para cada clientei (i=1, ..., N);

&; é a propor¢do méaxima de DIs para cada clientei (i=1, ..., N);

z; = 1 paracadaclientei (i=1, ..., N);

o(t); é o desvio padréo do tempo de execucdo do processo para cada cliente i (i=1, ...,
N);

R; é areceita média para cada cliente i (i=1, ..., N);

o(R); € o desvio padrdo da receita para cada cliente i (i =1, ..., N);

u(t); € amédia do tempo de execucdo do processo para cada clientei (i=1, ..., N);

a; é 0 escore de desvios do processo para cada cliente i (i =1, ..., N);

A equacdo 13 expressou que o desvio padrao do lead time do processo, o desvio padrdo da
receita, o lead time do processo e o0 escore de desvios do processo precisavam ser minimizados,
enquanto a a receita média maximizada. A equacdo 15 garantiu que todos os clientes no conjunto
de dados, precisariam estar presentes. A equacdo 16 garantiu uma proporcdo minima de
declaragdes para cada cliente e garantiu uma propor¢cdo maxima de declaracdes para cada cliente.

As definigdes de limites foram feitas para permitir mudancas realizaveis. Os problemas de
otimizacdo possuem limitagOes para manter os resultados retornados dentro dos limites de
possibilidades de implementacdo. Neste caso, o algoritmo, ao tentar otimizar, poderia levar a
concentragdo de todos os processos do negdcio para um cliente apenas, possivelmente o que possui

0 menor valor para uma variavel que a fungdo objetivo busque minimizar ou o contréario. As
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limitacGes tornam um problema mais dificil de solucionar, porque além de buscar a melhor
combinacdo de valores para maximizar ou minimizar um valor, é preciso respeita-las.

Para estabelecer um limite a distribuicdo de volume de negdcio para os diferentes clientes,
foi criada uma funcédo que desse uma penalidade para o algoritmo, toda vez que ele tentasse mudar
a distribuicdo de declarac@es por cliente além de uma mudanca muito agressiva de valor, conforme
a equacdo 17. O limite estabelecido serd de uma mudanga de 5% para mais ou menos ao nUMero
atual. Esse valor foi escolhido pela autora, ndo tendo qualquer relacdo com objetivos da empresa.
E um valor arbitrario. Ao estabelecer esse limite de mudanca, a premissa é de propor mudancas,
porém realistas dentro de uma margem de crescimento possivel. Outros nimeros que facam
sentido dentro do negdcio aplicado podem ser escolhidos.

Ao processar uma mudanca maior do que esses limites, o valor retornado da funcéo
aumentaria, tornando-o assim, uma penalidade de ordem positiva, que faria o algoritmo se

distanciar do objetivo de minimizag&o.

A=w;— w; (17)
onde:
A<S5

w;i é a propor¢do (0 < w; < 1) do portfélio de Dls para cada cliente i (i=1, ..., N);
w;j € a nova proporcao (0 < w; < 1) do portfélio de DlIs para cada cliente i (i =1, ..., N);

O codigo reproduzivel completo do trabalho esta disponivel no Apéndice K.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Através do método e resultados apresentados no Capitulo 3, foi possivel descobrir o
processo, com representacdes visuais, a partir dos dados disponiveis (van der Aalst, 2011).

Primeiramente, foram identificadas as transi¢des dos eventos do processo, que revelaram
a diferenga da pratica comparada ao processo formalizado pela instituicdo. Com base na rede
obtida pelo algoritmo de Cadeia de Markov, o que se pdde observar é que 0 processo em um
ambiente ambiguo e complexo, pode ser melhor representado por meio de probabilidades,
incluindo o formato ndo deterministico como ingrediente chave do modelo (Colombo et al., 2006).
A principio, as probabilidades foram geradas por meio da tabela de transicdo (Apéndice F), de
cada caminho percorrido, que resultaram em 113 diferentes transi¢des de eventos do processo. No
entanto, algumas das transi¢Ges encontradas nao espelharam nenhum dos caminhos esperados do
processo, dessa forma sendo tratadas como nao conformidades.

A Tabela 1 apresenta as 3 transi¢des com maior frequéncia. A transicdo mais frequente foi
aquelaentre o ECR e 0 RLS, com 8,33% em relacdo a todo o conjunto de transi¢cdes. Essa transicao
€ 0 momento em que a Receita Federal classifica a nacionalizacdo da mercadoria com o canal
verde e na sequéncia acontece a liberacdo do desembaraco. A segunda transicdo mais frequente,
com 8,24%, foi entre 0 ENF e 0 ECR, que na ordem desenhada pelo processo, € a transi¢do anterior
a que foi descrita. Representa a transmissao dos dados para a Receita e na sequéncia a classificacao
do canal verde. Em terceiro lugar, a transicdo mais frequente foi a do ADD e do GAT, com 8,10%
de frequéncia, que representa a chegada fisica da mercadoria nos portos e aeroportos, seguida da

carga liberada pelo terminal.

Tabela 2: Top-3 sequéncia de eventos mais frequentes

Sequéncia Média Mediana Desvio Padréo %

ECRRLS 13,74 h 0,00 h 48,77 h 8,33
ENF ECR 16,63 h 16,00 h 26,63 h 8,24
ADD GAT 22,15h 6,00 h 50,86 h 8,10

Fonte: Elaborado pela Autora.

Notas: As sequéncias com maior frequéncia sdo as ECR — RLS, que traduz a transi¢cdo de uma declaracdo de
importacdo de canal verde para declaragdo desembaracada, com 8,33% de representatividade do total de
transicBes. Em segundo lugar esté a transicdo ENF — ECR que indica a transi¢ao de registro da declaracgéo
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para o canal verde, com 8,24% de frequéncia. Em terceiro esta a transicdo entre ADD — GAT que
representa a chegada fisica da carga e a carga liberada pelo terminal.

Do lead time de todas as transic¢des, apresentado de forma completa no Apéndice G, foram
obtidos o tempo médio por transicdo, a mediana e o desvio padréo a nivel departamental. Para o
departamento, para cada transicdo de eventos, a média é de 79,54 horas, a mediana de 18,00 horas
e 0 desvio padréo de 868,86 horas. Os valores foram calculados para toda a populagéo. Para cada
transicéo foi criado o desenho da curva da distribuicdo do tempo. O Apéndice H apresenta quatro
(4) exemplos de curvas para diferentes transicoes.

As probabilidades foram calculadas com base nas transi¢cGes de eventos encontradas a
partir do evento original.

Ex.: Probabilidades de eventos apds a chegada (ADD) descritas na Tabela 3:

Tabela 3: Probabilidades de eventos apds a chegada (ADD). Atual versus Esperada

Eventos em X quando o ADD é o evento X,
ADD COB DLV DXR ECR EFD ENF EXR GAT LOG PAI PAR RLS TNF

Atual 0,00 001 0,00 004 000 000 003 000 07 002 009 005 0,00 0,00
Esperado 0,00 000 000 000 000 000 000 000 1,00 000 000 000 000 0,00

Fonte: Elaborado pela Autora.

Notas: As probabilidades encontradas nos dados foram: 0,01 para o embarque da carga (COB); 0,04 para o
recebimento dos documentos (DXR); 0,03 para o registro da Declaracdo (ENF); 0,75 para a carga liberada
no erminal (GAT); 0,02 para a referéncia criada no Sistema (LOG); 0,09 para os valores financeiros pré-
calculados (PAI); 0,05 para o recebimento dos valores financeiros (PAR). O processo institucionalizado
declara que apds o ADD, o evento deveria ser para 100% dos casos, 0 GAT.

A partir dessa analise, foi possivel identificar algumas transi¢cées em ndo conformidade,
como o embarque da carga (COB), que de forma alguma pode acontecer depois da chegada. O
registro da declaracdo (ENF), que ocorre apenas ap0s a chegada e uma série de outros passos
intermediarios, também nao estava alinhada ao fluxo de processos. O caminho mais provavel apos
achegada, de fato era a carga liberada no terminal (GAT). Porém néo obtivemos 100% de transicao
entre 0o ADD e 0 GAT, que resultaram em 75% de chances.

Em resumo, a partir da distribuicdo de probabilidades, foi possivel notar que houve uma
variedade de combinacfes de eventos, com multiplos estados possiveis (Jonas et al., 2014),

tornando o desenho linearmente representado em forma de diagrama de fluxo da empresa, uma
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representacdo nédo realista do processo e que, portanto, essas dissimilaridades entre 0s processos
colocaram & prova o processo publicado internamente.

A matriz de transicdo (Cayley, 1858) foi o insumo para gerar o grafo, que traduz todos os
possiveis estados do processo e a ordem como aconteceram em sequéncias de dados categoricos
(Ching et al., 2008), baseado em como os eventos foram de fato inseridos no sistema (Lakshmanan
et al., 2012; Chiu et al., 2019; Ibanez-Sanchez et al., 2019; van der Aalst, 2011; Weijters et al. et
al., 2006; Goedertier et al. et al., 2009 ). O desenho do processo resultante das transi¢oes de
probabilidades foi representado em uma forma de grafo que € um modelo grafico que explica de
forma mais amigavel o processo (Ibanez-Sanchez et al., 2019), apresentado na Figura 8, ilustrando
a variedade de combinacdes transitorias.

E importante relembrar que o presente trabalho se propde a demonstrar a analise de
processos pela perspectiva dos dados, isto €, dos logs do sistema (Chen e Storey, 2012). E possivel
notar desde o principio, pela caracteristica estrutural do grafo, que a ordem ndo € definitivamente
linear conforme proposta pelo desenho de processo oficial da empresa, como mostra a Figura 9.
Na prética, as transa¢fes passam por eventos em uma ordem probabilistica. O grafo apresenta
caracteristica concorrentes (van der Aalst et al. et al., 2004) e enlacamentos (Wen et al. et al.,
2007).

Figura 9: Grafo que representa o processo estruturalmente institucionalizado

Fonte: Elaborado pela Autora.

Notas: Cada vértice do grafo é um evento do processo da empresa. Cada vértice representa um evento, codificado
em trés (3) letras para representar o fendmeno. O significado dos cddigos esta disponivel no Apéndice B.
A vértice de cor verde € o inicio (LOG) e as vértices em azul os finais (TNF ou DLV) do processo.
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Figura 10: Grafo das interconexdes do processo na pratica, a partir dos dados
Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando as ferramentas R 4.0.2 e Gephi 0.9.2.
Notas: A vértice de cor verde é o inicio (LOG) e as vértices em azul os finais (TNF ou DLV) do processo.

O grafo obtido na Figura 10, pela modelagem apresenta uma das caracteristicas de Cadeias
de Markov: a quantidade de estados € finita. Nele, temos a representacdo grafica de catorze (14)
estados. Cada transicdo de estado é dependente do estado anterior. O fendmeno estudado é um
processo Markoviano, dada a modelagem das probabilidades de transicdo entre estados discretos.

Verificando se os processos sdo executados conforme o esperado (van der Aalst, 2011),
ndo houve coeréncia na ordem dos eventos em comparacdo a ordem da representacdo abstrata de
processo, oferecendo uma capabilidade de auditoria (Chiu et al., 2019). Segundo Lee at al., (2008),
a representacdo abstrata do processo em formato de diagrama de fluxo se reduz a um modelo de
referéncia e portanto, ndo configura uma restricdo, permitindo liberdade para adesdo. Assim o
processo na préatica refletido pela dinamica dos proprios dados, fornecem aos auditores
informacdes ricas e ndo distoricidas.

Além disso, esse contexto ndo favorece o controle e a gestdo do processo (Janssen et al.,

2015). Vale ressaltar, que eliminar essas variacGes pode ser uma consideragdo gerencial, pois
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segundo Gregor, Martin, Fernandez, Stern e Vitale (2006), o BDA a nivel transacional fornece
beneficios operacionais, como reducdo dos custos operacionais, aumento da produtividade dos
funcionarios ou economia no gerenciamento da cadeia de suprimentos.

Na sequéncia, movido pelo desejo de contribuir com a andlise do processo resultante do
comportamento do cliente e portanto, pelo desejo de construir instrumentos que ajudem na
compreensdo desse fendmeno, derivamos a descoberta do processo por cliente. O setor de
servigos, da empresa estudada, apresenta caracteristicas basicas do setor, em que o grau de
participacao do cliente influencia o processo (Jorge et al., 2011).

Para cada um deles, foi obtido uma peculiaridade no processo em forma de grafo.

