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RESUMO

O Brasil precisa de um setor siderurgico eficiente e competitivo para
enfrentar a concorréncia externa. A siderurgia € um ramo da metalurgia
responsavel pela fabricacdo do acgo, e dentre os processos produtivos do setor,
destaca-se 0 processo de laminacdo do aco, que utiliza fornos de
reaquecimento. Esta pesquisa emprega a modelagem com as técnicas do
Pensamento Sistémico e da Dinamica de Sistemas na formulagédo de um modelo
computacional no contexto dos fornos de reaquecimento. A partir da validagao
do modelo, sao utilizadas a Analise Envoltéria de dados, para avaliar a eficiéncia
técnica, e a regressdao Tobit, para identificar variaveis estatisticamente
significantes. Essas variaveis sdo usadas para definigdo dos cenarios simulados.
Posteriormente, as eficiéncias dos cenarios sdo avaliadas por meio de estatistica
descritiva. Também s&o avaliados alvos e folgas e é testada a hipotese de
igualdade da média com o teste de Welch e Post-Hoc Kruskal-Wallis.
Finalmente, é realizada a analise explicativa e, com a aplicagdo da técnica
computacional da Rede Neural Atrtificial, s&do identificadas as variaveis
prevalentes da eficiéncia técnica do forno de reaquecimento. Tal estudo
possibilita e estimula o planejamento, a gestdo e a tomada de decisdo a partir da
analise das melhores opc¢des. Permite, ainda, a tomada de agdes com base no
conhecimento prévio, contribuindo para iniciativas pontuais e focadas na

competitividade.

Palavras-chave: Dinamica de Sistemas. Forno de Reaquecimento. Pensamento

Sistémico. Regressao Tobit. Rede Neural Artificial.



ABSTRACT

Brazil needs an efficient and competitive steel sector to face external
competition. The siderurgy is a branch of metallurgy responsible for steelmaking,
and among the productive processes in the industry the steelmaking process that
uses the reheating furnaces can be highlighted. This research employs the
modeling with the techniques of Systemic Thinking and Systems Dynamics in the
formulation of a computational model in the context of reheating furnaces. Then,
using the validated model, Data Envelopment Analysis was used, evaluating the
technical efficiency and the use of the Tobit regression of statistically significant
variables. These variables are used to define the simulated scenarios.
Subsequently, the scenarios efficiencies were evaluated by means of descriptive
statistics, evaluated targets and backlash and tested the hypothesis of equality of
the average with the test of Welch and Post-Hoc Kruskal-Wallis. Finally, the
explanatory analysis and identified with the application of the computational
technique of the Artificial Neural Network are the prevalent variables of the
technical efficiency of the reheating furnace. This study enables and stimulates
planning, management and decision making based on the analysis of the best
options and allows the taking of actions based on previous knowledge, and thus

contributes to specific initiatives focused on competitiveness.

Keywords: Systems Dynamics. Reheating Furnace. Systemic thinking.

Regression Tobit. Artificial Neural Network.
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1 INTRODUGAO

A gestdo de desempenho das empresas deve ser orientada ao
aprimoramento da produtividade. (RATHORE et al., 2005). A produtividade pode ser
definida como a transformagao de recursos de entrada em resultados, e sua gestéao
deve conduzir a empresa ao aumento dos retornos econémicos. (GRONROOS;
OJASALO, 2004). Essa transformacao é obtida pela relacdo entre a producéao
resultante de uma atividade e os insumos utilizados (SILVER; BENNETT, 1986),
sendo que as condigdes de trabalho impactam o custo da produg¢ado (STEENHUIS;
BRUIJN, 2006) e os pregos dos produtos, resultando em incremento ou reducao da
competitividade. (SIGGLE, 2001).

A produtividade é orientada por paradigmas de produg¢ao que se baseiam em
quantidades padronizadas e na mensuragdo de unidades identificadas. (NACHUM,
1999). Em matéria da Revista Exame de 2017, Caleiro (2017) argumenta que, entre
1981 e 1990, a produtividade por trabalhador no Brasil caiu 2%, em média, por ano.
De 1991 a 2000, a produtividade subiu 1,6% anualmente. Esse indice continuou
positivo entre 2001 e 2010, aumentando em um ritmo de 1,2% ao ano. Entre 2011 e
2016, o percentual voltou a ser negativo, com queda média de 1,1% ao ano. Os
dados contrastam com o periodo de 1950 a 1980, quando a produtividade do
trabalho cresceu a uma média anual de 3,5%, tornando-se o principal fator
responsavel pelo crescimento expressivo da renda per capita do pais (3,9% por ano,
em meédia). Contudo, a partir da década de 1980, a produtividade estagnou. Dentre
os fatores relevantes para esse cenario pode-se citar a reduzida adogao de
tecnologias e as distorgbes tributarias, que levam a uma alocacéao ineficiente de
recursos. (CALEIRO, 2017).

Assim como a produtividade, a eficiéncia relacionada aos insumos e a
producao sao questdes a serem examinadas. (DONG, 2011). Contudo, esses
estudos, por vezes, se tornam complexos, tendo em vista que o processo de
manufatura envolve questbes dinamicas e deve considerar aspectos amplos em
termos de tempo e escopo, e ndo levar em conta apenas decisdes estaticas
independentes. (ADAMIDES; POMONIS, 2009).

Nesse contexto esta inserido o setor siderurgico. O Brasil precisa de um setor
siderurgico eficiente e competitivo para enfrentar a concorréncia externa. Dos mais

de 700 milhdes de toneladas de capacidade ociosa do setor siderurgico do mundo, a
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China é responsavel por 400 milhdes, e em funcédo disso, o governo do pais
sustenta aproximadamente USD$ 20 bilhdes de dolares/ano em subsidios ao setor,
acarretando em oferta de pregos predatérios do produto. (NETTO, 2017). Além
disso, o setor siderurgico, no Brasil, sofre com a queda da demanda interna e com o
impacto do custo Brasil, cujo governo retirou a isonomia competitiva e impds uma
ociosidade de cerca de 40%. (NETTO, 2017).

A siderurgia € um ramo da metalurgia responsavel pela fabricagdo do ago e,
dentre os processos produtivos do setor, destaca-se o processo de laminacao do
aco, que utiliza fornos de reaquecimento. (DUBEY; AGARWAL; SRINIVASAN,
2016). O reaquecimento tem como objetivo reduzir a resisténcia das pecas antes do
processo de laminagdo a quente, facilitando a conformacgéo. (HUANG; WU; CHEN,
2016). O aquecimento é necessario para que o0 ago apresente uma plasticidade
adequada tanto no inicio quanto no fim do processo de laminagéo. (RIZZO, 2007). A
temperatura das pecas aquecidas tem relagdo direta com o processo de laminagao,
influenciando o torque, a poténcia e a velocidade exigidos para a execugao do
processo de laminacdo, além de intervir na geragdo de defeitos superficiais, na
formacao da microestrutura, em propriedades fisicas e no acabamento do produto
final. (GONCALVES, 2011).

Mediante os fatores presentes no processo de reaquecimento de pecas para
laminagéo, o gerenciamento do maior numero possivel de variaveis € determinante
para a qualidade do aquecimento e a tomada de decises. (GONCALVES, 2011).
Estudos recentes com foco no processo de reaquecimento se concentram em temas
como eficiéncia energética e balanco de massa, utilizando como técnicas a
modelagem  computacional (TUCKER; WARD, 2012; KANGVANSKOL,;
TANGTHIENG, 2014; JIAN-GUO et al., 2015; TANG et al., 2017), a simulagao
numérica (HAN; CHANG, 2012), os métodos de otimizagdo de programagao, o
agendamento para reducdo do tempo de espera do processo de fundicdo, o
reaquecimento do produto (CHAOJUN; GUIDO, 2012) e os modelos de transferéncia
de calor. (DUBEY; AGARWAL; SRINIVASAN, 2016). Contudo, os referidos estudos
se limitam a avaliar a operacédo de reaquecimento, visando a redugado do consumo
de gas, a avaliagao da eficiéncia térmica e ao monitoramento da transferéncia de
calor, ignorando a influéncia de variaveis do processo de reaquecimento, como
secao das pecas e interrupgdes do processo, como manutencao, setup e curvas de

aquecimento das pecas. Além disso, outros fatores como produtividade e mix de
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produgcdo ndo sao relacionados nos estudos sobre eficiéncia dos fornos de

reaquecimento encontrados nas bases e analisados no &mbito desta pesquisa.
Tendo em vista o contexto apresentado, entende-se que € necessario

avancar em pesquisas que considerem o sistema de reaquecimento como um todo.

Na proxima secgao, sao apresentados o objeto de estudo e o problema de pesquisa.

1.1 OBJETO E PROBLEMA DE PESQUISA

A empresa em que sera realizado este estudo € uma siderurgica com atuagao
nacional e internacional. Tem como principais clientes organizagdes integrantes da
cadeia do setor automobilistico e agricola. A empresa é classificada como uma usina
semi-integrada, produtora de agos longos, concebidos para o processo de refino e
laminagao do acgo.

O processo de laminacdo consiste na conformacdo do ago aquecido. A
conformacao € obtida pela passagem das pecas entre cilindro de laminagcao. Esses
cilindros sao formados por ferro fundido, com canais usinados que permitem a
passagem da peca. Por meio da rotacdo dos cilindros, a pega € comprimida,
ganhando forma e alongamento para atender as especificagdes dos clientes.

O processo de laminagao é formado por operacdes, dentre as quais esta o
reaquecimento e corte das pecas nas dimensdes requeridas pelo cliente. Os fornos
de reaquecimento sdo amplamente utilizados em grandes fabricas de aco (WANG et
al., 2016) em operagao importante na fabricagcdo do produto. (TANG et al., 2017).
S&o responsaveis por extenso consumo de energia nos processos industriais.
(TUCKER; WARD, 2012; DUBEY; AGARWAL; SRINIVASAN, 2016).

O processo de reaquecimento incide no enfornamento, aquecimento e
desenfornamento das pecas. Estas sdo aquecidas a uma temperatura adequada ao
processo, sendo o calor gerado pela combustdo de queimadores. (KANGVANSKOL,;
TANGTHIENG, 2014). O gas de combustdo é queimado em camaras vedadas; o
suprimento de ar é regulado e os gases de escape sdo descarregados em canais e
chaminé para a atmosfera. Um demasiado tempo de permanéncia das pecgas no
forno reduz a eficiéncia de aquecimento, ao passo que um curto tempo nao satisfaz
a qualidade de aquecimento necessaria. (HAN; CHANG, 2012).

Os aspectos ligados a tempo e temperatura de reaquecimento tém impacto no
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consumo de energia. Por isso, recentemente, a economia de energia tem se tornado
uma das principais preocupacoes dos fabricantes de a¢co. Ademais, sob o ponto de
vista da reducédo das emissdes de CO2, a importdncia da economia de energia
tornou-se ainda maior. (YAMAMOTO; TOKUNAGA, 2012). Em geral, a perda de
calor do forno de reaquecimento ocorrer por varios mecanismos, que incluem a
perda de gases de combustao (KANGVANSKOL; TANGTHIENG, 2014), de modo
que a complexidade dos mecanismos de combustdo € um fator determinante para a
operagao eficiente. (WANG et al., 2016).

As caracteristicas dindmicas e o efeito de interagao entre diferentes zonas de
aquecimento sao desafios para o processo. (JIAN-GUO et al., 2015). Além disso, o
controle do excesso de ar € uma questdo que influencia a eficiéncia energética de
um forno de reaquecimento. (KIM; RYU; LEE, 2013). Uma vez que um forno é
equipado com moderna tecnologia para reduzir o consumo de energia, 0 proximo
passo na eficiéncia energética € a recuperagéo de calor. (BORN; GRANDERATH,
2012).

Considerando a escala e a importancia dos fornos de reaquecimento de aco,
uma melhoria no processo de transferéncia de calor por radiagdo pode levar a um
incremento nos rendimentos de produg¢do ou a uma redugdo no consumo de gas
combustivel. (KLAMKLANG et al.,, 2015). Tais melhorias na eficiéncia do
reaquecimento podem se traduzir em economia as siderurgicas, visto que a redugao
de consumo de combustivel diminui os custos do processo (TANG et al., 2017), as
emissdes de CO2 e os custos operacionais. (TUCKER; WARD, 2012).

O processo de reaquecimento € complexo e apresenta variaveis inter-
relacionadas. Na empresa foco deste estudo, a eficiéncia é avaliada com base no
histérico, no benchmarking externo de outras unidades produtivas e em analises de
dados técnicos, e mediante esses dados s&o evidenciadas disparidades para a
tomada de decisdo. No entanto, ao avaliar a eficiéncia entre as unidades, ndo sao
considerados aspectos como diferenca entre os processos e caracteristicas dos
fornos, de modo que as conclusbes da eficiéncia comparativa entre as unidades sao
parciais. Da mesma forma, o método da empresa avalia unicamente o consumo de
gas, a produtividade do forno e a eficiéncia térmica, ndo considerando a relagéao
entre as variaveis, de modo a determinar a influéncia combinada dos elementos
sobre a eficiéncia técnica do processo. Tal conduta dificulta a decisao focada no

processo de melhoria.
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A falta de critérios explicitos e da logica de relagc&o entre as variaveis limita a
compreensao da operagao do forno. As agdes estratégicas sdo tomadas com base
em critérios pré-estabelecidos, por vezes limitados pelo conhecimento tacito. Assim,
as acgoes estao sujeitas a modelos mentais dos tomadores de decisao, de modo que
as resolucdes podem implicar em efeitos colaterais inesperados. Além disso, os
critérios utilizados pela empresa limitam a identificagcdo de pontos de alavancagem e
de variaveis que potencializam a eficiéncia, ou seja, que conduzam o forno de
reaquecimento aos melhores niveis de produgdo, estabelecendo a quantidade de
insumos por meio do método de avaliagao de Benchmarking.

No contexto atual, a empresa busca operar o forno de maneira a atender a
demanda. Uma limitagcdo pratica do método de avaliagdo consiste na decisdo da
maneira mais eficiente de operar o forno de reaquecimento em demanda reduzida.
O método utilizado pela empresa nao possibilita responder adequadamente a essa
questao devido a complexidade da relagao existente entre as variaveis.

Pesquisas vém sendo desenvolvidas para avaliar a eficiéncia dos fornos de
reaquecimento. Contudo, esses estudos se concentram em modelagem e simulagao
e em calculos matematicos. Além da concentracdo das técnicas, outras limitagcoes
podem ser destacadas nos estudos analisados. Tucker e Ward (2012), em sua
pesquisa, nao avaliam o forno em condicdo de operagao. Estudos elaborados por
autores como Ageno et al. (2002), Kiling et al. (2014), Kangvanskol e Tangthieng
(2014), Jang, Lin e Lee (2014), Han e Chang (2012) e Dubey, Agarwal e Srinivasan
(2016) nao abordam a relacédo sistémica de variaveis adjacentes que atuam no
processo e que impactam a eficiéncia da operagao do forno de reaquecimento. Em
resumo, o trabalho de Tang et al. (2017) versa sobre a redugdo do consumo de
combustivel, enquanto as pesquisas de Dubey, Agarwal e Srinivasan (2016) e Kiling
et al. (2014) tratam a eficiéncia térmica. A emissao de gases é assunto discutido por
Kangvanskol e Tangthieng (2014), Ageno et al. (2002) e Tucker e Ward (2012), e o
comportamento dos gases de combustdo é abordado por Wang et al. (2016), Jang,
Lin e Lee (2014). A relagcdo de ar/gas na operagao de reaquecimento é foco da
pesquisa de Jian-Guo et al. (2015).

Considerando as caracteristicas e os contextos de pesquisa, Jian-Guo et al.
(2015) e Wang et al. (2016) objetivam adequar a temperatura a pontos de ajustes
pré-estabelecidos, ndo avaliando folgas e melhores praticas. Tang et al. (2017),

apesar de apresentarem solugdes significativas para o processamento de dados no
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sentido de prever temperaturas durantes a operacdo de reaquecimento, nao
fundamentam seus argumentos. Eles destacam que os problemas oriundos da
velocidade de processamento de modelos de simulacado sio fatores relevantes em
estudos de modelagem e simulagao aplicados as operag¢des de reaquecimento.

Diante disso, percebe-se que os trabalhos desenvolvidos para avaliar a
eficiéncia no processo de reaquecimento possuem limitagdes. Dentre as principais
limitagdes, destaca-se: i) inexisténcia de uma avaliagdo sistémica das variaveis
atuantes no processo que contribuem para a redugdo do consumo de gas e para a
eficiéncia do processo de reaquecimento; ii) avaliacao da eficiéncia energética e
térmica relacionada a aspectos da produtividade e eficiéncia técnica dos
laminadores iii) limitagdo dos modelos e simulagdes apresentados nas pesquisas
analisadas, que se baseiam em pontos de ajustes pré-estabelecidos ndo avaliando
folgas e melhores praticas com medigao da relagédo de inputs e outputs.

A partir do problema apresentado, a Figura 1 contextualiza o desenho de
pesquisa. Para maior entendimento dessa imagem, cabe destacar a légica de
interpretacdo da Estrutura Sistémica. Conforme Andrade et al. (2006), a Estrutura
Sistémica demonstra as relacbes de causa e efeito, marcadas na Figura 1 pelas
linhas tracejadas, que indicam relagao inversa: quanto maior € um, menor € o outro,
e vice-versa. Isso significa que as variaveis e suas relagoes de causa e efeito sédo
diretamente ou inversamente proporcionais.

Os elementos que compdem a Estrutura Sistémica desenvolvida na pesquisa
foram definidos de acordo com os problemas de pesquisa e relacionados aos termos
apresentados na literatura. Eles s&o importantes porque conscientizam para a
realidade do problema. Trata-se de aspectos que compdem a relacéo sistémica da
eficiéncia do forno de reaquecimento, assim como fatores que os impactam, cujas
relacdes balanceadoras ou reforcadoras comprometem a eficiéncia. Dessa forma, a
Estrutura Sistémica preliminar apresenta a complexidade envolvida no desenho de
pesquisa, representando as circularidades que envolvem o objeto de pesquisa, a
saber, a eficiéncia sistémica do forno de reaquecimento e as variaveis que a

influenciam.



Figura 1: Desenho de pesquisa
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O desenho de pesquisa exposto na Figura 1 € composto por dois blocos:
contexto de analise e objeto de estudo. O contexto de analise se refere a operagao
do forno de reaquecimento da empresa estudada. A operacao do forno consiste em
trés etapas: pré-aquecimento, aquecimento e encharque. O pré-aquecimento é a
primeira etapa do processo. As pegas em temperatura ambiente sdo enfornadas e,
por meio da combustdo do gas natural, comegam a ser aquecidas por um processo
de convecgdo. Essa € a zona que mais consome energia no processo de
reaquecimento. A zona de aquecimento € a etapa intermediaria. Nessa fase ocorre
um acréscimo da temperatura por convecgcdo e a radiacdo das chamas dos
queimadores e das paredes refratarias. E a etapa que fornece maior quantidade de
calor as pegas. A etapa de encharque consiste na homogeneizagado da temperatura
na superficie € no nucleo das pecas. Nessa fase, a temperatura é elevada a um
nivel considerado ideal para o processo de laminagdo. A troca de temperatura,
assim como a etapa de aquecimento, ocorre por convecc¢ao e radiagao.

A operacéao do forno é composta por entradas (inputs) que séao processadas e
transformadas em saidas (outputs). As entradas podem ser consideradas os
insumos necessarios para atender as condigcdes que levam a pega a atingir uma
temperatura adequada para entrar no processo de laminacéo e atender aos pedidos
dos clientes. Nesse caso, relacionam-se a: i) gas natural; ii) ar aquecido; iii) pecas
(ton.); e iv) calor. As saidas podem ser consideradas o resultado do processo de
reaquecimento, a saber: i) pegas aquecidas; e ii) perdas relacionadas a eficiéncia
energética. Maiores detalnes sobre a operacdo da empresa estudada sao
explicitadas posteriormente.

O segundo bloco apresentado na Figura 1, objeto de pesquisa, consiste nas
variaveis que impactam sistemicamente a eficiéncia técnica do processo de
reaquecimento do forno. A Estrutura Sistémica e o Modelo de Dindmica de Sistemas
sao ilustrados e oportunamente evidenciados, sendo a Estrutura Sistémica formada
pela inter-relagdo entre as variaveis. As variaveis expostas na Estrutura Sistémica
sao relevantes, tendo em vista o seu impacto sistémico na operacdo do forno de
reaquecimento.

No que tange ao contexto apresentado, este trabalho se dedica a investigar:
Quais sao as variaveis sistemicamente prevalentes para a eficiéncia dos fornos de
reaquecimento? A presente dissertacao visa a elaborar estudo cujo objeto € delinear

0 processo de reaquecimento, considerando a complexidade do processo e a
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relacdo de interagdo existente entre as variaveis que impactam a eficiéncia dos
fornos de reaquecimento. Apds apresentados o objeto de estudo e o problema de

pesquisa, na seg¢ao 1.2 pode-se visualizar os objetivos desta pesquisa.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secado sdo apresentados os objetivos desta pesquisa, segmentados em

objetivo geral e objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral consiste em identificar quais sdo as variaveis sistemicamente

prevalentes para a eficiéncia técnica dos fornos de reaquecimento.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos desta pesquisa sao:

a) compreender dinamicamente as variaveis e as relagdes sistémicas que
afetam a eficiéncia técnica de um forno de reaquecimento;

b) analisar integradamente a Dinamica de Sistemas e a Analise Envoltoria
de Dados;

c) construir um modelo preditivo para estimar a eficiéncia técnica de um

forno de reaquecimento.

1.3 JUSTIFICATIVA

Nesta subsecdo sao apresentadas as justificativas para elaboragdao da
pesquisa, considerando aspectos empresariais e académicos. O forno de
reaquecimento € um equipamento estratégico para uma empresa siderurgica. Tal
equipamento, no ambito da empresa estudada, abastece intercaladamente duas
linhas de laminacdo, de modo que qualquer interrupcédo no processo implica em

atrasos no atendimento do programa de produgdo. De acordo com os prazos de
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entrega, alguns produtos sdo transferidos para outras unidades, impactando em
aumento de custos variaveis e, consequentemente, em diminuicdo de retornos
econdmicos. No periodo de novembro a abril de 2017, o indice de utilizacdo médio
do laminador A foi de 48,32%, e do laminador B foi de 51,67%. O indice de utilizagédo
consiste na razdo entre a utilizacdo efetiva e a capacidade disponivel. No mesmo
periodo, o indice médio de atendimento a producado programada foi de 99,55%.
Dessa forma, a escolha do objeto de pesquisa, que prevé avaliar as variaveis
prevalentes para a eficiéncia técnica do forno de reaquecimento, justifica-se pela sua
importancia no contexto da empresa e do setor siderurgico.

Outro aspecto relevante decorre do fato de o processo de reaquecimento
transcorrer em linha com o processo de laminacdo, sendo que um problema em
qualquer equipamento provoca a interrup¢ao do desenfornamento. Contudo, nesse
caso, o forno segue consumindo gas para manter a temperatura das pecgas. Frente
ao método utilizado pela empresa, é dificil avaliar o impacto de uma situagdo como
essa na eficiéncia, motivo pelo qual o processo do forno ndo deve ser observado de
forma isolada.

A falta de critério para ponderar o impacto das alteragdes oriundas do
processo nao permite uma avaliagao de possiveis cenarios e tampouco de folgas
relacionadas aos inputs. A analise da perspectiva de operacdo do forno de
reaquecimento € relevante para que a empresa possa identificar, dentre os
cenarios proporcionados pela relagdo sistémica das variaveis, a eficiéncia do
processo de reaquecimento. Dessa forma, é possivel que os gestores identifiquem
se 0s recursos despendidos para atender ao processo de reaquecimento sao
suficientes ou se existem folgas relacionadas a inputs.

A analise comparativa entre cenarios simulados auxilia os gestores a elaborar
estratégias de operacdo e a compreender e identificar caracteristicas presentes no
processo de reaquecimento que impactam o comportamento da eficiéncia técnica do
forno. A analise da influéncia das caracteristicas no comportamento da eficiéncia
permite aos gestores preverem o esforco operacional. Como resultado, podem
planejar os recursos necessarios a operagao eficiente entre o processo de
reaquecimento e laminagao.

Para justificar esta pesquisa sob o ponto de vista cientifico, inicialmente foi
realizada a revisao sistematica da literatura avaliando o estado da arte relacionado

ao tema. A revisao sistematica da literatura € uma etapa na condugao de pesquisas
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que auxilia o desenvolvimento tedrico, estabelecendo evidéncias para resolver
problemas. Tal revisdo utiliza estudos secundarios para mapear e avaliar
criticamente, consolidando e agregando os resultados de estudos primarios
relevantes relacionados a questao de pesquisa. Por meio da revisdo sistematica da
literatura, € possivel identificar lacunas a serem preenchidas e chegar a uma
sintese. (MORANDI; CAMARGO, 2015).

A revisao da literatura foi realizada com o propdsito de identificar pesquisas
que abordam informacdes sobre eficiéncia no contexto de fornos de reaquecimento.
A busca por artigos de pesquisa foi realizada em bases de dados nacionais e
internacionais. A base nacional utilizada foi a SCIELO, e as bases internacionais
consultadas foram a SCOPUS, EBSCO, SCIENCE DIRECT e WEB SCIENCE. Para
cada uma das bases, definiram-se palavras-chave para consulta. O Quadro 1

apresenta os termos e filtros definidos para a busca.

Quadro 1: Bases e critérios de pesquisa sobre eficiéncia em fornos de reaquecimento

Origem Base Pesquisa Campo
ques_ Scielo Fornc_> de Eficiéncia | Todos os indices
Nacionais reaguecimento

Science Direct Abstract, Title,

And keywords
_Bases |web of Science Reheating furnace Efficiency Topico
internacionais
EBSCO AB Resumo
SCOPUS TITLE-ABS-KEY

Fonte: Elaborado pelo autor.

A estratégia de busca foi definida tendo em vista a abrangéncia de dados e
acesso. Cabe destacar que a busca envolvendo a avaliagdo da eficiéncia em
fornos de reaquecimento com o uso da técnica da analise envoltéria de dados
e/ou o emprego de técnicas de Dindmica de Sistemas nado apresentou nenhum
item resultante. Os trabalhos identificados na pesquisa sdao apresentados na
Tabela 1.
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Tabela 1: Evolugao das publicagbes sobre Eficiéncia em fornos de reaquecimento

Periodo | Scielo | Scopus | EbscoHost | Science Direct | Web Science | Total | % Relativo

2017 - 3 1 - - 4 2,2%
2016 - 9 2 4 14 29 15,9%
2015 - 6 1 2 6 15 8,2%
2014 - 5 - 2 - 7 3,8%
2013 - 8 - 2 - 10 5,5%
2012 - 14 2 3 - 19 10,4%
2011 - 10 3 2 16 8,8%
2010 - 11 - 1 2 14 7.7%
2009 - 8 2 - 2 12 6,6%
2008 - 5 - - 6 3,3%
2007 1 8 - 1 - 10 5,5%
2006 - 2 - 1 - 3 1,6%
2005 - 8 1 1 - 10 5,5%
2004 - 12 - - - 12 6,6%
2003 - 5 - 1 - 6 3,3%
2002 - 4 - - - 4 2,2%
2001 - 3 - - 1 4 2,2%
2000 - 1 - - - 1 0,5%
Total 182

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir dos trabalhos identificados nas bases, realizou-se, a exemplo de
Marques (2017), uma leitura inspecional para selecionar publicagbes afins a este
estudo. Com isso, verificou-se a significancia e a coesdo dessas pesquisas em
relacdo ao tema em estudo. A leitura inspecional se trata de uma pré-leitura ou
sondagem sistematica, cujo objetivo €& verificar se a publicacdo deve ser lida
analiticamente. Conforme a sintese realizada por Marques (2017) com base em
Mortimer e Adler (2015), a leitura analitica € composta por trés estagios: i)
descoberta do conteudo; ii) interpretagdo do conteudo; e iii) critica do conteudo. A
Figura 2 apresenta o processo de busca e elegibilidade da primeira fase de

pesquisa.
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Figura 2: Busca e elegibilidade de pesquisa

Analise do titulo e abstract
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em Morandi e Camargo (2015).

Conforme Morandi e Camargo (2015), a revisdo sistematica da literatura
apresenta vantagem em comparagdo a outras técnicas e estudos. Dentre as
vantagens, os autores apresentam a reducao do viés da pesquisa. Dessa forma, é
possivel encontrar estudos relevantes. No que tange a presente pesquisa, foram
definidos os seguintes critérios de selegao: i) trabalhos redigidos nos idiomas inglés
e portugués; ii) trabalhos passiveis de serem acessados na integra; e iii) trabalhos
que possuam, no conteudo, as palavras-chave definidas no escopo desta pesquisa.
Os critérios de inclusao e exclusdo dos artigos sdo detalhados no Apéndice A -
Protocolo para revisdo sistematica. No Quadro 2, sdo apresentados os artigos
incluidos nesta pesquisa.



Quadro 2: Estudos incluidos na pesquisa

Titulo Autor Ano
Identlfylng and quantlfylng energy savings on fired plant using low cost Tucker, Ra, Ward, Jb 2012
modelling techniques
Optimum residence time analysis for a walking beam type reheating furnace | Han, SH, Chang, D. 2012
Three dimensional transient heat transfer model for steel billet heating in Dubey, SK, Agarwal, N., Srinivasan, P. 2012
reheat furnace
Tenova flexytech® regenerative Flameless burners Fantuzzi, M., Aceno, M., Della Rocca, A. 2012
Three dimensional analysis of the slab reheating furnace Jang, J.-Ya, Lin, C.-Nb, Lee, C.-Ya, Wang, C.-Hc 2014
An energy efficiency analysis of an industrial reheating furnace and an Kilinc, Ea, Kaya, Db, Kilic, F.C.c, Eyidolan, Md, 2014
implementation of efficiency enhancements methods Ozkaymak, Me, Taylan, Ob, Pedrycz, Wf gh
An energy analysis of a slab preheating chamber for a reheating furnace Kangvanskol, K., Tangthieng, C. 2014
Data-driven thermal efficiency modeling and optimization for reheating Wang, J.-Ga, Shen, Ta, Zhao, J.-Ha, Ma, S.- Wa, Rao, 2015
furnace based on statistics analysis W.-Tb, Zhang, Y.-Jb
Modeling of steel slab reheating process in a walking beam reheating Tang, Ga, Saavedra, Aa, Okosun, Ta, Wu, Ba, Zhou, 2016
furnace CQa, Bai, Db, Wang, Yb, Bodnar, Rb
Soft-sensing method for optimizing combustion efficiency of reheating Wang, J.-Ga, Shen, Ta, Zhao, J.- Ha, Ma, S.- Wa, Wang, 2016

furnaces

X.-Fb, Yao, Yc, Chen, Td

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para inclusdo das publicagbes foram adotados os seguintes critérios: i)
qualidade de execugédo dos estudos; ii) adequagdo a questdo de reviséo; e iii)
adequacao ao foco da pesquisa. Conforme Morandi e Camargo (2015), a adequacgéao
a questao de revisado esta relacionada ao atendimento do rigor do método proposto
na elaboragcao da pesquisa. A adequacao a questao de revisao se refere a relagao
entre a abordagem do tema da pesquisa e a abordagem do estudo encontrado na
revisao sistematica. A adequacgao ao foco esta vinculada a avaliagao do contexto do
objeto de pesquisa.

A eficiéncia térmica é tema central das publicacbes encontradas. Esse
assunto é discutido por Tucker e Ward (2012), Han e Chang (2012), Kiling et al.
(2014), Kangvanskol e Tangthieng (2014) e Jian-Guo et al. (2015). No que tange ao
objeto de estudo, Tucker e Ward (2012) e Kangvanskol e Tangthieng (2014) fazem
uso de modelos matematicos. Os estudos desenvolvidos por Han e Chang (2012),
Jian-Guo et al. (2015) e Wang et al. (2016) empregam modelagem e simulagéo de
elementos finitos.

Sendo assim, esta pesquisa avanc¢a no estudo de fornos de reaquecimento ao
relacionar aspectos e varidveis que nao estdo ligados diretamente ao
reaquecimento, mas que contribuem sistemicamente para a eficiéncia térmica do
forno. Como exemplos, pode-se citar a influéncia da produtividade na operacao de
reaquecimento e o impacto da interrupcao dos processos que sédo abastecidos pelo
forno de reaquecimento e a consequente interrupcdo do desenfornamento. Os
trabalhos analisados apresentam lacunas ao nao considerarem tais abordagens.
Tucker e Ward (2012) nao avaliam a operacao do forno em condigdo de operacao.
Han e Chang (2012) avaliam apenas o estudo da eficiéncia focado na transferéncia
de calor para a peca. Dubey, Agarwal e Srinivasan (2016), Kangvanskol e
Tangthieng (2014), Ageno et al. (2002), Jang, Lin e Lee (2014) e Kiling et al. (2014)
nao consideram em seus estudos aspectos ligados a produtividade do processo de
laminagdo e seu impacto na eficiéncia do reaquecimento. Cabe destacar que os
estudos analisados auxiliam a elaborar a pesquisa na medida em que fornecem
dados para entender e construir a relagdo sistémica. Auxiliam, ainda, na
classificacao de Inputs e Outputs.

Mediante a analise dos trabalhos incluidos na pesquisa, destaca-se a
necessidade de ampliar o estudo relacionado aos fornos de reaquecimento. O

desenvolvimento de um modelo que avalie a eficiéncia dos fornos, relacionando
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variaveis adjacentes que impactam essa eficiéncia, pode suprir uma lacuna referente
a auséncia de aspectos e variaveis abordados na literatura e ampliar o escopo dos
estudos ao possibilitar a observacdo do comportamento do forno por meio da
avaliagao da eficiéncia técnica, e ndo apenas da eficiéncia térmica.

