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RESUMO

Este artigo avalia os diferentes impactos de variaveis relevantes na descoberta e na difusdo de tecnologias,
em mercados de alta competitividade. O objetivo foi identificar possibilidades de convivio de diferentes
grupos estratégicos, associados ao uso ou a producdo de tecnologias convencionais ou inovadoras. Foi
utilizado um método matematico de busca e otimizacdo, inspirado nos mecanismos da genética e na
evolucdo de populacdo de seres vivos. Os resultados obtidos sugerem que a interacdo entre empresas
inovadoras pode, simultaneamente, permitir um aprimoramento da tecnologia e criar obstaculos para a
entrada de novos competidores. Apesar de ser uma simplificagdo que ndo permite incorporar toda a
complexidade do mercado, o0 modelo possibilita uma investigacdo dos comportamentos corporativos e
de evolucdo de estratégias tecnoldgicas, principalmente em situacdes em que é dificil levantar dados
empiricos ou em que casos especificos ndo permitem generalizacdes de evidéncias.
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ABSTRACT This paper studies the influence of variables on the discovery and diffusion of technologies in competitive markets. The objective was to
verify whether strategic groups can be associates when using or developing conventional or innovative technology. A mathematical method of
search and optimization was used, inspired in a mechanism based on genetics and on the evolution of a population of live beings. The results
suggest that the interaction of innovative companies can, simultaneously, allow an improvement of the technology and create obstacles for the
entrance of new competitors. Although the model is a simplification of the reality that does not allow to incorporate all the complexity of the
market, it makes possible a study of corporate behaviors and of the evolution of technological strategies, mainly in situations where empirical data
are difficult to be sampled or where specific cases fail to provide information that can be generalized.
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INTRODUCAO

Pressupondo que as inovagdes propiciam a criagdo de
diferenciais competitivos, a estratégia das corporages
com relagdo ao desenvolvimento e a utilizagéo de tecno-
logias pode ser relevante para a sobrevivéncia das em-
presas em um ambiente em competi¢do. No contexto de
competicdo de mercado e de adaptacdo ao ambiente, a
modelagem a partir de algoritmos genéticos pode ser
extremamente Util, pois permite, por meio de procedi-
mentos computacionais baseados em alteracdo de
cromossomos, simular a evolugao de estratégias que im-
plicam uma maior probabilidade de sobrevivéncia.

Dada a velocidade dos avancos cientificos que vém ocor-
rendo nas Ultimas décadas, o estudo do processo de des-
coberta e difusdo de tecnologias pode conduzir a um me-
Ihor entendimento de fatores que implicam a consolida-
cao de padrdes tecnoldgicos e o posicionamento estraté-
gico das empresas. Em particular, podem ser investigadas
questBes sobre as condi¢Bes nas quais as inovagdes tém
maior probabilidade de se difundir e conquistar mercado.
Por exemplo, condi¢des semelhantes as da disputa entre
padrdes de videocassete VHS e Betamax implicam a ado-
cao de uma Unica tecnologia? Mais recentemente, as con-
di¢des do mercado sugerem uma convergéncia dos dife-
rentes padrdes de telefonia celular?

Além disso, por meio de uma modelagem matematica
se pode avaliar a possibilidade de duas estratégias tecno-
I6gicas distintas co-existirem no mercado e estimar 0s
ganhos esperados das empresas que adotam cada estra-
tégia. Exemplificando, o estudo da evolugdo de tecnolo-
gias pode dar pistas sobre aspectos que conduzem a exis-
téncia tanto de empresas que produzem remédios gené-
ricos quanto de empresas que investem em pesquisas para
obter novos remédios.

Essas analises sdo relevantes uma vez que 0s investi-
mentos em pesquisa e desenvolvimento ndo somente
devem seguir uma estratégia propria da empresa como
também devem se adequar ao posicionamento estratégi-
co de suas rivais. Muitas vezes, ser a Unica empresa que
detém uma determinada tecnologia pode ndo constituir
diferencial competitivo, dada a incompatibilidade com
o0s varios produtos do mercado e a falta de uma interacéo
entre as corporacdes que leve ao aprimoramento da tec-
nologia. De modo contrario, inovacdes que possam ser
facilmente imitadas devido & baixa barreira de entrada
também podem constituir estratégias que ndo implicam
sobrevivéncia a longo prazo.

Neste artigo, desenvolve-se um modelo baseado em
algoritmos genéticos que permite avaliar os diferentes
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impactos de varidveis relevantes na descoberta e na difu-
sdo de tecnologias. Como exemplo podem ser citadas as
barreiras para mobilidade, que podem dificultar a evolu-
cdo de uma determinada tecnologia. Adicionalmente, a
interacdo de empresas inovadoras pode, a0 mesmo tem-
po, permitir um aprimoramento da tecnologia e criar
obstaculos para a entrada de novos competidores. Simu-
lacdes do modelo serdo geradas para identificar possi-
veis realizac6es do mercado sobre a evolucdo de tecnolo-
gias, dentro de um contexto de grupos estratégicos no
qual um grupo adota tecnologias convencionais enquanto
outro grupo adota tecnologias inovadoras.

No modelo, processos de mutagdo e cross-over de
cromossomos constituem mecanismos de descoberta e
difusdo de tecnologias ou de estratégias tecnologicas. O
modelo, apesar de ser uma simplificacdo da realidade que
néo permite incorporar toda a complexidade das intera-
¢des que ocorrem no mercado, possibilita investigar os
comportamentos das empresas e a evolucdo das estraté-
gias tecnoldgicas respectivas. E isso mesmo quando é
dificil obter dados empiricos ou quando se trata de casos
que ndo permitem generalizagdes.

