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RESUMO

Considerando a alta competitividade recorrente no mercado, a aplicacdo de métodos
quantitativos podem auxiliar na analise de eficiéncia entre as unidades de producao dos
setores de exportacdo e importagdo de uma industria do setor quimico. Nesse sentido, este
trabalho aplicard o modelo de otimizagdo GPDEA-BCC com o objetivo de desenvolver uma
analise entre as unidades de producao desta industria quimica. Assim, escolheu-se as variaveis
relevantes para os processos € elaborou-se uma comparagao final entre os resultados obtidos
pela ferramenta de otimizagdo e os indices de desempenho fornecidos pela empresa. Estes
resultados indicaram que algumas unidades de producdo devem ser monitoradas com mais
aten¢do, pois algumas delas apresentaram uma eficiéncia baixa quando analisadas com

multicritérios.

PALAVRAS-CHAVE: Eficiéncia. GPDEA. Industria Quimica



ALVARES, R. M. Goal programming and data envelopment analysis in the evaluation of
global production units: an application in a company in the chemical segment. 2015. 42f.
Graduate Work (Graduate in Mechanical Production Engineering) — Faculdade de Engenharia

do Campus de Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratinguetd, 2015.

ABSTRACT

Considering the high competitivity in the market, the application of quantitative methods can
assist in analyzing the efficiency of production facilities of areas of export and import
processes of the chemical industry sector. In this sense, this work aims to apply the model
GPDEA-BCC optimization in order to develop an analysis of the production units of this
chemical industry. So, were chosen variables relevant to the process and elaborated a final
comparison between the results obtained by the optimization tool and performance indexes
provided by the company. These results indicated that some production units should be
monitored more carefully because some of them had a low efficiency when analyzed with

multi criteria.

KEYWORDS: Efficiency. GPDEA. Chemical Industry
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E QUESTAO DE PESQUISA

A industria quimica ¢ responsavel pelo fornecimento de uma grande variedade de
insumos e produtos para as diferentes cadeias produtivas (ABIQUIM,2015). Por estar
presente em diversos segmentos econdmicos, possui um giro intensivo de capital e o
investimento no setor ¢ constante devido a busca por novas solugdes ¢ avangos tecnoldgicos
(ABIQUIM,2015).

As empresas que pertecem ao segmento quimico caracterizam-se por uma série de
variaveis as quais interferem no processo produtivo ¢ impactam direta ¢ indiretamente no
consumidor (FREITAS,2005). Além de oferecer um preco adequado, a flexibilidade nas
empresas devem ser suficientes para produzir produtos com menor tempo em relagdo ao
concorrente. Desta forma, realizar um balango entre producdo e estoque para evitar falta de
produtos no mercado e excesso no estoque, além de adaptar a produgdo as novas tendéncias
do mercado (FREITAS, 2005).

Existem alguns criétrios da competitividade, como custo, qualidade e flexibilidade que
devem ser avaliados de forma integrada para buscar medidas que favorecam a cadeia de
forma equilibrada (SLACK e LEWIS, 2008).Algumas técnicas podem auxiliar os gestores na
tomada de decisdo e como determinados assuntos sdo de interesse para as organizacdes
produtivas (COOK e SEIFORD, 2009), a modelagem quantitativa ¢ uma técnica a qual pode
contribuir para um melhor desempenho do processo.

Dentre as modelagens quantitativas que auxiliam os gestores na tomada de decisdo, as
técnicas de Pesquisa Operacional (PO), como a Andlise Envoltéria de Dados (Data
Envelopment Analysis — DEA) proposta por Charnes, Cooper ¢ Rhodes (1978), tem sido
amplamente utilizada como ferramenta para avaliar e melhorar a performance de operagdo de
manufaturas e de servicos, permitindo um destaque no mercado (LIM, BAE e HAY, 2011). O
método avalia a eficiéncia de cada “Decision Making Unit”(DMU) em relagdo a uma DMU
semelhante (ZERAFAT et al. , 2015).

Um elemento importante na medida de eficiéncia ¢ a fungdo de producao que define a
relagdo entre input(entrada) e output(saida) da tecnologia de producdo. Matematicamente, a
fungdo de producao refere-se a quantidade de output como uma fungéo da quantidade de input

usada para gerar essa saida (ZERAFAT et al., 2015).
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Alguns problemas tem aparecido nas aplicagdes avancadas de DEA. Dois problemas inter-
relacionados e que sao bem conhecidos € a lacuna entre o poder de discriminagdo e a geragao
de pesos irrealistas (unrealistic weight dispersion). Em relagdo a discriminagdo, o problema
ocorre quando o nimero de DMUs sob avaliacdo, ndo ¢ grande suficiente quando comparado
ao total de input-output (BANKER et. al.,1989). Nestas situa¢des, os modelos classicos de
DEA (CCR e BCC) frequentemente identificam muitas DMUs como eficientes. Exitem
algumas alternativas para evitar estas situagdes, tais como utilizar o conceito de
supereficiéncia, modelos DEA com multiplos critérios e também o método da eficiéncia
cruzada, contudo, estas abordagens podem gerar problemas de inviabilidade e aumento da
complexidade do modelo (BAL et al., 2010).

Ja quanto a geragdo de pesos irrealistas para 0 DEA, o problema ocorre quando algumas
DMUs séo classificadas como eficientes porque os pesos de input e output possuem valores
extremos ou zero. Neste caso, ha técnicas de restri¢ao aos pesos que tem sido propostas para
evitar este tipo de problema, mas também tém sido relatados casos de solug¢des inviaveis para
o0s pesos, além do fato de que estes métodos acrescentam restricdes ao modelo DEA tornando-
o mais dificil de ser resolvido (BAL et al., 2010).

Neste trabalho sera utilizado o modelo GPDEA (Goal Programming and Data
Envelopment Analysis), o qual possui uma dispersdo de pesos de entradas e saidas mais
equilibradas quando comparado ao modelo DEA cléssico, além de reduzir o niimero de
DMUs eficientes sem qualquer restricdo adicional sobre os pesos. Estes modelos também
apresentam a propriedade de serem invariantes com respeito as unidades das variaveis
envolvidas (unit invariance property) (BAL et al., 2010). Este modelo ¢ utilizado quando a
regra de ouro de Banker et. al. (1989) nao ¢é atendido.

