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RESUMO

Avaliar o desempenho é de fundamental importancia, uma vez que, mensurar é necessario
para identificar o desenvolvimento de um dado produto/processo, pensando nisso, este
trabalho destinou-se a avaliar ligas de aco produzidas numa siderurgica localizada na regido
Sudeste do Para, uma vez que, a producdo destas ligas estd diretamente ligada ao
desenvolvimento desta regido. O consumo destas ligas cresce exponencialmente segundo
dados do setor, em todo o pais e estd diretamente ligado a producdo de produtos que
utilizamos diariamente, bem como na construcgéo civil; como resultado desse grande consumo,
0 aco tornou-se fundamental para o desenvolvimento dos mais diversos produtos, contudo,
para produzir essas ligas sdo necessarias técnicas que devem ser controladas e melhoradas
periodicamente, dessa forma, as siderirgicas/aciarias investem constantemente em
desenvolvimento e melhoria dos seus produtos. As ligas avaliadas neste trabalho foram
produzidas em uma usina integrada, em que o produto final parte das seguintes etapas:
reducdo, refino e conformagdo mecénica; sendo cada uma destas etapas controladas, para que
os parametros definidos como indicadores do processo sejam atendidos. Partindo do
pressuposto que somente tais indicadores ndo sdo suficientes para identificar o desempenho
destas ligas é necessario avaliar um nimero maior de variaveis para que desta forma possa ser
verificado efetivamente quais das ligas estudadas sdo mais eficientes, ou seja, com melhor
desempenho; logo, foram avaliadas 24 ligas (DMU’s) utilizando a técnica DEA que consiste
na avaliacdo de inputs e output para mensuracdo do desempenho das ligas avaliadas. Como
inputs para este trabalho foram utilizados as seguintes propriedades fisicas: consumo
energético, materiais metalicos utilizados, perdas (admitidas no processo); e como outputs,
foram utilizadas, a resisténcia & tracdo e a quantidade produzida das ligas avaliadas. Os

modelos utilizados foram: DEA BCC e DEA CCR ambos orientados ao output.

Palavras-Chave: DEA. BCC. CCR. Desempenho. Ligas de ago. Processo siderurgico.



ABSTRACT

To evaluate the performance it’s the fundamental importance, since, measuring, is necessary
to identify the development of a given product / process, considering this, this work was used
to evaluate steel alloys produced in a steel plant located in the Southeast of Par4, a production
of these alloys is directly linked to the development of this region. The consumption of these
alloys grows exponentially according to data from the sector, throughout the country and is
directly linked to the production of products that we use daily, as well as in construction; as a
result of this large consumption, steel has become fundamental for the development of the
most diverse products, however, to produce these alloys, techniques are required that must be
controlled and improved periodically, thus steelmakers invest constantly in development and
improvement of its products. The alloys evaluated in this work were produced in an integrated
plant, in which the final product starts from the following stages: reduction, refining and
mechanical conformation; each of these stages being controlled, so that the parameters
defined as process indicators are met. Assuming that only such indicators are not enough to
identify the performance of these alloys, it is necessary to evaluate a greater number of
variables so that in this way it can be effectively verified which of the alloys studied are more
efficient, that is, with better performance; Therefore, 24 alloys (DMU's) were evaluated using
the DEA technique, which consists of the evaluation of inputs and output to measure the
performance of the alloys evaluated. As inputs for this work were used the following physical
properties: energy consumption, metallic materials used, losses (admitted in the process); and
as outputs, the tensile strength and the produced quantity of the alloys evaluated were used.
The models used were: DEA BCC and DEA CCR both oriented to output.

Keywords: DEA. BCC. CCR. Performance. Steel alloys. Steelmaking process.
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1 INTRODUCAO

A producdo do ago esta diretamente ligada ao desenvolvimento de uma regido, além
de ser a principal matéria prima para os mais diversos produtos, as ligas de a¢o constituem um
forte identificador do estagio de desenvolvimento econdmico de um pais. Para a producgédo
dessas ligas, sd0 necessarias técnicas que devem ser controladas e melhoradas
periodicamente, logo, as siderurgicas/aciarias investem constantemente em desenvolvimento e
melhoria dos seus produtos para que dessa forma, mantenham-se competitivos.

Segundo a SICETEL (2016), o consumo aparente nacional, em maio de 2016, foi de
1,5 milhdo de toneladas de produtos siderdrgicos, 15,8% menor que 0 mesmo més do ano
anterior. No acumulado até maio, o consumo aparente alcancou 7,4 milhdes de toneladas,
25,8% menor quando comparado ao mesmo periodo de 2015. Quanto as vendas internas, o
resultado de maio de 2016 foi de 1,4 milhdo de toneladas de produtos siderdrgicos, reducdo de
10,2% em relacdo a maio de 2015. As vendas acumuladas no ano cairam 18,4%, totalizando
6,7 milhdes de toneladas. As importac6es, devido ao fraco consumo de aco no pais decorrente
da crise econdmica, apresentaram queda de 45,0% em relacdo a maio de 2015, totalizando
169 mil toneladas, correspondendo em valor o montante de US$ 155 milhdes. A producédo
brasileira de ago bruto em maio de 2016 foi de 2,6 milhdes de toneladas, queda de 13,2%
gquando comparada com 0 mesmo més em 2015. Em relacéo aos laminados, a producdo de 1,7
milhdo de toneladas em maio, representou uma reducdo de 9,7% quando comparada com o
mesmo més do ano passado. Com esses resultados, a producdo acumulada em 2016 totalizou
12,3 milhdes de toneladas de aco bruto e 8,4 milhGes de toneladas de laminados, havendo
reducdo de 13,9% e 16,7%, respectivamente, sobre 0 mesmo periodo de 2015. As exportacdes
de produtos siderurgicos em maio de 2016 atingiram 1,2 milhdo toneladas, no valor de 443
milhdes de dolares. Com isso, houve crescimento de 9,2% em volume e queda de 24,4% em
valor, quando comparadas a maio de 2015.

De acordo com o Instituto Ago Brasil (2016), o consumo per capita de ago no Brasil
é de 126 kg de produto siderurgico/habitante, dentre os principais setores clientes de aco sdo:
Construcdo Civil; Automotivo; Bens de capital, Maquinas e Equipamentos (incluindo
Agricolas); Utilidades Domésticas e Comerciais, quase todos dependentes de uma economia

aquecida.
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Os materiais basicos para a producdo do ago sdo: minério de ferro, o carvdo mineral
coqueificavel, o carvao vegetal e a sucata ferrosa. Existem abundantes reservas de minério no
Brasil, sendo que, boa parte dessas reservas, estdo concentradas nos estados de Minas Gerais e
Para, facilitando a producdo dessas ligas em tais regides. O aco € resultado de uma liga de
ferro e carbono (obtido do carvéo usado no processo) dessa forma, a producao do ago depende
significativamente da producdo das mineradoras. No mundo quatro paises respondem por
cerca de 65% das reservas de minério: Brasil, Russia, Austrdlia e China. As maiores
exportadoras sdo Vale (Brasil), Rio Tinto e BHP Billiton (Australia) que em conjunto detem
70% do mercado mundial.

Na industria de transformagéo (siderurgicas/aciarias), o principal objetivo consiste na
maximizacao do resultado do processo/produto. Dessa forma, um dos desafios é a avaliacdo
de desempenho; sendo possivel encontrar na literatura varias técnicas, indicadores e
instrumentos de medidas. Tais técnicas sdo adicionadas a Pesquisa Operacional como
consequéncia do proprio desenvolvimento computacional, incluindo a metodologia MCDA
(Multi Criteria Decision Analysis), a inteligéncia artificial, inteligéncia computacional as
heuristicas e meta-heuristicas, entre outras.

De acordo com o ministério de Minas e Energia (2009), a aciaria € um dos
segmentos com maior consumo de energia da inddstria e tal consumo pode ser afetado por
varios fatores, entre 0s quais se destacam: a rota tecnoldgica e os processos utilizados, o tipo e
a qualidade dos materiais e energéticos utilizados e o mix de produtos produzidos. As fontes
de energia e os materiais utilizados na producéo siderargica variam em funcdo dos processos
tecnoldgicos utilizados.

As rotas tecnoldgicas para a producdo do a¢o evoluiram muito ao longo dos séculos,
tendo sempre visado aumentar a produtividade e o retorno dos investimentos e,
concomitantemente, tornar os processos siderirgicos energeticamente mais eficientes. Outra
tendéncia da siderurgia mundial tem sido a de procurar reciclar volumes crescentes de sucata
ferrosa, que € reutilizada como matéria prima para a produgéo do aco.

Neste trabalho, a metodologia utilizada sera a Analise Envoltoria de Dados (DEA —
Data Envelopment Analysis), que se trata de uma técnica quantitativa que busca analisar o
desempenho, em termos de eficiéncia relativa, levando-se em consideracdo diferentes
unidades tomadoras de decisdo (DMU’s — Decision Making Units) que estdo localizadas na

fronteira da eficiéncia e servirdo de benchmark para as demais. Tal técnica tem origem em um
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trabalho desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhodes em 1978, e tem sido utilizada em
diversas areas para os mais diversos fins em que é necessario avaliar a eficiéncia e
desempenho; dentre estes: satde, educacdo, meio ambiente entre outros.

Na andlise envoltéria de dados - DEA, as variaveis utilizadas para o célculo da
eficiéncia relativa das DMUs séo divididas em inputs (entradas/insumos do sistema) e outputs
(saidas/produtos do sistema). A eficiéncia relativa de cada DMU é definida como a razdo da
soma ponderada de seus produtos (outputs) pela soma ponderada dos insumos necessarios
para geré-los (inputs). Em DEA, estas varidveis sdo ponderadas por pesos, calculadas
livremente ou de forma restrita através de programacao linear, dessa forma é maximizada a
eficiéncia de cada DMU em relacdo ao conjunto de referéncia, estimando assim, uma fronteira

de producédo ndo paramétrica.

1.1 JUSTIFICATIVA

Segundo ZHU (2009), a avaliacdo de desempenho é uma importante ferramenta de
melhoria continua para manter-se competitivo além de desempenhar um papel importante em
um dado sistema que envolve operacdes tecnologicas, em que a concorréncia é intensa e
cresce significativamente; de tal modo que cada dia a avaliacdo de desempenho e a avaliacao
comparativa sdo forcados positivamente para que dessa forma, possa evoluir e melhorar
constantemente a fim para sobreviver e prosperar em um ambiente de negocios além enfrentar
a concorréncia global.

Através da avaliacdo de desempenho, pode-se (i) revelar os pontos fortes e fracos de
operacgdes de negocios, atividades e processos; (ii) melhor preparar o negdcio para atender as
necessidades e exigéncias dos seus clientes ; e (iii) identificar oportunidades para melhorar as
operagdes e processos atuais e criar novos produtos, servicos e processos (ZHU 2009).

O segmento de produtos siderargicos vem enfrentando grandes desafios devido a
queda na sua producdo, dessa forma para que se mantenham competitivos devem buscar
continuamente a atender padrGes cada vez mais altos de qualidade e mantendo precos
competitivos. Todas as operacdes que envolvem transformacfes, valores que s&o
acrescentados e alteragdes aos materiais, para que dessa forma possam transforméa-los em

produtos e servicos. A transformacdo envolve o uso de insumos, energia, maquinas e outros
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recursos, e a geragdo de saidas de produtos acabados, servicos, satisfacdo do cliente, e outros
resultados. Para tanto, é necessario avaliar o quédo eficientemente varios processos operam
com respeito a maltiplas medidas de desempenho (entradas e saidas).