Para a empresa, este estudo contribui por sugerir o uso de técnicas néao
aplicadas na organizagédo. O uso dessas técnicas auxilia a identificar alvos e
benchmarking para a melhoria do processo. Além disso, esta pesquisa disponibiliza
a empresa um modelo que pode ser usado para avaliar o impacto de diferentes
contextos e configuragcdes de operacdo. Com isso, os gestores tém em maos uma
ferramenta que os ajuda a avaliar e tomar decisdes e cuja aplicacdo pode ser
discutida e ampliada a outros processos da empresa. Para a sociedade, este
trabalho contribui pelo fato de que uma a operagcdo eficiente do forno de
reaquecimento reduz a emisséo de gases na atmosfera.

A identificacao das variaveis sistemicamente prevalentes para a eficiéncia
técnica dos fornos de reaquecimento € uma informagéao relevante para os gestores
planejarem a operagdo do processo de reaquecimento visualizando cenarios
alinhados ao processo de laminagdo. A partir da identificacdo das variaveis
prevalentes, é possivel compreender a interligacédo de elementos que constituem a
operacao do forno de reaquecimento, permitindo a avaliacdo de alternativas de
acao. Além disso, esse processo possibilita combinar informacdes disponiveis e, por
meio de simulacdo, avaliar e conduzir melhorias na operacdo. Com isso, € possivel
suprir lacunas apresentadas na literatura e na préopria tomada de decisdo dos
gestores, identificando e mitigando efeitos colaterais inesperados.

Esta pesquisa usa conjuntamente as técnicas de Dindmica de Sistemas e
Anadlise Envoltéria de Dados. A Dindmica de Sistemas permite visualizar o
comportamento do sistema que envolve a operagdo do forno de reaquecimento e
entender as suas relagdes. Posteriormente, o uso da Analise Envoltoria de Dados
possibilita quantificar o efeito de diferentes alternativas de decisdo. Dessa forma, é
possivel avaliar a eficiéncia desse sistema complexo que € a operacao do forno de
reaquecimento.

Resumidamente, as contribuigdes desta pesquisa se voltam ao
desenvolvimento de um método que utiliza conjuntamente as técnicas de Dinamica
de Sistemas e de Anadlise Envoltéria de Dados. O estudo contribui, ainda, com a

literatura, ao subsidiar uma das limitagdes do uso do Pensamento Sistémico e da
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Dindmica de Sistemas, avaliando a eficiéncia da tomada de decisdo por meio do uso
da técnica da DEA. Outra contribuicdo do estudo para a literatura diz respeito a
mitigar um problema apresentado pela Anadlise Envoltéria de Dados. Conforme
Charnes et al. (1984), a Analise de Envoltéria de Dados usa a programacgao
matematica para obter avaliacbes ex post facto da eficiéncia relativa as praticas de
gestao, possibilitando o controle e a ponderacdo de realizagbes passadas para
subsidiar o planejamento de atividades futuras. Com o uso conjunto da Dinamica de
Sistemas e da Analise Envoltéria de Dados, € possivel simular cenarios futuros
avaliando a eficiéncia técnica resultante de cenarios simulados e nao apenas de
fatos ja ocorridos (ex post facto). O tema da eficiéncia dos fornos de aquecimento
contribui para a literatura ao trazer uma nova abordagem, que propde avaliar a
eficiéncia ndo apenas em termos energéticos e térmicos, mas também em termos
técnica. Dessa forma, sdo acrescentadas novas variaveis a discussdo sem excluir ou
menosprezar as pesquisas anteriores, mas trazendo a pauta o desenvolvimento da
eficiéncia da operagao do forno de modo amplo, avaliando a influéncia de variaveis
nao abordadas pela literatura, tais como produtividade e interrupgcbdes de processo e
seus impactos na relacdo entre inputs e outputs. Diferentemente das pesquisas
analisadas, esta dissertacdo nao trata exclusivamente da eficiéncia, mas sim das
relagdes sistémicas que existem entre as variaveis e que conduzem a operacao a

eficiéncia. Na proxima secao é apresentada a estrutura desta pesquisa.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa esta organizada em sete capitulos. No primeiro, apresenta-se a
contextualizacdo do tema e abordam-se alguns aspectos relacionados a importancia
dos fornos de reaquecimento no setor siderurgico com o propésito de amparar o
desenvolvimento da questdo de pesquisa. Nesse capitulo inicial, € exposto o objeto
de estudo, o problema de pesquisa, o objetivo geral e os objetivos especificos, além
da justificativa da pesquisa nos ambitos empresarial e académico.

No segundo capitulo, apresenta-se o referencial tedrico referente ao tema de
pesquisa. Nessa etapa, € feita uma revisdo bibliografica que aborda os principais
tépicos alinhados ao objeto de estudo.

O terceiro capitulo apresenta os procedimentos metodoldgicos da pesquisa. A
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secao divide-se em delineamento da pesquisa, método de trabalho, procedimentos
de coleta de dados, procedimentos de analise de dados e delimitagdes do trabalho.

O quarto capitulo aborda o desenvolvimento e a validagdo do modelo
computacional para geracédo de dados e cenarios a partir das técnicas de Dinamica
de Sistemas. No capitulo cinco, discute-se a definicdo dos /nputs e Outputs do
modelo DEA e a geragao de dados de cenarios que avaliam a eficiéncia técnica do
forno de reaquecimento.

O capitulo seis versa sobre a avaliacdo comparativa dos cenarios e a
identificagcdo das variaveis prevalentes, e analisa o comportamento do volume de
producao e do consumo de gas e a eficiéncia térmica dentre os cenarios simulados.
O capitulo sete contempla a discussdo dos resultados e busca evidenciar as
contribuicdes da pesquisa sob o ponto de vista da teoria e da empresa. O oitavo
capitulo apresenta as conclusdes e consideragdes finais do estudo e sugestbes para
trabalhos futuros. A seguir, apresenta-se o referencial tedrico, com base em estudos

publicados, com o objetivo de aprimorar o conhecimento tedrico.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo aborda o desenvolvimento do referencial tedrico, que é delineado
a partir de topicos e subtépicos que visam a facilitar o entendimento e o
desenvolvimento da pesquisa conforme o interesse apresentado no objetivo geral, a
saber, avaliar sistemicamente a eficiéncia técnica de um forno de reaquecimento de
uma siderurgica. Para tanto, € necessario aprofundar conceitos para formar uma
base tedrica. Nesta pesquisa, adota-se o delineamento que contempla as técnicas
de Dinamica de Sistemas e Analise Envoltoria de Dados.

A condugao da pesquisa para elaboragao do referencial tedrico foi concebida
a partir da leitura prévia de artigos seminais. Nesses artigos, foram identificadas as
principais proposicoes descritas pelos autores, proposicdes estas que foram
posteriormente classificadas por categorias e subcategorias com o objetivo de
relacionar logicamente as abordagens expostas. A sintese desse material originou a

construcao do referencial tedrico.

2.1 DINAMICA DE SISTEMAS

A abordagem da dinamica de sistemas tem sido usada para avaliar sistemas
complexos. Forrester (1976) foi o responsavel por difundir os Modelos de Dinadmica
de Sistema para representagcao do mundo pratico da economia e da gestao politica.
Forrester (1976) descreve que a Dindmica de Sistemas ndo comega com uma teoria
abstrata nem se restringe a informacao limitada disponivel em formato numérico,
mas utiliza o conhecimento descritivo operacional sobre a estrutura aliado a
experiéncia disponivel.

O Pensamento Sistémico auxilia na construgcdo da logica das relagdes da
estrutura, sendo considerado essencial na gestdo de sistemas dinamicos
complexos. (SWEENEY, 2007). O entendimento sistémico ajuda a compreender a
interligacdo de elementos do sistema, possibilitando avaliar o frade off gerado por
alternativas de agao. (CAVALERI; STERMAN, 1997).

A Dindmica do Sistema tem importdncia em relagdo a natureza e as
racionalidades do debate das expectativas nesse campo. (STERMAN, 1987). Trata-

se de uma forma de combinar informacdes disponiveis e, para tanto, busca
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descrever experiéncias e, por meio de simulacéo, avaliar e produzir melhoria nos
sistemas. (FORRESTER, 1976). E um método viavel, capaz de produzir resultados
eficazes quando aplicado nas circunstancias corretas. (COYLE, 1978). Um principio
da Dindmica do Sistema afirma que a estrutura do sistema explica o seu
comportamento (STERMAN, 2001), sendo que parte do comportamento da vida real
surge de nao linearidades. (FORRESTER, 1987).

Na tomada de decisdo humana, as entradas para uma decisdo sao
percebidas linearmente. As variaveis, quando em seus intervalos normais, exercem
pouca influéncia na decisdo, mas podem ser determinantes quando estao fora dos
limites normais. (FORRESTER, 1987). Por vezes, os esforgos para resolver
problemas urgentes criam efeitos colaterais inesperados, devido a reagbes
imprevistas provocadas pela tomada de decisdo. (STERMAN, 2001). Essas decisbdes
devem ser geradas somente a partir de variaveis disponiveis no ponto de deciséo.
(FORRESTER, 1992).

2.1.1 Conceitos Basicos de Dinamica de Sistemas

A complexidade reduz a compreensao dos problemas (FORRESTER, 2007).
Isso ocorre devido ao fato de os modelos mentais serem limitados, inconsistentes e
pouco confiaveis. (STERMAN, 2001). Além disso, a capacidade de desdobrar os
impactos das decisées (STERMAN, 2001) também ¢ limitada, de modo que nao é
possivel avaliar as causas de problemas complexos. (FORRESTER, 2007). Essas
limitagbes fazem com que as capacidades e regras de decisdo atuantes nos
sistemas complexos mudem ao longo do tempo, promovendo a selegcao e
proliferacdo de alguns agentes e a extingdo de outros. (STERMAN, 2001). As
decisbes e acdes tomadas sdo, pois, baseadas na razio, fazendo sentido a partir
das perspectivas, de forma que, por vezes, pensa-se na complexidade em termos do
numero de componentes de um sistema ou de possibilidades que se deve
considerar na tomada de decisdo. (STERMAN, 2001).

Contudo, esse problema implica algo que vai além desses agentes basicos,
sendo que a causa e o efeito estdo distantes no tempo e no espaco e, enquanto se
tende a observar a causa proxima dos eventos, procurando explicagdes, a atengao €

atraida para os sintomas de dificuldades eminentes e nao para as causas
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subjacentes. (STERMAN, 2001). Dessa forma, seguir um caminho por vezes implica
abandonar outras possibilidades, e isso determina resultados e consequéncias
diversas vezes irreversiveis. O efeito causado pelas decisbes raramente é
proporcional a causa, € 0 que acontece localmente muitas vezes nao se aplica a
regides distantes, ou seja, uma mesma agao pode produzir um efeito diferente
mediante a mudanga do contexto. (STERMAN, 2001). Mesmo quando um mapa
causal é relativamente simples, seu comportamento implicito pode nao ser tao
simples ou 6bvio. (HOMER; OLIVA, 2001). A nado linearidade também surge quando
multiplos fatores interagem na tomada de decisdes. (STERMAN, 2001).

Atuar em uma parte de um sistema complexo sem avaliar o risco pode
desencadear eventos desastrosos. (STERMAN, 2001). Para mitigar esses riscos e
corrigir problemas, € necessario compreender o sistema de intervencéao inteiro,
simplificando e organizando a estrutura do sistema. (FORRESTER, 1976). O Modelo
de Dinamica de Sistema devidamente projetado é eficaz na visualizagdo de
cenarios, possibilitando uma melhor compreensao dos sistemas complexos
(FORRESTER, 2007). A partir da avaliagdo dos modelos, € possivel promover
melhorarias e estimar formas de enfrentar condi¢des futuras. (COYLE, 1978). Dentre
essas avaliacbes esta a identificagdo de pontos de alavancagem dos sistemas e,
com isso, o desenvolvimento da habilidade de negociar e reduzir a resisténcia
politica. (STERMAN; WRIGHT; PRIZE, 2002). Isso possibilita tomar decisdes
consistentes relacionadas ao interesse de longo prazo do sistema como um todo.
(STERMAN; WRIGHT; PRIZE, 2002).

A aplicacado da Dinamica de Sistemas possibilita mitigar problemas da gestao
tradicional. Tais processos tradicionais ndo contém principios organizados para
avaliar a relevancia da informacgdo, assim como nao dispdem de diretrizes para
organizar as suposicboes escolhidas em wuma estrutura que explicaria o
comportamento do sistema observado. Embora existam pressupostos, a mente
humana nao esta bem adaptada para determinar o futuro variando os pressupostos
ao longo do tempo. (FORRESTER, 1976).

A tomada de decisao, por vezes, nao € especificamente ébvia, sendo que
solugdes visivelmente obvias tendem a falhar ou piorar uma situagao problematica.
(STERMAN, 2001). Dentre os fatores implicados nesse problema, pode-se destacar
que as expectativas ndo devem responder apenas a historia da variavel, mas

também a sua taxa de crescimento, sendo que a expectativa em relagéo a taxa
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prevista pode ser assumida para ajustar o fluxo em tempo real. (STERMAN, 1987).

Para melhorar a capacidade humana de aprender e gerir sistemas complexos,
€ necessario o uso de ferramentas capazes de capturar os processos e suas fontes
de complexidade dinamica. (STERMAN, 2001). Dentre os elementos abordados pela
Dindmica de Sistemas estdo o Feedback, os atrasos de tempo, os estoques, os
fluxos, além de ferramentas como o mapeamento causal e a modelagem e
simulacdo. (STERMAN, 2001). Contudo, é preciso entender e distinguir estoques e
fluxos para inferir corretamente o comportamento de entradas e saidas ou o
comportamento do fluxo da trajetéria do estoque, pois mesmo os mais simples nao
sao intuitivos. (STERMAN, 2010).

Os diagramas de loop causal tém sido usados ha muito tempo na Dinamica
de Sistemas. (HOMER; OLIVA, 2001). Eles descrevem processos que tendem a ser
autolimitantes, criando uma relagdo de equilibrio ou desequilibrio. (STERMAN,
2001). Os Modelos Dinamicos surgem da interacdo de enlaces, denominados /oop
positivo ou autorreforgador, que amplifica o que esta acontecendo, e Loop negativo
ou de autocorregao, que neutraliza e se opde a mudanga. (STERMAN, 2001).

Embora existam apenas dois tipos de enlaces, os sistemas complexos podem
facilmente conter milhares de relagées de ambos os tipos, juntamente com retardos,
nao linearidades e acumulagdes. A dinamica de todo o sistema surge das interagdes
dessas redes de feedbacks. (STERMAN, 2001). Quando ha a interagéo de diversas
variaveis, geralmente é impossivel determinar intuitivamente como se desenvolve a
dindmica. (STERMAN, 2001).

A capacidade das empresas e as vantagens competitivas resultam do acumulo
de recursos e conhecimentos. (CRONIN; GONZALEZ; STERMAN, 2009). Essa
acumulacéo é elemento fundamental em Sistemas Dindmicos (CRONIN; GONZALEZ;
STERMAN, 2009), sendo um processo generalizado na vida cotidiana, que surge na
escala temporal, espacial e organizacional. (CRONIN; GONZALEZ; STERMAN,
2009). Isso ocorre pelo compartihamento da estrutura subjacente do sistema.
(CRONIN; GONZALEZ; STERMAN, 2009). Uma situacéo clara de estoque pode ser
exemplificada pela agua em uma banheira, que é preenchida pelo fluxo de entrada e
drenada pela saida da agua. No que tange a questdes praticas, € possivel representar
os fluxos a partir de graficos e, dessa forma, inferir a trajetéria do estoque sem usar
calculo ou qualquer matematica além da aritmética simples. (STERMAN, 2001).

Assim como os estoques, ha muito a aprender sobre estruturas de Feedback
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nao linear de alta ordem, tendo em vista que a mente ndo € adequada para resolver
esse tipo de estrutura. (FORRESTER; FORRESTER, 2007). Sistemas de Feedback
cercam tudo o que é feito. Um processo de Feedback existe quando a acéo afeta a
condigdo de um sistema, que afeta uma acao futura. (FORRESTER, 1993). Essa
teoria € usada como guia para selecionar e filtrar informagdes para produzir
estrutura e valores numéricos para um modelo de simulagdo (FORRESTER, 1976),
localizando os pontos em que a estrutura dos loop de feedback pode ser alterada.
(COYLE, 1978). Contudo, a decisdo ndo é a unica consideragao; € necessario
também levar em conta o grau de repercussao da decisao sobre o input que entra
em uma decisdo e o momento do Feedback. (FORRESTER, 1992).

O foco nos processos de feedback pode proporcionar ajustamento face as
variaveis e perturbagdes externas. (STERMAN, 1987). Devido a interacao estreita
existente entre os atores, as acbes e decisdes alteram o estado do mundo,
causando mudancas na natureza e provocando uma nova situagao que influencia as
proximas decisbes, sendo que a dindmica surge a partir desses feedbacks.
(STERMAN, 2001). E importante dominar os diferentes processos de Feedback
antes de usar efetivamente o Sistema Dinamico. (STERMAN, 2001). A Figura 3

apresenta o ciclo representativo de decisao e feedback de informacao.

Figura 3: Decisao e Feedback de informagao

—

Decisao Acao

Informacao

Fonte: Forrester (1992).

A Figura 3 ilustra a abordagem apresentada e desenvolvida no tépico,
demonstrando que as informacgdes geradas no sistema tém influéncia nas decisdes
que, por sua vez, geram agdes. Dessa forma, o feedback é relevante, pois serve de
input nesse ciclo, sendo amplamente abordado na Dindmica de Sistemas.

Os retardos de tempo de feedback influenciam na tomada de decisao e nas
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intervengdes, sendo que a resposta em longo prazo muitas vezes difere da resposta
em curto prazo. (STERMAN, 2001). As pessoas normalmente ignoram os atrasos de
tempo, mesmo quando os conteudos dos atrasos sdo conhecidos e comunicados.
Isso faz com que a tomada de uma decisdo e os seus efeitos sejam comuns e
particularmente problematicos, causando instabilidades e aumento da tendéncia de
oscilacéo dos sistemas. (STERMAN, 2001).

2.1.2 Modelagem e Simulagao

A representacdo adequada de expectativas € importante na simulacéo
comportamental. (STERMAN, 1987). Os modelos sdo imagens, relacionamentos e
abstracbes da vida real (FORRESTER, 1976), e as expectativas sao o
comportamento que se deseja obter do sistema. (STERMAN, 1987). Assim, os
dados sao valiosos para mostrar o comportamento caracteristico do sistema real, e é
relevante enfatizar a capacidade de um modelo de se ajustar aos dados historicos.
(FORRESTER; FORRESTER, 2007). O primeiro passo é listar os insumos que
influenciam a decisdo. (FORRESTER, 1992). A verdadeira razdo da modelagem € a
inferéncia do analista, na tentativa de interposicdo entre 0 homem e o problema.
(COYLE, 1978). Para tanto, pode usar meios estatisticos para estimar parametros e
condigao inicial. (STERMAN, 2001). A Figura 4 apresenta um modelo de sistemas

representando estoques e fluxos, em um exemplo da aplicagdo da Dindmica de

Sistemas.
Figura 4: Modelo de sistema de estoques e fluxos
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A aspiragcado do modelador deve ser um modelo que mostra o mesmo tipo de
comportamento da realidade. (FORRESTER; FORRESTER, 2007). Na Dinémica
de Sistemas, a modelagem usa as observagdes para formar uma imagem mental,
ou modelos mentais, sendo que os modelos mentais se tornam a base para
decisbes. (FORRESTER, 1976). Destaca-se que o Modelo da Dindmica de
Sistemas néao recria exatamente uma amostra da historia, mas exibe os tipos de
comportamento que estdo sendo experimentados no sistema real. (FORRESTER,
2007).

Um modelo de simulagao apropriado deve permitir que se conhega a estrutura
do problema e o processo de criagdo do problema. Deve, ainda, encaixar-se em
uma historia totalmente consistente. (FORRESTER, 2007). De maneira geral, a
modelagem e a simulagdo fornecem uma ferramenta para testar hipdteses e
determinar a sua adequagao. (HOMER; OLIVA, 2001). As expectativas retratadas
nos modelos de Dindmica de Sistemas séo processos de aprendizagem adaptativa.
(STERMAN, 1987).

O processo de modelagem e simulagao utiliza software, contudo nao
substitui o pensamento, mas proporciona um meio para a modelagem e
ferramentas para aprendizagem em um mundo complexo. (STERMAN, 2001). A
simulagdo computacional, como ferramenta para prever o comportamento futuro,
removeu a pressdo de focar em representacgdes lineares. (FORRESTER, 1987).
Assim, pode ser considerada um micro mundo virtual, no qual se desenvolvem
habilidades para a tomada de decisdes. (STERMAN, 2001). Sao, também, usadas
para aprofundar a compreensao de situagdes do mundo real. (FORRESTER,
2007).

Dentre as limitagdes da Dinamica de Sistemas, considerando a complexidade
dos sistemas, pode-se destacar que, em um contexto geral, pouco se sabe sobre a
eficacia das intervengbes ou sobre a produtividade da tomada de decisao.
(CAVALERI; STERMAN, 1997). Dessa forma, € um desafio desenvolver, a partir da
aprendizagem, ferramentas uteis para compreender sistemas complexos e orientar
mudancas efetivas. (STERMAN, 2001). A Figura 5 representa a légica de construgao
de Modelos de Dinamica de Sistemas com base na andlise de dados de diferentes

fontes.
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Figura 5: Base de dados mentais e conteudo decrescente de bases de dados escritas e
numeéricas

Base de a0
dados escrita numericos

O Base de
dados
mentais

Fonte: Forrester (1992).

Conforme Forrester (1992), as informagdes para modelagem estéo
disponiveis a partir de diferentes fontes de dados. Os assuntos humanos sé&o
conduzidos principalmente com base em dados mentais, sendo que esses dados
contribuem para a construcdo de um modelo eficaz. Os dados escritos descrevem
como o modelo ira operar em uma ampla gama de condi¢des, incorporando
consideragcdes que podem ocorrer, além de oferecer uma base de dados para a

abstracao da estrutura.

2.2 PRODUTIVIDADE E EFICIENCIA

Os termos produtividade e eficiéncia sao frequentemente usados
indistintamente. Considerando um processo de producdo em que uma unica
entrada (x) € usada para produzir saida (y), a linha OF, na Figura 6, representa
uma fronteira de produgdo que pode ser usada para definir a relacdo entre a
entrada e a saida. A fronteira de producao representa a poténcia maxima atingivel
a partir de cada nivel de entrada. As unidades de analise que operam nessa
fronteira sdo tecnicamente eficientes ou sob a fronteira, quando ndo sao
tecnicamente eficientes. O ponto A representa um ponto ineficiente, enquanto os
pontos B e C representam pontos eficientes. (COELLI et al., 2005). Conforme
Coelli et al. (2005), uma empresa que opera no ponto A é ineficiente porque
tecnicamente poderia aumentar a producéo para o nivel associado ao ponto B sem

exigéncia de mais entradas.
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Figura 6: Fronteiras produtivas e eficiéncia técnica
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Fonte: Coelli et al. (2005, p. 4).

A eficiéncia técnica é caracterizada pela relagéo entre a produgao observada e a
producéo ideal/potencial. No caso da produgéo unica, observa-se a produtividade total
dos fatores, orientada pela fungdo producgdo. Falhas tanto na definicdo da funcao
produgdo quanto na lista de especificagcdo de insumos podem trazer erros sistematicos
a medicao da eficiéncia. (COELLI et al., 2005). A Figura 7 apresenta a distingao entre
eficiéncia técnica e produtividade. A inclinagédo do raio y/x fornece uma medida de
produtividade. O deslocamento do nivel de operagdo do ponto A ao B (tecnicamente
eficiente) implica incremento da produtividade. Essa alteragao € gerada a partir de uma
reta tangente a fronteira de producao, definindo o ponto maximo de produtividade
possivel. O ponto C é a escala (tecnicamente) 6tima. A operacdo em qualquer outro

ponto da fronteira resulta em menor produtividade. (COELLI et al., 2005).

Figura 7: Produtividade, eficiéncia técnica e economias de escala

Escala 6tima

“u

C

Fonte: Coelli et al. (2005, p. 5).
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Coelli et al. (2005) destacam que, a partir das observagdes do comportamento
representado na Figura 7, € possivel inferir que uma empresa tecnicamente eficiente
ainda pode ser capaz de melhorar sua produtividade explorando economias de

escala. A seguir, sdo apresentados e discutidos aspectos referentes a eficiéncia.

2.2.1 Eficiéncia

Banker (1984) fornece uma nova abordagem de programacao matematica.
Tal abordagem possibilita medir a eficiéncia relativa de uma Unidade de Tomada de
Decisdes (DMU), podendo envolver entradas e saidas multiplas. Quando a produgao
é eficiente, um incremento de produgdo sé podem ser realizado aumentando-se o
consumo de insumos. (BANKER; MAINDIRATTA, 1986). A produgao ineficiente
caracteriza-se pelo uso demasiado de insumos, pelo decréscimo de saidas ou por
ambos. (BANKER; MAINDIRATTA, 1986).

As ineficiéncias técnicas sao identificadas como falhas na obtencado de
melhores niveis de produgdo e/ou no uso de insumos. (BANKER; CHARNES;
COOPER, 1984). Banker, Charnes e Cooper (1984) fornecem um modelo para
estimar a eficiéncia técnica e de escala de unidades de tomada de decisdo com
referéncia a fronteira de producgao eficiente. O Quadro 3 apresenta as diversas

técnicas para calculo da eficiéncia e produtividade.

Quadro 3: Técnicas de calculo de eficiéncia e produtividade

Técnica Natureza Método

Analise Envoltdria de Dados (DEA) Nao Paramétrico Fronteira

indice de Laspeyres

Paramétrico

Nao Fronteira

indice de Paasche

Paramétrico

N&o Fronteira

indice de Fischer

Paramétrico

N&o Fronteira

indice de Térnqvist

Paramétrico

Nao Fronteira

indice de Malmquist

Paramétrico

Nao Fronteira

Processo de Analise Hierarquica (AHP)

Nao Paramétrico

Nao Fronteira

Minimos Quadrados Ordinais (OLS)

Paramétrico

Nao Fronteira

Minimos Quadrados Ordinais Corrigidos (COLS) Paramétrico Fronteira
Analise de Fronteira Estocastica (SFA) Paramétrico Fronteira
The Frontier Approach (TFA) Paramétrico Fronteira
Distribution Free Approach (DFA) Paramétrico Fronteira

Fonte: Gilsa (2012, p. 39).
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Esta pesquisa toma como base de analise da eficiéncia a técnica da Analise
Envoltéria de Dados (DEA). A escolha estd embasada em argumentos de Banker
(1984). Dentre as vantagens da Analise Envoltéria de Dados, o autor destaca que a
técnica permite estimar a correspondéncia de produgdo eficiente sem exigir
pressupostos restritivos sobre a tecnologia de producédo subjacente. As técnicas de
DEA sao flexiveis e permitem examinar diferengcas nas caracteristicas de produgcao
em um conjunto de segmentos, avaliando as possibilidades de producéo. (BANKER,
1984). Além disso, embora a fronteira da DEA possa ser vista como uma técnica
para estimar a fronteira de eficiéncia ligada a teoria da economia, em ultima
instancia, possibilita a avaliacado de Benchmarking em gestao de operacgées. (COOK;
TONE; ZHU, 2013).

2.2.2 Analise Envoltéria de Dados

Em qualquer estudo de eficiéncia organizacional é necessario compreender o
processo que esta sendo avaliado. (COOK; TONE; ZHU, 2013). A avaliagéo da
eficiéncia das unidades organizacionais tem sido reconhecida ha tempos como uma
importante técnica para analise de problemas relacionados especialmente a
multiplicidade de recursos e servicos ou produtos associados as unidades de
analise. (BESSENT; BESSENT; ELAM, 1985). A Analise de Envoltéria de Dados é
aplicada em uma série de configuragdes empiricas para identificar ineficiéncias
relativas, e, com isso, fornecer metas para melhorias. (BANKER; MOREY, 1986a).

O campo da Analise Envoltéria de Dados ou Data Envelopment Analysis
(DEA) tem crescido e atraindo o interesse da gestao, da ciéncia e da economia. A
técnica é aplicada, na pratica, para abordar novos problemas e formular gestao de
politicas. Os modelos e métodos desenvolvidos em anos permitem avaliar a
eficiéncia, o desempenho e a produtividade das organizagbes ou unidades de
tomada de decisdo (DMU) considerando diferentes suposicbes do processo de
producao. A DEA utiliza diferentes tipos de dados, aplicando-os com diferentes
objetivos e em diversos cenarios de avaliagdo. (BANKER; PODINOVSKI, 2017).

A DEA oferece uma forma ndo paramétrica de estimacdo da eficiéncia,
podendo ser usada para obter uma avaliagdo das fontes e da quantidade de
ineficiéncia de um sistema. (CHARNES et al., 1984). O termo Unidade de Tomada
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de Decisdes (DMU) foi introduzido para evitar a restrigdes de uso, a fim de abranger
diferentes entidades analisadas, como planta ou firma. (CHARNES; COOPER,;
RHODES, 1981). Por meio da Analise Envoltdria de Dados é possivel fornecer alvos
de melhoria para DMU’s ineficientes. A ineficiéncia técnica de uma DMU é
determinada em relagdo a outras unidades similares e, por meio dessa avaliagao, €
exequivel concentrar esforgcos na conservagdo de recursos ou no incremento da
producdo. (BANKER; MOREY, 1986b).

Em seus estudos, Farell (1957) afirma que, ainda que as tentativas para
resolver os problemas de eficiéncia falhem, isso acontece devido a limitacdo da
combinagao entre as medi¢cdes dos varios inputs. De acordo com a abordagem de
Farell (1957), para determinar um ponto de referéncia de fronteira de unidade
ineficiente, utiliza-se a eficiéncia relativa, que é composta pelos valores de entrada e
saida observados nas unidades mais eficientes.

Seguindo essa ldgica, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) concebem um
meétodo de Analise Envoltéria de Dados (DEA) que envolve o uso de modelos de
programacao linear para avaliar a eficiéncia relativa. Esses pontos estdo vinculados
linearmente, formando uma fronteira, sendo cada fronteira definida como uma
combinacdao das fronteiras adjacentes, linearmente independentes. (BESSENT;
BESSENT; ELAM, 1985).

A Andlise Envoltéria de Dados (DEA) fornece uma abordagem néo
paramétrica da estimativa de correspondéncias de producao eficientes. (BANKER,;
MAINDIRATTA, 1986). Banker, Charnes e Cooper (1984) relacionam o uso da
programacao matematica a obtencdo de avaliagbes ex post facto da eficiéncia
relativa das praticas de gestéo, possibilitando o controle e a ponderagdo de fatos
passados para subsidiar o planejamento de atividades futuras.

Os conceitos originais introduzidos por Charnes, Cooper e Rhodes (1978)
descrevem a Analise Envoltéria de Dados como um modelo de programacdo nao
linear que desenvolve uma nova definicdo de eficiéncia. Por meio da técnica, é
possivel avaliar atividades, estabelecendo uma medida escalar da eficiéncia de cada
unidade participante. Essa avaliagdo esta relacionada ao desenvolvimento de
medidas de eficiéncia da tomada de decisoes, e fornece uma variedade de meios
que possibilitam avaliar a eficiéncia da DMU e, dessa maneira, melhorar o
planejamento e controle das atividades.

A falta de dados disponiveis sobre a DMU pode ser considerada uma
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limitagdo emergente a aplicagdo do método. Contudo, quando existem dados, o uso
de métodos e de programacao matematica é capaz de estimar ineficiéncias em
multiplas entradas e multiplas saidas. (BANKER et al., 2004).

A Analise Envoltéria de Dados nao exige a especificagao explicita de fungoes.
A técnica aperfeigcoa a eficiéncia a cada observacdo em vez de usar uma meédia,
como geralmente faz a regressao estatistica. A analise é atualizada em relagdo a
cada observacgao, fornecendo uma nova escala. Todas as avaliagdes sao efetuadas
com referéncia nos subconjuntos de DMU’s que sao classificados como 100%
eficientes. (CHARNES et al., 1984).

As medidas fornecidas pela Analise Envoltéria de Dados s&o mais do que
apenas um indice de eficiéncia. A técnica é inteiramente operacional no sentido de
que seu valor representa a propor¢ao da possivel saida, ou o ganho de produgao de
algo com a utilizagdo eficiente desses mesmos valores de entrada. (CHARNES;
COOPER; RHODES, 1981).

Dessa forma, a DEA desenvolve uma estrutura que permite a possibilidade de
multiplas solu¢cdes e considera os problemas consequentes na estimativa de
retornos de escala. Com isso, a técnica pode ser expandida para definir retornos de
escala aplicaveis a multiplas situacbes de entrada e saida, relacionando as
estimativas de tamanho de escala mais produtivo a eficiéncia de escala obtida. Para
tanto, usa formulagdes de programacao linear CCR e BCC. (BANKER; THRALL,
1992).

2.2.3 Orientagao dos Modelos

Os modelos podem ser avaliados em uma orientacéo de output. Nesse caso,
uma Unidade de Tomada de Decisédo (DMU) nédo € eficiente quando & possivel
incrementar qualquer saida sem aumentar a entrada e sem reduzir qualquer outra
saida. (CHARNES; COOPER; RHODES, 1981). Quanto a orientagcado de Input, a
DMU néao é eficiente se é possivel um decréscimo de qualquer entrada sem o
incremento de qualquer outra entrada e sem o decréscimo de qualquer saida.
(CHARNES; COOPER; RHODES, 1981). A Figura 8 apresenta os modelos DEA e

suas aplicagoes.

Figura 8: Modelos DEA e aplicagdes
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em Gilsa (2012).

2.2.4 Modelo Retorno Constante de Escala (CCR)

A pesquisa de Banker (1984) desenvolveu o conceito de tamanho de escala
mais produtivo, que exibe a formulagdo de programacéo linear CCR para estimar os
retornos de escala. Contudo, este trabalho se limita a considerar a busca de
solugdes otimas e unicas para o programa linear de CCR. A exemplo de Banker
(1984), Banker, Charnes e Cooper (1984) focam o estudo na formulacdo de uma
solugao unica para o programa linear BCC.

A medida de eficiéncia de CCR reflete quaisquer ineficiéncia em relacéo a
escala mais produtiva. Sua abordagem € empregada para estimativa gerencial
individual de DMU avaliando as ineficiéncias e estabelecendo metas eficientes.
(BANKER, 1984).