Questao de pesquisa: Ha vantagens na utilizagdo da GPDEA para avaliar a eficiéncia de

unidades de producao do segmento quimico?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Avaliar a eficiéncia de unidades de producdo global de uma empresa de segmento

quimico.
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1.2.2 Objetivo Especifico

e Utilizar o modelo de otimizacdo GPDEA na avaliagao da eficiéncia.
e Pretende-se verificar a confiabilidade do estudo fazendo uma comparagdo com as

medigoes feitas pela empresa.

1.3 DELIMITACAO

A base de dados deste estudo sera fornecido por uma empresa brasileira do setor quimico,
existente desde 1919 a qual atua nas seguintes areas: automobilistico, cuidados pessoais e
domésticos, eletroeletronico, téxtil, cal¢ados, energia e meio ambiente, Oleo e gas,
aeronautico, alimentos, agroquimico, tintas e vernizes, papel e celulose, etc. Esta abrangéncia
de mercado permite uma grande variedade de dados e unidades produtivas. Como foco, serdo
utilizados dados de processos do setor de exportagdo ¢ importacdo, os quais atendem por
todas unidades produtivas da empresa. Os dados que serdo utilizados s3o extraidos
mensalmente do sistema utilizado pela empresa e consolidado em relatérios para analises

mensais.

1.4 JUSTIFICATIVA

Ao observar o crescimento do setor quimico, segundo a ABIQUIM (Associacdo Brasileira
de Industria Quimica), tomando-se por base os dados do consumo doméstico (produgdo mais
importacdes menos exportagdes) de produtos quimicos, que alcancou US$ 145 bilhdes em
2008, bem como as estimativas de crescimento do PIB (4% a.a.) e elasticidade de 1,25, as
projecdes indicam um consumo doméstico de produtos quimicos da ordem de US$ 260
bilhdes em 2020, como pode ser ilustrado graficamente pela Figura 1.

Assim, no mercado industrial comparar a eficiéncia de uma unidade de produg¢do em
relagdo a outras, ¢ um fator que pode ser determinante para garantir a competitividade. Diante
disso, escolheu-se a DEA por ser um método de analise de eficiéncia que compara uma
eficiéncia revelada (tida como eficiéncia otimizada) com a eficiéncia das unidades analisadas,
estabelecendo um indicador de avaliagdo da eficiéncia da relagdo insumos/produtos dessas

unidades (KASSAI 2002).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Efici%C3%AAncia
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A regra de ouro (Golden Rule) estabelecida por Banker et al., (1989) diz que o ntimero de
DMU’s deve ser igual a trés vezes a soma total do nimero de variaveis (input/output) ou igual
ao produto dessas variaveis, sendo adotado o critério que gerar a maior quantidade de DMUs.
Cooper et al. (2007) afirma que para aplicar os modelos tradicionais de DEA (CCR e BCC),
deve-se atender essa regra. Neste estudo, a regra de ouro ndo sera atendida, sendo viavel
entdo, a aplicacdo do modelo GPDEA para haver uma melhor discriminagdo das DMU’s.

Logo, aliando dados fornecidos por uma industria brasileira do setor quimico e aplicando

ao GPDEA, espera-se um resultado positivo na analise € comparagdo de ambos.

Figura 1 Industria quimica-Brasil- Projecdes para 2020
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Fonte: Adaptado de Abiquim

1.5 MATERIAIS E METODOS

Quanto a classificacdo do estudo, segundo Bertrand e Fransoo (2002), esta pesquisa €
classificada com uma pesquisa aplicada com objetivos empiricos normativos, ja que esta
interessada no desenvolvimento de agdes e estratégias no intuito de melhorar a situacdo atual.
A forma de abordar o problema ¢ quantitativa e o método de pesquisa ¢ a modelagem, como

esta destacado na Figura 2, onde consta os tipos de pesquisa que podem ser seguido



Figura 2 Tipos de pesquisa

TIPOS DE PESQUISA

r Il Pesquisa |
[ Natureza ] [ Abordagem ] [ Objetivos ] [ Métodos de Pesquisa ]
| l I [
Basica Quantitativa l Empirica Normativa l [ Estudo de caso ]
\
Aplicada [ Qualitativa ] Empirica Descritiva ] Bibliografica
[ Exploratdria ] [ Documental ]

Experimental
Modelagem e simulacdo

Fonte: Adaptado de Bertrand e Fransoo (2002)
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A Figura 3 representa as etapas do trabalho a ser desenvolvido, desde a escolha do

tema, estudo e consolidagdo da fundamentagdo tedrica, escolha e contato com a empresa,

elaboragdo das matrizes de input e output e coleta na base de dados, analise dos resultados e

conclusodes finais.



Figura 3 Etapas do trabalho
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Fonte: o Autor (2015)

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO
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O presente trabalho esta estruturado em 4 capitulos. O primeiro capitulo, abordou as

consideragdes iniciais, os objetivos, delimitacdo da pesquisa, material ¢ métodos, justificativa

e a estrutura do trabalho. O segundo capitulo apresenta a fundamentagdo teodrica de

microeconomia ¢ 0 modeloGP DEA. O terceiro capitulo apresenta a descri¢do e modelagem

do problema e a analise dos dos dados. O quarto capitulo traz conclusdes e recomendagdes

para futuras pesquisas e por fim seguem as referéncias bibliograficas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 TEORIA MICROECONOMICA DE PRODUCAO

A Microeconomia preocupa-se com a eficiéncia na alocac¢ao dos fatores de produgdo, as
quantidades de bens e servicos ofertadas e demandadas, os precos absolutos e relativos dos
bens e servicos, e a otimizacdo dos recursos orcamentdrios de cada um dos agentes
economicos (LACOMBE, 2004).