O cliente 1 possuiu um processo representado apresentado na Figura 11. Algumas
sequéncias ndo seguem o processo institucionalizado. Uma delas é o ADD — PAR. Esta sequéncia
descreve que logo apds a chegada, os valores para pagamento dos impostos foram recebidos. No
entanto, o cliente s6 poderia ter pago se houvesse sido informado dos valores a serem pagos (PAL).
Outra ndo conformidade é 0 DXR — PALI. Esta sequéncia descreve que os valores foram calculados
logo ap6s o recebimento dos documentos. No entanto, os valores s6 podem ser calculados apos a
carga ter sido liberada pelo terminal (GAT). Essas ndo conformidades, adicionam lead time ao

processo e causam desvios, representados no grafico 2 na Figura 11.
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Figura 11: Processo descoberto para o cliente 1

Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando as ferramentas R 4.0.2 e Gephi 0.9.2.

Notas: Cliente 1: Volume de negécios: 0.06%; Lead time: 88,86 horas; Receita média: R$ 875,00; Desvio padréo:
247,37 horas. Esta figura tem 3 partes. O grafo em 1, gerado pela ferramenta R e logo ao lado o gréfico 2
com as sequéncias conformes e ndo-conformes e o desvio padréo de cada uma. O grafo 3 foi a combinagédo
do grafo encontrado com as cores das sequéncias conformes e nao-conformes.



7

STAUBL ; Lead time (h) = 47,42 ; Desvio Padrio (h) = 62,95 STAUBL Process Conformity
849
@
L
I@ l'@
0.4), =
KN ;
1 &
@ E
l@ 2
06
Il) 4 ,&®“ .
03 04 "f'b)
@06 @

COB ADD
DXR COB
DXR PAI
ECR RLS
GAT PAI
LOG COB 4
PAI PAR
PAR ENF
RLS DLV

ADD GAT
ENF RLS
&' GATDXR

Rep = 0.02 Receita Média (BRL) = 653,42 B conforme Nio conforme

Non-Conformance

— Conformance

Insignificante

%

v o)

Figura 12: Processo descoberto para o cliente 2

Fonte: Elaborado pela Autora , utilizando as ferramentas R 4.0.2 e Gephi 0.9.2.

Notas: Cliente 2: Volume de negécios: 0.02%; Lead time: 47,42 horas; Receita média: R$ 653,42; Desvio padrao:
62,95 horas. Esta figura tem 3 partes. O grafo em 1, gerado pela ferramenta R e logo ao lado o gréfico 2
com as sequéncias conformes e ndo-conformes e o desvio padréo de cada uma. O grafo 3 foi a combinagéo
do grafo encontrado com as cores das sequéncias conformes e nao-conformes.

Para o cliente 2, algumas sequéncias ndo seguem 0 processo institucionalizado, como
mostra a Figura 12. Assim como o cliente 1, também esta ndo conforme com DXR — PAI . Uma
outra sequéncia incorreta € 0 GAT — DXR. Esta sequéncia descreve que logo ap0s a carga liberada
pelo terminal, os documentos sdo recebidos. O ideal é que o cliente envie os documentos o quanto
antes para que o processo de digitacdo se inicie. Tardar o envio de documentos apenas piora a
performance do departamento. Uma outra sequéncia ndo conforme é LOG — COB. Justamente por
ndo enviar os documentos, o embarque acontece sem documentos, que seriam retratados pela
sequéncia LOG — DXR — COB. Essas ndo conformidades, adicionam lead time ao processo e
causam desvios, representados no grafico na Figura 12.

Essas variagOes retrataram erros no processo que deveriam ser ajustados para fins de

controle de qualidade. Essas ndo conformidades foram evidenciadas por meio do calculo de um
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escore do processo. Novamente, emergiu-se as assimetrias e a falta de padronizacgao na prestagéo
do servigo. Levitt (1972) considerou a “abordagem da linha de produgdo” como aquela pela qual
0s servicos poderiam também melhorar significativamente seu desempenho em custos.
Infelizmente, no caso estudado, a abordagem do autor ndo teve aderéncia.

Assim, dentre os processos descobertos pelos dados, o estudo mostrou que os clientes
apresentaram um desenho em formato de grafo diferentes, apresentados no Apéndice I, fornecendo
maiores evidéncias sobre a natureza da flexibilidade que esse setor demonstra para atender
necessidades especificas de seus clientes. Enquanto essa andlise evidenciou a natureza da
flexibilidade no atendimento, também apresentou a distancia dos processos executados daquele
processo Unico institucionalizado a todo o departamento.

Portanto, essa analise conferiu evidéncias das dissimilaridades entre os processos dos
clientes que colocaram a prova a existéncia de um processo Unico institucionalizado. Esse gap
entre a expectativa e realidade foi acentuado quando analisado a partir do histérico do servico
prestado a um cliente especifico, resultando em uma diversidade de desenho de processos,
juntamente com variabilidade nos indicadores, como média, desvio padrdo, receita e escore do
processo.

Dessa forma, no contexto deste estudo de caso, a H1 é verdadeira.

H1: Os dados (logs) do sistema apontam as diferengas dos processos e suas variancias
presentes na prestacao de servigo por cliente.

Com os dados separados por cliente, o grafo com o comportamento para cada um
corroborou o aprendizado sobre o desenho do processo. Essas diferencas e particularidades que
cada cliente apresentou com relagcdo a ordem dos eventos nos seus processos foi insumo para
executar um célculo que pudesse expressar o indicador de qualidade do processo em relagédo ao
processo oficial, o escore do processo. Certas transiches de eventos que apresentaram nao
conformidade foram obtidas para que a proporcdo de desvios fosse calculada relativamente ao
conjunto total de transi¢des efetuadas no histérico do processo do cliente. Com os dados derivados

da descoberta dos diferentes processos, tais como o desvio padréo do lead time e o lead time do
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processo, e 0 escore de desvios do processo, foi possivel estender anéalises que foram além dos
métodos tradicionais de avaliacdo do valor do cliente.

Segundo Shapiro, Rangan, Moriarty e Ross (1987), que sugeriu analisar os clientes sob
duas dimensdes: receita e 0 custo para servir, foram selecionadas a combinacdo de varidveis
relacionadas aos pontos negativos dos clientes, como o desvio padrdo do lead time do processo e
variaveis positivas, como a receita. Foi um método ndo trivial, motivado pela dindmica dos
processos e seus desvios, como base para avaliagdo do custo. O uso do desvio padrdo como métrica
foi fortemente inspirado pela TPM de Markowitz (1952).

Conforme foram cruzadas essas duas dimensdes, foi possivel observar um posicionamento
dos clientes comparados entre si. A partir dessa modelagem grafica e segundo o modelo de
Shapiro, Rangan, Moriarty e Ross (1987) foi possivel encontrar os clientes Carriage trade (Classe
Alta), Bargain basement (Barganheiro), Passive (Passivo) e Aggressive (Agressivo), conforme
Gréfico 3.
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Grafico 3: Cruzamento do Desvio Padréo do Processo e Receita entre os clientes

Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando a ferramenta R 4.0.2.

Notas: O cruzamento das varidveis Desvio Padrdo do Processo e Receita entre os clientes permite o encaixe desse
grafico no modelo de Shapiro, Rangan, Moriarty e Ross (1987) que classifica os clientes em Carriage
trade (Classe Alta), Bargain basement (Barganheiro), Passive (Passivo) e Aggressive (Agressivo). No
primeiro grafico foram usados todos os dados porém para obter de fato um panorama dos clientes em
todos os quadrantes, no segundo grafico foram usados os valores de lead time até o Percentil 95 para
remocao dos outliers.
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Nesta comparacdo foi apresentado um retrato do posicionamento do cliente em relagdo as
variaveis de desvio padrdo do tempo de execugdo do processo e receita ofertada. A maior parte
dos clientes estdo na parte inferior do grafico, indicando baixas receitas, enquanto que no eixo
horizontal, estdo dispersas, indicando bastante variabilidade do desvio padrdo do processo. 1sso
demonstrou como a empresa tem variagdes da execugdo do trabalho enquanto que a receita se
mantém menor. Informacdes sobre 0s custos da prestacdo de servicos ao cliente podem modificar
o relacionamento de uma empresa com clientes que ndo séo rentaveis (Kaplan e Narayanan, 2001).

O posicionamento ideal de um cliente € que este maximize os resultados de receita, com o
menor desvio padrdo do tempo de processamento. Essa questdo € relevante ja que a lucratividade
de uma empresa é dependente do custo gerado na prestacdo de servicos aos clientes (Guerreiro et
al., 2008). Esse cruzamento permitiu visualizar como os varios clientes estavam em relacdo aos
outros. Dentre as possiveis opcoes que explicassem um maior desvio padrdo, estavam as diferentes
tarefas personalizadas para atender o servigo do cliente e tarefas de excegdo que ndo geravam
retorno para a empresa. Para atender a um cliente, o desvio pode ser analisado como um fator de
risco no controle dos limites de qualidade do processo.

Todos os clientes agrupados, assim como em diferentes areas, puderam ser analogos ao
conjunto de ativos que faz parte do gerenciamento de um portfélio de investimentos, em que séo
combinados 0s riscos e 0s retornos para garantir maximizacdo de ganhos maiores com menores
riscos (Dickinson, Thornton e Graves, 2001; Kumar, Ajjan e Niu, 2008). Os clientes puderam ser
gerenciados como um portfélio, combinando o risco atrelado ao processo necessario para atendé-
lo e o retorno em formato de receita. Para maximizar os beneficios e auxiliar na selecdo de clientes
especificos ou perfis de clientes especificos, uma combinacdo de diferentes volumes de negécio
por clientes pbde trazer andlise de cenarios que trouxessem resultados mais atrativos para o
negocio.

Com o uso de simula¢des de variaveis a fim de encontrar a melhor redistribui¢do de volume
de trabalho entre os diferentes clientes e ent&o calcular os novos valores encontrados para o desvio
padrdo do lead time e a receita média do departamento, as simula¢cdes, uma ferramenta que
possibilita analise de cenarios, permitiu a comparacao de diferentes carteiras.

Ao utilizar o desvio padrédo do lead time e a receitas geradas, recombinando as quantidades
de declaragcbes processadas pelos clientes, as simulagfes geraram uma grande quantidade de

cenarios de portfélio representados pelos pontos no grafico. No Grafico 4, para cada cada ponto,
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os calculos da média da receita dessa carteira no eixo y e do total de variacdo do processo no

servigo prestado ao cliente no eixo x foram comparados. A cada ponto foi atribuido um nimero de
identificacéo (ID, Identification) da simulacéo.
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Gréfico 4: Portfolios com métodos aleatorios: Desvio Padrao versus Receita
Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando a ferramenta R 4.0.2.

Notas: Cada ponto no gréafico representa um portfélio de clientes com diferentes volumes de declaragdes de
importacdo distribuidos entre eles. O posicionamento do portfélio indica a receita média que o
departamento obteria no més contra o desvio padrdo médio para dada carteira

As simulagdes identificadas nessa parte do estudo ajudaram a visualizar que duas ou mais
carteiras podem ofertar uma média de variacdo de lead time similar e média de receita, ou retorno,
diferentes.

No entanto, esses resultados foram calculados com o uso da aleatoriedade para cada

cenario, que ndo permitiu definir qual a melhor carteira. Porém foi um modelo que introduziu as
oportunidades que a empresa possuia.
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Nas simulagdes, uma outra anélise feita, foi a de cruzar o valor obtido da funcéo geral, da

equacdo 12, que combina construtos que sdo interessantes para que o negdcio tenha um melhor
desempenho, como mostra o Grafico 5.
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Receita (BRL)
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Gréfico 5: Portfélios com métodos aleatdrios: Objetivo geral versus Receita

Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando a ferramenta R 4.0.2.

Notas: Cada ponto no gréafico representa um portfélio de clientes com diferentes volumes de declaracdes de
importacdo distribuidos entre eles. O posicionamento do portf6lio indica a receita média que o
departamento obteria no més contra a combinacdo de construtos que sdo interessantes para que o negécio,

para dada carteira

Dessa forma, as simulagdes identificadas nesse passo ajudaram a visualizar que uma

mesma carteira pode ofertar um resultado de funcdo, que otimiza véarios construtos do
departamento, diferente.

O sistema de simulagdes permitiu que um conjunto de combinacgdes de distribuicdo do

volume de trabalho, entre clientes com processos diferenciados em caminhos e tempos, fosse

examinado de forma holistica. Dessa forma, no contexto deste estudo de caso, a H2 é verdadeira.
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H2: O lead time e os desvios dos processos por cliente sdo dimens@es idiossincraticas do

custo/beneficio do cliente.

Visando melhorar a busca pelo melhor portfolio e otimizar o algoritmo, ja que as
simulacdes ndo possuem heuristicas que ofertem a melhor carteira, a técnica de algoritmos
genéticos foi aplicada para resolver a otimizacdo da carteira devido ao seu desempenho
relativamente melhor na busca da solucéo 6tima do portfolio de clientes, sustentado pela 6tica do
custo para servir (Shapiro et al., 1987; Krapfel et al., 1991). Assim, visando diminuir o desvio
padrdo do lead time do processo, aumentar a receita média do departamento, diminuir o desvio
padréo da receita, diminuir o lead time do processo e diminuir o escore de desvios do processo, 0
algoritmo genético teve maior performance quando comparado a simulagdo de cenarios usando
um método aleatorio.