A pesquisa de Souza (2014b), baseada em Ferreira e Gomes (2009), versa
sobre o modelo CCR, considerando que esse modelo constréi uma superficie linear
por partes paramétricas. O modelo pondera o conceito de retorno constante de
escala, em que a variacdo de inputs esta associada a variacdo de outputs, e a
inclinacao da reta representa a fungéao de producao linear. O modelo CCR se baseia
na pesquisa desenvolvida por Farell (1957), mas amplia a abordagem do estudo
original ao sugerir multiplos inputs e outputs.

De acordo com Mariano, Almeida e Rebelatto (2006), o0 modelo de retorno

constante (CCR) pode ser ilustrado pelas Equacdes (1), (2) e(3).
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EM=1ui yio

Maxpo = (1)

Ej—‘z lvj xjo

Sujeito a:

EM=ui yik

Thoipy e s LPATAk =122 (2)
uievj >0 (3)
Onde:

ui = peso calculado para o output i;

vj = peso calculado para o input j;

yio = quantidade do output i para unidade em analise;

xjo = quantidade do input j para unidade em analise;

yik = quantidade do output i para unidade k de um determinado setor;
xjk = quantidade do input j para unidade k de um determinado setor;
Z = numero de unidades em avaliacao;

m = numero de outputs;

n = numero de inputs.

A Equacao 1 representa a fungéo objetivo (F.O) do modelo de programagéao
matematica a ser maximizado. A Equacado (2) e a Equacao (3) se referem as
restricdbes da DMU. Por meio da solugdo das equacgdes, € possivel avaliar a
eficiéncia da DMU.

A linearizagdo do modelo pode ser realizada de duas maneiras: i) mantendo-
se 0s inputs constantes e maximizando-se os outputs e ii) mantendo-se os outputs
constantes e minimizando-se os inputs. O modelo CCR orientado ao input pode ser
representando pelas Equacdes (4), (5), (6) e (7). (MARIANO; ALMEIDA;
REBELATTO, 2006).
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m_ L Vi
Maxpo = 2’17:“” = X7, uiyio (4)

Sujeito a:

Tmavigjo=1 (5)
%51: I uiyjk — X, vjxjk < Oparak=12..z (6)
ul=vj>0 (7)

Onde:

ui = peso calculado para o output i;

yio = quantidade do output i para unidade em analise;

vj = peso calculado para o input j;

Xjo = quantidade do input j para unidade em analise;

yik = quantidade do output i para unidade k de um determinado setor;
xjk = quantidade do input j para unidade k de um determinado setor;
Z = numero de unidades em avaliacao;

m = numero de outputs;

n = numero de inputs.

Conforme Mariano, Almeida e Rebelatto (2006), a diferenga entre o modelo
de programacao linear e o modelo de programacgao fracionaria apresentado é o
acréscimo da Equacgao (5). O mesmo procedimento utilizado para a minimizagao
dos inputs poderia ser utilizado para a maximizagcao dos outputs. As Equacdes

(8), (9), (10) e (11) apresentam o modelo de minimizacao.



49

1

MAXpo = SRR MIN FO = X7, vj xjo (8)
Sujeito a:
X uiyio=1 (9)
ﬁ—:ﬁ;ﬁg lE'f;luiyjk—Z}?:lvjxjk <0parak=12..z (10)
ui=vj>0 (11)
Onde:

vj = peso calculado para o input j;

xjo = quantidade do input j para unidade em analise;

ui = peso calculado para o output i;

yio = quantidade do output i para unidade em analise;

yik = quantidade do output i para unidade k de um determinado setor;
xjk = quantidade do input j para unidade k de um determinado setor;
Z = numero de unidades em avaliagao;

m = numero de outputs;

n = numero de inputs.

2.2.5 Modelo Retorno Variavel de Escala (BCC ou VRS)

A nocgao econbmica de retornos a escala fornece uma modificacao da
formulacdo de programacdo linear CCR com a adicdo de uma restrigdo de
convexidade para estimar a eficiéncia técnica e os retornos de escala. (BANKER,;
THRALL, 1992). O postulado de convexidade do BCC permite o incremento ou
decréscimo do retorno a escala em diferentes regides da funcdo de producéo.
Entretanto, isso também exige que os produtos marginais sejam nao crescentes.
(BANKER; MAINDIRATTA, 1986).
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O estudo desenvolvido por Banker, Charnes e Cooper (1984) usa o termo
retorno constante de escala, cuja utilizagao possibilita a caracterizagéo individual e a
avaliacao de limitagdes de capacidade dos /nputs. O conceito de retornos a escala é
definido em termos da superficie de producao eficiente em uma pequena vizinhancga.
(BANKER, 1984). Os manuais de economia geralmente definem retornos de escala
somente em situagdes de saida unica, considerando, nesse contexto, que um
acréscimo proporcional de insumos resulta em um acréscimo proporcional na saida
unica. Essa definicao implica considerar apenas as possibilidades de producéo
tecnicamente eficientes, de modo que a eliminacdo da ineficiéncia pode ser
confundida com o retorno de escala. (BANKER; THRALL, 1992). Para Banker
(1984), a relagdo entre o tamanho de escala produtiva de multiplas entradas e
saidas é empregada para estender as aplicagbes da Data Envelopment Analysis
(DEA).

Segundo Mariano, Almeida e Rebelatto (2006), o modelo BCC apresenta
similaridades com o modelo CCR. A diferenca entre eles é o acréscimo da variavel u
no numerador (ou de uma variavel v no denominador). O modelo de programacgao

BCC ¢ apresentado nas Equacgdes (12), (13) e (14).

E?;lui yio+u ou MAX,DO _ E;Z'lui yvio (12)

I, vj xjo+ v

MAXpO =

Z_;:'1:1 Uj ij

Sujeito a:

I ui yik+u <1ou I ui yik
E_?::L wixjk  — E_?::L ixjky &

s=parak=12..k (13)

ui evj > 0;ue vsem restricio de sinal (14)

Onde:
ui = peso calculado para o output i;

yio = quantidade do output i para unidade em analise;
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vj = peso calculado para o input j;

xjo = quantidade do input j para unidade em analise;

yik = quantidade do output i para unidade k de um determinado setor;

xjk = quantidade do input j para unidade k de um determinado setor;

u = variavel de retorno de escala;

v = variavel de retorno de escala do denominador;

Z = numero de unidades em avaliacio;

m = numero de outputs;

n = numero de inputs.

De acordo com Mariano, Almeida e Rebelatto (2006),

2.2.6 Variaveis

as variaveis u e v tém a fungcao de garantir que as restricbes das
DMU’s que operem em escala diferente da DMU em analise, nao
limitem sua fungao objetivo. Dessa forma, é possivel avaliar o
retorno de escala em que a DMU esta operando. Se o valor de u
for maior que zero significa que a empresa opera em retornos
decrescentes a escala; se o valor de u for menor que zero
significa que os retornos sédo crescentes a escala; e se o valor de
u for igual a zero significa retornos constantes a escala. A variavel
v também pode ser utilizada para estimar o tipo de escala de uma
DMU, porém deve ser interpretada de maneira oposta ao u, ou
seja, caso v > 0 os retornos serdo crescentes, se v = 0 os
retornos serdo constantes e caso v < 0 seréo decrescentes. Os
retornos de escala ndo serdo necessariamente iguais para as
duas orientagdes. O modelo BCC pode ser linearizado por meio
dos mesmos procedimentos utilizados para o modelo CCR.

Na literatura, o DEA é geralmente apresentado como uma abordagem de

programacgao para medir a eficiéncia relativa de DMU’s quando varias entradas e

multiplas saidas estdo presentes. Banker e Morey (1986a) introduzem o uso de

variaveis categoricas dispensando a necessidade de assumir que todos os fatores

sdo medidos em uma escala continua. Contudo, ndo é possivel ter certeza de que

todas as variaveis relevantes foram incluidas. O modelador deve incluir as variaveis

que fazem sentido para estabelecer uma investigagao relevante. (COOK; TONE;

ZHU, 2013). Uma regra empirica sugerida € que o numero de DMU’s seja pelo

menos o dobro do numero de entradas e saidas combinadas. (COOK; TONE; ZHU,

2013).
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2.3 REVISAO DA LITERATURA SOBRE EFICIENCIA EM FORNOS DE
REAQUECIMENTO

Fornos de reaquecimento séo utilizados na industria siderurgica para aquecer
0 ago produzido pelo processo de lingotamento. As pegas devem ser reaquecidas
uniformemente para obter propriedades mecanicas e metallurgicas necessarias ao
processo de laminacdo. (TEIXEIRA; JOTA; TEIXEIRA, 2007). O forno de
reaquecimento € considerado o primeiro equipamento da linha de produgao das
laminacdes a quente, sendo uma parte fundamental para a fabricagdo do produto
final. (SANTOS, 2013). O aumento da produtividade do forno de reaquecimento
ocorre principalmente pelo acréscimo da transferéncia de calor por radiagdo em
funcdo de uma maior temperatura adiabatica de chama. (GONCALVES, 2011).

Os fornos possuem normalmente 3 zonas de controle, a saber, zonas de pré-
aquecimento, aquecimento e encharque. (SANTOS, 2013). A zona de pré-
aquecimento conecta-se a tubulagdo responsavel por levar os gases a chaminé de
exaustao. A zona de aquecimento possui queimadores, e comumente € a area de
maior volume dentro do forno. Nessa zona, a transferéncia de calor para os tarugos
ocorre principalmente por convecgao e radiagdo. A zona de aquecimento € a que
fornece a maior quantidade de calor aos tarugos, permitindo que o material atinja, na
superficie, uma temperatura préoxima da temperatura final desejada. (SANTOS,
2013). A zona de encharque € a ultima area pela qual o tarugo passa no interior do
forno. Essa zona tem por objetivo garantir que a temperatura do tarugo fique
homogénea em todo o volume. Essa é a area mais quente do forno, apresentando
temperaturas de trabalho acima de 1200°C. (SANTOS, 2013).

Dentre os principais indicadores do forno de reaquecimento, destaca-se o
consumo especifico de energia (giga joule por tonelada de ago - GJ/t). Esse indice
serve de parametro de comparacao entre processos semelhantes de outras usinas
siderurgicas para identificar o Benchmarking. (GUILHERME; SANTOS, 2015).

A movimentagdo das pecgas no forno ocorre por meio de um sistema de vigas
moveis, refrigeradas e isoladas termicamente, que elevam os materiais, movendo-os
para frente e depositando-os sobre as vigas fixas, as quais passam a sustentar a
carga até o proximo ciclo de movimentagao das vigas méveis. A combustao no forno
pode se dividir em trés tipos: i) combustdo tedrica (completa); ii) combustdo com

excesso de ar (oxidante); iii) combustdao com falta de ar (redutora). Na combust&o
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redutora, uma parcela de combustiveis ndo é queimada, podendo gerar fumaca
negra, proveniente do carbono suspenso nos gases queimados. A redugao
ligeiramente redutora é desejavel na operacdo das zonas de aquecimento. De um
modo geral, a operagao dos fornos deve ser conduzida com pressédo positiva,
visando a manter o interior do forno sempre cheio de gases queimados. Tal pratica
impede a penetragao de ar frio que poderia causar os seguintes problemas: i) queda
da temperatura superficial das pecas; ii) transformacédo do ambiente interno em
altamente oxidante, prejudicando o controle nas zonas de aquecimento; e iii)
aumento consideravel do consumo de combustivel para queimar o excesso de ar.

Diversas pesquisas foram realizadas avaliando a eficiéncia do forno de
reaquecimento. Dente elas, Tucker e Ward (2012) apresentam um modelo
matematico de baixo custo, simulando a partida do forno a frio. A simulacédo é
desenvolvida com foco nos cenarios, considerando a alteragdo de componentes
como a parede refrataria, o recuperador de gas de combustdo e os queimadores
regenerativos. O modelo ndo avalia o forno em condi¢cado de operagao, e tampouco o
impacto de outras variaveis atuantes no processo. O estudo se concentra na
eficiéncia térmica.

A pesquisa elaborada por Han e Chang (2012) desenvolve uma simulagao
numeérica 3D, que considera os cenarios de tempo de permanéncia das pecgas no
forno. Diferente do estudo elaborado por Tucker e Ward (2012), Han e Chang (2012)
consideram as condi¢cdes operacionais. A simulacdo desenvolvida foca a analise de
absorcao de calor pelas pecgas, avaliando a relagdo de gas e ar, com o objetivo de
investigar a eficiéncia térmica.

Dubey, Agarwal e Srinivasan (2016) fazem uma modelagem de transferéncia
de calor usando o método de diferenga finita (FDM). No modelo, consideram
questdes como temperatura, propriedades fisicas e efeito de calor na geracado da
camada de oOxido nas pegas durante o processo de reaquecimento. O modelo
relaciona as variaveis de calor e tempo de permanéncia das pegas no forno,
avaliando o efeito dessas variaveis na espessura dos Oxidos gerados durante o
processo. O autor descreve que a geragao de oxido tem influéncia na eficiéncia do
forno. O estudo elaborado por Ageno et al. (2002) descreve que a técnica mais
utilizada para melhorar a eficiéncia do forno € o pré-aquecimento intenso do ar. Esse
incremento conduz a reduc¢ao do consumo de combustivel, mas também aumenta as

emissdes de NOx, sendo este o foco da pesquisa. Jang, Lin e Lee (2014) estudam a
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reagao dos gases de combustdo no processo de transferéncia de calor por radiagao.
A pesquisa usa método de simulagdo numérica 3D, visando a avaliar a eficiéncia e a
economia de energia referente a combustdo. A variavel analisada é composta pela
temperatura de entrada dos gases e pelo seu comportamento no interior do forno.

Kiling et al. (2014) abordam, em sua pesquisa, o balango de massa e energia,
desenvolvendo o estudo por meio de avaliacdo e calculo mensurados do processo.
Dentre as variaveis, os autores avaliam o potencial do gas de combustdo e
investigam a eficiéncia energética potencial em comparagao a eficiéncia real. A partir
dessas analises, investigam oportunidades de melhoria, tratando de aspectos como
0 excesso de gas combustao e perdas de eficiéncia por vazamentos.

Kangvanskol e Tangthieng (2014) desenvolvem estudo com o objetivo de
investigar a eficiéncia energética do forno a partir da andlise de uso de camara de
pré-aquecimento. Para isso, sdo usados calculos matematicos avaliando o uso de
quatro tamanhos de camaras e seu impacto na razédo entre o balango de massa e
calor. Tais camaras tém a funcdo de aumentar a temperatura das pecas antes do
enfornamento. A pesquisa se restringe a avaliagdo da eficiéncia energética e
desconsidera fatores como eficiéncia de producao e sua relagdo com a eficiéncia
energética.

Jian-Guo et al. (2015) e Wang et al. (2016) empregam modelagem e
simulacao para avaliar a eficiéncia térmica, prevendo a temperatura e controlando a
relacdo de ar/gas e temperatura/gas. Para validar os dados, os pesquisadores usam
métodos de analise estatistica justificando a significancia das variaveis. Dentre elas,
o0 estudo destaca a relagdo de ar e gas de combustdo como a variavel mais
relevante. Tang et al. (2017) desenvolvem um modelo de transferéncia de calor,
utilizando o método das diferencas finitas. Esse método utiliza coeficientes de
transferéncia de calor derivados de um modelo de dinamica de fluidos
computacional. A pesquisa destaca os fenbmenos dindmicos, como variacdo de
entrada de combustivel, velocidade de deslocamento das pecas e caracteristicas de
transferéncia de calor relacionadas ao ago. Um fato relevante tratado no estudo se
refere aos problemas oriundos da velocidade de processamento de modelos de
simulagao.

Observando a sintese apresentada, é notavel que, dentre as publicacbes, a
maioria trata da eficiéncia de fornos de reaquecimento com base em modelagem e

simulacdo. Os trabalhos utilizam modelos matematicos, algoritmos e programacéao
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nao linear com o objetivo de monitorar e controlar a combust&o, visando a redugéo
do consumo de gas e a obtengdo de melhora na eficiéncia energética. Dentre as
variaveis discutidas nas publicagbes, pode-se destacar o fluxo de ar, o gas de
combustao e o fluxo de calor.

Os principais resultados apresentados nos artigos sao: i) redugao de emisséo
de gases (AGENO et al., 2002); ii) reducédo de defeitos nos produtos processados
(HUANG; WU; CHEN, 2016); iii) melhoria da combustao (JIIN-YUH JANG, CHIEN-
NAN LIN, CHENG-YUAN LEE, 2014); iv) redugao de custos (AGENO et al., 2002); v)
compensacao de perdas (KILINC et al., 2014); vi) reutilizacdo de energia (TUCKER,;
WARD, 2012); vii) rendimento da produgao (TUCKER; WARD, 2012) ; e viii) redugao
do consumo de gas combustivel (TUCKER; WARD, 2012). Apds o desenvolvimento
do referencial tedrico, sdo apresentados os métodos de pesquisa e de trabalho do

estudo.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa € considerada uma investigagao sistematica, conforme Dresch,
Lacerda e Antunes Jr. (2015). No contexto da pesquisa cientifica, o método de
pesquisa busca estruturar uma perspectiva ou premissa sobre como o
conhecimento € construido. Nesse sentido, a pesquisa pode ser conduzida por
motivagdes tedricas, com o objetivo de garantir o avanco cientifico, ou praticas,
visando a auxiliar os profissionais na solugéo de problemas. (DRESCH; LACERDA;
ANTUNES JR., 2015). Sendo assim, a importancia metodoldgica de um trabalho
pode ser justificada pela necessidade de embasamento cientifico adequado e pela
busca da melhor abordagem para enderegar as questbes da pesquisa. (MIGUEL,
2007).

Neste capitulo, sdo expostos os procedimentos metodoldgicos que permitem
identificar as variaveis sistemicamente prevalentes para a eficiéncia técnica dos
fornos de reaquecimento. Primeiramente, apresenta-se as decisbes metodoldgicas
que sustentam a pesquisa. Em um segundo momento, expde-se o método de
trabalho para atingir o objetivo da pesquisa e as técnicas de coleta e analise de

dados. Na secao que segue, explicita-se o delineamento da pesquisa.

3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

A elaboracdo ou organizagao dos instrumentos de investigacdo € uma
etapa importante no planejamento da pesquisa. (MARCONI; LAKATOS, 2015).
Assim sendo, o planejamento deve ser elaborado com o objetivo de facilitar a
analise e a interpretacdo da pesquisa. Nessa perspectiva, o rigor e o controle sdo
fatores fundamentais. (MARCONI; LAKATOS, 2015). Esses procedimentos
metodologicos devem ser expressos em linguagem simples, clara, objetiva,
concisa e coerente. (MARCONI; LAKATOS, 2015). A Figura 9 ilustra a estratégia
para conducao de pesquisas cientifica apresentada por Dresch, Lacerda e
Antunes Jr. (2015).
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Figura 9: Estratégia para a condugao de pesquisas cientificas

7
2 3 4 5 6 7
1 - RazOes para realizar uma pesquisa 5. Método de trabalho
2 - Objetivos da pesquisa 6 - Tecnicas de coleta e analise de dados
3 - Métodos cientificos 7 - Resultados confiaveis
4 - Métodos de pesquisa

Fonte: Dresch, Lacerda e Antunes Jr. (2015).

As razbes para realizar esta pesquisa partem do interesse e da curiosidade
do pesquisador, assim como da necessidade da empresa de identificar as variaveis
prevalentes que conduzem a eficiéncia técnica da operacdo do forno de
reaquecimento. E nesse aspecto que se concentra o objetivo geral da pesquisa,
conforme apresentado na secéao 1.

Uma vez destacada sua relevancia, esta pesquisa enfatiza a ciéncia e o
método cientifico como fontes de conhecimento e, dessa forma, estabelece e
distingue aspectos e valores, trabalhando com a realidade observada, tendo como
produto final a generalizacdo e a producdo de dados confiaveis acerca dos
fendmenos estudados. Logo, pode ser classificada como sendo de base filosofica,
positivista. (SAUNDERS; LEWIS; THORNHILL, 2008; RICHARDSON, 1999).
Consequentemente, langa mao de argumentos e proposigdes. A pesquisa parte de
um caso particular, problematizando a operacado do forno de reaquecimento e, por
meio de observacgdes, coletas, organizagcao de dados e experimentacgdes, formula
hipéteses explicativas e fornece apoio as conclusdes acerca dos fatos. Dessa forma,
quanto a abordagem, esta pesquisa pode ser considerada indutiva. (DRESCH,;
LACERDA; ANTUNES JR., 2015; MARCONI; LAKATOS, 2015).

Ao longo da pesquisa, sao elaborados modelos conceituais, que partem da
analise das relacgdes logicas e da mensuragao de variaveis. Esses modelos auxiliam
a manter o rigor e a objetividade do estudo pelo uso da linguagem matematica,
coletando evidéncias das variaveis que norteiam a pesquisa. Além disso, usam
teoria e hipoteses para coletar, observar e analisar dados para atingir o objetivo da
pesquisa. Mediante essas caracteristicas, conforme Miguel et al. (2012), esta
pesquisa pode ser classificada como estudo quantitativo.

Esta pesquisa emprega técnicas de estudo de caso, pois se trata de um
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estudo de natureza empirica que investiga um determinado fendmeno, a saber, a
eficiéncia técnica da operacgao do forno de reaquecimento. Para tanto, € utilizado um
contexto real, cujas fronteiras entre os elementos e a conjuntura sdo claramente
definidas. Dessa forma, este estudo se encaixa na descricdo conceitual de
estratégia de estudo de caso, conforme descrito por Yin (2015).

Sendo assim, para que a pesquisa seja conduzida com rigor metodoldgico e
para que os resultados sejam justificados, € necessario definir os métodos e as
técnicas de coleta e planejamento da pesquisa. A Figura 10 apresenta as etapas

para a conducao do estudo de caso de acordo com Miguel et al. (2012).

Figura 10: Etapas para conducédo do estudo de caso

_ « Mapear a literatura Contat
BENIEEREINTIEN ©  Delinear as preposicoes » Contatar os casos

conceitual tedrica + Delimitar as fronteiras e grau de Coletar os dados R bt
evolugio « Limitar o efeito do pesquisador

« Selecionar a(s) unidade(s) de
analise e contatos

A " . ™
_ + Escolher 0s meios para coleta e + Produzir uma narrativa
v

85 Planejar o(s) caso(s) [HEUEEEKEREREE Analisar os dados  HREAGRANESLE S
« Desenvolver o protocolo para + Construir painel
coleta dos dados « [dentificar causualidade

« Definir meios de controle da

pesquisa
« Testar procedimentos de
aplicacdo ‘
Conduzir o teste » Verificar qualidade dos dados a s  « Desenhar implicagdes tedricas
) +Fazer ajustes necessarios R . Prover estrutura para replicagdo

Fonte: Miguel et al. (2012).

A presente pesquisa trata e delimita a investigagao das variaveis prevalentes
para a eficiéncia técnica do forno de reaquecimento de uma siderurgica localizada
na regiao metropolitana de Porto Alegre. O forno em questdo € responsavel pelo
aquecimento de tarugos de ago, processo que antecede a producédo de barras
laminadas. A partir da classificacdo da pesquisa e da abordagem de suas
principais caracteristicas, na sequéncia, apresenta-se o método de trabalho
utiizado para desenvolvé-la, detalhando as etapas e os procedimentos

operacionais.
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3.2 METODO DE TRABALHO

Conforme Klein et al. (2015), o método de trabalho descreve as técnicas
adotadas para executar a pesquisa, assim como apresenta a populacdo, as
amostras ou as unidades de analise do estudo, de modo a relatar como € conduzida
a pesquisa. Segundo Dresch, Lacerda e Antunes Jr. (2015), o método de trabalho
orienta e apoia a pesquisa, de maneira que ela possa ser replicada, motivo pelo qual
€ importante que as técnicas de coleta e analise de dados sejam claras e
justificadas.

O método de trabalho desenvolvido para esta pesquisa esta baseado em
Miguel et al. (2012) e no método de trabalho que envolve a aplicagédo da Analise
Envoltéria de Dados apresentado por Piran (2015). Em relagdo a este ultimo, cabe
destacar que foram realizadas alteragdes para adequar o método de trabalho as
necessidades e particularidades desta pesquisa. Nesse sentido, foram acrescidas
novas etapas, contemplando as técnicas de Dinamica de Sistemas utilizadas neste
estudo.

O método de trabalho é composto por 5 etapas, que sao: i) estrutura
conceitual; ii) planejamento do caso; iii) coleta de dados; iv) analise dos dados; v)
conclusao. A seguir, a Figura 11 apresenta as etapas do método de trabalho desta

pesquisa.
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Figura 11: Método de trabalho
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para elaborar a primeira etapa, Estrutura Conceitual, realizou-se uma revisao
sistematica da literatura abordando o tema de eficiéncia no contexto dos fornos de
reaquecimento. Essa etapa visou a identificar as variaveis candidatas a serem
inseridas no modelo de Dindmica de Sistemas. Com o auxilio de especialistas do
processo, as variaveis identificadas foram consolidadas, culminando na elaboragao
de uma Estrutura Sistémica. A Estrutura Sistémica desenvolvida tem como objetivo
identificar os principais enlaces existentes entre as variaveis.

A etapa 2, Planejamento do Caso, versa sobre a preparagao e sucessao de
procedimentos adotados para elaborar o estudo em alinhamento ao propésito da
pesquisa. Para isso, inicialmente foram realizadas reunides com os especialistas do
processo. Nesses encontros, o pesquisador apresentou os objetivos da pesquisa e
questionou sobre a disponibilidade e o periodo de dados disponiveis no sistema da
empresa. Dessa forma, com o auxilio de profissionais da organizagao, foi possivel
obter informagdes relevantes e dados para o desenvolvimento inicial da pesquisa e
dos modelos.

Uma vez elaborada, a Estrutura Sistémica foi apresentada aos especialistas
do processo, sendo explicada a logica do Pensamento Sistémico, sua forma de
representacdo e o objetivo desta etapa na pesquisa. Nesse momento, foram
revisadas as variaveis contidas na Estrutura Sistémica, verificando-se a
concordancia das interagcdes e fazendo-se as correcbes necessarias conforme
orientacdo dos especialistas. Posteriormente, a Estrutura Sistémica foi apresentada
a especialista de modelagem em uso de técnicas do Pensamento Sistémico, a fim
de avaliagcédo de sua consisténcia.

O Modelo de Dindmica de Sistemas tem como base de concepcéo a analise
preliminar do padrao de comportamento das variaveis identificadas na literatura e
das variaveis descritas pelos especialistas. Dessa forma, mediante a identificacdo
das variaveis e dos enlaces relacionados na Estrutura Sistémica, o modelo foi
delineado. Para a constru¢ao da versdo do modelo de Dinédmica de Sistemas, foi
utilizado o Software Ithink 9.0.2, em fung¢do de disponibilidade, conhecimento do
pesquisador e adequacado ao objetivo da pesquisa. O modelo desenvolvido teve
constantes verificagdbes em conjunto com especialistas do processo e especialistas
em Modelagem de Dinamica de Sistemas até a sua validagao estatistica, que é
detalhada na sec¢ao 4 desta pesquisa.

Com o objetivo de avaliar o ajuste e a adequagao do modelo aos dados reais,
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foram adotados os seguintes procedimentos: i) definicAo do tamanho da amostra
com uso do teste t de student; e ii) analise do intervalo de confianga. Para definir o
tamanho da amostra, primeiramente foram coletados os dados de 30 simulacoes.
Esses dados tiveram a sua média e desvio padrao calculados, definindo-se o erro
maximo admissivel e o nivel de significancia, este ultimo avaliado em 5%. Para
calcular o tamanho da amostra, utilizou-se a planilha eletrénica Excel. O Apéndice C
explicita as amostras da variavel producao, e o Apéndice D apresenta a avaliagao do
consumo de gas, os parametros utilizados e o tamanho de amostra obtida para cada
caso avaliado.

O projeto do Modelo de Analise Envoltéria de Dados parte dos dados das
variaveis do Modelo de Dinamica de Sistemas. Com o auxilio de um especialista em
modelagem de Dindmica de Sistemas e de um especialista em Analise Envoltoria de
Dados, foram identificadas e avaliadas as variaveis do modelo de Dinadmica de
Sistemas e, a partir do embasamento tedrico, foram avaliados os Inputs e outputs
passiveis de serem inseridos na avaliacdo da eficiéncia por meio da Analise
Envoltéria de Dados. As variaveis sugeridas como Inputs foram comprimento médio,
secao média, numero de pecgas, consumo de gas e eficiéncia térmica; os Outputs
foram as variaveis producéo total, atrasos de produgdo do més e descarbonetacao
do aco. Uma vez definidas, essas variaveis foram apresentadas aos especialistas do
processo, que sugeriram retirar o Output referente a descarbonetacdo do aco e
unificar as variaveis se¢cao média e comprimento médio, tendo em vista que estas se
relacionam. Assim, a jungao dessas duas variaveis resultou na variavel peso médio
do tarugo.

As sugestdes de alteracbes dos Inputs e Outputs foram apresentadas aos
especialistas em Anadlise Envoltéria de Dados, que aprovaram as modificagdes.
Também foi definido o uso da orientagdo Output, na medida em que se deseja
maximizar as saidas e manter os mesmos niveis de entrada do processo, e a
utilizacdo do modelo CRS, devido a existéncia de proporcionalidade entre os Inputs
e Outputs. Definiu-se, ainda, o uso de meses como DMU’s. Os meses considerados,
em conformidade com a disponibilidade de dados fornecidos pela empresa,
correspondem ao periodo entre janeiro de 2016 e agosto de 2017. Assim, a
avaliacdo da eficiéncia do cenario atual, com 6 variaveis e 20 DMU’s, obedece a
regra pela qual a quantidade de Inputs e Outputs deve ser inferior ou igual a um

terco da quantidade de DMU's. A eficiéncia técnica foi avaliada com a DEA, sendo
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essa analise do cenario atual nomeada como cenario base. Para a realizacdo da
simulacao DEA, foi utilizado o sistema SAGEPE- Effprod. (CAMARGO, 2017).

O passo seguinte trata da avaliagédo da consisténcia do resultado dos dados
gerados pela simulagcdo DEA do cenario base. Em uma reunido com o especialista
em DEA, o resultado foi validado, verificando-se a discriminacao entre as eficiéncias,
e definindo-se a utilizagcao da eficiéncia padrao na elaboracao do estudo.

A etapa seguinte aborda a definicdo e validagdo dos cenarios a serem
simulados. Os cenarios foram definidos mediante analise da significancia das
variaveis por meio de regessao Tobit, avaliada pela utilizacdo do Software Gretl
(acrénimo de GnuRegression, Econometricsand Time-series Library). Para essa
analise, foram utilizadas as variaveis empregadas como Inputs e Outputs do modelo
de Analise Envoltéria de Dados do cenario base.

ApOs a verificagao da significancia estatistica dos Inputs e Outputs do modelo
DEA, foram identificadas, no modelo de Dindmica de Sistemas, as variaveis
relacionadas a esses Inputs e Outputs. Essas variaveis foram classificadas como
dependentes ou independentes e, com base nas variaveis independentes, foi
elaborada uma proposta de cenarios a serem simulados. Assim, 0 passo seguinte
trata da simulagdo dos cenarios validados pelos especialistas. Para isso, as
variaveis definidas para cada cenario sao alteradas no modelo, mantendo-se os
demais parametros do cenario base. Por fim, os dados sdo coletados para geragéo
dos Inputs e Outputs dos cenarios.

Neste estudo, a eficiéncia foi avaliada a partir das DMU's geradas pelos
cenarios simulados e dos dados atuais, de forma conjunta. Esse critério se justifica
pelo fato de que quando é realizada a analise da eficiéncia com a Analise Envoltoria
de Dados, as DMU's sao classificadas em uma escala de eficiéncia com relagdo aos
Inputs e Outputs. Contudo, existe diferenca entre avaliar as DMU's eficientes de
cada cenario individualmente e avaliar as DMU's eficientes do conjunto total de
DMU's de todos os cenarios. Esses métodos distintos se diferenciam na
identificacdo do Benchmark. Como uma das premissas deste estudo se baseia em
identificar a prevaléncia entre todos os cenarios, usou-se como critério a avaliagao
da eficiéncia das 380 DMU's, sendo essas 380 DMU's referentes a soma das DMU's
do cenario atual e dos 18 cenarios simulados.

A ultima etapa do método de trabalho, a etapa de conclusado, versa sobre

questbes apresentadas na literatura e na industria, bem como aborda temas
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relevantes sobre os cenarios e o comportamento de consumo de gas natural e do
volume de producdo, culminando na discussao sobre as variaveis prevalentes
identificadas na pesquisa. Nas subsecdes 3.3 e 3.4 sdo detalhadas as etapas do
método de trabalho que incluem o tratamento, a analise e a discussao dos dados

simulados.

3.3 UNIDADE DE CONTEXTO

A empresa na qual foi elaborado este estudo esta localizada na regido
metropolitana de Porto Alegre. Faz parte do setor siderurgico, e é responsavel pela
producao de barras de ago laminado. A empresa tem como estratégia a producao
Make To Order e Make To Stock. Dentre os mercados que atende, estdo os setores
agricola e automobilistico, segmentos importantes e de forte impacto na economia
do pais. Cabe destacar que a receita liquida obtida pela organizagéo no ano de 2017
foi de 37 bilhdes.

A empresa tem atuacdo industrial em 12 paises, e € uma das maiores
fornecedoras de agos especiais do mundo, segmento em que se situa a Unidade
estudada. A organizagdo possui 40 unidades produtoras de ago e mais de 30 mil
colaboradores. No periodo de 2016 a 2017, a producédo de agos especiais teve uma
queda de 5,9%, sendo importante a manutengao de custos das operagdes. Contudo,
o0 mercado automobilistico e as exportagdes tém demonstrado uma reagao a partir
de 2017. Para atender a demanda de acos especiais para o mercado interno e para
a exportacado, no Brasil, a empresa conta com trés unidades, duas localizadas em
Sao Paulo e uma no Rio Grande do Sul. O segmento gaucho é o foco de analise
deste estudo, de modo que a pesquisa se justifica pelo impacto que tal unidade tem
na economia do estado e pelo papel de referéncia que ela desempenha frente as
demais unidades da empresa.