REFERENCIAL TEORICO

Formacdo de grupos estratégicos
Dentro de uma industria podem sobreviver diferentes
grupos estratégicos. Considerando estratégias com tec-
nologias, torna-se importante identificar a dindmica da
descoberta e da difusdo de tecnologias. Dependendo da
estrutura do mercado, as inovagdes podem ficar restritas
a algum conjunto de empresas — evidenciando a forma-
cdo de grupos estratégicos — ou podem ser difundidas
pela induastria, causando o desaparecimento de tecnolo-
gias antigas, implicando a convergéncia de estratégias.
Caves e Porter (1977) propdem que a formacédo de
grupos estratégicos e, conseqlientemente, da adogdo de
estratégias diferenciadas depende de variaveis iniciais que
sdo por natureza aleatorias, como, por exemplo, a aver-
sdo a risco dos executivos, habilidades da forca de traba-
Iho e caracteristicas dos ativos da empresas. Complemen-
tarmente, Peteraf e Shanley (1997) abordam o conceito
de formacdo de grupos estratégicos a partir de perspecti-
vas cognitivas e comportamentais. Utilizando-se das te-
orias da aprendizagem e da identificacdo social, esses
autores mostram como 0s grupos estratégicos com forte
identidade podem afetar o desempenho da empresa. Seu
argumento principal é que o compartilhamento de conhe-
cimento pelos gerentes nos ambientes industriais reduz
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as incertezas, tornando-as mais aptas a competitividade.

E importante enfatizar que a formacao de grupos es-
tratégicos pode estar associada ao desempenho
corporativo, uma vez que as empresas podem tentar imi-
tar estratégias de outras empresas com melhores resulta-
dos. O estudo de performance e grupos estratégicos tem
apontado evidéncias divergentes. Por exemplo,
Fiegenbaum e Thomas (1990), em estudos sobre o de-
sempenho de variaveis estratégicas corporativas do setor
de seguros no periodo de 1970 a 1984, mostram que exis-
tem diferencas entre grupos estratégicos. Diferentemen-
te, Howell e Frazier (1983) — em pesquisa de avaliacdo
de desempenho de empresas atacadistas de componen-
tes e equipamentos médicos — argumentam que ndo se
pode afirmar a existéncia de diferencas significativas en-
tre os grupos estratégicos analisados, que foram hospi-
tais, clinicas médicas e um terceiro grupo de empresas
nao classificadas em hospitais e clinicas.

No contexto de grupos estratégicos, diferentes empre-
sas podem adotar estratégias distintas com relacéo a ado-
cdo de tecnologia. Rogers (1995) propde uma teoria de
atributos percebidos para modelar a difusdo de inova-
cdo, estabelecendo que uma inovagdo terd uma taxa de
difusdo maior quando € passivel de uma avaliagcdo ou
teste preliminar, quando oferece resultados observaveis,
quando possui vantagens competitivas em relacdo a ou-
tras alternativas, quando ndo é demasiadamente comple-
xa e quando é compativel com préticas e valores organi-
zacionais ja existentes.

O modelo implementado neste estudo incorpora duas
etapas para o estabelecimento da dindmica da descober-
ta e da difusdo de tecnologias em um conjunto de em-
presas. A primeira envolve a definicdo, para cada empre-
sa, do lucro proveniente da adocdo de uma determinada
estratégia associada a tecnologia. A segunda envolve o
processo de evolucdo da tecnologia nas empresas a par-
tir de mecanismos de algoritmos genéticos. Seguindo a
estrutura proposta por Alchian (1950), na qual os equiva-
lentes econdmicos de hereditariedade, mutacéo e selecdo
natural sdo, respectivamente, imitacdo, inovacéo e lucros
positivos, analisa-se o conceito de algoritmo genético apli-
cado a evolucdo da tecnologia em uma industria.

A primeira etapa segue a modelagem proposta por Lee
et al. (2002), enquanto a segunda apresenta uma dina-
mica genética mais elaborada, que contempla diversas
especificidades adicionais, como a possibilidade de des-
cobertas tecnol6gicas tanto por empresas iniciantes quan-
to por outras ja existentes, e 0 aprimoramento de estra-
tégias baseadas na imitacdo de empresas com posiciona-
mento estratégico semelhante. Dessa maneira, 0 modelo

foca o aspecto observéavel de resultados proposto por
Rogers (1995) para justificar a possibilidade de imitagéo
e inovacdo.

A seguir, 0o modelo é descrito em detalhes, explicitando-
se as principais caracteristicas da definicdo do lucro das
empresas em funcdo da tecnologia adotada e os mecanis-
mos evolutivos da dindmica do algoritmo genético.

Contextualizagdo do ambiente competitivo

Um grupo de N empresas atua em uma industria. As
empresas possuem uma gama de estratégias tecnologi-
cas X para adotar, distribuidas em um espaco unidimen-
sional. Com isso, 0 eixo das abscissas na Figura 1 repre-
senta o posicionamento estratégico das empresas. O po-
sicionamento representa a variavel de interesse no
algoritmo genético, isto €, representa a variavel que so-
frera alteracGes para que sejam identificadas as estratégi-
as que conduzem a uma maior probabilidade de sobrevi-
véncia na industria. O posicionamento estratégico é de-
finido a partir de um conjunto de n = 10 bits ou genes,
no qual cada bit pode assumir o valor 0 ou 1. Assim, um
dado conjunto de bits bj, comj=1,..,10, é equivalente a
uma estratégia x no eixo unidimensional que pode ser
traduzida pela equagdo 1. Por exemplo, o conjunto
1101010010 representa a estratégia x = 0.292278.

ibjzi‘1

e e —
n 2j—1
>

equacao 1

Quanto maior a distancia das abscissas entre as empre-
sas, maior a diferenca no posicionamento estratégico ou
na tecnologia envolvida. Define-se que o resultado da es-
tratégia adotada tem um comportamento semelhante ao
da Figura 1, apresentando dois picos de lucros. Dessa for-
ma, as diferentes estratégias do intervalo [0.0,1.0) podem
ser classificadas em dois tipos. O primeiro, definido no
subintervalo |, esta associado com estratégias tradicionais,
nas quais a empresa utiliza ou produz tecnologias con-
vencionais. O segundo tipo se refere as estratégias no su-
bintervalo I, batizadas de estratégias inovadoras, devido
a0 uso ou ao desenvolvimento de novas tecnologias.

