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RESUMO

O controle de qualidade € um dos principais pilg@as um bom rendimento de uma
linha produtiva, visando garantir maior eficiéncedicacia e reducdo de custos de
producéo. A identificacdo de causas de defeitosatyrole das mesmas € uma atividade
relativamente complexa, devido a infinidade de axemis presentes em determinados
processos. Na producéo de itens a base de acaldyrudijetiva-se reduzir defeitos de
fundicéo (rechupes, trincas, problemas dimensipeaise outros), os quais podem ser
ocasionados por diversas variaveis de processogdaio: composi¢cao quimica do ago,
temperatura de vazamento e propriedades mecartocasvirtude disso, o presente
trabalho foi desenvolvido em uma industria sidén@rgle grande porte, a qual atua na
producdo de componentes ferroviarios e industrRis. meio de sua extensa base de
dados, foram avaliadas as eficiéncias dos prodptoduzidos, sendo 0os mesmos
denominados DMUDecision Making UnifsPara tal foi aplicada a BiO-MCDEA(
Objective Data Envelopment Analysesh sete DMUs produzidas a base de ago fundido
em funcéo de 38 variaveis de processos. Nestaag@bdoram evidenciadas as variaveis
de processosnput/output)influentes na determinacédo da eficiéncia das DMb& ez
obtidos tais resultados, foram desenvolvidas fusiedgpiricas para as variaveis respostas
em funcdo das varidveis de processos influentesngo de regressdo nao-linear
multipla. Por fim foi realizada a Otimizacéo viarilacdo Monte Carlo de forma a
determinar com quais valores se deve trabalhar caainput para a otimizacédo das
funcdes empiricas. Os resultados obtidos forarefatdrios, sendo bem condizentes com
a realidade da empresa e a abordagem aplicadagiorda combinagéo de diferentes
ferramentas se mostrou aderente a realidade estuglsmmbém inovadora.

PALAVRAS-CHAVES: Programacao multiobjetivo. BiO-MCDEA. Simulacéo Men
Carlo. Regresséao nao-linear multipla. Otmizacao.
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ABSTRACT

Quality control is one of the pillars to guarantg@od yield on a production line, aiming
to reach better efficiency, effectiveness and radocof production costs.The
identification of defects causes and its contralrisactivity relatively complex, due to the
infinity of variables on some process. One of thestmmportant objectives on a Steel
Castings Parts production is to reduce castingsctie{shrinkage, cracks, dimensional
problems, etc.), that can be caused by severalepsowariables, such asChemical
Composition,Pouring Temperature and Mechanical &tms. Due to the mentioned
explanations, this study was developed at a laegd sxdustry, which produces rail and
industrial parts. The efficiency of the producedt@acalled DMU (Decision Making
Units), was analyzed through an extensive data liasas done by using BiO-MCDEA
(Bi Objective Data Envelopment Analysis) on sevévills, which are steel casting parts,
in function of 38 process variables. Additionalllge process variables influents on the
DMU'’s efficiency determination were evidenced thgbuhe mentioned implementation.
Once those results were obtained, empirical funstwere developed for the response
variables in function of the influents process a&hhes through multiple non-linear
regression. Finally an optimization via Monte C&Ilmulation was implemented in order
to determine the inputs values necessary to optinte empirical functions. The
achieved results were satisfactory, being condistéth the industry’s reality and the
applied methodology through the combination ofediht tools were effectiveness and
innovative.

Keywords: Multi Objective programming. BIO-MCDEA. Monte Car&mulation. Non-
linear multiple regression. Optimization.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo, sdo apresentadas as consideraigias| as questdes da pesquisa,
0s objetivos do estudo, a justificativa, a deligia da pesquisa, os materiais e métodos
utilizados e, por fim, a estrutura desta dissedaca

1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Desperdicio é definido por Ghinato (2002) como id#tle completamente
desnecessaria, que gera custo e ndo agrega vaendb ser totalmente eliminada. Ja
segundo Reis (1994), o desperdicio é definido camdtilizacdo de recursos de forma
descontrolada, abusiva, irracional e inconsequente.

Sajadiehet al. (2013) citam que a eliminacdo dos desperdiciom& das mais
eficazes formas de tornar qualquer tipo de negdamitdvel. Conforme a filosofia do
Sistema Toyota de Producddeén Manufacturiny os oito desperdicios sao:
superproducdo, movimentacdo, transporte, estoqedeitab, tempo de espera,
superprocessamento e ma utilizacdo do capital hof@RYTKOWSKI e
KARKOSZKA, 2016).

Dentre os desperdicios encontrados em uma linharathicdo, destacam-se 0s
defeitos, os quais séo definidos por Menegfoal. (2003) como produtos com alguma de
suas caracteristicas fora da especificacdo e dqueegia razdo, ndo satisfazem aos
requisitos de aplicagéo.

Encontram-se, na literatura, diversas aplicacbe$edamentas estatisticas, de
simulacdo e MCDEA para avaliacao de eficiéncia,sarilizadas na avaliacao do nivel

de qualidade de determinado produto ou processtredas quais podem-se destacar:

« MCDEA (Multi Criteria Data Envelopment Analysis Fuz$ILVA e
MARINS, 2015).

«  Funcdes empiricas (WOL&t al, 2002).

* OvVSMC (Otimizacgao via Simulagdo Monte Carlo)( MADEC al, 2014).

1.2. QUESTOES DA PESQUISA E OBJETIVOS

Por meio de pesquisas realizadas nas bases de (l&dbsof Scienge foram

identificadas lacunas de pesquisa, 0 que gerowmaguestdes de pesquisa:
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Como combinar a MCDEA com a OvSMC para avaliar i&ficia de
processos produtivos na area siderurgica?
Ha vantagens em se utilizar o modelo MCDEA na Selelg variaveigput
eoutputna analise de eficiéncia de processos produtia@sen siderurgica?
Como validar estatisticamente os resultados da @¥§khndo aplicada na

analise de eficiéncia de processos produtivosemsiderargica?

1.2.1. Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho foi propor uma dagem inovadora, combinando

um modelo Multiobjetivo de Andlise Envoltéria dedaa com o desenvolvimento de

fungBes empiricas e a Otimizacao via Simulacédo M@arlo.

Na abordagem em questéo, utilizou-se como objetestlelo uma vasta base de

dados composta por diferentes variaveis que fazante pla producdo e controle de

qualidade de produtos produzidos a base de acadfyrtdis como: composicao quimica

do aco, propriedades mecanicas do aco, defeitosod®rmacéo (trinca, rechupe,

inclusédo e dimensionais), entre outros.

De forma a atender ao objetivo geral, foram utilesaas referidas ferramentas em

conjunto para se minimizar a incidéncia de defettesconformacédo que influenciam

significativamente na eficiéncia dos produtos estiod.

1.2.2. Obijetivos especificos:

Avaliar a eficiéncia da producéo de diferentes pégaoviarias por meio do
modelo MCDEA.

Determinar as variaveisnput e outpu) relevantes na producédo de pecas
ferroviarias por meio do modelo MCDEA.

Desenvolver fungcées empiricas que representem adamente o0 processo
produtivo de fundidos ferroviarios e industriais.

Validar estatisticamente os resultados gerados I&8MC no ajuste

proposto as variaveis identificadas como relevaméés modelo MCDEA.

1.3. MATERIAL E METODOS

De acordo com Bertrand e Fransoo (2002), Miguell (2010) e Bryman e Bell

(2007), este trabalho pode ser classificado coma pesquisa aplicada, com objetivos
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empiricos descritivos, pois o modelo desenvolvidgscdeve de forma adequada as
relacdes causais que podem existir na realidadergeendo a compreensao de processos
reais. A forma de abordar o problema é quantitatbemmdo o método de pesquisa a
modelagem e a simulacgéo.
A base de dados deste trabalho foi coletada na telproducéo de uma industria
siderurgica de grande porte por meio dos regisigggoducao e de controle de processos.
A aplicacdo dos métodos quantitativos utilizadostenérabalho foi realizada por

meio dos seguintesoftwares:

* Minitab®: realizar Testes de Correlacao entre vaigde entrada ou fatores
(input).

* Ms-Excel®: por meio de Programagao em VBA para rfayde otimizar o
modelo BiO-MCDEA.

* Ms-Excel®: por meio do algoritmo minimos quadradosdinérios,
desenvolveram-se as funces empiricas.

» Crystal Ball® em conjunto com o otimizad@ptquestrealizar a OvSMC. O
otimizador Optquest utiliza trés metaheuristicass( tabu, Busca dispersa
e Algoritmo Evolutivo) em conjunto com redes nesiaatificiais (ORACLE,
2016).

1.4. JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICAO CIENTIFICA

Ghasemiet al. (2014) afirmam que a MCDEA tem ampla aplicacéoigaaha
determinacao de eficiéncia relativa de DMDIs¢ision Making Units Falagario (2012)
cita que esta ferramenta tem sido uma das arda® Reesquisa Operacional) com maior
ritmo de crescimento, tornando-se uma importantarfigenta para analise de eficiéncia
em empresas publicas e privadas.

Longo (2006) define a OvSMC como uma técnica effiaa resolver problemas
matematicos estocasticos. Em Kandelal(2016), Tanet al. (2014) e Behar&t al.
(2011), pode-se encontrar a descricdo e a an@ismbalhos que utilizaram a técnica
estatistica de analise de regressdo para obtebdsrgmpiricas associadas a diversos
problemas industriais.

As Figuras 1 e 2 mostram os resultados relatiyasbéicacoes e citagdes, obtidos
na Web of Sciencgeutilizando, respectivamente, as palavras-chavaltiple Criteria

Data Envelopment Analysis and MCDE&™Optimization via Monte Carlo Simulatidn



19

Estes resultados atestam que tais ferramentas ithbimbastante adotadas nas

solucdes de diversos problemas em variados costeatdretanto, ndo foi encontrada

nenhuma ocorréncia da combinacéo destas duas &rtasn conforme contemplado na
Tabela 1.

Itens publicados por ano

e )

Os ultimos 20 anos sdo exibidos.

Citagbes em cada ano

Figura 1: Publicacdes e citacdes utilizando asvpadachave Multiple Criteria Data Envelopment
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Figura 2: Publicacdes e citacdes utilizando a patahave Optimization via Monte Carlo

Simulatiori.
Fonte:Web of Sciencg017).

Existem varias publicacbes de artigos citando (selganente) OvSMCMonte

Carlo Simulatione MCDEA na baseWeb of Scienge tais como Longo (2006),

Kazantse\et al.(2015) e Rasmussenal.(2012), porém, ao combinar as palavras-chave

(Optimization via Monte Carlo Simulatioa MCDEA), ndo foi encontrado nenhum

resultado, evidenciando, assim, uma lacuna de mEes@qonforme mostrado na Tabela 1.

A Tabela 1 exibe pesquisas conjuntas das palaagec deste trabalho,

comprovando que o tema foi vagamente explorado:

Tabela 1: Resultados da Pesquisa Bibliogréfica.
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Base de Dados Palavra-Chave Ocorréncia
Web of Science Optimization Via Monte Carlo 405
Simulation
Web of Science Multiple Criteria Data
Envelopment Analysis and 10
MCDEA
Web of Science Multiple Criteria Data
Envelopment Analysis and 7

Regression Analysis

Web of Science Monte Carlo Simulation 148.196
Web of Science MCDEA and Optimization via

Monte Carlo Simulation 0
Web of Science MCDEA and Freight Wagon Parts 0
Web of Science Optimization via Monte Carlo 0

Simulation and Foundry

Web of Science Optimization via Monte Carlo 16
Simulation and Regression Analysis

Fonte: Web of Science (2017).

A Figura 3 contempla uma pesquisa feita na bastadeswWeb of Scienceom as
palavras-chave(ptimization via Monte Carlo Simulation and Regr@ssAnalysi$.
Percebe-se que este assunto vem sendo estudadeneeste, tendo sido publicados trés

artigos em 2016 e, no mesmo ano, este tema fdiccitais de trinta vezes:

Itens publicados por ano Citagoes em cada ano
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Os ltimos 20 anos sdo exibidos. Os tltimos 20 anos sdo exibidos.

Figura 3: Publicacdes e cita¢bes utilizando a palathiave Optimization via Monte Carlo
Simulationand Regression Analysis
Fonte:Web of Sciencg017).
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1.5. DELIMITACAO DA PESQUISA

Como delimitacdo desta pesquisa, para a obtenciidudgdes empiricas, foi
utilizado o algoritmo OLS@rdinary Least Squarg¢qLIU et al, 2016), enquanto, na
OvSMC, foi utilizado o otimizadddptques({YANG, 2010) e o modelo MCDEA adotado
foi o BiO-MCDEA (GHASEMI et al, 2014), pois € o0 modelo mais recente dentre os
modelos MCDEA, apresentando bons resultados coracd&el ao aumento da

discriminacéo entre as DMUs.
1.6. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em mais trés capidiltm deste. No Capitulo 2,
apresentado o referencial tedrico, contendo teredgpntes ao trabalho e os métodos
quantitativos MCDEA, Fun¢des Empiricas e OvSMd&apitulo 3, sdo abordadas a
descricdo e a modelagem do problema, bem comoeaapgacao dos resultados e suas
analises. Por fim, no Capitulo 4, sdo apresentaslasnclusdes, verificacdo dos objetivos

e recomendacdes para futuras pesquisas, seguslesfel@ncias, anexos e apéndices.



22
2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. CONCEITOS DE TEORIA DA PRODUCAO E PRODUTIVIDAD

Neste capitulo, serdo abordados conceitos de Teéafroducdo e Produtividade,
sendo que tais conceitos fundamentam os objetioss@étodos quantitativos utilizados
neste trabalho.

2.1.1. Teoria da Producao

Varian (2015) afirma que ha diversas maneiras debser o0 mesmo produto
utilizando combinacdes diferentes de insumos, @sscgao representados por trabalho,
matéria-prima, investimentos, entre outros. Segumdmesmo autor, 0 conjunto de
possiveis combinacdes de insumos e produtos quevigfieis é chamado de FPP
(Fronteira de Possibilidades de Producdo), denmamdidr as escolhas tecnoldgicas
possiveis que a empresa pode utilizar.

O méaximo que se pode obter de produtos a partdetierminada quantidade de
insumos é dado pela funcdo de producéo (VARIAN5S20A funcdo de producédo néo é
estéatica, pois, na medida que a tecnologia se delsen é possivel produzir mais
produtos com menos insumos (VARIAN, 2015). A Figdraborda o exemplo de uma

FPP e sua funcao de producéo:

y = producédo

y = f(x) = fungéo de producao

Conjunto de produgéao

X = insumo

Figura 4: Conjunto de Producéo.
Fonte: Varian (2015).