A empresa produz agos laminados em forma de barras e, para que isso seja
possivel, o ago é aquecido a temperaturas proximas a 1200°C. Assim, o
aquecimento é imprescindivel para a obteng¢ao do produto, impactando na qualidade
do produto e no custo de producdo. A unidade em questdo possui um forno de
reaquecimento, equipamento estratégico para uma empresa desse segmento. Esse

equipamento € uma restricdo, abastecendo intercaladamente duas linhas de
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laminacdo, de modo que qualquer interrupcdo no processo implica em atrasos no
atendimento do programa de produg¢do. Considerando os prazos de entrega, alguns
produtos sdo transferidos para outras unidades, o que impacta em aumento de
custos variaveis e, consequentemente, em diminuicdo de retornos econdmicos.
Assim, essas premissas justificam a escolha do forno de reaquecimento como objeto
de estudo.

Nessa perspectiva, esta pesquisa esta delimitada a avaliar as variaveis
sistemicamente prevalentes na operacdo de um forno de reaquecimento que
abastece um processo de laminagao. O estudo objetiva avaliar a eficiéncia técnica
do referido processo, sem abordar a avaliagdo econémica ou, especificamente, a
eficiéncia térmica. Dentre as variaveis inseridas na pesquisa estdo variaveis
avaliadas como relevantes para o contexto da operacao do forno de reaquecimento.
Essas variaveis foram selecionadas com base na literatura e no conhecimento de
especialistas do processo.

Para desenvolver a pesquisa é usada a modelagem e simulagéo por meio das
técnicas da Dinamica de Sistemas e Analise Envoltéria de Dados. Essas técnicas
foram selecionadas a partir do interesse do pesquisador com base em estudos
encontrados na literatura que utilizam as técnicas de forma individual. O uso
conjunto das técnicas se mostra apropriado ao objetivo da pesquisa, demonstrando-
se pertinente o estudo e a discussdao dos resultados, conforme pesquisa
desenvolvida por Zolfagharian et al. (2018). A avaliagdo da eficiéncia técnica se
delimita aos cenarios propostos nesta pesquisa, com alteragdo de uma variavel
independente por cenario. O escopo da pesquisa limita-se a avaliar o caso particular

do forno de reaquecimento da citada unidade.

3.4 COLETA DE DADOS

Nesta pesquisa, foram realizadas seis etapas de coleta de dados. A primeira
etapa consiste na coleta de dados na base tedrica, conforme apresentado na etapa
2 do método de trabalho.

A segunda etapa trata da coleta de dados das variaveis no sistema da
empresa. Os procedimentos para coleta de dados foram definidos em reunido com

os especialistas do processo, em que foram determinadas e identificadas
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preliminarmente as seguintes variaveis relevantes para a elaboragcédo da pesquisa: i)
peso (ton.); ii) secdo (mm); iii) tempo de forno (min.); iv) temperatura do ar de
combustéo (°c); v) consumo de gas (Nm?3); vi) pressdo do forno (N/m?); vii) consumo
de gas na zona de pré-aquecimento (Nm?); viii) temperatura setada na zona de pré-
aquecimento (°c); ix) temperatura real na zona de pré-aquecimento (°c); X) consumo
de gas na zona de aquecimento (Nm?3); xi) temperatura setada na zona de
aquecimento (°c); xii) temperatura real na zona de aquecimento (°c); xiii) consumo
de gas na zona de encharque (°c); xiv) temperatura setada na zona de encharque
(°c); xv) temperatura real na zona de encharque (°c); xvi) temperatura do gas na
saida do forno (°c); xvii) temperatura do gas na saida do forno antes do recuperador
(°c); xviii) temperatura do gas na saida do forno depois do recuperador (°c), além
das variaveis apresentadas na Tabela 2 da analise de correlagao das variaveis.
Essas variaveis foram selecionadas pela sua importancia para a pesquisa e
pela facilidade de acesso aos dados, servindo como uma analise inicial para
elaboracao da pesquisa e entendimento das relagdes entre as variaveis. No Quadro
4 sao apresentados os profissionais da empresa consultados para auxiliar na

elaboracao do projeto e no planejamento e na coleta de dados.

Quadro 4: Profissionais da empresa consultados

Cargo Tempo de empresa Formacgao
Gerente de produgéao 13 anos Mestrado em Engenharia metalurgica
Engenheiro de producéo 7 anos Mestrado em Engenharia metalurgica
Assessor técnico 30 anos Administracao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os profissionais consultados foram determinados com base no conhecimento
€ na experiéncia em relacdo ao processo de laminacdo e operacdao do forno de
reaquecimento. Os dados das variaveis foram obtidos por meio da interface do
software PIMS (Plant Information of Management System). Esse software concentra
os dados relevantes do processo em um banco de dados, sendo as fontes de dados
do software geradas por CLPs, sistema SCADA, SDCDs e servidores OPC. O
software visa a solucionar o problema de fragmentacéo de dados, proporcionando
uma visao unificada de todo o processo. Ao todo, foram coletados em torno de 2.800

amostras por més, totalizando um numero superior a 57.600 amostras por variavel
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coletada no sistema PIMS durante todo o periodo analisado.

Além da coleta de dados na literatura, como indicado na etapa 1, e da coleta
de dados no sistema PIMS, foi realizada coleta de dados nos supervisorios de
interface homem maquina (IHM), coleta de dados em campo, coleta de dados em
relatérios operacionais e coleta de dados em manuais de operagédo. O Apéndice B
apresenta um resumo das variaveis presentes no Modelo de Dindmica de Sistemas,
assim como a fonte de coleta e uma breve descrigao da variavel.

O quadro das Variaveis relacionadas ao Modelo de Dindmica de Sistemas
totaliza 185 variaveis contidas na pesquisa e utilizadas no Modelo de Dinamica de
Sistemas. Destas, 37 variaveis (20%) foram coletadas em manuais de operacao,
104 variaveis (56,22%) foram obtidas pelo Modelo de Dindmica de Sistemas, 31
variaveis (16,76%) foram coletadas no sistema PIMS, 7 variaveis (3,78%) foram
obtidas em relatérios operacionais, 4 variaveis (2,16%) foram obtidas em medigao
de campo e 2 variaveis (1,08%) foram observadas no supervisorio de interface do
sistema.

O Quadro 5 apresenta as variaveis propostas pelos especialistas de Analise
Envoltéria de Dados e pelos especialistas do processo. Essas variaveis sao usadas
como Inputs e Outputs do modelo de Analise Envoltéria de Dados, conforme descrito

no método de trabalho.

Quadro 5: Seleg¢ao das variaveis do modelo DEA

Especialista DEA Especialista do processo
Variavel Classificagao | Variavel Classificagcdo
Comprimento médio Input1 - -
Secao média Input2 - -
- - Peso médio Input1
Numero de pegas Input3 Numero de pecgas Input2
Consumo de gas m3 Input4 Consumo de gas m3 Input3
Eficiéncia térmica Inputd Eficiéncia térmica Input4
Producao total Output1 Producao total Output1
Atraso Output2 Atraso Output2
Descarbonetagdo média Output3 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra etapa de coleta de dados demonstrada no método de trabalho esta
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relacionada a coleta de dados de entrada do modelo DEA. Esses dados foram
coletados em planilhas eletrénicas geradas a partir das saidas do Modelo de
Dinamica de Sistemas. A seguir, no Quadro 6, apresenta-se as variaveis coletadas

na terceira etapa.

Quadro 6: Variaveis selecionadas para o modelo DEA

Variavel Unidade |Descrigcao

Peso médio ton./ pega |Peso médio das pecas medidas em toneladas

Numero de Quantidade | Numero total de pegas produzidas

pecas

Consumo de m? Volume de gas natural consumido para o reaquecimento das

gas pecgas por més
Eficiéncia o Relagao entre a energia de saida e a energia de entrada do

térmica ? sistema medida em percentual

Producéo total ton. Volume da producdo mensal resultante em toneladas
Atraso ton. Diferencga entre o volume de produg¢do mensal planejado e o

volume de produgéo real produzido

Fonte: Elaborada pelo autor.

As variaveis definidas e apresentadas no Quadro 6 seguiram os
procedimentos ilustrados na etapa 26 coleta das variaveis do modelo DS do método
de trabalho. Com relacédo a pesquisas que envolvem a aplicacao das técnicas DEA,
fatores ligados ao cumprimento dos prazos de entrega sao abordados por Swink
(2006) e Park (2014). A variavel quantidade de aco produzida é usada na pesquisa
de Ferreira (2012), e o gas natural € discutido por Souza (2012). A variavel numero
de itens produzidos € abordada por Gilsa (2012) e Souza (2014b) e, por fim, o peso
Médio € um Input inserido na pesquisa de Oliveira (2008). Dessa forma, mesmo que
nao haja estudos especificos que tratem da avaliacdo da eficiéncia com o uso da
Analise Envoltdria de Dados no contexto de fornos de reaquecimento, a seleg¢ao das

variaveis se justifica. A seguir, € apresentada a subsegao de analise dos dados.

3.5 ANALISE DOS DADOS

Este subcapitulo tem o objetivo de descrever as etapas de analise de dados
aplicados neste estudo. No passo 3, € realizada a avaliagdo da relagao das variaveis

previamente coletadas, acdo necessaria para identificar o comportamento e a
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associacdo existente entre as variaveis. Para tanto, executa-se a anadlise de
correlagdo de Pearson, técnica que permite avaliar a relacdo linear entre as
variaveis, atendendo as necessidades deste estudo. A analise de correlagdo de
Pearson tem um resultado que varia entre -1 e 1, sendo que as variaveis com valor
maior ou igual a 0,7 sado consideradas como tendo um fator de correlagéao direta, e
as variaveis com valor menor ou igual a -0,7 sado consideradas de correlagao
inversa. Para essa analise utiliza-se o Software Excel.

No passo 14, € necessario definir o tamanho da amostra a ser gerada pelo
modelo de Dinamica de Sistemas. Essa analise é necessaria para definir o numero
de simulacbes para se obter dados confiaveis. Para isso, utiliza-se o Teste T,
considerando o nivel de significancia de 0,05, conforme recomendado pela literatura.
Para a analise, também se emprega o Software Excel, a exemplo de Morandi,
(2017), e dentre as variaveis utilizadas para validagéo, seleciona-se o volume de
produgao de ago e o consumo de gas, ou seja, as principais saidas do modelo.

No passo 15 analisa-se a normalidade dos dados gerados pelas simulagdes,
conforme o tamanho de amostra estipulado no passo 15. Esse passo visou a
verificar a distribuicdo de probabilidade associada ao conjunto de dados gerados.
Para isso, usa-se o teste Kolmogorov-Smirnov, avaliado a um nivel de significancia
de 0,05, empregando o Software IBM SPSS STATISTIC 22. O passo 16 trata da
avaliagao do intervalo de confianga dos dados simulados. Essa analise € necessaria
para validagdo do modelo computacional, e, para executa-la, emprega-se o Software
IBM SPSS STATISTIC 22.

No passo 27 avalia-se as variaveis estatisticamente significantes da Analise
Envoltéria de Dados. Essa avaliagdo € realizada com o objetivo de verificar a
importancia das variaveis, possibilitando critérios para definir cenarios a serem
simulados. Para isso, utiliza-se a analise de regressdo Tobit e o Software Gretl
(acrébnimo de GnuRegression, Econometricsand Time-series Library), que € um
software livre que compila e interpreta dados econométricos. Este é escrito na
linguagem C e usa o Gnuplot para gerar graficos. Para verificar a aderéncia do
modelo de regressao Tobit, utiliza-se a avaliagao do R? e o teste T, relacionando-se
os dados obtidos do DEA no cenario atual e os dados gerados pelo modelo de
regressao Tobit. Essa avaliagdo tem como objetivo evidenciar o rigor da pesquisa e
os critérios de definicdo dos cenarios.

Conforme ilustrado no método de trabalho, com o propdsito de definir os
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cenarios e de identificar as variaveis estatisticamente significativas do cenario base,
aplica-se a técnica de regressdo Tobit. Essa técnica se trata de um modelo
estatistico que descreve a relacdo entre uma variavel dependente ndo negativa e
uma variavel independente. (TOBIN et al., 1958). O Quadro 7 apresenta os
pressupostos a serem avaliados para aplicagdo das técnicas de anadlise de
regressao Tobit. Destaca-se que os pressupostos apresentados nos Quadros 6 e 7

sao detalhados no Capitulo 6, analise dos dados.

Quadro 7: Pressupostos para o teste de regressao Tobit

Pressuposto Definigao Condicoes

A distribuicdo dos residuos gerados em
todo o intervalo de observagbes deve
apresentar uma distribuicdo normal. O
teste utilizado para avaliar a normalidade
dos dados foi o Kolmogorov — Smirnov

HO: os dados séao
normais

H1: os dados nao
sdo normais

Normalidade dos residuos

O conjunto de residuos referentes a cada

observacdo de X deve ter variancia|HO: os residuos sao

Homocedasticidade dos
residuos

constante em toda a extensdo das
variaveis independentes. O teste utilizado
para avaliar a Homocedasticidade dos
residuos foi o BreuschPagan

homocedasticos

H1: os residuos nao
sdo homocedasticos

Auséncia de autocorrelacao
serial/espacial nos residuos

O residuo deve ser independente entre
Xt e Xt-1. O teste utilizado para avaliar a
autocorrelacédo dos residuos foi o Durbin-

Regra: Valores
préximos a 2
atendem ao

Watson pressuposto

A multicolinearidade ocorre quando duas
Oou mais variaveis independentes contém
informacdes semelhantes em relagdo a
variavel dependente

VIF de 1 até 10
multicolinearidade
aceitavel.

Multicolinearidade entre as
variaveis independentes

Fonte: Adaptado de Souza (2014b).

No passo 31, realiza-se a analise dos cenarios simulados. Este estudo visa a
avaliar caracteristicas como médias, desvio padrdo, valores maximos € minimos
obtidos entre as eficiéncias, assim como verificar o intervalo de confianca das
médias. Com isso, objetiva-se identificar indicios de diferengas entre os cenarios.
Para tanto, utiliza-se o Software Excel e o Software ActionStat, que € um sistema
estatistico que conecta o R com o Excel de forma flexivel e confiavel nas aplicacdes
estatisticas.

No passo 32, executa-se a avaliagdo das médias entre os cenarios simulados.
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Esse passo objetiva testar, de forma robusta e estatistica, a hipotese de distingao
das médias. Nesse contexto, emprega-se o Welch test, teste paramétrico que € uma
alternativa robusta para testar a igualdade média quando a suposicédo de
homogeneidade nao ¢é satisfeita. Esse teste compara a média entre grupos
independentes sem assumir varidncias populacionais iguais. Para realiza-lo,
emprega-se o Software ActionStat. Para testar a normalidade dos residuos, é
realizado o teste Shapiro Wilk, a um nivel de significancia de 5%.

Como o resultado do teste Shapiro Wilk demonstra apenas se ha ou nao
diferenca entre as médias, é executado o Post-Hoc com o teste de comparacao
multipla Kruskal-Wallis a um nivel de significancia de 5%. Para essa avaliagao, é
usado o Software ActionStat, com o objetivo de identificar, dentre os cenarios, quais
sdo distintos.

No passo 34 sao identificadas as variaveis prevalentes. Esse passo tem como
finalidade responder a questdo da pesquisa. Para isso, utiliza-se a Rede Neural
Artificial, uma vez que os pressupostos de aplicagdo da regressdo Tobit ndo séo
atendidos quando avaliados todos os cenarios de forma conjunta. Para a analise,
emprega-se o Software IBM SPSS STATISTIC 22.

Com a finalidade de identificar as variaveis prevalentes, objetivo da pesquisa,
utiliza-se, por fim, a técnica de rede neural artificial (RNA), cujas primeiras
publicagdes datam da década de 40, com McCulloch e Pitts (1943). A rede neural
artificial (RNA) usa o neurbnio artificial e suas conexdes, denominadas como
sinapses artificiais, e por meio desses mecanismos reconhece padrées baseados
em dados do modelo para gerar conhecimento. (HAYKIN, 2001).

A rede neural apresenta inputs ou sinais de entrada e seus respectivos pesos
sinapticos, que sao ligagdes sinapticas ou redes de conexdes ligadas a uma jungéo
aditiva ou Perceptron, que possuem uma funcéo de ativacdo. (HAYKIN, 2001). Outra
variavel importante do modelo de rede neural artificial € chamada bias, que € uma
variavel ligada a juncdo aditiva, que aplica uma transformagdo a saida do
combinador linear. (HAYKIN, 2001). Dentre os processos de aprendizagem
utilizados na rede neural esta a aprendizagem por corregdo do erro, quando por
meio de avaliagdo de valores esperados e de dados de saida do modelo os pesos
sinapticos sédo corrigidos. (HAYKIN, 2001).

A avaliagao da eficiéncia técnica com o uso da Rede Neural Artificial tem o

conjunto de dados de particdes configurado em 60% de casos de treinamento, 30%
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de casos de testes e 10% de casos de validacdo. As etapas de processamento
resultaram em 380 valores validos dentre os 380 utilizados no processamento. A
etapa de treinamento obteve um erro de 1,3%, tendo como regra de parada 10
etapas consecutivas sem reducao de erro, e o procedimento de treinamento em
minilotes com 10 registros a cada minilote. A etapa de teste resultou em um erro de
4,00%, e a etapa de validagao em um erro de 3,30% pela funcéo do erro relativo.

Para a avaliacdo do volume de produgdo com o uso da Rede Neural Artificial
€ utilizada uma camada oculta com 7 unidades, tendo como funcédo de ativacao a
tangente hiperbodlica. A camada de saida tem como caracteristica a variavel
correspondente ao volume de produgcao como variavel dependente, a fungdo de
ativacao identidade e o uso da soma dos quadrados na funcéo de erro.

O conjunto de dados de partigbes utilizado na analise é configurado em 60%
de casos de treinamento, 30% de casos de testes e 10% de casos de validagao. As
etapas de processamento resultaram em 380 valores validos dentre os 380
utilizados no processamento. A etapa de treinamento obteve um erro relativo de
0,20%, tendo como regra de parada 1 etapa consecutiva sem redug¢do de erro e o0
procedimento de treinamento em minilotes com 10 registros a cada minilote.

Para avaliacdo da eficiéncia térmica, a camada de entrada totaliza 23
unidades com a exclusdo da variavel de viés, sendo utilizado o método padronizado
de escalonamento das covariaveis. Nesta analise, utiliza-se uma camada oculta com
8 unidades, tendo como a fungédo de ativagcéo a tangente hiperbdlica. A camada de
saida tem como caracteristica a variavel eficiéncia térmica do forno de
reaquecimento como variavel dependente, a fungcado de ativagao identidade e o uso
da soma dos quadrados na fungdo de erro. O conjunto de dados de partigdes
utilizado na analise foi configurado em 60% de casos de treinamento, 30% de casos
de testes e 10% de casos de validagao. As etapas de processamento resultaram em
380 valores validos dentre os 380 utilizados no processamento. A etapa de
treinamento obteve um erro relativo de 1,30%, tendo como regra de parada 1 etapa
consecutiva sem reducao de erro e o procedimento de treinamento em minilotes
com 10 registros a cada minilote. A etapa de teste resultou em um erro de 4,50%, e
a etapa de validagdo em um erro de 1,10% pela fungao do erro relativo. Uma vez
definidos os procedimentos metodoldgicos, a proxima sec¢ao apresenta a formulagéo

do modelo conceitual e computacional desenvolvido para esta pesquisa.
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4 MODELO DE DINAMICA DE SISTEMAS

Esta secdo apresenta a estrutura adotada para a formulagdo do modelo
computacional por meio da Dinamica de Sistemas. Com isso, € possivel avaliar
aspectos referentes aos feedbacks, assim como aos atrasos, estoques, fluxos e a
nao linearidade.

O Modelo de Dindmica de Sistema desenvolvido proporciona a simulagao de
cenarios, permitindo uma melhor compreensdo dos sistemas. Esses cenarios séo
desenvolvidos sob uma dética factivel. Sendo assim, €& possivel reduzir a
complexidade e reproduzir uma abstragcao simplificada da realidade, valendo-se de
meios estatisticos para estimar parametros e avaliar o comportamento do
experimento. Por fim, esse modelo proporciona um meio de aprendizagem em
concordancia, possibilitando reproduzir experimentos diversos que, na pratica, por
mais que viaveis, seriam de dificil replicagdo. A seguir, apresenta-se o modelo
conceitual para elaboracdo do modelo computacional com o uso da Dinamica de

Sistemas.

4.1 MODELO CONCEITUAL

Com o objetivo de estabelecer um modelo conceitual que permita reconhecer
e desenvolver o conhecimento sob a perspectiva da complexidade inerente a
operacdao do forno de reaquecimento, desenvolve-se, nesta secdo, o modelo
conceitual. Esse conhecimento auxilia a formular o modelo computacional. Como
descrito nos procedimentos metodoldgicos, adota-se o procedimento de elaboragéo
de uma Estrutura Sistémica. De acordo com o descrito no método de trabalho,
dentre as técnicas adotadas para a preparagcdo da Estrutura Sistémica, esta a
analise de correlacédo das variaveis. A seguir, na Tabela 2, é apresentada a analise

de correlagao.



Tabela 2: Analise de correlagao das variaveis
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A partir das variaveis analisadas por meio da correlacdo de Pearson, é
possivel observar que, dentre as variaveis correlacionadas de forma direta, estéo: i)
a temperatura real na zona de pré-aquecimento e o0 consumo de gas na zona de pré-
aquecimento, com uma correlagdo de 0,7; ii) o consumo de gas na zona de
aquecimento e o consumo de gas total, com uma correlagao de 0,79; iii) 0 consumo
de gas na zona de aquecimento e a pressao, com uma correlagédo de 0,73; iv) a
temperatura setada na zona de encharque e o consumo de gas na zona de
encharque, com correlagéo de 0,85; e v) a temperatura do gas na saida do forno
antes do recuperador e a temperatura do gas na saida do forno, com correlacéo de
0,98.

Dentre as variaveis de correlacéo inversa, estao: i) o consumo de gas na zona
de aquecimento e a temperatura do ar de combustdo, com correlagéo de 0,78; e ii) a
temperatura real na zona de aquecimento e a temperatura do ar de combustao, com
correlagao de 0,78.

Em uma nova etapa, tendo como base as variaveis coletadas na literatura e
as variaveis sugeridas pelos especialistas do processo, elaborou-se uma Estrutura
Sistémica. Por meio da Estrutura Sistémica foi possivel identificar as relagdes e os
enlaces existentes entre as variaveis que compdem a logica de operagao do forno
de reaquecimento, conforme abordagem adotada por esta pesquisa. Trata-se de
uma estrutura genérica que tem como objetivo avaliar as interagdes, subsidiando a
conducdo e construcdo do modelo computacional com o uso da Dindmica de
Sistemas utilizando o Software Ithink. A seguir, na Figura 12, é apresentada a

Estrutura Sistémica.



-

Figura 12: Estrutura sistémica

Simbologia:

— Maior A maior B ou Menor A menor B

(B) Enlace balanceador

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como mencionado, as variaveis da Estrutura Sistémica n&o se originam
apenas na literatura. Dentre as fontes de coleta de variaveis estédo: i) médulos de
treinamento; ii) manuais de operacgao; iii) sistemas de registro de dados; e iv)
relatérios. Essas variaveis, uma vez coletadas, foram relacionadas e representadas
por meio de uma Estrutura Sistémica. O proximo passo aplicado na pesquisa
consiste na identificagédo dos enlaces presentes na Estrutura Sistémica, dentre os
quais estdao dois enlace reforcadores e um enlace balanceador apresentados a

seqguir. Na Figura 13, apresenta-se o enlace reforgador R1:

Figura 13: Enlace reforgador R1

/,f-r Estoque de produgdo —~
/ \\
\ \

‘. Consumo do estoque \

\
acumulado l

Demanda acumulada para
0 més seguinte

Demanda de produgéo 4—/

w

Fonte: Elaborado pelo autor.

O enlace reforcador R1 consiste no enlace referente a demanda, sendo
que quanto maior € a demanda de produgdo maior sera o consumo do estoque
de produgao acumulada, o que, por légica, implica a redugdo do estoque e o
aumento da demanda acumulada para o més subsequente. Esse enlace justifica
a aplicacao das técnicas de modelagem de Dindmica de Sistemas, uma vez que
o Output de um periodo serve com Input do proximo periodo avaliado pelo
modelo.

Cabe destacar que a légica inversa a usada para explicar o enlace reforgador
R1 também é verdadeira, ou seja, quanto menor € a demanda, menor sera o
consumo do estoque acumulado, e assim por diante, de forma inversa ao
anteriormente descrito. A seguir, na Figura 14, é apresentado o enlace reforgador
R2.
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Figura 14: Enlace reforgador R2

Produgéo atrasada acumulada Demanda acumulada para
para o més seguinte 0 més seguinte

(’ Atraso da produgéo Demanda de produgao '_/
Gap demanda x capacidade

X Necessidade de pecas
~ |
>~ \d
——— capacidade de producao
disponivel

Fonte: Elaborado pelo autor.

O enlace balanceador R2 representa a logica existente entre a demanda e a
capacidade de producdo. Nesse sentido, quanto maior € a demanda, maior sera a
necessidade de pecas. Sendo assim, a capacidade de producao disponivel sera
reduzida, e isso proporciona o aumento do gap entre a demanda e a capacidade, a
ponto de gerar atraso de produgdo. Por consequéncia, o atraso da producgao
acumula, ocorrendo um incremento de demanda para o més seguinte.

Assim como no enlace R1, anteriormente descrito, seguindo a légica das
setas representadas no extrato da estrutura que representa o enlace balanceador
B1, o inverso ao que foi descrito no enlace R2 também ¢é verdadeiro. A seguir, na

Figura 15, é apresentado o enlace balanceador B1.

Figura 15: Enlace Balanceador B1

Capacidade de vazao
de gas

Temperatura setada l Poder calorifico

. dotarugo Vazio de gas
Produtividade \ \

Necessidade térmica

Calor fornecido
\ '\ Eficiéncia térmica
Gap de calor <~ -

Temperatura das _
pecas

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O enlace balanceador B1 abrange fatores ligados a necessidade térmica,
considerando que quanto maior é a necessidade térmica, maior sera a vazao de
gas. Isso propicia o incremento do fornecimento de calor, reduzindo o gap de calor
necessario. Dessa forma, a necessidade térmica & reduzida seguindo o /oop,
conforme representado pelas relagdes entre as setas ilustradas no enlace
balanceador B1. Seguindo a coeréncia das variaveis e as relagdes identificadas, a

sequir, inicia-se a construgdo do modelo computacional do forno de reaquecimento.

4.2 MODELO COMPUTACIONAL

Com o objetivo de projetar cenarios possibilitando uma melhor compreenséo
do sistema, esta pesquisa usa a modelagem de Dindmica de Sistemas conforme
descrito por Forrester (2007). Para elaborar a modelagem computacional, utilizou-se
o Software Ithink 9.0.2, em funcdo da disponibilidade, do conhecimento do
pesquisador e da adequagao ao objetivo da pesquisa.

A modelagem esta dividida em 27 setores, que sao: i) tempo disponivel; ii)
Mix; iii) pegas; iv) volume; v) massa em toneladas; vi) necessidade térmica kcal por
hora; vii) necessidade Nm?® por hora; viii) calor introduzido pelo ago; ix) calor
introduzido pela queima completa do gas; x) temperatura introduzida pelo ar de
combustdo; xi) calor introduzido pela temperatura do gas; xii) calor introduzido pela
carepa; xiii) perda de calor pela parede; xiv) perda de calor pelo teto; xv) perda de
calor pela soleira; xvi) perda de calor pela temperatura da agua; xvii) perda de calor
pela porta; xviii) perda de calor pela chaming; xix) eficiéncia térmica; xx) calculo de
produtividade; xxi) peso médio em toneladas por peca; xxii) consumo de gas da
zona de pré-aquecimento; xxiii) consumo de gas da zona de aquecimento; xxiv)
consumo de gas da zona de encharque; xxv) consumo durante interrupgdes; xxvi)
consumo de gas; xxvii) planejamento. A seguir, na Figura 16, sdo apresentados os

setores desenvolvidos.
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Figura 16: Setor do tempo disponivel

TEMPO DISPONIVE 8 |
@ o
~ . DISPONIBILIQADE DESVIO PADRAO
@M&m ACUMULADA. DISPONIBILIDADE
2 e
(=]} DISPONIBILIDADE
Segllo do larugo ——+ Peso por peca DIAS -
I fEmb
Ritmo de produgio (u? ;
o vorasow ()
l MINUTOSHORA
[ 4
Comprimento meédio das pecas

Fonte: Elaborado pelo autor.

O tempo disponivel é calculado seguindo o conceito de disponibilidade
utiizado pelo OEE, conforme Nakajima (1989). Para tanto, a equacdo foi
desenvolvida com base na avaliagdo da disponibilidade média acumulada em
relagdo ao periodo avaliado. Essa equacao utiliza a funcéo de distribuicdo normal, a
média e o desvio padrdao dos valores avaliados a priori com referéncia a
disponibilidade. Por meio da funcéo de distribuicdo normal, é realizado o sorteio do
valor da disponibilidade a cada rodada e més avaliado. Esse sorteio segue conforme
os dados fornecidos, e torna a disponibilidade do modelo estocastica. O tempo

disponivel para a produgao ¢é calculado conforme a equacgéo (15).

tempo = dias = horas_dia = minutos = disponibilidade (15)

A disponibilidade tem relagao direta com a capacidade de produgao do forno
de reaquecimento. Dessa forma, quanto maior é a disponibilidade, maior sera a
capacidade de producdo. O préximo setor desenvolvido e apresentado € o Mix de

produgao, apresentado na Figura 17.
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Figura 17: Setor do Mix de produgéo

 capacidade de produgao

disponivel
-~
]
= T Interrupcao _
If /- Produtividade
\ s
{3 2 .
volume de produgao
(B0 8|
a)
)
MIX TEEMIA
e
==
= TEMPO155MM
._v.'
TEMPO
( i ) ! v P
N TEMPOZ40MM

Comprimento médio das pegas w:kz.zo-uu
Fonte: Elaborado pelo autor.

O setor do Mix tem como base e utiliza o tempo calculado no setor de
disponibilidade. Esse tempo é distribuido conforme o Mix de produgéo das diferentes
secgOes dos tarugos produzidos, neste caso tarugos com seg¢ao de 155 mm e segao
de 240 mm. O Mix é obtido por meio da analise do percentual de participagao de
cada sec¢ao na produgao. Sendo assim, como produto do setor de Mix, é possivel
calcular o tempo de producdo consumido por cada Mix de tarugos. As equagdes (16)

e (17) ilustram o calculo de tempo de cada Mix de producgao.

tempol55mm = tempo * mix155mm (16)

tempo240mm = tempo * mix240mm (17)

Em sintese, quanto maior for o percentual de participagdo de um determinado
Mix de producdo, menor sera a participacdo do outro Mix, e isso impacta
diretamente a producido de toneladas de aco e o tempo consumido pelo Mix em
questao. O setor modelado e apresentado a seguir, na Figura 18, se refere a analise

de pecgas produzidas de cada Mix.
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Figura 18: Setor calculo de pegas por Mix produzido
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O setor de avaliagdo de pecas produzidas usa a fungcdo normal, que
emprega a variavel da média e o desvio padrao de produgéo de pecas por hora de
cada Mix. Com isso, estima-se o valor de producdo de pecgas por hora.
Relacionando a produgao de pecgas por hora e o tempo de cada Mix, € possivel
obter a quantidade total de pecas produzidas. A equacao (18) ilustra o calculo de

pecas produzidas.

némero de pecas = Y™, ((tempol55m x pchr155mm) + (tempo240mm x pchr240mm)) (18)

Com relagao a equacao de numero de pecas produzidas, quanto maior for a
producao de pecas por hora, ou o tempo utilizado por um determinado Mix, maior
sera a quantidade de pecas produzidas do respectivo Mix. Contudo, observando-se
de forma individual, quanto mais pecgas forem produzidas por Mix maior sera o total
de pecas produzidas. A seguir, na Figura 19, é apresentado o setor que avalia o

volume em milimetros cubicos de aco produzido.
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Figura 19: Setor calculo volume em mm? de aco

" capacidade de produgao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O setor de calculo de volume em milimetros cubicos de ago deriva da variavel
estocastica do comprimento dos tarugos multiplicado pela quantidade de pecgas
produzidas e pela area respectiva da seg¢do do tarugo de cada Mix de producgao.
Essa avaliagao é representada pelas equacdes (20) e (21). Por fim, o volume de
cada Mix € somado, obtendo-se o volume total em milimetros cubicos de acgo

produzido, o que ¢ ilustrado na equacéo (19), a seguir.

volume total = Y. (volumel55mmuvolume240mm) (19)
volumelbbmm = comprimentolb5mm * pchr155mm * segdol55mm (20)
volumel55mm = comprimento240mm = pchr240mm * secio240mm (21)

Em relacdo ao volume em milimetros cubicos de acgo produzido, pode-se
concluir que, quanto maior for o numero de pecas produzidas de um determinado
Mix, maior sera o volume em milimetros cubicos do Mix observado. Da mesma
forma, o comprimento do tarugo e a seg¢ao tém a mesma influéncia, proporcionando
0 aumento do volume em milimetros cubicos de ago produzido. A seguir, na Figura

20, apresenta-se o setor de calculo de toneladas de ago produzido.



86

Figura 20: Setor calculo de toneladas de ago produzido

(@0 MAREA TON a8 |
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O setor de toneladas de ago produzido é dedicado a conversao do valor
obtido no setor de volume de aco em toneladas. Esse valor resulta da multiplicagao
do volume dado em milimetros cubicos de aco pelo seu respectivo peso especifico,
conforme representam as equacgdes (23) e (24). A produgéo total € demonstrada na

equacao (22), sendo o valor resultante representado por toneladas de aco.

producdo total = Y- (producdolsbmm + producio240mm) (22)
producgdolbbmm = volumelbbmm = peso especifico do ago (23)
producdo240mm = volume240mm = peso especifico do ago (24)

Observa-se que a produgdao de aco em toneladas tem influéncia direta do
valor do volume em milimetros cubicos de ago. Isso significa que quanto maior é o
volume em milimetros cubicos de agco maior sera a producdo de aco em toneladas.
A seguir, na Figura 21, é apresentado o setor que trata a variavel térmica referente a

necessidade térmica expressa em milhares de calorias por hora (kcal/h).