A analise incluiu a geracdo de 10.000 simulacgdes e o tempo de processamento do algoritmo
foi de 14,73 segundos.

Foi gerado pelo algoritmo um novo rebalanceamento do portfolio com os clientes da
carteira, apresentado no Apéndice J. O Grafico 6 mostra a carteira otimizada e a atual para entender

em quais proporcdes o rebalancemanto foi feito.
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Gréfico 6: Rebalanceamento da carteira de clientes

Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando a ferramenta R 4.0.2.

Notas: O resultado da distribuicdo de declaragcBes de importagdo por cliente, no comparativo de como é
atualmente e de como o algortimo sugere que esteja para otimizar o resultado do departamento.

Como o algoritmo genético buscou minimizar a funcédo objetivo, ele possuiu uma tendéncia
a obter resultados melhores do que aqueles obtidos previamente durante seu processamento. Além
da obtencdo do valor minimo 6timo global, a performance ao longo do tempo foi mais eficaz

quando comparada com o algoritmo aleatério, como mostra o Grafico 7.
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Graéfico 7: Desempenho por método aleat6rio e por Algoritmo Genético

Fonte: Elaborado pela Autora, utilizando a ferramenta R 4.0.2.

Notas: Desempenha na minimizacdo do problema. No gréfico (1), os resultados da func¢éo objetivo do eixo Y
sdo aleatorios e a curva obtida ndo apresenta tendéncia ao longo das simulag@es executadas no eixo X. A
curva ndo tem um padrdo. No grafico (2), resultado do algoritmo genético, a fitness function ou fungéo
objetivo tem uma tendéncia a ir diminuindo ao longo das diferentes geracfes no eixo X. O AG por
esséncia busca o melhor resultado possivel dentre todas as simulag@es, portanto é uma otimizacdo do
algoritmo do grafico (1).
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Portanto, levou-se em conta uma redistribui¢do da quantidade de processos entre os clientes
para uma estratégia de rebalanceamento em termos de retornos ajustados ao risco de manter
clientes com processos ineficientes na carteira. Assim sendo, foi aplicada uma estratégia de
rebalanceamento ideal que buscou minimizar variagbes indesejadas a0 mesmo tempo que
permitisse 0 aumento da receita. Esse resultado confronta a visdo do desenvolvimento de fortes
relacionamentos sob o estrito principio de retencao do cliente. Assim, sugere a empresa ajustar seu
sistema de relacionamento com o cliente de acordo com o seu valor e concentrar seus esforcos em
gerenciar com diferenciacdo essa nova lista, que tem um perfil diferenciado (Johnson e Selnes,
2005).

Tabela 4: Resultados dos valores obtidos através da otimizacao do portfélio de clientes

Métricas Antes Depois Diferenca
Desvio padréo do lead time do processo 344,26 h 297,54 h -1357% W
Lead time do processo 90,30 h 89,76 h -00,60 % W
Receita média R$ 702,29 R$ 729,75 +03,91% A
Desvio padrdo da Receita R$ 38,67 R$ 25,03 3527 % W
Escore de desvios 0,29 0,31 +06,90 % A

Fonte: Elaborado pela Autora.

O valor médio do desvio padréo no novo portfélio foi de 297,54 horas, a receita média foi
de R$ 729,75, o desvio padréo da receita foi de R$ 25,03, o lead time do processo de 89,76 he o
escore de desvios de 0.31.

Esses foram melhores resultados comparados aos valores médios atuais que sdo de 344,26
horas para o desvio padréo do processo, R$ 702,29 em media para a receita, R$ 38,67 para o desvio
padrdo da receita, 90,30 horas para o lead time do processo, porém o escore de desvios atualmente
é melhor com 0,29. Por fim, no contexto deste estudo de caso, a H3 é verdadeira.

H3:  Agovernanca das estruturas de custos pode ser realizada através de um rebalanceamento
da carteira de clientes utilizando variaveis derivadas da andlise de processos e receita,

através da criacao de um portfolio de clientes 6timo.
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O Quadro 1 resume as hipo6teses com seus resultados.

Quadro 1: Resumo da verificacdo das hipdteses do estudo

Hipoteses

Resultado

Observacdes

H1: Os dados (logs) do
sistema apontam as
diferencas dos processos e
suas variancias presentes
na prestacdo de servigo por
cliente.

Conforme esperado

Por Cadeia de Markov, descobrir o processo
a partir dos logs, Os processos sdo
executados sem coeréncia com a
representacao institucionalizada do processo.

O grau de participagdo do cliente influencia o
processo. A verdadeira realizagéo do
processo por cliente ndo foi coerente com a
abstracdo da organizacéo.

H2: O lead time e 0s
desvios dos processos por
cliente sdo dimensbdes
idiossincraticas do
custo/beneficio do cliente.

Conforme esperado

Com dados sob a ética do processo, foi
possivel modelar graficamente os perfis dos
clientes.

Saber 0s custos da prestacdo de servigos ao
cliente pode modificar o relacionamento de
uma empresa com clientes que ndo séo
rentaveis.

Maximizar os resultados com cria¢Oes de
carteira de clientes. Simulac¢des ajudaram a
visualizar que duas carteiras podem ofertar
uma média de variacao de lead time similar
(custos) enquanto uma delas traz maior
retorno.

H3: A governanca das
estruturas de custos pode
ser realizada através de um
rebalanceamento da
carteira de clientes
utilizando variaveis
derivadas da analise de
processos e receita, através
da criacao de um portfélio
de clientes 6timo.

Conforme esperado

A técnica de algoritmos genéticos foi
aplicada para resolver a otimizagdo da
carteira devido ao seu desempenho
relativamente melhor na busca da solucéo
Otima do portfélio de clientes.

O algoritmo genético teve maior
performance quando comparado a simulagéo
de cenérios usando um método aleatdrio.

Fonte: Elaborado pela Autora.
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5 CONCLUSOES

Esta pesquisa trouxe uma anélise de multiplas aplicacbes de tecnologias analiticas que
visaram facilitar a gestéo de processos e geracao de insights nas organizagdes. Para contribuir com
a descoberta de conhecimento analitico, para o desenvolvimento das organizacGes em tomarem
decisBes mais assertivas e encontrarem novos caminhos para enfrentar os constantes desafios, ndo
apenas explorando a teoria, mas gerando experimentos na pratica. Como estudo de caso, foram
usados os dados do sistema de gestdo de uma empresa do setor logistico.

O trabalho concluiu que os modelos obtidos no estudo puderam contribuir como uma op¢éo
de técnica a ser empregada na analise de processos, usando dados e contribuindo para a disciplina
de BPM que cada vez ganha maior espago entre as organizacoes. Estendeu-se a partir da descoberta
do processo a descoberta a nivel de cliente, em um cenario em que este tem grande influéncia nos
processos de uma empresa. Na analise do desempenho do cliente, foi encontrado uma grande
variacdo no caminho percorrido pelo processo, a fim de executar a prestacdo de servico. Com 0s
dados sobre performance do cliente, foram utilizados modelos de simulagdo e otimizag&o para a
criacdo de um portfélio de clientes otimizado a ofertar a possibilidade de diminuir o desvio padréo
do lead time do processo, aumentar a receita média do departamento, diminuir o desvio padrao da
receita, diminuir o lead time do processo e diminuir o escore de desvios do processo, buscando
eficiéncia. Apresentou novos usos para algoritmos ja conhecidos.

Os modelos propostos forneceram a organizagdo novos caminhos mais conectados com o
fendmeno do Big Data. As ferramentas apresentadas puderam ser usadas para conduzir analises
integradas e um conjunto de solucBes baseadas em dados que mostrou outros caminhos na
obtencdo de resultados através de tomadas de decisbes direcionadas por modelos analiticos. As
solucdes tiveram um potencial de auxiliar no desempenho da empresa através do ponto de partida
de analise de processos de forma mais eclética, desafiando os modelos tradicionais. Alem disso,
apresentaram novas formas de evoluir partindo dos modelos de processos, passando por analises
mais profundas orientadas aos perfis dos clientes e chegando nas simulagdes de portfolios,
orientadas pela teoria.

Este trabalho ofereceu maior conhecimento que pode levar a melhor tomada de decisao
para desenvolver novas solucGes para problemas, novas oportunidades de negdcios e diminuicdo
de riscos (Baesens et al., 2016; Ketter et al., 2016; Martin, 2015; Muller et al., 2016).
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Os resultados apontaram que a empresa teve a sua disposi¢cdo um conjunto de ferramentas
que mostraram como criar valor e consideravel ganho de vantagem competitiva, na busca de
eficiéncia operacional e otimizacdo de recursos atraves do uso do Analytics em sua forma mais
ousada, com a combinacéo de diferentes modelos, formando todo um framework de técnicas. Esses
recursos sdo raros dentro do setor estudado e de dificil imitag@o. Isso levaria provavelmente a uma
vantagem competitiva sustentavel.

Os modelos apresentados fomentaram também o principio de frugalidade, ja que fez uso e
incentivou o software livre, desmistificando a ideia de que para obter insights através dos dados é
preciso grandes investimentos em plataformas analiticas. Outra caracteristica frugal foi a
reutilizacdo dos dados ja presentes dentro do banco de dados, em um nivel de baixa granularidade,
gue, mesmo sendo de natureza transacional e operacional, foram reutilizados para objetivos mais
estratégicos e porporcionaram a defnicdo de um modelo de processo de alto nivel. Uma outra
grande vantagem desta abordagem é que o estudo ocorreu enquanto os atores humanos
trabalhavam sem serem perturbados, praticamente inconsciente do mapeamento de processo feito
pelos logs de seus registros, sem que fosse necessario despender tempo com consultorias,
entrevistas com as equipes de negocio ou a aquisicdo de um numero de funcionarios da
organizacgéo para o estudo de processos.

Assim, com a aplicacdo desses modelos, a empresa poderia dedicar seus recursos em
trabalhar de forma mais estratégica mediante os resultados de otimizacdo obtidos. E importante
dar, no entanto, aos gestores, a oportunidade de compreender os diferentes mecanismos para que
se sintam & vontade em tomar decisdes outrora formatadas por intui¢do ou experiéncia profissional
prévia.

Primeiramente, a técnica de processos estocasticos, em especifico Cadeias de Markov, foi
apresentada como possibilidade de anélise de descoberta de processo. Ferramentas de modelagem
sdo imprescindiveis para ajudar na analise de processos. Ambientes que apresentam complexidade
e chances de que certas etapas do negdcio acontecam merecem atencdo mais probabilistica para a
sua modelagem. Cadeias de Markov serviram para esse propdsito.

Em continuidade, foram computadas variaveis de processos por cliente, a fim de capturar
a complexidade para a prestagdo de servicos. A premissa foi de que o tempo decorrido para a
execucdo das etapas e os desvios sdo um fator de custo para a organizagdo. Foi preciso estudar o

tempo necessario para a execucdo de cada fase do processo associada a prestacdo de servigo de
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cada cliente. Encontrar as variancias nos tempos de processamento para servir a um cliente tem
implicacbes na medida de produtividade que refletem no resultado financeiro, j& que um
departamento improdutivo tende a utilizar mais tempo para a execucao de tarefas e tende a auferir
resultados inferiores.

Por ultimo, foram usados algoritmos para o problema de rebalanceamento do portfélio de
clientes, como forma de otimizar os célculos. Primeiramente foi apresentado o algoritmo de
simulacdes com métodos aleatorios, seguido de algoritmo genético, trazendo velocidade na
obtencdo das informacgbes. Os algoritmos propostos estavam integrados no ambiente da
organizacao, obtiveram dados do banco de dados transacional e operacional do negdcio e usaram
essas informacgdes em andlises de cenérios.

Com os novos valores obtidos a partir das otimizac@es, pode-se inferir quais teriam sido o0s
valores do negocio quando aplicados na escala de um ano de trabalho. O departamento poderia
diminuir o desvio padrdo em 158.147,20 horas, o lead time em 1.827,90 horas, o0 desvio padrdo da
receitaem R$ 46.171,40 e aumentar a receitaem R$ 92.852,10, conforme Tabela 5. Se esse método
for aplicado em todas as outras filiais do Brasil, esse ganho de receita poderia chegar em até R$

464.260,50 para a empresa em todo o pais.