Para fins do modelo computacional, ndo ha distin¢édo
entre estratégia e tecnologia. Isso significa que, na mo-
delagem proposta, um posicionamento estratégico en-
volve sempre uma determinada tecnologia. Quanto maior
a proximidade estratégica, mais similar € a tecnologia
adotada. A estratégia pode estar ligada a uma inovagédo
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desenvolvida e vendida como produto ou servigo, ou a
uma tecnologia utilizada pelas empresas.

Por exemplo, no caso de produtos de tecnologia, a
fabricacédo de televisores convencionais esta associada
as estratégias tradicionais do subintervalo I, enquanto
a fabricacdo de televisores a plasma ou de televisores
digitais esta ligada as estratégias inovadoras do subin-
tervalo Il. Em relacdo a novidade das tevés a plasma,
as margens liquidas para empresas que adotam estra-
tégias inovadoras podem ser maiores, propiciando ganhos
potenciais mais elevados, que se refletem na existén-
cia de um pico maior na funcéo lucro, conforme a
Figura 1.

Dando continuidade aos exemplos, em relacdo as
estratégias de servicos associadas a tecnologia, empre-
sas provedoras de acesso a Internet no subintervalo |
podem fornecer servico por meio de banda larga dis-
tribuida por cabos de fibra 6ptica. Empresas no subinter-
valo Il podem adotar estratégias mais inovadoras vol-
tadas para o fornecimento de acesso sem fio ou por
meio de cabos de energia elétrica. Com relacdo ao uso
de tecnologias, empresas no subintervalo | podem uti-
lizar sistemas operacionais e programas no ambiente
Windows, enquanto empresas no subintervalo Il po-
dem montar sua infra-estrutura de sistemas baseada
no Linux.

Figura 1 - Configuracéo de lucro referente a estratégia x.

y=f(x): lucro da estratégia

A possibilidade de lucro é menor para as empresas
que adotam estratégias tradicionais quando comparadas
com as empresas que adotam estratégias inovadoras. E
claro que a simples implementacédo de estratégias inova-
doras ndo conduz a lucros maiores que 0s provenientes
de estratégias convencionais. Eventualmente, as empre-
sas podem desenvolver produtos com tecnologia inova-
dora mas ndo ser eficientes em estabelecer uma estraté-
gia integrada adequada as suas caracteristicas especifi-
cas e a estrutura de mercado.

Conforme pode se observar na Figura 1, empresas com
estratégias proximas ao pico do subintervalo | podem
ter resultados superiores aos de empresas com estratégi-
as no subintervalo I, por exemplo, dependendo de dife-
rengas operacionais ou do posicionamento mercadoldgi-
co. Assim, as tecnologias inovadoras podem néo se esta-
belecer no mercado, caso as empresas ndo identifiguem
as estratégias mais apropriadas, ou seja, aquelas que efe-
tivamente conduzam a maiores lucros que as estratégias
tradicionais.

Especificacéo do lucro das empresas

A Figura 1 ilustra a estimativa de um valor de referéncia
para o lucro de uma determinada estratégia X. Porém, o
comportamento do lucro de cada empresa individualmen-
te € mais complexo, pois envolve o posicionamento da
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empresa e as possiveis estratégias de seus concorrentes.
Sem perda de generalidade, o subintervalo | é definido
entre [0.0,0.5) e o subintervalo Il, entre [0.5,1.0). A fun-
cao do lucro y(x) de referéncia para cada estratégia x
pode ser definido por:

sen(3mx)+3x  se0<x<0.5
y(x)= sen(37tx)+3x se0.5<x<1 e r<p
0 se0.5<x<1 e r>p

equacao 2

onde:

7t = 3.14159265;

sen () é a funcdo seno;

r € uma variavel sorteada aleatoriamente de uma dis-
tribui¢do uniforme no intervalo [0.0,1.0);

p refere-se a uma probabilidade de sucesso, isto é, de
lucro de estratégias no subintervalo I1.

A equacdo 2 estabelece que quando uma empresa
implementa uma estratégia no subintervalo | obtém sem-
pre um lucro maior que zero. Apesar da simplificagéo —
pois eventualmente as empresas podem ter prejuizo —, o
modelo implica que quando as empresas adotam uma
tecnologia convencional assumem um risco menor, ob-
tendo um resultado deterministico. De certa maneira, a
tecnologia convencional pode ser considerada mais con-
solidada, com um mercado ja estabelecido, e, dessa for-
ma, o resultado é sempre maior que zero.

Diferentemente, quando as empresas inovam, o nivel
de risco assumido é maior. Assim, quando a empresa
adota uma estratégia no subintervalo 11, apenas obtém
um resultado maior que zero com uma certa probabili-
dade de sucesso p. Portanto, 0 comportamento estocastico
esta somente associado as estratégias inovadoras, que,
pela sua propria natureza, conduzem a resultados po-
tenciais maiores, a custa de riscos maiores refletidos na
possibilidade de lucro nulo.

Visando uma maior adequagdo do modelo a realidade,
Lee et al. (2002) discutem especificagdes na probabilidade
p de obtenc¢do de lucros no subintervalo I, em funcéo de a
empresa ser iniciante em uma nova tecnologia ou ja ter ex-
periéncia com uma dada inovacdo. Com isso, pode-se defi-
nir a probabilidade de sucesso de uma empresa como:

BM se E=0 e m<S
p=+IS se E=0 e m>S
DC se E>0

equacéo 3

sendo:

BM um parametro associado as barreiras de mobilida-
de (Caves e Porter, 1977) para o subintervalo I;

IS um parametro associado as dificuldades de acesso
ao subintervalo 1l, quando ha interac6es estratégicas
preventivas por parte de outras companhias inovadoras;
DC um parametro associado a dindmica da capacitacao
(Teece et al., 1997) das empresas;

E a experiéncia da empresa na tecnologia inovadora,
com E =0 representando uma entrante no subinterva-
lo Il e E > 0 representando uma empresa com experién-
cia na tecnologia inovadora;

m o numero de empresas no subintervalo II;

S 0 nimero minimo de empresas inovadoras para que se
obtenha interac&o estratégica e se adotem agdes preventi-
vas para a entrada de novas empresas no subintervalo I1.