Assim, ¢ importante a analise da area a ser estudada para que haja uma tomada de decisao
no intuito de melhorar um processo. O proximo tdpico aborda conceitos importantes da teoria

de producdo que sao relevantes para o estudo da eficiéncia.

2.1.1 Defini¢oes Gerais

De acordo com Varian (2010), input ou insumos na produ¢ao sdo chamados de fatores de
produgdo como terra, trabalho, capital e matéria-prima. No ambito da tecnologia considera-se
ndo o tipo de input ¢ output, mas sim na quantidade destes. Em outras palavras, para efeito de
estudos em empresas, por exemplo, o valor de cada entrada e saida ¢ o que agrega para o
desenvolvimento do trabalho.

A natureza impde algumas limitagdes para as empresas, ou seja, somente certas
combinagdes de input sdo possiveis para produzir uma determinada quantidade de output e a
empresa deve se limitar a planos de producdo tecnologicamente possiveis
(VASCONCELLOS, OLIVEIRA E BARBIERI, 2011). A maneira mais facil de descrever
planos de produgdes viaveis € lista-los. Isto é, pode-se listar todas as combinagdes de input e
output que sdo tecnologicamente possiveis. O conjunto de combinagdes de input e output que
compreendem uma forma tecnologicamente viavel para produzir ¢ chamado conjunto de
producdo (VARIAN, 2010).

A relagdo de input no processo de produgdo e resultados, output, é descrita pela fungdo de
producdo. A fungdo de producdo mapeia as entradas em relagdo as saidas (FIORETTI, 2008)
e ¢ uma representagdo matematica de varias receitas tecnologicas a partir do qual uma
empresa pode configurar seu processo de producdo. Esta funcdo indica o mais alto valor de
output que a empresa pode produzir para cada combinagdo especifica de input (BESANKO e
BRAEUTIGAM, 2011).
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Podemos escrever a fungcdo de producao segundo a equagdo R=f (L’Kj, sendo Q a
quantidade de output, L a quantidade de trabalho utilizado e K a quantidade de capital
empregado. Esta fungdo diz a saida maxima que uma empresa poderia comegar a partir de
uma determinada combinagdo de trabalho e capital (BESANKO e BRAEUTIGAM, 2011).

Supondo, por exemplo, somente uma entrada, medida por x, e uma saida, medida por vy,
deste modo, o conjunto de produgdo deve ter uma forma indicada pela Figura 4. Para dizer
que o ponto (x,y) ¢ um conjunto de producdo, basta dizer que ele ¢ tecnologicamente viavel
para produzir y quantidade de output se temos x quantidade de input. Em outras palavras, a
funcdo de producdo descreve o que ¢ tecnicamente viavel quando a empresa opera
eficientemente, isso €, a empresa usa cada combinacdo de input de forma tao eficaz quanto
possivel (PINDYCK e RUBINFELD, 2002).

O conceito de fungdo de producdo aplica-se igualmente bem se existem mais de uma
input. Se, por exemplo, considerarmos o caso de duas input, a fun¢do de produgédo f= x,,x,
mediria a maxima quantidade de output y que poderiamos ter se tivéssemos x; unidades do

fator 1 e x; unidades do fator 2 (VARIAN, 2010).

Figura 4 Conjunto de Producdo

Tecnicamente eficiente

Q=/f(L)

), unidades de ordped por ano

Tecnicamente ineficiente

L. unidades de trabalho por ano

Fonte: Besanko e Braeutigam (2011)

Em caso de dois input, uma maneira conveniente de descrever a relagdo de produgéo é
conhecida como isoquanta. A isoquanta é um conjunto de combinagdes possiveis de input 1 e

2 que sao suficientes para produzir uma determinada quantidade de output (VARIAN, 2010).
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Assim, de acordo com a defini¢cdo de Pindyck e Rubinfeld (2002), as isoquantas sao
curvas nas quais sao apresentadas todas as possibilidades de combinagdes de insumos que
produzem o mesmo produto. Estes mesmo autores conceituaram os rendimentos de escala
como a taxa de crescimento do produto a medida que os insumos crescem proporcionalmente,
por exemplo, ao duplicar a quantidade de insumos, pode-se duplicar o volume do produto. A

Figura 5 mostra alguns exemplos de rendimento de escala.

Figura 5 Rendimentos de Escala

x2 2 2
8 ! [ 1 ] L
\ 20 50 2
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e 4y 4
\ 2 £ 1s
| — | — [ —
2 2 2
1® 10 10
— o —
2 s 6 « 2 4 [ « 2 a 8 =
Rendimento constante Rendimento crescente Rendimento decrescente

Fonte:Adaptado de Pindyck e Rubinfeld (2002)

Assim, se o output é mais que o dobro quando os inputs sdo dobrados, tem-se um
retorno de escala crescente. Quando ha um aumento nos inputs e ocorre 0 mesmo aumento
proporcional nos outputs, tem-se um retorno constante de escala. Outro caso € que o output
pode ser menos que o dobro quando todos os input dobram. Esse é o caso de retorno de escala

decrescente (PINDYCK e RUBINFELD, 2002).

2.1.2 Eficiéncia e Produtividade

Eficacia define-se como a capacidade da unidade produtiva atingir a meta de
produgdo, portanto, ligada somente ao que € produzido, sem considerar os recursos utilizados.
Ja a produtividade ¢ a razdo entre o que foi produzido e o que foi gasto para produzir.
Basicamente temos (FRIED,LOVELL e SCHMIDT, 2008):

Saida ()

Produtividade = ——
Entrada

Normalmente, uma boa produtividade provém de alguma decisdo tomada. Assim, as

unidades tomaram decisdes, e portanto, denominadas “Unidades de Tomada de Decisao”(
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DMU-Decision Making Unit). Assim, uma DMU sera eficiente quando possuir maior
produtividade comparada a outra (VARIAN, 2010).

Entretanto, a eficiéncia ¢ um conceito relativo, ja que compara o que foi produzido a partir
dos recursos disponiveis e o que poderia ser produzido utilizando os mesmos recursos.