Outra analise importante é a curva isoquanta, qosiste na forma de descrever a
relagéo de produgéo entre dois ou mais insumoggeptando as possiveis combinagfes
de insumos que resultam no mesmo volume de prodiRjaidYCK e RUBINFELD,
2010).
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Pindyck e Rubinfeld (2010) definem rendimento deaks como taxa de
crescimento do produto a medida que os insumosareproporcionalmente, conforme

alguns exemplos ilustrados na Figura 5:

2 x2 )
8 3 ﬂ L B LY
30 \ 50 \ 20
LY
4 a [ .
20 0 135
2 2 2
10 10 10
2 4 6 Xl 2 4 8 « 2 4 8 ¥
Rendimento constante Rendimento crescente Rendimento decrescente

Figura 5: Rendimentos de escala.
Fonte: Pindyck e Rubinfeld (2010).

Como pode ser observado na Figura 5, existem #@ssadiferentes exibindo a
relacéo entre a quantidade produzida e os insuorsIMidos:

* Rendimento constante: a quantidade produzida aanmentmesma taxa do
consumo de insumos (ao se dobrar o consumo de assuanquantidade
produzida também dobra).

* Rendimento crescente: a quantidade produzida termivel de aumento
maior do que a quantidade de insumos (ao se dolm@nsumo de insumos,
a quantidade produzida triplica).

* Rendimento decrescente: a quantidade produzidaitemivel de aumento
menor do que a quantidade de insumos (ao se dolbmarsumo de insumos,

a quantidade produzida aumenta em 50%).
2.1.2. Produtividade, eficiéncia e eficacia

Produtividade, eficiéncia e eficicia sdo termosuefinicbes sdo comumente
confundidas (VARIAN, 2015). No trabalho do mesmdoguem linhas gerais, sao

tracadas as definicdes de eficiéncia, eficaciaduiividade da seguinte forma:

» Eficicia: esta ligada ao atendimento das metabeadstadas, sem levar em
consideracao os recursos utilizados;
* Produtividade: consiste na razao entre o que fmymido e o que foi gasto

para se produzir (exemplo: pecas / hora homem);



24

» Eficiéncia: é um conceito relativo, que comparaue fpi produzido com o
que poderia ter sido produzido utilizando 0s mesraosrsos.

Defini¢cbes similares, porém mais simplificadas, s@contradas em Mellet al
(2005):

» Eficacia: Quantidade produzida;

* Produtividade: Razéo entre produtos e recursos;

» Eficiéncia: Relacdo com certas comparacdes enbaupvidades.

Ja de acordo com Pindyck e Rubinfeld (2010), a ygredade € a medida de
desempenho mais tradicional, sendo utilizada comica na medida de produtividade
total, a qual deve considerar todos 0s insumos@upos.

O problema de se trabalhar com fatores de difesemtielades de medida, tais como
mao de obra e insumo, pode ser contornado poraeaima soma ponderada de produtos
dividida pela soma ponderada de recursos, de fars@ aproximar mais da realidade
(PINDYCK e RUBINFELD, 2010).

Os mesmos autores citam um exemplo de calculo adufividade total de um
processo composto por 3 entradas para produziddseonforme equacéo (1):

saidaq.uq + saida,.u,

Produtividade Total = (2)
entrada,.v, + entrada,.v, + entrada;.v;

Sendo:
Ui e U2 pesos atribuidos as saidas;
Vi, V2 € V3 pesos atribuidos as entradas;

No trabalho de Lacostt al. (2015), é citado que Vilfredo Pareto (1848-1928) f
um dos primeiros a estudar o conceito de eficiéacjae sua teoria consiste na seguinte
definicdo: se houver uma maneira de se melhordwac&o de uma pessoa sem piorar a
de outra, havera uma melhoria de Pareto. Variab52€omplementa que, se nao puder
ser feita nenhuma melhoria, a alocacao é dita ®efatiente.

Cooperet al. (2006) citam que Koopmans (1951) adotou em selaltraba
propriedade de Pareto no ambiente produtivo, entamexto em que nenhuma saida
poderia ser melhorada se piorasse uma ou maisssaidantradas. De acordo com o
referido autor, ndo haveria como melhorar uma datsgm piorar uma ou mais entradas

ou saidas. Esta proposta ficou conhecida com@gftia de Pareto-Koopmans.
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Outro método de medida de eficiéncia técnica faiedegolvido no trabalho de
Debreu (1951), a qual é definida como a méximag&odulas entradas ou expanséo das
saidas dentro das fronteiras tecnologicas, mantand@sma produgdo ou 0 mesmo
consumo.

Baseado no trabalho de Debreu (1951), Farrel (1&&¥truiu uma fronteira linear
por partes baseada nas observacgoes, a qual areadalpor meio de sistemas de equacgdes
lineares e possibilitava ndo so6 definir as unidadiegentes e ndo eficientes, bem como
decompor a medida em duas outras componentes: é&mmizd e outra alocativa. Esta
metodologia ficou conhecida como Debreu-Farrel diagrama de Farrel (1957) €

representado na Figura 6:

Isoquanta unitaria

[+] P x1

Figura 6: Diagrama de Farrel.
Fonte: Adaptado de Farrel (1957).

Dados dois insumos (entradas) utilizados para@dupir determinado produto, a
isoquanta unitaria € obtida por meio das obsensaede linha PP’ representa o preco
relativo dos insumos (isocusto). As medidas deé&faa sao definidas como distancias
radiais a partir da origem e as unidades B e (zBé&entes, mas somente C é eficiente
tanto na utilizacdo dos recursos quanto em relaga@recos. Dessa forma, C é eficiente

técnica e alocativamente. A eficiéncia de B podeakeulada da seguinte forma:

. o . P . P OB ) . N o ~

» Eficiéncia técnica: é dada pst e esta associada a utilizagdo de recursos;
N . . p 0D T .

» Eficiéncia alocativa: € dada peF e esta ligada aos precos dos insumos;

e Eficiéncia total: é dada p

o%o
=TS

Varian (2015) diferencia as metodologias Paretogfaans e Debreu-Farrel por
meio da representacdo do espaco de entrada, oedats/conjuntos de possibilidades de
producao, conforme exibido na Figura 7:
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Figura 7: Eficiéncia Técnica.
Fonte: Varian (2015).

De acordo com a andlise de Varian (2015), o subotmjeficiente E(y) atende ao
conceito de Pareto, uma vez que seus planos dagdpeA, B e C ndo possuem
desperdicios de recursos (entrada 1 e entradeoR)u®ro lado, a unidade D poderia
produzir a mesma quantidade (mantendo-se na istajl(g)), porém utilizando menos
recurso “entrada 1” (VARIAN, 2015).

Segundo o mesmo autor, dessa forma a unidade Dsgodm®mnsiderada eficiente
por Debreu-Farrel, por ndo comportar mais redugédmis, mas néo € eficiente de
acordo com a teoria de Pareto-Koopmans.

Em relacéo ao conceito de CE (Eficiéncia de Cufaywitz e Steinhilber (2014)
definem a eficiéncia estatica como uma métricacpmsiste na mensuracao da eficiéncia
em funcgéo do custo gerado para se alcancar umaestgialada.

No trabalho de Fang e Li (2015), é abordada a @Eado campo MCDEA. Farrel
(1957) define CE como a habilidade de cada DMU emansumir osnputsa custos
minimos para se atingir esitputsdesejados.

Em modelos referentes a CE, os custos de agu# devem ser exatamente
conhecidos, porém os custos de producao sao is@eestao sujeitos a alteracdes (FANG
e LI, 2015).Para solucionar tal situacao, algursgpisadores desenvolveram modelos
utilizando a légicduzzyde forma a direcionar o fator incerteza aos cuséoproducéo
(VALAMI, 2009; ABDOLI et al, 2011 e JOLLY e YADAYV, 2016).

2.2. ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

A base do DEA Data Envelopment Analy3isurgiu, de acordo com Ferreira e
Gomes (2009) na década de 1950, com o intuitoatamate forma eficiente recursos na
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economia por meio de métodos matematicos de pregd@mm Segundo 0S mesmos
autores, posteriormente foi proposto o método Sxmpm qual também serviu como base
para o DEA.

Charnest al (1978) desenvolveram o modelo original de DEA @babjetivo de
comparar o desempenho de escolas publicas nortécanmes que participavam ou nao
de determinado programa do governo federal. Nestieln, as DMU'’s seriam as escolas
analisadagnputsseriam as horas de dedicagéo dos professoreaedeticadas da mae
em leitura com o filho eutputs seriam melhoras no desempenho dos alunos, nas
habilidades psicomotoras e na autoestima.

O modelo DEA proposto pd&tharnes et al(1978) é descrito nas expressoées (2) —

(5):

N m
max W, = Z uryro/z ViXig )
r=1 i=1

Sujeito a:

S m
Zuryrj/z vix;; <1, j=12,..,n 3)
r=1 i=1
u, =0, r=12,..,8 (4)
v; =0, i=1,2,..,m (5)

De modo que DMé a DMU em avaliacao ou em anai8ea eficiéncia relativa
para a DMU; yro eXio osoutputse inputsvinculados a DM comj DMUSs, sendg =1,
2, ...,n; r como indice deutputs senda =1, 2, ...s, i sendo o indice daaputs,com
i=1, 2, ...,m; y o valor dooutput rpara g-ésimaDMU; x; o valor doinput i para a
DMUj; ur 0 peso associado aoitput 1, vi 0 peso associado agput i.

Os autores Sueyoshi e Goto (2012) afirmam que a BdEA sido um método
quantitativo amplamente utilizado na avaliacao figéacia de empresas nos setores
publicos e privados. Neste contexto, Friestaal. (2013) complementam que a DEA é
uma das mais populares ferramentas para se meéd#&nefa em relacdo a custos e
produtividade. Estes autores citam algumas vansagem se utilizar DEA na

determinacgao de eficiéncia, tais como:

* DEA ndo incorpora regras rigidas, permitindo acsjpesadores coletarem

apenas dados aeputse outputsque forem relevantes para as DMUSs.
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DEA é nao paramétrico, podendo correlacioirgruts e outputs com
diferentes unidades de medidas.

Ao contrario de outras alternativas, tais como A(8Ralise de Fronteira
Estocastica), a aplicacdo da DEA para se estimeéici@ncia de DMUs que

produzem multiplogutputsé relativamente simples.

Outras caracteristicas importantes da modelagem &#eAcitadas no trabalho de
Azadehet al. (2013), tais como:

O método identifica a melhor pratica para as uredade forma que nenhuma
outra combinacdo linear das mesmas serd maior agless tosoutputs ou
menor que todos asputs

A ideia fundamental da DEA é que todos os dad@srsegpresentados em
forma de valores.

DEA assume valores menores que 1 para DMUs inef&see igual a 1 para
DMUs eficientes.

E disponibilizado umanking para DMUs ineficientes, porém o mesmo nao

acontece para as DMUs eficientes.

Um exemplo de modelagem de problema via DEA abradm&das as vantagens

citadas pode ser encontrado em Sueyoshi e Got@)28dis tais autores modelaram um

problema para ranquear firmas de energia em fude&uas eficiéncias. Os resultados

obtidos foram satisfatorios, condizendo com a dedk.

Na literatura, podem-se encontrar diferentes damgbes para a modelagem DEA,

tais como o trabalho de Khouja (1995), no qualpf@posto um modelo de auxilio de

tomada a deciséo de escolha de tecnologia poraeaion processo de duas fases:

Na fase 1, DEA foi utilizada para obter as melhogepecificacbes dos
vendedores nos parametros de desempeasitecnologias.

Na fase 2, um modelo de auxilio a tomada de deeisdoasos de multiplos
atributos foi utilizado para escolher a tecnoladeal dentre as identificadas

na fase 1.

Outra contribuicdo pode ser encontrada em Sinugemy-&t al. (2000), por meio

da extensdo da DEA aplicada a classificacdo conoterte ou ineficiente para um

rankinggeral de DMUs.
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Como outro ponto positivo, a DEA pode ser aplicadaconjunto com diversos

métodos, tais como:

* DEA, Algoritmo Genético (GE) e Simulacédo (PARKal.,2014).

 Método de Analise Hierarquica (AHP) e DEA (SINUANSFERN et al.,
2000).

* Teoria doRough SetsRedes Neurais e DEA (LIt al.,2013).

Na proxima secao, serdo apresentados os modedsscoside DEA.
2.3.DEA CCR E BCC

Quando introduziram a DEA, Charnetsal. (1978) utilizaram doisnputse um
outputpara mostrar a fronteira de eficiéncia e a locafipadas DMUSs. Isso foi feito por
meio da transformacao de trés variaveis em duadvess:input 1 dividido pelooutput
einput 2 dividido pelooutput(CHARNESet al.,1978).

Dentre as divisdes da DEA, tem-se o0 modelo DEA @@posto por Charnest
al. (1978), o qual assume CREdnstant Returns to ScaleEsse modelo € primal,
conhecido por modelos dos multiplicadores com taigo adnput, sendo apresentado
em (6) — (10) (CHARNES®t al.,1978):

S
max W, = z U Vro (6)
r=1

Sujeito a:

m
Z ViXig = 1 (7)
i=1

S m
Zuryrj—Zvixl-j <0, j=1,2,..,n (8)
r=1 i=1
u,>0,r=12..,s 9
v,20,i=12,...,m (10)

Sendoxip 0 input i da DMUW, yro 0 output rda DMU analisada (DMg), vi 0 peso
doinput i, ur 0 peso dautput 1, xj 0input iey; ooutput rda DMU).