Tabela 5: Resultados dos valores obtidos na escala de 1 ano

Métricas Antes Depois Diferenca

Desvio padréo do lead time do processo 1.165.320,10 h 1.007.172,90 h -158.147,20 h
Lead time do processo 305.665,50 h 303.837,60 h -1.827,90 h

Receita média R$ 2.377.251,65 R$ 2.470.203,75 R$ 92.852,10

Desvio padrdo da Receita R$ 130.897,95 R$ 84.726,55 -R$ 46.171,40

Fonte: Elaborado pela Autora.
Notas: Valores considerados utilizando os volumes de 2018 que totalizaram 3.385 declara¢bes de importagéo.

Uma das limitagdes deste estudo é que o acesso aos dados ndo foi em tempo real, o que
ainda nédo torna a solugdo um produto integrado para a gestao e requer a intermediacéo de analistas
que possam manipular os dados e os codigos. Devido a natureza dindmica das empresas, elas
exigem recursos de analise de dados em tempo real, 0 que permite o processamento de dados
também em tempo real para monitorar processos e eventos (Manyika et al., 2011). A abordagem

deste estudo na descoberta do processo ndo utilizou os passos caracteristicos de modelagem, em
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que os dados sdo executados em um conjunto de dados de treino e depois no conjunto de teste,
portanto, esta sujeita a overfitting e pode gerar resultados inferenciais inconsistentes. Foi usado
um estudo de caso para avaliar a eficacia dos modelos, em que algumas restricbes do proprio
ambiente especifico desse negocio foram satisfeitas, ndo utilizando outros segmentos para um
estudo comparativo. Além disso, apenas um tipo de algoritmo heuristico foi utilizado como
método, o algoritmo genético. HA uma variedade de algoritmos que podem ser usados para
comparar melhores desempenhos. Cabe, futuramente, a possibilidade de saber qual técnica deve
ser escolhida devido ao seu desempenho na solucdo de um problema.

Para estudos futuros, podem ser analisados outros setores a fim de validar se esses modelos
ndo precisam de adaptacdes e calibracfes. A questdo organizacional também poderia ser abordada,
para avaliar se a aplicacdo desses métodos requer uma mudancga de cultura da empresa e as
possiveis fricches entre os atores envolvidos. Alinhar as pessoas, a tecnologia e 0S recursos
organizacionais para se tornar uma empresa orientada a dados é problematico e desafiador (Weill
e Ross, 2009)

Arunachalam et at. (2018) ressaltaram que para lidar efetivamente com a difusdo de
tecnologias BDA em empresas, questdes organizacionais e comportamentais relacionadas a
adogdo e pratica devem ser abordadas. Apesar de sua popularidade no setor, muitas organizacoes
relutam em investir em tecnologia BDA devido & ambiglidade em reconhecer beneficios
potenciais. De acordo com Kiron e Shockley (2011), trés caracteristicas principais constituem a
cultura orientada a dados: a andlise deve ser tratada como um ativo valioso ou estratégico, a alta
administragcdo deve apoiar e emponderar a analise em toda a organizagdo e a acessibilidade de
insights baseados em dados para tomadores de decisdo. Lavalle, Lesser, Shockley, Hopkins e
Kruschwitz (2017) realizaram uma pesquisa para identificar as barreiras significativas para a
adocdo de analises nas organizacdes. Apesar dos desafios da tecnologia e da qualidade dos dados,
as organizacdes consideraram a cultura e as questdes administrativas como a barreira significativa
para a adocdo de analises. Alem disso, Cao, Duan e Li (2015) argumentaram que a presenca da
cultura baseada em dados facilitaria as organizagdes a tomar decisdes baseadas em dados e confiar
em decisdes baseadas em fatos para desenvolver novos produtos e servicos. Certamente,
organizagdes que possuem recursos analiticos avancados ndo poderiam extrair valor total se ndo
fossem efetivamente integradas ao processo de tomada de deciséo de negocios e ndo fossem aceitas

como uma ferramenta de tomada de decisdo (Blackburn et al., 2015). Schoenherr e Speier-Pero
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(2015) identificaram barreiras potenciais como funcionarios inexperientes, restricdes de tempo,
falta de integracdo, falta de solucdo de analise preditiva apropriada e problemas com

gerenciamento de mudancas.

5.1 Implicagbes Gerenciais

Através do metodo apresentado, foi possivel modelar o processo, a partir dos dados
disponiveis para a modelagem e a informacdo gerada foi utilizada para uma finalidade mais
analitica. Através dos resultados apresentados, € esperado que decisGes gerenciais possam ser
feitas com maior precisdo. Foi apresentada a possibilidade de automatizar o estudo de processos,
com base em dados (logs) dos sistemas de operacdo, como uma abordagem alternativa para as
técnicas de mapeamento comuns, com questionarios e envolvimento dos atores no relato de suas
atividades.

Os processos para execucao de servicos representados em forma de Cadeias de Markov no
caso estudado, de desembaraco aduaneiro, podem ser o ponto de partida para muitas questdes
relacionadas a diretrizes de gestdo e otimizacao de processos.

As analises quantitativas originadas permitem entender a existéncia de probabilidades
dentro de um processo, que podem ter varias naturezas de tomadas de decisdo e tendem a ter maior
precisdo quando baseadas em dados do préprio sistema usado para tragar o processo real.

Neste estudo de caso, colocamos em prova um negocio que contém intrinsecamente muitas
etapas e caminhos para poder entregar ao cliente o servico esperado. Sendo assim, em um ambiente
complexo, muitas vezes ndo é facil saber quais etapas estdo tomando mais tempo para serem
executadas e se 0 processo é um elemento que de fato auxilia. Usando o método apresentado,
tornou-se possivel determinar as chances de que um servico prestado tenha varias facetas.

Os nimeros da estatistica descritiva, como médias e desvio padrao, adicionam informacdes
sobre a consisténcia do processo. Se as etapas possuem muitas variacdes na sua execucdo, as
causas precisam ser analisadas.

Além de permitir maior controle sobre a execugdo dos processos e oferecer insights sobre
as melhorias necessérias, os resultados apresentados pelos modelos permitem outras consideragoes
gerenciais. ldentificar se gargalos em certas areas podem ser devidos a necessidade de mais

recursos, ou de treinamentos aos recursos existentes ou de baixa performance de qualquer outra
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natureza. Nos grafos obtidos, é possivel observar os caminhos mais predominantes de forma geral
e 0s caminhos coadjuvantes, e se 0 caminho predominante vier a ser o que possui maior indicador
de lead time, entdo este passa a ser parte do foco de atencéo.

O negdcio analisado requer grande esfor¢co humano em tarefas manuais e repetitivas e caso,
parte do processo com maior gargalo venha a ser um que tenha muito uso de tarefas manuais,
estudos sobre automacao em lugares especificos podem ser levados em consideragdo também.

Além da analise de processos, os dados resultantes dessa primeira fase de analise permitem
ao gestor combinar algumas variaveis a fim de obter respostas estratégicas com rela¢do ao processo
que estd intimamente ligado com os clientes que compdem a sua carteira. Uma delas é a anélise
da produtividade da carteira, definida pelos diferentes processos customizados para cada cliente.
Os clientes sdo os principais impulsionadores das atividades do processo, ja que passos
importantes dependem de revisdes e aprovacdes que eles enviam a empresa, e com esta questao
surge um ponto de partida para critérios importantes para explicar custos gerados pelos processos.

Algumas consideragfes econémicas podem ser estudadas caso o modelo venha
acompanhado de valores relacionados ao custo, ou algum valor que represente as saidas da
empresa para executar o processo. Usando semanticas de mais facil compreenséo para o corpo
executivo da empresa, muitas decisdes podem ser mais facilmente tomadas tendo em mé&os um
indicador que demonstre 0 que a empresa perde caso ndo dé a devida atencdo aos processos
descobertos e que lhe causem prejuizo, tais como 0s custos do erro, 0s custos de tarefas repetidas,
0s custos de tarefas manuais, 0s custos de espera ou custos de atividades especificas atreladas a
um cliente com demandas peculiares. Alguns métodos de melhor precificacdo podem ser estudados
e desenvolvidos para eliminar distor¢es na precificacdo que o gestor faz sem variaveis de
performance de processos que este estudo revela.

Outra opcdo é tomar decisdes sobre o proprio faturamento que podem afetar o fluxo de
caixa, no que tange ao recebimento de contas. Se o processo leva um tempo indesejavel para ser
executado, todo um impacto negativo é gerado na parte financeira, ja que os pagamentos sao feitos
ao final do processo, portanto acompanham a lentid&o da prestacéo de servigos.

Ajustando o processo internamente e eliminando desperdicios de qualquer ordem, a
empresa pode focar esfor¢cos em melhorar a sua eficiéncia operacional e se tornar mais competitiva
em setores em que a guerra de precos é fator crucial para alcancar uma participagdo no mercado

de maior relevancia.
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APENDICE A — Receita em USD por Declaracio de Importacdo durante os meses de 2013 a
2020.

Este apéndice lista os valores monetarios de receita média por Declaracdo de Importacdo do
departamento analisado desde 2013 até 2020. A cada novo ano em uma coluna, s&o colocados o
valor médio em ddlar e a variagdo em porcentagem do més com o mesmo més do ano anterior. No

altimo ano, a pesquisadora pode capturar os dados até o més de abril.

X Receita no ano/més e variagdo em relacdo ao ano anterior
Mes 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Jan $400,00 $360,00 -10,00% $ 337,00 -6,60% $ 297,00 -11,60% $ 281,00 -5,40% $ 286,00 1,70% $ 266,00 -7,00% $ 202,00 -23,90%

Feb $572,00 $50500 -11,80% $ 319,00 -36,70% $ 274,00 -14,00% $ 343,00 25,00% $ 296,00 -13,60% $ 293,00 -1,20% $ 215,00 -26,50%
Mar $41500 $310,00 -2540% $-82,00 - $ 215,00 + $ 286,00 33,10% $ 285,00 -0,40%  $287,00 0,50% $ 147,00 -48,50%
Apr $392,00 $582,00 48,60% $ 296,00 -49,20% $ 247,00 -16,40% $ 278,00 12,40% $ 228,00 -17,80% $ 148,00 -35,00% $ 193,00 30,30%
May $427,00 $430,00 0,60% $ 176,00 -59,10% $ 285,00 62,20% $ 265,00 -7,00% $ 302,00 14,00% $ 204,00 -32,40%

Jun $416,00 $423,00 1,70% $492,00 16,20% $ 304,00 -38,10% $ 239,00 -21,50% $ 229,00 -3,90%  $ 213,00 -7,10%

Jul $370,00 $416,00 12,20%  $ 325,00 -21,80% $ 316,00 -2,60% $ 296,00 -6,50% $ 318,00 7,30% $ 180,00 -43,20%

Aug $382,00 $443,00 16,00% $230,00 -48,10% $ 313,00 36,10% $ 290,00 -7,40% $ 298,00 3,00% $ 222,00 -25,60%

Sep $359,00 $382,00 6,50% $ 255,00 -33,20% $ 269,00 550%  $ 414,00 53,80% $ 364,00 -12,20% $ 248,00 -31,70%

Oct $439,00 $389,00 -11,30% $ 165,00 -57,40% $ 256,00 54,80% $ 294,00 14,90% $ 363,00 23,30%  $ 209,00 -42,30%

Nov  $332,00 $331,00 -0,30%  $ 254,00 -23,40% $ 302,00 19,00% $ 243,00 -19,50% $ 327,00 34,50%  $ 205,00 -37,30%

Dec $422,00 $377,00 -10,70% $ 218,00 -41,90% $ 251,00 14,70% $ 386,00 53,70% $ 268,00 -30,60% $ 202,00 -24,60%

YTD $441,00 $441,00 -0,10%  $229,00 -48,00% $ 256,00 11,80% $ 296,00 15,40% $ 271,00 -8,40%  $ 232,00 -14,20% $ 188,00 -19,00%

Total $408,00 $41300 1,20%  $ 265,00 -35,80% $ 277,00 4,60% $299,00 7,90% $293,00 -2,00%  $ 215,00 -26,60% $ 188,00 -12,50%
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APENDICE B — Descrigéo do significado dos eventos do processo.

Este apéndice descreve o cédigo dos eventos utilizados para descrever em qual etapa do processo

uma Declaracdo de Importacéo se encontra. Esses codigos sao uma definicdo da empresa estudada

e seguem o padrdo de trés letras.

Evento Significado
LOG  Referéncia criada no sistema
DXR  Documentos recebidos
COB  Embarque confirmado
ADD  Chegada da carga
GAT  Carga liberada pelo terminal
PAI Valores financeiros pré-calculados e necessidade de receber valores adiantados do cliente
PAR  Recebimento dos valores
ENF  Registro da declaragdo
ECR  Declaragdo em canal verde, indicando que tudo estd em conformidade
EFD Declaragdo em canal amarelo, indicando necessidade de inspecdo de documentos
EXR  Declaracdo em canal vermelho, indicando necessidade de inspecéo fisica da mercadoria
RLS Declaragdo desembaracada
TNF  Transportadora notificada
DLV  Mercadoria entregue
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APENDICE C — SQL usado na extracio dos dados.