Figura 21: Setor de necessidade térmica kcal por hora

-D__j NECESSIDADE TERMICA KCAL F

(b R
CALOR ESPECIFICO PRODUTIVIDAD
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-
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NECESSIDADE KCAL HORA

TEMPERATURA
INTERNA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A necessidade térmica € a quantidade de energia requerida para aquecer o

aco até a temperatura adequada ao processo de laminagao a quente. A temperatura

final do agco esperada é aqui representada pela temperatura interna da zona de

encharque, a ultima zona do forno. O valor de necessidade térmica é obtido pela

multiplicacdo entre a temperatura final do ago e a produtividade e, por fim, pelo calor

especifico do aco. A produtividade é resultante da producéo total dividida pelo tempo

utilizado para obter essa producdo, sendo esse resultado a produtividade de

toneladas por hora. Os referidos calculos sao representados pelas equacgdes (25) e

(26).

. kcal
necessidade =
hora

calor especifico do aco = produtividade =
temperatura interna da zona de encharque = 1000

produtividade = produso total
' tempo /60

(25)

(26)

Com relagao a necessidade térmica, quanto maior € a temperatura final

objetivada do tarugo ou a produtividade, maior sera a necessidade térmica. A seguir,

na Figura 22, apresenta-se o setor de calculo da necessidade de volume de gas em

normais metros cubicos (Nm?).
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Figura 22: Setor de necessidade de volume de gas em Nm?
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir do valor de necessidade térmica anteriormente obtido e do poder
calorifico do gas natural (PCI), € possivel calcular o volume necessario de gas em
normais metros cubicos por hora. Esse € o calculo para se chegar ao volume de gas
necessario para gerar energia suficiente para aquecer o aco. Quando esse valor é
dividido pela produtividade, obtém-se o volume de gas natural em normais metros
cubicos por tonelada. As equagdes (27) e (28) demonstram as relagdes
anteriormente descritas para obter as variaveis normais metros cubicos por hora e

normais metros cubicos por tonelada.

necessidade kcal por hora (27)
PCI do gas natral

Nm3*por hora =

Nm?por hora (28)

Nm? por ton =
produtividade

Constata-se que, quanto maior € o PCI do gas natural, menor sera o consumo
de normais metros cubicos por hora de gas natural e, por consequéncia, menor sera
0 consumo de normais metros cubicos por tonelada. Em outra analise, quanto maior
for a produtividade, menor sera o consumo de normais metros cubicos por tonelada.
Por outro lado, a produtividade, como observado anteriormente, tem influéncia direta
na necessidade de térmica. Sendo assim, quanto maior for a produtividade, maior
sera o consumo de normais metros cubicos por hora, e dessa forma, esses valores
sao contrabalancados. O proximo setor avaliado trata-se do calor introduzido pelo

aco, conforme evidenciado na Figura 23.
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Figura 23: Setor do calor introduzido pelo ago
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O forno de reaquecimento possui varias entradas de calor. Dentre elas, é
possivel calcular o calor referente a temperatura de entrada do ago no forno. O valor
assumido como referéncia de temperatura de entrada do ago é de 25°C. Assim,
conforme mostra a equagado (29), por meio da multiplicagdo dos valores de
temperatura do aco, de calor especifico do agco e de produtividade, é possivel

calcular a energia fornecida pela entrada do ago no forno de reaquecimento.

calor introduzide pelo aco — produtividade + 1000 + caler especifico ago +
temperatura de entrada do ago
(29)
Com base na equacao, observa-se que quanto maior € a produtividade e a
temperatura de entrada do ag¢o, maior sera o calor introduzido pelo ago. O préximo

setor avalia o calor introduzido pela queima completa do gas, conforme a Figura 24.

Figura 24: Setor do calor introduzido pela queima completa do gas
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O calor introduzido pela queima completa do gas é obtido por meio da
equacéao (30), que contempla que a vazao de gas natural € multiplicada pelo seu

poder calorifico.

calor introduzido pela queima completa do gas = Nm3hora = PCI do gas natural (30)

A relagdo entre as variaveis que representam a introdugdo de calor pela
queima completa do gas pode ser resumida da seguinte forma: quanto maior for o
consumo de gas, em normais metros cubicos por hora, maior sera o calor
introduzido pela queima completa do gas. Da mesma forma, quanto maior for o PCI
do gas natural, maior sera o calor introduzido pela queima completa do gas natural.
O préximo setor aborda o calculo do calor introduzido pela temperatura do ar de

combustéo, conforme a Figura 25.

Figura 25: Setor do calor introduzido pela temperatura do ar de combustao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O calor introduzido pela temperatura do ar de combustdo € calculado por
meio da variavel estocastica da temperatura do ar de combustdao multiplicada pelo
calor especifico do ar de combustao e pela vazao do ar de combustdo. Essa ultima
variavel € obtida proporcionalmente a vazado de gas natural, sendo essa relagao
assumida como 10 normais metros cubicos de ar para cada 1 normal metro cubico

de gas natural.
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Calor introduzido pela temperatura do ar de combustio =
calor especifico ar de combustio = temperatura do ar de combustio

vazao do ar de combustio
(31)
Com relagao ao calor introduzido pela temperatura do ar de combustao,
constata-se que o acréscimo da vazao do ar de combustdo tem influéncia direta no
calor introduzido pelo ar de combustdo. Contudo, a vazdo de ar de combustdo é
proporcional a vazdo de gas natural, e essa relagdo de ar/gas proporciona uma
perfeita combustdo. A seguir, a Figura 26 ilustra o setor de calor introduzido pela

temperatura do gas.

Figura 26: Setor do calor introduzido pela temperatura do gas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O calor introduzido pela temperatura do gas é calculado pela equacéao (32),
multiplicando-se a vazdo do gas natural pela temperatura do gas e pelo seu

respectivo calor especifico.

calor introduzido pela temperatura do gas = calor especifico gas »
temperatura gas = Nm® por hora

(32)

O calor introduzido pela temperatura do gas natural e suas variaveis sugere o
incremento do consumo de normais metros cubicos por hora, assim como a
temperatura do gas natural provoca a elevagdo do calor introduzido pela

temperatura do gas natural. A proxima analise, representada na Figura 27, diz
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respeito ao calor introduzido pela formacéo de carepa.

Figura 27: Setor do calor introduzido pela formagéo de carepa

1

Cator i @[] CALORINTRODUZI RMACAD DE CAREP 8 |
peta quaima complety - sl . d
do gis
-
E:]_-(r’l:_{@
CALOR FORMACAO DE CAREPA
O)
by vyl PERDA AQ FOGO%
otdla 20 Joge
i Calor intoduzido -
Calor introduzica pela ase -
tormapha de caropa 1 —_—
iftogugio de caler  Calor infrodusica pela -
1 Toerio RAPBIIGA D ol PRODUTIVIDAD
oo oo poe 1 R ——— -~ :
i A L Recuperaghs dn s 4P Virte o & 'S
Tumpatatuia da gas it |
: ot ineodiurido peto KCALMOL KGMOL

e combustiy

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este setor utiliza a equacgao (33), que determina que o calor introduzido pela
formacao de carepa é proporcional ao percentual de perda ao fogo, aqui assumida
como 1%, conforme dados do manual de operagédo do forno. Essa perda ao fogo é
multiplicada pela produtividade convertida em quilogramas (kg), e ainda multiplicada
pela entalpia da carepa dada por (kcal/mol). Por fim, o produto dessa multiplicagao é

dividido pela massa molar da carepa (kg/mol).

formacao de carepa = (produtividade = 1000 = perda ao fogo% = kcalmol) /kgmol  (33)

A equacédo (34) apresenta o calor introduzido no forno. Esse valor é obtido
pela soma do calor da formagéo da carepa, do calor da temperatura do gas, do calor

do aco, do calor do ar de combust&o e do calor da queima completa do gas.

calor introduzido o forne = calor da formacio de carepa + calor da temperatura do gas +
calor do aco + calor do ar de combustio + calor da queima completa do gas

(34)

A seguir, a Figura 28 apresenta o setor de perda de calor pelas paredes do

forno.
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Figura 28: Setor da perda de calor pela parede
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O calculo da perda de calor pelas paredes do forno depende, dentre as
variaveis utilizadas, da variagao de temperatura da parede do forno. Esta é obtida
pela diferenca entre as temperaturas internas e externas das zonas do forno. Para
isso, a variavel da média da temperatura interna da parede observa a meédia entre a
temperatura interna das zonas de aquecimento do forno, sendo essas variaveis
estocasticas.

Uma vez calculada a variacdo de temperatura, esse valor € multiplicado pela
area da parede e pela condutividade térmica. Por fim, o produto dessa multiplicacéo
€ dividido pela espessura da parede, conforme demonstrado na equagéao (35).

pverda de calor pela parede =
(condutividade térmica parede=irea da paredevariacio de temperatura da parede)

gspessura da parede

(3%5)

Como as dimensdes de espessura e a area das paredes do forno sao fixas, a
variavel que contribui para as perdas de energia pelas paredes é a variagdo de
temperatura entre as areas interna e externa do forno. A préxima analise,

apresentada na Figura 29, trata da perda de calor pelo teto do forno.
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Figura 29: Setor da perda de calor pelo teto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para calcular a perda de calor pelo teto do forno, utiliza-se a diferenca da
média de temperatura interna do forno e a média de temperatura da area externa do
teto, sendo essa variagdo de temperatura multiplicada pela area e pela
condutividade térmica do teto do forno e, entado, dividida pela espessura do teto,

conforme demonstrado na equagéo (36).

condutividade térmica do teto+irea do teto+variagio da temperatura do teto (36)

perda de calor pelo teto =
espegssura da parede

Como as dimensdes de espessura e a area do teto do forno sao fixas, a
variavel que contribui para as perdas de energia do teto € calculada pela variagédo de
temperatura entre as areas internas e a area externa do teto do forno. A seguir, na
Figura 30, é demonstrada a obtencdo da variavel de perda de calor pela soleira do

forno.
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Figura 30: Setor da perda de calor pela soleira

D) PERDADE LASOLERA @

Q cmntmv%( TERMICA

\READASOLER,  DAJOLERA

PERDADE Cﬁ 'PELA SOLEIRA

Y

- Y
f h %
S |
-
TEMPERATURA EXTERNA
DASOLEIRA / J
O
ESPESSURA DA SOLEIRA
TEMPERATURA
INTERNA

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como as perdas de calor pelas paredes e pelo teto, para calcular a
perda de calor pela soleira do forno utiliza-se a diferenga entre a média de
temperatura interna do forno e a area externa da soleira. Uma vez calculada, a
variagao de temperatura da soleira é multiplicada pela area e pela condutividade
térmica da soleira do forno, e esse resultado é entdo dividido pela espessura da

soleira, conforme demonstrado na equacao (37).

condutividade térmica da soleirasirea da solsira+variacio de temperatura da soleira

(37)

perda de calor pela soleira = -
gspessura da soleira

Como as dimensdes de espessura € a area da soleira do forno sao fixas, a
variavel que contribui para as perdas de energia da soleira esta relacionada a
variagao de temperatura entre as areas internas e a area externa da soleira do forno.
A segquir, na Figura 31, € demonstrado o calculo de perda de calor pela agua de

refrigeracao.
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Figura 31: Setor da perda de calor pela agua de refrigeragéo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A perda de calor pela agua de refrigeragcdo dos componentes do forno pode
ser calculada pela multiplicagdo da variavel estocastica da vazdo de agua pelo
resultado da diferenca entre a variacao de temperatura de saida da agua e entrada
de agua. Esse valor deve ser multiplicado pelas variaveis de massa especifica e

calor especifico da agua, conforme apresentado na equagao (38).

Perda peladagua =
vazido de dgua = (temperatura de saida da dgua — temperatura de entrada da dgua) =
(calor especifico da agua + massa especifica)
(38)

Verifica-se que a relagdo da perda de calor pela agua de resfriamento dos
componentes do forno tem relagéo direta com a variagado de temperatura da agua de
refrigeragcdo. O incremento da variagdo de temperatura provoca o aumento dessa
perda. Outro fator a ser considerado diz respeito a vazdo de agua de refrigeracao,
que promove o aumento da perda pela agua de refrigeragdo. Porém, em
contrapartida, esse incremento de vazdo pode contemplar um melhor resfriamento

dos componentes do forno, reduzindo, assim, a temperatura de saida da agua de
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resfriamento e a variagdo de temperatura da agua. A seguir, na Figura 32, é

apresentada a analise da perda de calor pelas portas do forno.

Figura 32: Setor da perda de calor pela porta
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A perda de calor pela porta ocorre por indugdao, no momento que a porta é

aberta para a entrada e saida das pecas no interior do forno. Sendo assim, o tempo

em que a porta permanece aberta, assim como a quantidade de pecas que entram e

saem por hora, tem influéncia nessa perda.

Outros fatores que podem potencializar essa perda sdo a temperatura interna

do forno, a temperatura ambiente e a area da porta. Essas perdas sao

representadas pela equacgao (39), que se refere a perda pela porta de entrada do

forno, pela equacao (40), que se refere a perda pela porta de saida e, por fim, pela

equacao (41), que representa a perda pelas duas portas.

perda porta de entrada =

constante de Stefan Boltzmann = ((temperatura interna pré aquecimento + 273.15)* —
(temperatura ambiente + 273.15)*) = fator de arranjo * fator de emissividade *
tempo de porta aberta = area da porta

(39)
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pverda porta de saida =

constante de Stefan Boltzmann » ((temperatura interna zona de encharque + 273.15)* —
(temperatura ambiente + 273.15)*) = fator de arranjo = fator de emissividade *

tempo de porta aberta * drea da porta

(40)

perda pela porta = perda porta de entrada + perda porta de saida (41)

As equagdes (39) e (40) avaliam as perdas de calor pelas portas do forno.
Essas perdas ocorrem pela dissipagao e troca de calor do interior com a area
externa do forno. As equacgdes utilizam as variaveis do fator de arranjo, do fator de
emissividade e a constante de Stefan Boltzmann, que s&o variaveis térmicas
relacionadas a capacidade de emissédo de energia de um corpo negro. A seguir, na

Figura 33, € apresentada a segao de perda de calor pela chaminé.

Figura 33: Setor da perda de calor pela chaminé
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliagdo da perda de calor pela chaminé é calculada por meio da
multiplicagdo da variavel estocastica da temperatura do gas de exaustao pela vazao
do ar de exaustdo e pelo calor especifico do gas seco, conforme ilustrado na
equacéo (42). Conforme os manuais de operagdo, mesmo em fornos perfeitamente
projetados, o calor perdido pelos fumos gira em torno de 40 a 45%. Nesta pesquisa,
assumiu-se uma perda de 40% do calor de fumos. Desses 40% de perda de calor

dos fumos, 30% sao recuperados pelos recuperadores de calor.
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pverda pela chaminé = calor especifico do gas seco » temperatura do gas de exaustio =
vazao do gas de exaustio

(42)

De um modo geral, as perdas de calor do forno podem ser calculadas pela
equacao (43). Na equacao, as perdas de calor sdo resultantes da soma das perdas

de calor das paredes, de soleira, de agua, de teto, de portas e de chaminé.

pverda de calor do forno = perda de calor pela parede + perda de calor pela soleira +
pverda pela dgua + perda de calor pelo teto + perda pela chaminé + perda pela porta

(43)
A Figura 34 apresenta o setor relacionado a eficiéncia térmica.
Figura 34: Setor do calculo da eficiéncia térmica
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre as variaveis do setor do calculo da eficiéncia térmica, é possivel
observar a variavel do gap de necessidade de aquecimento. Esta relaciona
justamente a necessidade de calor para aquecer o ago até a temperatura de entrada
no processo de laminagao, descontando o calor ja fornecido pelo acgo.

A variavel calor necessario € a soma do valor requerido para aquecer e das
perdas do forno. Por fim, o calor corrigido € a razdo entre a variavel, o calor

necessario e o rendimento da combustdo %, conforme evidenciado na equacgao (44).
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O caélculo da eficiéncia foi realizado conforme apresentado na equacao (45).
Dentre os passos para avaliar a eficiéncia térmica, estd o calculo da razdo da
necessidade térmica por hora e da produtividade, sendo a produtividade convertida
em quilogramas por hora de produgdo de ago. Posteriormente, esse resultado é

dividido pelo consumo especifico dado em kcal por kg.

Rendimento térmico da combustdo = 1 + (QFumos% * Recuperador%) — QFumos (44)

necessidade keal hora
produtividade
1000

eficiéncia térmica = (45)
consumo especifico kcal por kg

A seguir, a Figura 35 apresenta o setor de calculo de produtividade,

relacionando as variaveis producéo total e tempo utilizado para a producéo.

Figura 35: Setor do célculo da produtividade
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A produtividade é calculada pela equagao (46), na qual a producao total de

toneladas de aco é dividida pelo tempo de operagao.
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produtividade = %;:Dm (46)

&0

Apresentado o calculo de produtividade, a Figura 36, a seguir, demonstra o
setor relacionado ao peso médio dos tarugos.

Figura 36: Setor do calculo do peso médio
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A variavel peso médio é obtida conforme ilustrado no setor do peso médio por
peca, sendo que as toneladas de aco produzido sdo divididas pelo numero de
pecas, conforme apresenta a equacgao (47).

producio total (47)

peso médio = —
namero de pecas

O préxima setor apresentado é o de consumo de gas na zona de pré-

aquecimento, conforme a Figura 37.
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Figura 37: Setor do consumo de gas da zona de pré-aquecimento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O consumo de gas da zona de pré-aquecimento € obtido com base na
necessidade de energia da zona de pré-aquecimento, mensurada em kcal por hora,
que é dividida pelo poder calorifico do gas natural. A necessidade térmica horaria é
obtida pela multiplicacdo da producgao total de aco, do calor especifico do aco e da
diferenca entre a temperatura final da zona de pré-aquecimento e da temperatura de
entrada do ago no forno. A equacgéao (48) representa o calculo de consumo de gas da

zona de pré-aquecimento.

necessidade de gas da zona de pré aquecimento =
necessidade de kcal por hora pré aguecimento

PCI do gis natural

(48)

A seguir, € apresentado o setor do consumo de gas na zona de aquecimento,

conforme a Figura 38.

Figura 38: Setor do consumo de gas da zona de aquecimento
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Obtém-se o consumo de gas da zona de aquecimento por meio da
necessidade de kcal por hora da zona de aquecimento, dividida pelo poder calorifico
do gas natural. A necessidade térmica horaria da zona de aquecimento tem origem
na multiplicacdo da producéo total de aco, do calor especifico do aco e da diferenca
entre a temperatura final da zona de aquecimento e da temperatura final da zona de
pré-aquecimento do forno. A equacao (49) representa o calculo de consumo de gas

da zona de aquecimento.

necessidade degas da zona de aquecimento =
necessidade de kcal por hora aguecimento

PCI do géas natural

(49)

A seguir, é apresentado o setor do consumo de gas na zona de encharque,

sendo este apresentada na Figura 39.

Figura 39: Setor do consumo de gas da zona de encharque
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como o consumo de gas das zonas de pré-aquecimento e de
aquecimento, o consumo de gas da zona de encharque utiliza kcal por hora da zona
de encharque, sendo esse valor dividido pelo poder calorifico do gas natural para
obtenc¢do do consumo de gas da zona de encharque.

A necessidade de kcal por hora da zona de encharque tem origem na
multiplicagdo da producéao total de aco, do calor especifico do ago e da diferenca
entre a temperatura final da zona de encharque e da temperatura final da zona de
aquecimento no forno. A equacéo (50) representa o calculo de consumo de gas da

zona de encharque.
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necessidade de kcal por hora encharque

PCI do gasnatural

consumo de gas da zona de pré encharque =
(50)

A seguir, € apresentado o setor do consumo de gas durante as interrupgoes,

evidenciado na Figura 40.

Figura 40: Setor do consumo de gas durante interrupgdes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando ocorre a interrupgédo do desenfornamento de pegas, o forno segue
ativado com um consumo reduzido de gas. Para calcular o consumo de gas durante
as interrupgoes, foi realizada a analise de regressao, representada pela equagéo
(51). O tempo de interrupgao é obtido pela diferenca entre o tempo total disponivel

do més e o tempo total multiplicado pelo valor da disponibilidade.

consumo de gas Nm® interrupcio = 5.2149 = interrupcoes (51)

Figura 41: Setor do consumo de gas total
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105

O consumo de metros cubicos de gas € obtido pela equagédo (52). Nessa
equacgao, relaciona-se o consumo de gas em normais metros cubicos de gas e

utiliza-se a relacdo de pressao e temperatura para realizar a devida conversao de
unidades.

z s 273.15
consumo de gas m* = consumo de gas calculado Nm? « ( - - - ) *
273.15+temperatura gas

('p'ressﬁo barométrica+ 1013.25)
1013.25

(52)

A seguir, é apresentado o setor do planejamento de produgao, evidenciado na
Figura 42.

Figura 42: Setor de planejamento da produgéo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 42 ilustra o setor de planejamento, que usa estoques auxiliares EA1
e EA2. Esses estoques auxiliares propiciam a transicdo e atualizacao de estoques e
atrasos para que, juntamente com a produgdo planejada do més, seja calculada a
demanda. Com isso, a saida de dados de um periodo torna-se a entrada do periodo

seguinte do modelo. As equagdes utilizadas sdo apresentadas a seguir.

atraso = if (producio planejada) > 0 then (producio planejada)else 0
(53)

Finalizada a apresentagdo dos setores, a se¢do que segue demonstra os

procedimentos adotados para validacido do modelo.
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4.3 VALIDACAO DO MODELO

Na tabela do tamanho da amostra da variavel de resposta de producao,
apresentada no Apéndice C, observa-se, no més de junho de 2017, uma avaliagao
de o de 5% e um erro maximo de 1.000 toneladas, sendo necessario uma amostra
com n=58 replicagcdes. Esse foi o maior tamanho de amostra entre os meses
avaliados.

Ja na tabela de definicdo do tamanho da amostra da variavel consumo de
gas, o més de margo/17, com um o de 5%, um erro maximo admissivel de 35.000 m?
e um valor resultante de n=35, foi o0 maior tamanho de amostra necessario. Uma vez
que o tamanho de amostra para cada uma das variaveis foi definido, as simulacdes
foram realizadas, com posterior avaliagédo da normalidade das variaveis coletadas. A

seqguir, a Tabela 5 apresenta o teste de normalidade da variavel da produgéo de aco.

Tabela 5: Teste de normalidade da produgao de toneladas de ago

Kolmogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk

Statistic df Sig. Statistic df Sig.
jan/16 0,06 58,00 0,20* 0,99 58,00 0,78
fev/16 0,07 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,41
mar/16 0,09 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,53
abr/16 0,06 58,00 0,20* 0,97 58,00 0,16
mai/16 0,04 58,00 0,20* 0,99 58,00 0,90
jun/16 0,08 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,55
jul/16 0,09 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,40
ago/16 0,05 58,00 0,20* 0,99 58,00 0,95
set/16 0,07 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,60
out/16 0,07 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,51
nov/16 0,09 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,66
dez/16 0,10 58,00 0,20* 0,97 58,00 0,12
jan/17 0,11 58,00 0,17 0,97 58,00 0,18
fev/17 0,07 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,60
mar/17 0,08 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,47
abr/17 0,08 58,00 0,20* 0,97 58,00 0,26
mai/17 0,07 58,00 0,20* 0,99 58,00 0,80
jun/17 0,07 58,00 0,20* 0,96 58,00 0,04
jul/17 0,10 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,39
ago/17 0,06 58,00 0,20* 0,98 58,00 0,63

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Mediante analise dos dados gerados pelo teste de normalidade, pode-se
observar, pela significancia do teste Kolmogorov-Smirnov, que o menor valor
encontrado dentre os meses avaliados da producgao de acgo foi o de 0,17, no més de
janeiro de 2017. Sendo 0,17 maior do que 0,05, ndo se rejeita a hipétese nula, ou
seja, ndao se descarta a hipotese de os dados serem provenientes de uma
distribuicdo normal. A seguir, € apresentado o Grafico 1, com o intervalo de

confianca das simulagdes da producao de aco.

Grafico 1: Intervalo de confianga da produgao de ago
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como observado no grafico do intervalo de confianga gerado a partir dos
dados do modelo para a variavel de producido de aco, a producio real encontra-se
entre os limites superiores e inferiores dos intervalos de confianga. Assim, o modelo
pode ser considerado validado, tendo em vista a avaliagdo dessa variavel. A seguir,

a Tabela 6 apresenta o teste de normalidade da variavel de consumo de gas.
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Tabela 6: Teste de normalidade do consumo de m® de gas natural

Kolmogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk

Statistic df Sig. Statistic df Sig.
jan/16 0,10 35,00 0,20 0,98 35,00 0,59
fev/16 0,11 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,40
mar/16 0,09 35,00 0,20* 0,98 35,00 0,63
abr/16 0,10 35,00 0,20* 0,98 35,00 0,60
mai/16 0,08 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,40
jun/16 0,09 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,42
jul/16 0,12 35,00 0,20* 0,96 35,00 0,24
ago/16 0,10 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,50
set/16 0,13 35,00 0,14 0,95 35,00 0,11
out/16 0,10 35,00 0,20* 0,98 35,00 0,75
nov/16 0,11 35,00 0,20* 0,95 35,00 0,12
dez/16 0,10 35,00 0,20* 0,98 35,00 0,77
jan/17 0,11 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,32
fev/17 0,08 35,00 0,20* 0,98 35,00 0,67
mar/17 0,14 35,00 0,06 0,96 35,00 0,21
abr/17 0,13 35,00 0,14 0,97 35,00 0,50
mai/17 0,09 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,47
jun/17 0,06 35,00 0,20* 0,97 35,00 0,52
julin7 0,08 35,00 0,20* 0,95 35,00 0,14
ago/17 0,09 35,00 0,20* 0,98 35,00 0,79

Fonte: Elaborado pelo autor.

Mediante analise dos dados gerados pelo teste de normalidade, pode-se
observar, pela significancia do teste Kolmogorov-Smirnov, que o menor valor
encontrado dentre os meses avaliados do consumo de gas foi o de 0,063, no més de
mar/17. Com isso, sendo 0,06 maior do que 0,05, ndo se rejeita a hipétese nula, ou
seja, ndo se descarta a hipotese de os dados serem provenientes de uma
distribuicdo normal. A seguir, € apresentado o Grafico 2, com o intervalo de

confianga das simulagées do consumo de gas.
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Grafico 2: Intervalo de confianga do consumo de gas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como observado no grafico do intervalo de confianga gerado a partir dos
dados do modelo para a variavel de consumo de gas, o consumo de gas real
encontra-se entre os limites superiores e inferiores dos intervalos de confiancga.
Dessa forma, o modelo pode ser considerado validado, tendo em vista a avaliagao
dessa variavel. A secao que segue trata a definigho dos cenarios e o
desenvolvimento do Modelo de Analise Envoltéria de Dados. Além disso executa a

devida avaliagéo da eficiéncia técnica dos cenarios simulados.
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5 ANALISE DA EFICIENCIA DO FORNO

A presente secdo borda a aplicacdo das técnicas de Analise Envoltoria de
Dados, que na literatura € introduzida como uma abordagem de programacgao para
medir a eficiéncia relativa das Unidades Tomadoras de Decisdo. A seguir, sao
demonstrados os procedimentos adotados e é apresentada a analise da eficiéncia

dos cenarios.

5.1 EFICIENCIA ATUAL

Como descrito no método de trabalho, esta subsecdo visa a avaliar a
eficiéncia do cenario real. Para aplicagao no Modelo de Analise Envoltéria de Dados,
foram utilizadas as variaveis do Modelo de Dinamica de Sistemas “peso médio”,
“‘numero de pecgas”, “consumo de gas m3”, “eficiéncia térmica”, “producgéo total” e
“atraso”. Cabe destacar que, para adequacdo ao modelo DEA, a variavel referente
ao atraso de producgao teve seu valor invertido, de modo que o valor da variavel
usada equivale a 1 dividido pelo valor da variavel. Isso € necessario por questdes de
adequacao pratica, uma vez que, na pratica, deseja-se reduzir o atraso de producao.

Uma vez definidos as variaveis, a orientagdo do modelo a Output e 0 uso de
CRS e de meses como DMU's, conforme descrito no método de trabalho da
pesquisa, o cenario atual, intitulado cenario base, teve a sua eficiéncia calculada.

Essa avaliagao é apresentada a seguir, na Tabela 7.



Tabela 7: Cenario base

Input1 Input2 Input3 Input4 Output1 Output2
DMU | Peso médio | NuUmero de pecas | Consumo de gas | Eficiéncia térmica| Producdo | Atraso |Padrdo | Invertida | Composta | Composta*
DMU1 2,04 6.656,28 629.266,82 0,50 13.468,94 0,00 0,87 1,00 0,44 0,75
DMU2 2,01 11.834,88 870.681,54 0,50 23.761,26 0,00 0,94 1,00 0,47 0,80
DMU3 1,85 13.713,48 989.689,90 0,49 25.267,05 0,00 0,91 1,00 0,45 0,77
DMU4 2,04 10.515,87 1.011.864,35 0,51 21.429,98 0,00 0,88 0,94 0,47 0,80
DMU5 2,05 13.509,24 1.096.680,68 0,52 27.581,57 0,00 0,94 0,91 0,51 0,88
DMU6 2,05 10.980,99 1.052.563,09 0,51 22.428,79 0,00 0,88 0,94 0,47 0,81
DMU7 1,93 9.800,90 998.363,34 0,51 18.873,10 0,00 0,83 1,00 0,42 0,71
DMU8 2,14 10.577,12 1.013.642,50 0,52 22.591,95 0,00 0,92 0,91 0,51 0,87
DMU9 1,86 12.648,50 988.002,81 0,51 23.462,53 0,00 0,86 1,00 0,43 0,74
DMU10 1,87 15.530,47 1.023.977,98 0,51 29.031,19 0,00 1,00 0,99 0,51 0,87
DMU11 2,16 14.498,38 1.103.206,66 0,52 31.302,07 0,04 1,00 0,86 0,57 0,97
DMU12 2,06 8.013,35 678.340,29 0,52 16.506,15 0,00 0,92 0,96 0,48 0,82
DMU13 2,12 8.697,06 830.431,89 0,52 18.412,89 0,00 0,91 1,00 0,46 0,78
DMU14 1,99 11.308,95 987.254,73 0,51 22.402,32 0,00 0,87 0,96 0,46 0,78
DMU15 1,95 15.753,89 1.132.021,73 0,51 30.744,54 0,00 1,00 0,94 0,53 0,90
DMU16 2,12 11.237,72 1.043.717,86 0,52 23.772,53 0,00 0,91 0,91 0,50 0,85
DMU17 1,97 13.911,56 1.152.996,01 0,50 27.313,55 0,00 0,93 0,95 0,49 0,84
DMU18 2,12 12.787,07 939.454,87 0,52 27.091,50 0,00 0,99 0,89 0,55 0,94
DMU19 2,17 14.645,96 1.092.664,19 0,52 31.685,17 0,18 1,00 0,86 0,57 0,98
DMU20 2,33 12.443,21 1.149.580,58 0,52 28.867,85 0,00 1,00 0,83 0,59 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 7 apresenta as eficiéncias do cenario base geradas pelo Modelo de
Analise Envoltoria de Dados. Apds esse passo, definiu-se com os especialistas em
Analise Envoltéria de Dados a utilizacdo da eficiéncia padrdo nas analises de
eficiéncia da DEA realizadas nesta pesquisa, uma vez que ndo ha problemas de
discriminagdao entre as eficiéncias padrdo calculadas. O Grafico 3 apresenta o

histograma de distribuicdo da eficiéncia composta do cenario base.

Grafico 3: Histograma da eficiéncia padrao do cenario base
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A eficiéncia padrdo do cenario base simulado possui: i) média de 0,93; ii)
mediana de 0,92; iii) eficiéncia minima de 0,83 da DMU7; e iv) valor maximo de 1
das DMU10, DMU15,DMU19 e DMU20. A analise da eficiéncia do cenario base
possui um desvio padrao de 0,05. Com o objetivo de avancar na observagao da

eficiéncia do cenario base, a seguir, € apresentada a analise de folgas e alvos.
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5.2 ANALISE DE FOLGAS E ALVOS DO CENARIO ATUAL

Com o objetivo de analisar a fronteira de eficiéncias do cenario atual, efetuou-
se a analise de alvos e folgas. Essa analise permite observar cada uma das DMU’s
e examinar a necessidade de incrementar o valor da Unidade Tomadora de Decisao
de modo a torna-la eficiente. Da mesma forma, por meio das folgas, é possivel
constatar a possibilidade de um decréscimo do valor da DMU sem prejuizo a
eficiéncia da unidade. A Tabela 28 do Apéndice E apresenta a analise de alvos e
folgas observadas no cenario atual.

Dentre as analises relevantes que podem ser feitas em relacdo as folgas e
aos alvos, pode-se destacar a observacdo da DMU com menor eficiéncia entre as
unidades analisadas. A DMU7 possui uma eficiéncia de 0,83 e folga no Input3
referente ao consumo de gas. Essa folga é de 92.895,94, o que equivale a 9,3% do
valor atual. Dessa forma, esse Input poderia consumir até 905.467,40 m* de gas. O
Input4, que se refere a eficiéncia térmica, poderia ter, como observado, uma
eficiéncia térmica de 0,41, ou seja, um decréscimo de 19,80%.

Contudo, em relagao ao Output1, que é a producao total de toneladas de aco,
sem a folga, essa DMU deveria ter um acréscimo de 20,48%, passando de
18.873,10 para 22.737,77. Tendo em vista que essa DMU apresenta folga na
eficiéncia térmica e no peso médio, a redugcao do consumo de gas natural e o
acréscimo da producado podem ocorrer pelo aumento da disponibilidade, tendo em
vista que essa DMU, que se refere ao més de julho de 2016, apresentou como
disponibilidade o valor de 46,8%, o segundo menor valor entre todas as DMU's que
tiveram a sua eficiéncia avaliada.