A funcao objetivo deste método esta vinculada dizéde eficiéncigo da DM,
0 qual é calculado pela razdo entreutputvirtual (soma ponderada dositputy e o

input virtual (soma ponderada dogputs.
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Alguns anos depois, Banket al. (1984), também, utilizaram a representacéo de
uminput e umoutputpara demonstrar o VRS (Retorno Variavel de Esqaled exibir a
fronteira de eficiéncias, propondo, dessa formanodelo DEA BCC. A explicagcéo do
modelo DEA BCC é similar a do modelo DEA CCR, derénciando apenas na inclusao
da variaveCo, conhecida por fator de escala, conforme exibaléunc¢éo objetivo (11) e

na restricao (13):

S
max W, = W Yo + Co (11)
r=1

Sujeito a:

m
Z VX =1 (12)
i=1

S m
Zuryrj—Zvixl-j+C0 <0,j=12,..,n (13)
r=1 i=1
u.=>0,r=12..,s (14)
v, 20,i=1,2,..,m, Cylrrestrita (15)

2.3.1. Modelo Multiobjetivo de Anélise Envoltéria de Dados

Os modelos DEA CCR e BCC podem descriminar adequeiz DMUs
eficientes apenas em caso em que a regra de oldantteret al. (1989) seja atendida.
Essa regra determina a seguinte condicdo: pareaams modelos classicos (CCR e
BCC), a quantidade de DMUs deve ser maior ou igualvezes a soma do niamero de
variaveis (nput e outpu) ou ao produto das mesmas, adotando o critériesjiadelecer

a maior quantidade de DMU, conforme a expressap (16
j=3x(m+s)ouj=mxs (16)

Sendg a quantidade de DMUs) a quantidade de variavaigputse s a quantidade
de variaveioutputs

Para evitar esse problema, Li e Reeves (1999upespm o modelo MCDEA,
descrito de (17) — (25):

N

mind, ou maxz Uy Vro

r=1

(17)



min M

n
minz d]-
j=1

Sujeito a:

m

Z ViXjo = 1

31
(18)

(19)

(20)

<0,j=12..,n (21)

w1 (22)

(23)
(24)

(25)

Sendad; a variavel de desvio que mede a ineficiéncia passmaDMU, do 0 valor

de ineficiéncia para a DMU analisada (DMEM a variavel correspondende ao maximo

valor de ineficiéncia. Os outros parametros e vaiti sdo analogos aos modelos

anteriores.

2.3.2. Minsum-CCR

O modelo Minsum-CCR, exibido em (26) — (32), é «hio do modelo de Li e
Reeves (1999), com a caracteristica de considpearaa um termo na fungéo objetivo,

observando que, para obter o modelo Minsum-BCQabasluir a variavelCo em (28)

(CHEN et al,, 2009):

n
minz dj
j=1

Sujeito a:

m

Z ViXjo = 1

Zur:)’r] Zv xl]

(26)

(27)

+d;i <0, j=12,..,n (28)

) (29)
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u,=>0r=12..,s (30)
v;20,i=1,2,..,m (31)

2.3.3. BiO-MCDEA

Novos modelos de Analise Envoltoria de Dados fopmmpostos para serem
utilizados em casos onde a regra de ouro de Bahlkti(1989) ndo é atendida, tais como
MCDEA, proposto por Li e Reeves (1999) e, posterente, o BiO-MCDEA, proposto
por Ghasemet al. (2014).

O modelo BiO-MCDEA é exibido em (33) — (39), e udeasuas caracteristicas € a
inclusdo de um novo termo na funcédo objetivo do efmiinsumConsiderando o
maximo desviol{l), os pesosw: e w.) na fungéo objetivo e na parametrizacgopara
variaveis ur, na restricdo (37), &, na restricdo (38), que permitem, aumentar a

discriminacéo entre as DMUs:

Minh = <W2M + W32 dj> (33)

j=1

Sujeito a:

m
Z VX =1 (34)
i=1

S m

Euryrj - Zvixij + d] = 0, ] = 1, 2, e, n (35)
r=1 i=1

M—d]-20,j=1,2,...,n (36)
u.=>gr=12..,s (37)
v, =2gi=12,...,m (38)
2.4. OTIMIZA(;AO MULTIOBJETIVO

2.4.1. Definicdes de Otimizacdo Multiobjetivo

Goldbarg e Luna (2005) citam em seu trabalho qee@sintes dicotomias podem

ser utilizadas para classificar modelos matematimosiobjetivo ou multiobjetivo, linear



33

ou nao linear, univariavel ou multivariavel, unidec ou multidecisor, continuo ou
discreto, monocritério ou multicritério, restritioal irrestritivo e, por fim, deterministico
ou probabilistico.

Segundo Silva e Marins (2015), Multibojetivos e Naitibutos sao classificacdes
estabelecidas para dividir problemas multicritériesistem duas formas de abordagem
para problemas multiobjetivos: por aglutinacéo ou griorizacdo. Em comum, ambas
utilizam funcdes escalares, em que uma Unica futaglatinada) é obtida por meio da
transformacao de multiplas funcdes objetivos.

Deb (2001) e Silvaet al (2013) afirmam que, nesses problemas, o método de
solucdo aplicada é utilizado para gerar as alteasmtle tomada de decisdo. Em casos
reais de engenharia, € comum encontrar problenm®bifetivos conflitantes, tais como
custos e qualidade (IZWt al, 2015). Tais autores afirmam que, nesse tipotdacsio,
nenhuma solucdo é capaz de otimizar simultaneantedts os objetivos. Para tal
situacao, a solucao é obtida por meio de um comjBateto de solu¢des 6timas.

Coelhoet al. (2008) esclarecem que um problema de otimizacatamjetivo
consiste em representar as funcdes objetivo par deeim vetor de variaveis de deciséo.
Tais autores citam que a descricdo matematicardésas de otimizacdo que estdo em
conflito é formada por essas fun¢des. Sendo asgienmo “otimizar” significa encontrar
um conjunto de solugcbes que nao podem ser mellosataltaneamente (COELHE
al., 2008).

No trabalho de Pantuza (2011), é exibida a forn@dade um problema

multiobjetivo genérico, conforme as expressdes {4@3):

Min (z = £(x) = (f; (), fo(X),-- -, fop ())) (40)
Sujeito a:

9 = (9100, 9200, -, g-(¥)) < b (41)
x = (x4,x,...,%,) €EX (42)
z = (21,23,---,2y) € Z (43)

Sendo que& é o vetor de decisdo, OB € o0 numero de objeta@g vetor objetivo,
X denota o espaco de busca de decisdesféxy &-a imagem d¥, denominada espaco
objetivo.

Continuando as defini¢cdes citadas por Pantuza §20Xbnjunto de restricoggx)

<b |be R"e 0 espa¢cX determinam o conjunto das solu¢fes viaveis otvigist X* =
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{xeX | g(xx b}. Desta maneira, o problema multiobjetivo pode asgrrito conforme

expressoes (44) — (45):

Minz = {f;(x), (%), - (¥)} (44)
Sujeito a:
x €EX (45)

A imagem dex* é denominada espaco objetivo factivel e é demgpadZ* = f(X*)
= {f(X) | xeX*}.

A meta de uma otimizacdo multiobjetivo é encontreolucbes Pareto-Gtimas
(ZHOU e LONG, 2015), definindo-se como conjuntosdéucdes Otimas. Esses autores
citam que tal conceito foi criado e difundido p@aréto (1896) da seguinte forma: um
vetorz é Pareto-6timo quando ndo existe um vetor viavgjue possa melhorar algum
objetivo sem piorar pelo menos um outro objetive. i©feridos autores definem as

seguintes relacbes de dominancia entre vetores:

* zdominaz* se, e somente sg, < z; Ve z < z; paraalgun,
e 2z ez sao indiferentes ou possuem o0 mesmo grau de dowim se, e

somente s ndo domina* e z* nao domina z.

A Figura 8 mostra um conjunto de solugdes o6timasunte tipico problema
biobjetivo, em que dois objetivos conflitantes sépresentados em cada eixo, sendo
possivel a obtencdo de uma grande variedade dgbsslu
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Figura 8: Conjunto de Solucdes Pareto 6timas.
Fonte: Cenaero (2016).

Segundo Havila (2008), as solucdes Pareto otinoasc@@es ndo dominadas) sao as
solugdes que ndo podem ser melhoradas em um abgetm piorar o resultado de outro.
Um dos métodos mais comuns de obtencdo do conjlinsmlucdes Pareto étimas € a
abordagem escalar na qual a otimizacdo multiolgjeticonvertida em um problema de
otimizacdo monobjetivo (ZADEH, 1965).

Outro exemplo para tal problema, abordado no thabde Svensson (2015), é
composto por dois objetivos, conforme (46) — (47):

Min f; = x? (46)

Min f2 = (.X' - 2)2 (47)

A Figura 9contempla as duas funcdes objetivo, sendo queug&mlpara este

problema é uma combinacao das duas fungdes objdenmotado comdi(x), f(x)):
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Figura 9: Duas fungdes objetivos para um probleatezib de otimizacéo.
Fonte: Adaptado de Svensson (2015).

Neste caso, para a solugda= 0, o resultado seria (0, 4) e, para a solxg&o2, o
resultado seria (4, 0), sendo impossivel deterngjnal é a melhor solugdo sem nenhuma
informacé&o adicional. Ainda de acordo com o exerdpl&vensson (2015), uma maneira
comumente utilizada € converter a funcdo multiolgyepara uma soma ponderada dos

objetivos, conforme (48):

Fungao = Z w; fi(x) (48)

Sendo qu&vi é o peso do objetivio Utilizando o exemplo anterior com pesos iguais
para os dois objetivos (exemplwi = w> = 0,5), o resultado seria= 1 como solugdo
Otima ou de melhor compromisso.

Sinhaet al. (2014) citam em seu trabalho que um aumento neeraide objetivos
em um problema de otimizacdo multiobjetivo gera aumento exponencial no custo

computacional, tornando-se dificil chegar a fraateide Pareto utilizando-se

determinadas técnicas de otimizacgéo.
2.4.2. Métodos de Otimizacao Multiobjetivo e Programacéo pr Metas

Um importante conceito desenvolvido para a otin@panultiobjetivo consiste na
escalarizacdo dos objetivos, com o intuito de forama inico objetivo (DANDURAND
e WIECEK, 2016). Os referidos autores citam qué&@&s métodos classicos utilizados

comumente para resolver problemas multiobjetivaswypeio da escalarizagdo séo:

* Método da soma ponderada.
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« Métodoe restrito.

» Método da Programacao por MetasGaoal ProgrammingGP).

De acordo com Naidet al (2014), o método da soma ponderada consiste na
transformacao de um problema multiobjetivo em unmabgetivo por meio da soma dos
objetivos atrelados aos seus respectivos pesobsigios. Tais autores exibem o método

para um problema de minimizacdo em (49) — (50):

n

Minz w; * f;(x) (49)
i=1

Sujeito a:

x€X (50)

Sendow; 0 peso do objetivé.

A definicdo do métode restrito € abordada no trabalho de Pantuza (201qyal
esclarece que este método consiste na otimizacdmbgkiivo mais importante,
sujeitando-se as restricdes das outras funcdeswabjEsse autor ilustra, conforme (51)

— (52),um exemplo de minimizacdo em que a prindipatao objetivo € &

Min f(x) o
Sujeito a:
f(x) <€, i=12,..,r (52)

Adicionalmente, Pantuza (2011) afirma que, parasttoim 0 conjunto Pareto-
6timo, deve-se apenas variar o limite supegjgporém, se este limite ndo for adequado,
0 subconjunto de possiveis solu¢des obtido seri@,vaZo se obtendo, assim, solucao
viavel.

Por fim, tem-se a GP, a qual foi proposta por GéaenCooper (1961), tendo como
diferencial em relagcdo aos demais modelos, quealtraim com restricbes rigidas,
trabalhar com restricbes flexiveis. Sendo assir@Pabusca solugBes para multiplos
objetivos baseada na minimizacéo das variaveisedeia que estdo associadas a cada
meta (SILVA e MARINS, 2015).

Segundo Charnes e Cooper (1961), para se garargiieada flexibilidade no
método GP, as varidveis auxiliares (ou varidvesvid¢ sdo inseridas nas restricdes, de
forma a torna-las flexiveis e a permitir a obtengéwalores abaixo ou acima das metas

que compdem as funcdes objetivx).
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Silva e Marins (2015) complementam que a flexibitid permite abordar de forma
acertiva situacdes frequentemente encontradas atecggrde modo que os valores
utilizados em uma situacao ultrapassem os limitieses ou superiores das variaveis.

Silva e Marins (2015) identificaram, por meio deiséo de literatura, os principais

enfoques deterministicos da GP:

* Programacéao por Metas Ponderadéeighted Goal Programming WGP):
consiste na atribuicdo de peso para as variavetdesi@ocom relacdo as
metas estipuladas para os objetivos.

* Programacado por Metas BinariBirfary Goal Programming- BGP): o
atendimento ou ndo das metas estabelecidas palgedisos é associado as
variaveis inteiras binarias.

* Programacdao por Metas Estendixténded Goal Programming EGP): é
uma combinag&o convexa da WGP, da LGP e da Minnkax G

* Programacgao por Metas inteinmtéger Goal Programming- IGP): nesse
método, ha a insercéo da funcéo penalidade.

* Programacdao por Metas com Priorizagaex{cographic Goal Programming
— LGP): nesse método, ha uma priorizacdo dos wbgetie acordo com sua

importancia.

Programacao por Metas Minmakifmax Goal Programming- Minmax GP):
consiste em se trabalhar com as funcdes de re@dizas quais consideram a soma das
variaveis de desvio.

Na WGP, a hierarquizacéo é feita por meio do peggmuédo as variaveis de desvio,

o qual distinguira os objetivos mais importantdé Y& e MARINS, 2015).
Em Martel e Aouni (1998), encontra-se o modeloinagWGP, criado por Charnes

e Cooper (1961), descrito pelas expressoes (FH)- (

n

Min Y (Wdf + W dD) (53)
i=1

Sujeito a:

fix)—df +d; =g, i=12,...,n (54)

Ax <c (55)

df >20,d7 >20,df xdf =0,x€F,i = 1,2,...,n (56)
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Sendof;(x) as mdultiplas fungBes objetiex é o vetor das variaveis de deciséo do
modelox; ; d} e d; sdo as varidveis auxiliares de desvio para maara menos,
respectivamente, vinculadas a cada mgtastabelecida para cada objetivoW,* e
W, sdo os pesos atribuidos, respectivamente, as variéeeidesviod;” e d;; A e,
respectivamente, a matriz dos coeficientes dodadaerdo (LHS) das variaveis e o vetor
das constantes do lado direito (RHS), nas ressiggelas do modelo original Feé um
conjunto viavel de solugdes.

Silva e Marins (2015) citam que, na LGP, um nivepdoridade é atribuido a cada

objetivo pelo decisor. Nesse caso, considerandsggioridades (ou niveif), P2, Ps,
..., P, com P> P>> P3> Py, e se cada objetivb sera otimizado (individualmente)
seguindo a ordenacdo natural, ao se otimizar diwbjassociado a prioridade+R
incorpora-se uma nova restricdo no modelo, no@oajetivo associado a prioridade:P
€ mantido no seu valor 6timo (obtido na etapa emtde otimizacéo).