Por meio dessa modelagem, diversos aspectos da es-
tratégia podem ser considerados. A primeira condigdo
da equacdo 3 estabelece que quando uma tecnologia é
recente — com poucas empresas que a dominem, ou seja,
n < S — existe uma barreira ao lucro da empresa ao
implementar uma estratégia no subintervalo Il. Assim,
quando a tecnologia ainda ndo esta disseminada em um
namero maior do que S empresas, a probabilidade de
sucesso de uma iniciante na estratégia inovadora € dada
por BM. Quanto maior BM, menor a barreira de mobili-
dade para o subintervalo I, pois a probabilidade de su-
cesso da iniciante é maior.

Por meio da segunda condicdo da equacgdo 3 — quan-
do uma iniciante tenta adotar a estratégia inovadora em
situacBes em que a tecnologia ja é razoavelmente usada
ou conhecida pelas concorrentes, ou seja, quandon >S—, a
probabilidade de sucesso IS é menor. Assim, o modelo
incorpora uma possivel acdo defensiva dos concorrentes
para evitar o surgimento de novos iniciantes no subin-
tervalo de maiores lucros esperados. A partir de um cer-
to nimero S de empresas adotando tecnologias inovado-
ras, existe uma maior interagao estratégica que pode con-
duzir a uma maior dificuldade de novos iniciantes obte-
rem sucesso no subintervalo 1. A consolidagéo das mar-
cas e a fidelizacdo dos clientes sdo algumas das formas
de prevenir o acesso de iniciantes. Dessa forma, a mode-
lagem implica que a probabilidade de sucesso BM de
iniciantes, quando a tecnologia ainda é pouco conheci-
da, é maior ou igual que a probabilidade de sucesso IS
guando a tecnologia ja esta difundida em um ndmero S
minimo de empresas, ou seja, BM = IS.

Finalmente, a terceira condicdo da equagéo 3 estabe-
lece que as empresas que adotam estratégias inovadoras,
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obtendo sucesso sob a forma de lucro maior que zero,
possuem uma probabilidade DC de serem bem sucedi-
das em instantes posteriores. De certa maneira, 0 maior
risco assumido pode levar a um lucro maior. O sucesso
da estratégia reforca a posicdo das empresas inovadoras,
refletindo o fato de a experiéncia e o tempo de utilizacao
de uma tecnologia nova poder conduzir a uma
capacitacao ou expertise, aumentando o diferencial com-
petitivo. Assim, a dinamica envolvida numa capacitacao
crescente é modelada por meio de um processo iterativo.
Se a empresa inovadora obteve lucro em um dado ins-
tante, a probabilidade de no préximo instante obter lu-
cro é DC. Quanto mais elevado DC, maior a correlacdo
entre os sucessos de dois periodos subseqiientes em uma
estratégia inovadora. O modelo estabelece que DC < 1,
uma vez que altera¢es no ambiente competitivo ou pro-
blemas especificos de uma empresa podem afetar negati-
vamente seu desempenho futuro, independentemente de
Seus sucessos passados.

A equacdo 2 associa a cada estratégia um lucro de re-
feréncia esperado. E importante destacar que esse lucro
de referéncia ndo é exatamente igual ao lucro de uma
empresa ao adotar uma dada estratégia. O lucro de uma
empresa depende ndo somente de seu posicionamento
estratégico e de seu histdrico ou experiénciaem uma nova
tecnologia, mas também do posicionamento estratégico
de outras empresas. Por exemplo, uma grande concen-
tracdo de empresas adotando uma tecnologia semelhan-
te pode reduzir o lucro individual, dado o menor dife-
rencial competitivo ou dada a maior oferta de produtos
similares.

Seguindo a modelagem de Lee et al. (2002), define-se
um segmento por meio de uma fronteira de rivalidade o
na qual a proximidade do posicionamento estratégico en-
tre as empresas implica o compartilhamento do lucro de
uma determinada estratégia. Por exemplo, uma empresa i
é considerada como pertencente a0 mesmo segmento de
outra empresa j quando seus posicionamentos estratégi-
cos nédo diferem mais do que o, ou seja, quando:

d, =

X, —x)[<o equacéo 4

Assim, o lucro individual f(x;) de cada empresa de-
pende do lucro de sua estratégia y(x,) e da densidade u,
de rivais dentro de sua fronteira de atuacéo.

equacdo 5

f, (XI)ZM
L

30 - ©RAE - VOL. 45 = N°3

Quanto maior a densidade, maior o nimero de em-
presas com estratégias similares e maior a degradacao do
lucro da estratégia. A densidade de rivais em uma dada
fronteira de uma empresa é definida por:

N
Wi = lec(dij)
=

equacédo 6

onde C(dij) representa uma funcéo de compartilhamen-
to do lucro entre empresas em uma mesma fronteira
que adotam tecnologias similares.

Para fins da modelagem do lucro individual f.(x), a
funcdo de compartilhamento apresenta a seguinte confi-
guracao:

o) %]

0

equacao 7

onde o é um parametro associado ao impacto da dis-
tancia estratégica na densidade de rivais de uma em-
presa.

Assim, quanto maior o, maior o valor do comparti-
Ihamento do lucro para uma mesma distancia do posi-
cionamento estratégico das empresas. Para um o cons-
tante, quanto menor a diferenca entre as estratégias das
empresas, maior o valor do compartilhamento do lucro
e, portanto, menor o lucro individual.

Dinamica do algoritmo genético

Uma vez descrito o comportamento do lucro para cada
empresa individualmente, decorrente de sua posicdo es-
tratégica e da posi¢do de seus concorrentes, passa-se a
discussédo do algoritmo genético, que define a descober-
ta e a evolucgéo das inovagdes, considerando os concei-
tos de mutacéo e cross-over, conforme apresentados por
Goldberg (1987). A dinamica é distinta do modelo pro-
posto por Lee et al. (2002), incorporando caracteristicas
diferenciadas para a inovacdo tecnoldgica.