Este apéndice apresenta os comandos executados na base transacional do sistema de
acompanhamento de despacho aduaneiro, codificados segundo linguagem SQL, padrdo
amplamente empregado por ferramentas de gestdo de bancos de dados relacionais. Trata-se de um
sistema global, distribuido por filial.

WITH raw_data
AS (SELECT x
Row_number ()
OVER (
partition BY x.invoice no
ORDER BY x.invoice no DESC) AS RN _INVOICE NO
FROM (SELECT Max(sl.consignee) AS CONSIGNEE
Max (( CASE
WHEN EV.event time 1 19000101 THEN Timestamp (
Rtrim(Char (EV.event time 1))
Substr (Digits (
CASE
WHEN EV.event time 2
11100 THEN
EV.event time 2
ELSE 12000000

END) 3 6))
END )) AS Data Evento
ev.event code AS Cod Evento

ev.operator
Max(ev.invoice no) AS Invoice No
FROM iasdb.event ev
INNER JOIN iasdb.ship log sl
ON ev.invoice no sl.invoice no
WHERE sl.invoice no IN (SELECT ev_enf.invoice no
FROM iasdb.event ev_enf
WHERE ev_enf.event code 'LOG"
AND ev_enf. event time 1 BETWEEN
20130101 AND 20200128)

AND sl.invoice type IN ( '2' VA

AND sl.ship type IN ( 'F' )

AND ev.operator IS NOT NULL

AND ev.event code IN ( 'COB' '"ADD' 'ENF' 'RLS"
'PAT" 'PAR' 'DXR' 'GAT'
'LOG! 'ECR' 'EFD' 'EXR'
'TNE' 'DLV' )

GROUP BY ev.event code
sl.invoice type
sl.ship type
ev.operator
ev.invoice no

ORDER BY ev.invoice no
data evento



raw data t 2
AS (SELECT RD
CASE

ev.operat

or) Xx)

WHEN Mod (RD.rn invoice no
WHEN Mod (RD.rn invoice no

END AS T
FROM raw_data RD)
raw_data t t next
AS (SELECT RD2.consignee
RD2 .data evento
RD2.cod evento
RD2 .operator
RD2.invoice no
RD2.rn invoice no
RD2 . t
CASE
WHEN ( RD2.t 0 )
END AS CO
CASE
WHEN ( RD2.t 1)
END AS C1
CASE
WHEN ( RD2.t 0 )
END AS EO
CASE
WHEN ( RD2.t 1)
END AS E1
CASE
WHEN ( RD2.t 0)
END AS OPO
CASE
WHEN ( RD2.t 1)
END AS OP1
FROM raw data t 2 RD2)
raw data control e0 el
AS (SELECT RDTN.consignee
RDTN.invoice no
RDTN.cO AS CO
RDTN.cl AS C1
RDTN.e0 AS EO
RDTN.el AS E1
RDTN.op0 AS OPO
RDTN.opl AS OP1
RDTN.rn invoice no
RDTN. t
CASE
WHEN ( RDTN.e(O IS
AND RDTN.t
WHEN ( RDTN.el IS
AND RDTN. t
END AS CONTROL
CASE
WHEN ( RDTN.e(O IS
AND RDTN. t
WHEN ( RDTN.el IS

THEN

THEN

THEN

THEN

THEN

THEN

RD2

RD2

RD2

RD2

RD2

RD2

NOT NULL

0 )

THEN RDTN.rn invoice no

NOT NULL

1)
EO El

NULL
1)
NULL

THEN RDTN.rn invoice no

THEN RDTN.rn invoice no

2)
2)

cod _evento

cod _evento

data_evento

data evento

operator

operator

1 THEN O
0 THEN 1

RDTN

RDTN

RDTN

t

t

t
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AND RDTN.t
END AS CONTROL
FROM raw_data t t next RD
e0 el matrix

AS (SELECT EE.consignee
EE.invoice no
Max (EE.cO0) AS
Max (EE.cl) AS
Max (EE.e0) AS
Max (EE.el) AS
Max (EE . op0) AS
Max (EE.opl) AS
EE.control e0 el AS
'FIRST UNION' AS
FROM raw _data control e0
GROUP BY EE.consignee
EE.invoice no
EE.control el el
HAVING Max (EE.cl) IS NOT NU
AND Max(EE.c0) IS NO
UNION
SELECT EE.consignee
EE.invoice no
Max (EE.cl) AS
Max (EE.cO0) AS
Max (EE.el) AS
Max (EE.e0) AS
Max (EE.op0) AS
Max (EE.opl) AS
EE.control el e0 AS
'SECOND UNION' AS
FROM raw _data control e0
GROUP BY EE.consignee
EE.invoice no
EE.control el eO0
HAVING Max (EE.cl) IS NOT NU
AND Max(EE.c0) IS NO
invoices (invoice no_ref, cance
AS (SELECT DISTINCT BH.invoice

Cast (COALESCE (BH.cancel ref

CANCEL_REF
iasdb.ship log SL
INNER JOIN iasdb.bil

ON SL.invoic
INNER JOIN e0 el mat
ON SL.invoic
valid invoices (invoice no, inv
AS (SELECT SL.invoice no
BH.invoice no_ ref
BH.print no

FROM

FROM iasdb.ship log SL
INNER JOIN iasdb.bil
ON SL.invoic
WHERE BH.invoice no ref IN

AND BH.invoice no re

0)
El EO
TN)

THEN RDTN.rn invoice no

CcO

Cl

EO

E1l

OPO

OP1
CONTROL
SOURCE
el EE

LL
T NULL

Cco

Cl

EO

E1l

OPO

OP1
CONTROL
SOURCE
el EE

LL

T NULL)
1 ref)
no ref

ll)

1 header BH

e no BH.invoice no
rix M

e no M.invoice no)
oice no _ref, print no)

1 header BH

€ no BH.invoice no
(SELECT invoice no_ref
FROM invoices)

f NOT IN (SELECT cancel ref

AS VARCHAR(10))

RDTN. t

AS
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FROM invoices)
AND LEFT(BH.invoice no ref, 1) 'ch)
SELECT M
Timestampdiff (8, Char(M.el M.e0)) AS HOURS DIFF
IT . bill code
IT . bill curr cd
Cast(II bill_amount 100 AS DECIMAL (10 2)) AS AMOUNT
II.bill text
FROM e0 el matrix M
INNER JOIN valid invoices VI
ON M.invoice no VI. invoice no
INNER JOIN iasdb.invoice item II
ON VI.invoice no II.invoice no
AND VI.print no II.print no
WHERE II.bill code '0000"
AND II bill amount 0
AND II.bill code IN ( '4003"' '4005" '4388"' '4388"' '4429" )
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APENDICE D — Variaveis utilizadas nas analises.

Este apéndice descreve os nomes das variaveis da fonte de dados utilizada nas analises e o que elas

significam.
Variavel Descricdo
CONSIGNEE Identificacdo do cliente
INVOICE_NO Identificacdo da transacéo do negdcio
co Cadigo do evento inicial
C1 Codigo do evento secundario
EO Data e hora do evento inicial C1
E2 Data e hora do evento secundario C2
OPO Sigla do sistema do operador responsavel pelo evento inicial C1
OP2 Sigla do sistema do operador responsavel pela evento secundario C2
HOURS DIFF Horas entre o evento inicial e o evento secundario
BILL_CODE Cadigo contabil para o faturamento da receita associada a transacéo
BILL_CURR_CD Codigo da moeda usada para o faturamento da transacéao
AMOUNT Quantia faturada ao cliente
BILL_TEXT Descricao do tipo de item faturado ao cliente




APENDICE E — Exemplo do formato dos dados coletados
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Este apéndice lista exemplo dos dados do arquivo fonte utilizado nas andlises. A descri¢do de cada coluna esta no apéndice D.

CONSIGNEE INVOICE_NO CO C1 EO El OPO OP1 HOURS_ BILL_ BILL_ AMOUNT BILL_TEXT
DIFF CODE CURR_
CD

Manl Com 2590132366 CEK  PAI  8/14/2019 10:00 8/14/2019 10:07 EX BB 0 4003 BRL 862,15 DESEMBARACO
Manl Com 2590132366 RLS TOD 8/19/2019 13:30 8/19/2019 14:32 EX BB 1 4003 BRL 862,15 DESEMBARACO
Manl Com 2590132366 ITY CEK 8/12/201917:14 8/14/2019 10:00 EX BB 40 4003 BRL 862,15 DESEMBARACO
Kaze Rou 2590132388 COB ADD 8/12/20198:02  8/12/2019 14:46 QQ EX 6 4003 BRL 937,47 DESEMBARACO
Kaze Rou 2590132388 DXR COB 8/8/2019 10:56  8/12/2019 8:02 QQ EX 93 4003 BRL 937,47 DESEMBARACO
Key Ltda 2590132618 CEK PAI  8/23/2019 11:50 8/23/2019 11:53 BB BB 4003 BRL 905,71 DESEMBARACO
Key Ltda 2590132618 ENF RLS 8/27/2019 9:49  8/27/2019 16:40 EX BB 4003 BRL 905,71 DESEMBARACO
Key Ltda 2590132618 RLS TOD 8/27/2019 16:40 8/28/2019 9:30 EX BB 16 4003 BRL 905,71 DESEMBARACO
Key Ltda 2590132618 TOD ECR 8/28/20199:30 8/28/2019 9:42 EX EX 0 4003 BRL 905,71 DESEMBARACO




APENDICE F — Matriz de transicio de eventos
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Este apéndice apresenta a matriz de transicéo utilizada para criar a Cadeia de Markov. Cada linha da matriz € o evento no estado x;, e

cada coluna, o evento em x; ;.

onde:

th < t1 < ..t < try1 = 0,1, ... paraasequéncia ky,, kq, ..., ki1, k1, Kegq

X € um estado no instante ¢ ;

Xi+1 € Um estado no tempo t;,; ; €

P(X)41) é aprobabilidade de X (ty41) ser x;,1 no instante tj,4 .

Estados Estados em ¢,

em o ADD COB DLV DXR ECR EFD ENF EXR GAT LOG PAI PAR RLS TNF
ADD 000 001 0.00 004 000 000 0.03 0.00 076 0.02 0.09 0.06 0.00 0.00
coB 067 000 0.00 008 000 000 0.00 000 008 0.08 0.07 0.02 0.00 0.00
DLV 000 000 1.00 000 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DXR 009 052 000 000 000 000 0.01 000 003 011 023 0.01 0.00 0.00
ECR 000 000 0.05 000 000 000 0.01 0.00 000 0.00 0.00 0.01 088 0.04
EFD 000 000 001 000 000 000 0.01 000 000 000 0.01 003 092 0.02
ENF 000 000 0.00 000 077 006 0.00 004 000 000 0.00 0.03 0.09 0.01
EXR 000 000 001 000 000 000 0.01 001 000 000 0.01 005 0091 0.01
GAT 007 001 0.00 003 001 000 046 0.00 000 0.03 022 018 0.00 0.00
LOG 004 016 0.00 072 000 000 0.01 000 001 000 0.07 0.00 0.00 0.00
PAI 014 014 0.00 001 000 000 010 0.00 009 0.05 001 046 0.00 0.00
PAR 011 004 003 000 004 000 062 000 008 002 0.01 000 0.02 0.02
RLS 000 000 054 000 009 000 0.00 000 000 000 0.00 0.03 0.00 0.33
TNF 000 000 0.00 000 000 000 0.00 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
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APENDICE G - Estatistica descritiva das sequéncias de eventos

Este apéndice apresenta a estatitica descritiva de todas as 113 transi¢6es encontradas nos dados.
A ordem da tabela esta em ordem alfabética das sequéncias.