Em Chang (2007), o modelo matematico da LGP €& egpreonforme as

expressoes (57) — (60

Min| D (@df +BidD), o ) (@add + Bid), e, ) (adf + Bid) (57)
i€h4 i€R, i€hg

fix)—df +d; =g,i=1,2,..,n,i € h.comr =1,2,..,Q (58)

df «d; =0,i = 1,2,...,n (59)

X € F (F éum conjunto viavel),d = 0,d7 = 0,i = 1,2,...,n (60)

Senddi eg;, respectivamente,i@simafungao objetivo e aésimameta do modelo
original; hr € a hierarquia estabelecida para as funcées\afjatocadas avésimonivel
de prioridaded; = Max (0,fi (X) - g) ed; = Max (0,gi - fi (X)), os desvios para mais e
para menos no alcance da metai-dsimoobjetivo; ai e fi , 0S pesos associados aos
desvios (variaveis auxiliares), respectivamente paais ou para menos dos valores das
metas; e demais variaveis sendo analogas as ddoWw@GP.

Outro modelo de GP indicado é o Minmax GP, maigadb para situagdes em
que o estabelecimento de metas é complexo, tais coescimento da empresa e lucro a
longo prazo (SILVA e MARINS, 2015). Segundo taisomes, devido a dificuldade em
se determinar metas para cada objetivo, nesse méta@cisor deve identificar intervalo

onde esses objetivos possam variar entre valomsiwg e maximos.
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A formulacéo geral do modelo, segundo Romero (200dxpressa nas expressoes
(61) a (64):

Min D (61)
Sujeito a:

(adi +pid;)—D <0 (62)
fix)+d; —df =g9,i=1,2,...,n (63)
X € F,df = 0,d = 0,df xdf =0,i=1,2,...,n (64)

Conforme as expressoes (62) e (63), o método Miraldaxaior importancia aos
objetivos que estejam mais deslocados em relac&wass metas, garantindo, assim,
resultados mais equilibrados em relagao a tododjesivos (ROMERO, 2001).

Ha outras formas possiveis de abordagem da furijétve (também denominada
funcdo de realizacdo), porém os resultados sadngaree sensiveis ao tipo de funcéo
objetivo escolhido. Desta forma, uma funcao obge@irada ou mal estruturada pode néao
refletir as preferéncias do decisor (OGRYCZAK, 2001

2.5. OTIMIZACAO VIA SIMULACAO MONTE CARLO E FUNCOES
EMPIRICAS

2.5.1. Otimizagao via Simulagdo Monte Carlo

De acordo com Yang (2010), OvSMC tem sido aplicadotodas as areas do
conhecimento desde a sua elaboracéo inicial. Rabter resultados razoavelmente
precisos, € necessario ndo so o calculo de umdgrprantidade de casos especiais, bem
como analises estatisticas apropriadas e a uéilivde computador de boa configuracéo
(MADIC et al, 2014).

Kroeseet al.(2011) afirmam que, como principal caracteristiegdalquer método
de Monte Carlo, deve haver um gerador de nimeeagdilos de forma a produzir um
vetor infinito Ui, Uy, ..., Dist de variaveis aleatérias que s&o independentes e
identicamente distribuidas de acordo com uma bisg@o de probabilidade qualquer
Dist.

Sambridge e Mosegaard (2002) citam a divisdo dedonate Monte Carlo em duas
categorias: métodos de amostragem e métodos deathn. Esses autores afirmam que
0 método de amostragem deve ser utilizado em éidsatas quais o espaco de possiveis

solucdes deve ser explorado e medidas de inceréezsolugdes sdo necessarias.
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No trabalho de Kroesst al.(2011), é citado que métodos de OvSMC séao indicados

para solucionar situa¢cdes compostas por variooétiatais e com restricdes complexas,
envolvendo uma mistura de varidveis continuas@etss.

Dentro da OvSMC, os autores Dhavlilaral. (2003) complementam que ha dois
tipos de abordagem: mono-estagio e multi-estagais Rutores afirmam que, na
abordagem multi-estagio, as simulacfes sédo exexsitadmeras vezes, alterando-se 0s
pesos das variaveis independentes, consideranologis proxima do 6timo obtida na
simulacao anterior, conforme ilustrado na Figura 10

Melhor solucdo apds n Melhor solucdo obitida na
simulacGes executadas * abordagem multi estagio

O Solucdes aleatorias q;

1

Funcdo Objetivo f(xi)
Funcdo Objetivo f{x:)

o

A4

min F min max
X, X by x,

Parametro (Xi) Pardametro (Xi)

Figura 10: llustracdo das abordagens mono e naiége.
Fonte: Dhavlikaet al. (2003).

A ideia da solucdo de problemas por meio de OvaMii estagio é exibida na
Figura 11 (DHAVLIKAR et al, 2003):
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Input:

n:Numero de variaveis independentes

L[1], L[2], ..., L[n]: limites inferiores das vaniis independentes
U[1], U[2], ..., U[n]: limites superiores das varés independentes
NumEstagiosNumero de estagios

Output:

Fmax:Valor maximo dooutputno modelo matematico

Qmax: Lista de valores de variaveis independentes {Qfijax[., Qmax[n]} que
correspondem aos valores maximo®dgputsno modelo matematico LE|Qmax
[ <U[i], i=1,...,n

Declarar:

NumSimulagdesNumero de execugdes das simulacdes

Tamintervalo: Tamanho do intervalo

Fc: Current mathematical objective function value

Qc: Lista dos valore das variaveis independentes {Rc[1, Qc[n]} que
correspondem ao valor do ataaitputdo modelo matematico LE]Qc [i] < UJi],
i=1,...,n

Para estagio = 1 até NumEstagios Faca

/* Método Monte Carlo de Um Estagio */
NumSimulagdes = InputUsuario
Parai=1 até n Faca
R = GerarNimeroAleatdrioNolntervalo(0,1)
Qmax[i] = L[i] + (U[i] + L[i)*R
Fim Para
Fmax = ComputarOutputModeloMatematico(Qc)
Para loop = 1 até NumSimulacdes Faca
Parai=1 até n Faca
R = GerarNumeroAleatérioNolntervalo(0,1)
Qcfi] = L[i] + (U[i] + L{i)*R
Fim Para
Fc = ComputarOutputModeloMatematico(Qc)
Se Fc > Fmax Entéo
Fmax = Fc
Qmax = Qc
Fim Se
Parai=1 até n Faca
Tamintervalo = InputUsuario()
L[i] = Qmax [i] + Tam Intervalo /2
U[i] = Qmax [i] + Tam Intervalo /2
Fim Para
Fim Para
Fim Para
Retorne Fmax, Qmax

Figura 11: Pseudo Cddigo para solugdo de problemasimizacéo por meio de
OvSMC multi estagio.
Fonte: Dhavlikaet al (2003).

Ressalta-se aqui que varios problemas de Prograntesiécastica, que séo de
interesse neste trabalho, como o problema (65)ogtopor Shapiro (2001), podem ser
formulados como problemas de otimizacdo de umadfue valor esperadg(k)), e a
OvSMC é o unico modo de se estirgét) adequadamente:
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min{g(x):= Ep[G(x,w)]}, x €X (65)

SendoG: (1" x Q — [1, e o valor esperado é definido em funcéo da naedéd

probabilidadeP definida em um espaco amosti@l,(F) e X< [1".
2.5.2. Fungdes Empiricas

Helene (2013) afirma em seu artigo que regresséarié amplamente utilizado em
diversas areas, tais como ecologia, ciéncias sp@aonometria e finangas. O referido
autor afirma que, entretanto, ruidos espaciaisngdeais podem comprometer o0s
resultados em uma aplicacéo pratica.

Regressoes lineares multiplas sdo utilizadas swaa a relacdo entre a variavel
dependente e as varias variaveis independentasgiorda adequacao de uma equacao
linear que represente as relagdes entre elas (COELHI, 2008). A equacgao (66) exibe

um modelo genérico de regressao linear multipla:
Vi = PBo+ Bix1i + Poxgi + o+ Brx + €1 = 1,2,...,n (66)

Sendoy a variavel dependentg;, X, ..., % S80 as variaveis independentes ou
explicativasg é o fator de erra,é o indice & é a quantidade de amostras observadas.

Ferraro e Giordani (2012) afirmam que o ajuste @iza&do por meio da
minimizacdo da soma dos quadrados dos desviogaisrtie cada ponto em relacéo a
reta que melhor se adequa aos dados em analise.

Para se avaliarem os modelos obtidos por meicegasssoes, foram desenvolvidos
avaliadores de desempenbstatisticos, dentre os quais Eregno (2013) citasem
trabalho: coeficiente de determinacRd)( coeficiente de determinac&o ajustaﬂ@&st),
erro quadratico médio (MSE), raiz do erro quadeatmédio (RMSE), critério de
informacé&o de Akaike (AIC) e Critério de Schwarz/8sian (SBC). As expressdes para

se obterem os critérios de avaliagdo de desemprialtias sdo exibidas em (67) — (72):

SSE (67)
2 _1_22%
Re=1-5r
(n—1i)SSE
Rejuse = 1— = )SST (68)
SSE
MSE = (69)

n—=k
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SSE
RMSE = |—— (70)
n—=k
SSE
AIC =nxlIn <T> + 2k (71)
SSE
SBC =nx*ln (T) + k xIn(n) (72)

Sendo SSE a soma dos erros quadraticos, SST atetahdos quadrados, o
namero de observacfek, 0 numero de variaveis independente¢neo logaritmo
neperiano.

Dentre as diversas metodologias de regressdodadchium enfoque no método
OLS. Neste sentido, Liet al (2016) afirmam em seu trabalho que o método OLS é
amplamente utilizado em regressoes linearedNmmlinear Least SquargdlLS), para
regressodes nao lineares.

Segundo Kinet al. (2013), o método dos minimos quadrados € divido em

* Meétodo dos minimos quadrados ordinarios (OLS);
* Meétodo dos minimos quadrados totais (TLS);

* Método de minimos quadrados nao linear (NLS).

O método OLS é exibido em (73) e consiste em sFmétar a equacao de rgta

=ax+b,comn€{1, ..., N, que melhor se adeque a distribui¢céo de dadobl(ZE2013):

y = arfi(x) + -+ i fre(x) (73)

N&o € necessario que as funcfiesejam lineares em devendo apenasser uma
combinacéo linear destas funcdes (ZENG, 2013).

Uma complementacédo da explicacdo de OLS pode senada em Bilginatt al.
(2015), que afirmam ser um método que minimizaisah¢cas quadraticas entre os
valores reais e 0s estimados parauputs conforme exibido na Figura 12:
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Valor Predito

X

Figura 12: OLS.
Fonte: Adaptado de Bilginet al.(2015).

No OLS, sdo assumidos erros apenas para as varignkpendentes, mas as

variaveis dependentes séo livres de erros (&llsll. 2013). O modelo é exibido em (74):

vi =) (74)

Na notacdo matricial, Kirat al. (2013) exibem o modelo OLS conforme (75):

- -

y' = Xr*lxpa (75)

A estimativa de parametros da OLS, segundo &tiral. (2013), € obtida por meio

do célculo matricial exibido de (76) - (78):

X5 ~ XXy (76)
@t = (X'X)"1X'Y e Joor = X(XEX) 71X (77)
min SSEgLs = |V — Yest| (78)

SendoSSEa soma dos erros quadraticos.
No trabalho de Kinet al. (2013), € exibida também a funcdo objetivo de OLS,
conforme (79):

Min SSEOLS = |5/) - )_}estl (79)
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O método TLS foi criado para generalizar a consichr de erros no método OLS,
estendendo-os para as variaveis dependentes €I, 2013). De acordo com tais
autores, a equacdo do TLS segue a mesma légicgtdaonOLS, exibida em (80):

yi = Z ajx;jouy” = Xpypd (80)

Sendox;;e y; as variaveis independente e dependente, respeetive, ea; 0s
coeficientes. O indicerepresenta as diferentes variaveis independentes?, ...ne o
indicej indica a dimensao multivariavel das variaveis patwlenteg,= 1,2, ... p.

Outra linha de métodos de regresséao consiste mdad®m nao linear, definida por
Bates e Watts (1988) como a obtencé&o de um modelpasto por uma combinagao néo

linear dos parametros. Um modelo de regressaomeer [pode ser escrito em (81):
Y = f(x,0) + Z; (81)

SendoY; a variavel respostd(.) uma funcédo néo linear continua,0 vetor de
variaveis explicativag] os parametros conhecidoZ;e vetor de erros aleatorios.

Segundo Bates e Watts (1988), a funcédo esperadeada porE(y|x) = f(xi, 0).
Esses autores afirmam que, para modelos de regredsdinear, pelo menos uma das
derivadas parciais da funcéiem relacdo aos parametros depende de pelo menos um
parametro do modelo, ou seja, um modelo € naorligeando ele € nao linear nos
parametros.

Smyth (2002) cita alguns modelos de regresséo inéar! fungcdo exponencial,
funcgéo racional e curva logistica. Segundo o rédeaiutor, as funcdes exponenciais e as
de crescimento e decaimento sdo os modelos nardmenais comuns, sendo definidos

pela expresséao (82):

f(x,0) = 6,exp(=0,x) (82)

O autor supracitado defende que este modelo podaseterizado pelo fato de a

funcaof satisfazer a equacéo diferencial de primeira orebgmnessa em (83):

af (x,0)
T— cf(x,@) (83)
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As funcdes racionais, de acordo com Smyth (20E2),nsuito flexiveis, podendo
ser utilizadas para representar uma grande vaeedadformas funcionais, sendo a

expressao geral para este modelo expressa em (84):

YH_ g7

B a— 84
1 +Z;n=1 Hkx] ( )

fx,0) =

Modelos de curva logistica sdo os que melhor reptam o grupo de modelos nao
lineares de crescimento, sendo esses definidos imacdes em que uma parte
sistematica da variavel resposta cresce juntanceneo aumento de de modo que este
deva ser representado por unidades de tempo ogetoS®&MYTH, 2002). O mesmo
autor cita o exemplo mais comum de curva logistitgorme a expresséo (85):

6
1+ 6,exp(—63x)

f(x,6) = (85)

Como dito anteriormente, o método de minimos qukdraambém pode ser
representado por modelos néo lineares e, logicanaplicado em regressdes nao
lineares, sendo denotado, neste caso, como NLS{FHRAI,2016).

Os autores supracitados definem NLS como um métidmninimizacdo sem
restricbes, sendo que a fungéo objetivo € naorlohmado aos seus parametros.De acordo
ainda com Firaet al. (2016), métodos iterativos tais como algoritmo deis3-Newton

sao utilizados para se minimizar a soma dos quedraich NLS.
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3. DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Neste capitulo, explicam-se o estudo de caso atbondo trabalho e a verificacéo
da eficacia da juncdo das metodologias BiO-MCDE®WSMC para a solugdo do
problema.

Por fim, sdo exibidos a aplicacdo dos métodosresadtados obtidos, passos esses
necessarios para a conclusao do trabalho.

3.1. DESCRICAO DO PROBLEMA

Retomando o que foi abordado na introducéo, o igbjdeste trabalho € aplicar os
métodos BiO-MCDEA e OvSMC e verificar sua eficadvara tal, foi utilizada como
objeto de estudo uma empresa do segmento metal@rgigrande porte.