Nesta dissertagdo, sera utilizado um modelo DEA para a avaliacdo do desempenho
destas ligas metalicas que sdo obtidas pelo processo siderdrgico. Inicialmente, serdo expostos
alguns aspectos basicos do processo de fabricacdo e dados que determinam a qualidade do
produto, servindo desta forma, como base para a analise mais detalhada do método DEA que
sera aplicado. Em seguida, os fundamentos, interpretacdo e aplicacdo dos modelos basicos
serdo apresentados.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral dessa dissertacdo consiste na avaliacdo do desempenho de ligas
metalicas obtidas no processo siderdrgico (processo com fornos elétricos) utilizando DEA, de

tal maneira que se possa estabelecer uma relacdo entre performance destas ligas metalicas.

1.3.1 Objetivos Especificos

Para melhor alcance de tal objetivo na aplicacdo de DEA como medida de avaliacéo
de desempenho, os objetivos especificos sdo descritos a seguir para reforgo da ideia principal.
Os objetivos especificos a serem discutidos sdo:

e Estrutura dos aspectos determinantes do desempenho de ligas metalicas por meio de testes
estatisticos;

e Justificar a utilizacdo do modelo a ser usado;

e Avaliacdo dos procedimentos de analise de desempenho de ligas metélicas;

e Estudo da aplicabilidade da metodologia DEA para analise de desempenho de ligas

metalicas;
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e Proposicdo de um modelo de avaliacdo de desempenho de ligas metalicas baseado na
metodologia DEA,

e Aplicagdo do modelo proposto para a avaliagdo de desempenho de ligas metélicas.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho é constituido de seis capitulos, tendo como intuito expandir a
problematica a um resultado e consequentemente uma solucao proposta. O primeiro capitulo
trata da introducdo do trabalho, e tem como finalidade contextualizar a pesquisa, apresentar 0s
objetivos (tanto geral quanto especificos), relevancia do trabalho, delimitacdo da pesquisa e
estrutura.

O capitulo segundo, é o embasamento tedrico desta dissertacdo e aborda um panorama
geral do assunto tratado, tanto em termos de processo produtivo quanto da abordagem DEA e
ANOVA como técnicas de medigdo da eficiéncia nos mais diversos aspectos da siderurgia e
analise das variaveis escolhidas para definicdo do modelo.

No terceiro capitulo tem-se a revisdo da literatura constituida das mais diversas
pesquisas na problematica do trabalho, tais trabalhos, sdo importantes, pois ajudam na
construcdo do modelo proposto, além de contribuirem para o entendimento e fortalecimento
do embasamento deste trabalho.

O processo de criacdo do modelo esta descrito no capitulo que trata da metodologia,
bem como os procedimentos analiticos, sendo estes necessarios para que os fins delimitados, e
problematica envolvida possam ser explicados de forma quantitativa. Para tanto, a pesquisa
operacional foi considerada como meio para resolver tal problema, sendo a técnica DEA a
escolhida.

Para explicar a influéncia das variaveis neste modelo, utilizou-se ANOVA como
ferramenta para validar as informacgdes contidas. No quinto capitulo, tem-se a aplicacdo do
modelo e analise dos resultados, etapa do trabalho onde todo o modelo foi trabalhado e os
resultados avaliados, bem como a influéncia dos inputs e outputs nas DMU’s selecionadas.

No sexto capitulo, tem-se a conclusdo da dissertacdo e a apresentacdo de contribuicbes

para trabalhos futuros, para que dessa forma, outros pesquisadores possam ter novas Vvisoes
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sobre as metodologias e aplicacbes bem como avaliagdo de desempenho de outras ligas

metalicas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 REFERENCIAL TEORICO

2.1.1 Siderurgia

A industria siderargica é importante fornecedora de insumos para produtos
industriais e para a construco civil. E formada por grandes empresas, em geral verticalizadas,
que operam as diversas fases do processo produtivo, desde a transformacdo do minério em
ferro-gusa até a producéo de bobinas a frio ou galvanizadas (FONSECA et.al 2015).

As principais matérias-primas utilizadas s&o o minério de ferro, abundante e de 6tima
qualidade no Brasil, tendo reservas de grandes dimensfes no estado do Para e o carvdo
mineral bem como o vegetal, sendo o mineral em escasso e de baixa qualidade no pais, 0 que
obriga as empresas siderdrgicas nacionais a importarem praticamente todo o carvdao mineral.

A metalurgia extrativa do ferro apresenta um dos roteiros menos intuitivos sob
aspectos termodindmicos e de composicdo quimica e, a0 mesmo tempo, um dos mais bem
estabelecidos e desenvolvidos entre todos os metais. O desafio de produzir em niveis
controlados de elementos quimicos, custo e a temperatura nas quais 0s revestimentos dos
equipamentos terminam por participar dos processos, faz com que esta seja, possivelmente,
uma das industrias quimicas mais avangadas (SILVA & MEI 2006).

A siderurgia € um dos segmentos mais energointensivos da industria, e 0 consumo
especifico da energia podendo ser afetado por varios fatores, entre 0s quais se destacam: a
rota tecnoldgica, o tipo e a qualidade das matérias-primas utilizadas e o mix de produtos.
Outros insumos importantes tal como o minério de ferro, sucata e carvdo também variam em
funcéo da rota de producéo utilizada (MENDO 2009).

Segundo Brasil (2015), embora no pais os diversos setores consumam diferentes
tipos de aco, a industria siderdrgica nacional consegue atender a quase totalidade da demanda
do mercado doméstico, produzindo uma ampla gama de produtos, classificados em planos e
longos, semi-acabados e acabados.

Segundo o Instituto Ago Brasil (2016) a producdo acumulada de ago bruto no Brasil
em 2016 totalizou 30,2 milhGes de toneladas, uma queda de 9,2% em comparacdo 4 2015. A
producdo de laminados em 2016 representou uma reducdo de 7,7% em relacdo ao ano de
2015. Sendo os principais setores consumidores de aco sdo: Construcdo Civil, Automotivo,
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Bens de capital, Maquinas e Equipamentos (incluindo Agricolas), Utilidades Domésticas e

Comerciais. Os dados consolidados do setor, referentes ao ano de 2015, estdo disponiveis

abaixo na tabela 1.

Tabela 1: Dados referentes & siderurgia brasileira em 2015

Parque Produtor do Aco

29 usinas administradas por 11
grupos empresariais

Producdo Aco Bruto

33,3 milhdes de t

Capacidade Instalada

48,9 milhdes de t/ano de aco bruto

Produtos Siderargicos

31,8 milhBes de t

Consumo Aparente

21,3 milhGes de t

Colaboradores

111.509

Saldo Comercial

US$ 3,5 hilhoes

5° Maior exportador liquido de
aco
(exp - imp):

10,5 milhdes de t

Exportacdes indiretas (aco
contido em bens)

2,3 milhdes de t

Consumo per capita

104 kg de
siderurgicos/habitantes.

produtos

Fonte: Instituto Aco Brasil (2016)
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2.1.2 Evolugéo do ago no Brasil

A Producdo brasileira de aco no século XXI crescia a quase 4% ao ano até 2007. Em
2008 e 2009 foi sendo o reflexo da Crise econdmica mundial, recuperando-se o nivel anterior
no ano de 2010,. 0 ano de 2011 marcou o recorde da producdo brasileira de ago, gracas ao
grande volume de exportagdes nesse ano, 0 que ndo se repetiu em 2012 E 2013, com a
producéo estagnada em 34 Mt/ano (D’AVILA 2014).

De acordo com o Instituto Aco Brasil (2016), os principais setores consumidores de aco
no Brasil séo:

e Construcéo civil,

e Automotivo;

e Bens de capital,

e Maquinas e equipamentos;

e Utilidades domesticas e capitais.

Uma boa parte da producdo nacional de ago esta distribuida em alguns grupos
privados, e, nos altimos anos (periodo de 2011-2016); o Brasil vem diminuindo sua
participacdo na producdo mundial de aco, fato este relacionado a estagnacdo de sua producéo,
aliado ao acelerado processo de producdo da industria chinesa. O quadro 2 descrito a seguir,
demonstra os dados mais recentes sobre a producdo de ago bruto no Brasil, tais dados foram
obtidos pelo Instituto Aco Brasil (2016) e mostra uma queda da produtividade do ago no pais,
tendo, contudo no periodo de 2012 e 2013 a maior produtividade em termos de producéao de

aco bruto nos ultimos anos.



Tabela 2: Dados da evolucéo do aco no Brasil

*Em milhdes de toneladas

Producéo de A¢o Bruto

Anos
Total

2011 35,22
2012 34,52
2013 34,163
2014 33,897
2015 33,256
2016 30,168

Fonte: Instituto Aco Brasil (2016)
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De acordo com o Instituto Ago Brasil (2016), o consumo de a¢o para a construcao

civil cresceu 6,4% entre 2013 e 2012. Outro destaque do setor siderdrgico esta na producdo de

aco longo, sendo estes principais produtos da construgdo civil e que se enquadram 0s

vergalhdes, trelicas, perfis dentre outros. Na tabela 3 mostrada a seguir, tem-se a descrigéo da

producéo e do consumo aparente de produtos de ac¢os longos nos ultimos anos, demonstrando

a participacao destes no cenario produtivo do ago.



Tabela 3: Producdo e consumo aparente de produtos de aco longo

PRODUCAO E CONSUMO APARENTE* DE PRODUTOS DE ACO LONGO

BRASIL - 2011 a 2016

PRODUTOS LONGOS -

TOTAL LAMINADOS LONGOS VERGALHOES PERFIS
) Consumo Consumo Consumo Leves' Médios® Pesados® Médios e Pesados?®?
Produgéio Aparente Producéo (mil t) | Aparente | Produgdo (milt) | Aparente Consumo
(mil't) (mil t)* (mil t) (mil t) Producéo Aparente Producéo Consumo Aparente
ANO (mil t) (mil t) (mil t) Producéo (mil t) (mil t)
2011 12.268 11.181 10.975 4.377 4.049 439 453 450 285 761
2012 11.925 11.363 10.799 4.461 4.388 421 414 453 335 825
2013 12.269 11.902 11.250 4.493 4.426 402 387 480 339 863
2014 11.183 11.085 10.688 4.252 4.238 412 381 396 319 732
2015 10.388 9.372 9.253 3.667 3.541 340 323 357 278 610
2016 10.039 7.666 8.647 3.197 2.613 285 266 308 238 462
VEITEBDD0 | e -18,20 -6,55 12,82 26,21 -16,18 -17,65 1373 -14,39 -24,26
2016/2015 : ’ : : : ' : : ’ :

Fonte: Instituto Aco Brasil (2016)

24



25

2.2 PROCESSOS DE OBTENCAO DO ACO

2.2.1 Rotas tecnoldgicas

Segundo EPE (2014) o processo de fabricacdo do aco é muito intensivo em capital.
Os custos dos materiais e equipamentos utilizados na producdo do ago sdo elevados,
principalmente nas grandes usinas integradas, que incluem coqueria, sinterizacdo ou
pelotizacéo, alto-forno e aciaria. Foi essa razao que levou ao incremento das chamadas mini-
mills, usinas semi-integradas, geralmente de menor porte, com aciaria elétrica usando sucata
como carga metalica. As aciarias elétricas podem operar em escala reduzida (unidades com
capacidade inferior a 500 mil toneladas por ano), embora, atualmente, ja existam plantas com
capacidade superior a dois milhdes de toneladas anuais.

Segundo D’ Avila (2014) as usinas de aco do mundo inteiro classificam-se segundo o
seu processo produtivo:

. Integradas — que operam as trés fases basicas: reducéo, refino e conformacéo
mecénica; participam de todo o processo produtivo e produzem aco.

. Semi-integradas - que operam duas fases: refino e conformacdo mecénica.
Estas usinas partem de ferro gusa, ferro esponja ou sucata metélica, adquiridas de terceiros

para transforma-los em aco em aciarias elétricas e sua posterior conformacao mecanica.