Sequéncia Média Mediana Desvio padréo %
ADD COB 7,63 3,00 10,52 0,11
ADD DXR 40,10 11,00 293,85 0,38
ADD ECR 139,31 59,00 202,33 0,01
ADD ENF 200,87 120,00 249,13 0,27
ADD GAT 22,15 6,00 50,86 8,10
ADD LOG 545,53 10,00 7.468,32 0,17
ADD PAI 54,35 23,00 119,99 0,97
ADD PAR 69,79 32,00 99,56 0,59
COB ADD 35,87 10,00 106,65 6,52
COB COB 121,44 23,00 206,21 0,01
COB DXR 118,98 52,00 162,79 0,77
COB ENF 100,51 71,00 114,56 0,03
COB GAT 26,43 11,00 82,63 0,77
COB LOG 60,91 43,00 68,37 0,82
COB PAI 155,81 81,00 183,22 0,73
COB PAR 124,01 55,00 176,76 0,15
DLV DLV 267,02 88,00 632,13 0,51
DXR ADD 120,70 41,00 185,03 0,95
DXR COB 51,68 34,00 78,72 5,57
DXR ECR 124,89 38,50 262,91 0,01
DXR ENF 129,15 30,00 248,84 0,13
DXR GAT 47,20 15,00 101,53 0,29
DXR LOG 67,15 15,00 377,36 1,15
DXR PAI 58,47 21,00 124,55 2,40
DXR PAR 168,69 65,00 321,17 0,11
DXR RLS 49,76 0,00 173,71 0,02

ECR DLV 422,28 144,00 1.008,52 0,44



Sequéncia Média Mediana Desvio padréo %
ECR DXR 471,88 0,00 2.703,52 0,02
ECR ENF 14,61 2,00 125,14 0,12
ECR GAT 1,54 2,00 1,98 0,01
ECR PAI 284,23 102,50 426,03 0,02
ECR PAR 21,10 5,00 37,99 0,10
ECR RLS 13,74 0,00 48,77 8,33
ECR TNF 73,02 23,00 231,50 0,42
EFD DLV 290,50 158,00 311,29 0,01
EFD PAR 58,96 6,00 129,00 0,02
EFD RLS 195,73 97,00 344,15 0,58
EFD TNF 292,28 171,00 392,58 0,01
ENF DLV 148,27 128,50 125,38 0,01
ENF ECR 16,63 16,00 26,63 8,24
ENF EFD 18,14 13,00 30,26 0,60
ENF ENF 4,19 0,00 14,18 0,01
ENF EXR 15,85 7,50 26,20 0,39
ENF PAI 8,94 2,00 19,71 0,02
ENF PAR 2,19 1,00 6,34 0,29
ENF RLS 18,18 5,00 49,27 0,96
ENF TNF 9,77 3,00 25,71 0,12
EXR PAR 80,96 8,00 188,43 0,02
EXR RLS 309,66 170,00 506,72 0,38
EXR TNF 254,54 164,00 262,95 0,01
GAT ADD 2,18 0,00 25,08 0,75
GAT COB 15,49 10,00 23,14 0,07
GAT DXR 110,46 17,00 534,73 0,29
GAT ECR 82,48 60,00 104,68 0,07
GAT ENF 111,68 65,00 179,20 4,80
GAT LOG 259,90 20,00 2.829,00 0,29
GAT PAI 96,78 49,00 170,94 2,33
GAT PAR 120,55 74,00 178,96 1,89
GAT RLS 98,81 70,50 80,57 0,02
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Sequéncia Média Mediana Desvio padréo %
LOG ADD 81,86 37,00 123,88 0,39
LOG COB 49,22 30,00 63,12 1,68
LOG DXR 9,70 0,00 41,04 7,64
LOG ENF 140,64 30,00 274,87 0,08
LOG GAT 30,71 10,50 81,56 0,07
LOG PAI 35,04 4,00 100,82 0,73
LOG PAR 64,28 29,50 97,00 0,05
PAI ADD 109,65 50,00 147,92 1,08
PAI COB 33,10 18,00 80,75 1,12
PAI DLV 314,80 50,00 684,62 0,02
PAI DXR 69,53 3,00 277,15 0,07
PAI ECR 55,64 4,50 150,76 0,02
PAI ENF 58,96 8,00 146,26 0,78
PAI GAT 30,63 18,00 47,85 0,69
PAI LOG 115,68 43,00 337,74 0,44
PAI PAI 20,58 0,00 64,89 0,05
PAI PAR 122,35 72,00 164,39 3,64
PAI RLS 61,26 18,00 82,09 0,01
PAI TNF 99,41 27,00 221,07 0,01
PAR ADD 91,10 50,00 112,96 0,80
PAR COB 232,47 15,00 4.330,61 0,25
PAR DLV 141,66 87,00 334,17 0,23
PAR DXR 73,74 24,00 124,84 0,02
PAR ECR 30,72 17,00 57,84 0,30
PAR EFD 50,47 18,00 143,14 0,02
PAR ENF 91,93 42,00 167,99 4,38
PAR EXR 65,80 19,50 121,06 0,01
PAR GAT 69,81 39,00 111,12 0,59
PAR LOG 171,11 47,00 1.086,54 0,13
PAR PAI 356,67 64,50 1.084,23 0,06
PAR PAR 378,71 204,00 472,73 0,01
PAR RLS 149,79 23,00 343,88 0,12
PAR TNF 70,45 47,00 82,52 0,11
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Sequéncia Média Mediana Desvio padréo %

RLS COB 839,17 102,00 1.168,89 0,01
RLS DLV 259,71 117,00 649,56 491
RLS ECR 7,28 0,00 193,90 0,83
RLS EFD 2,58 2,00 3,48 0,01
RLS ENF 62,22 2,50 415,00 0,03
RLS PAI 424,33 75,50 1.086,17 0,04
RLS PAR 44,64 7,00 134,42 0,29
RLS TNF 99,69 38,00 344,55 3,04
TNF TNF 219,95 0,00 684,52 2,00
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APENDICE H — Anélise da curva da transicio de estados

Este Apéndice apresenta a distribuicdo da curva do tempo em horas entre 0s dois eventos para
quatro (4) sequéncias diferentes. O primeiro grafico apresenta a sequéncia PAR ADD com
desvio padrdo de 110,84 horas e media de 84,94 horas. O segundo grafico apresenta a sequéncia
PAR COB com desvio padrdo de 79,51 horas; média de 64,70 horas. O terceiro grafico
apresenta a sequéncia PAR ECR com desvio padrao de 70,46 horas; média de 42,12 horas. E 0
quarto gréfico apresenta a sequéncia PAR ENF com desvio padrdo de 161,19 horas; média de
92,30 horas.

Estas diferentes distribuicdes mostram como cada transicdo tem dissimilaridas, portanto,
influenciam a eficiéncia do processo de formas diferentes.

O cddigo para gerar estes gréaficos foi criado na linguagem de programacéo (script interpretado)
do programa R, em sua versdo 4.0.2. R € um software criado em ambiente livre para computacao
e programacao estatistica e geracdo de saidas gréaficas, bastante extenso em funcionalidade e
amplamente utilizado no meio académico (R Development Core Team, 2020).

As extensoes (packages) que foram utilizadas nesta implementacéo foram: MARKOVCHAIN
0.8.5-2 (Spedicato, 2017), READXL 1.3.1 (Wickham e Bryan, 2019), GGPLOT2 3.3.2
(Wickham, 2016), GGTHEMES 4.2.0 (Arnold, 2019), DPLYR 1.0.2 (Wickham et al., 2020),
IGRAPH 1.2.6 (Csardi e Nepusz, 2006) e GA 3.2 (Scrucca, 2013).

PAR ADD Desvio Padrio(h)= 110,84 Média(h)= 64,94 Freqs 0.47 % PAR COB Desvio Padriio{h)= 79,51 Média(h)= 64,7 Fraqs 0.12 %

0.008
1

PAR ECR Desvio Padrio(h)= 70,46 Média(h)= 42,12 Freq= 0.18 % PAR ENF Desvio Padrio(h)= 161,19 Média(h)= 92,3 Freq= 3.75 %
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APENDICE | — Cadeias de Markov de alguns outros clientes.

O Apéndice | apresenta exemplos de nove (9) diferentes grafos, cada um deles descrevendo o
desenho do processo desses diferentes clientes.

O codigo para gerar estes graficos foi criado na linguagem de programacao (script interpretado)
do programa R, em sua versao 4.0.2. R é um software criado em ambiente livre para computacéo
e programacdo estatistica e geracdo de saidas graficas, bastante extenso em funcionalidade e
amplamente utilizado no meio académico (R Development Core Team, 2020).

As extensdes (packages) que foram utilizadas nesta implementacdo foram: MARKOVCHAIN
0.8.5-2 (Spedicato, 2017), READXL 1.3.1 (Wickham e Bryan, 2019), GGPLOT2 3.3.2
(Wickham, 2016), GGTHEMES 4.2.0 (Arnold, 2019), DPLYR 1.0.2 (Wickham et al., 2020),
IGRAPH 1.2.6 (Csardi e Nepusz, 2006) e GA 3.2 (Scrucca, 2013).
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APENDICE J — Tabela de clientes rebalanceada.

O Apéndice J apresenta os valores de distribuigao de frequéncia do volume de trabalho do

departamento entre os clientes que resultem em maior ganho.
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Clientes Frequéncia Otima Frequéncia Atual Delta
BECTON 17,64% 19,92% -2,28%
BELIMO 5,24% 1,68% 3,56%
CARL Z 3,86% 0,67% 3,19%
CISCO 0,12% 1,03% -0,91%
DEVANL 3,28% 2,97% 0,31%
EMPRES 5,76% 2,71% 3,05%
FLEXIT 0,35% 0,60% -0,25%
FLSMID 1,58% 4,24% -2,66%
FLUKE 4,81% 9,62% -4,81%
GOOGLE 4,80% 9,72% -4,92%
HID DO 3,66% 0,34% 3,32%
KOHLER 1,54% 4,96% -3,42%
LAUREN 0,30% 0,48% -0,18%
MOLNLY 4,76% 0,31% 4,45%
MTSS 1,51% 2,47% -0,96%
OKI DA 3,96% 0,62% 3,34%
ONITY 1,62% 1,53 0,09%
ORACLE 22,17% 27,24% -5,07%
PANDOR 3,94% 0,34% 3,60%
SENSOR 5,38% 0,45% 4,93%
UNIPAR 1,69% 1,65 0,04%
VICTAU 1,57% 0,41% 1,16%
WEST P 0,49% 6,06% -5,57%
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APENDICE K — Algoritmos aplicados no trabalho.

O Apéndice K deste trabalho reproduz o codigo desenvolvido para a implementacdo dos
algoritmos aplicados no trabalho.

O cadigo foi criado na linguagem de programacéo (script interpretado) do programa R, em sua
versdo 4.0.2. R é um software criado em ambiente livre para computacdo e programacgéo
estatistica e geracdo de saidas gréaficas, bastante extenso em funcionalidade e amplamente
utilizado no meio académico (R Development Core Team, 2020).

As extensdes (packages) que foram utilizadas nesta implementacdo foram: MARKOVCHAIN
0.8.5-2 (Spedicato, 2017), READXL 1.3.1 (Wickham e Bryan, 2019), GGPLOT2 3.3.2
(Wickham, 2016), GGTHEMES 4.2.0 (Arnold, 2019), DPLYR 1.0.2 (Wickham et al., 2020),
IGRAPH 1.2.6 (Csardi e Nepusz, 2006) e GA 3.2 (Scrucca, 2013).

FHAHHHHH A H R H R F R RS R S R R RS R R R R R R R R R R R R R R E E
S

## ##
## == Multiple techniques: Markov Chain, Genetic Algorithms and Simulations ##
## ##
## ##
## Carolina Mourao de Paula - FGV EAESP ##
## ##
## Code in R (www.r-project.com) — Applied in R 4.0.1 ##
## Dissertation: ##
## OTIMIZAGCAO DO PORTFOLIO DE CLIENTES: UMA NOVA PROPOSICAO ##
## ATRAVES DE DESIGN DE PROCESSOS BASEADO EM DADOS ##
## First version: 17 February 2021 ##
## #4#

S
FHAHHHHH S H R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

library (knitr)
library (kableExtra)
library (markovchain)
library (readxl)
library (ggplot2)
library (ggthemes)
library (dplyr)
library (GA)
library (igraph)
library (parallel)
library (doParallel)

convergenceStates <- c("DLV","TNF")

sequencesAllowed <- c("LOG DXR","DXR COB","COB ADD","ADD GAT","GAT PAI","PAI
PAR", "PAR ENF","ENF ECR","ENF EFD","ENF EXR","ECR RLS","EFD RLS","EXR RLS", "RLS
TNE", "RLS DLV")



Data Source <- read excel ("~/Documents/TA FGV

2020/Data/Data Source 2013 Jan2020 SAO v big data CORE EVENTS client coded brl

honorarios.xlsx")
Data Source <- Data Source[complete.cases (Data Source), ]

rows <- levels(factor(Data_Source$CO))
cols <- levels(factor (Data Source$Cl))
rows <- unique (c(rows,cols))
cols <- rows
tmValues <- c ()
for(i in l:length (rows)) {
row <- rows/[i]
rowData <- Data Source$Cl[Data Source$CO0==row]
row total <- length(rowData)
if (row total ==0) {
tmValues <- c(tmValues, rep.int (0, length(rows)-1), 1)
}
for(j in l:length(cols)) {
col <- cols[]]
if (row %in% convergenceStates) {

if (col == row) {
tmValues <- c(tmValues, 1)
} else {

tmValues <- c(tmValues, 0)