Na Figura 6, o eixo X representa os Recursos; Y representa a Producdo; a curva S,
chamada Fronteira de Eficiéncia, indica o méaximo que foi produzido para cada nivel de
recurso. A regido abaixo da curva é chamada de Conjunto Viavel de Produgio (SIMPOSIO
BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL, 2005).

Ao atribuir ganhos a uma entrada ou saida que seriam resultantes de outros fatores nao
contemplados na analise, os quais podem avaliar o desempenho de uma maneira errada, tem-

se uma medida de produtividade parcial (COOPER, SEIFORD e TONE, 2006).

Figura 6 Produtividade x Eficiéncia

0]
Fonte: Batista (2009)

Idealmente, para evitar essa andlise erronea, seria uma medida de produtividade total
em que se considera todos os insumos e produtos. O desafio estd em como agregar diferentes
fatores como trabalho e capital em um unico indice. Uma solug¢do proposta ¢ fazer a soma
ponderada dos produtos e dividir pela soma ponderada dos recursos utilizados. Considerando
um processo que utilize 3 entradas para produzir 2 saidas, a medida de produtividade total

serd (BATISTA, 2009):

saida,.u, + saida,.u, 1
Praodutividade = 11 - = (1)

entrada,.v;, + entrada,.v, + entrada;. vy

Sendo as variaveis
u, e u,= pesos atribuidos as saidas e

vy, V3 € V3 = pesos atribuidos as entradas.
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E interessante entdo que a escolha das variaveis que irdo fazer parte do indice tenham
utilidade. Essa utilidade pode ser incorporada através de pesos que representem o impacto no

mercado, gerando assim, um indice econdmico de produtividade.

2.1.3 Conceito De Eficiéncia De Koopmans E Debreu-Farrell

Segundo Fried, Lovell e Schmidt (2008) a eficiéncia econdomica possui dois tipos de
componentes: o técnico e o alocativo. O primeiro refere-se a capacidade de evitar o
desperdicio tanto produzindo output como tecnologia, quanto evitando disperdicio de input
disponivel para o uso. O componente técnico também pode ser entendico como o uso do
minimo de input, conforme necessario pela tecnologia e producdo de output. Assim, a analise
de eficiéncia técnica poder ser orientada para o aumento de output ou conservagdo de input. O
segundo componente, o alocativo, refere-se a capacidade de combinar input e/ou output em
6timas propor¢des na fungdo de prevalecer os pregos. Otimas proporgdes significa satisfazer
as condigoes de primeira ordem para o problema de otimizagdo atribuido a unidade de
producao.

Na linha de conceitos destes dois componentes, Koopmans (1951) providenciou uma
defini¢dao formal de eficiéncia técnica, sendo ela: um produto € tecnicamente eficiente se um
aumento de qualquer output requer a redugdo de outro output ou um aumento de uma input,
no minimo. A mesma ideia ¢ valida para as entradas, a reducdo de qualquer input requer um
aumento de no minimo outra input ou a redu¢do de no minimo uma output.

A partir da definicdio de Koopmans (1951), Debreu (1951) e Farrell (1957)
introduziram a medida de eficiéncia técnica. A primeira medida de eficiéncia técnica surgiu
do trabalho de Debreu (1951), pois era necessario medir a ineficiéncia relativa em um grupo
de DMU’s em compara¢do a um conjunto de DMU’s eficientes. Esta medida introduzida por
Debreu foi denominada medida radial de eficiéncia técnica (FERREIRA e GOMES, 2009).

Baseado no trabalho de Debreu, Farrell construiu uma fronteira linear por partes onde
decompoés a medida em dois componentes, a técnica e alocativa.

Forsund e Sarafoglou (2005) comentam sobre o trabalho de Farrell, o qual considera
desde aplicagdes de engenharia até melhores praticas observadas. Assim, empregou-se o
conceito de envelopamento “linear por partes” dos dados como estimag¢ao mais pessimista da
fronteira de eficiéncia, para que assim, a funcdo fosse a mais proxima possivel das

observacoes.



23

Embora o trabalho de Farrel tenha ficado restrito a casos de somente um produto (mesmo
com a tentativa de estender a casos de mais produtos), possibilitou a analise de desempenho
das unidades de producdo em relacdo as saidas e entradas utilizadas (COOPER, SEIFORD e
ZHU, 2004).

Assim, a medida de Debreu-Farrell traz um novo conceito de eficiéncia técnica: € a
maxima reducdo (nas entradas) ou expansdo (nas saidas) possivel dentro da tecnologia
mantendo a mesma produ¢do ou o mesmo consumo, dependendo da orientagdo. Embora seja
utilizada com frequéncia, a definicdo de eficiéncia técnica de Debreu-Farrell ndo coincide
com a defini¢do de eficiéncia técnica de Pareto-Koopmans. A eficiéncia técnica Debreu-
Farrell ¢ necessaria, mas ndo ¢ suficiente para se obter a eficiéncia técnica segundo Pareto-
Koopmans (FRIED, LOVELL e SCHMIDT, 2008). Desta maneira, Charnes, Cooper e
Rhodes (1978) partiram da medida de Farrell para sua andlise e desenvolvimento da Anélise

Envoltoria de Dados.

2.2 ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

O principal objetivo da andlise envoltéria de dados ¢ avaliar a eficiéncia de unidades
produtivas que possuem funcdes similares, chamadas de DMU (como citado acima). Essas
unidades sdo comparadas entre elas e diferenciadas pela quantidade de recursos (input) que
consomem e os bens que produzem(output) (SILVA,PAMPLONA e SALOMON, 2015).

O modelo DEA, além de analisar as DMU’s eficientes, também permite medir e localizar
a ineficiéncia e estimar uma funcdo linear de producdo que fornece o benchmark para as
DMU’s classificadas como ineficientes. O benchmark pode ser estabelecido pela proje¢ao de
DMU’s ineficientes na fronteira de eficiéncia (SILVA,PAMPLONA e SALOMON, 2015).

Toda combinagdo possivel de input gera o maximo possivel de output (orientacdo para
output) ou todo output é produzido usando o minimo possivel de combinagdo de input (
orientagdo para input) (ZERAFAT et al., 2015).