2.2.2 Processo de fabricacdo do aco

No presente trabalho visa-se a avaliacdo das ligas de aco, sabendo que as mesmas
foram fabricadas numa usina integrada, para tanto, é necessario entender o processo de cada
uma destas. Na siderurgia, usa-se carvdao mineral, e em alguns casos, o carvdo vegetal. O
carvao exerce duplo papel na fabricacdo do aco. Como combustivel, permite alcancar altas
temperaturas (cerca de 1.500° Celsius) necessarias a fusdo do minério. Como redutor, associa-
se ao oxigénio que se desprende do minério com a alta temperatura, deixando livre o ferro. O
processo de remogéo do oxigénio do ferro para ligar-se ao carbono chama-se reducdo e ocorre
dentro de um equipamento chamado alto forno (D’AVILA 2015).
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Antes de serem levados ao alto forno, o minério e o carvdo sdo previamente
preparados para melhoria do rendimento e economia do processo. O minério é transformado
em pelotas e o carvdo é destilado, para obtencédo do coque, dele se obtendo ainda subprodutos
carboquimicos (SILVA & MEI 2006).

No processo de reducgdo, o ferro se liquefaz e € chamado de ferro gusa ou ferro de
primeira fusdo. Impurezas como calcério, silica etc. formam a escéria, que é matéria-prima
para a fabricacdo de cimento. A etapa seguinte do processo € o refino. O ferro gusa é levado
para a aciaria, ainda em estado liquido, para ser transformado em aco, mediante queima de
impurezas e adi¢Oes. O refino do aco se faz em fornos a oxigénio ou elétricos. Finalmente, a
terceira fase classica do processo de fabricacdo do aco é a laminacgdo. O aco, em processo de
solidificacdo, é deformado mecanicamente e transformado em produtos siderdrgicos
utilizados pela industria de transformacdo, como chapas grossas e finas, bobinas, vergalhdes,
arames, perfilados, barras etc. Com a evolucdo da tecnologia, as fases de reducéo, refino e
laminagéo estdo sendo reduzidas no tempo, assegurando maior velocidade na producdo (EPE
2014).

Figura 1: Fluxograma simplificado da producéo do a¢o
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g " Aciaria elétrica A T T
pas ®see
L Syvey —> O
£ Tgintetizagdo
Minrio =
de ferro n Laminagdo
. -

L= I -—
Carvd  Coqueria A 4 -
. .»
| |

Aciaria LD

Outros Frodutos
laminados

Freparacio

Redugdo Refing Lingotarnento Laminagdo
da carga

Fonte: ABM-Associacdo Brasileira de Materiais e Metalurgia (2014).

2.3 CRITERIOS DE DESEMPENHO PARA LIGAS DE ACO

Quanto aos agos, ndo existe um Unico critério especifico para sua selecéo e avalia¢do

de desempenho, existindo, portanto, varios indices a serem avaliados. Com relacdo aos
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critérios observados, pode-se afirmar que os mais importantes sdo: composi¢do quimica,
propriedades mecanicas, quantidade de insumos utilizados, perdas do processo e custo de
fabricacéo.

Logo, para avaliar os critérios de desempenho é necessario uma anélise
mercadoldgica levantando dados, a partir do ambiente de implementacdo do tipo de aco,
avaliando os requisitos de mercado. Estes dados fornecerdo estatisticas que serdo referéncias
para a formacdo e composi¢do do custo provavel (manufatura, material, manutencéo, etc).
Ainda, do conhecimento das demandas ambientais depende o estabelecimento da expectativa
de vida do produto, os requisitos de manutencdo e as condi¢cdes de operagdo (SILVA &
MARINS & SANTOS 2014).

2.4 DEA — ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

A analise de envolvimento de dados (DEA), introduzida por Charnes et al. (1978), é
uma abordagem para identificar as melhores préaticas entre unidades de tomada de deciséo
(DMUs) na presenga de multiplas entradas e saidas. Este método calcula uma medida maxima
de desempenho para cada DMU relativa a todas as demais, com a restricdo de que todas as
unidades que se encontrem sobre a fronteira extrema ou abaixo dela. Dessa forma, as
observacBes que se encontrem abaixo, tem sua eficiéncia medida em relacdo a uma
combinagdo de DMU’s com melhores praticas e que compdem a faceta de fronteira mais
proxima.

Logo, este modelo ndo paramétrico obtém o desempenho (ou eficiéncia) da medicdo
de cada DMU podendo ser calculado, em relacédo a sua posi¢do sobre esta superficie. A DEA
avalia o desempenho relativo de Unidades de tomada de decisdo (DMUs) (por exemplo,
universidades, hospitais) e pode facilmente lidar com multiplas entradas e cada DMU. As
DMUs eficientes definem uma superficie ou fronteira de possibilidade de producdo eficiente
(ARGYRIOY & SIFALERAS, 2015).

Diferentemente dos métodos paramétricos, cujo objetivo € otimizar um plano de
regressdo simples, a DEA permite otimizar individualmente cada uma das observagdes, uma
em relacdo as demais, formando assim uma fronteira de eficiéncia. Essa fronteira de eficiéncia

é definida segundo o conceito de Pareto-Koopmans, pelo nivel maximo de producéo para um
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dado nivel de insumo (Wen-Chih, Shu, & Chih-Wei 2012); dessa forma, o conceito de
Pareto-Koopmans para a eficiéncia € caracterizado por um vetor input-output, onde um DMU
é eficiente se somente se:
e Nenhum dos outputs possa ser aumentado sem que algum input necessite ser
aumentado, ou que algum outro output seja reduzido.
e Nenhum dos inputs possa ser reduzido sem que algum input necessite ser aumentado,
ou que algum outro output seja reduzido.

John, Louis, Wen-Min, & Bruce (2012) Explicam que a técnica DEA engloba muitos
estudos, e metodologias, e ndo deve haver uma distin¢do entre os planos metodolégicos e de
aplicacdo. Os primeiros materiais envolvendo ou abrangendo DEA indexados pela base de
dados da Web of Science de 1978 a agosto de 2010; mostram que, cerca de dois tercos
(63,6%) dos documentos da DEA incorporam dados empiricos, mantendo-se um ter¢o, sendo,
portanto puramente-metodologicos (YANG, JINFENG, QIAO, YANMIN & SHOUYANG
2017). Os artigos puramente metodolégicos dominaram os primeiros 20 anos de
desenvolvimento da técnica DEA, entre as principais aplicacfes desta técnica séo: bancos,
salde, agricultura, meio ambiante, transporte e educacdo. As aplicagdes que tém o maior

impulso de crescimento recentemente sdo a energia eo meio ambiente.

2.4.1 Modelo DEA CCR

O modelo CCR, apresentado originalmente por Charnes et al. (1978), estabelece uma
superficie linear por partes, ndo paramétrica, envolvendo os dados. Trabalha com retornos
constantes de escala, isto €, qualquer variacdo nas entradas (inputs) produz variacdo
proporcional nas saidas (outputs). Esse modelo € igualmente conhecido como modelo CRS —
Constant Returns to Scale.

2.4.1.1 Modelo CCR orientado a inputs

Este modelo determina a eficiéncia pela otimizacdo da divisdo entre a soma

ponderada das saidas (output virtual) e a soma ponderada das entradas (input virtual)
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generalizando, assim, a defini¢cdo de Farrel (1957). O modelo permite que cada DMU escolha
0s pesos para cada variavel (entrada ou saida) da forma que Ihe for mais benevolente, desde
que esses pesos aplicados as outras DMUs ndo gerem uma razéo superior a 1.

Estas condicGes sdo formalizadas na equacgdo 2.1 a seguir, onde Effy é a eficiéncia da
DMU o em analise, v; e u; sdo os pesos de inputs i, i = 1..r, e outputs j, j = 1..s
respectivamente X i € y jxSa0 0s inputs i e outputs j da DMU k, k = 1...n: Xio € Yjo S40 0s inputs
i e outputs j da DMU o (ZHU 2009).

S ws
Max Eff, = <—fr—1 fy”’)
i=1Vj%Xjo
(21)

Sujeito a:

Vi, U; >0, Vi,

O problema apresentado € de programacao fracionaria, que deve ser resolvido para
cada uma das DMUs e pode ser transformado em um problema de programacgdo linear (PPL).
Para tal, obriga-se que o denominador da fungdo objetivo deva ser igual a uma constante,
normalmente igual a unidade. A formulacdo do modelo CCR é, entdo, apresentada em (2.2).

Nesse modelo as variaveis de decisdo sdo 0s pesos vi e uj (ZHU 2009).

N

Max Eff, = Zujyjo

j=1
(2.2)
Sujeito a:

'
Z ViXjp =1

i=1
T

S
ujyjk - z ViXio < 0, Vk

j=1 i=1

v, U 2 0,vi,j
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(2.3)

A estrutura matematica desses modelos permite que uma DMU seja considerada
eficiente com varios conjuntos de pesos. Em particular, podem ser atribuidos pesos zeros a

algum input ou output, o que significa que essa varidvel foi desconsiderada na avaliacéo.

2.4.1.2 Modelo CCR orientado a outputs

Uma possibilidade do modelo CCR é que podemos desenvolver um modelo
orientado a outputs, ou seja, que maximiza as saidas mantendo inalteradas as entradas. Desta
forma, as varidveis de decisdo sdo as mesmas do modelo orientado a inputs. Entretanto, o h
representa por quanto todos os produtos devem ser multiplicados, mantendo-se constantes o0s
recursos, para a DMU o atingir a fronteira eficiente (COOPER, SEIFORD & TONE 2000).

Vemos que o h é, entdo, um numero maior que 1 (provoca incremento no valor dos
outputs), pelo que a eficiéncia € o 1/h . No caso do modelo CCR, as duas orientacGes

fornecem o mesmo valor de eficiéncia, no entanto, com A’s diferentes.

Max h,
(2.4)
Sujeito a:
n
on - Z xl-k/lk = 0, Vi
k=1
n
—hoYyjo + z VikAe = 0,Vj
k=1
Ax = 0,Vk
(2.5)

Onde:
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h é a eficiéncia (h, =1/Eff, )
Jx € a contribuicdo da DMU k na formacéo do alvo da DMU o.

As equacdes apresentadas a seguir, mostram o modelo DEA CCR orientado a
outputs, na forma fracionaria. Em (2.7) é apresentado o modelo linearizado. Em ambos h,
=1/Eff,(COOPER, SEIFORD & TONE 2000).

(2.6)
Sujeito a:

T
i=1ViXio

> 1,Vk
Xi-1%Yjo

uj,vi = O,V],l

T

Min h, = Z ViXio

i=1
(2.7)

Sujeito a:

S
Z UiYjo =1

j=1

r

S
z uj)’jo - z ViXik < 0, Vk
j=1

i=1
U v; = 0,vj,i

(2.8)
2.4.2 Modelo BCC

O modelo BCC, devido a Banker et al. (1984), considera retornos variaveis de escala,
isto é, substitui 0o axioma da proporcionalidade entre inputs e outputs pelo axioma da

convexidade. Por isso, esse modelo também é conhecido como VRS — Variable Returns to
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Scale. Segundo (COOPER, SEIFORD & TONE 2000) ao forcar que a fronteira seja convexa,
0 modelo BCC admite que DMUs que operam com baixos valores de inputs tenham retornos
crescentes de escala e as que operam com altos valores tenham retornos decrescentes de
escala (MD, ANTON & ADLI 2012). Matematicamente, a convexidade da fronteira equivale
a uma restricdo adicional ao Modelo do Envelope, que passa a ser o indicado em (2.9) para

orientagéo a inputs, e (2.10) para orientagéo a outputs.