O estudo focou na producéo de componentes ferrogi@lindustriais feitos a base

de aco fundido, conforme ilustrado nas Figuras 13:e

Figura 13: Componentes de sustentacdo e acoplamienagdes.
Fonte: www.amstedmaxion.com.br/negocios_ferroviam@nponentes_truque.php.

s O}

Travessa Caixa de Transmissao

191kg 1800 kg

Suporte de Direcao
124 kg

Figura 14: Componentes industriais.
Fonte: www.amstedmaxion.com.br/negocios_fundidogjuimas.php.
Para a execucao da fase de modelagem do probléhzauuse como referéncia o

fluxograma de processo de modelagem exibido naditfor
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Identificacao do Probler

A
| Coleta de Dad |

Validado?
sim

| Modelager le—

| Solucéo do Mode |

< Resultados Validados? =
sim

Andlise dos Resultados e
Conclusoes

d}

Figura 15: Processo de modelagem.
Fonte: Adaptado de Silva e Marins (2015).

3.1.1. Identificacdo do problema

O problema de consiste em combinar os métodos EiBDEA, OLS e OvSMC
para melhorar o processo produtivo de fundidogwrios. O método BiO-MCDEA foi
utilizado para se determinar as DMUs eficientegasinputse outputssao significantes
no processo. O método OLS foi utilizado para deskey fungdes empiricas dostputs
significantes em funcéo dasputs significantes. Por fim, foi utilizada a ferramenta

OvSMC para se otimizar @atputspor meio da minimizacéo das fungcdes empiricas.
3.1.2. Coleta de dados

A matriz deinput/outputé composta por 7 DMUs, as quais sao representattzs p
processos de producdo de itens pertencentes ao gdgstrial, composto por pecas
vendidas para clientes que ndo fazem parte do dwrteroviario e pelo grupo
ferroviario as quais compdem sistemas de acoplanenite vagdes e sustentacdo dos
mesmos. Trata-se , portanto, de pecas com pesasd@rde 300 kg a 1.000 kg, que

passam por diversos processos produtivos, confexibelo na Figura 16:
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v
[ Confeccdo de moldes | | Preparacio e fusdo do ato
[
v
| Enchimento de mold |
[ Desmoldage! |

| Corte ¢quebra de can: |

[ Tratamento térmic |

[ Decapagem |

:

[ Acabamento |

[ Usinagem |

:

[ Ensaios ndo destrutih |

Peca com defeitos
recuperaveis?
Sim

— | Reparo de defeit | [ Refugo da pec

Peca

[ Expedica |

Cor>

Figura 16: Fluxograma de Producéo.
Fonte: O autor (2017).

Dentre todas as etapas exibidas no fluxogramagledi6, as que mais contribuem
para a incidéncia de defeitos séo:

* Confeccéo de Moldes.
* Preparagéo e Fusao do Aco.
* Enchimento dos Moldes.

* Desmoldagem.
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« Tratamento Térmico.

Para a modelagem por meio do Bio-MCDEA, o Quadrexibe os 7outputs
considerados relevantes na determinacédo de efigiéas DMUs avaliadas, sendo que
as variaveis des; axs7 sdooutputsindesejaveis (quanto maior o valor dngptus pior
serd a eficiéncia das DMUS) e, portanto, na fas#tidazagéo pelo BiO-MCDEA, foram
consideradas comnoput

Quadro 1O0utputsconsiderados na modelagem por meio do Bio-MCDEA.
Outputs

Variavel Descricdo

x31  Trinca Externa [un]
Outputs x32  Trinca Interna [un]
Indesejaveis  Xs3 Entrada de Macarico [un]
(inputno X34 Inclusé@o Externa [un]
Bio- X35 Inclusé@o Interna [un]
MCDEA) X36 Defeitos Ultra Som [un]
X37 Rejeicao de Calibre [un]
Output

. V1 Preco de Venda [mil R$]
desejavel

Fonte: O autor (2017).

As Figuras 16 e 17 exibem exemplos de defeitos uteligdo considerados
notrabalho (trinca e rechupe, respectivamente):

Trinca Rechup

Figura 17: llustracdes dos defeitos de trinca bupe
Henkeet al.(2014)

Observe-se que, no Quadro 2, a seguir abaixo,res/es deoutput %1 axs7Sa0
consideradas comoutputsindesejaveis e, portanto, no modelo BiO-MCDEA afor

consideradas comninputs Seguem as descri¢des técnicasaldputsanalisados:
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x31: NUmero de Trincas Externas: quantidade de trineasuperficie externa
da peca.

x32:NUmero de Trincas Internas: quantidade de trineasavidade interna da
peca.

xsz:NUmero de Entradas: entradas de macgarico. Taépsoce realizado para
se retirarem as partes indesejadas da peca. RarHamana ou inclusao de
areia do molde na peca, pode ocorrer o defeitoddatde macarico”, em que
ocorre a retirada de aco além do necessario. Tal fade ocasionar o
retrabalho da peca, preenchendo os vazios com soldantdo, o refugo da
peca, quando se trata de zona critica sem a pé@onigsrecuperacao.
xsa:NUmero de Inclusbes Externas: inclusdo de masendesejaveis dentro
do aco liquido que, ao se solidificar, resultampeamanéncia deles na
superficie externa da peca.

xss:NUmero de Inclusdes Internas: inclusdes presertesavidades internas
das pecas.

vzs:NUmero de Defeitos Identificados pelo Ultrassoefedos de inclusdo ou
trinca presentes no interior da peca (fora da $igpe)x

vz7.NUmero de Rejei¢cdes pelo Calibre: rejeicbes dibreal utilizados para
avaliar o dimensional das pecas.

ui:Preco de Venda [mil R$].

Destaque-se que, segundo informagfes dos engenld@rempresa estudada, as

etapas produtivas que mais contribuem para a incidé&e defeitos sdo: Confecgcao de

Moldes, Preparacdo e Fusdo do Aco, Enchimento dofddd, Desmoldagem e

Tratamento Térmico. E interessante observar queo@nlmero total dieput e output

(NTIO) foi trinta e oito, pela Regra de Ouro (BANREt al, 1989), seriam necessarias
114 (= 3. NTIO) DMUs, para se utilizarem os modeldssicos da DEA (CCR ou BCC)

e manter o poder de discriminacéo da técnica.fasséambém justifica o uso do modelo

BiO-MCDEA neste caso, pois ha apenas sete DMUsgsaean analisadas.

No Quadro 2, sdo exibidos asputs completando, assim, a delimitacdo das

variaveis de processos analisadas:

Quadro 2Inputsconsiderados na modelagem.

Inputs
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Variavel Descricao Variavel Descricao
X1 Tempo Vazamento [s] xie  Cromo [%]
X2 Tempo Argdnio [min] x17  Enxofre [%)]
X3 Escoria [quilos] x1g  Fosforo [%]
X4 Tempo entre Mold e Vaz [horas] X19  Manganés [%]

X5 Tempo entre Vaz e Desm [horas] x20  Molibdénio [%)]

X6 Tempo Forno Ligado [min] x21  Nidbio [%0]
X7 Tempo Aciaria [min] x22  Niquel [%]
X8 Oxidagéo [min] xo3  Silicio [%0]

xo  Ultima temperatura no forno [°C] Xoa  Tit&nio [%)]
x10  Rendimento Energético [kWh/ton] x»5  Vanadio [%]

Limite de Resisténcia

x11  Total Sucatas [ton] X26
[MPa]
_ Limite de Escoamento
x12  Carbono Equivalente [%] X27
[MPa]
x13  Aluminio [%] xog  Alongamento [%]
x4  Carbono [%] X0  Reducio de Area [%0]
x5 Cobre [%] x30  Dureza [HB]

Fonte: O autor (2017).

Seguem descri¢gdes técnicas das varidupitsdo Quadro 2:

* xu: Tempo de Vazamento: tempo decorrido entre a @aiseet o fechamento
da valvula de vazamento para a transferéncia ddiqgolo da panela de
vazamento para o molde, onde o aco ira solidificaiormato da peca.

* X Tempo de Argbnio: tempo de injecdo de Argonicadie a preparacao do
aco liquido no forno. Argbnio é um gas inerte eigjegao € necessaria para
misturar o ago liquido com os demais elementogdeaticionados, de forma
a tornar a solucdo homogénea.

* x3: Quantidade de Escoria: escoria é a camada deiamtefratarios que
ficam sobre o aco liquido na panela de vazamemmea funcéo de isolar
termicamente o mesmo, de forma a evitar troca lbe cam o ambiente.

* x4 Tempo entre Moldagem e Vazamento: tempo decoendiee a confecgéo
do molde e o0 vazamento de aco no molde para acg@tfala peca. Tempos

muito longos podem ocasionar defeitos nas pecgas.



54

xs: Tempo entre Vazamento e Desmoldagem: Tempo decoentre o

vazamento de aco liquido no molde e a desmoldagempos muito curtos

podem ocasionar defeitos de conformacédo nas pegascomo defeitos
dimensionais, trincas, rechupes, dentre outros.

* Xs. Tempo com Forno Ligado: tempo em que o Forno @ Adlétrico fica
ligado para fundir a sucata de aco.

* X7: Tempo na Aciaria: tempo de todo o processo déecgéo de aco liquido,
desde o carregamento de sucata no forno, adicdigajefusdo do aco e
basculamento (transferéncia do aco liquido do fgpaca a panela de
vazamento).

* Xxg Tempo para Oxidagao: tempo de inje¢éo de oxigpaia a oxidagdo de
elementos de liga presentes no aco liquido

«  xo: Ultima temperatura no Forno: tltima temperatwacb liquido registrada
no forno, antes do basculamento;

* Xx10: Valor do Rendimento Energético: calculado a paidivisdo do KWh
gasto para fundir o0 ago pela tonelada de aco fandid

* x11: Quantidade de Sucatas: total de sucata fundidarno

» Xx12: Carbono Equivalente (Ceq): calculado por mei¢3és,

Mn Cr+Mo+V Ni+Cu
Ceq=C+?+ c + 15 (86)

Sendo C a quantidade de Carbono, Mn a quantidadéadganés, Cr a quantidade

de Cromo, Mo a quantidade de Molibdénio, V a quiade de Vanadio, Ni a quantidade
de Niguel e Cu a quantidade de Cobre.

* X3 Quantidade de Aluminio.

* x4 Quantidade de Carbono: tem influéncia nas prdpdes de Resisténcia
Mecéanica, Dureza, Modelo de Elasticidade, Soldddile e Fragilidade das
pecas produzidas.

* Xx15. Quantidade de Cobre.

* X6 Quantidade de Cromo.

* x17. Quantidade de Enxofre: influencia negativamemesorgimento de
trincas (defeito de fundicao).

* xi8 Quantidade de Fosforo: influencia negativamergesargimento de

trincas (defeito de fundicao).
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* X19: Quantidade de Manganés.

e X20. Quantidade de Molibdénio.

*  Xo1: Quantidade de Nidbio.

* X2 Quantidade de Niquel.

* x23 Quantidade de Silicio.

* x4 Quantidade de Titanio.

* X5 Quantidade de Vanadio.

* Xxg6 Limite de Resisténcia: valor da tensdo necespariaa ruptura do corpo
de prova.

e xo7. Limite de Escoamento: valor da tensdo necesparainiciar 0 processo
de deformacéo plastica do corpo de prova.

* xeg Alongamento: utilizada para a medicao da elaktobe do aco por meio
da comparacdo do comprimento do corpo de prova antiepois da ruptura
ocasionada no ensaio de tragao.

*  xgo Reducdo de Area: utilizada para a medic&o dalidacte do aco, porém
realizada por meio da comparacao entre a areagda sansversal da ruptura
com a secdao transversal inicial do corpo de prova.

* xso. Medida de Dureza (HB): utilizada para medir aedardo aco resultante
do processo.

3.1.3. Modelagem do problema

Na fase de modelagem para a realizacao da otinizigénodelo BiO-MCDEA,
utilizou-se de programacédo VBA em Excel conjuntamemom o algoritmo SIMPLEX
(HILLIER e LIEBERMAN, 2001). O desenvolvimento dasi¢des empiricas foi feito
por meio do algoritmo OLS inserido nas funcdes eadas, 0 Ms-Excel.A execucao da

OvSMC foi feita pelesoftware Crystal balem conjunto com seu otimizadOptquest
3.1.4. Solucao do modelo

Na realizacdo da solugdo do modelo, adotou-se x@dhama contemplado na
Figura 18. Para aplicagdo dos métodos quantitatiopgtilizada uma maquina com intel
core i3, processador de 1,9 GHZ com 4 GB de menihisl. O tempo computacional

para relizacdo da OvSMC foi em média de 5 minuéwa pada instancia testada.
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Utilizaram-se os passos descritos na Figura 18 madelar e otimizar o modelo
BiO-MCDEA, visando néo so a identificacao, dengsete DMUs (pecas), daquelas com
processos produtivos mais eficientes, bem como asgweis input e output mais
importantes em cada processo produtivo, utilizesela-programacao VBA em Excel®
e o0 algoritmo Simplex da Programacao Linear (Hikid.ieberman, 2001), disponivel no
Solver do Excel®.

Primeiramente utilizou-se o BiO-MCDEA para se deiaar quais DMUs (pecas
produzidas na industria) sdo eficientes, e tamimacdes estdo contempladas na Tabela
2, cabendo ressaltar a determinacdo do valar l@,00001. Percebe-se que apenas as
DMUs 5 e 7 foram eficientes, sendo que, a DMU @ ypior indice de eficiéncia.

Tabela 2: Eficiéncia das DMUs.
DMU Eficiéncia
1 0,6719
0,6616
0,7916
0,5187
1,0000
0,3386
1,0000

Fonte: Solver do Excel®.

~N O o WODN

O proximo passo consiste em identificar quais veiganput (X) e auput (y) sao
significativas pelo modelo BiO-MCDEA. Tais inforntaes sdo abordadas na Tabela 3,
presente mais a frente. O modelo identificou coigificativas as variaveisputs(xi =
Tempo de vazamento [sko= Molibdénio [%],x21= Nidbio [%], x25= Vanadio [%],x31
= Trinca Externa [un], x32= Trinca Interna [un], x3s= Inclusdo Interna [un], X3s=
Defeitos Ultrassom [un] exs7 = Rejei¢c&o de Calibre [un).

Com base nas informacgdes da Tabela 3, foram codassriuncdes empiricas para
uma amostra de 250 elementos para cada variavasdsm, determinou-se a incidéncia

dos defeitos significativos em funcao das variasigsificativas do processo investigado.
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Determinagdo das DMUs
eficientes via BIO-MCDEA

.