Alguns critérios devem ser atendidos para as varidveis de entrada e saida de cada DMU
como proposto por Cooper, Seiford e Tone (2006), seguem abaixo:

e A escolha das varidveis e DMUs devem representar os interesses dos gestores;
e Deve-se preferir um uso menor do nimero de variaveis de entradas comparado ao

mumero das variaveis de saidas;
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¢ Quando o numero de DMUs for igual ou maior que trés vezes a soma do nimero
de varidveis de entrada e de saida, recomenda-se aplicar os modelos classicos CCR

e BCC.

Para proporcionar uma boa discriminacao de eficiéncia entre as DMUs, os modelos
classicos do DEA — CCR (Retorno Constante de Escala), de Charnes, Cooper e Rhodes
(1978), e BCC (Retorno Variavel de Escala), de Banker, Charnes e Cooper (1984) — devem
atender ao terceiro critério(SILVA,MARINS e SANTOS, 2014).

Pode-se demonstrar graficamente o conceito de fronteira de eficiéncia como sendo uma
curva limitrofe que abrange todos os pontos estudados, sendo aqueles situados na propria
curva os de maior grau de eficiéncia. Esse comportamento de envolver os dados dentro de
uma regido de estudo por meio de uma fronteira é o que da ao método o nome de DEA.

Tomando o exemplo, tem-se na isoquanta L1-L2 uma fronteira de eficiéncia DEA
contendo DMU’s com grau maximo de eficiéncia (identificadas como P;, P, e P3),
relativamente ao conjunto de DMUs analisadas. A DMU P, localizada fora da fronteira de
eficiéncia e envolvida pela mesma, como demonstrada na Figura 7, ¢ considerada ineficiente

em relagdo a Py, P, e P; (OLIVEIRA, 2013).

Figura 7 DEA com orientagdo output - 2 output e 1 input

* v

Fonte: Hatami-Marbini, Emrouznejad e Tavana (2011)

Os modelos de DEA diferem entre si na forma de apresentar a fronteira de eficiéncia e
no posicionamento das unidades ndo eficientes em relagdo a fronteira. O modelo CCR, por

depender da premissa de que os retornos de escala sejam constantes, tem sua aplicagdo
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limitada a problemas de selecao de uma dentre varias DMUs. Ja o0 modelo BCC, por admitir
retornos de escala variaveis, € utilizado para comparagdo de eficiéncia entre as DMUs e para a
identificacdo das melhores praticas (BANKER, CHARNES ¢ COOPER, 1984).

A formulagdo tipica do modelo de Programagao Fracionaria:

= L (2)
E; =mmZurYru Z”:‘X:'D
r=1 i=1

S. a. 3)
F 11
ZurYr}-/Z vai}' =1 .-i' =12,..n
r=1 i=1
u, =0, r=12, ..,5 4)
v, =0, i=12,..,m (5)

Considerando que DMUj seja a DMU sob avaliacdo, Ej ¢ a eficiéncia relativa de DMUy;
Yro € Xio sdo os input e output de DMUj; j o indice da DMU (variando de 1 at¢ n DMUs); r é o
indice do output (variando de 1 até s output); i € o indice do input (variando de 1 até m input);
Yrj € o valor do r-ésimo output para a j-ésima DMU; X;; ¢ o valor do i-ésimo input para a j-
ésima DMU; Uy é o peso associado ao r-ésimo output; v; é o peso associado ao i-ésimo input.
A resolucdo do problema de DEA atua na obtengdo de valores para os pesos ur e vi que,
multiplicados respectivamente pelas quantidades de input e output, retornem a maxima
eficiéncia (Ej = 1) para o conjunto das DMUs analisadas.

Essa formulacdo de multiplas solucdes pode ser linearizada transformando-se o
denominador da equagdo (3) numa restri¢do fixada no valor 1. Cabe mencionar que estes
modelos sdo primais, ou seja, sao conhecidos como modelos dos multiplicadores com

orientagdo ao input.

E-=mmiu Y ©

Sujeito a: (7)
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= ™ (8)
Zur};—’. - Zvi}fﬁj =0, j=12,..,n

r=1 i=1
u, =0, r=12,..,5 9
v, =20, i=12,.,m (10)

Ja a formulagdo do modelo DEA BCC ¢ dada por:

- (11)
E; = maxZur}’rD +

r=1

S. a. ™ (12)

Z v, X, =1
i=1
Zur.‘r’r}- - Z”ixu' +ec =0, j=1,2,....n
r=1 i=1
u, =0 r=132,..,5 (14)
v, =20, i=1,2,..,m (15)
¢y irrestrita (16)

Comparando os dois modelos, CCR e BCC, nota-se que a diferenga entre ambos ¢ a variavel

irrestrita c0, a qual representa os retornos variaveis de escala do modelo BCC.

2.3 GPDEA

No intuito de homogeneizar a distribuigdo de pesos de input e output e melhorar o poder
de discriminagio do DEA, Bal, Orkcii e Celebioglu (2010) agregaram os conceitos de
Programagao por Metas (Goal Programming-GP) proposta por Charnes e Cooper (1961), na
analise envoltoria de dados.

A partir de um alvo estabelecido, os gestores devem associar metas (ou goals) para decidir
qual ¢ a penalizagdo mais adequada para as variaveis de desvio. Estas varidveis estdo
associadas a obtengdo de valores acima (d;") ou abaixo (d;”) do valor alvo estabelecido. Afim
de melhorar o desempenho dos modelos até entdo existentes do DEA e assim possibilitar uma
melhor discrimina¢io das DMU’s eficientes, Bal, Orkcii e Celebioglu (2010) idealizaram a

aplicacdo do Goal Programing criando assim, o Goal Programming and Data Envelope
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Analysis — GPDEA). Diferententemente dos modelos classicos do DEA, estes “novos”
modelos evitam a ponderagao excessiva.