}

} else {

col total <- ifelse(is.na(sum(rowData==col)), 0, sum(rowData==col))

tmvalues <- c(tmvValues, col total / row total)

}

}
}
tm <- matrix(tmValues, nrow = length(rows), ncol = length(cols),
dimnames (tm) <- list (rows, cols)
rnames <- rownames (tm)

#Creating a DTMC.
dtmc <- new ("markovchain", transitionMatrix=tm,
name="MarkovChain")

#Descriptive Statistics

seq <- paste(Data_ Source$C0, Data SourceSCl)

Data Source$Seq <- seq

factors <- factors <- levels(factor(Data_Source$Seq))
Data Source Summary <- data.frame ()

for (i in l:length(factors)) {
x<- Data Source$HOURS DIFF[Data Source$Seg==factors[i]]
m<-ifelse(is.na (mean (x)),0, round (mean (x),2))
md<-ifelse(is.na (median (x)),0, round (median (x),2))
std<-ifelse(is.na(sd(x)),0, round(sd(x),2))

c <- round(length(x) / length(seq) * 100, 2)
percent representation <- rep(c, length(x))

byrow

Data SourceSPercent Representation[Data Source$Seg==factors[i]] <-

percent representation

if(c >0) {
Data Source Summary <- rbind(Data Source Summary,

data.frame (cbind(Seg=factors[i], Mean=m, Median=md, Sd=std, Rep=c)))

TRUE

)

128
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avg _hour diff <- round(mean (Data Source$HOURS DIFF), 2)
md_hour diff <- round(median (Data_ SourceSHOURS DIFF), 2)
sd hour diff <- round(sd(Data Source$SHOURS DIFF), 2)

# Build transition matrix by customer
tot files by client <- nrow(Data Source %>% group by (CONSIGNEE, INVOICE NO) %>%
summarise (total = n()))
clients <- levels (factor (Data Source$SCONSIGNEE))
cost revenue df <- data.frame ()
process conformity df <- data.frame ()
for(a in l:length(clients)) {
escore <- 0
client <- clients[a]
cDataSource <- Data Source[Data Source$CONSIGNEE==client, ]
tot files <- nrow(cDataSource %>% group by (INVOICE NO) %>% summarise (total =
n()))
representativity <- round((tot_files/tot_files_by_client) * 100,2)
cDataSource %>% group by (INVOICE NO) %>% summarise (avg=mean (AMOUNT)) $%$>%
select (avg) —-> dfRev
avg rev <- round(mean (cDataSource$AMOUNT), 2)
sd rev <- round (sd (cDataSource$AMOUNT), 2)
avg _hourdiff<- round(mean (cDataSource$HOURS DIFF), 2)
sd_hourdiff <- round(sd(cDataSource$HOURS DIFF), 2)
rows <- levels (factor (cDataSource$SCO0))
cols <- levels (factor (cDataSource$SCl))
allcombinatios <- unique(c(rows, cols))
tmValues <- c()
for(i in l:length(allcombinatios)) {
row <- allcombinatios[i]
rowData <- cDataSource$SCl[cDataSource$CO0==row]
row total <- length(rowData)
for(j in l:length(allcombinatios)) {
col <- allcombinatios[j]
if (row %in% convergenceStates) {

if (col == row) {
tmValues <- c(tmValues, 1)
} else {

tmValues <- c(tmValues, 0)
}
} else {

col total <- ifelse(is.na(sum(rowbData==col) ), 0, sum(rowData==col))

seq <- paste(row,col)

avg_hourdiff seq <- round(mean(cDataSource$HOURS_DIFF[CDataSource$CO==row &
cDataSource$Cl==col]), 2)

sd _hourdiff seq <- round(sd(CDataSource$HOURS_DIFF[cDataSource$CO==row &
cDataSource$Cl==col]), 2)

seq _count <- length(cDataSource$SHOURS DIFF[cDataSource$SCO==row &
cDataSource$Cl==col])

if (seq count > 0) {

escore <- escore + ifelse (sum(sequencesAllowed==seq)==0,seq_count,0)
conformity desc <- ifelse (sum(sequencesAllowed==seq)==0, "Non-
conformance", "Conformance")

process conformity df <- rbind(process conformity df,
data.frame (cbind(Client=client, Segq=seq, SeqCount=seq count,AvgHour=avg hourdiff seq,
SdHour=sd_hourdiff seq, ProcessEscore=escore,ConformanceDesc=conformity desc)))

}
value <- ifelse(row total==0,0,col total / row total)
tmValues <- c(tmValues, value)

}

tmValues
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tm <- matrix (tmValues, nrow length (allcombinatios), ncol =
length(allcombinatios), byrow = TRUE )
dimnames (tm) <- list(allcombinatios, allcombinatios)

#Adjust 0 values in TM
row.sums <- (apply(tm,1,sum))
zerodRows <- names (row.sums[row.sums > 1.05 | row.sums < 0.99])
for (i in l:length(zerodRows)) {
row <- zerodRows[i]
tm[rownames (tm) == row, colnames (tm) == row] <- 1

}

if (dim(tm) [1] == dim(tm) [2]) {
#Creating a DTMC.
write.csv(tm, paste(client, 'tm core.csv'))
dtmc <- new ("markovchain", transitionMatrix=tm,
name="MarkovChain para o Depto")

#Plot o Markov
title <- paste(client, "; Lead time (h) = ", format (avg hour diff,
decimal.mark=","), "; Desvio Padréo (h) = ", format (sd hour diff, decimal.mark=",6"))
subTitle <- paste("Rep =", representativity," Receita Média (BRL) =
", format (avg _rev, decimal.mark=","))

plot (dtmc, main=title, sub = subTitle, cex.axis=0.75 )

p <- ggplot (process conformity df[process conformity df$Client == client &
!is.na(process_conformity df$SdHour),],aes(x=Seq, y=SdHour, fill=factor (ConformanceDe
sc)))+

geom bar (stat="identity")+
ggtitle (paste(client, "Process Conformity")) +
scale fill manual (values = c("#4E84C4", "salmon"),name="",
labels=c ("Conforme", "Ndo conforme"))+
xlab ("Transic¢des") +ylab ("Desvio Padrdo (h)") +
theme (axis.text.x = element text (angle = 90, vjust = 0.5, hjust=l, size = 9,
family="Times New Roman", color="grey20"),
text = element text (family="Times New Roman",color="grey20"),
legend.position = "bottom")
print (p)

}

escore <- round(escore / nrow(cDataSource), 2)

cost revenue df <- rbind(cost revenue df,
data.frame (cbind(Client=client, AvgRev=avg rev, SdHour=sd hourdiff, AvgHour=avg hourdi
ff,Rep=representativity, ProcessEscore=escore, SdRev=sd rev)))

}

cost revenue df$AvgRevN <- as.numeric(cost revenue dfS$AvgRev)

cost _revenue dfSRepN <- as.numeric(cost revenue dfS$Rep)

cost revenue df$SdHourN <- as.numeric(cost revenue df$SdHour)

cost_revenue dfS$AvgHourN <- as.numeric(cost revenue df$AvgHour)

cost _revenue df$ProcessEscoreN <- as.numeric(cost revenue df$ProcessEscore)
cost revenue dfS$SdRevN <- as.numeric(cost_revenue_df$SdRev)

#Plot the current portfolio: desv padrao vs receita
gtyInChart <- nrow(cost_ revenue df)

loops <- ceiling(nrow(cost revenue df) / gtyInChart)
first <- 1

len <- gtyInChart

end <- first + len

portfolio <-list ()

index <- 1

for(i in 1:1loops) {
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p<- ggplot (data = cost_revenue_df[first:end,], aes (x = SdHourN, y = AvgRevN)) +
geom point (data = cost revenue df[first:end,],size=1) +
geom text (data = cost revenue df[first:end,],aes(label=Client),vjust=-
1,nudge y=1.5,check overlap=TRUE,size=2,family = "Times New Roman") +
ggtitle ("Desvio Padrdo h X Receita Média") +
labs (x = "Desvio Padrédo (horas)", y = "Receita (BRL)") +
theme (axis.text = element text(size = 9,family="Times New
Roman", color="grey20"),
text = element text (family="Times New Roman",color="grey20"))

portfolio[[index]] <- p

index <- index + 1

first <- first + len

len <- ifelse(nrow(cost revenue df)-first > gtyInChart, gtyInChart,
nrow(cost_revenue_df)—first)

end <- first + len

}
for (i in l:length(portfolio)) {

print (portfolio[[i]])

#Plot the current portfolio: process escore vs receita
gtyInChart <- nrow(cost revenue df)

loops <- ceiling(nrow(cost revenue df) / gtyInChart)
first <- 1

len <- gtyInChart

end <- first + len

portfolio <-list ()

index <- 1

for (i in 1:1loops) {

p<- ggplot(data = cost revenue df[first:end,], aes(x = ProcessEscoreN, y =

AvgRevN) ) +

geom point (data = cost revenue df[first:end,],size=1) +

geom_ text (data = cost revenue df[first:end,],aes(label=Client),vjust=-
1,nudge y=1.5,check overlap=TRUE,size=2,family = "Times New Roman") +

ggtitle ("Process Escore X Receita Média") +

labs (x = "Process Escore", y = "Receita (BRL)") +

theme (axis.text = element text(size = 9,family="Times New
Roman", color="grey20"),

text = element text(family="Times New Roman",color="grey20"))

portfolio[[index]] <- p

index <- index + 1

first <- first + len

len <- ifelse(nrow(cost revenue df)-first > gtyInChart, gtyInChart,
nrow (cost revenue df)-first)

end <- first + len

}

for (i in l:length(portfolio)) {
print (portfolio[[i]])

}

#Plot the current portfolio: lead time vs receita
gtyInChart <- nrow(cost revenue df)
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loops <- ceiling(nrow(cost revenue df) / gtyInChart)
first <- 1

len <- gtyInChart

end <- first + len

portfolio <-list ()

index <- 1

for (i in 1:1loops) {

p<- ggplot (data = cost revenue df[first:end,], aes(x = AvgHourN, y = AvgRevN)) +

geom point (data = cost revenue df[first:end,],size=1) +

geom_ text (data = cost revenue df[first:end,],aes(label=Client),vjust=-
1,nudge y=1.5,check overlap=TRUE,size=2,family = "Times New Roman") +

ggtitle ("Lead Time (h) X Receita Média") +

labs(x = "Lead Time (h)", y = "Receita (BRL)") +

theme (axis.text = element text (size = 9,family="Times New
Roman",color="grey20"),

text = element text(family="Times New Roman",color="grey20"))

portfolio[[index]] <- p

index <- index + 1

first <- first + len

len <- ifelse(nrow(cost revenue df)-first > gtyInChart, gtyInChart,
nrow(cost_revenue_df)—first)

end <- first + len

}
for (i in l:length(portfolio)) {

print (portfolio[[i]])

# Simulating random portfolios
cost revenue df.transp <- t(cost revenue df)
sims <- matrix(0,ncol = 7 + ncol(cost revenue df.transp))
dimnames (sims) <- list (NULL,
c("sim.portfolio",clients, "SdLead", "AvgRev", "SdRev", "AvgLead", "Score", "Function"))
sim.portfolio <- 0
for (i in 1:1000) {
sim.portfolio <<- sim.portfolio + 1
w <- c(runif (ncol (cost revenue df.transp)))
if (sum(w) == 0) { w <- w + le-2 }
w <- w / sum(w)
SdLead <- w $*%
as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdHourN',])
AvgRev <- w $*%
as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=="'AvgRevN',6])
SdRev <- w %$*%
as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdRevN',6])
AvgLead <- w $%*%
as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='AvgHourN',])
Score <- w %*%
as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='ProcessEscoreN

'y 1)
obj <- (Score + (1 / AvgRev) + SdLead + SdRev + AvgLead)

w <- matrix(w,nrow = 1)
newline <- cbind(sim.portfolio, w, SdLead, AvgRev, SdRev, AvglLead, Score, obj)
sims <<- rbind(sims, newline)