Min h,

(2.9)
Sujeito a:

Max h,

(2.10)
Sujeito a:

k=1

n
z Ak =1
k=1
Ay = 0,VEk

(2.11)
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Os duais dos problemas de programa linear (2.9) e (2.10) geram os modelos BCC
dos Multiplicadores orientados a inputs e a outputs, apresentados em (2.12) e (2.13),
respectivamente (COOPER, SEIFORD & TONE 2000).

Nestes modelos = u e v s8o as variaveis duais associadas a condigdo:

N

Max Ef f, = zqujo + u,

j=1
(2.12)
Sujeito a:
r
Zvixio =1
i=1
r S
— Z ViXik + Z ijjk +u, < O, vk
i=1 j=1
v, up =0,u, ER
T
Min Effo = Zvixio + v,
i=1
(2.13)
Sujeito a:
S
Zujyjo =1
j=1
r S
—Z ViXik + Z u]y]k + v, < O,Vk
i=1 j=1
v, u; = 0,u, € R
(2.14)

A Figura 2 a seguir traz a interpretagdo geométrica dos fatores de escala para 0s
casos de orientacdo a inputs (a) e a outputs (b). Podemos notar que os fatores de escala

representam os interceptos dos hiperplanos suporte das faces da fronteira de eficiéncia. No
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modelo orientado a inputs, quando positivos, indicam retornos crescentes de escala; quando
negativos, indicam retornos decrescentes de escala; caso sejam nulos, a situacdo é de retornos
constantes de escala. Ja no modelo orientado a outputs, quando positivos, indicam retornos
decrescentes de escala; quando negativos, indicam retornos crescentes de escala; caso sejam

nulos, a situacao € de retornos constantes de escala (SENRA et al 2007).

Figura 2: Interpretacdo geométrica dos fatores de escala no modelo BCC, com orientacdo a inputs (a) e a

outputs (b.)
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Fonte: Senra et al (2007).
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Zhue (2009) indica que uma questdo importante na técnica DEA, é que a técnica esta
voltada para a sensibilidade da eficiéncia as perturbacdes nos dados, dessa forma é necessario
verificar a sele¢do das variavéis e 0 modelo ideal, uma vez que a analise DEA é um meétodo
extremo, no sentido de que todos os pontos extremos sdo caracterizados como eficientes. Se
houver erros nos dados ou precipitacdo na sele¢do dos input’s ou output’s para varias DMUs,
a fronteira de eficiéncia pode variar substancialmente, tornando uma boa parte das DMU’s
eficientes ou criando uma supereficiéncia. Assim, dizemos que as fronteiras calculadas dos
modelos DEA séo estaveis se as DMU presentes na fronteira permanecem na fronteira.

A utilizacdo da analise envoltoria de dados (DEA) neste trabalho, tem como principal
funcdo a avaliacdo de desempenho em que ndo sdo disponiveis informacdes de precos de
mercado dos insumos, produtos e etapas de um processo de fabricacdo, no qual séo
designadas por DMU’s, logo, torna-se possivel calcular uma medida méaxima de desempenho
para cada unidade tomadora de deciséo relativa a todas as outras, desde que estas estejam
sobre a fronteira extrema ou abaixo; sendo assim, tudo o que se encontre abaixo da fronteira
tem sua eficiéncia medida em relagdo 4 uma combina¢do das unidades (DMU’s) com

melhores praticas e que comp&em a fronteira mais proxima.

2.5 ANALISE DE VARIANCIA — ANOVA

Doane & Seward (2014) explicam que o objetivo da andlise de variancia esta na
identificacdo das fontes de variagdo em uma varidvel numérica dependente Y (a varivel
resposta). Desta forma, a variagdo em torno da média da variavel resposta é explicada por
uma ou mais varidveis categoricas independentes (os fatores) ou é inexplicada (erro

aleatdrio):

Variacao emY = Variacao explicada + Variacao inexplicada
(2.15)

Desta forma, o objetivo da ANOVA neste trabalho é efetuar uma comparacdo das
médias, sendo que cada possivel valor de um fator ou combinacéo de fatores é considerado
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um tratamento. Logo, cada variavel sera testada (INPUTS E OUTPUTS) para verifica¢do do
efeito significativo em Y, bem como, as interacdes entre estas. Para Downing & Clark (2006)
0 processo geral para um teste de analise da variancia consiste nos seguintes passos descritos

na figura 3 descrita a seguir:

Figura 3: Fluxograma do processo geral para um teste ANOVA

Calcular a média amostral para cada grupo

> Calcular a média de todas as médias

> Calcular a variancia amostral das médias

> Calcular a varidncia amostral para cada grupo

Calcular a média de todas as variancias
amostrais

> Calcular o valor da estatistica F

Verificar na tabela para achar o valor critico de uma
distribui¢do F com m-1 e m(n-1) graus de liberdade.

)

Fonte: Downing & Clark (2006)

2.5.1 Modelo e hip6teses a serem testadas

Freund e Simon (2000) Explicam que em um experimento, cada observacgdo Y’; pode

ser decomposta conforme o modelo:

Yij=u+71; +¢;
(2.16)
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Em que:

Yij é a observacdo do i-ésimo tratamento na j-ésima unidade experimental ou
parcela;

M é o efeito constante (média geral);

Ti € 0 efeito do i-ésimo tratamento;

&j € 0 erro associado ao i-esimo tratamento na unidade experimental ou parcela
assumindo como: &;;~'"’ N (0, o), onde 11D significa que os erros devem ser independentes e
identicamente distribuidas.

Segundo Doane & Seward (2014) a questéo de interesse para a ANOVA ¢ se a média
de Y varia de tratamento para tratamento. Dessa forma as hipdteses a serem testadas sdo:

Hy: yuy = u, = -+ = u. (todas as médias de tratamento sao iguais)

H; = Nem todas as médias sdo iguais (pelo menos uma das médias dos tratamentos
difere das demais)

Dessa forma se ndo podemos rejeitar Hp, concluimos que as observagdes em cada

tratamento ou grupo tem de fato uma média comum L.

2.5.2 Suposicdes da ANOVA

Doane & Seward (2014) supdem que a ANOVA assume 0s seguintes pontos:

e Observagdes em Y sdo independentes;
e Populacbes amostradas sdo normais;

e Populacbes amostradas tém variancias iguais.

Para SULOWSKI, JORDAN, CZARSK & MATUSIEWICZ (2017), o assunto da
anélise de variancia (ANOVA) é a avaliacdo dos fatores selecionados sobre o resultado do
processo, isto é, no comportamento do pardmetro de um resultado especifico na presencga da
influéncia de uma série de outros fatores, de caratér aleatério e ndo-aleatorio. Em outras
palavras, ANOVA responde 0 questionar se, em vista de todos os outros fatores que
determinam o comportamento do parametro de resultado, o(s) fator (es) selecionado(s) tem
um efeito estatisticamente significativo. O(s) fator (es) selecionado(s) corresponde(m) aos
chamados niveis. Por exemplo, se o fator selecionado € o consumo energético, os niveis desse

fator sdo todas as variantes do consumo energetico utilizadas nos testes.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo sdo expostos trabalhos no campo siderurgia com aplicacdes da técnica
DEA, assim, serdo expostos os diversos modelos DEA e sua relacdo com a avaliacdo de
desempenho e eficiéncia, além da aplicacdo nos principais campos da analise envoltéria de
dados, para tanto, as informacgOes para a revisdo da literatura foram resultados de uma
pesquisa na base de dados do Web of Knowledge e Scopus utilizando as palavras
chave:”"DEA+Metalic Alloys”, “Metalic Alloys + Performance Evaluation”, no entanto ndo
foram obtidas nenhum artigo que tratasse do assunto, logo, utilizou-se trabalhos voltados para
a siderurgia e do topico DEA de uma forma geral para elaboracdo deste capitulo.

3.1 ANALISE DE EFICIENCIA

H& uma grande quantidade de pesquisas sobre desempenho de produtividade e
eficiéncia do setor siderurgico; nesta pesquisa, o foco principal consiste em concentrar na
eficiéncia técnica dos produtos siderdrgicos. A eficiéncia técnica mede a maxima expansao
possivel das saidas para um determinado nivel das entradas, ou seja, a capacidade de uma
unidade de producéo para produzir o maximo de resultados que as entradas permitem, e isso é
atil para uma compreensdao mais profunda em relacdo a racionalidade da estrutura entrada-
saida. A maior parte dos estudos existentes tem como principal objetivo verificar a eficiéncia
produtiva e técnica das empresas siderdrgicas.

Soares de Mello et al (2005), afirma que de uma forma genérica uma empresa é mais
produtiva que outras porque tomou decisdes que lhe permitem aproveitar melhor os recursos.
Essas decisdes podem estar relacionadas com a aquisicdo de tecnologia mais moderna,
qualificacdo da mao de obra, técnicas gerenciais mais eficazes, dentre outras. O essencial é
sabermos que uma maior produtividade é consequéncia de decisGes tomadas.

Para Vergés (2008), a eficiéncia pode ser vista segundo trés diferentes dimensdes,
sendo elas: eficiéncia de gestdo, eficiéncia de escala e eficiéncia de adaptacdo. Sob a Otica de
gestdo, considera-se que uma empresa esta atuando com plena eficiéncia quando produz e
coloca no mercado uma determinada quantidade de produtos com o menor custo possivel

permitido para sua estrutura e dimensdo. Assim, quanto maior for sua eficiéncia de gestéao,
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menor serdo 0s custos incorridos para coloca-los no mercado. Ja a eficiéncia de escala,
implica em ter uma estrutura dimensionada (para maior ou menor) adequada ao volume que
estd produzindo.

Segundo Hronec (1994), medidas de desempenho s&o sinais vitais da organizagéo,
comunicando a estratégia para baixo, os resultados dos processos para cima e 0 controle e
melhoria dentro dos processos, devendo, por isso, ser desenvolvidas de cima para baixo,
interligando as estratégias, recursos e processos. Para o autor, medicdo de desempenho ¢ a
quantificacdo de qudo bem as atividades dentro de um processo ou suas saidas atingem uma
meta especificada. O autor diz ainda que a medicdo de desempenho deve ser um processo
continuo que proporcione o estabelecimento de novas metas e ajuste da estratégia, através da
existéncia de retorno de informacéo no sistema.

De acordo com Hamer (2007), os objetivos basicos de um sistema de medicdo de
desempenho séo:

e Apresentar um quadro equilibrado dos diferentes aspectos de desempenho;

e Garantir um ambiente consistente e uma sistematica de medicéo de desempenho;

e Apresentar as informagfes de forma rapida, com facil interpretagdo por todos os
segmentos da organizagao.

Segundo Soares de Mello et al (2005), a busca pela eficiéncia pressupde algumas
condicdes:

e Ultilizacdo de todos os recursos disponiveis dessa forma, pressupde-se que ndo haja
subemprego ou desemprego dos recursos e que a capacidade ndo seja ociosa, ou seja,
utilizacdo em pleno-emprego.

e Combinacdo de recursos disponiveis sob 6timos padrGes de desempenho.

No que diz respeito a importancia de se adotar um sistema de avaliacdo de
desempenho, Lebas (1995) levanta cinco razdes pelas quais se poderia desejaria medir: (I)
identificar onde se esteve, (Il) saber onde se esta, (I11) determinar onde se quer estar, (IV)
definir como se chega 14, e (V) como saber quando tiver chegado, lembrando que a medicéo
nédo deve ser separada do feedback, ou retorno.