A segunda DMU com menor eficiéncia € a DMU9, sendo esta representada
pelo més de agosto de 2016. Essa DMU tem uma eficiéncia de 0,86. Como a DMU7,
apresenta folga na eficiéncia térmica, com o valor de 0,07. Os dados avaliados,
contudo, demonstram a necessidade de redugcédo do consumo de gas em 46.269 m?,
0 que poderia ser obtido com um maior controle de temperaturas e pressao do forno.
Contudo, os pontos de maior destaque sao relativos a produgao do més em questao,
quando a producao de aco foi de 23.462 toneladas, sendo que o alvo era de 27.216
toneladas, e a variavel referente ao atraso de producao, cujo alvo era de 0,15. Essa
variavel é, como descrito neste estudo, uma variavel de valor invertido, o que na

pratica indica a necessidade de reduzir os atrasos de produc¢ao, tendo em vista que
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esse periodo apresentava uma producgao planejada de 26.890 toneladas.

Dentre as DMU's com eficiéncia de 100% estao DMU10, DMU11, DMU15,
DMU19 e DMUZ20. Dentre elas, um caso particular € o da DMU11, que tem potencial
de ser melhorada com a redugado de 1,23% do consumo atual de gas, o que pode
ser obtido por meio do controle de temperaturas. Outra variavel a ser melhorada é o
atraso de producdo, a melhoria nesta DMU eficiente pode ser explicada pelo viés
causado pelo arredondamento da eficiéncia. Uma vez avaliados os alvos e as folgas

das DMU's, a préxima etapa trata da analise das variaveis prevalentes.
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6 ANALISE DAS VARIAVEIS PREVALENTES

Com o objetivo de identificar as variaveis prevalentes da eficiéncia técnica do
forno de reaquecimento, € possivel ampliar o escopo do estudo, e dessa forma,
gerar dados de cenarios possiveis, que vao além do cenario atual. Assim, para
definir os cenarios, adotou-se o procedimento de analise das variaveis de Input e
Output estatisticamente significantes para a eficiéncia técnica do cenario base. Isso
pode ser realizado por meio da analise da regressao Tobit, e para que isso fosse
possivel, primeiramente foram analisados os pressupostos para aplicacdo do
método com o teste de normalidade, homocedasticidade, multicolinearidade e
auséncia de autocorrelacao serial das variaveis.

O teste foi realizado seguindo os parametros de aceitabilidade Sign.= 0,05
apresentados no Capitulo 3 desta dissertacdo, sendo avaliado em funcdo do
p_valor. A seguir, na Tabela 8, sdo demonstrados os testes de avaliagdo dos
pressupostos para aplicacao da analise de regressao Tobit referente a eficiéncia

DEA do cenario base. Na sequéncia, no Grafico 4, sao explicitadas as analises dos

residuos.

Tabela 8: Analise de pressupostos para a regresséo Tobit
Teste Estatistica P-valor
Kolmogorov-Smirnov 0,10 0,85
Breusch Pagan 0,10 0,75
Durbin-Watson 3,23 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Grafico 4: Analise dos residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme apresentado na Tabela de analise de normalidade do cenario base,
assim como representado no Grafico 4, ao avaliar o teste de normalidade
Kolmogorov-Smirnov (0,85) constatou-se que este apresenta um p-valor maior do
que 0,05. Dessa forma, ao nivel de significancia de 5%, n&o se rejeita HO, ou seja,
nao se descarta a hipétese de que o cenario base possua dados que seguem uma
distribuicado normal.

Conforme a avaliacdo do resultado do teste Breush Pagan, com uma
estatistica de 0,10 e um p-valor de 0,75, sendo esse valor maior do que 0,05, nao se
rejeita HO ao nivel de significancia de 5%, ou seja, ndo se rejeita a hipétese de que
os dados sejam homocedasticos e possuam uma variacdo constante. Quanto ao
teste de independéncia, que avalia a autocorrelagado dos residuos por meio do teste

Durbin-Watson, apresenta uma estatistica de teste de 3,226 e um p-valor de 0,998,
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0 que permite n&o rejeitar HO ao nivel de significancia de 5%, ou seja, nao rejeitar a
hipotese de que os dados sejam independentes. A seguir, é apresentado, na Tabela

9, o teste referente ao pressuposto de multicolinearidade.

Tabela 9: Multicolinearidade

Variavel Fator de inflagao de variancia (VIF)
Peso médio 2,17
Numero de pegas 3,63
Consumo de gas 3,20
Eficiéncia térmica 1,89
Atraso 1,36

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como representado na Tabela de multicolinearidade, as variaveis presentes
tém os valores do Fator de Inflacdo de Variancia (VIF) entre 1 e 10, conforme critério
de aceitacdo dos pressupostos. Assim, a variavel producao total foi removida do
modelo por apresentar multicolinearidade, com valor do (VIF) superior a 10. Uma vez
realizada a analise de pressupostos, a seguir, € demonstrada a analise de regressao
Tobit para avaliacdo da eficiéncia padrdo do cenario base. Para essa analise, foi
usado o software Gretl, sendo os dados dos Inputs e Outputs gerados pelo modelo da
Analise Envoltoria de Dados, a partir da averiguacado dos pressupostos anteriormente
expostos. Para a andlise que segue, os Inputs e Outputs foram considerados como
variaveis independentes, e a eficiéncia padrdo foi considerada como a variavel
dependente do modelo de regresséo Tobit. Essa avaliagdo, assim como a escolha das
variaveis, tem como obijetivo identificar as variaveis estatisticamente significantes para

a eficiéncia técnica. A analise de regressao é apresentada na Tabela 10.

Tabela 10: Modelo Tobit - Cenario base

Variavel Coeficiente Erro padrao Y4 p-valor
const 0,085 0,261 0,3252 0,745
Peso médio 0,349 0,0461 7,573 3,64E-14 ***
Numero de pecas 0,0000322 3E-06 12,9 4,37E-38 ***
Consumo de gas -0,000000307 3E-08 -9,367 7,44E-21 ***
Eficiéncia térmica 0,101 0,652 0,1553 0,8766
Atraso -0,192 0,0451 -4,246 0,0000217  ***

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Mediante analise do p-valor das variaveis, € possivel inferir que a variavel
peso meédio, com um p-valor de 3,64E-14, a variavel numero de pecas, com p-valor
de 4,37E-38, a variavel consumo de gas, com um p-valor de 7,44E-21 e a variavel
atraso, com p-valor de 0,0000217, apresentam-se como variaveis estatisticamente
significantes para o modelo, que tem um R de 0,96 e um R? de 0,92. Isso significa
que as variaveis independentes explicam 92,1% do comportamento da variavel
dependente. A seguir, apresenta-se o Grafico 5 referente a eficiéncia padrdao do

cenario atual gerado pela DEA e os dados gerados pelo modelo de regressao Tobit.

Grafico 5: Grafico modelo TOBIT x Eficiéncia DEA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 5, com os dados da eficiéncia padrdo do cenario atual e os dados
obtidos no modelo de regressdo Tobit, demostra a adequagdo do modelo de

regressao, reforcando a validagdo do modelo que obteve um coeficiente de
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determinacédo R? de 0,92. Na sequéncia da pesquisa, sdo apresentadas as variaveis

independentes que compdem os Inputs e Outputs estatisticamente significantes

apresentados no modelo de regressao, que sao o peso meédio, o numero de pegas, 0

consumo de gas e o atraso de produgado. A analise desses elementos é necessaria e

€ usada como critério de definigdo dos cenarios a serem simulados. A seguir, no

Quadro 8, sao apresentadas as variaveis independentes.

Quadro 8: Identificagao das variaveis

Peso Numero | Consumo | Eficiéncia | Atraso de
Variavel
médio de pecas | de gas m® | térmica | produgao
Comprimento 155 mm X X
""""""" Comprimento240mm| X | | | | x
""""""""""""""""""" Das| X | x | | | x
""""""""""" Disponibilidade| X | x | | | x
"""""""""""""" Mix155mm| X | x | | 1 x
"""""""""""""" Mix240mm| X | x| | 1 x
"""""""""""""" Pchri55mm| x| x| | ] x
"""""""""""""" Pchr240mm| X | x | | | x
- sect85mm| x| | 1 1 X
- sec240m| Xx | | 1 1 X
~ Temperatraambiente| | | X | x |
 Temperaturade entradaagua| | | X | x |
‘Temperatura de entradadoago| | | X | x |
""" Temperatura interna zonade| | | | |
_ X X

aquecimento

""" Temperatura interna zonade| | | [ |
X X

encharque
""" Temperatura interna zonade| | xx

pré-aquecimento
"""""""" Producdo planejada| | | | | x

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Dentre as variaveis elucidadas no Quadro 8, sao apresentadas as variaveis
independentes associadas a cada Input e Output avaliadas como estatisticamente
significantes no contexto da regressao Tobit. Dessa forma, a seguir, as Tabelas 11 e
12 representam os cenarios a serem simulados no modelo de Dinamica de Sistemas

para avaliacdo da eficiéncia por meio da Analise Envoltdria de Dados.

Tabela 11: Cenarios de simulagao

(=] n (=]
o o o a N a
o 10 S S S @ & Q S
g_’ E a e N 3 14 14 14
. s |6 | | X | X | X |5 |5 |3
Variavel a a a = = = a a a
Disponibilidade 50% | 75% | 100%
Mix155mm 100% | 0% 50%
Mix240mm 0% | 100% | 50%
Pchr155mm 25 25 46
Pchr240mm 20 15 20
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 12: Cenarios de simulacao
g |8 |8 3| § |S
o © ™ 8 8 8 g g g
g /g g |f 8|2 B 8 |¢&
o o o - - -
s |5 |58 & |& |& |2 |2 |3
Variavel %) %) %) = = = 7 7 7]
Comprimento 155mm | 5000 | 6650 | 8300
Comprimento 240mm | 5000 | 6650 | 8300
Sec155mm 158 160 168
Sec240mm 240 240 240
‘Temperatura TS e e N N D e e
100°C | 200°C | 300°C
entrada do ago

Fonte: Elaborado pelo autor.
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As Tabelas 11 e 12 apresentam 18 cenarios a serem simulados. Cada coluna
representa o nome assumido para o cenario, enquanto as linhas indicam as
variaveis. Esses cenarios foram definidos mediante a avaliacdo das variaveis
independentes e divididos em trés niveis. Essas definicbes ocorreram mediante
analise de limitagcdes do processo e consenso dos especialistas.

As variaveis que envolvem a temperatura interna das zonas de aquecimento,
embora tenham sido identificadas como variaveis independentes, foram excluidas na
elaboracdo dos cenarios. Essa exclusdo leva em consideracdo a opinido dos
especialistas do processo quanto a necessidade de estudos detalhados e
especificos para mensurar os limites de trabalho das temperaturas das zonas de
aquecimento. Sendo assim, essas variaveis sdo mantidas no estudo com os dados e
as variagdes vinculadas ao cenario base, assim como o valor das varidveis néo

preenchido na tabela.

6.1 ANALISE COMPARATIVA DOS CENARIOS

Uma vez realizada a simulacado dos cenarios, os dados dos /nputs e Outputs
foram coletados e unificados ao cenario base em um unico conjunto de dados. A
simulagao resultou em 380 DMU’s, contendo 4 Inputs e 2 Inputs orientados a Output
e um modelo CRS. Esses dados foram submetidos a simulagdo, e tiveram sua
eficiéncia avaliada por meio da Analise Envoltéria de Dados com uso do sistema
SAGEPE. A seguir, é apresentada, na Tabela 13, a estatistica descritiva dos
cenarios simulados. O detalhamento das simulagdes dos cenarios € demonstrado

nos Apéndices (de F a X) desta pesquisa.
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Cenario Média Desvio padrao | Minima Maxima Mediana

BASE 0,81 0,07 0,68 0,93 0,81
DISP50 0,77 0,04 0,71 0,85 0,77
DISP75 0,86 0,04 0,80 0,94 0,85
DISP100 0,95 0,05 0,85 1,00 0,96
M1X100-0 0,80 0,13 0,58 0,99 0,80
MI1X0-100 0,95 0,05 0,85 1,00 0,95
MI1X50-50 0,81 0,06 0,69 0,91 0,81
PCHR25-20 0,81 0,06 0,71 0,91 0,80
PCHR25-15 0,75 0,06 0,66 0,85 0,74
PCHR46-20 0,85 0,06 0,75 0,95 0,84
COMP5000 0,64 0,07 0,53 0,76 0,64
COMP6650 0,75 0,06 0,63 0,83 0,76
COMP8300 0,86 0,08 0,72 1,00 0,85
TEMP100 0,83 0,07 0,71 0,94 0,83
TEMP200 0,87 0,07 0,75 0,98 0,86
TEMP300 0,91 0,07 0,78 1,00 0,89
SEC158-240 0,82 0,06 0,69 0,93 0,82
SEC160-240 0,83 0,06 0,70 0,94 0,82
SEC168-240 0,86 0,07 0,72 0,97 0,86

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por meio da avaliacdo da eficiéncia padrao, na Tabela 13, que representa

a estatistica descritiva de eficiéncia dos cenarios, pode-se verificar que os

cenarios DISP100 e o cenario MIX0-100, com 0,95, destacam-se dentre os

demais. O cenario COMP5000 é o cenario que possui a menor média de

eficiéncia, com 0,64. O cenario base, com 0,81, possui média inferior aos
cenarios DISP75, DISP100, MIX0-100, PCHR46-20, COMP8300, TEMP100,
TEMP200, TEMP300, SEC158-240, SEC160-240 e SEC168-240, inferior também

a média geral dos cenarios, que é de 0,83. A seguir, € apresentado o Grafico 6,

com o histograma referente a distribuicdo das eficiéncias de todos os cenarios e

DMU’s simuladas.
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Gréfico 6: Histograma da eficiéncia padrao dos cenarios
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico de distribuicao das eficiéncias apresenta a média das distribuigdes,
cujo valor é de 0,83, e uma mediana préxima da média, com valor de 0,82. Ao
comparar a meédia individual dos cenarios em relagdo a média geral, pode-se
observar que os cenarios BASE, DISP50, MIX100-0, MIX50-50, PCHR25-20,
PCHR25-15, COMP5000, COMP6650 e SEC158-240 possuem uma média inferior a
média geral de todos os cenarios agrupados. Com isso, prosseguindo a analise da
média das eficiéncias, apresenta-se a Tabela 14 e o Grafico 7, referentes ao

intervalo de confianga da média das eficiéncias dos cenarios.



Tabela 14: Intervalo de confiangca das médias
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Cenario Média Desvio Padrao | Limite Inferior Limite Superior

BASE 0,81 0,07 0,78 0,84
COMP5000 0,64 0,07 0,61 0,67
COMP6650 0,75 0,07 0,72 0,78
COMP8300 0,85 0,07 0,83 0,88
DISP100 0,95 0,07 0,92 0,98
DISP50 0,77 0,07 0,74 0,80
DISP75 0,86 0,07 0,83 0,89
MIX0-100 0,95 0,07 0,92 0,98
MIX100-0 0,80 0,07 0,77 0,83
MIX50-50 0,81 0,07 0,78 0,84
PCHR25-15 0,75 0,07 0,72 0,78
PCHR25-20 0,81 0,07 0,78 0,83
PCHR46-20 0,85 0,07 0,82 0,88
SEC158-240 0,82 0,07 0,79 0,85
SEC160-240 0,83 0,07 0,80 0,86
SEC168-240 0,86 0,07 0,83 0,89
TEMP100 0,83 0,07 0,80 0,86
TEMP200 0,87 0,07 0,84 0,90
TEMP300 0,91 0,07 0,88 0,94

EFICIENCIA

Fonte: Elaborado pelo autor.

Gréfico 7: Intervalo de confianca das médias

CENARIO

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com relagédo a tabela e ao grafico do intervalo de confianga da média das
eficiéncias, o fator de maior importéncia a ser considerado € a representacéo grafica
do intervalo de confianga. Quando este é pareado, € possivel observar a distingéo
entre a distribuicdo e o intervalo de confianca superior dos cenarios DISP100 e
MIX0-100 em relagdo a quase todos os demais cenarios. Esses elementos nao
podem ser distintos apenas do cenario TEMP300, uma vez que uma parcela do
intervalo de confiangca € comum entre esses cenarios. Essa interposicao pode ser
observada no limite inferior e superior do intervalo de confianca, em que os cenarios
DISP100 e MIX0-100 tem intervalo de confianca entre 0,92 e 0,98, e o cenario
TEMP300 tem valores entre 0,88 e 0,94, de modo que o intervalo de 0,92 a 0,94 é
comum entre 0s cenarios.

Seguindo o estudo, é realizada a avaliagdo por meio da aplicagdo de métodos
estatisticos de comparagdo das médias. Em um primeiro momento, é efetuado o
teste Shapiro Wilk. Com w= 0,99 e p-valor de 0,16, ndo se rejeita HO ao nivel de
significancia de 5%, ou seja, ndo se descarta a hipotese de os residuos serem
provenientes de uma distribuicdo normal. Contudo, o teste de homocedasticidade,
ou também chamado de homogeneidade da variancia, com uma estatistica de teste
de 3,93 e um p-valor de 2.027e-07, rejeita a HO ao nivel de significancia de 5% e,
dessa forma, ndo se pode afirmar que os dados possuam homogeneidade da
variancia. Sendo assim, os pressupostos para a aplicacdo da Anova séao violados,
de modo que para analisar a igualdade das médias das eficiéncias entre os cenarios
€ empregado o teste paramétrico Welch test. A seqguir, é apresentada a Tabela 15

com o resultado do teste Welch.

Tabela 15: Teste de Welch (Modelo Heterocedastico)

Estatistica F GL Num GL Denom P-Valor

27,78 18 133,63 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com uma estatistica de teste de 27,78 e um p-valor de 0,00, rejeita-se HO ao
nivel de significancia de 5%. Com isso, verifica-se que existe diferenca
estatisticamente significante de média da eficiéncia padrao entre os cenarios. Tendo
em vista que o teste Welch apresentado apenas demonstra a existéncia de diferenca

entre as médias dos cenarios, ndo se pode chegar a uma conclusao de quais
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cenarios se diferenciam entre si. Dessa forma, a seguir, na Tabela 16, é
apresentado o resultado do Post-Hoc pareado por meio do teste ndo paramétrico
Kruskal-Wallis.

Tabela 16: Teste Kruskal-Wallis

Informacgao Valor
Kruskal-Wallis qui-quadrado 187,48
Graus de Liberdade 18
P-valor 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o resultado de Kruskal-Wallis qui-quadrado de 187,483 e um p-valor de
0,000, rejeita-se HO ao nivel de significancia de 5%, confirmando o resultado do
teste paramétrico Welch Test. Ha, portanto, evidéncias de diferengca de média da
eficiéncia padrao entre os cenarios. O teste Kruskal-Wallis Test € um instrumento de
comparagao multipla, cujo detalhamento é apresentado no Apéndice Y desta
pesquisa.

A partir da analise do p-valor ajustado apresentado na tabela de comparagéo
multipla, pode se concluir, por meio de evidéncias, que a média dos cenarios
DISP100 e MIX0-100 prevalece dentre os demais cenarios, com excecdo da
comparacgao entre o cenario TEMP300, que apresenta um p-valor de 0,98. Assim, o
resultado do teste Kruskal-Wallis confirma as analises realizadas a partir do intervalo
de confiangca das médias da Tabela 14. O teste realizado fornece uma tabela de
agrupamento gerada juntamente com o teste Kruskal-Wallis, que é orientada por
meio da média disposta em um Rank gerado pelo teste. Dessa forma, sdo gerados

grupos, conforme apresentado na Tablela 17.
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Tabela 17: Tabela dos Agrupamentos

Fatores Médias (Rank) Grupos
DISP100 333,50 a
MIX0-100 330,60 a
TEMP300 285,10 ab
TEMP200 238,85 bc
DISP75 232,65 bc
SEC168-240 226,90 bc
COMP8300 220,45 bc
PCHR46-20 214,10 bc
TEMP100 194,40 cd
SEC160-240 190,05 cd
SEC158-240 181,80 cd
BASE 168,00 cde
MIX50-50 167,35 cde
MIX100-0 162,30 cde
PCHR25-20 158,30 cde
DISP50 111,90 def
COMP6650 91,90 ef
PCHR25-15 86,95 ef
COMP5000 24,40 f

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado na tabela de agrupamento, por mais que os
testes anteriores avaliados por meio do p-valor dos cenarios DISP100 e MIX0-100
e TEMP300 nao tenham rejeitado HO, com base no Ranking das meédias, os
cenarios DISP100 e o cenario MIX0-100 se destacam dentre os demais.
Conforme demonstrado na tabela de agrupamento, estes estdo alocados no
grupo “a”, possuindo média no Ranking de 333,50 e 330,60, respectivamente. O
cenario TEMP300 € apresentado em um grupo intermediario entre os cenarios
DISP100 e MIX0-100 e os cenarios T200, DISP75, SEC168-240, COMP8300 e
PCHRA46-20.

6.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL DA EFICIENCIA TECNICA

As variaveis utilizadas na avaliacdo da eficiéncia técnica por meio da Rede
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Neural Artificial ttm, na camada de entrada, as variaveis SEC155MM e SEC240MM
como fatores, além das variaveis referentes ao comprimento 155 mm, comprimento
240 mm, disponibilidade, Mix 240 mm, Mix 155 mm, pegas por hora com tarugos 155
mm, pegas por hora dos tarugos 240 mm, temperatura de entrada do ago no forno,
temperatura do gas de exaustao, temperatura interna da zona de pré-aquecimento,
temperatura interna da zona de aquecimento, temperatura interna da zona de
encharque e pressao barométrica do forno. Dessa forma, a camada de entrada
totalizou 20 unidades, com a exclusdo da variavel de viés, utilizando o método
normalizado ajustado de escalonamento das covariaveis.

Na analise, foi utilizada uma camada oculta com 9 unidades, com a funcao de
ativar a tangente hiperbdlica. A camada de saida tem como caracteristica a variavel
Eficiéncia técnica como variavel dependente, e a funcido de ativacao identidade e o
uso da soma dos quadrados na fungao de erro. A seguir, é apresentada a Tabela 18,

com o resumo de processamento.

Tabela 18: Resumo de processamento do caso da eficiéncia técnica

Processamento N Porcentagem
Treinamento 219 57.60%
Testes 122 32,10%
Validagao 39 10,30%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de dados de partigdes utilizado na analise foi configurado em 60%
de casos de treinamento, 30% de casos de testes e 10% de casos de validacao,
sendo que as etapas de processamento resultaram em 380 valores validos dentre os
380 utilizados. A etapa de treinamento obteve um erro de 1,3%, tendo como regra
de parada 10 etapas consecutivas sem reducdo de erro, e o procedimento de
treinamento em minilotes, com 10 registros a cada minilote. A etapa de teste
resultou em um erro de 4,00%, e a etapa de validagdo em um erro de 3,30% pela
funcao do erro relativo. A Tabela 19 apresenta a classificagdo da importancia das

variaveis independentes, assim como a importancia normalizada.
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Tabela 19: Importancia da variavel independente da eficiéncia técnica

Variavel Importancia ;r:fr:;tlfznaﬂ:
COMPRIMENTO_240MM 16,70% 100,00%
DISPONIBILIDADE 14,50% 86,70%
COMPRIMENTO_155MM 14,40% 85,90%
PCHR240MM 6,90% 41,30%
TEMPERATURA_DE__ENTRADA_DO_ACO 6,60% 39,60%
PCHR155MM 6,50% 39,00%
PRESSAO 6,10% 36,60%
MIX155MM 5,60% 33,50%
DIAS 5,30% 31,80%
MIX240MM 3,70% 22,00%
SEC155MM 3,40% 20,40%
PRODUCAO_PLANEJADA 2,80% 16,70%
TEMPERATURA_INTERNA_ZONA_DE_ENCHARQUE 2,00% 11,80%
TEMPERATURA_DO_GAS__DE_EXAUSTAO 1,90% 11,50%
TEMPERATURA_INTERNA_ZONA_DE_PRE_AQUECIMENTO 1,40% 8,20%
TEMPERATURA_INTERNA_ZONA_DE_AQUECIMENTO 1,40% 8,10%
TEMPERATURADE_SAIDA_AGUA 0,80% 4,50%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A anadlise com o uso da Rede Neural Artificial das variaveis de maior
importancia para a eficiéncia técnica resultou na variavel referente ao Comprimento
dos tarugos 240 mm como a primeira na escala de importancia, com avaliagdo em
16,70%. A segunda variavel na escala de importancia € a disponibilidade, com
14,50%, seguida pelo comprimento dos tarugos com seg¢do 155 mm. A primeira
variavel térmica dentre as variaveis independentes avaliadas é a temperatura de
entrada do ago no forno de reaquecimento, sendo essa variavel a quinta na escala
de importancia, com 6,60%.

Como forma de auxiliar na representacao das variaveis e de suas respectivas
importancias para a obtengdo da eficiéncia técnica, a seguir, € apresentado o
Grafico 8, que resume os dados da tabela de importancia das variaveis, ilustrando a

importancia normalizada das variaveis independentes.
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Grafico 8: Grafico de importancia da variavel independente da eficiéncia técnica
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.3 ANALISE EXPLICATIVA DOS VOLUME DE PRODUGCAO

Esta subsecéo tem o objetivo de avaliar a perspectiva do volume de produgao

dos cenarios simulados em comparagao aos cenarios base e determinar as variaveis

prevalentes relacionadas ao volume de producgao de ag¢o. Dessa forma, a seguir, sao

apresentadas as devidas analises.

6.3.1 Analise Comparativa do Volume de Produgao dos Cenarios

Para a analise comparativa do volume de producgado, foram coletados os

valores referentes ao volume de producdo de cada cenario e comparados com o

cenario base. Dessa forma, avaliou-se o incremento ou decréscimo percentual de

producao factivel. A Tabela 20 apresenta a avaliagdo comparativa do percentual de



volume de produgao.

Tabela 20: Avaliagdo comparativa do volume de producao

Cenarios

Producao (ton)

DISP50
DISP75
DISP100
MIX100-0
MIX0-100
MIX50-50
PCHR25-20
PCHR25-15
PCHR46-20
COMP5000
COMP6650
COMP8300
TEMP100
TEMP200
TEMP300
SEC158-240
SEC160-240
SEC168-240

-17,8%
22,4%
63,8%

0,3%
-2,0%
-0,3%

-12,6%

-26,3%
15,4%

-34,0%

-12,4%

7,3%
-0,7%
-0,8%
-0,4%

2,1%

2,5%

8,4%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como se pode observar, o cenario DISP100 é o que proporciona o maior

incremento no volume de produgao, com um aumento de 63,8%. O cenario DISP75

apresenta um incremento de 22,4% de producdo. O terceiro cenario com maior

incremento produtivo é o PCHR46-20, com 15,4%, seguido pelos cenarios

SEC168-240, com 8,4%, COMP8300, com 7,3%,

SEC160-240, com 2,5%,

SEC158-240, com 2,1%, e MIX100-0, com 0,3%. Os demais cenarios simulados

apresentaram um decréscimo de producdo, sendo que o cenario COMP5000 é o

mais impactado, com um decréscimo de 34% em comparagao com o cenario base.

A seguir, apresenta-se a avaliagdo das variaveis prevalentes referentes ao volume

de producéo.
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6.3.2 Rede Neural Artificial do Volume de Produgao

Para avaliar o volume de producdo, utilizou-se a rede neural artificial
Perceptron multicamadas. Para isso, foram empregadas as variaveis SEC155MM e
SEC240MM como fatores e as variaveis referentes ao comprimento 155 mm,
comprimento 240 mm, disponibilidade, Mix 240 mm, Mix 155 mm, pecas por hora
com tarugos 155 mm, pecas por hora dos tarugos 240 mm. Dessa forma, a camada
de entrada totalizou 15 unidades com a exclusdo da variavel de viés, usando o
método padronizado de escalonamento das covariaveis.

Na analise, utilizou-se uma camada oculta com 7 unidades, e a tangente
hiperbdlica como fungao de ativagdo. A camada de saida tem como caracteristica a
variavel correspondente ao volume de producdo como variavel dependente, a
funcao de ativacao identidade e o uso da soma dos quadrados na fung¢ao de erro. A

seguir, a Tabela 21 apresenta o resumo de processamento.

Tabela 21: Resumo de processamento do caso do volume de producéo

Processamento N Porcentagem
Treinamento 227 59,70%
Testes 111 29,20%
Validagao 42 11,10%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de dados de partigdes utilizado na analise foi configurado em
60% de casos de treinamento, em 30% de casos de testes e em 10% de casos de
validacdo, sendo que as etapas de processamento resultaram em 380 valores
validos dentre os 380 utilizados. A etapa de treinamento obteve um erro relativo
de 0,20%, tendo como regra de parada uma etapa consecutiva sem reducgéo de
erro, e um procedimento de treinamento em minilotes com 10 registros a cada
minilote. A etapa de teste resultou em um erro de 0,40%, e a etapa de validagao
em um erro de 0,80% pela funcao do erro relativo. A Tabela 22 apresenta a
classificagdo da importancia das variaveis independentes, assim como a

importancia normalizada.
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Tabela 22: Importancia da variavel independente do volume de produgao

Variavel Importancia Importancia normalizada
DISPONIBILIDADE 25,80% 100,00%
PCHR155MM 15,30% 59,20%
DIAS 12,90% 50,00%
COMPRIMENTO_240MM 10,00% 38,80%
COMPRIMENTO_155MM 9,60% 37,30%
MIX240MM 9,30% 36,20%
MIX155MM 7,40% 28,80%
PCHR240MM 5,40% 20,80%
SEC155MM 2,70% 10,40%
SEC240MM 1,40% 5,60%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise das variaveis mais importantes para o volume de produgao, a
partir do uso da Rede Neural Artificial, apontou a variavel referente a
disponibilidade com uma importancia de 25,80%. A segunda variavel na escala de
importancia € a produgao de pegas por hora dos tarugos com se¢do 155 mm, com
15,30%, seguida do numero de dias de produgdo do més observado, cujo valor
obtido foi de 12,90%. Na sequéncia aparecem as variaveis correspondentes ao
comprimento dos tarugos, sendo que o tarugo 240 mm obteve o valor de 10,00%, e
o tarugo 155 mm alcangou uma importancia avaliada em 9,60%. A variavel do
Mix240mm obteve 9,30% e do Mix155mm ficou com 7,40%. Em oitava posicao na
escala de importancia, esta a variavel de produgao de pegas por hora dos tarugos
240 mm, com 5,40%. As Uultimas duas variaveis avaliadas sdo a secdo dos
tarugos155 mm e a sec¢ao dos tarugos 240 mm, apresentando valores de 2,70% e
1,40% respectivamente.

Para auxiliar a representacao das variaveis e mapear a importancia delas
para a obtengcdo do volume de produgdo, a seguir, apresenta-se o Grafico 9. Esse
instrumento resume os dados da tabela de importancia das variaveis, ilustrando a

importancia normalizada das variaveis independentes.
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Grafico 9: Importancia da variavel independente do volume de producéao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.4 ANALISE EXPLICATIVA DA EFICIENCIA TERMICA

Esta subsegdo tem o objetivo de avaliar a perspectiva da eficiéncia térmica
dos cenarios simulados em comparacdo aos cenarios base e de determinar as
variaveis prevalentes relacionadas a eficiéncia térmica do forno de reaquecimento.

Dessa forma, a seguir, sdo apresentadas as devidas analises.

6.4.1 Analise Comparativa do Consumo de Gas Eficiéncia Térmica

Para a analise comparativa da eficiéncia térmica do forno de reaquecimento,
foram coletados os valores referentes a eficiéncia térmica de cada cenario e
comparados ao cenario base. Dessa forma, avaliou-se o incremento ou decréscimo
percentual viavel da eficiéncia térmica dentre as perspectivas analisadas. A Tabela

22 apresenta a avaliagdo comparativa do percentual de consumo de gas e eficiéncia
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térmica.

Tabela 23: Avaliagao comparativa do consumo de gas e eficiéncia térmica

Cenarios Consumo de gas (%) Eficiéncia térmica (%)
DISP50 -13,5% 0,0%
DISP75 18,5% -0,1%
DISP100 51,4% 0,0%
MIX100-0 0,1% -0,5%
MIX0-100 -1,5% -0,5%
MIX50-50 -0,2% -0,1%
PCHR25-20 -8,2% -4.2%
PCHR25-15 -17,0% -9,6%
PCHR46-20 9,9% 4,3%
COMP5000 -21,9% -13,6%
COMP6650 -8,0% -4,2%
COMP8300 4,5% 2,1%
TEMP100 -9,6% 4,2%
TEMP200 -21,3% 10,8%
TEMP300 -31,8% 18,4%
SEC158-240 1,4% 0,6%
SEC160-240 1,7% 0,7%
SEC168-240 5,3% 2,4%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre os cenarios avaliados que incrementam a eficiéncia térmica e reduzem
o0 consumo de gas simultaneamente, estd o cenario TEMP300, que aumenta a
eficiéncia em 18,40% e reduz o consumo de gas em 31,80%. O cenario TEMP200
incrementa a eficiéncia térmica em 10,80% e reduz o consumo de gas em 21,30%.
Ja o cenario TEMP100 proporciona o aumento de 4,20% na eficiéncia térmica e a
reducéo de 9,6% no consumo de gas em comparagao ao cenario base.

O cenario com efeito mais danoso para a eficiéncia térmica € o cenario
COMPS5000, que reduz a eficiéncia térmica em 13,60%, apesar de diminuir em
21,90% o consumo de gas. Contudo, essa redugdo do consumo de gas se deve a
um decréscimo de 34% no volume de produgédo. A seguir, € apresentada a avaliagao

das variaveis prevalentes referentes a eficiéncia térmica do forno de reaquecimento.
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6.4.2 Rede Neural Artificial da Eficiéncia Térmica

Para avaliar a eficiéncia térmica, utilizou-se a rede neural artificial Perceptron
multicamadas. Para isso, foram empregadas as variaveis SEC155MM e SEC240MM
como fatores, e as variaveis referentes a temperatura de entrada do aco,
comprimento dos tarugos com secdo 155mm, produgdo de pecas por hora dos
tarugos com secédo 155 mm, comprimento dos tarugos com secado 240mm, produgao
de pecas por hora dos tarugos com se¢éo 240 mm, Mix155 mm, Mix240mm, dias de
producdo do més observado, segado dos tarugos 155 mm, temperatura interna da
zona de encharque, sec¢ao dos tarugos 240 mm, temperatura interna da zona de
aquecimento, atraso de producgao, temperatura do gas de exaustdo, temperatura
interna da zona de pré-aquecimento, disponibilidade, temperatura de saida da agua
de refrigeragao e pressdo baromeétrica do forno. Essas variaveis independentes séo
ligadas a eficiéncia térmica do forno de reaquecimento. Dessa forma, a camada de
entrada totalizou 23 unidades com a exclusao da variavel de viés. Para tal, utilizou-
se 0 método padronizado de escalonamento das covariaveis.