No momento inicial, todas as empresas adotam estra-
tégias tradicionais, evidenciando um mercado maduro,
ndo havendo nenhuma empresa com tecnologia inova-
dora. As empresas sdo distribuidas aleatoriamente no
subintervalo I, utilizando uma distribuicdo uniforme. De
acordo com Temin (1980), essa caracterizacdo é consis-
tente, por exemplo, com a industria farmacéutica nos
Estados Unidos.
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Por meio da equacdo 5 é possivel obter os lucros indi-
viduais de cada uma das N empresas. Do ponto de vista
genético, as empresas com 0s menores resultados ndo
estdo adaptadas ao ambiente competitivo. No mecanis-
mo do modelo, as n, piores empresas ndo sobrevivem,
sendo substituidas por outras. Na prética, essas empre-
sas podem dar lugar a outras que se interessem em atuar
nesse mercado, podem ser compradas por outras com-
panhias ou eventualmente podem sofrer uma forte rees-
truturacdo que drasticamente mude a configuracdo de
suas estratégias ou de seus genes iniciais.

As novas empresas que substituem as n, piores sao
formadas por meio do cross-over dos genes de duas ou-
tras empresas de referéncia. Uma das empresas de refe-
réncia é escolhida aleatoriamente dentre as n, melhores,
isto €, dentre as n, empresas que obtiveram maiores lu-
cros, denominadas de referéncia tipo 1. Porém, como o
resultado das empresas pode ser dependente ndo somente
da estratégia adotada como também de outras variaveis
exdgenas, as novas empresas escolhem aleatoriamente
outra empresa de referéncia. Essa outra, denominada re-
feréncia do tipo 2, é escolhida dentre as existentes com
uma probabilidade compativel com o lucro. Isso signifi-
ca que quanto maior o lucro individual de uma empresa,
maior a probabilidade de ser escolhia como referéncia
do tipo 2, conforme a equacdo a seguir. O carater aleato-
rio do processo de selecdo garante que, na maior parte
das vezes, as duas empresas de referéncia, tipo 1 e tipo 2,
néo coincidam.

vel dos genes, isto é, dos bits que compdem a estratégia.
Com isso, 0 modelo estabelece que é possivel, sem custo
adicional, as empresas obterem informacgdes acuradas
sobre as estratégias adotadas pelas rivais.

Por meio desse procedimento, as empresas de pior
desempenho sdo substituidas por novas empresas que
buscam imitar estratégias que conduzem a maiores lu-
cros. A estratégia de imitacdo surge a partir do cross-
over dos genes das empresas de referéncia tipo 1 e tipo
2. No algoritmo genético, a posicdo de ruptura dos
cromossomos de n bits é escolhida aleatoriamente, as-
sim como a hierarquizacdo dos bits das empresas de re-
feréncia. Nas simula¢fes do modelo, cada posicdo de
bit pode ser referéncia para a ruptura do cromossomo
com a mesma probabilidade P, = 1/n. Adicionalmente,
0s primeiros bits do novo cromossomo ou da nova es-
tratégia formada podem advir tanto da referéncia do tipo
1 quanto da referéncia do tipo 2 com a mesma probabi-
lidade P, = 0.5.

O procedimento descrito anteriormente esta associ-
ado a uma estratégia que permite uma evolucao das tec-
nologias a partir da tentativa de imitagdo das empresas
mais bem-sucedidas. Porém, a interacdo entre as em-
presas, principalmente aguelas que possuem posicio-
namento estratégico semelhante, pode levar a uma con-
vergéncia de tecnologias adotadas. Por exemplo, duas
empresas com tecnologias similares podem tentar uma
aproximacao no eixo das abscissas, compatibilizando
suas tecnologias. Assim, o0 modelo genético incorpora
ainda um mecanismo de cross-

1 se OSW<FL(1)

N se F(N)<w<l

Referéncia tipo2={i+1 se F (i)<w<F (i+1)com2<i<N-1

over, conforme a Figura 2, esta-
belecido ndo em funcéo do de-
sempenho observado, mas da
proximidade de estratégias. O

equacéo 8

onde:
N <y €umafuncdo de distribuicdo de
F =
L0 ,z::‘gL(l) probabilidade acumulada;

gL(i):fo(J é uma funcéo de densidade de proba-
>f.(x,) bilidade; equacdo 9

w é uma variavel aleatoria obtida a partir de uma dis-
tribui¢do uniforme no intervalo [0.0,1.0).

A cada interacdo do modelo, supde-se que os lucros
individuais constituam informacédo disponivel. Dada a
imposicao dos 6rgdos reguladores, essa suposicao é com-
pativel com a necessidade de disclosure de informacdes
por parte das empresas. Mais ainda, supde-se que a es-
tratégia das concorrentes também seja observavel no ni-

cromossomo de uma empresa
sofre um cross-over com o cromossomo de outra empre-
sa, escolhida aleatoriamente, segundo a proximidade.

Isso significa que quanto mais proxima uma em-
presa i estiver de uma empresa j, fato refletido em uma
menor distancia de posicao estratégica d, maior a pro-
babilidade de cross-over, conforme a equagéo 10. A
nova tecnologia, ou 0 novo cromossomo formado, di-
vide parte dos bits da empresa original j e parte dos
bits de uma outra empresa, denotada de referéncia tipo
3. Nas simulacdes, o nimero de empresas que sofrem
esse cross-over ¢ estabelecido por n,. De modo seme-
Ihante ao caso do cross-over que substitui as empresas
de pior desempenho, a posicéo do cross-over e a hie-
rarquia dos bits sdo definidas aleatoriamente com pro-
babilidades P, e P,.
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1 se OSV<FD(1)

N  se FD(N)§V<1

Referéncia tipo3=1i+1 se F,(i)<v<F,(i+1)com2<i<N-1

v é uma variavel aleatéria obtida
a partir de uma distribuicdo uni-

equacdo 10 | forme no intervalo [0.0,1.0).

As estratégias de imitacdo

onde:

F[)(i)zigm(i) ¢ uma funcéo de probabilidade

7 acumulada;
¢ uma fungdo de densidade de probabi-
lidade; equacéo 11

£

dik

M| o

~
I

1

Figura 2 - Exemplificac@o do procedimento de cross-over.