A avaliacdo de desempenho é mais do que uma ferramenta gerencial, € uma medida
estratégica de sobrevivéncia da organizacdo (MIN1997). Afinal, como expresso por
Harrington (1993), se ndo for possivel medir, ndo se pode controlar, se ndo se pode controlar,

nédo se pode gerenciar logo, ndo se pode melhorar.
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3.2 PRINCIPAIS CAMPOS DA ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

A analise envoltoria de dados (DEA) constitui uma abordagem ndo paramétrica
baseada em modelos e métodos de otimizacdo linear, a fim de construir uma superficie ndo
paramétrica sobre os dados disponiveis. A avaliacdo de desempenho ou eficiéncia consiste na
medicéo de cada DMU, estas podem ser calculadas, em relacdo a sua posicao nesta superficie.
A andlise DEA avalia o desempenho relativo de unidades de tomada de decisdo (DMUs) e
pode facilmente lidar com multiplas entradas e saidas de cada DMU. As DMUs eficientes
definem uma superficie de producéo eficiente ou uma fronteira.

Os modelos DEA foram aplicados para a medicdo do desempenho relativo em muitas
situacdes. A classificacdo entre modelos orientados e ndo orientados depende se estamos
principalmente interessados em minimizar entradas ou maximizar as saidas, ou ndo (por
exemplo, minimizar entradas e maximizar saidas ao mesmo tempo).

Segundo Zhu (2014) a analise de envoltoria de dados (DEA) é reconhecida na
literatura como um poderoso metodo, além de ser mais adequado para atividades de medicéo
de desempenho do que os métodos tradicionais econométricos, como a analise de regressao,
sendo um método matematico usando técnicas de programacao linear para converter entradas
para saidas com o proposito de avaliar o desempenho de organizacBes comparaveis ou
produtos. Na DEA, cada DMU ¢é livre para escolher qualquer combinacdo de entradas e
saidas, a fim de maximizar sua eficiéncia relativa.

A eficiéncia relativa ou o escore de eficiéncia é a proporcao do total ponderado da
saida para a entrada pesada total. DEA usa programacdo linear para estimar a eficiéncia
relativa. A eficiéncia relativa, denotada por, ou, é a pontuacao de eficiéncia atribuida a uma
unidade de tomada de decisdo como resultado da DEA. Esta eficiéncia relativa ¢ um valor ndo
negativo calculado com base em relagGes lineares entre as entradas e saidas das DMUs em
anélise.

A analise envoltoria (DEA) tem relacdo direta com a capacidade de avaliar
torelativamente a eficiéncia individual ou desempenho de uma unidade de tomada de decisdo
(DMU) com um alvo ou grupo de interesses que opera em local de aplicacdo tais como:
industria bancéria, a industria da satde, a agricultura, industria de transporte, etc; desta forma

pdoe-se adotar DEA por uma variedade de razbes. LIU, et al. (2013).
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No sentido de verificar o desempenho, varios trabalhos se voltam & este estudo,
dentre os quais podemos destacar Sheng & Song (2013) que utilizaram DEA para reestimar a
produtividade total dos fatores (TFP) de empresas da industria siderdrgica da China e assim
examinar seus determinantes potenciais sobre o periodo 1998-2007; para que dessa forma,
pudessem lidar com o problema da "entrada enddgena”, utilizando DEA.

Em se tratando de aplicagdes DEA em siderurgias, a maior aplicacdo desta técnica
consiste em estudar a eficiéncia energética e ambiental de processos siderurgicos, sendo,
portanto, uma ferramenta muito Gtil. Feng et. Al. (2013) utilizaram dados das 50 empresas do
setor da industria da China para avaliar sua eficiéncia energética e produtividade.

O estudo foi elaborado de acordo com a analise da analise de desenvolvimento de
modelos e o indice de Produtividade de Malmquist (MPI) combinados com DEA e tomando
como parametros a eficiéncia e produtividade no periodo de 2001-2081. Os resultados deste
trabalho indicaram a eficiéncia sendo que a eficiéncia média geral foi de 61,1% e o
crescimento anual da producdo foi de 7,96% nesse periodo a mudanca tecnolégica foi o
principal contribuinte para o crescimento.

Ainda se tratando de DEA para aplicacdo na siderurgia, Jin-Li & Satoshi (2014)
afirmam que a industria metallrgica é a Unica inddstria que tem ineficiéncia decrescente
(aumento da eficiéncia). Como resultado, a maioria das indUstrias tem muito espaco para
melhorar sua eficiéncia energética de fatores totais. Além disso, mais de metade das industrias
tém mudancas insignificantes na tendéncia da ineficiéncia.

Camioto, Rebellato & Rocha (2015) através de DEA, desenvolveram um trabalho no
qual foram selecionados os paises emergentes (que constituem o grupo dos BRICS) com o
objetivo de analisar a eficiéncia energética com base no ponto de vista da produtividade total
de fatores. Desse modo, as unidades analisadas para a realizacdo do presente trabalho foram
Brasil, Russia, india, China, Africa do Sul. Para atingir o objetivo proposto neste trabalho, foi
utilizado um método de programacdo matemaética conhecido como Anélise Envoltéria de
Dados (DEA). Por meio deste método, uma funcdo de producdo econémica foi construida
para analisar a eficiéncia energética considerando uma estrutura total de fatores. Deste modo,
a energia é considerada em conjunto com os inputs convencionais: trabalho e capital. Esses
altimos sdo normalmente utilizados em analises da produtividade econdmica como
0s inputs para produzir um outputecondmico (PIB). Para uma economia ou uma regido, é
preferivel que ocorra o aumento do PIB e, simultaneamente, a diminuigdo do consumo de

energia, a fim de que se atinja a eficiéncia da producéo.
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3.3 EFICIENCIA NA INDUSTRIA SIDERURGICA

Na industria siderurgica tanto em termos de produtos, processos, sustentabilidade,
eficiencia energetica, eficiencia gerencial e outros, a analise DEA ¢é aplicada, por ser uma
técnica que fundamentalmente mede a eficiéncia das entidades homogéneas de interesse,
eventualmente permite identificar as DMU’s mais eficientes.

Wei et al. (2017) calcularam a eficiéncia técnica regional da inddstria siderdrgica
chinesa de 1996 a 2010 por um procedimento de rede DEA fornecendo a estratégia necessaria
para a verificacdo da analise de sensibilidade, comparada com a medida de eficiéncia e a
variacdo de amostragem da fronteira estimada. Além disso, as caracteristicas de evolucdo e
convergéncia da eficiéncia técnica regional deste trabalho sdo examinadas por um modelo de
regressdo dindmica baseado em diferentes divisOes regionais da China. Os resultados
empiricos deste trabalho mostraram que existem diferencas geogréaficas significativas na
eficiéncia técnica da industria chinesa de ferro e aco.

Outra forma de avaliar a eficiéncia de uma siderurgia é através do desempenho em
termos de sustentabilidade, para tanto, Huaging et al (2017) tratam de tal desempenho através
da reciclagem de residuos de um processo sustentavel tipico na fabricagdo de ferro e aco.
Dessa forma, andlise envoltéria de dados (DEA) é usada para desenvolver a avaliacdo dessa
abordagem, aplicado a reciclagem e reutilizacdo de &guas residuais em um conjunto de
fabricantes de ferro e ago na China.

Feng, Liyun & Wei (2015) utilizaram 0 modelo BCC DEA padrdo que trata as saidas
indesejaveis como insumos e um modelo indesejavel de medicdo de calgdes (SBM) para
avaliar a eficiéncia ambiental das 48 empresas siderurgicas da China. Os resultados indicaram
que o modelo BCC superestimou a eficiéncia e, em seguida, ndo pode fornecer informacoes
quantitativas com precisdo para os diretores da empresa; concluiram dessa forma que a
eficiéncia ambiental média da inddstria siderdrgica da China estd em declinio em relacdo ao
periodo 2006-2010 devido ao excesso de consumo de energia, aguas residuais, gases residuais
e emissdo de residuos solidos.

A vasta aplicacdo de DEA tem-se mostrado através dos inumeros trabalhos; sendo
estes nas mais diversas aplicacGes, que vdo desde avaliagdes ambientais, gerenciais,
reciclagem, processo e produto. A fronteira que surge nesse tipo de andlise contribui para

criterios de melhoria de desempenho/eficiencia das mais diversas unidades.
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Neste trabalho, o maior diferencial estd na relacdo que a DEA faz quando esta €
relacionada aos maios diversos pardmetros (input’s e output’s), ou seja, quando comparado os
fatores do processo e as propriedades desejadas/adquiridas das ligas de aco, mostrando a
flexibilidade de utilizacdo desta técnica para avaliacdo de desempenho. A fronteira de
eficiéncia que € realizada é importante, pois através desta, pode-se comparar e tracar meios
para melhoria do processo/produto para os mais diversos produtos que séo desenvolvidos em

uma industria siderurgica.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, apresentam-se os procedimentos metodologicos e 0s meétodos
utilizados visando a construgdo de um modelo a ser usado na avaliagdo de desempenho de
ligas de aco. A abordagem adotada no presente estudo é uma pesquisa de carater descritivo e
exploratorio, uma vez que se utiliza dos resultados da aplicacdo da Analise envoltéria de

dados e ANOVA para descrever o desempenho das ligas de aco, analisando input’s e output’s.

4.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Quanto & técnica de pesquisa, o estudo foi desenvolvido sob o formato de estudo de
caso, visto que os dados obtidos foram selecionados com base num levantamento de dados de
produtos fabricados em uma dada siderdrgica. Quanto ao tratamento sobre o problema de
pesquisa, a mesma é considerada quantitativa, devido & mensuracdo do desempenho a ser
realizado por meio dos dados, conforme Markoni & Lakatos (2004). Para complementar tal
abordagem, foi realizada uma pesquisa bibliografica a respeito do tema, para que dessa forma
o trabalho tivesse um melhor embasamento cientifico, para tanto, foram utilizadas as técnicas
DEA — Analise envoltdria de dados, com a intencdo de esta permitisse uma verificacdo de
desempenho dos tais produtos analisados juntamente com a técnica ANOVA. A estruturacao
do trabalho é baseada nas seguintes etapas:

1.  Defini¢ao das DMU’s e das variaveis de entrada e saida;

2 Definicdo do modelo a ser utilizado;

3 Aplicagéo do modelo DEA;

4.  Aplicacdo da ANOVA para verificacdo das variaveis e sua significancia;

5 Anélise e discussdo dos resultados.

Ackoff & Sasieni (1974) explicam que para entender a natureza de um problema e
obtermos a solugdo, necessitamos antes formular de modo a tornar a pesquisa possivel. Para
tanto, para formular o problema é necessario examinar 0s seguintes aspectos:

e Quem toma a deciséo;

e Quais 0s objetivos;

e Quais aspectos da situacdo estdo sujeitos ao controle de quem toma a deciséo (as
variaveis controladas) e dentro de que limites estas variaveis podem ser controladas
(restricdes);

e Que outros fatores podem afetar os resultados das escolhas disponiveis (as variaveis);
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Uma etapa crucial na formulagdo de um modelo é a construcdo da fungdo objetivo.
Ela requer o desenvolvimento de uma medida quantitativa de desempenho para cada um dos
objetivos finais do responsavel pelas decisdes, que séo identificados durante a definicdo do
problema. Se houver multiplos objetivos suas respectivas medidas serdo comumente
transformadas e combinadas em uma medida composta denominada medida de desempenho
global (HILLIER & LIEBERMAN 2013).

Logo, para descrever de forma mais sucinta a construcdo do trabalho, tomou-se como
base as cinco fases num projeto apontadas Ackoff & Sasieni (1974) para tanto, criou-se o
fluxograma a seguir representando pela imagem, na qual é uma descricdo do esquema a ser
utilizado neste trabalho, e levando-se em consideracdo cada etapa do processo metodoldgico
citado por Ackoff & Sasieni (1974) ressaltando que cada etapa geralmente se superpde no
tempo e agem umas sobre as outras, desta forma a adequacdo do problema dependera da
andlise de cada etapa.