Na analise, empregou-se uma camada oculta com 8 unidades, e a tangente
hiperbolica como fungdo de ativagdo. A camada de saida tem como caracteristica a
variavel correspondente a eficiéncia térmica do forno de reaquecimento como variavel
dependente, a fungdo de ativagado identidade e o uso da soma dos quadrados na

fungéo de erro. A seguir, € apresentada a Tabela 24, com o resumo de processamento.

Tabela 24: Resumo de processamento do caso da eficiéncia térmica

Processamento N Porcentagem
Treinamento 235 61,80%
Testes 116 30,50%
Validagao 29 7,60%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de dados de partigbes utilizado na analise foi configurado em 60%
de casos de treinamento, 30% de casos de testes e 10% de casos de validacao,
sendo que as etapas de processamento resultaram em 380 valores validos dentre os
380 utilizados no processamento. A etapa de treinamento obteve um erro relativo de

1,30%, assumindo como regra de parada uma etapa consecutiva sem reducdo de
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erro, e o procedimento de treinamento em minilotes com 10 registros a cada minilote.
A etapa de teste resultou em um erro de 4,50%, e a etapa de validagdo em um erro de
1,10% pela funcdo do erro relativo. A Tabela 25 apresenta a classificagdo da

importancia das variaveis independentes, assim como a importancia normalizada.

Tabela 25: Importancia da variavel independente da eficiéncia térmica

Variavel Importancia :]?fr:;iazr;i;:
TEMPERATURA_DE__ENTRADA DO_ACO 17,20% 100,00%
COMPRIMENTO_155MM 13,90% 80,90%
PCHR155MM 12,40% 72,20%
COMPRIMENTO_240MM 10,90% 63,40%
PCHR240MM 9,00% 52,40%
MIX155MM 8,40% 49,00%
MIX240MM 5,80% 33,50%
DIAS 3,10% 17,90%
SEC155MM 3,00% 17,60%
TEMPERATURA_INTERNA_ZONA_DE_ENCHARQUE 3,00% 17,50%
SEC240MM 2,30% 13,10%
TEMPERATURA_INTERNA_ZONA_DE_AQUECIMENTO 2,20% 12,90%
ATRASO 2,10% 12,00%
TEMPERATURA_DO_GAS__ DE_EXAUSTAO 1,90% 11,10%
TEMPERATURA_INTERNA_ZONA _DE_PRE_AQUECIMENTO 1,60% 9,00%
DISPONIBILIDADE 1,20% 7,00%
TEMPERATURADE_SAIDA_AGUA 1,00% 5,90%
PRESSAO 0,90% 5,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise das variaveis mais importantes para a eficiéncia térmica, a partir do
uso da Rede Neural Artificial, apontou a variavel referente a temperatura de entrada
do ago com uma importancia de 17,20%. A segunda variavel na escala de
importancia é o comprimento dos tarugos com segao 155 mm, que aparecem com
13,90%. Na sequéncia, estdo pegas por hora dos tarugos 155 mm, com 12,40%,
comprimento dos tarugos com se¢ado 240 mm, com 10,90%, pecas por hora dos
tarugos 240 mm, com 9,00%, Mix155mm, com 8,40%, Mix 240 mm, com 5,80%,
numeros de dias utilizados para produgéo, com 3,10%, secéo dos tarugos 155 mm,
com 3%, temperatura interna da zona de encharque, com 3%, se¢do dos tarugos

240 mm, com 2,30%, temperatura interna da zona de aquecimento, com 2,20%,
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atraso de produgdo, com 2,10%, temperatura do gas de exaustdo, com 1,90%,
temperatura interna da zona de pré-aquecimento, com 1,60%, disponibilidade, com
1,20%, temperatura de saida da agua de refrigeragcdo, com 1%, e presséao
barométrica do forno, com 0,90%.

Para auxiliar a representacdo das variaveis e mapear a importancia delas
para a obtencado da eficiéncia térmica, a seguir, apresenta-se o Grafico 10. Esse
instrumento resume os dados da tabela de importancia das variaveis, ilustrando a

importancia normalizada das variaveis independentes.

Grafico 10: Importancia da variavel independente da eficiéncia térmica
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As analises realizadas neste capitulo permitiram identificar as variaveis
prevalentes para a eficiéncia técnica do forno de reaquecimento, assim como as
variaveis de maior importancia para implementar o volume de produgdo e a
eficiéncia térmica, bem como para reduzir o consumo de gas. Além dos resultados
apresentados, foi possivel avaliar e comparar as variaveis dentre os cenarios. Dessa

forma, a seguir, € apresentado o capitulo que discute os resultados desta pesquisa.
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7 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secdo discute as contribuicbes deste trabalho sob as perspectivas
praticas e tedricas. Com relacdo ao aspecto pratico, sdo analisadas as implicagdes
dos resultados para a empresa e para os gestores. Em seguida, sdo abordadas as
contribuigdes tedricas e académicas do estudo em relagcédo aos diversos publicos aos
quais este trabalho se direciona, abrangendo a literatura sobre Dinamica de

Sistemas e a literatura sobre Analise Envoltéria de Dados.

7.1 CONTRIBUICOES DOS RESULTADOS PARA A EMPRESA

No &mbito das contribuigdes para a empresa, o método adotado na pesquisa
corrobora a identificagdo das variaveis prevalentes, discutindo a eficiéncia do forno
de reaquecimento além de contextualizar a tradicional abordagem da eficiéncia
térmica. Tais estudos possibilitam e estimulam o planejamento, a gestdo e a tomada
de decisdo, partindo da analise das melhores opg¢des e cenarios. Com isso,
permitem a tomada de agcdes baseadas no conhecimento prévio, contribuindo para a
formulacdo de iniciativas pontuais e focadas na competitividade. Por meio das
variaveis prevalente identificadas, oportunizou-se a criagdo de indicadores para
acompanhamento e gestdo de variaveis fundamentais, que até o momento eram
ignoradas ou consideradas de pouca significancia na condugao de uma operagao
eficiente.

O estudo desenvolvido, de uma forma geral, contribui com uma nova
expertise para a empresa, apresentando aos gestores e tomadores de deciséo
novas técnicas, bem como a exposi¢cdo minuciosa de dados e de cenarios que
podem ser ampliados a novos contextos, auxiliando na analise e no direcionamento
de solugdes de problemas.

Dentre as entregas deste estudo estd o desenvolvimento de um modelo
robusto e de facil interface, que foi concedido a empresa. Esse modelo pode ser
usado na rotina, acompanhando a realizacdo de simulagbes de cenarios que
extrapolam os abordados nesta pesquisa, permitindo a diversificacdo de cenarios
que conduzem a um aumento do volume de producéo e a redugao do consumo de

gas. Por meio do modelo, é possivel mensurar a eficiéncia térmica que, embora
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fosse considerada importante para empresa, apresentava dificuldade no sentido de
identificar a interagao das variaveis e a complexidade dos fatores, de modo que nao
era calculada de forma nitida e confiavel. Além disso, a pesquisa desmitifica e
possibilita a quebra de alguns paradigmas do conhecimento tacito, motivando o
consenso, removendo conflitos e fomentando decisdes claras e direcionadas de
forma objetiva. Ainda, mediante a analise grafica das variaveis, é possivel identificar
e focalizar os esforgos, avaliando, tratando e direcionando aspectos relacionados
aos ftrades offs de produgdo e consumo de gas, possibilitando, na pratica,

estratégias baseadas no aumento de ganho e na redugao de custos.

7.2 CONTRIBUIGOES DOS RESULTADOS PARA A TEORIA

Dentre as técnicas utilizadas neste trabalho estda a construcdo de uma
Estrutura Sistémica, inicialmente utilizada para identificar as relacbes e
circularidades das variaveis. Consequentemente, a pesquisa usa modelagem,
classificagao e discussao acerca das variaveis prevalentes para eficiéncia técnica do
forno de reaquecimento, e dessa forma, contribui para identificar pontos de
alavancagem, apoiando novos estudos. Na perspectiva da teoria, esta pesquisa
contribui para discutir o uso de Modelos de Dindmicas de Sistemas em conjunto com
outras técnicas, indo ao encontro da abordagem de Zolfagharian et al. (2018), que
reforca a ideia de que tal combinacado serve para articular problemas complexos e
explorar potenciais solugoes.

Posto isso, como destacado por Schwaninger (2006), o presente estudo
ampara o desenvolvimento de explicagbes e a analise do comportamento do
sistema, comparando diferentes cenarios e gerando dados que nao seriam
possiveis, ou que seriam inviaveis se ndo por simulagdo. Esses cenarios sao
fundamentais para averiguar multiplas interagdo e seus efeitos. (WALRAVE;
OORSCHOT; ROMME, 2011).

Além disso, conforme Zolfagharian et al. (2018), a validagao de Modelos de
Dinamica de Sistemas geralmente se da a partir de procedimentos informais e
subjetivos. Contudo, esta pesquisa aborda, em seu processo de validagdo, um
método que contribui para a Dindmica de Sistemas considerando o rigor da coleta e

analise dos dados inseridos no modelo e a devida validagdo estatistica desses
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dados. Dessa forma, apresenta, por meio da Dinamica de Sistemas, dados
estimados que, integrados a Analise Envoltéria de Dados, avaliam a eficiéncia
técnica de diferentes cenarios, sobrepujando entraves descritos por Sterman (2001).
Essas dificuldades se relacionam a presenca intensa de modelos mentais que atuam
na analise de problemas complexos, limitando e tratando dados e fatos de forma
inconsistente e pouco confiavel.

De acordo com Zolfagharian et al. (2018), no que diz respeito a Dinamica de
Sistemas, o uso do planejamento de cenarios se justifica pelas variaveis presentes e
suas relagbes causais, assim como pela diversidade dos agentes envolvidos no
contexto do problema. Contudo, o autor descreve ndo ter encontrado essa
combinacgao de caracteristicas em nenhum dos artigos analisados em seus estudos.
A presente pesquisa oferece, pois, uma estrutura para analise e planejamento de
cenarios que complementa essa lacuna.

A abordagem desse estudo amplia o escopo de pesquisas encontradas nas
bases, tanto na combinagdo da simulacao de Dindmica de Sistemas com Analise
Envoltéria de Dados, quanto no que tange a abordagem do conhecimento acerca da
operacao eficiente de fornos de reaquecimento. Para a Analise Envoltéria de Dados,
essa combinacdo subsidia um método particular de obtencdo de dados validados
estatisticamente, de forma a representar a realidade e remover uma limitacdo da
analise Ex Post Facto, a saber, a analise de dados de saida apés o fato consumado,
como tradicionalmente abordado pelos métodos da DEA.

Dentre os beneficio deste estudo, estd o uso de ferramentas estatisticas,
como a analise dos pressupostos, o teste de normalidade, o intervalo de confianga e
0s processos de validagdo por meio da analise da significancia estatistica. Essas
ferramentas incrementam o rigor e a confianga sobre a pesquisa, reduzindo as
incertezas e subjetividades. Por fim, o uso da rede neural artificial aplicada nesta
pesquisa torna possivel, por meio da avaliagdo da importdncia das variaveis
independentes, identificar as variaveis prevalentes no contexto da operacgao eficiente

do forno de reaquecimento.
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8 CONCLUSOES

Esta secdo revisa os objetivos da pesquisa e concentra a discuss&o nas
conclusdes obtidas a partir da efetivagcdo de cada objetivo. Como desfecho, séo
apresentadas alternativas de trabalhos futuros.

Esta pesquisa teve como objetivo identificar as variaveis sistemicamente
prevalentes para a eficiéncia técnica do forno de reaquecimento. Para isso, foram
definidos objetivos especificos, que passam pela compreensdo dinamica das
variaveis, assim como pela identificacdo das relacbes sistémicas que afetam a
eficiéncia técnica de um forno de reaquecimento.

Outro objetivo especifico da pesquisa foi aplicar de forma conjunta as técnicas
Dindmica de Sistemas e Analise Envoltdria de Dados. Para que isso fosse possivel,
foi necessario construir um modelo que gerasse dados para estimar a eficiéncia
técnica de um forno de reaquecimento.

Inicialmente, nesta pesquisa foram abordados aspectos relevantes do
contexto e da importancia do forno de reaquecimento para o setor siderurgico, assim
como para a estratégica da empresa. Com o aprofundamento da pesquisa,
revisando os elementos relacionados a eficiéncia do forno, constatou-se a limitagao
de estudos, uma vez que as pesquisas ja realizadas nesse contexto abordam
questdes focadas apenas na eficiéncia térmica. Dessa forma, esta pesquisa
contribuiu para ampliar o escopo de estudos sobre fornos de reaquecimento,
abordando a perspectiva da eficiéncia técnica em detrimento de estudos singulares
encontrados nas bases.

Em virtude do objetivo geral da pesquisa, que trata da identificagdo das
variaveis sistemicamente prevalentes para o forno de reaquecimento, foi necessario
ampliar o escopo, extrapolando os dados coletados no cenario atual. Para tanto, foi
desenvolvido um Modelo de Dinamica de Sistemas. Contudo, para isso, foram
necessarios estudos teoricos disseminados nas bases e em dados contidos em
manuais de operagao do forno de reaquecimento, assim como a contribuicdo de
especialistas do processo para identificacdo das variaveis.

O desenvolvimento da Estrutura Sistémica, utilizado como modelo conceitual
no ambito desta pesquisa, facilitou e contribuiu para a construcdo do Modelo de
Dindmica de Sistemas, uma vez que possibilitou identificar as relacbes sistémicas,

os enlaces e o diagrama de caminho, o que também pode ser vislumbrado como
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contribuigcdo desta pesquisa para trabalhos futuros.

O Modelo de Dinamica de Sistemas desenvolvido pode ser empregado para
fins diversos aos quais foi inicialmente designado, ou seja, pode gerar dados a
serem analisados no modelo DEA. O Modelo de Dindmica de Sistemas fornece aos
gestores e demais tomadores de decisdo uma ferramenta de analise de facil
interface, possibilitando a simulacédo de diversos cenarios. Além disso, apresenta um
grupo de equagdes uteis a outras pesquisas. Esta dissertacdo empregou, ainda, um
método que utiliza analises estatisticas. Assim, o teste t para definicdo do tamanho
da amostra, a avaliacdo da normalidade e o intervalo de confianga dos resultados do
Modelo de Dinamica de Sistemas servem como estrutura que pode ser aplicada a
outros estudos.

Em seguida, a pesquisa embasou-se no modelo de Anadlise Envoltéria de
Dados, avaliando o cenario atual. Por meio da regressao Tobit, aplicada nos Inputs e
Outputs do modelo DEA e da Eficiéncia padrao, foi possivel identificar as variaveis
estatisticamente significantes, o que auxiliou na analise e definigdo dos cenarios
simulados. Por meio dos cenarios simulados e dos devidos testes de comparacao de
médias, como o teste Welch e o teste Kruskal wallis, obteve-se a tabela de
agrupamento dos cenarios, sendo assim, foi possivel distinguir dos demais os
cenarios DISP100, que trata da variavel disponibilidade com o valor 100%, e o MIX0-
100, que é o cenario com o Mix com 100% de tarugos com segéo 240 mm.

Por fim, adotou-se na pesquisa o uso da Rede Neural Artificial, uma vez que
0os pressupostos para aplicagdo da regressdo Tobit ndo foram satisfeitos para o
conjunto de cenarios simulados. Dessa forma, foi possivel identificar as variaveis
prevalentes para a eficiéncia técnica do Forno de reaquecimento, classificando-as
pelo grau de importancia fornecido pela analise da RNA com o uso do software
SPSS. Dentre as variaveis prevalentes identificadas, estdo o Comprimento dos
tarugos 240 mm, com importancia de 16,70%, a disponibilidade, com 14,50%,
seguida pelo comprimento dos tarugos com secdo 155 mm. E possivel avaliar que
as variaveis prevalentes vdo ao encontro de resultados de cenarios distintos na
comparagao de cenarios. Além disso, sao variaveis referentes a producao, € nao
propriamente variaveis ligadas a energia térmica dissipada e/ou inserida no forno.
Ainda por meio da RNA, ao avaliar o volume de producao e as devidas variaveis
independentes de cada cenario, foi possivel inferir a importancia da disponibilidade e

da producgao de pecgas por hora dos tarugos com segcdo 240 mm como as variaveis
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prevalentes nesse quesito.

Com relagao a eficiéncia térmica, pode-se verificar, por meio da RNA, que a
variavel de maior importancia nesse item é a temperatura de entrada do agco no
forno de reaquecimento, com uma importdncia de 17,20%, seguida pelo
comprimento dos tarugos com secao 155 mm, com 13,90%, e pelas pecas por hora
dos tarugos 155 mm, com 12,40% de importancia. A variavel disponibilidade, que se
destacou na avaliagao de importancia das variaveis prevalentes da eficiéncia técnica
e ficou em segunda posigédo dentre as variaveis prevalentes de volume de producéo,
aparece como décima sexta variavel na escala de importancia da eficiéncia térmica.
Contudo, mesmo que a variavel de maior importancia para a eficiéncia térmica do
forno venha a ser a temperatura de entrada do tarugo no forno, a analise realizada
mostra que a escala de prevaléncia € seguida de variaveis de produgao. por assim
dizer. Tais variaveis se referem ao comprimento dos tarugos, a produg¢ao de pecgas
por hora e ao proprio Mix de produgao. As variaveis de producédo se destacam se
comparadas a variaveis térmicas, como temperatura das zonas e pressao do forno,
sendo essas variaveis comumente trabalhadas em estudos que envolvem fornos de
reaquecimento. Dessa forma, esta pesquisa contribui para a teoria e para avaliagao
da pratica da operacgao do forno de reaquecimento.

Dentre possiveis novos trabalhos e abordagens estdo a pesquisa de cenarios
multiplos, realizando investigagdes por meio das variaveis identificadas como
prevalentes nesta pesquisa. Outra investigacéo, desta vez teédrica, € a comparagéao e
o confrontamento de avaliagcbes de cenarios individuais que atendam aos

pressupostos da regressado Tobit com a analise realizada com a RNA.
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APENDICE A - Protocolo para revisdo sistematica

Framework conceitual:

Fornos de reaquecimento s&o utilizados na industria
siderurgica para aquecimento uniforme do ago de origem
do lingotamento. A operacao de reaquecimento prepara as
pecas para um posterior processo de laminagcdao. Mediante
a complexidade e efeito de interagdo das variaveis que
impactam na eficiéncia da operagdo dos fornos de
reaquecimento, a requerida revisao sistematica da literatura
visa identificar quais sao as variaveis sistematicamente
prevalentes na operacao do forno de reaquecimento.

Contexto:

Forno de reaquecimento usado no setor siderurgico

Estratégia de revisao:

Agregativa

Fonte de busca

Critério e termos de busca

Base de dados Operador Palavra
. . Palavra exata Campo
internacional boleano exata
, “Reheating PRI , -~
Web of Science f ” AND Efficiency Topico
urnace
: “‘Reheating wege , TITLE-ABS-
Scopus/ Elsevier furnace” AND Efficiency KEY
“Reheating wee ”
EbscoHost f » AND Efficiency AB Resumo
urnace
Science Direct Reheatlr’]g AND “Efficiency” Abstract, Title,
furnace keywords
Base de dados nacional Palavra exata QIR AT FELETE Campo
boleano exata
Scielo Forno de | E “Eficiencia” 10408 08
reaquecimento indices
Critério de refinamento da pesquisa
Artigos: Journal ou Conference Paper
Idiomas: Inglés, A
portugués
Bareniy Estudos publicados entre o periodo de

2000 a 2017
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Critério de inclusido e exclusdo dos artigos

Adequacao a questao de
revisao

O objeto de estudo é, ou tem relagao direta com a operacgao
do forno de reaquecimento.

Adequacao ao foco da
pesquisa

O estudo analisado aborda a eficiéncia do forno de
reaquecimento

Qualidade da execugao
dos estudos

O método apresentado é seguido com rigor adequado
Os argumentos apresentados sao fundamentados

Os resultados podem ser generalizados

Relevancia para a
pesquisa

Fornecem variaveis que possam ser usadas na elaboragéao
da pesquisa

Fornece informagbes para construgcdo da estrutura
sistémica
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APENDICE B - Variaveis relacionadas ao modelo de Dinamica de Sistemas

Quadro 9: Variaveis relacionadas ao modelo de Dindmica de Sistemas

(Continua)
Variavel Unidade Fonte Descrigao
Area da parede m? Manual do forno Area superficial S|tuada_na lateral do
forno de reaquecimento
, Area superficial da abertura de
Area da porta m? Manual do forno entrada e saidas das pecas do forno
de reaquecimento
Area da soleira m?2 Manual do forno Area superflqal situada na parte
inferior do forno
Area do teto m? Manual do forno Area superflc!al situada na parte
superior do forno
; 2 Modelo de Dindmica de Arga su~perf|C|aI resyltante da ~
Area ocupada 155 mm m . multiplicagdo do comprimento secgéo
Sistemas ; ~
e Mix dos tarugos com seg¢ao 155 mm
C A Area superficial resultante da
; 2 Modelo de Dinadmica de T : ~
Area ocupada 240 mm m . multiplicagdo do comprimento segéo
Sistemas ; ~
e Mix dos tarugos com seg¢ao 240 mm
Area ocupadado forno m? Modelo de Dinadmica de Soma das areas ocupadas dos
P Sistemas tarugos 155, 185 e 240 mm.
Area superficial interna resultante da
Area util m?2 Manual do forno mu|t|pl|cggao da largura e do
comprimento do forno de
reaquecimento
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(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Atraso

ton.

Modelo de Dinamica de Sistemas

Diferenca negativa entre a
subtragdo da produgdo do més e
a produgao planejada
mensurada em toneladas

Atraso acumulado

ton.

Modelo de Dindmica de Sistemas

Diferencga negativa acumulada
entre a subtracao da producao
dos meses observados e a sua
respectiva producgao planejada
mensurada em toneladas

Atraso do periodo anterior

ton.

Modelo de Dinamica de Sistemas

Diferenga negativa entre a
subtragdo da produg¢do do més
gue antecede o més observado

€ a sua respectiva produgéo,
planejada em toneladas.

Calor do aco

kcal

Modelo de Dinamica de Sistemas

Quantidade de energia
resultante da multiplicagéo da
temperatura de entrada do ago
no forno, o calor especifico do
aco e a produtividade dada em
toneladas por hora.

Calor do ar de combustao

kcal

Modelo de Dinamica de Sistemas

Quantidade de energia
resultante da multiplicagéo da
temperatura de entrada do ar de
combustio do forno, do calor
especifico e a vazao do ar de
combustéo.
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(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Calor corrigido

kcal

Modelo de Dinamica de Sistemas

Razao entre o calor necessario
para o aquecimento do aco pelo
rendimento térmico da
combustao

Calor especifico do aco

kcal/kg°c

Manual do forno

Constante referente a variacéo
térmica do aco ao receber uma
determinada quantidade de calor

Calor especifico agua

kcal/kg°c

Manual do forno

Constante referente a variacéo
térmica da agua ao receber uma
determinada quantidade de calor

Calor especifico do ar de combustao

kcal/kg°c

Manual do forno

Constante referente a variacéo
térmica do ar de combustao ao
receber uma determinada
quantidade de calor

Calor especifico do gas seco

kcal/g°c

Manual do forno

Constante referente a variagéo

térmica do gas seco ao receber

uma determinada quantidade de
calor

Calor especifico do gas

kcal/kg°c

Manual do forno

Constante referente a variacéo
térmica do gas natural ao
receber uma determinada

quantidade de calor

Calor da formacao de carepa

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Quantidade de energia
resultante do calor da carepa
acumulada dos tarugos
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(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Calor introduzido no forno kcal

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma da quantidade de energia
que entram no forno

Calor necessario

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Quantidade de energia
necessaria para aquecer o ago

Calor da temperatura do gas

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Quantidade de energia gerada
pela temperatura de entrada do
gas de combustao

Capacidade Nm? por hora aquecimento

Nm?3h

Manual do forno

Capacidade de vazao de gas em
Nm3/h da zona de aquecimento
do forno de reaquecimento

Capacidade Nm? por hora do encharque

Nm?3h

Manual do forno

Capacidade de vazao de gas em
Nm3/h da zona de encharque do
forno de reaquecimento

Capacidade Nm? por hora do pré-aquecimento

Nm3/h

Manual do forno

Capacidade de vazao de gas em
Nm3/h da zona de preé-
aquecimento do forno de
reaquecimento

Capacidade Nm? total das zonas

Nm?3/h

Manual do forno

Soma das capacidades de
vazdo Nm?3/h das zonas do forno

Capacidade total més

Nm3/més

Manual do forno

Soma das capacidades de
vazdo Nm3/més das zonas do
forno

Comp 155 mm

mm

PIMS

Variavel do comprimento dos
tarugos com seg¢ao 155 mm
observada no processo
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Comp 240 mm

mm

PIMS

Variavel do comprimento dos
tarugos com seg¢ao 240 mm
observada no processo

Comprimento do forno

mm

Manual do forno

Medida superficial horizontal
referente ao comprimento do
forno de reaquecimento

Comprimento medio

mm

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel resultante da razédo da
soma dos comprimentos pela
soma da quantidade de pecas

Comprimento total 155 mm

mm

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel resultante da
multiplicacdo do comprimento
médio pela quantidade de pecas
dos tarugos com segao 155 mm

Comprimento total 240 mm

mm

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel resultante da
multiplicagcdo do comprimento
meédio pela quantidade de pecas
dos tarugos com secgao 240 mm

Condutiviade termica da soleira

w/m.k

Manual do forno

Propriedade térmica da
guantidade de calor por unidade
de tempo que atravessa a
camada de espessura da soleira
pela diferenca de temperatura
entre as suas duas faces da
soleira
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Condutividade termica do teto

w/m.k

Manual do forno

Propriedade térmica da quantidade de
calor por unidade de tempo que
atravessa a camada de espessura do
teto do forno pela diferenga de
temperatura entre as suas duas faces
da soleira

Condutividade termica da parede

w/m.k

Manual do forno

Propriedade térmica da quantidade de
calor por unidade de tempo que
atravessa a camada de espessura da
parede do forno pela diferenca de
temperatura entre as suas duas faces
da soleira

Constante de Stefan Boltzmann

kcal/h m2 °C™M

Manual do forno

Constante fisica da energia irradiada
da area da superficie de um corpo
negro numa unidade de tempo em

relagdo a quarta poténcia da
temperatura

Consumo de gas aquecimento

Nm?3/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Quantidade de gas utilizado pela zona
de aquecimento para aquecer as
pecas, sendo medida na unidade
normal metros cubicos por hora.

Consumo de gas calculado Nm?

Nm?3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Quantidade de gas utilizado pelo forno
para aquecer as pecgas produzidas no
més
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Consumo de gas no encharque

Nm?3h

Modelo de Dinamica de Sistemas

Quantidade de gas utilizado pela
zona de encharque para
aquecer as pegas, sendo

medida na unidade normal
metros cubicos por hora.

Consumo de gas m?

Modelo de Dindmica de Sistemas

Quantidade de gas utilizado pelo
forno para aquecer as pegas
produzidas no més em metros
cubicos

Consumo de gas no pré-aquecimento

Nm?3/h

Modelo de Dinamica de Sistemas

Quantidade de gas utilizado pela
zona de pré-aquecimento para
aquecer as pegas, sendo
medida na unidade normal
metros cubicos por hora.

Consumo especifico kcal/kg

kcal/kg

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel de energia consumida
do quilograma produzido de ago

Consumo Nm? durante interrupcées

Nm?3

Modelo de Dindmica de Sistemas

Volume de gas consumido
durante a interrupgao do
processo de laminagao

Consumo real m3

m3

Relatorios

Volume de gas consumido
convertido em metros cubicos

Demanda de produgéo

ton.

Modelo de Dindmica de Sistemas

Exigéncia do volume de
producgao para suprimento da
producao planejada acrescida

dos atrasos
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Desvpad disponibilidade

%

Relatorios

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da disponibilidade

Desvpad aquecimento

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da temperatura da
zona de aquecimento

Desvpad Comp155mm

mm

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada do comprimento das
pecas com secédo 155 mm

Desvpad Comp240mm

mm

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada do comprimento das
pecas com segao 240 mm

Desvpad Encharque

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da temperatura da
zona de encharque

Desvpad Pchr155mm

P¢/h

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da producéo de
pecas por hora dos tarugos com
secao 155 mm




162

(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Desvpad Pchr240mm

Pc/h

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da producéao de
pecgas por hora dos tarugos com
secao 240 mm

Desvpad Pré-aquecimento

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de disperséao
observada da temperatura da
zona de pré-aquecimento

Desvpad Pressao barométrica

BAR

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da presséo interna do
forno

Desvpad temperatura de saida de agua

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da temperatura da
agua utilizada para refrigeragao
dos componentes do forno

Desvpad temperatura do ar de combustao

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da temperatura do ar
utilizado para gerar a combustao
do forno
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Desvpad temperatura do gas de exaustao

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de dispersao
observada da temperatura do
gas removido do interior do
forno apds a queima do
combustivel

Desvpad vazdo de agua

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a medida de disperséao
observada do volume de agua
utilizada para o resfriamento do
forno

Dias

Dias

Relatoérios

Numero de dias no més no qual
o forno esta ligado

Disponibilidade

%

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
da disponibilidade do forno

Disponibilidade acumulada

%

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada da
disponibilidade medida do més

Eficiencia térmica

%

Modelo de Dinamica de Sistemas

Medida de desempenho térmico
do forno que relaciona a
quantidade de energia de saida
do forno dividida pela energia de
entrada

Espessura da parede

Manual do forno

Medida da espessura da parede
do forno medida em metros
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Espessura da soleira

m

Manual do forno

Medida da espessura da soleira
do forno medida em metros

Espessura do teto

Manual do forno

Medida da espessura do teto do
forno medida em metros

Estoque

ton.

Modelo de Dinamica de Sistemas

Producdo em toneladas de acgo
acima da producéo planejada
para o més observado

Estoque do periodo anterior

ton.

Modelo de Dindmica de Sistemas

Producdo em toneladas de acgo
acima da producgéao planejada
para o més anterior ao més
observado

kWh

kWh

Modelo de Dindmica de Sistemas

Perda de calor perdida pela
chaminé convertida para Kwh

Largura do forno

mm

Manual do forno

Medida superficial horizontal
referente a largura do forno de
reaquecimento

Massa especifica

g/m3

Manual do forno

Variavel referente a massa
especifica da agua de
resfriamento dos componentes
do forno

Med Comp155mm

mm

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada do
comprimento dos tarugos com
secao 155 mm
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Med Comp240mm

mm

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada do
comprimento dos tarugos com
secao 240 mm

Med Pecgas po rhora

Pc/h

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada da producao
de pecas por hora das pecgas
com sec¢ao 155 e 240 mm.

Med presséo barométrica

BAR

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da pressao
interna do forno de
reaquecimento

Med temperatura de saida da agua

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da
temperatura de saida da agua
de refrigeragao dos
componentes do forno de
reaquecimento

Med temperatura do gas de exautéo

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da
temperatura do gas de exaustao
do forno de reaquecimento

Med vazao de agua

m3

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da vazao de
agua utilizada para a
refrigeragdo dos componentes
do forno de reaquecimento
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Media Pchr 155mm

Pc/h

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da producgao
de pecas por hora das pecas
com segao 155 mm

Media Pchr185mm

P¢/h

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da producao
de pecas por hora das pecgas
com sec¢ao 185 mm

Media Pchr240mm

Pc/h

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a média observada da produgao
de pecas por hora das pecgas
com secao 240 mm

Minutos_hora

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel utilizada para
conversao de horas para
minutos no modelo de Dindmica
de Sistemas

Mix 155mm

%

Relatorios operacionais

Percentual representativo do Mix

avaliado na medida de tempo no

qual foi utilizado para produgao
de pecas com secdo 155 mm

Mix 240mm

%

Relatérios operacionais

Percentual representativo do Mix

avaliado na medida de tempo no

qual foi utilizado para produgao
de pegas com segao 240 mm

Necessidade de gas no aquecimento

Nm?3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Demanda de gas para aquecer
os tarugos na zona de
aquecimento do forno
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Necessidade de gas no encharque

Nm?3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Demanda de gas para aquecer
os tarugos na zona de
encharque do forno

Necessidade de gas no pré-aquecimento

Nm?3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Demanda de gas para aquecer
os tarugos na zona de pré-
aquecimento do forno

Necessidadede kcal por hora no pré-aquecimento

kcal/h

Modelo de Dinamica de Sistemas

Demanda de energia medida em
kcal para aquecer os tarugos na
zona de pré-aquecimento do
forno

Necessidade de pecgas

Pc

Modelo de Dindmica de Sistemas

Calculo do numero de pecas
necessarias para atingimento da
producéao planejada em fungao
da demanda e do peso medio
por peca

Necessidade kcal por hora

kcal/h

Modelo de Dinamica de Sistemas

Demanda de energia medida em
kcal por hora necessaria para
aquecer 0 ago

Necessidade kcal por hora aquecimento

kcal/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Demanda de energia medida em
kcal por hora necessaria para
aquecer 0 ago na zona de
aquecimento do forno

Necessidade kcal por hora no encharque

kcal/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Demanda de energia medida em
kcal por hora necessaria para
aquecer 0 ago na zona de
encharque do forno
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Nm? por hora

Nm3/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Vazao de gas em Nm?3h
necessaria para aquecer o ago

Nm? necessario

Nm?3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Vazao de gas em Nm?3h
necessaria para aquecer o ago
corrigido em fungao do
rendimento térmico da
combustao

Nm?3 ton

Nm?3/ton.