Cross-over baseado em lucro individual

propiciadas pelo cross-over po-
dem ser exemplificadas por meio da Figura 2. E conve-
niente destacar que quanto maior n, e n,, maior a proba-
bilidade de evolucdo de estratégias por meio do cross-
over ou da imitacdo de outras empresas.
A evolugdo de estratégias por meio do processo de
cross-over possibilita as empresas gradualmente buscar
um posicionamento de lucro maior. Porém, a probabili-

Empresa original

—
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dade de que alguma empresa passe do subintervalo | para
o subintervalo 11, ou seja, a probabilidade de descobertas
tecnoldgicas é baixa, e, portanto, a ocorréncia de inova-
cao ¢ lenta. Isso porque eventualmente as empresas se
concentram em estratégias proximas a que propicia lu-
cro maximo no subintervalo das tecnologias convencio-
nais. O surgimento de tecnologias no subintervalo de
lucros maiores pode ser modelado por meio de outros
processos genéticos.

O mecanismo que leva a inovacao é representado nos
algoritmos genéticos pela mutagdo. No modelo conside-
rado, qualquer empresa pode sofrer mutagéo, refletindo o
fato de os seus departamentos de pesquisa e desenvolvi-
mento poderem inovar, colocando no mercado uma nova
tecnologia. A probabilidade de qualquer um dos bits de
uma empresa sofrer mutagéo € dada por P,. Se a mutagéo
ocorrer nos genes iniciais do cromossomo, o posiciona-
mento estratégico da empresa sofre uma alteracao peque-
na. Se a mutagdo ocorrer nos bits finais, a empresa apre-
senta uma mudanca tecnoldgica significante.

Além disso, considera-se que os genes das n, empre-
sas que possuem o maior desempenho em um dado pe-
riodo tém uma probabilidade P, > P, de sofrerem muta-
¢do no proximo periodo, evidenciando o maior poten-
cial de inovacdo. Evidentemente a mutacdo pode apri-
morar ou prejudicar as empresas, pois a inovagdo ndo
conduz necessariamente a lucros maiores, dado o cara-
ter estocastico da equacdo 2. Deve-se destacar que por
meio desse procedimento de mutacdo pode haver um
retrocesso, e uma empresa que em um dado periodo
esteja no subintervalo de estratégias inovadoras pode
retornar ao subintervalo de estratégias convencionais,
mesmo tendo lucro consideravel no periodo ou na
iteracdo anterior. Apesar de incomum, esse retroces-
so pode representar empresas que eventualmente

Figura 3 - Exemplificacdo do processo de mutagéo.

Mutacao das empresas por inversao
do cromossomo

Empresa proveniente do cross-over por desempenho

O = <[5

Inversao

Lol ofafofs]afofa]a]o]

Nova empresa

retornaram a uma estratégia de menor risco, denotada
por uma posic¢do no subintervalo I.

Adicionalmente, existe a possibilidade de que empre-
sas que substituem as de baixa performance surjam com
inovacdes. Essas inovacOes podem diferir consideravel-
mente das tecnologias adotadas pelas empresas com de-
sempenho superior, principalmente nas primeiras
iteracOes do algoritmo genético. Assim, para incorporar
a possibilidade de inovacdo de empresas que substituem
as piores empresas, 0 modelo genético inclui uma muta-
cao especial na forma de inversdo de genes, apds o cross-
over. Por meio do mecanismo de inversao, que pode ocor-
rer com probabilidade P,, as novas empresas geradas a
partir do cross-over das empresas do tipo 1 e 2 sofrem
uma inversao dos genes. Isso significa que o primeiro bit
passa a ser o ultimo, o segundo bit se transforma no pe-
nultimo, e assim sucessivamente.

A inverséo de genes auxilia na identificagdo mais ra-
pida de estratégias que maximizam o lucro, uma vez que
a posicdo dos bits pode levar a mudancas consideraveis
nas tecnologias. Assim, a inversdo pode implicar uma
inovacgdo que ndo dependa somente do processo de imi-
tacdo baseado no cross-over. Apesar de a inversao de genes
nao ser comum nos algoritmos genéticos, possibilita neste
modelo uma forma dinamica de propiciar o surgimento
de estratégias no subintervalo I1, ou seja, a descoberta de
tecnologia. Os mecanismos genéticos que levam a ino-
vacdo podem ser visualizados na Figura 3.

RESULTADOS DA SIMULACAO

A Tabela 1 descreve os parametros basicos do modelo de
simulacdo do algoritmo genético. No decorrer do estu-
do, alguns parametros foram alterados visando identifi-

Mutacao das empresas por
alteracao de genes

Empresa original

[2[o]«]ofo oo o6 o]

Mutacao

[2]ofs]ofofofoo]s]o]

Nova empresa
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car o impacto de diferentes condicdes iniciais na evolu-
c¢do das tecnologias.

Implementando o algoritmo genético e fixando o
numero de iteragbes em 100, com os parametros da
Tabela 1, foram obtidos os resultados descritos na Fi-
gura 4.

No instante inicial, conforme a modelagem realiza-
da, as empresas adotam estratégias no subintervalo I,
representando as tecnologias convencionais. O proces-
so de evolucdo do algoritmo genético permite que as
tecnologias evoluam gradualmente por meio do cross-
over e, de maneira mais acentuada, por meio das muta-

Tabela 1 - Parametros basicos do modelo de simulag&o.

coes. Observa-se na Figura 5 que, durante as primeiras
iteracBes do algoritmo, nenhuma empresa inova, refle-
tindo o fato de que as mutagdes ocorrem com uma pro-
babilidade baixa. E interessante observar que, a partir
de determinado nimero de iteragdes, varias empresas
entram no subintervalo 11, evidenciando que, mesmo
sendo baixa a probabilidade BM de sobrevivéncia das
empresas com estratégias inovadoras, 0s maiores lucros
potencias recompensam o maior risco.