O modelo GPDEA proposto por Bal, Orkcii e Celebioglu (2010) é derivado de um
modelo multiobjetivo DEA, e foi escrito e proposto por Li e Reeves (1999). Segue o modelo

nas expressoes de (18) a (24):

% (17)
min dy | or maxz U, Vg
r=1

min M

minZd}-

i1
= (18)
Z VX =1

s.a. = = (19)
Zur}rr}-— Zvixi}- + d}- =0, j=1,2,...,n
r=1 i=1
M-—d; =0, j=12,..,n (20)
u, =0, r=12,..,5 (21)
v, =0, i=1,2,..,m (22)
d. =0, j=1.2,..,n (23)

Considerando as variaveis como:

e d; a variavel de desvio para a DMU j;
e M =max{dj} o valor maximo de variagdo das variaveis de desvio;
e dy 0 valor da eficiéncia para a DMU que esta sendo analisada.

Os demais parametros e variaveis ja foram definidos anteriormente.
Os modelos GPDEA-CCR (Retorno Constante de Escala) e GPDEA-BCC (Retorno

Variavel de Escala) foram obtidos por Bal, Orkcu eCelebioglu (2010) por meio da associagao
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de metas (SILVA, MARINS e MONTEVECHI, 2013) e multiplas fung¢des objetivos do

modelo de Li e Reeves (1999), como demonstrado nas expressoes abaixo:

GPDEA-CCR
n n (24)
mina = | d] + di + d; + Zdﬂ_j+ Zd}-
i=1 i=1
s.a.: = (25)
Zvixio—l_d; —di=1
i=1
. (26)
r=1
. = (27)
Up¥yj — vixy+ dj =0, F=12,...n
M-—di+ds;—di; =0 j=12..n (28)
u, =0, r=12..5 (29)
v; = 0, t=12..m (30)
d =0, j=12..n 31
di. dy,df,dy =0, d3;. di; =0 (32)
GPDEA-BCC
Segue nas expressoes de (34) a (42) o modelo GPDEA- BCC:
(33)

mina = | df + df + d7 + Zd;} -I-Zri}-
i=1 i=1



S.a.:

Sendo:

™

Zvimer di —df =1

i=1
E

Duveten+ dy—df =1

r=1

F 11
Zur}i’r}-— Z VX +cp+ d}. =0, =12, ..,n
r=1 i=1

M—d +ds;—dj; =0, j=12,..,n
u, =0, r=1,.2,..,5

. =0, i=12,..,m

29

(34)

(35)

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)

(41)

e di, d], as variaveis de desvio indesejaveis para a meta que restringe a soma ponderada

das entradas ao valor de 1 (100%);

saidas a ser menor ou igual a 1(100%);

saidas a ser menor ou igual a 1 (100%);

maximo;

maximo;

d7 a variavel de desvio indesejavel para a meta que restringe a soma ponderada das

d, a variavel de desvio desejdvel para a meta que restringe a soma ponderada das

dy; a varidvel de desvio indesejavel, da DMU j, para a meta que tem M como o desvio

d;}- as variaveis de desvio desejavel, da DMU |, para a meta que tem M como o desvio
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e d; a variavel de desvio indesejavel, da DMU ], com relagdo ao desvio maximo M que
€0 desvio maximo;

e E cpa variavel irrestrita de sinal que determina o retorno variavel de escala.

3 DESCRICAO DO PROBLEMA E MODELAGEM

3.1 CONTEXTUALIZACAO

O cenario ¢ uma empresa do setor quimico na area de logistica de importagdo e
exportagdo. A matriz de entradas e saidas foi obtida a partir de dados que sdo analisados
mensalmente pela area.

Os dados sdo ajustados em uma base com o nome “Consolidado”. Os consolidados sdo
documentos com informagdes de todos os processos realizados no més de referéncia tanto
para importacdo quanto para exportagao.

Estes consolidados sdo a chave para a elaboracdo do chamado “Flash”. Neste relatorio
elaboram-se diversos graficos onde se permite analisar de maneira clara o resultado dos
processos do més, como, por exemplo, a quantidade de ndo-conformidades para cada unidade
de producao e os principais motivos relacionados a cada processo.

A partir da elaboragdo do Flash de cada area, as informagdes sdo resumidas com os
principais indicadores, como por exemplo: quantidade de processos do més, faturamento,
quantidade de nao-conformidades, etc, no BSC (Balanced Scorecard). Desta maneira, ¢
possivel uma analise geral de cada area, comparando-se com os meses anteriores € at¢ mesmo
a média do ano anterior.

Os processos considerados para estes trabalho foram de modais maritimos e rodoviarios e

desconsiderados os casos de embarque a granel.

3.2 Modelagem

A partir das informagdes fornecidas pela empresa, foi possivel desenvolver a modelagem
do estudo. A modelagem pode ser vista como a etapa da pesquisa na qual define-se as
variaveis determinantes e as relagdes matematicas que descrevem o sistema estudado

(SILVA, MARINS e MONTEVECHI, 2013).
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Neste trabalho foi aplicado o modelo GPDEA-BCC com orientagdo para input com

o intuito de medir e comparar a eficiéncia 15 unidades de produgdo. A Figura 8 ilustra as

fases da pesquisa realizada.

Figura 8 Fases da pesquisa

[ Tdentificagdo do problema ]

Coleta dos dados

¥
Modelagem

¥
Solugdo do modelo

Validacio dos
resultados?

[ Implementacdo

Fonte: Silva, Marins e Montevechi (2013)

Etapa (a) — Identificacdo do problema — O problema consiste em avaliar a eficiéncia de

15 unidades de produc¢do de uma industria quimica por meio da ferramenta de otimizagao

GPDEA.
Etapa (b) - Coleta dos dados — Os estudo foi realizado com informacdes de um periodo

de um ano, desde o més de agosto de 2014 a agosto de 2015. Para todos os parametros de

andlise utilizados na matriz, foi feita uma média do periodo.
As DMU’s sdo unidades produtivas da empresa quimica em estudo, e cada uma possui
caracteristicas e produtos diferentes na fabricagdo. As DMUs de nimeros 1,3,5,7,9,11,13 e 15
referem-se a processos de exportacdo. As DMUs de numeros 2,4,6,8,10,12 e 14 referem-se a

processos de importacdo. A Tabela 1 descreve a area de fabricacdo de cada DMU.
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Tabela 1 DMUs e Descrigao das unidades de produgdo

DMUs Descricdo das unidades de producio

Unidade de produgdo que desenvolvem solventes oxigenados e fabrica
produtos a base de fenol e derivados

le2

Desenvolve surfactantes especiais e solugdes baseadas em polimeros para
3e4d cosméticos, detergentes, agroquimicos, revestimentos, petrolifera e outras
aplicagdes de mercado industrial.