Determinacéo das variaveis
significativas na eficiéncia das
DMUs via BIO-MCDEA

A 4
Desenvolvimento da funcap
empirica para OvSMC

A 4
Otimizar o processo via
OvSMC

V.V
Fim
Figura 18: Fluxograma de execucao do projeto.
Fonte: O autor (2017).

Com as variaveisnput e output importantes para cada DMU, foi aplicado o
algoritmo OLS, disponivel nas fun¢Bes avancadaB>a@l®, para o desenvolvimento
das funcdes empiricas associadas aos respectomsspos produtivos.

Para o ajuste das funcdes empiricas, foi execw@a@aSMC por intermédio do
softwareCrystal Ball® em conjunto com seu otimizadtquesiLI; WANG, 2012).

Cabe destacar que ostputsindesejaveis na aplicacdo da BiO-MCDEA passaram
a ser as variaveis dependentes (respostas) na @gagasenvolvimento das funcdes
empiricas.

Tabela 3: Peso das variavaiput e outputpara cada DMU no modelo BiO-MCDEA.
DMU 1 DMU 2 DMU 3 DMU 4 DMU 5 DMU 6 DMU 7

Vi 0,0088457 0,0060245 0,00788788 0,0090677 0
V2 0 0 0 0

V3

o
o

\Z1
Vs
Ve
V7
Vg

Vo

O O O O O o o o
O O O O O o o o
O O O O O o o o
O O O O o o o o
O O O O O o o o o
O O O O O o o o o
O O O O o o o o o

V1o
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Vi1 0 0 0 0 0 0 0

Vi2 0 0 0 0 0 0 0

Vi3 0 0 0 0 0 0 0

Vi4 0 0 0 0 0 0 0

Vis 0 0 0 0 0 0 0

Vie 0 0 0 0 0 0 0

Vi7 0 0 0 0 0 0 0

Vig 0 0 0 0 0 0 0

Vig 0 0 0 0 0 0 0

V20 0 0 0 0 0 0,0040004 0

V21 0 0 0 33,716462 0 0 0

V22 0 0 0 0 0 0 0

V23 0 0 0 0 0 0 0

Vo4 0 0 0 0 0 0 0

V25 32,193285 63,066192 77,1073413 73,27412497,40117 151,9159189,793128
V26 0 0 0 0 0 0 0

V27 0 0 0 0 0 0 0

Vg 0 0 0 0 0 0 0

V29 0 0 0 0 0 0 0

V3o 0 0 0 0 0 0 0

V31 0 0 0 0,0029021 0 0 0

V32 0 0 0 0 0 0,0113755 0

V33 0 0 0 0 0 0 0

V34 0 0 0 0 0 0 0

V3s 0,1186654 0 0 0,0057155 0,0504428 0,0767124 0,0469315
V3e 0,0088749 0,0872867 0,0215469 0,04255990,0314254 0,0160789 0,0287484
Va7 0,0045986 0,0198999 0 0 0,0402596 0,0575922 0,0372966
U 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Solver do Excel®.

De fato, devido a alguns detalhes, comentados tadiado foram estimadas as
fungBes empiricas para as variaveis respostas “Mide Inclusbes Internassg)” ,
“Numero de Defeitos Identificados pelo Ultrassoas)( € Nimero de Rejei¢des pelo
Calibre &s7), pois estes defeitos sdo causados por variaegsotesso que ndo sao bem
controladas na empresa objeto de estudo e ndo farasideradas na analise realizada.

Exemplos destas variaveis nao controladas sampsgaades mecanicas da areia
do molde e da areia do macho, falhas humanas @ueardonfeccdo dos moldes,

problemas resultantes do revestimento refratasdalmos ou das panelas de vazamento,
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como pedacos de areia ou de tijolos refratariosegtram no aco liquido e permanecem
dentro da peca apos a solidificacao.

Por razdes similares, também néo foi estimada gafuempirica para a variavel
dependente (resposta) “Numero de Rejeicdes pelabr€alxses)”, pois defeitos
dimensionais ocorrem devido ao excesso ou pela fitmaterial em que se passa o
calibre para a devida verificagao dimensional.

Esses defeitos podem ser causados por falhas donaissno modelo utilizado na
confeccdo do molde, ou por falha humana durantepgsacdes de acabamento e
usinagem, provocando empenamento da peca devat@metros de tratamento térmico,

tais como:

» Tempo de Rampa - tempo decorrido durante o aquatinag® forno, entre a
temperatura inicial e a temperatura de patamaenmmvariar entre 500°C e
950 °C, dependendo do tipo de tratamento térma® @mposi¢cado quimica
do ago envolvidos no processo.

 Tempo de Enxarque - tempo em que a pe¢a permaaetamperatura de
patamar durante o tratamento térmico para garamtfuecimento de toda a
peca.

» Temperatura de Vazamento - temperatura do acadiquo momento de

vazar o mesmo da panela para o molde para a caofeecpeca.

Foram consideradas, portanto, nesta etapa de @btele; funcdes empiricas para
processos produtivos em funcédo das variaveis gigtifas da Tabela 3, apenas as
variaveis respostas “Numero de Trincas Extéraddlumero de Trincas Internadpos
varias tentativas, chegou-se as formulacGes geségice apresentaram valores de R
ajustado aceitaveis, ou seja, maiores que 70% ifele®013), tendo sido utilizada uma
amostra com 250 elementos para cada uma das varénadisadas.

N&o foi possivel encontrar funcdes empiricas cénajistado significativo para as
demais variaveis respostas por se tratar de defgite normalmente ocorrem por meio
de falhas humanas, as quais ndo foram considenagés trabalho. Ja para as variaveis
respostas onde se encontraram fungdes empiricasRéoajustado acima de 70%
(“Numero de Trincas Externas” e “Numero de Trinb@srnas”), o fator humando néo
tem influéncia significativa, estando as mesmasusk@mente em fungéo das variaveis

de entrada abordadas neste trabalho.
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O passo seguinte consiste em terminar as funcopsieas por meio do algoritmo

OLS ou Minimos Quadrados Ordinarios. Sao exibidasaguacdes (87) e (88) as funcdes
empiricas genéricas para exemplificar a notacataddo

N T T T N 87
Y1 = Bo + Bixy + Baxao + Baxar + Baxas + Bsxi + Bexse + Brxz1Xas (87)

= ,go + ﬁ1x1x20 + ﬁ2x21x20/(x12x25) + ,§3 cos(xz0) /X1 + ﬁ4sen(x20)/ (88)

(x25%21%1) — PsX1/X21 — ﬁevxlxzsz/xzoz

Deste modo, foram encontradas duas funcdes engps@a incerteza, ou seja,
utilizando como coeficiente os valores da coluna @Wdd; trincas Externas que estéo
contempladas em (89) &, trincas Internas que estdo contempladas em (90),

respectivamente.

Vi =Min =21 — 03 %x; — 59 %X — 675 %xp; — 2119 * x,5 (89)
+ 0,002 * x;% + 622 * x50% + 39 * x; * Xy
Y, =Min= 2 + 0,2xx; xx59 + 0,001 % cos(x50) /%2, + 0,1

* sen(X0)/(Xzs5 * X213 * x1) — 0,2%x1/12 — 26 %/ (x1) (90)

* x252/(x202)

As funcbes empiricas foram consideradas signifiaatpor apresentafRajustado
acima de 70%, com &-valor menor que 5% e por apresentar residuos normais,
mostrando, assim, que n&o ha tendenciosidade nelm@lvalor do Rajustado par,
eY, ,respectivamente, é de 73% e 77%.

As Tabelas 4 e 5 exibem as estatisticas das furgdesicas obtidas pati e¥,,
respectivamente. Cabe ressaltar que os tevm@s/ o> foram considerados na regressao
por aumentar o Rajustado, mesmo apresentarmiwalue insignificativo (menor que
0,005):

Tabela 4: Estatisticas da Funcdo Empirica obtida fMtimero de Trincas Externas”.

p-value Limitantes Limitantes
Termos Valor dos Inferiores Superiores
Matematicos coeficientes [%6] (95%) (95%)
na Expressao (23) (CV)
(LB) (UB)

Intercecaof,) 20,9 0,0000 14,6 27,2
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Vi -0,30093 0,3596 -0,5025 -0,0993
V20 -59,3 0,3475 -98,9 -19,7
Va1 -674,7 0,0005 -958,2 -391,3
Vas -2,119,2 1,4215 -3,809,5 -429
V2 0,00165 4,0324 0,0001 0,0032
Vao© 622,8 0,0000 465,6 779,9
V1.Vas 39,1 4,2177 1,4 76,8

Fonte: Solver do Excel®.

Tabela 5: Estatisticas da Funcdo Empirica obtida imero de Trincas Internas”.

, p-value Limitantes Limitantes
Termos Matematicos na Valor dos _ .
. o [%0] Inferiores Superiores
Expressao (24) Coeficientes
v (95%) (95%)
(LB) (UB)
Intercecaof,) 1,98042 0,0000 1,3109 2,6500
V1Vao 0,19418 0,0000 0,1486 0,2398
VaVao/ (V212V2s) 0,0000001 4,2526 0,0000005 0,000002
cos(v,g)
Y 0,00084 1,0038 0,0002 0,0015
21
sen(vqg)
—_— 0,06978 0,8677 0,0181 0,1215
V25V21V1
1%
v—l -0,14871 4,4500 -0,3065 0,0091
21
2
\/U—l UZ—SZ -26,38232 2,0000 -46,6642 -6,1000
V20

Fonte: Solver do Excel®.

O problema para o qual foi aplicada a otimizacdo seerteza (deterministica) e
a OvSMC para encontrar os valores ajustados dévea de entrada importantes ja
identificadas e que podem ser adotados pelos gestars processos produtivos na

pratica, esta formulado por (91) — (92):

min(Y; + V) (91)

Sujeito a:

x; € X (Conjunto viavel de Solucdes) (92)

SendoX o conjunto de combinacdes de valores das vari@leegntrada utilizados

pela Empresa objeto de estudo.
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Primeiramente tentou-se a otimizacdo sem incer{glederministica), cujos

resultados s&o exibidos nas Figuras 19 e 20.
. -

Fd |

Kausnbaly

Probabiiy
o

0.50 .50 040 -0.20 000 20 040 bED oed 100

Figura 19: Resultado otimizado parautputYlna OvSMC deterministica.
Fonte:Crystal Ball®.

Probabiiy
Kausnbaly

1,69 1,63 2.00 .20 2,40 150 80 300 320 340

Figura 20: Resultado otimizado parawputY2na OvSMC deterministica.
Fonte:Crystal Ball®.

NaTabela 6encontram-se os valores obtidos por meio da OvSME gs variaveis
de entradax) e variavel de saidX) Comparando-se os resultados com a base de dados
reais da empresa objeto de estudo, néo foi possieehtrar situagdes que correspondam
com os valores encontrados. Dessa forma, o modém pode ser validado

estatisticamente, pois ndo retrata a realidadépidcode estudo.

Tabela 6: Valores de variaveis de entrada e vadsd@esaida obtidos pela otimizagdo sem incerteza.

Tipo  Variavel Valor

Variaveis Y, 0,2
de Saida Y, 2,5



63

X1 48
Variaveis
X20 0,01
de
X21 0,011
Entrada
Xo5 0,009

Fonte: Crystal ba®.

Como segunda tentativa, realizou-se a otimizacdoOuSMC com correlacao,
transformando cada coeficiente das funcbes empieoavariavel aleatoria. Em outras
palavras, utilizou-se a funcao de distribuicdo debabilidade triangular, introduzindo
com valor minimo o intervalo de 95% de confiandarior (LB), a estimativa da média
com base no valor original estimado pela regre@S&9 e o valor maximo foi dado pelo
intervalo 95% de confianca superior (UB).

Ressalta-se que, no caso da otimizacao via OvSM(Toorelacdo, antes de aplicar
a OvSMC ao problema (91) — (92), foi testada atéma de correlagbes entre as
variaveis de entrada, os resultados do Teste del@gfio de Pearson (MONTGOMERY,
2005) presentes ri&ro! Fonte de referéncia ndo encontrada. constatando-se que ha
correlacdo alta e positiva (em negrito) entre gepee variaveis1-Xoo, Xo5-X20 € X25-X21,
sendo as demais correlagdes néo significativasstst@mente.

Tabela 7: Pearson Correlation Values (p-values) paridveis de entrada.

Variables X1 X20 X21
X20 -0,028 (p-value 0,661)
X21 0,008 (p-value 0,932) 0,737 (p-value 0,000)
X25 -0,052 (p-value 0,414) 0,818 (p-value 0,000) 0,626 (p-value 0,000)

Fonte: Minitab 17®.

Para realizar a OvSMC das funcdes empiricas (9B2g considerou-se cada
coeficiente §) nessas expressées como sendo uma variavel @eator [LB, CV, UB,
com distribuicdo de probabilidade triangular (KOKENDJet al, 2007), formulada na
(93) e ilustrada na Figura 21. Observa-se quelosegdos parametros estdo nas Tabelas
4eb:
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( 2(x — LB) LB < cv
(UB — LB)(CV — LB) =rs
2
s =Cv
B WB-1B)
fx) =4 2(UB — x) .
(UB=LB)(UB=CV) -, <UB

\ 0, para qualquer outro caso

Senddf(x) a funcdo densidade de probabilidade triangulea pavariavel aleatoria
X, LB o limitante inferior CV o valor mais provavel B o limitante superior, conforme

Figura 21.

2/(UB-LB) |- A

/

> Variavel Aleatoria x
LB cv UB

Figura 21: Distribuicdo de probabilidades triangpara a variavel aleaténe~ T [LB, CV, UB.
Fonte: O autor (2017).

As Figuras 22 e 23 contemplam a variagao com iatlerde 95% de confianca para

Y,e Y, com correlagéo (ver Tabela 7), respectivamente.
-

o0

efauanbay

Probabilidade
e

s e . .

oo

0.0 209 g e oo e RLEE Y 16,00 18,00 2000

L L e e
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Figura 22: Resultado otimizado para a variaveladdasy; na OvSMC com correlacgéo.
Fonte:Crystal Ball®.
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Figura 23: Resultado otimizado para a variaveladéag, na OvSMC com correlagéo.
Fonte:Crystal Ball®.
Ja na Tabela 8, encontram-se os valores de intsrpalra as respostgse Y, e,
na Tabela 9, os ajustes para cada variavel indscad @vSMC.
Tabela 8: Intervalos para variaveis de saida obtidoOvSMCcom correlagao.
Variavel de Saida Minimdvaximo

?1 3,4 17,7

Y. 2,1 6,9

2

Fonte:Crystal Ball®.