A simulacdo sugere que a elevada porcentagem de
empresas no subintervalo I1, a partir de trigésima iteracéo,
implica uma aproximagao maior das estratégias das em-

PARAMETRO VALOR

NUmero de empresas
Numero de genes por cromossomo
Numero de piores empresas, que ndo sobrevivem

Numero de melhores empresas, com maior potencial de mutagao

Barreira de mobilidade

Interacdes estratégicas

Dindmica de capacitacao

Parametro de impacto da distancia na densidade

Fronteira de rivalidade

Probabilidade de escolha da posicéo para cross-over
Probabilidade de escolha da hierarquia para cross-over
Probabilidade, por gene, de mutagdo das empresas
Probabilidade, por gene, de mutagdo das melhores empresas
Probabilidade de inversdo de cromossomo do cross-over

N 50
n 10
n 5

n 5

BM 0.1
IS 0.1
DC 0.95
a 0.5
o 0.1
P 10%
P 50%
P 0.5%
P 1.0%
P 0.5%

Figura 4 - Posicdo estratégica e lucro das empresas no inicio e no final da simulagao.
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presas. Essa maior aproximacgédo aumenta a densidade de
rivais, causando um maior compartilhamento de lucros
da estratégia, degradando o resultado individual de em-
presas inovadoras. Assim, existe um ajuste no mercado,
e diversas empresas que estavam no subintervalo 1l ndo
obtém lucro, sendo substituidas por outras iniciantes.
Como consequiéncia, a densidade de rivais diminui no
subintervalo de lucros maiores, tornando novamente a
tecnologia inovadora mais atraente e mais passivel de
ser imitada pelas empresas que se encontram no subin-
tervalo I. Deve-se destacar que nas condi¢des dos
parametros iniciais as empresas inovadoras sobrevivem
com uma probabilidade proxima a DC, flutuando em
quantidade, por volta de 50% a 60% do total de empre-
sas, conforme a Figura 5. Nessa simulacdo, a interacdo
das empresas inovadoras ndo previne a entrada de novas
empresas, uma vez que BM = IS.

O segundo grafico da Figura 4 permite, ao final das
iteracdes do algoritmo, a verificacdo da posicao estratégica
das empresas, bem como dos lucros individuais. E interes-
sante observar que, apds varias iteracdes, existem tanto
empresas com tecnologias tradicionais quanto empresas com
tecnologias inovadoras. Por exemplo, empresas que ven-
dem televisores a plasma podem conviver com empresas
que vendem televisores convencionais. O lucro individual
no momento final em comparacdo com o lucro inicial é
maior, uma vez que a densidade diminui, pois as empresas
tém um conjunto mais amplo de estratégias para adotar.

Apesar de a tecnologia propiciar maiores lucros para
estratégias inovadoras, os lucros individuais das empre-
sas no subintervalo Il ndo sdo consideravelmente maio-

res que os lucros das empresas no subintervalo I. De fato,
utilizando um teste t de igualdade de médias, nao se ob-
tém nessa simulacdo diferencas significativas entre o lu-
cro médio das empresas do subintervalo | e o das empre-
sas do subintervalo Il. A degradacdo dos lucros indivi-
duais das empresas inovadoras € causada pela maior den-
sidade de rivais. E interessante observar que uma das
empresas, apesar de ndo estar no ponto de lucro maximo
da estratégia, possui 0 maior lucro individual. Dessa for-
ma, o0 modelo estabelece que, nas condigdes estipuladas,
a estratégia a ser adotada depende ndo apenas do lucro
potencial da estratégia, mas também do posicionamento
das concorrentes. Assim, a estratégia de lucro maximo
tem grande concentracdo de empresas, que acabam diluin-
do o lucro individual. Com isso, um posicionamento no
subintervalo de inovacéo e a criacdo de alguns aspectos
que diferenciem a empresa da estratégia adotada pelos
rivais podem produzir melhores resultados do que o foco
exclusivo na adocéo da melhor tecnologia.

A Figura 6 mostra o impacto dos processos genéticos
na estrutura de grupos estratégicos ao final das iteracdes.
Os resultados indicam que a mutagdo alta por si s6 ndo
garante a predominancia da inovagdo, uma vez que a alta
probabilidade de alteracdo de genes pode levar as em-
presas tanto ao subintervalo das estratégias inovadoras
quanto trazé-las de volta as estratégicas mais convencio-
nais. De certa maneira, a maior probabilidade de muta-
cdo implica o surgimento de uma tecnologia inovadora,
porém o processo de cross-over, ou de imitacdo das estra-
tégias das empresas com maior desempenho, garante a
predominancia do grupo do subintervalo II.

Figura 5 - Evolucdo da quantidade de empresas em cada grupo estratégico.
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Alterando alguns parametros do modelo de simula-
cdo, podem ser identificadas outras caracteristicas do
processo de descoberta e difusdo de tecnologias. Por
exemplo, aampliacéo da fronteira de rivalidade, por meio
do aumento de o, leva mais empresas a competirem em
um dado segmento, e, dessa maneira, o lucro da estratégia
pode ser dividido por um maior nimero de empresas. Com
isso, tecnologias distintas — mas que podem rivalizar en-
tre si — fazem com que o lucro individual das empresas na
indUstria possa ser impactado negativamente.

Esse pode ser o caso, por exemplo, das companhias
que provém tecnologia para telefonia. Na situacao atual,
a fronteira de rivalidade é maior, pois, apesar de possui-
rem tecnologias diversas, CDMA, TDMA, GSM, as em-
presas desse setor desenvolvem produtos que disputam
0 mesmo tipo de cliente. E interessante destacar que,
conforme a Figura 7, com o elevado, a estratégia das

empresas converge a longo prazo para basicamente dois
grupos bem distintos, com uma maior concentracdo de
empresas no subintervalo das inovacdes, onde se espera
um lucro maior.

Na simulacdo, observa-se que as estratégias entre 0.35
e 0.65 inexistem, denotando a tendéncia de grande dife-
renciagdo por das empresas com tecnologias convencio-
nais e com tecnologias inovadoras, quando a fronteira
de rivalidade é extremamente abrangente. Dessa forma,
voltando ao exemplo das companhias provedoras de tec-
nologia para telecomunicagdes sem fio, espera-se que a
longo prazo, traduzido por um numero grande de
iteracdes, provavelmente as estratégias corporativas se
diferenciem consideravelmente, seja pela consolidagéo
de padrdes para aplicagdes distintas ou pelo estabeleci-
mento de diferencas em custo ou qualidade que implica-
rdo o atendimento de segmentos de mercado distintos.