5e6 Desenvolve fios de poliamida para o mercado latino-americano.
Oferece plasticos de engenharia a base de poliamida de alta performance para
7e8 a induastria automotiva, elétrica, eletronica, artigos esportivos, ¢ mercado de
lazer.
9e10 Produz polimeros e intermediarios derivados da cadeia de valor da Poliamida

6.6

11e 12 Oferece silicas de alto desempenho para fabricantes de pneus a nivel mundial

13 Produtos quimicos farmacéuticos

E um produtor global de “filter tow”, matéria-prima utilizada na confecgéo de

l4els filtros de cigarros.

Foi utilizado o modelo GPDEA BCC para modelar o problema e tem-se como entradas e

saidas as seguintes variaveis:

Entradas

¢ OTIF - Carregamento: mede se a carga foi carregada dentro da data prevista. Exemplo:
delta entre data de carregamento x previsdo de carregamento. A régua ¢ de sete dias.

e Quantidade de ordens: quantidade de processos (ordens) embarcadas no més de
referéncia.

e Registro de Faturas: mede o tempo de entrega a partir do transportador para a equipe
que registra essas faturas (régua de sete dias). Impacta diretamente na eficiéncia da
exportacao.

e Desembarago: mede em quanto tempo a carga foi desembaracada. Conceitualmente, ¢ a

liberacao da mercadoria pela alfandega depois da documentagao ser verificada.
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Saidas
¢ OTIF - Destino: mede se a carga foi entregue dentro da data prevista. Exemplo: delta
entre data de chegada ao porto de destino x previsao de chegada ao porto de destino.
A régua ¢ de sete dias.
e Faturamento: Faturamento mensal dos processos embarcados. O valor do faturamento

foi normalizado e posteriormente multiplicado por 10°.

e Registro de Faturas: mede o tempo entre o recebimento da fatura pela a equipe ¢ o

registro desta no sistema (régua de 5 dias).

e Nio-Conformidades Internas: mede a ineficiéncia do Business.

Etapa (c) - Modelagem — Utilizou-se o software General Algebraic Modeling System
(GAMS) na versao 24.5.4 e SOLVER CPLEX na versdo 12.6. Os resultados foram obtidos
em planilha de Excel geradas pelo GAMS.

indices:
j é o indice de DMU, j&J,J = {1, 2, 3,..., 15};
r ¢ o indice de output, r&é R, R = {1, 2, 3};

i éoindice de input,iel, 1 ={1,2,3,4,5}.

Tem-se entdo uma matriz com 15 DMUs, 5 inputs (sendo um deles um output
indesejavél, portanto considerado input) e 3 outputs. Na Tabela 2 sdo apresentados os valores

médios do periodo dos inputs e outputs para cada DMU.
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Tabela 2 Matriz de input e output

DMU/Input X X2 X3 X4 Y4 Yl Y2 Y3
1 0,92 111,15 9,13 18 79,82 1,68 67.047,4 5,72
2 0,33 13,15 14,3 5,67 0,67 2,56 32.032,9 5,47
3 0,83 21,23 7,53 3,93 10,67 0,82 56.763,7 5,58
4 2 76,69 4,4 1,51 19,58 2,11 13.566,5 3,48
5 1,03 16,69 7,86 2,67 13,33 1,03 77.223,5 6,7
6 1,51 24,15 4,6 1,57 0,67 1,68 10.1053 3,3
7 2,13 13,51 6,84 4,53 14,08 1,54 10.6468 5,33
8 2,8 10,77 4,6 1,46 1,5 0,87 14.746,9 3,12
9 1,57 9,92 9,35 3,62 10,17 1,23 54.524,5 5,04
10 -0,23 3,3 9,9 5,23 0,25 1,09 48.571,5 4,82
11 0,98 27,23 7,42 3,95 15 1,63 26.597,7 5
12 1,63 5,83 4,4 2,64 4,08 1,31 43.070,5 3,95
13 0,2 15,23 5,04 4,44 883 1,71 66.029 4,27
14 2,71 12,85 5,73 3,97 0,42 2,82 199.822 6,82
15 2,75 14,23 6,6 1,96 6,58 1,46 95.321,2 3,79

A ferramenta demonstrou as DMU’s 2, 4, 5, 13 e 14 com eficiéncia de 100%, como
pode ser avaliado na Tabela 4. As DMU’s 2 ¢ 4 sao unidades de importacdo sendo que cada
uma possui uma representatividade na area. A area de fabricacdo representada pela DMU 2,
possui uma quantidade de processos que representa em torno de 5% a 6% das importagdes.
Por ser uma quantidade relativamente pequena mensalmente, hd uma facilidade relativa no
controle dessa unidade, apresentando-se eficiénte.

Quanto a DMU 4, deve-se destacar que esta unidade de produgdo representa em torno
de 50% dos processos mensais de importagdo, ou seja, sob o ponto de vista dos inputs e
outputs estudados, esta unidade fabril apresenta um bom monitoramento e controle de seus
processos.

Para as DMU’s 5, 13 e 14, tem-se situagdes similares. A DMU 5 representa 6% dos
processos mensais de exportacdo, a DMU 13, 7% e a DMU 14 representa 5% dos processos.
Percebe-se entdo que a pequena representatividade destes setores nos processos de
exportacdo, garantem uma eficiéncia, quando na verdade esta eficiéncia deveria ser garantida

para processos com maior relevancia no setor de exportagao.
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Tabela 3 Indices de eficiéncia GPDEA-BCC

GPDEA-
DMU s
1 0,365
2 1
3 0,749
4 1
5 1
6 0,960
7 0,684
8 0,507
9 0,703
10 0,791
11 0,889
12 0,765
13 1
14 1
15 0,655

A partir da matriz de inputs e outputs e os indices de eficiéncia, foi possivel gerar uma
segunda matriz com os alvos que deveriam ser atingidos em cada parametro. Em outras
palavras, quais deveriam ser as médias esperadas no periodo de um ano no qual foi realizado
o estudo. A Tabela 4 apresenta os valores esperados.