Figura 4: Fluxograma para o modelo de desempenho
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Fonte: Adaptado de Ackoff e Sasieni (1974)
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4.2 REQUISITOS NECESSARIOS PARA ESTUDO DE DESEMPENHO DAS LIGAS
DE ACOS.

O aco é uma liga Fe-C, tendo ampla aplicacdo nos mais diversos segmentos que vao
desde a construcdo civil até a fabricacdo de componentes da industria mecanica. A sua ampla
aplicacdo se da devido & trés fatores citados por SOUZA (1989):

e Grande versatilidade das ligas, sendo estas influenciadas pela presenca de elementos
de liga, tratamentos térmicos e processos de conformagao mecéanica.

e O ferro como elemento de grande abundancia na crosta terrestre.

e Custo de fabricagéo relativamente econémico, sendo o processo de fabricacdo do aco
de extrema otimizacao.

Silva & Mei (2006) explicam que o aco € um material em constante evolucéo, e 0s
padrdes de qualidade, bem como os niveis de propriedades que podem ser atingidos hoje com
acos convencionais supera, em muito, as caracteristicas de acos que eram considerados
“especiais” ha alguns anos atras. Desta forma, determinar um modelo para desempenho de
ligas de aco leva em conta, ndo somente as propriedades, bem como as tendéncias de
desenvolvimento na propria industria do aco.

Para a construgdo de um determinado modelo de desempenho para uma dada liga de
aco devem ser levadas em consideragdo as caracteristicas do produto e do processo. Logo, é
necessario entender como funciona a classificacdo e especificacdo dos agos, dessa forma, €
possivel avaliar quais variaveis podem ser utilizadas no modelo DEA. Neste trabalho, visa-se
correlacionar os parametros mais facilmente controlaveis de determinadas ligas de ago (como
dureza, resisténcia & tracdo etc.) com propriedades cuja medida é mais dificil ou cara (ex:
rendimento metalico).

Segundo Silva & Mei (2006), acos e ligas especiais tem sido classificados de
diferentes maneiras e tem como métodos usuais de classificagéo:

o Classificacdo baseada em caracteristicas do aco ou liga; ex: propriedades
mecanicas, composic¢do quimica etc.

o Classificacdo baseada no emprego do aco ou liga; ex: acos para ferramentas,
para construcdo mecanica etc.

Contudo estas classificacbes ndo sdo excludentes, e um dos problemas que é

encontrado, ao tentar compreender e aplicar, estd na superposicdo entre as classificagGes.
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Pois, deve ser ressaltado que as classificagdes ndo sdo baseadas em critérios definitivos e
inalteraveis sendo estabelecidas visando ajudar no processo de selecdo destas, além de que
determinados agos podem estar incluidos em ambas as classificacdes.

Souza (1989) afirma que as especificacbes de materiais sdo resultados de
conhecimento acumulado sobre determinado material tanto em relagéo ao seu comportamento
quanto desempenho, sabendo que normalmente, hd uma série de requisitos que um material
deve satisfazer e nem sempre estes requisitos se traduzem de forma clara em propriedades
mensuraveis, por parte da complexidade da selecdo de materiais estd em traduzir estes
requisitos de desempenho nas condigdes de trabalho em caracteristicas desejadas do material
(isto é, em propriedades mensuraveis). Além disso, nem sempre as propriedades desejadas sdo
adequadas a testes de controle de qualidade. Logo, a maior limitacdo na avaliacdo de
desempenho de uma liga de a¢o é que a adequacdo ao uso deve ser obtida a custo minimo;
tornando o processo de obtencdo de uma dada liga um processo extremamente interativo.

4.3 SELECAO DE VARIAVEIS EM DEA

A primeira etapa do modelo DEA é definir o que se quer medir com as DMUs, ou
seja, realizar a selecdo de variaveis. E importante ressaltar que para avaliar a eficiéncia, as
unidades tomadoras de decisdo devem realizar tarefas similares, de modo que a comparagao
entre elas faca sentido. A selecdo de varidveis € a parte principal parte do modelo, uma vez
que se determinadas varidveis forem selecionadas sem o devido cuidado, podem tornar o
modelo mais benevolente, tornando a mensuracao da eficiéncia ineficiente.

Segundo Yan & Gongbi & Liang (2011), uma das questdes de pesquisa interessantes
na DEA é escolher indicadores adequados de entradas e saidas. No processo, € normal
encontrar muitos problemas relacionados aos indicadores, dentre eles, as ferramentas de
selecdo, a analise de correlacéo e a classificacao do status de entrada versus saida.

Golany & Roll (1989) ressaltam a importancia e o cuidado em determinar o tamanho
da amostra antes da definicdo das varidveis. Uma grande quantidade de DMU’s pode diminuir
a homogeneidade dentro do conjunto analisado, aumentando a possibilidade dos resultados
serem afetados por fatores que foram desconsiderados pelo modelo. Por outro lado, se o
tamanho da amostra for menor que a quantidade de inputs e outputs, a analise pode resultar

em todas as DMU’s serem eficientes. Alguns autores recomendam que 0 nimero de unidades
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tomadoras de decisdo (DMU’s) deve ser no minimo duas vezes o nimero de inputs e outputs
considerados (REGINATO, ANZANELLO & KAHMANN 2014).

Senra et al (2004) afirma que deve-se ter em conta que o fato de uma diferente
escolha de variaveis conduza a resultados diferentes ndo deve ser interpretado como uma
fraqueza de DEA. Na verdade, escolher varidveis diferentes significa que se pretende levar em
conta uma dimenséo diferente do problema, ou seja, olhar para as DMUs segundo outro ponto
de vista. No mesmo trabalho, é citada que uma fragilidade classica da analise DEA é a sua
baixa capacidade de ordenar as DMUSs, ja que quanto maior o nimero de variaveis em relacdo
ao numero de DMUs, menor sera a capacidade de ordenacgdo pelas eficiéncias, ja que ha a
tendéncia de muitas DMUs ficarem na fronteira (maxima eficiéncia). Um dos métodos usados
para contornar este problema é restringir o nimero de varidveis usadas no modelo.

Para Lins & Angulo Meza (2000) os métodos de selecdo de variaveis devem ser
vistos como instrumentos de auxilio a decisdo, que orientardo a escolha final. Esta ndo deve
ficar presa ao resultado de um modelo matematico, por mais sofisticado que seja. Sempre
deve ser feita em conjunto pelos agentes de decisdo, especialistas e analistas, que poderao (ou
ndo) usar um método de sele¢cdo como ferramenta.

Segundo Dyson et al (2001), a aplicacdo pratica de analise envoltéria de dados
(DEA) apresenta uma série de questdes a serem examinadas e resolvidas, incluindo:

. A homogeneidade relativa das unidades em avaliacgao;
. O conjunto de input / output selecionado.

Assim, 0 analista deve observar a selegdo dessas variaveis durante a modelagem, e 0s
pesos atribuidos. Dessa forma, cada uma dessas questBes pode apresentar dificuldades na
pratica.

Segundo Lins & Angulo Meza (2000), na maioria dos casos reais em que se dispde
de poucas variaveis e muitas DMUs, ndo se justifica a preocupacdo em utilizar técnicas de
selecdo em variaveis. Caso o nimero de DMUs seja pequeno, 0 uso de um grande namero de
varidveis tira todo o sentido aos modelos DEA basicos. Se ndo se desejar usar modelos
avancados, nem se consiga aumentar o nimero de DMUs, uma das opg¢des € restringir as
variaveis que vdo entrar no modelo. Neste contexto, os métodos de sele¢do de varidveis
devem ser vistos como instrumentos de auxilio a decisdo, que orientardo a escolha final.

Para a definicdo das variaveis a serem utilizadas neste trabalho, levaram-se em
consideracao os critérios de classificacdo e especificacdo citados anteriormente para que dessa
forma, a avaliacdo de desempenho dos agos fosse mais voltada as caracteristicas dos mesmos.
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Os acos avaliados séo classificados como agos Carbono e agos liga refinados, sendo utilizados
para fins em que séo solicitados esfor¢cos mecanicos, tanto para construcao civil, quanto para
construcdo mecanica.

Para a avaliagdo de desempenho via DEA utilizou-se como DMU’S os tipos de agos,
compondo um total de 24 elementos a serem avaliados. Como inputs foram utilizados as
seguintes propriedades fisicas:

e Consumo energético;
e Materiais metalicos utilizados;
e Perdas aceitaveis do processo;

e Ligas metalicas;

Como outputs, foram utilizadas:
e Arresisténcia a tracao;

e Quantidade produzida das ligas avaliadas.

Tais dados foram obtidos com base em resultados obtidos via ensaios mecanicos
(levando em consideragdo os limites tolerdveis) e processo. Desta forma, os mesmos foram
dispostos no quadro 4 para melhor visualizacao e entendimento.

A tabela 6 disponibilizada no final deste capitulo identifica as DMU’S utilizadas para
analise DEA e consequente avaliagdo do desempenho dos acos e foi construida com base nos
dados obtidos do processo de fabricacao das ligas avaliadas.

Segundo Silva (2006) uma parcela significativa da producdo de agos se destina,
recentemente, a produtos destinados a conformacdo mecéanica antes da aplicacéo, tais como 0s
acos a serem avaliados neste trabalho. Entre os aspectos fundamentais na avaliacdo de
desempenho de acos para esta aplicacdo pode-se citar: custo e conformabilidade; ou seja, esta
combinacdo € mais facilmente obtida quando utilizado as ligas de agos-carbono e acos liga
refinados. Além da conformabilidade, outras caracteristicas sdo importantes na avaliacdo do
desempenho para isso a tabela a seguir lista exemplos de aplicacGes e fatores importantes a

serem considerados.
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Quadro 1: Exemplo da relagéo entre caracteristicas importantes e fatores na sele¢do e especificagéo de agos

carbono para conformacéo

CARACTERISTICA FATOR IMPORTANTE NA

SELECAO

Conformagéo em pequenas espessuras (ex: Tamanho e quantidade de inclusdes

parafusos, engrenagens) ndo metalicas, que podem levar & ruptura

durante uma conformacéo ou corte.

Necessidade de resistir a esforgos Resisténcia mecénica

mecanicos (Ex: Pegas sujeitas a impactos)

Acabamento superficial de elevada Deformagéo uniforme, auséncia de

qualidade “estética” (Ex: Embalagens e pecas | escoamento nitido.

expostas)

Fonte: Silva 2006

As variaveis independentes foram escolhidas de acordo com os principais parametros
selecionados para a escolha de uma liga e sua respectiva aplicacéo, pois séo determinadas em
funcdo da utilizacdo da liga.

Dessa forma para a aplicacdo em situagfes em que a resisténcia & tracdo é
importante, 0s acos utilizados satisfazem os critérios de selecdo, contribuindo para a analise
do desempenho das ligas avaliadas. As varidveis escolhidas para o estudo estdo listadas na

tabela 4, mostrada a sequir.

Tabela 4: Relacao entre as variaveis e suas respectivas defini¢des

VARIAVEIS I DEFINICOES

Quantidade de gusa e sucata utilizada no processo de

Materiais metalicos (t) obtencdo da liga por tonelada.

Quantidade de elementos de liga que séo

Ligas metalicas (kg) acrescentados para conferir propriedades especificas
a0 aco.
Consumo energético (GJ/t) Quantidade de energia necessaria para a fabricagdo

do ago, sendo que essa demanda varia com o tipo de
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rota de processo e forno utilizado.

Perdas do processo (kg)

E necessario para verificar se ha desperdicios no
processo, €& medido pela razdo quantidade
produzida/quantidade recebida. Logo, leva em
consideracdo o produto final e as matérias primas

envolvidas.