Tabela 9 :Valores para varidveis de entrada obtiddSvSMC com correlagéo.
Variavel de Entrada  Valor

X1 26

X20 0,01
X21 0,003
X25 0,001

Fonte:Crystal Ball®.

Comparando os resultados exibidos nas Tabelas 8@m9a base de dados da
empresa objeto de estudo (Tabela 10), percebeeseqgipanco de dados da empresa, ha
a configuracéo proposta pela OvSMC.

Adicionalmente, os valores das variaveis de saida=(6 e Y,=5) para essa
configuracdo esta contida dentro de intervalo adi@oca abordado nas Figuras 22 e 23,
respectivamente.

Desta maneira, puderam-se encontrar situacbes qemscondizem com O0S

resultados, validando estatisticamente o modelerdedvido.
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E exibida, na Tabela 10, uma situacéo extraidsada de dados que condiz com
o0s resultados da OvSMC com correlacéo:

Tabela 10: Valores extraidos da base de dadowphdacéo da OvSMC com correlacéo.
Tipo Varidvel Valor

Variavel Y, 6
de Saida Y, 5
. X1 26
Variavel
X20 0,01
de
X21 0,003
Entrada
Xo5 0,001

Fonte:Crystal Ball®.
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4. CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS

4.1. VERIFICACAO DOS OBJETIVOS
Passa-se a responder as questdes de pesquisagsomosubcapitulo 1.2:

e Como combinar a MCDEA com a OvSMC para avaliar i&ficia de
processos produtivos na area siderurgica? Foi ittgsoeste trabalho, um
procedimento para avaliar eficiéncia de processagluytvos na area
siderargica propiciando resultados interessantagess para a Empresa
estudada. Ele combina um Modelo BiO-MCDEA com ag&o de fungbes
empiricas e a aplicagdo da OvSMC.

* Ha vantagens de se utilizar o modelo MCDEA na Selelg variaveigput
eoutputna analise de eficiéncia de processos produtia@sen siderurgica?
O modelo BiO-MCDEA adotado permitiu a identificaghis quatro variaveis
relevantes (significativas) deput e outputpara cada processo produtivo, 0
gue facilita a tarefa dos gestores em atuar naanaldo desempenho destes
processos, ajustando os valores das quatro vagiéelkeicadas na Tabela 8.

» Como validar estatisticamente os resultados da Qvgkando aplicada na
analise de eficiéncia de processos produtivos ea &iderurgica? Os
resultados obtidos pela OvSMC, para as duas furegdpgicas investigadas,
foram validados estatisticamente, utilizando-se goraparacdo dos dados
reais (banco de dados da Empresa) com os interdala®nfianca (95%)
gerados pela OvSMC para as variaveis respostas émirde Trincas

Externas” e “Numero de Trincas Internas”.

Em relacdo as dificuldades no significativas ndstdalho, cabe ressaltar o
desenvolvimento de funcbes empiricas, por se tdearariaveis respostas que tinham
influéncias significativas de variaveis de entrad® consideradas, tais como o fator

humano.

Outro comentario importante se refere a constatde&oe, ao se realizar a OvSMC
utilizando toda a informacao gerada pela analisegeessao (coeficientes originais e 0s
intervalos de confianca), bem como a insercao dalegao entre as variaveis de entrada,
ela mostrou-se interessante pois possibilitou nmatha qualidade dos resultados da
otimizagéo e, também, permitiu a sua validagadistta.
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Pode-se comentar que, inicialmente, foi testagal&acdo da OvSMC nas funcdes
empiricas utilizando-se apenas os valores doscieeties (CV), 22 coluna nas Tabelas 4
e 5, para compor as fungbes objetivos, no entagoresultados gerados por essa
otimizacdo ndo puderam ser validados frente ao®sdadais (Figuras 19 e 20)
disponibilizados pela Empresa. Devido a isto, ofg®yela estratégia de considerar 0s
coeficientes das fungbes empiricas como sendovessid@leatérias (com funcdo de
distribuicdo de probabilidade triangular), o quensastrou interessante para resolver
problemas complexos e reais. Destaca-se, também glgoritmo OLS gerou funcdes
empiricas com boa aderéncia a realidade dos paxpssdutivos analisados.

Finalmente, pode-se concluir que todos os objepvogostos neste trabalho foram
plenamente atendidos e que o procedimento progosrequivel, inovador e pode

propiciar informacdes de muita valia para os gestde processos produtivos.

4.2. Proposta para Futuras Pesquisas

* Aplicar a abordagem proposta em outros tipos désinias.

* Aplicar a abordagem em outros tipos de problemasio¢ por exemplo,

econdmicos e financeiros.



69
REFERENCIAS

ABDOLI, A.; SHAHRABI, J.; HEIDARY, J. Representing Composing Fuzzy-DEA
Model to Measure Knowledge Workers Productivity dghsipon their Efficiency and
Cost Effectivenesslournal of Universal Computer Sciencevol. 17, pp. 1390-1411
2011.

AZADEH, A.; SHEIKHALISHAHI, M.; KOUSHAN, M. An integrated fuzzy MCDEA-
Fuzzy simulation approach for optimization of operallocation with learning effects
in multi products CMSApplied mathematical modeling vol. 37,pp. 9922 -9933, 2013.

BANKER, R. D.; CHARNES, A.; COOPER, W. W. Some misdéor estimating
technical and scale inefficiences in data envelognaealysisManagement Science
pp. 1078-1091, 1984.

BANKER, R. D.; CHARNES, A.; COOPER, W. W.; SWARTE; THOMAS, D. A. An
Introduction to Data Envelopment Analysis with Soofdts Models and Their Uses.

Research in Governmental and Non-Profit Accountingvol. 5, pp. 125-163, 1989.

BATES, D.; WATTS, D. Nonlinear Regression Analysisd its ApplicationsWiley,
1988.

BATISTA, F. D. Metodologia para o uso da andlise grvoltéria de dados no auxilio a
decisdoDissertacéo de Mestrado, UNIFE] 2009.

BEHARA, S. R. B.; KIPPAX, P.; LARSON, L.; MORTON,.A. V.; STEWART, P.
Kinetics of emitted mass — A study with three dowper inhaler device<Chemical
Engineering Sciencevol. 66, pp. 5284-5292, 2011.

BERTRAND, J. W. M.; FRANSOO, J. C.. Operations ngeraent research
methodologies using quantitative modelihgiernational Journal of Operations and
Production Management vol. 22, pp. 241-264, 2002.

BILGINOL, K.; DENLI, H.; SEKER, D. Ordinary Leastdbares Regression Method
Approach for Site Selection of Automated Teller Miaes (ATMs), Procedia
Enviromental Sciencesvol. 26, pp. 66-69, 2015.



7C

BRYMAN, A.; BELL, E. The nature of quantitative e=rch.In: Business Research
Methods. New York. Oxford University, pp. 154-177.

CENAERO. Deisponivel em:<http://www.cenaero.be/Pag@?docid=27103>.
Acessoem:15 out. 2016.

CHANG, C. T. Multi-Choice Goal Programmingihe International Journal of
Management Sciengeol.35, pp. 389-396, 2007

CHARNES, A.; COOPER, WManagement Model and Industrial Application of lane
Programming 1. New York: Wiley, 1961.

CHARNES, A.; COOPER, W. W.; RHODES, E. Measuring #fficiency of decision
making unitsEuropean Journal of Operational Researclvol. 2, pp. 429- 444, 1978.

CHEN, Y. W.;LARBANI, M.;CHANG, Y., P. Multiobjectie data envelopmentanalysis.
Journal of the Operational Research Societyol. 60, PP. 1556-1566, 2009.

COELHO, B. E. A,; SIMOES, P. A.; ACHCAR, J. A.; MARNEZ, E. Z.; SHIMANO,
A. C. Methods of Estimation in Multiple Linear Regsion: Application to Clinical Data.
Revista Colombiana De Estadisticavol. 31, 2008.

COOPER, W. W.;SEIFORD, L. M.; TONE, K. Introductido Data Envelopment
Analysis and its uses: with DEA-Solver software aeferences. 1l.edNew York:
Springer. 2006.

DANDURAND, B.; WIECEK, M. Quadratic scalarization orf decomposed
multiobjective optimizationOR Spectrum, vol. 38, pp. 1071, 2016.

DEB, K. Nonlinear goal programming using multiolijee genetic algorithmslournal
of the Operational Research Societyol. 52, pp. 291-302, 2001.

DEBREU, G. The coefficient of resource utilizatidggonometrica, vol. 19, pp. 273-
292, 1951.

DHAVLIKAR, M. N.; KULKARNI, M.S.; MARIAPPAN, V. Combined Taguchiand
dual response method for optimization of @nterless grindinrningg operation,

Journal of Materials Processing Technologyvol. 132, pp. 90-94, 2003.



71
EREGNO, F. E.; XU, C.; KITTEROD, N. Modeling hydoglical impacts of climate

change in different climatic zondaternational Journal of Climate Change Strategies
and Management vol. 5, pp. 344 — 365, 2013.

FALAGARIO, M.; SCIANCALEPORE, F.; COSTANTINO, N.; IETROFORTE, R.
Using a MCDEA-cross efficiency approach in publiogurement tender&uropean
Journal of Operational Research vol. 218, pp. 523-529, 2012.

FANG, L.; LI, H. Cost efficiency in data envelopnmamalysis under the law of one price.

European Journal of Operational Research\/ol. 240, pp. 488-492, 2015.

FARRELL, M. J. The measurement of productive efinady. Journal of the Royal
Statistical Societyyol. 120, pp. 253-290, 1957.

FERRARO, M. B.; GIORDANI, P. A multiple linear reggsion model for imprecise
information.Metrika , vol. 75, pp. 1049-1068, 2012.

FERREIRA, C. M. C.; GOMES, A. P. Introducdo a as@lenvoltoria de ados: teoria,
modelos e aplicacdeBditora UFV, 2009.

FIRAT, M.; KARAMAN, E.; GASAR, E.; NARINC, D. Bayaan Analysis for the
Comparison of Nonlinear Regression Model Parameaeré\pplication to the Growth of

Japanese QualRevista Brasileira de Ciéncia Avicolayol. 18,2016.

FRIESNER, D.; MITTELHAMMER, R.; ROSENMAN, R. Infamg the incidence of
industry inefficiency from MCDEA estimatesuropean journal of operational
research vol. 224, pp. 414-424, 2013.

GHASEMI, M. R.; IGNATIUS, J.; EMROUZNEJAD, A. A bobjective weighted model
for improving the discrimination power in MCDEE&uropean Journal of Operational
Research vol. 233, pp. 640-650, 2014.

GHINATO, P. LicGes Praticas para a Implementacaddalucdo EnxutsaEDUCS -
Editora da Universidade de Caxias do Sul2002.

GOLDBARG, M. C.; LUNA, H. P. LOtimizacdo Combinatdria e Programacao Linear:
Modelos e AlgoritmasSao Paulo: Campus2005.



72

HAVILA, V.; SALMI, A. Managing Project EndingNew York: Taylor & Francis,
2008.

HELENE, W. Rethinking the linear regression moadeldpatial ecological dat&cology,
vol. 94, pp. 2381, 2013.

HENKE, S. L.; MULLER, M.; TAKANO, E. H.; PAREDES, RS. C. Microstructure and
fatigue strenght in a low carbon martensitic stesl steel remelted by plasma torch.

Soldagem e Inspecdovol. 19, 2014.

HILLIER, F. S.; LIEBERMAN, G. J.: Introduction to g2rations Research, 8th Edition.
McGraw-Hill , 2001.

IZUI, K.; YAMADA, T.; NISHIWAKI, S.; TANAKA, K. Mul tiobjective optimization
using an aggregative gradient-based meth8ttuctural and Multidisciplinary
Optimization, vol. 51, pp. 173-182, 2015.

JOLLY, P.; YADAV, S.A Fully Fuzzy DEA Approach faCost and Revenue Efficiency
Measurements in the Presence of Undesirable Outpdttis Application to the Banking

Sector in Indidnternational Journal of Fuzzy Systemsvol. 18, pp. 212-226, 2016.

KANDEL, T. P.; LAERKE, P. E.; ELSGAARD, L. Effecttahamber enclosure time on
soil respiration flux: comparison of linear and Aorear flux calculation methods.
Atmospheric Environment, vol. 141, pp. 245-254, 2016.

KAZANTSEV, D. M.; AKHUNDOV, I. O.; KARPOV, A. N.; SHIWARTZ, N. L.;
ALPEROVICH, V. L.; TEREKHOV, A. S.; LATYSHEV, A. VMonte Carlo simulation
of GaAs(0 0 1) surface smoothing in equilibrium @ibions. Applied Surface Science
vol. 333, pp. 141-146, 2015.

KHOUJA, M. The use of data envelopment analysis fechnology selection.

Computers and Industrial Engineering, vol. 28, pp. 123-132, 1995.

KIM, B.; LEE, T.; TAHA, B. M. J. Total least squarmeethod applied to rating curves.
Hydrological Processesvol. 28, pp. 4057-4066, 2013.

KOKONENDJI, C. C., KIESSE, T. S.; ZOCCHI, S. S. @nste triangular distributions
and non-parametric estimation for probability mas&tion.Journal of Nonparametric
Statistics vol. 19, pp. 241-257, 2007.



73

KOOPMANS, T. C. Efficient Allocation of Resourcdsconometrica,vol. 19, pp. 455-
465, 1951.

KORYTKOWSKI, P.; KARKOSZKA, R. Simulation-based &fiency analysis of an in-
plant milk-run operator under disturbanc@&be International Journal of Advanced
Manufacturing Technology, vol. 82, pp. 827-837, 2016.

KROESE, D. P.; TAIMRE, T.; BOTEYV, Z. |I. Handbook kfonte Carlo Methodslohn
Wiley & Sons, New York, 2011.

LACOSTE, J. D.; IBANEZ, M.; STUTZLE, T. Anytime Petio Local SearclEuropean
Journal of Operational Research vol. 243, pp. 369-385, 2015.

LI, X. B.; REEVES, G. R. A. Multiple criteria appaioh to data envelopment analysis.
European Journal of Operational Researchvol. 115, pp. 507-517, 1999.

LI, S.; WANG, C. Analysis for Quick Response Stgptaising OptQuest Simulation.
Applied Mechanics and Materials pp. 220-267, 2012.

LIN, C.; LIN, T.; CHIU, S. Corporate performancerdégasting using hybrid rough set
theory, neural networks, and MCDE#ournal of testing and evaluation,vol. 41, 2013.