Figura 6 - Dinamica de evolugdo tecnoldgica em funcdo dos mecanismos genéticos.
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Figura 7 - Dinamica da consolidag&o de tecnologias com relacdo a fronteira de rivalidade.
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Quando as barreiras para entrada no subintervalo de
inovacdes sdo baixas, conforme a Figura 8, denotadas
por valores de IS e principalmente de BM altos, existe
também uma movimentacdo das empresas para a busca
de inovacOes, dada a maior probabilidade de entrada e
de permanéncia no segmento de maiores lucros da estra-
tégia.

Finalmente, quando a dindmica de capacitacdo € bai-
Xa, 0U seja, a expertise de uma empresa dada pela experi-
éncia anterior com uma tecnologia inovadora é baixa, o
processo de mutagdo causa o surgimento de empresas
no subintervalo Il, mas que ndo sobrevivem por muito
tempo, conforme a Figura 9. Por exemplo, a Iridium,
apesar de ter apresentado tecnologia e conceito inova-
dores baseados em comunicac¢des ao redor do mundo via

satélite, ndo se desenvolveu comercialmente. Evidente-
mente questdes mercadoldgicas como o preco pode ter
afetado o desempenho da empresa, porém, de certa ma-
neira, a falta de mercado impedia o desenvolvimento de
maior expertise, que por sua vez causava deficiéncias
operacionais, fazendo com que a tecnologia, apesar de
inovadora, fosse descartada pelo mercado.

CONSIDERAGOES FINAIS

O processo de descoberta e difusdo de tecnologias den-
tro de um contexto de grupos estratégicos pode ser estu-
dado de diversas perspectivas. Porém, dado o carater es-
pecifico do desenvolvimento de tecnologias que envol-

Figura 8 - Consolidacdo de tecnologias quando as barreiras de entrada sao baixas.
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vem condigdes inicias particulares a cada evento, a gene-
ralizacdo de evidéncias a partir de estudos empiricos é
questionavel. Afinal, aspectos historicos e mercadoldgicos
dificilmente se repetem de maneira consistente, para per-
mitir observacdes que permitam isolar as diversas varia-
veis de controle.

Nesse contexto, o estudo tedrico por meio do uso de
mecanismos de simulacdo pode propiciar uma anélise
menos sujeita a ruidos, uma vez que somente sdo incor-
poradas as variaveis consideradas relevantes na modela-
gem. Dessa maneira, pode-se identificar o efeito de
parametros e de condicBes genéricas de mercado sobre o
comportamento do surgimento e da sobrevivéncia de tec-
nologias.

Utilizando um algoritmo genético, o estudo possibili-
tou a identificacdo da possibilidade de convivio de dife-
rentes grupos estratégicos, associados ao uso ou a pro-
ducdo de tecnologias convencionais ou de tecnologias
inovadoras. Alguns resultados podem ser destacados. O
processo de descoberta de tecnologia é motivado pela
possibilidade de mutagdo, enquanto o processo de difu-
sdo de tecnologia ocorre principalmente por meio de
cross-over, no qual se busca a imitacao de estratégias ven-
cedoras dos rivais. Nesse quadro, projetos de pesquisa e
desenvolvimento e projetos de inteligéncia competitiva
podem ser determinantes da evolucdo de tecnologias.
Enquanto a pesquisa e o desenvolvimento abrem possi-
bilidade a mutacdes, a analise estratégica da concorrén-
cia pode induzir o cross-over.

Além disso, quando o segmento de atuacédo das tecno-
logias é amplo, aumentando a fronteira de rivalidade, a
longo prazo h4 uma tendéncia de as empresas formarem
grupos estratégicos bem distintos, nos quais nao sobre-
vivem padrdes ou tecnologias intermediarias. No mode-
lo, as barreiras de entrada no segmento constituem im-
portantes préxis do risco assumido na busca da inovagéo
tecnoldgica.

Adicionalmente, quando a indUstria apresenta evo-
lucdo rapida e a expertise obtida em uma dada tecnolo-
gia é pouco relevante na manutencéo de diferenciais
competitivos, existem poucas chances para o surgimento
de um grupo consolidado de inovadores. De fato, a di-
namica implica que as empresas sempre busquem a ino-
vacdo, uma vez que uma nova tecnologia pode ser rapi-
damente incorporada pelo mercado, tornando-se con-
vencional.

Destaca-se que o0 modelo é uma simplificacdo da rea-
lidade, ndo incorporando a complexidade dos processos
de inovacdo tecnoldgica. Por exemplo, a funcdo lucro da
estratégia é constante ao longo das iteracGes do algoritmo
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genético. Evidentemente, na pratica, as condi¢Bes de mer-
cado mudam, e eventualmente varidveis exdgenas, como
taxa de juros, inflacdo e regulamentacdo, podem afetar o
lucro das empresas.

Ressalta-se ainda que os diversos parametros do mo-
delo também foram mantidos constantes durante as
iteracOes, podendo néo refletir adequadamente a reali-
dade, uma vez que as barreiras de entrada podem mudar
gradual ou repentinamente, que probabilidades de mu-
tacdo e de cross-over podem depender de descobertas
anteriores e que processos de imitacdo podem estar su-
jeitos a outros ruidos ndo considerados no modelo. Mo-
delos mais sofisticados poderiam relaxar as varias pre-
missas, incluindo, por exemplo, questdes que envolves-
sem assimetrias de informacao sobre tecnologias e sobre
os resultados das concorrentes.

Apesar das limitagdes do estudo, o modelo considera-
do permite a identificacdo de possiveis comportamentos
de uma industria com relacdo as estratégicas com tecno-
logia. Usando conceitos de algoritmos genéticos, pode-
se avaliar a formacdo de grupos estratégicos e, mais es-
pecificamente, os mecanismos de descoberta e difusdo
de tecnologias.
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