Deve-se atentar para os parametros de entrada pois, como o desenvolvimento foi pelo
método GPDEA BCC orientado para input, os resultados apresentados podem ser metas
futuras adotada pela empresa.

O calculo do valor alvo ¢ realizado para a input X; e DMU 1, por exemplo, utilizando
0,92 (valor médio) x 0.365 (indice para DMU 1) = 0.336. Este valor encontrado significa que,
de uma média de 0,92 encontrada neste estudo, deveria ser de 0.336 a partir do calculo com o
valor de ineficiéncia. Para o caso da output Y2 e DMU 1, utiliza-se a divisdo do valor
encontrado no estudo pelo o indice de eficiéncia encontrado, por exemplo, 67.047,4 / 0.365 =
183.617,054, o que representa um aumento no faturamento.

A DMU 1 representa em torno de 50% dos processos mensais de exportacdo. Ao
analisar esta unidade, nota-se um baixo indice de eficiéncia quando deveria apresentar um
bom desempenho no monitoramento e desenvolvimento dos processos devido a relevancia
desta unidade. Nota-se também, um valor médio alto para ndo-conformidades (representado

pelo parametro Y4) no periodo estudado, sendo em torno de 80 motivos com esta unidade de
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producao. O valor alvo indica que, para um melhor desempenho, deveria ser em torno de 29

nao-conformidades, o que ainda ¢ relativamente alto.

Tabela 4 Alvos das DMU s ineficientes

DMU/Input Xy X2 X3 X4 Y4 Y1 Y2 Y3
1 0,336 40,586 3,334 6,573 29,146 4,601 183.617,054 15,665
2 0,330 13,150 14,300 5,670 0,670 2,560 32.032,900 5,470
3 0,622 15909 5,643 2945 7,996 1,094 75.749,876 7,446
4 2,000 76,690 4,400 1,510 19,580 2,110 13.566,500 3,480
5 1,030 16,690 7,860 2,670 13,330 1,030 77.223,500 6,700
6 1,450 23,193 4,418 1,508 0,643 1,749 10.522,058 3,436
7 1,456 9,238 4,677 3,098 9,628 2,252 155.702,319 7,795
8 1,420 5464 2,334 0,741 0,761 1,715 29.068,699 3,120
9 1,104 6,975 6,575 2,545 7,151 1,749 77.541,875 7,168
10 -0,182 2,610 7,830 4,137 0,198 1,378 61.408,599 6,094
11 0,871 24,198 6,594 3,510 13,330 1,449 29.930,120 5,626
12 1,248 4,463 3,368 2,021 3,123 1,711 56.268,135 5,160
13 0,200 15,230 5,040 4,440 8,830 1,710 66.029,000 4,270
14 2,710 12,850 5,730 3,970 0,420 2,820 199.822,000 6,820
15 1,801 9,321 4,323 1,284 6,580 2,229 145.521,884 5,786
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4 CONCLUSAO E RECOMENDACAO PARA FUTURAS PESQUISAS

4.1 VERIFICACAO DOS OBJETIVOS

Este trabalho visou avaliar a eficiéncia de unidades de producao global de uma empresa
de segmento quimico por meio do modelo de otimizacdo GPDEA. Verifica-se a possibilidade
em utilizar o mesmo como ferramenta de tomada de decisdo no qual ¢ possivel medir a
eficiéncia de multiplas DMU’s quando a regra de ouro ndo ¢ atendida.

Apos as analises desenvolvidas em conjunto dos parametros estudados, nota-se que as
DMU’s consideradas eficientes para o setor de importagdo tem garantido um bom
desenvolvimento e monitoramento de setores essenciais, assegurando um atendimento ao
cliente apropriado. Isto pode ser verificado pelo indice de eficiéncia de 100% da DMU 4, a
qual representa 50% dos processos deste setor.

Em relacdio as DMU’s eficientes para o setor de exportacdo, o resultado ja ndo se
apresentou tao positivo. A trés DMU’s em questdo possuem pouca relevancia nos processos
mensais, enquanto a DMU 1, a qual detém 50% das exportagdes, quando analisada em
conjunto, possuem um baixo indice de eficiéncia. Este valor indica a necessidade de maior
atencdo no andamento dos processos, como analisar as causas de altas quantidades de ndo-
conformidades, pois este parametro mede indiretamente a eficiéncia deste negocio.

Ao comparar estes resultados com as medi¢des realizadas pela empresa, nota-se que,
individualmente, ao estudar as unidades de producdo, cada uma em seu pardmetro, no geral
todas apresentam um bom desempenho. Entretanto, analisando-se o conjunto de entradas e
saidas do setor, a eficiéncia apresentada ndo € a mesma, principalmente para os casos de
exportacao.

Assim, a avalia¢do dos dados por meio do GPDEA foi extremamente valido para uma
visdo geral das 4reas de importagdo e exportacdo de uma empresa com presenga de produtos
em diversos setores quimicos. A aplicacdo da ferramenta foi apropriada para levantar os
dados e desta maneira a equipe do setor estudado podera transformar as informacgdes e aplicar

em diversos segmentos no intuito de promover uma melhoria nos indicadores como um todo.

4.2 Recomendacdes para Futuras Pesquisas

e Recomenda-se realizar o trabalho para maiores quantidades de inputs e outpus

para assim poder envolver uma maior quantidade de pardmetros importantes na
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tomada de decisdo e desta forma proporcionar uma analise mais detalhada das
areas estudadas.
e Utilizar o modelo Fuzzy GPDEA para tratar as incertezas contidas nas

informacdes.
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