Limite de resisténcia & tracdo
(N/mm?);

E a maxima tensdo que um material pode suportar ao
ser tracionado antes de romper. Como € uma
propriedade intensiva, o seu valor ndo depende do

tamanho da amostra.

Quantidade produzida (kg)

Total de ago obtido.

Fonte: Adaptado de Fischer (2008)

Os materiais metélicos utilizados como insumo na producdo (gusa e sucata)

correspondem a respectivamente 70% e 30% da carga no processo de refino, sendo que para

corrida tem-se aproximadamente uma producdo de 300 toneladas de ago, a variavel

rendimento metalico; considera esses dados bem como as perdas envolvidas, pois para cada 1

tonelada de aco, sdo utilizadas 1,5 tonelada de materiais metalicos.

A quantidade de energia envolvida no processo é a mesma independente da liga a ser

produzida, sendo um fator importante a ser considerado, pois corresponde a um fator

significativo em termos de custo. A selecdo da varidvel “materiais metalicos” corresponde a

uma parte significativa do processo produtivo do aco. Na tabela a sequir D’Avila (2014)

demonstra a participagdo desta variavel na aciaria.

Tabela 5: Participacdo de metalicos na indUstria siderdrgica brasileira

Em milhdes de toneladas

A - Consumo mundial J 1.356 1.800 2.064 2.511
de metalicos

B — Consumo mundial || 571 759 870 1.059
de metalicos

C- Demanda de sucata | 268 350 396 466

de obsolescéncia + gusa

Fonte: D’Avila (2014).
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A tabela 6, descrita a seguir é demonstrada de forma completa a disposicdo das
DMU’s avaliadas bem como inputs e outputs, de posse dessa tabela ¢ realizada a aplicagao

dos modelos DEA e posterior analise dos resultados.



Tabela 06: Identificagdo dos INPUTS e OUTPUT

Consumo Ligas Quantidade Resisténcia &
DMU'S energético [ Metélicosf| metélicas Perdas produzida tragdo
(GJIy) (t) (kg) (kg) (N/mm?)
C22 1672,80 410
C22E 1320,00 545
C25 1519,87 440
C25E 969,97 575
C35 2000 520
C35E 327,32 675
C45 1220,06 580
C45E 1207,50 725
C60 1470,09 670
C60E 1969,75 875
28Mn6 1000 600
38Cr2 740,02 775
46Cr2 759,97 725
34Cr4 685,04 875
25CrMo4 675,05 775
41Cr4 744,94 1000
34CrMo4 734,95 1000
42CrMo4 925,02 1100
50CrMo4 860,05 1000
51CrVv4 915,06 1000
36CrNiMo4 869,00 1000
34CrNiMo6 746,07 1100
30NiCrMo8 687,92 1200
36NiCrMo16 639,94 1200

Fonte: Esta pesquisa (2016)
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44 MODELOS UTILIZADOS

Para determinacdo do desempenho foram aplicados os modelos DEA BCC E CCR
(para que assim possa estimar um comparativo entre os dois modelos), ambos com orientagdo
ao output, pois é de maior interesse verificar a maximizacdo mantendo as entradas inalteradas.
Uma das caracteristicas dos modelos DEA é que o desempenho é medido em termos de
eficiéncia, logo as DMU’S (ligas avaliadas) que tiverem resultado de eficiéncia 1 ou 100%
sdo as que apresentam melhor desempenho. Sendo tais modelos implementados no software
SIAD v 3.0 — Sistema integrado de apoio & decisdo v.3.0, disponibilizado por MEZA et al
(2005).

A figura 5 é uma representacdo em forma de fluxograma simplificado da utilizacao
dos modelos utilizados no trabalho, bem como os passos e 0s objetivos, uma vez que 0
modelo BCC considera retornos varidveis de escala, substituindo o axioma da
proporcionalidade entre input’s e output’s pelo axioma da convexidade e o modelo CCR

minimiza as entradas mantendo as saidas inalteradas.

Figura 5: Fluxograma representativo dos modelos BCC e CCR

R Inputs/Outputs

m< =
Inputs/Outputs

[Constant Returns to Scale)

Fonte: Esta pesquisa (2016)
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5 APLICACAO DO MODELO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentadas as aplicacbes do modelo, e discutidos os
respectivos resultados; desta forma, serd possivel a compreensdo e analise descritiva das
variaveis utilizadas e célculo do desempenho, bem como uma comparativa entre 0s dois

modelos citados na metodologia deste trabalho.

51 APLICACAO NUMERICA

A definicdo do modelo CCR e BCC orientado ao output; ocorreu durante a etapa de
selecdo de variaveis, partindo da comparacdo entre os inputs e outputs, e com esta analise é
possivel identificar a relagdo entre estes além de confirmar a existéncia (ou ndo) dos ganhos
de escala.

A definicdo do modelo a ser utilizado neste trabalho, CCR e BCC orientados ao
output, ocorreu durante a analise de dados e determina¢do das DMU’s, uma vez que 0 foco
principal do trabalho € fazer uma relagdo entre os principais insumos da fabricacdo do aco e
da relagdo entre a propriedade de limite de resisténcia & tragdo e também com a quantidade de
liga produzida, desta forma, a analise realizada é capaz de identificar a existéncia ou ndo de
ganhos de escala, além de ser possivel visualizar o efeito dos insumos sobre a liga. Logo, o
modelo de maximizacdo estara maximizando o output (entre estes a propriedade mecanica) e
mantendo o nivel dos insumos realizados. E sabido que é de interesse das usinas maximizar a
producdo e as propriedades de dada liga de a¢o, mantendo o consumo de inputs e também
visando a reducdo dos custos. Dessa forma, 0 modelo a ser utilizado é descrito na equacao a

sequir:

n
MaxP = Z ,LllYU
i

(5.1)
Sujeito &:
1Z=1

n
Z wYr—1Z <0
i

p; = 0Vi z>0Vz€Z

Este modelo é utilizado j vezes para identificar os escores de eficiéncia relativa das

DMU’S podendo ser estabelecida de acordo com:
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XNG

e = S
14

(5.2)
Onde:

Yit = produtos i da DMU J com i € I:[1,24];
¢Xj = quantidade de insumo i utilizada pela DMU J com i € I:[1,7];
| = matriz de inputs;
Z = vetor coluna contendo 0s pesos dos inputs.
A descricdo das varidveis selecionadas Y; (ligas metalicas, outputs do modelo) e X;
(insumos necessarios para obtengdo das ligas, outputs do modelo) foram descritas no quadro
1.

5.2 MODELOS CCR E BCC COM ORIENTACAO AO OUTPUT

Os resultados abaixo estdo organizados de modo a entender parametros de eficiéncia
de cada liga avaliada para o modelo CCR orientado ao output, pode-se observar que dentre as
24 DMU’S avaliadas apenas cinco obtiveram méxima avaliagdo, representando 20,83% das
unidades avaliadas, ou seja, estas s@o as que apresentam melhor desempenho, servindo como
referencia para as demais variaveis. E importante ressaltar que o modelo utilizado, tem como

caracteristica a maximizacao das saidas mantendo inalteradas as entradas.

Tabela 7: Avaliacdo do modelo CCR

DMU’S I ESCORE (%)
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C60 94,50
C60E 100
28Mn6 87,74
38Cr2 87,76
46Cr2 86,74
34Cr4 89,85

25CrMo4 87,11
41Cr4 94,23
34CrMo4 94,02
42CrMo4 98,42
50CrMo4 95,29
51CrV4 95,59
36CrNiMo4 95,23
34CrNiMo6 97,09
30NiCrMo8 100
36NiCrMo16 100

Fonte: Esta pesquisa

De uma forma geral, o rendimento minimo encontrado foi de 84,54%, e dentre 0s
fatores observados nas ligas que obtiveram melhor desempenho pode-se observar que séo as
ligas que tiveram as maiores quantidades produzidas, além da similaridade entre as mesmas,
tanto em termos de propriedades quanto de materiais utilizados na fabricacgao destas.

E importante destacar também que s3o ligas em que a participacao de ligas metalicas
€ menor, portanto sdo ligas em que o processo de obtencdo € mais otimizado. Ressaltando que
os dados sdo de uma empresa em que a capacidade de producdo € de 300 toneladas por
corrida de aco.

Pode-se dizer que as ligas mais eficientes conseguiram aproveitar a0 maximo a
quantidade de insumo disponivel, produzindo um nivel de produtos satisfatorio; logo, as ligas
com melhor desempenho, ou seja, as eficientes passam a formar o conjunto um conjunto de
desempenho para as demais.

Das unidades avaliadas no modelo BCC orientado ao output onze foram

consideradas eficientes totalizando aproximadamente 29,17% das DMU’S desta forma pode-
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se observar a benevoléncia deste modelo, outro ponto a ser observado é a média dos escores

que ficou em 98,01% um valor de 4,57% maior em comparacdo com 0 modelo CCR.

Tabela 8: Escore de eficiéncia

DMU'S I ESCORE (%)
C22 |

C22E
C25
C25E

C35 |
C35E
C45
C45E
C60
C60E
28Mn6

38Cr2
46Cr2
34Cr4
25CrMo4
41Cr4
34CrMo4
42CrMo4
50CrMo4
51CrVv4
36CrNiMo4
34CrNiMo6
30NiCrMo8
36NiCrMo16

Fonte: Esta pesquisa (2016)
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Devido a benevoléncia deste modelo que considera que um acréscimo no input
podera promover um acréscimo no output, ndo necessariamente proporcional, ou até mesmo
um decréscimo, é possivel verificar a existéncia do aumento de mais 2 ligas com desempenho
méaximo em relacdo ao modelo CCR, além de deixar as demais ligas mais proximas & fronteira
de eficiéncia.

A anélise das tabelas e dos graficos obtidos através da aplicacdo do modelo fornecem
as seguintes observacdes: As ligas C22, C60E, 30NiCrMo8, 36NiCrMol6 sdo as que
apresentam melhor desempenho; fator esse descrito nos modelos CCR e BCC, tal explicagédo
se d& devido & ampla producdo dessas ligas, menor utilizacdo de ligas metélicas em sua
composicdo, rendimento metalico satisfatério (gerando melhores resultados) além de
apresentarem a propriedade de resisténcia a tracao dentro dos limites desejados.

A fronteira invertida demonstrada na tabela 9, e descrita a seguir € composta pelas
DMUs com os piores desempenhos (fronteira ineficiente), sendo considerada uma avaliacéo
pessimista das DMU’s; nessa fronteira, ha uma troca dos inputs com os outputs do modelo
original.

E possivel igualmente afirmar que as DMUSs pertencentes a fronteira invertida tém as
melhores préticas sob uma 6tica oposta, neste ponto de visto as ligas avaliadas segundo o
conceito de fronteiras invertidas todas as DMU’s alcangam 0 maximo de desempenho tanto

no modelo CCR quanto BCC ambos orientados ao output.

Tabela 9: Fronteiras invertidas

CCR BCC

DMU Padrdo Invertida Padrdo Invertida
C22 1 1 1 1
C22E 0,912337 1 0,976227 1
C25 0,928151 1 0,980405 1
C25E 0,868848 1 0,974151 1
C35 1 1 1 1
C35E 0,845461 1 1 1
C45 0,9058 1 0,974857 1
C45E 0,930895 1 0,981364 1
C60 0,945081 1 0,984114 1
C60E 1 1 1 1
28Mn6 0,877491 1 0,961632 1
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38Cr2 0,877612 1 0,970202 1
46Cr2 0,867423 1 0,98342 1
34Cr4 0,898509 1 0,985712 1
25CrMo4 0,871192 1 1 1
41Cr4 0,942377 1 0,973573 1
34CrMo4 0,94023 1 0,972641 1
42CrMo4 0,984247 1 0,084247 1
50CrMo4 0,952933 1 0,969699 1
51Crv4 0,955958 1 0,960589 1
36CrNiMo4 0,952352 1 0,96107 1
34CrNiMo6 0,970905 1 0,97417 1
30CrNiMo8 1 1 1 1
36NiCrMo6 1 1 1 1

Fonte: Esta pesquisa (2016)

Os benchmarks verificam as DMUs que se localizam na fronteira eficiente do
modelo CCR e BCC e as torna referéncia para as demais ineficientes. O resultado de tal

avaliacdo estad devidamente identificado na tabela a seguir.