LIU, H.; WEI, G.; XU, Z,; LIU, P.; LI, Y.Quantitative analysis of Fe and Co in Co-
substituted magnetite using XPS: The application ofion-linear least squares fitting
(NLLSF). Applied Surface Science, vol. 389, pp. 438-448,620

LONGO, S. Monte Carlo simulation of charged spekiastics in weakly ionized gases.

Plasma Sources Science and Technolggsol. 15, pp. 5181-5188, 2006.

MADIC, M.; RADOVANOVIC, M.; TRAJANOVIC, M.; MANIC, M. Analysis of
correlations of multiple-performance charactersstior optimization of CO2 laser
nitrogen cutting of AISI 304 stainless stedburnal of Engineering Science and

Technology Reviewvol. 7, pp. 16-21, 2014.

MARTEL, J. M.; AOUNI, B. Diverse Imprecise Goal Bramming Model Formulations.
Journal of Global Optimizationvol. 12, pp. 127-138, 1998.



74

MELLO, J. C. C. B. S.; MEZA, L. A.; GOMES, E. G.;ENO, L. B. Curso de
AndliseEnvoltéria de Dados. XXXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISAOPERACIONAL, pp. .2520-2547, 2005.

MENEGON, D.; NAZARENO, R. R.; RENTES, A. F. Relanammento entre
desperdicios e técnicas a serem adotadas em wmaiste producdo enxutadXIll

encontro nacional de engenharia de producda@003.

MONTGOMERY, D. C. Design and Analysis of Experimen6th. ed.New York:
Wiley, 2005.

NAIDU, K.; MOKHLIS, H.; BAKAR, A. H. A. Multiobjective optimization using
weighted sum artificial bee colony algorithm foatbfrequency controlnternational
Journal of Electrical Power & Energy Systemsyol. 55, pp. 657-667, 2014.

OGRYCZAK, W. Comments on properties of the Minmarlugons in goal
programmingEuropean Journal of Operational Researchol. 132 pp. 17-21, 2001.

ORACLE. Oracle Cystal Ball - Visdo Geral. Disponivel em:
http://www.oracle.com.br/products/applications/¢ajlsall/overview/index.html.
Acesso em: 20/07/2016.

PANTUZA, G. Métodos de otimizacdo multiobjetivo e dimulacdo aplicados ao
problema de planejamento operacional de labra eamaswe céu abertDissertacédo de
Mestrado, Universidade Federal de Ouro Preto2011.

PARETO, V. Cours D’Economie PolitiquE. Rouge vol. 1, 1896.

PARK, J.; BAE, H.; DINH, T.; RYU, K. Operator allaton in cellular manufacturing
systems by integrated genetic algorithm and fuzata cenvelopment analysi$he
International Journal of Advanced Manufacturing, vol. 75, pp. 465-477, 2014.
PINDYCK, R. S.; RUBINFELD, D. L. Microeconomia. Quinta Edi¢cdo. S&o

Paulo:Prentice Hall, 2010.

RAGWITZ, M.; STEINHILBER, S. Effectiveness and effency of support schemes for
electricity from renewable energy sourcésiergy and environmentyol. 3, pp. 213-
229, 2014.



75

RASMUSSEN, C. J.; YU, G.; GOR; NEIMARK, A. V. Mont€arlo Simulation of
Cauvitation in Pores with Nonwetting Defedteingmuir, vol. 28, pp. 4702-4711, 2012.

REIS, H. L. Implantacdo de Programas de Reduc&edperdicio na Industria Brasileira
- um Estudo de CasdCentro de Ciéncias Juridicas e Econdmicas Institutale
Pesquisa e PoOs-Graduacdo em Administracdo: Rio deardeiro. Dissertacao
(Mestrado), 1994.

ROMERO, C. Extended lexicographic goal programmangnifying approactOmega,
vol. 29 pp. 63-71, 2001.

ROMERO, C. A general structure of achievement fiomcfor a goal programming

model.European Journal of Operational Researchvol. 153,pp. 675-686, 2004.

SAJADIEH, H. S.; NAVABAKHSH, M.; GHARTEMANI, S. K.; HAERY, F.
A.Achieve to agility manufacturing by use of sevamastes through lean

manufacturingddvances in Environmental Biology pp. 1687, 2013.

SAMBRIDGE, M.; MOSEGAARD, K. Monte Carlo Methods Beophysical Inverse
ProblemsReviews of Geophysicsvol. 40, pp. 8755-1209, 2002.

SCIENCE.Web of ScienceDisponivel em: http://www.webofknowledge.com. Ase
em: 20/02/2017.

SHAPIRO, A. Monte Carlo Simulation Approach to Stastic Programming.
Proceedings of the 2001 Winter Simulation2001.

SILVA, A. F.; MARINS, F. A. S., MONTEVECHI, J. A. BAplicacdo de programacao
por metas binaria: mista em uma empresa do setovenuergéticoGestdo & Producép
vol. 20, pp. 321-336, 2013.

SILVA, A. F.; MARINS, F. A. S. Revisao da literatusobre modelos de Programacéo
por Metas deterministica e sob incertézaduction, vol. 25, n. 1, pp. 92-112, 2015.

SINHA, A.; KORHONEN, P.; WALLENIUS, J.; DEB, K. Amteractive evolutionary
multi-objective optimization algorithm with a lingitl number of decision maker calls.

European Journal of Operational Researchvol. 233, pp. 674-688, 2014.



76

SINUANY-STERN, Z.; MEHREZ, A.; HADAD, Y. An AHP/MCIEA methodology for
ranking decision making unitfaternational Transactions in Operational Research
vol. 7, pp. 109-124, 2000.

SMYTH, G. K. Nonlinear Regressiodohn Wiley & Sons Ltd, vol. 3, pp. 1405-
1411,2002.

SUEYOSHI, T.; GOTO, M. Efficiency-based rank assemst for electric power
industry: A combined use of Data Envelopment AnalyPEA) and DEA-Discriminant
Analysis (DA).Energy economicsyol. 34, pp. 634 -644, 2012.

SVENSSON, M. K. Using Evolutionary Multiobjective p@mization Algorithms to
Evolve Lacing Patterns for Bicycle WheeBissertacdo de Mestrado, Norwegian
University of Science and Technology2015.

TAN, A.; AWAIYE, K.; TRABELSI, F. Impact of calibreor concentrations and their
distribution accuracy of quadratic regression faquid chromatography-mass

spectrometry bioanalysifnalytica Chimica Acta, vol. 815, pp. 33-41, 2014.

VALAMI, V. H. Cost efficiency with triangular fuzzynumber input prices: An
application of DEAChaos, solitons & fractals vol. 42, pp. 1631-1637, 2009.

VARIAN, H. R., Microeconomiaprincipios basicos. Traducéo da 92 ed. Rio deidan
Elsevier, 2015.

WOLK, J.; STREY, R.; HEATH, C. H.; WYSLOUZIL, B. EEmpirical function for
homogeneous water nucleatioin ratEe journal of Chemical Physics vol. 117, pp.
4954-4960, 2002.

YANG, X. S. Engineering optimization. an introduectiwith metaheuristic applications.
Wiley, 2010.

ZADEH, L. A. FuzzySets.Information and control 8, vol. 8,pp. 338-353, 1965.

ZENG, Y. Least squares spectral resolution of gqghiromatography—mass spectrometry

data of glycerophospholipid3ournal of chromatography, vol. 1280, pp. 23-34, 2013.

ZHOU, J.; LONG, Y. Losers and Pareto optimalityojptimising commuting patterns.
Urban Studies vol. 53, pp. 2511-2529, 2015.



ANEXO A — INSERCAO DA CORRELACAO EM PROBLEMAS DE OV SMC

Editar Exibir Matriz  Ajuda

Mastrar correlagiies para matriz: | Matriz 1 Vi [] Vincular 2 planilha...

Varidvel %20 Varidvel X21 Gréfico de Comelagtio (Exemplo)

Vanavel ¥20

b Vet 0 1o

‘ariavel X20
D 'rstdbuigﬁa Triangular

Distribuicdo Triangular
Coeficiente: [
10 0.0 10
| Adicionar Pressupostos... | | Remover | | Calcular.. | | OK || Coancelar || Auda |

Figura 24: Insercéo da correlacdo em Problemasy@&\Q no otimizador Optquest.
Fonte:Crystal Ball®.
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ANEXO B — INSERCAO DO MODELO NO OTIMIZADOR OPTQUEST

ke Selecionar um objetivo e opcionalmente especificar requisitos
Varidveis de Decisdo Arquivo de trabalho principal: |Med.:ad02|]16mph1'cal functionx V|
Restrigies Objetivos: (@) Excluir
Opgoes Minimizar Minimo de Y2 [ |
Requisitos: @) Excluir
Minimo de Y1 deveser maiorouigualz 0,00 (|
Minimo de Y2 deveser maiorouiguals 0,00 O
| Adicienar Objetivo | | Adicionar Reguisito | Fronteira Eficients | Importar... ‘ | Excluir |

| Beowsr | Fechar | Auda |

<Vohar | | Prgamo> |

Figura 25: Definicao dos objetivos e requesitostimizador Optquest.

Fonte: Crystal Bafb.

Bemyvindg Revisar variaveis de decisio e alterar propriedades conforme
Objetives necessario
i s
Restrigdes Varidveis de Decisdo o | Limite Inferior | Caso Base | Limite Superior | Tipa | Bapa | Con..
[ = | X1 26,00 48,00 110,00 Personalizada 1

X20 om 0.m 0,27 Personzlizada O

x21 0,00 0.0 0,01 Personzlizada =

25 0.00 0.01 0.01 Personalizada O

| <Votar || Préwmo> | | Beatar || Fechr || Auda |

Figura 26: Definicao das variaveis de decisédo minador optquest.

Fonte: Crystal Bab.
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Escolher suas opcoes e executar a otimizagao
Objetives
Variaveis de Decisdo
o Controle da ctimizagdo Tipo de otimizagdo
Festrigies
(®) Executar para 5000 simulagbes (@) Com simulagso (estocastica)

() Executar para 5 minutos () Sem simulagdo (deterministica)

Simulagio: | Preferéncias de Execugéio.. |

Ao executar Célulzas da varavel de decisdo

i i?ﬁ;jandaﬁ de gréfico conforme () Manter definido para valores originais

® Maostrar apenas janelas de ® Diefinir automaticamente como melhor
previsdo alvo solugdo
Atuslizar spenas para novas solugtes
melhores o
Opgoes Avancadas...
< Voltar | Préimo > | Executar | | Fechar | | Ajuda |

Figura 27: Opgdes para executar a OvSMC.
Fonte: Crystal Bafb.
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APENDICE A — PUBLICACOES EM CONGRESSOS

FIGUEIREDO, M. V.Multi-Objective Data Envelopment Analysis Model conbined
with Empirical Function development and Optimization via Monte Carlo
Simulation. 2017. XXX f. Dissertation (Master’s in Industriah§ineering) — Faculdade
de Engenharia do Campus de Guaratingueta, UnieelsidEstadual Paulista,

Guaratingueta, 2017.

ABSTRACT

Quality control is one of the pillars to guarantg@od yield on a production line, aiming
to reach better efficiency, effectiveness and radocof production costs.The
identification of defects causes and its contralnsactivity relatively complex, due to the
infinity of variables on some process. One of thestimportant objectives on a Steel
Castings Parts production is to reduce castingsctie{shrinkage, cracks, dimensional
problems, etc), that can be caused by several ggoeariables, such asChemical
Composition,Pouring Temperature and Mechanical &tms. Due to the mentioned
explanations, this study was developed at a latiegd sxdustry, which produces rail and
industrial parts. The efficiency of the producedt@acalled DMU (Decision Making
Units), was analyzed through an extensive data. liases done by using BiO-MCDEA
(Bi Objective Data Envelopment Analysis) on sevéillx, which are steel casting parts,
in function of 38 process variables. Additionalllge process variables influents on the
DMU'’s efficiency determination were evidenced thgbuhe mentioned implementation.
Once those results were obtained, empirical funstwere developed for the response
variables in function of the influents process a&hkes through multiple non-linear
regression. Finally an optimization via Monte C&8Ilmulation was implemented in order
to determine the inputs values necessary to optintie empirical functions. The
achieved results were satisfactory, being condistéth the industry’s reality and the
applied methodology through the combination ofetié#ht tools were effectiveness and
innovative.



APENDICE B — VALORES DOS INPUTS

Tabela 11: Valores dasputs

Variavel DMU1 DMU2 DMU3 DMU4 DMUS5 DMU 6 DMU 7

X1 45
X2 10
X3 180
X4 34
X5 66
X6 90
X7 110
X8 8

X9 1680
X10 400
X11 13
X12 0,45
X13 0,04
X14 0,25
X15 0,04
X16 0,15
X17 0,017
X18 0,015
X19 0,54
X20 0,026
X21 0,002
X22 0,038
X23 0,43
X24 0,001
X25 0,001
X26 551
X27 303
X28 27
X29 45
X30 141

27 55
14 10
190 170
30 25
60 60
70 80
120 128
10 14
1680 1700
380 420
11 12
0,46 0,61
0,05 0,05
0,25 0,23
0,04 0,04
0,15 0,4
0,017 0,016
0,014 0,019
0,54 1,28
0,031 0,03
0,002 0,003
0,037 0,04
0,45 0,46
0,0005 0,0011
0,001 0,006
511 615
298 401
27 27
44 51
136 147

23
10
200
33
70
100
130
18
1700
470
12
0,54
0,06
0,18
0,04
0,4
0,016
0,017
0,77
0,247
0,015
0,26
0,45
0,0005
0,001
794
665
22
48
136

41
14
200
20
85
75
110
10
1700
400
13
0,55
0,03
0,17
0,05
0,49
0,018
0,016
0,75
0,23
0,008
0,38
0,4
0,001
0,005
700
520
25
55
210

17 50
16 13
100 100
15 30
50 80
85 80
170 110
15 10
1700 1700
420 480
15 13,2
0,74 0,56
0,05 0,03
0,28 0,02
0,035 0,05
0,56 0,45
0,0170,019
0,0190,017
0,92 0,75
0,27 0,26
0,006 0,01
0,55 0,36
0,5 045
0,030,0015
0,0040,005
830 680
730 500
19 23
43 50
260 220

Fonte: O autor (2017).
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APENDICE C — VALORES DOS OUTPUTS

Tabela 12: Valores dasutputs

Variavel bmMuli DMU2 DMU3 DMU4 DMUS5 DMUG6 DMUY7
X31 8 4 10 10 20 6 7
X32 11 20 2 2 10 4 10
X33 3 2 4 2 2 2 2
X34 10 7 5 2 2 2 2
X35 4 2 2 2 4 2 4
X36 5 8 3 3 6 2 6
X3z 3 2 2 2 2 2 4
Y1 15 14 22 9 25 6 27

Fonte: O autor (2017).
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