}

sims <- sims([-1,]

sims.portfolio <- sims[,1]

sims.metrics <- sims[, (ncol(sims)-5):ncol (sims) ]
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risk returns.sims <-cbind(sims.portfolio,sims.metrics)
sim.cond <- data.frame (matrix (0, nrow = nrow(sims)))

risk returns.sims df <- data.frame(risk returns.sims)

risk returns.sims df <- cbind(risk returns.sims df, sim.cond)

ggplot (data = risk returns.sims df, aes(x = SdLead, y = AvgRev)) +

geom point (data = risk returns.sims df,size=1) +

geom text (data = risk returns.sims df,aes (label=sims.portfolio),vjust=-
1,nudge y=1.5,check overlap=TRUE,size=2,family="Times New Roman") +

ggtitle ("Desv. Padrdo X Receita em simulagdes") +

labs(x = "Desv. Padrdo (h)", y = "Receita (BRL)") +

theme (axis.text = element text(size = 9,family="Times New
Roman", color="grey20"),

text = element text (family="Times New Roman",color="grey20"))

ggplot (data = risk returns.sims df, aes(x = Function, y = AvgRev)) +
geom point (data = risk returns.sims df,size=1) +
geom text (data = risk returns.sims df, aes (label=sims.portfolio),vjust=-
1,nudge y=1.5,check overlap=TRUE,size=2,family="Times New Roman") +
ggtitle ("Objetivo geral X Receita em simulacgdes") +
labs (x = "Objetivo geral", y = "Receita (BRL)") +
theme (axis.text = element text(size = 9,family="Times New
Roman", color="grey20"),
text = element text(family="Times New Roman",color="grey20"))
rnames <- rownames (risk returns.sims_ df)
risk returns.sims red df<- risk returns.sims df[seq(from=1,
to=nrow(risk returns.sims_ df), by=20), ]

ggplot (data = risk returns.sims red df, aes (x=rownames(risk returns.sims red df),
y=Function, group=1l)) +
geom line(linetype = "dashed", size=1, color="#4E84C4")+

theme (plot.title = element text(size=16,lineheight=2, face="bold"),
legend.text=element text (size=14),
legend.title=element text (size=14, face="bold"),
axis.text.y = element text(size=12),
axis.text.x = element text(size=8, angle=45),

strip.background = element rect (fill = "White"),
text = element text (family="Times New Roman",color="grey20")) +
labs(x = "Simulac¢des", y = "Objetivo geral")

# Genetic Algorithm Simulations

# Read file

Data Source <- read excel ("~/Documents/TA FGV
2020/Data/Data_Source 2013 Jan2020 SAO v big data CORE EVENTS client coded brl
honorarios 2018b.x1sx")

Data Source <- Data Source[complete.cases (Data Source), ]

tot_files_by client <- nrow(Data_Source %>% group_by (CONSIGNEE, INVOICE_NO) %>%
summarise (total = n()))
clients <- levels(factor(Data_Source$CONSIGNEE))
cost revenue df <- data.frame ()
process conformity df <- data.frame ()
for(a in l:length(clients)) {
escore <- 0
client <- clients[a]
cDataSource <- Data Source[Data Source$CONSIGNEE==client, ]
tot files <- nrow(cDataSource %>% group by (INVOICE NO) $%>% summarise (total =
n()))
representativity <- round((tot_files/tot_files_by_client) * 100,2)
cDataSource %>% group by (INVOICE NO) %>% summarise (avg=mean (AMOUNT)) $%>%
select (avg) -> dfRev
avg_rev <- round(mean (dfRev$avg), 2)
sd rev <- round (sd (cDataSource$SAMOUNT) )
avg_hourdiff<- round(mean (cDataSource$HOURS DIFF), 2)
sd_hourdiff <- round(sd(cDataSource$HOURS DIFF), 2)
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rows <- levels (factor (cDataSource$SCO0))
cols <- levels (factor (cDataSourceS$Cl))
allcombinatios <- unique (c(rows, cols))
tmValues <- c ()
for(i in l:length(allcombinatios)) {
row <- allcombinatios[i]
rowData <- cDataSource$SCl[cDataSource$CO0==row]
row total <- length (rowData)
for(j in l:length(allcombinatios)) {
col <- allcombinatios[j]
if (row %in% convergenceStates) {

if (col == row) {
tmValues <- c(tmValues, 1)
} else {

tmValues <- c(tmValues, 0)
}
} else {
col total <- ifelse(is.na(sum(rowbData==col) ), 0, sum(rowData==col))
seq <- paste(row,col)
avg_hourdiff seqg <- round (mean (cDataSource$SHOURS DIFF [cDataSource$CO==row &
cDataSource$Cl==col]), 2)
sd_hourdiff seq <- round(sd(cDataSource$HOURS DIFF [cDataSourceSCO==row &
cDataSource$Cl==col]), 2)
seq_count <- length (cDataSource$HOURS DIFF[cDataSource$SCO==row &
cDataSource$Cl==col])
if (seq count > 0) {
escore <- escore + ifelse (sum(sequencesAllowed==seq)==0,seq_count,0)
conformity desc <- ifelse(sum(sequencesAllowed==seq)==0, "Non-
conformance", "Conformance")
process conformity df <- rbind(process conformity df,
data.frame (cbind(Client=client, Seg=seq, SeqCount=seq count,AvgHour=avg hourdiff seq,
SdHour=sd hourdiff seq, ProcessEscore=escore,ConformanceDesc=conformity desc)))
}
value <- ifelse(row total==0,0,col total / row total)
tmValues <- c(tmValues, value)

}

tmValues

tm <- matrix(tmValues, nrow = length(allcombinatios), ncol =
length (allcombinatios), byrow = TRUE )

dimnames (tm) <- list (allcombinatios, allcombinatios)

#Adjust 0 values in TM

row.sums <- (apply(tm,1,sum))
zerodRows <- names (row.sums[row.sums > 1.05 | row.sums < 0.99])
for (i in l:length(zerodRows)) {

row <- zerodRows[i]

tm[rownames (tm) == row, colnames (tm) == row] <- 1

}
escore <- round(escore / nrow(cDataSource), 2)

cost_revenue df <- rbind(cost revenue df,
data.frame (cbind(Client=client, AvgRev=avg rev, SdHour=sd hourdiff, AvgHour=avg hourdi
ff,Rep=representativity, ProcessEscore=escore, SdRev=sd rev)))

}

cost revenue dfSAvgRevN <- as.numeric(cost revenue dfSAvgRev)

cost revenue dfS$RepN <- as.numeric(cost_revenue_df$Rep)

cost revenue df$SdHourN <- as.numeric(cost revenue dfS$SdHour)

cost revenue df$SdRevN <- as.numeric(cost_revenue_df$SdRev)

cost revenue dfSAvgHourN <- as.numeric(cost revenue df$AvgHour)
cost revenue df$Score <- as.numeric (cost revenue df$ProcessEscore)
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cost revenue df =
cost revenue df[c("Client", "AvgRevN","RepN","SdHourN", "SdRevN", "AvgHourN", "Score") ]

write.csv(cost revenue df, 'cost revenue df.csv')
cost revenue df.transp <- t(cost revenue df)

popsize <- 10
pcrossover <- 0.75

pmutation <- 0.05

constraint <- function (x) {

boundary constr = (sum(x)-1)**2 # "sum x = 1" constraint
y <=
as.numeric(cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='RepN',6])
for (i in l:length(x)) { B B
deltaRep <- abs((x[1]*100) - yI[i])
boundary constr = boundary constr +
max (c (0, (deltaRep-5)))**2 # "delta <= 5" constraint

}

return (boundary constr)

}

function obj <- function (x) {
fn.call <<- fn.call + 1

if (sum(x) == 0) { x <- x + le-2 }
X <- x / sum(x)
SdLead <-

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdHourN',6])
AvgRev <-

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames(cost revenue df.transp)=='AvgRevN',6])
SdRev <-

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdRevN',])
AvgLead <-

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='AvgHourN',])
Score <-

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='Score',])
obj <- ((x %*% Score) + (x %*% (1 / AvgRev)) + (x %*% SdLead)+ (x %*% SdRev)+

(x $*% AvgLead) )+ (100*constraint (x))

return (obj)
}
set.seed (1234)
fn.call <<- 0
initialTime <- Sys.time ()
# GA function performs maximization so we must multiply the objective function by -
]
fitness <- function(x) {- function obj (x)}
GA <- ga(type = "real-valued", fitness = fitness, lower = rep (0,
ncol (cost revenue df.transp)), upper = rep(l, ncol (cost revenue df.transp)),
popSize = popsize , pcrossover = pcrossover , pmutation = pmutation , maxiter =
10000, run = 50, keepBest = TRUE, parallel = TRUE, monitor = FALSE)
endTime <- Sys.time ()
totalTimeSA <- endTime - initialTime
resultado GA <- summary (GA)
w.optimum GA <- resultado GAS$solution
w.optimum GA <- t(w.optimum GA)
w.optimum GA <- w.optimum GA[, 1] / sum (w.optimum GA[,1])
w.optimum GA df <- cbind(clients, w.optimum = w.optimum GA)

# GA results receita media

optimum return <- w.optimum GA %*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=="'AvgRevN',])
round (optimum return, 2)
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# Receita media antes

optimum return <-

(as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='RepN',])/100)
$*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='AvgRevN',6])
round (optimum return, 2)

# GA results desvio padrao

optimum risk <- w.optimum GA $*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdHourN',6])
round (optimum risk, 2)

# Desvio padrao antes

optimum risk <-

(as.numeric(cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='RepN',])/100)
$*%
as.numeric(cost_revenue_df.transp[rownames(cost_revenue_df.transp)::‘SdHourN',])
round (optimum risk, 2)

# GA results lead time

optimum return <- w.optimum GA %*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='AvgHourN',6])
round (optimum return, 2)

# Lead time antes

optimum return <-

(as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='RepN',])/100)
$*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='AvgHourN',6])
round (optimum return, 2)

# GA results desvio padrao da receita

optimum return <- w.optimum GA %*%
as.numeric(cost_revenue_df.transp[rownames(cost_revenue_df.transp)=='SdRevN',])
round (optimum return, 2)

# Desvio padrao da receita antes

optimum return <-
(as.numeric(cost_revenue_df.transp[rownames(cost_revenue_df.transp)==‘RepN',])/100)
%*% as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdRevN',])
round (optimum return, 2)

# GA results escore de desvios

optimum return <- w.optimum GA $*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='Score',])
round (optimum return, 2)

# Escore de desvios antes

optimum return <-

(as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='RepN',])/100)
%$*% as.numeric(cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='Score',])
round (optimum return, 2)

# Plotar o grafico de evolucao do GA

plot (GA)

# Novo portfolio otimo

opt portfolio <- data.frame( Client = clients,

AvgRevN = round(w.optimum GA %*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='AvgRevN',6]),0)

4

RepN = round (100 * w.optimum GA, 2),

SdHourN = round(w.optimum GA $*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdHourN',6]),2)
4

SdRevN = round (w.optimum GA $*%

as.numeric (cost revenue df.transp[rownames (cost revenue df.transp)=='SdRevN',]),2),
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AvgHourN = round(w.optimum GA %*%

as.numeric(cost_revenue_df.transp[rownames(cost_revenue_df.transp)::'AngourN',]),2
) s Score =
as.numeric(cost_revenue_df.transp[rownames(cost_revenue_df.transp)::'Score',]),
Status = "Rebalanceado"

)

cost revenue df$Status = "Atual"

opt portfolio <- rbind(opt portfolio,cost revenue df)

p <- ggplot (opt portfolio, aes(x=Client,y=RepN,fill=factor (Status)))+
geom bar (stat="identity", position=position dodge(), width = 0.8)+
geom_ text (aes (label = RepN), vjust=-0.2,

position = position dodge(0.5), size=3)+
ylim (0, max (opt portfolioSRepN)*1.1)+
ggtitle ("Portfolio atual vs rebalanceado") +
scale fill manual (values = c("#4E84C4", "salmon"),name="Portfolio",
labels=c ("Atual", "Rebalanceado"))+
xlab ("Clientes") +ylab ("Distribuicdo (%)") +
theme (axis.text.x = element text (angle = 90, size = 9, family="Times New Roman",
color="grey20"),
text = element text(family="Times New Roman",color="grey20"),

legend.position = ¢ (0.9, 0.7))
print (p)

# Apendice, Histograms
seq <- paste(Data Source$C0O0, Data Source$SCl)
Data SourceS$Seq <- seq
factors <- factors <- levels(factor (Data Source$Seq))
Data Source Summary <- data.frame ()
for (i in l:length (factors)) {
x<- Data_ Source$HOURS DIFF[Data Source$Seg==factors[i]]
m<-mean (x)
md<-median (x)
std<-sqgrt (var (x))
c <- round(length(x) / length(seq) * 100, 2)
percent representation <- rep(c, length(x))

Data Source$Percent Representation[Data Source$Seg==factors[i]] <-
percent representation

r <- hist(x, density=20, breaks=20, main=paste (factors[i], "Desvio Padrio (h)=",
format (round(std, 2), decimal.mark=","), "Média (h)=", format (round(m,2),
decimal .mark=","), "Freg=", c, "%") , xlab="Hours",col ="lightblue", border =
"pink", prob=TRUE, sub=paste ("Mediana=", format (md, decimal.mark=",")))
curve (dnorm (x, mean=m, sd=std),
col="darkblue", 1lwd=2, add=TRUE, yaxt="n")