Tabela 10: Benchmarks do modelo BCC

Modelo BCC

DMU I C35E C60E 25crMo4 | 30CrNiMos 36NiCrMo6
C22 1 0 0

0 0 0
C22E 0,32755016 | 0,10714889 } 0,56530095 0 0 0
C25 0,44229595 | 0,10392832 || 0,45377573 0 0 0
C25E 0,13148497 §| 0,07960522 §j| 0,78890981 0 0 0
C35 0 1 0 0 0 0
C35E 0 0 1 0 0 0 0
C45 0,25673965 f| 0,10316733 §| 0,620162 J 0,01993103 0 0 0
C45E 0,00260584 f| 0,07595965 § 0,54027462 §| 0,38115989 0 0 0
C60 0,18063329 §| 0,08071385 j 0,40768223 j| 0,33097063 0 0 0
C60E 0 0 1 0 0 0
28Mn6 0,16654375 | 0,1196973 0 0 0 0,71375895
38Cr2 0,04243298 || 0,0614257 0 0 0 0,89614132
46Cr2 0,0476747 §| 0,03371947 0 0 0 0,91860584
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34Cr4 0,01454628 § 0,02609108 0 0 0,2791502 0 0,68021245
25CrMo4 0 0 0 0 1 0 0
41Cr4 0,04378312 j 0,05428925 0 0 0 0 0,90192764
34CrMo4 | 0,03779098 J 0,05625679 0 0 0,20793631 0 0,69801592
42CrMo4 0 0,04321383 0 0,1631045 0 0,79368167 0
50CrMo4 | 0,09391983 j 0,07499518 0 0 0 0 0,83108499
51Crv4 0,07769278 j 0,11077511 0 0,06851634 0 0 0,74301577
36CrNiMo4 J| 0,10246315 § 0,10126618 0 0 0 0 0,79627066
34CrNiMo6 J| 0,04401408 §| 0,0530289 0 0,00001025 0 0 0,90294677
30CrNiMo8 0 0 0 0 0 1 0
36NiCrMo6 0 0 0 0 0 0 1

Fonte: Esta pesquisa (2016)

Com base nos dados da tabela acima, € observado que a DMU que teve maior
utilizagdo foi a liga C35, pois a mesma, serviu como referencia para 17 DMU’s ineficientes,
em seguida vieram as ligas C22, 36NiCrMo6, C35E, C60E, 25CrMo e 30CrNiMo8 com as
seguintes contribuicOes respectivamente: 16, 10, 6, 6, 2 e 1. Dessa forma, confirma-se que o
conjunto de inputs e outputs combinados linearmente corresponde a das DMU’s que
representam Benchmarks, mostrando que é importante verificar qual a combinacéo de fatores
que levam as DMU’s de eficiéncia de referéncia.

A tabela de benchmarks do modelo CCR também tem o mesmo objetivo do BCC,
contudo a analise ¢ diferente uma vez que se utilizou S DMU’s como referencia de eficiéncia,
enquanto no modelo BCC foram utilizadas 7 DMU’s. As ligas que serviram de referencia para
esta andlise foram as seguintes ligas: C22, C35, C60E e 30CrNiMo8 colaborando para
ineficiéncia de: 1, 19, 18 e 1. Desta forma, pode-se observar que a liga C35 foi a que mais
contribuiu. O Benchmarking nesta analise DEA foi um importante processo de definicdo de
medidas validas de desempenho uma vez que a comparacgdo entre os pares de DMUs para
determinar as combinacdes e assim gerar contribuicdes para ineficiencia estabelece um padrao

de exceléncia para o modelo a ser avaliado.
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Tabela 11: Benchmarks do modelo CCR

Benchmarks modelo CCR

C22E I 0 I 0
C25 I 0 I 0
C25E I 0 I 0
C35 0 0 0
C35E 0 0,365572 §0,0158126 0 0
C45 0 0,4159836 J0,3748642 0 0
C45E 0 0,2969397 0,3902798 0 0
C60 0 0,2905534 0,5802077 0 0
C60E 0 0 1 0 0
28Mn6 0 0,4188398 |0,1923747 0 0
38Cr2 0 0,2789126 0,0307206 0 0
46Cr2 0 0,3056801 §0,0309405 0 0
34Cr4 0 0,2033186 JJ0,0055825 0 0
25CrMo4 0 0,2661353 0 0 0
41Cr4 0 0,1222922 §0,0519516 0 0
34CrMo4 0 0,1271396 §0,0494809 0 0
42CrMo4 I 0 0,0432138 |0,1631045| 0,79368167' 0
50CrMo4 I 0 I 0
51Crv4 I 0 I 0
36CrNiMo4 0 0
34CrNiMo6 0 0
30CrNiMo8 0 0
36NiCrMo6 0 0

Fonte: Esta pesquisa (2016)

O objetivo do estudo da ANOVA neste trabalho estd na avaliacdo das variaveis
selecionadas para determinar a eficiéncia das ligas de aco; ou seja, consumo energético,
materiais metalicos, perdas, ligas metalicas na resisténcia & tragdo e na quantidade de ligas
produzidas. No processo de fabricacdo de uma liga de aco estdo envolvidas 4 etapas
principais, sendo estas: reducdo, refino, lingotamento conformacdo mecanica; como em
qualquer processo, tem-se a transformacdo de insumos em produtos. Uma boa parte dos
pardmetros deste processo € controlada, contudo hd uma série de fatores que ndo podem ser

controlados ou tem uma maior dificuldade de controle, entre eles as perdas do processo.



63

Para a analise dos resultados da ANOVA realizados neste trabalho, sdo necessarios
0S seguintes passos:
e 1°Passo - formulacdo de hipoteses:
As hipoteses a serem testadas séo:
Ho: M1 = M2 = M3 = Mg = Ms (@S médias das variavéis sao iguais);
H;: Nem todas as médias sdo iguais
e 2°Passo — Regra de decisdo
Ha ¢ = 5 grupos e n = 119 observac0es, entdo os graus de liberdde do teste F sdo:
Numerador: ¢ — 1 = 4 (fator entre tratamentos);
Denominador: n— ¢ = 115 (erro dentro dos tratamentos).
e 3°Passo: Célculo para definir a variagdo e valor-P.
Os dados obtidos da ANOVA estdo disponibilizados na Tabela 12. Esta tabela da os
resultados dos testes de hipotese e do significado do efeito no parametro de resultado
analisado com a referéncia para cada fator. O resultado da hipdtese do teste é o valor da

chamada probabilidade pés-teste, o valor-P, que foi de 5,33X10%.

Tabela 12: Resultados da ANOVA

RESUMO

Grupo IContagemI Soma i Média i Variancia I

Consumo energético

(GIh) 24 18,3 5,27X10%
Metélicos (t) 24 2403,125 1879963
Ligas metélicas (kg) 24 233,6667 191,0145
Perdas (kg) 24 24660,39 | 1027,516 || 187819,2
Quantidade produzida (t) 24 1622,917 841517,2
ANOVA
Entre grupos 93356993 4 23339248 [140,10883]| 5,33X10% | 2,450571

Dentro dos grupos

66918270 115 581898
9

Fonte: Esta pesquisa (2017)
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Em todas as variavéis analisadas, os pressupostos ANOVA podem ser considerados
como satisfatorios, uma vez que comprovou a significancia entre as variaveis avaliadas neste
trabalho, além de rejeitar a hipotese de média dos tratamentos, uma vez que o valor-P obtido é

menor que o nivel de significancia desejado (a = 0,05).
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Segundo os dados disponibilizados pelo Instituto Aco Brasil (2017) a producdo
brasileira de aco bruto foi de 2,54 milhdes de toneladas em setembro de 2017, o que
representa uma queda de 1,1% quando comparada com o ocorrido no mesmo més de 2016.
Com base nesses dados é possivel entender a necessidade de avaliar as ligas de aco
produzidas, uma vez que conhecendo a necessidade de melhoria destas é possivel verificar
meios para melhoria da produtividade bem como dos produtos. O objetivo principal desse
trabalho consistia na aplicacdo de DEA que é um método ndo paramétrico, para que dessa
forma, fosse possivel analisar a eficiéncia das ligas de aco (DMU’s) em uma aciaria, para
tanto foi aplicado os modelos BCC e CCR para 24 ligas de ago. Com base nos resultados
avaliados e levando-se em conta a heterogeneidade dos dados, foi possivel verificar que uma
boa parte das ligas foram consideradas eficientes, e mesmo as consideradas ineficientes
apresentaram resultados satisfatorios.

Com base nos resultados obtidos foi possivel a benevoléncia do modelo BCC
correspondendo a 29,17% das DMU’s avaliadas em relagdao ao modelo CCR que apresentou
20,8% de ligas consideradas eficientes, sendo entdo o modelo BCC com maior numero de
ligas eficientes

As ligas C22, C60E, 30NiCrMo8, 36NiCrMol6 sdo as que apresentaram melhor
desempenho; tanto para o0 modelo CCR quanto ao BCC, tal resultado justifica a ampla
producdo dessas ligas, menor utilizacdo de ligas metalicas em sua composicao e rendimento
metélico satisfatério (gerando melhores resultados) aléem de apresentarem a propriedade de
resisténcia a tracdo dentro dos limites desejados.

Para validar o uso das variaveis utilizadas e fazer o teste estatistico do trabalho utilizou-
se 0 método ANOVA; e de acordo com os dados obtidos neste método, as variaveis utilizadas
apresentaram significancia com valor-P menor que o valor de significancia toleravel, Logo, o
modelo trabalhado neste trabalho é considerado apropriado para analise de eficiéncia via
DEA.
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O estudo das ligas neste trabalho consiste numa contribuigdo importante, pois ajuda a
organizagdo a pensar em formas de melhoria do processo/ produto para que as DMU’s
ineficientes possam ser melhoradas. Apesar das ligas consideradas ineficientes em relagdo as
outras, pode-se observar que elas possuem valores proximos aos valores das consideradas
ineficientes, isso pode ser explicado pelo fato de que estas sdo obtidas pelo mesmo processo
de fabricagdo e serem constituidas pelos mesmos materiais e terem 0 mesmo consumo
energético. Contudo, € importante ressaltar que as variaveis: perdas e ligas metalicas

constituem uma importancia significativa, pois geram impactos na producao destes produtos.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, é importante ressaltar que o0 nimero de DMU’s foi representativo para o
modelo, uma vez que foram avaliados 24 DMU’s, no entanto ndo corresponde ao numero
total de ligas produzidas. Logo, tem-se a necessidade de realizar outros trabalhos utilizando
DEA para avaliar as outras ligas produzidas, bem como outros produtos siderurgicos. Neste
sentido, as sugestdes para os futuros trabalhos baseando-se nos resultados obtidos neste
trabalho:

e Utilizar variantes dos modelos DEA de modo a aumentar o poder discricionario do
método e assim reduzir o nUmero de DMU’s eficientes;

e Aplicar o método para avaliar a eficiéncia energética do processo;

e Aplicar o método para verificacdo da sustentabilidade do processo;

e Utilizar DEA para controle de residuos do processo.
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