Modelo de Dindmica de Sistemas

Volume de gas em Nm?
demandado por tonelada de ago
produzida

Numero de pegas

Pc

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma do numero de pecas
produzidas no més das segdes
dos tarugos 155 mm e 240 mm

Ocupagao do forno%

%

Modelo de Dindmica de Sistemas

Razdo entre a area real utilizada
pelos tarugos dentro do forno
em funcao da area total interna
do forno de reaquecimento

Passo 155 mm

mm

Manual do forno

Distdncia em mm avancgada pela
soleira do forno entre as pecas
enfornadas com segdo 155 mm

Passo 240 mm

mm

Manual do forno

Distdncia em mm avancgada pela
soleira do forno entre as pecas
enfornadas com secédo 240 mm

Pecas 155 mm

Modelo de Dinamica de Sistemas

Numero de pecas totais com
secao 155 mm reaquecidas no
forno
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Pecas 240 mm

NO

Modelo de Dinamica de Sistemas

Numero de pecgas totais com
secao 240 mm reaquecidas no
forno

Pecgas por hora 155 mm

Pc/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
das pecas por hora com sec¢éao
do tarugo 155 mm reaquecidas
no forno

Pecas por hora 240 mm

Pc/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
das pecgas por hora com segéo
do tarugo 240 mm reaquecidas
no forno

PCI do gas natural

kcal/Nm?

Manual do forno

Variavel referente ao poder
calorifico inferior do gas natural

Pecas no forno 155 mm

P¢

Modelo de Dinamica de Sistemas

Numero total de pegas com
tarugo de secdo 155 mm
possiveis dentro do forno,

calculada em fungao do passo
da soleira.

Pecas no forno 240 mm

Pc

Modelo de Dindmica de Sistemas

Numero total de pecas com
tarugo de secédo 240 mm
possiveis dentro do forno,

calculada em fungao do passo
da soleira.
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Perda ao fogo%

%

Manual do forno

Variavel deterministica definida

para o percentual de perda pela

geracao de carepa apos durante
0 aquecimento do aco

Perda de calor do forno

kcal

Modelo de Dinamica de Sistemas

Soma de perdas de calor do
forno medidas em kcal

Perda de calor pela parede

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor pela parede do forno

Perda de calor pela soleira

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor gerada pela soleira do
forno

Perda de calor pelo teto

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor gerada pelo teto do forno

Perda pela agua

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor gerada pela agua de
resfriamento

Perda pela chaminé

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor gerada pela chaminé

Perda pela porta

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma da perda de calor gerada
pelas portas de entrada e saida
do forno

Perda pela porta de entrada

kcal

Modelo de Dindmica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor gerada pela porta de
entrada do forno de
reaquecimento
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Perda pela porta de saida

kcal

Modelo de Dinamica de Sistemas

Soma calculada da perda de
calor gerada pela porta de saida
do forno de reaquecimento

Peso especfico do ago

Kg/m3

Manual do forno

Constante relacionada ao peso
especifico do ago

Peso médio

ton./p¢

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel calculada pela divisdo

entre a producéo de toneladas

de aco dividida pelo numero de
pecas produzidas

Peso por peca

ton./p¢

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel relacionada ao peso
médio por peca

Pressao barometrica

BAR

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuigcdo normal
entre a média e desvio padrao
da presséo interna do forno de
reaquecimento

Prod 155 mm

ton.

Modelo de Dindmica de Sistemas

Producéo de toneladas de acgo
com tarugos com segao 155 mm

Prod 240 mm

ton.

Modelo de Dinamica de Sistemas

Producéo de toneladas de aco
com tarugos com secao 240 mm

Producéo planejada

ton.

Relatérios operacionais

Producéao de toneladas de ago
planejada do més

Producgéo real

ton.

Relatorios operacionais

Produgéao de toneladas de ago
real do més
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Variavel Unidade Fonte Descrigao
Producéao de toneladas de ago
Producgéo total ton. Modelo de Dindmica de Sistemas| do més calculada pelo modelo
de Dindmica de Sistemas
Calculo de produtividade, tendo
Produtividade ton./h Modelo de Dindmica de Sistemas| como variavel a produgao de
toneladas por hora de aco.
Qfumos% % Manual do forno Percentual de energia contida
nos fumos do forno
Qfumos total % Modelo de Dindmica de Sistemas Quantidade de energia contida
nos fumos do forno
Q recuperado kcal Modelo de Dinamica de Sistemas Quantidade de energia
recuperadas dos fumos
Queima completa do gas kcal Modelo de Dinamica de Sistemas Percentu_al de energia gera(?a
pela queima completa do gas
Percentual de energia
0, (0]
Recuperador% %o Manual do forno recuperada dos fumos
Desempenho da combustdo com
Rendimento térmico da combustao% % Modelo de Dinamica de Sistemas | base na perda de calor sensivel
do gas
Sec155mm mm Modelo de Dindmica de Sistemas Dimens&o re~al dos tarugos com
secao 155 mm
Sec240mm mm Modelo de Dindmica de Sistemas Dimenséo real dos tarugos com

secao 240 mm
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Secgao média

mm

Modelo de Dindmica de Sistemas

Secdo média calculada com
base no Mix e dimenséo real
dos tarugos

Sobra de vazao de gas

Nm?3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Calculo que relaciona a
diferenca entre o volume de gas
disponivel e o volume de gas
utilizado para o aquecimento do
aco

Soma dos comprimentos

mm

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel auxiliar de soma do
comprimento dos tarugos
utilizada para o calculo do

comprimento médio

Soma da secdo 155 mm

mm

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel auxiliar de soma da
secao dos tarugos utilizada para
o calculo da secédo média dos
tarugos com seg¢ao 155 mm

Soma segao 240 mm

mm

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel auxiliar de soma da
secao dos tarugos utilizada para
o calculo da segdo média dos
tarugos com seg¢ao 240 mm

Takt time

min./p¢

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel que indica o tempo em
minutos necessario para
producao de cada peca

considerando a demanda de
produgéao
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Tempo médio residencia

Modelo de Dindmica de Sistemas

Tempo médio que cada pega
permanece dentro do forno

Temperatura do gas

Manual do forno

Temperatura do gas natural

Temperatura interna do forno

Modelo de Dindmica de Sistemas

Média das temperaturas internas
das zonas do forno

Temperatura ambiente

Manual do forno

Média da temperatura ambiente
considerada nos calculos

Temperatura de entrada da agua

Modelo de Dindmica de Sistemas

Temperatura média de entrada
da agua de resfriamento dos
componentes do forno

Temperatura de entrada do ago

Manual do forno

Temperatura de entrada da dos
tarugos no forno de
reaquecimento

Temperatura do ar de combustéo

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuigcdo normal
entre a média e desvio padrao
da temperatura do ar de
combustédo aquecido

Temperatura do gas de exaustao

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuigdo normal
entre a média e desvio padrao
da temperatura do ar de
exaustao do forno
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Temperatura externa

Modelo de Dinamica de Sistemas

Meédia das temperaturas
externas medidas das paredes
do forno de reaquecimento

Temperatura externa aquecimento

Medicdo em campo

Média das temperaturas
externas medidas nas paredes
da zona de aquecimento

Temperatura externa da soleira

Medicdo em campo

Média das temperaturas
medidas da soleira do forno

Temperatura externa do encharque

Medigdo em campo

Meédia das temperaturas
externas medidas nas paredes
da zona de encharque

Temperatura externa do pré-aquecimento

Medigdo em campo

Média das temperaturas
externas medidas nas paredes
da zona de pré-aquecimento

Temperatura do gas pré-aquecido

Supervisorio

Temperatura do gas pré-
aquecido

Temperatura interna do aquecimento

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuigdo normal
entre a média e desvio padrao
da temperatura interna da zona
de aquecimento do forno

Temperatura interna do encharque

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
da temperatura interna da zona
de encharque do forno
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Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Temperatura interna do pré-aquecimento

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
da temperatura interna da zona
de pré-aquecimento do forno

Temperatura média do quecimento

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada da
temperatura interna da zona de
aquecimento do forno

Temperatura média do encharque

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada da
temperatura interna da zona de
encharque do forno

Temperatura média externa da parede

PIMS

Temperatura média medida das
paredes externa entre as zonas
de pré-aquecimento,
aquecimento e encharque.

Temperatura média interna da parede

PIMS

Temperatura média interna entre
as zonas de pré-aquecimento,
aquecimento e encharque.

Temperatura média do pré-aquecimento

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada da
temperatura interna da zona de
pré-aquecimento do forno
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(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Temperatura média do ar de combustao

PIMS

Variavel estatistica relacionada
a media observada da
temperatura do ar de combustéao
do forno

Temperatura de saida da agua

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estatistica relacionada
a media observada da
temperatura da saida da agua
de refrigeragao dos
componentes do forno

Tempo

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel de tempo resultante do
tempo total disponivel tendo
subtraido o tempo de
interrupgoes

Tempo de ciclo médio

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel que indica o tempo de
ciclo médio

Tempo de porta aberta

Manual do forno

Intervalo de tempo entre a
abertura da porta, entrada do
tarugo no forno de
reaquecimento e fechamento da
porta de entrada e saida do
forno.

Tempo médio155 mm

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo médio que um tarugo
com segao 155 mm permanece
dentro do forno de
reaquecimento
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(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Tempo médio 240 mm

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo médio que um tarugo
com segao 240 mm permanece
dentro do forno de
reaquecimento

Tempo total

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel do tempo total
disponivel para a producéao

Tempo total 155 mm

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo total consumido para a
producéo de pegas com tarugos
com secao 155 mm

Tempo total 240 mm

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo total consumido para a
producéo de pecgas com tarugos
com secao 240 mm

Tempo total de residéncia

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo total no qual os tarugos
permanecem dentro do forno de
reaquecimento

Tempo 155 mm

min.

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo total consumido para a
producéo de pecgas com tarugos
com segao 155 mm

Tempo 240 mm

min

Modelo de Dinamica de Sistemas

Tempo total consumido para a
producéo de pecas com tarugos
com segao 240 mm
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(Continuagao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Var Comprimento155 mm

mm

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
do comprimento dos tarugos
com segao 155 mm

Var Compriemto 240 mm

mm

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuicdo normal
entre a média e desvio padrao
do comprimento dos tarugos
com sec¢ao 240 mm

Variacédo de temperatura da parede

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variagdo média de temperatura
medida entre a superficie
interna e externa do forno de
reaquecimento

Vazao de agua

m3/h

Supervisorio

Variavel estocastica resultante
do calculo da distribuigcdo normal
entre a média e desvio padrao
da vazao de agua de
refrigeragcdo dos componentes
do forno

Vazao do ar de combustio

m3/h

Modelo de Dindmica de Sistemas

Vazao do ar de combustéo
calculado em relagao em
relacdo ao consumo de ar/ gas

Vazao do gas de exaustao

m3/h

Manual do forno

Vazao do gas de exaustao na
saida do forno
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(Conclusao)

Variavel

Unidade

Fonte

Descrigao

Volume 155 mm

m3

Modelo de Dinamica de Sistemas

Variavel resultante do calculo do
volume em m? dos tarugos com
secao 155 mm

Volume 240 mm

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel resultante do calculo do
volume em m? dos tarugos com
secao 240 mm

Volume m?3

Modelo de Dindmica de Sistemas

Variavel resultante da soma dos
volumes em m? dos tarugos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE C - Definicdo do tamanho de amostra variavel producéo

Tabela 26: Teste t para definicdo do tamanho da amostra da variavel producao (ton)

(Continua)

jan/16 fev/16 mar/16 abr/16 mai/16 junI16‘ jul/i16

1 13.166 22.897 24.640 19.907 21.216 24.053 18.490

2 13.097 23.402 23.688 18.891 26.969 24.439 19.652

3 16.175 25.542 25.069 23.950 24.655 25.376 17.908

4 15.471 24.175 26.609 20.491 27.291 18.414 14.714

5 13.944 24.841 26.635 21.527 26.642 20.043 15.793

6 11.605 24.535 31.069 20.862 27.436 25.140 20.185

7 13.901 25.482 24.620 23.876 19.968 18.226 18.186

8 12.552 21.602 26.404 19.763 28.524 20.898 17.431

9 14.859 25.729 24.125 24176 26.549 25.125 19.143

10 12.225 25.774 28.179 22.418 24.636 20.244 19.183

11 12.172 25.084 22.717 22.921 27.661 20.791 18.883

12 13.742 21.441 24.042 21.292 23.882 22.441 16.326

13 13.378 23.442 22.088 20.659 25.376 25.062 17.454

14 10.538 24.324 24.833 21.528 28.005 23.316 18.904

15 12.354 23.119 23.101 19.410 24.976 22.913 21.746

16 12.931 21.711 27.251 18.648 28.913 21.378 19.436

17 13.541 25.056 23.698 20.308 23.629 19.237 19.300

18 11.577 25.718 27.902 19.382 22.444 22.833 15.707

19 13.102 25.189 23.223 21.052 25.870 23.144 17.639

20 13.617 23.526 25.251 21.296 28.816 23.967 19.611

21 13.238 23.607 25.333 21.374 26.286 24.277 17.792

22 16.369 27.944 24.155 24.103 23.566 23.036 19.567

23 11.942 23.218 29.502 22.125 30.401 23.443 16.826

24 17.254 21.960 26.447 20.170 27.020 23.369 18.855

25 14.660 25.830 24.431 21.217 28.022 26.128 16.688

26 12.609 24.243 25.832 21.383 30.651 21.514 20.242

27 14.766 22.979 24.758 20.501 31.587 18.002 17.143

28 13.803 23.930 24.289 21.888 31.732 18.478 20.157

29 14.670 23.726 26.556 18.863 30.499 22.557 19.653

30 11.944 22.817 23.201 18.930 28.525 25.639 16.211
Média 13.507 24.095 25.322 21.097 26.725 22.449 18.294
Desvio 1.534 1.498 2.042 1.595 2.931 2.402 1.630
Erro Max 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
o 5% 5% 5% 5% 5% 5% 5%
tc 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638
n 13 13 23 14 48 32 15
Erro 662 646 881 688 1265 1037 703
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(Continuagao)

ago/16 set/16 out/16 nov/16 dez/16 jan17 fevi17

1 22.223 21.947 28.248 29.814 17.585 20.295 24.781

2 21.981 21.170 28.089 30.887 15.788 16.099 22.884

3 22.184 25.824 28.512 31.825 16.369 19.798 25.123

4 18.611 25.522 29.388 28.284 16.023 19.532 22.900

5 19.849 21.982 29.495 29.162 14.293 20.476 21.192

6 23.395 27.803 32.540 32.892 15.144 17.316 22.258

7 19.824 25.203 32.492 27.988 14.795 19.105 17.993

8 23.223 20.516 26.143 30.222 12.949 17.725 23.348

9 20.649 26.025 31.832 33.030 16.381 20.713 22.164

10 24.163 18.930 30.397 28.659 13.599 20.147 21.603

11 23.347 16.538 27.700 33.335 18.076 20.056 21.564

12 25.090 18.997 27.812 31.534 18.989 19.245 25125

13 23.291 22.092 28.359 32.189 15.506 18.134 18.765

14 24152 22.585 27.486 33.696 16.684 18.061 21.095

15 22.531 22,726 31.994 33.393 17.686 17.498 20.069

16 23.577 21.265 26.564 35.704 15.348 16.200 22.682

17 21.494 22.229 33.521 34.072 19.275 19.342 16.971

18 22.424 24.566 25476 29.894 18.452 17.012 24.674

19 23.920 19.747 26.556 31.473 17.015 18.608 24172

20 23.728 25.082 32.730 34.779 18.810 20.876 21.680

21 20.693 20.069 28.912 30.797 17.099 17.660 23.061

22 21.843 23.877 26.161 33.220 13.303 20.208 21.240

23 19.633 19.686 30.051 34.208 18.336 20.237 26.457

24 21.719 21.632 29.199 31.953 18.315 21.007 18.758

25 22.498 26.447 28.149 33.452 14.990 18.858 24.938

26 20.790 24.426 28.067 36.156 13.842 19.672 20.558

27 26.243 24.360 28.975 23.521 16.551 22.579 23.784

28 21.785 25.120 30.430 30.715 17.517 18.259 21.516

29 20.437 25.485 29.039 30.544 18.262 15.708 21.860

30 24.563 19.968 30.667 26.698 15.508 17.964 20.480
média 22.329 22.727 29.166 31.470 16.416 18.946 22.123
desvio 1.775 2.723 2143 2.754 1.797 1.630 2.264
Erro Max 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
o 5% 5% 5% 5% 5% 5% 5%
tc 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638
n 18 4 26 42 18 15 29
Erro 766 1175 925 1189 775 703 977
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(Conclusao)

mar/17 abr/17 mai/17 jun/17 jul7 ago/17

1 35.341 22.836 27.742 31.309 25.859 28.431

2 30.682 21.642 24787 29.777 29.455 32132

3 28.749 21.979 28.825 26.465 31.976 27.917

4 31.557 22.832 29.614 31.680 29.291 32.237

5 29.528 21.070 22.807 28.322 34.173 32.643

6 31.510 21.506 25.011 26.789 29.215 28.908

7 31.983 22.931 24.420 31.326 29.209 27.623

8 33.634 22.365 29.546 21.373 31.926 31.623

9 32.686 24.646 23.517 26.571 28.059 30.576

10 24.403 23.380 23.799 25.025 28.674 30.935

11 28.002 25.146 24.981 30.559 29.225 24141

12 28.761 22.034 26.377 26.144 27.074 27.904

13 31.609 18.821 23.775 29.429 24.958 31.136

14 33.314 24.331 25.312 27.725 33.565 24436

15 33.996 26.246 26.097 25.894 35.106 30.722

16 29.003 26.961 27.204 30.620 33.123 29.921

17 26.375 19.702 28.766 28.214 33.921 30.777

18 31.870 25.522 26.091 31.016 32.656 29.493

19 33.138 25.534 27.059 31.098 32.490 29.420

20 29.866 19.876 27.426 28.486 28.648 29.002

21 31.963 23.646 24.484 31.777 23.804 33.333

22 29.369 25.932 27.492 21,578 32.407 29.666

23 28.399 25.256 26.445 27.782 31.393 30.719

24 35.945 21.398 25.437 25.244 28.906 27.015

25 33.347 22.596 24.667 22.024 30.444 29.271

26 31.288 21.100 25.614 24.561 33.063 29.461

27 32.073 18.792 25.110 29.950 33.536 34.245

28 31.994 19.431 26.110 23.786 32.223 26.078

29 30.478 23.061 26.458 22.789 31.280 27.471

30 29.413 22.691 28.314 30.521 27.807 28.538
média 31.009 22.775 26.110 27.595 30.449 29.526
desvio 2.540 2.244 1.807 3.220 2.865 2.381
Erro Max 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
o 5% 5% 5% 5% 5% 5%
tc 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638
n 36 28 18 58 46 32
Erro 1096 969 780 1390 1237 1027

Fonte: Elaborado pelo autor.



184

APENDICE D - Definicdo do tamanho de amostra variavel consumo de gas

Tabela 27: Teste t para definicdo do tamanho da amostra da variavel consumo de gas m?

(Continua)

jan/16 fev/16 mar/16 abr/16 mai/16 jun/16 jul/16

1 699.354  868.865 943.509 985.820 1.117.210 927.220 1.095.431

2 587.921 848.669 1.007.429 1.059.265 960.726 1.009.262 993.591

3 559.414  899.961 999.835 1.034.506 1.087.640 1.004.157 939.868

4 622.243  809.699 1.016.277 896.915 1.109.302 1.043.022 981.464

5 608.213  935.456 986.429 942.794 955.706 1.054.717 1.044.564

6 644.713  859.760 1.001.268 1.147.279 1.048.696 1.167.228 1.081.047

7 604.037  883.057 955.578 1.000.932 1.108.651 949.302 998.858

8 662.235  899.975 958.558 1.064.994 976.905 1.032.858 999.623

9 575.541 866.650 886.339 1.064.514 1.106.142 1.051.320 1.047.008

10 604.615  831.442 967.964 1.029.658 1.165.469 989.336 919.118

11 629.718  885.125 1.020.140 1.031.186 1.119.062 973.759 904.431

12 669.250  855.462 934.848 1.008.208 1.083.550 1.012.304 921.892

13 690.413  858.271 1.014.692 1.010.123 1.249.410 977.600 960.089

14 622.227  896.881 909.250 911.454 977.323 999.967 925.541

15 759.256  809.988 1.039.849 931.130 1.079.945 1.014.815 1.006.563

16 701.812  873.355 877.367 1.094.764 1.085.195 1.126.301 1.050.207

17 633.054  951.042 1.016.193 1.144.357 1.030.041 989.048 905.969

18 532.787  873.442 970.589 933.643 1.062.635 1.035.518 970.639

19 595.654  913.164 1.031.786 1.023.942 1.079.561 979.813 949.134

20 598.914  848.964 946.999 1.027.575 1.088.471 1.124.825 1.122.217

21 605.767  759.324 994.986 1.084.378 1.094.858 1.082.870 987.973

22 576.388  874.209 1.082.591 1.038.475 1.213.472 1.076.383 1.082.014

23 649.773  914.279 959.442 1.009.091 988.502 987.996 977.978

24 611.846  870.143 915.476 998.415 1.051.000 1.038.626 907.547

25 675.124  890.018 985.054 980.433 950.178 1.057.003 967.720

26 581.032  876.031 1.059.035 1.030.359 1.078.357 988.624 1.090.899

27 668.589  876.970 1.025.281 1.018.885 1.007.374 1.118.459 922.432

28 585.837  900.404 974.178 971.994 1.153.532 882.854 1.106.486

29 632.301 907.797 964.809 1.114.585 1.049.681 1.130.194 1.041.118

30 565.133  868.055 929.086 1.091.094 1.126.428 1.171.508 1.027.851
média 625.105  873.549 979.161 1.022.692 1.073.501 1.033.230 997.642
desvio 49.796 38.254 49.095 63.287 72.556 69.033 66.292
Erro Max 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000
o 5% 5% 5% 5% 5% 5% 5%
tc 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638
n 11 7 11 18 24 22 20
Erro 21.491 16.509 21.188 27.313 31.313 29.793 28.610
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(Continuagao)

ago/16 set/16 out/16 nov/16 dez/16 jan/17 fev/17

1 963.611 910.529 1.005.283 1.161.978 579.384  751.766 900.070

2 1.098.797 992.303 892.609 1.038.524  719.232  774.176 991.645

3 966.534 1.008.140 947.992 1.266.202 610.836  833.038 920.819

4 1.130.900 978.673 1.041.889 1.083.805 650.517  776.359 886.853

5 1.125.005 937.877 969.027 1.027.911 574.787  959.500 849.600

6 1.081.011 969.936 1.051.740 1.142.509 765.205 838.158 940.011

7 1.053.071 958.805 986.557 1.072.268 665.923  764.403 903.950

8 1.118.953 1.019.234 1.058.785 1.252.403  738.961 906.859 972.920

9 1.030.309 870.017 987.809 1.036.065 654.063  830.996 984.289

10 1.055.303 995.477 933.483 1.051.465 671.936  831.872 963.347

11 1.018.105 1.023.135 940.867 1.003.844  779.006  871.002 917.761

12 943.984 987.101 987.419 1.132.644  740.461 741.387 1.021.653

13 894.727 1.118.868 1.096.747 1.142.803 685.274  845.223 1.088.237

14 1.047.558 1.138.282 955.536 1.161.876  705.121 789.593 1.004.020

15 975.234 1.069.815 886.526 1.122.805 561.360  834.221 983.707

16 1.080.208 1.113.918 1.017.523 1.151.635 693.933  813.793 976.038

17 968.326 949.532 1.096.537 1.079.627  613.177  772.463 975.211

18 971.431 956.053 930.870 1.146.771 638.883  830.456 968.939

19 1.092.090 961.419 885.602 1.107.656  612.078  797.848 1.074.427

20 995.752 1.039.647 1.113.840 1.146.084 691.422 914.510 1.030.472

21 997.710 1.009.678 1.090.609 1.275.510 639.822  828.768 972.048

22 971.598 897.201 1.160.776 1.036.752  688.135  844.803 1.029.457

23 1.115.347 946.229 1.125.846 1.057.735 738.340  750.420 998.411

24 979.928 938.631 837.671 1.086.365 693.262  844.705 973.512

25 938.940 968.576 921.911 988.788 665.716  740.929 903.957

26 960.593 858.012 955.753 976.818  696.050 773.168 1.106.408

27 979.711 874.921 1.023.507 1.163.244 667.378  900.471 860.524

28 1.004.910 981.186 980.892 988.027  676.248  900.981 923.893

29 1.032.989 1.015.904 971.957 1.037.442  729.661 922.305 1.051.677

30 1.022.677 934.128 863.400 1.202.938 626.876  778.582 932.482
média 1.020.511 980.774 990.632 1.104.750 672.435 825.425 970.211
desvio 63.209 69.392 82.675 81.279 55.339 58.960 64.211
Erro Max 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000
o 5% 5% 5% 5% 5% 5% 5%
tc 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638
n 18 22 31 30 14 16 19
Erro 27.280 29.948 35.681 35.078 23.883 25.446 27.712
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(Conclusao)

mar/17 abr/17 mai/l17 jun/17 jul7 ago/17

1 1.265.220 1.002.023 1.114.122 1.052.380 1.057.050 1.182.007

2 1.026.813 943.184 1.245.943 993.196 1.204.229 1.076.972

3 1.188.960 878.243 1.125.684 812.781 1.054.786 1.216.460

4 1.243.947 924.526 1.084.163 1.018.108 1.090.246 1.024.257

5 1.175.864 896.818 1.174.721 939.049 1.116.366 1.175.233

6 1.041.670 1.090.739 1.139.313 956.355 1.161.217 1.109.898

7 1.137.562 893.583 1.106.875 917.545 1.042.005 1.208.677

8 1.200.219 1.029.725 1.225.021 976.000 1.099.996 1.272.365

9 1.066.616 1.108.045 1.095.042 1.026.298 1.021.720 1.139.065

10 1.135.860 1.034.612 1.196.094 1.077.151 991.213 1.092.105

11 1.158.100 927.091 1.085.334 1.001.832 1.178.020 1.132.698

12 1.285.218 1.060.609 1.076.063 956.114 1.079.301 1.120.841

13 1.110.985 919.265 1.257.163 923.871 1.009.781 1.141.479

14 1.133.380 946.637 1.135.732 972.607 1.060.883 1.145.029

15 1.099.723 1.029.164 1.150.561 832.190 1.055.150 1.102.676

16 1.067.189 1.024.783 1.082.938 941.911 1.213.826 1.054.457

17 1.182.986 1.019.487 1.173.472 1.062.858 1.205.039 1.258.973

18 1.029.295 1.070.324 1.162.228 968.634 1.077.935 1.030.659

19 1.174.305 983.272 1.166.560 931.901 1.120.638 1.285.052

20 1.069.727 1.131.745 1.137.640 1.005.320 1.047.544 1.211.941

21 1.212.571 996.782 1.254.241 975.741 1.016.904 1.261.006

22 1.029.629 957.060 1.190.709 1.005.483 1.031.115 1.135.586

23 1.052.427 1.186.491 1.131.657 958.014 1.020.991 1.133.679

24 1.158.743 937.574 1.199.114 781.803 1.060.232 1.160.314

25 1.229.466 1.025.547 1.084.711 952.179 1.006.405 1.099.391

26 1.243.645 1.028.791 1.066.930 919.445 1.122.046 1.077.020

27 1.335.474 958.114 1.090.366 889.511 1.118.359 1.172.650

28 1.020.622 1.061.989 1.155.142 1.073.478 1.135.371 1.173.603

29 1.194.792 957.153 1.049.080 1.079.674 1.111.066 1.161.996

30 1.029.973 1.090.870 1.169.757 877.113 1.132.223 1.182.476
média 1.143.366 1.003.808 1.144.212 962.618 1.088.055 1.151.285
desvio 87.606 76.058 57.333 75.045 62.485 68.111
Erro Max 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000 35.000
o 5% 5% 5% 5% 5% 5%
tc 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638 2,3638
n 35 26 15 26 18 21
Erro 37.809 32.825 24.744 32.388 26.967 29.395

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE E - ANALISE DE ALVOS E FOLGAS DO CENARIO ATUA

Tabela 28: Analise de alvos e folgas do cenario atua

(Continua)
DMU Variavel Atual Folga Alvo Eficiéncia
Input1 2,04 0,80 1,24
Input2 6.656,28 0,00 6.656,28
Input3 629.266,82 15.564,32 613.702,50
PMUT Inputs 0,50 0,22 0,28 0.87
Output1 13.468,94 0,00 15.431,39
Output2 0,00 0,00 0,00
Input1 2,01 0,28 1,73
Input2 11.834,88 164,35 11.670,53
Input3 870.681,54 0,00 870.681,54
MUz Inputd 0,50 0,09 0,41 0,94
Output1 23.761,26 0,00 25.248,09
Output2 0,00 0,14 0,14
Input1 1,85 0,00 1,85
Input2 13.713,48 0,00 13.713,48
Input3 989.689,90 0,00 989.689,90
PMUS  outd 0,49 0,03 0,46 0.91
Output1 25.267,05 0,00 27.931,87
Output2 0,00 0,08 0,08
Input1 2,04 0,08 1,96
Input2 10.515,87 0,00 10.515,87
Input3 1.011.864,35 40.868,18 970.996,16 0.88
PMUE puts 0,51 0,07 0.44 ’
Output1 21.429,98 0,00 24.391,86
Output2 0,00 0,00 0,00
Input1 2,05 0,00 2,05
Input2 13.509,24 0,00 13.509,24
Input3 1.096.680,68 68.243,24 1.028.437,45
PMUS Input4 0,52 0,03 0,49 0.94
Output1 27.581,57 0,00 29.407,16
Output2 0,00 0,15 0,15
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(Continuacgao)

DMU Variavel Atual Folga Alvo Eficiéncia
Input1 2,05 0,00 2,05
Input2 10.980,99 0,00 10.980,99
Input3 1.052.563,09 39.235,31 1.013.327,79
pMue Inputd 0,51 0,05 0,46 088
Output1 22.428,79 0,00 25.465,30
Output2 0,00 0,00 0,00
Y % X [ 1gy
Input2 9.800,90 0,00 9.800,90
Input3 998.363,34 92.895,94 905.467,41
MU Input4 0,51 0,10 0,41 083
Output1 18.873,10 0,00 22.737,77
Output2 0,00 0,00 0,00
 hputt 214 o017 1,98
Input2 10.577,12 0,00 10.577,12
Input3 1.013.642,50 36.623,59 977.018,91
PMUs Input4 0,52 0,07 0,44 0.92
Output1 22.591,95 0,00 24 53717
Output2 0,00 0,00 0,00
T hput T Mse 000 ige T
Input2 12.648,50 0,00 12.648,50
Input3 988.002,81 46.269,94 941.732,87
DMU9 0,86
Input4 0,51 0,07 0,45
Output1 23.462,53 0,00 27.216,61
Output2 0,00 0,15 0,15
DMU10  Inputt AR T o0 T ig7
Input2 15.530,47 0,00 15.530,47
Input3 1.023.977,98 0,00 1.023.977,98
Inputd 0,51 0,00 0,51 1,00
Output1 29.031,19 0,00 29.031,19
Output2 0,00 0,00 0,00
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(Continuacgao)

DMU Variavel Atual Folga Alvo Eficiéncia
Input1 2,16 0,00 2,16
Input2 14.498,38 0,00 14.498,38
Input3 1.103.206,66 13.579,86 1.089.626,80

pMuT Input4 0,52 0,00 0,52 1,00
Output1 31.302,07 0,00 31.436,09
Output2 0,04 0,13 0,17

 putt 206 o070 1,36
Input2 8.013,35 0,00 8.013,35
Input3 678.340,29 0,00 678.340,29

DMU12 0,92
Input4 0,52 0,21 0,31
Output1 16.506,15 0,00 18.044,96
Output2 0,00 0,04 0,04

 hputt 242 om0 T -7
Input2 8.697,06 0,00 8.697,06
Input3 830.431,89 27.181,36 803.250,53

DMU13 0,91
Input4 0,52 0,15 0,36
Output1 18.412,89 0,00 20.174,81
Output2 0,00 0,00 0,00

T eputt T T e T 00 T I
Input2 11.308,95 0,00 11.308,95

OMU14 Input3 987.254,73 879,91 986.374,82 0.87
Input4 0,51 0,06 0,45 ’
Output1 22.402,32 0,00 25.722,05
Output2 0,00 0,04 0,04

T eputt T e T 00 T I
Input2 15.753,89 0,00 15.753,89

OMUAS Input3 1.132.021,73 0,00 1.132.021,73 100
Input4 0,51 0,00 0,51 ’
Output1 30.744,54 0,00 30.744,54
Output2 0,00 0,00 0,00
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(Conclusao)

DMU Variavel Atual Folga Alvo Eficiéncia
Input1 2,12 0,02 2,10
Input2 11.237,72 0,00 11.237,72
Input3 1.043.717,86 5.508,38 1.038.209,47
pMUTe Input4 0,52 0,05 0,47 0.91
Output1 23.772,53 0,00 26.071,14
Output2 0,00 0,00 0,00
Input1 1,97 0,00 1,97
Input2 13.911,56 0,00 13.911,56
Input3 1.152.996,01 125.917,69 1.027.078,32
MUt Input4 0,50 0,02 0,48 0.93
Output1 27.313,55 0,00 29.264,22
Output2 0,00 0,12 0,12
 hputt 212 026 1,86
Input2 12.787,07 194,71 12.592,36
Input3 939.454,87 0,00 939.454,87
DMU18 Inputd 0,52 0.07 0.45 0,99
Output1 27.091,50 0,00 27.242,39
Output2 0,00 0,15 0,15
 hputt 247 000 217
Input2 14.645,96 0,00 14.645,96
Input3 1.092.664,19 0,00 1.092.664,19
pMuTe Inputd 0,52 0,00 0,52 1,00
Output1 31.685,17 0,00 31.685,17
Output2 0,18 0,00 0,18
 hputt 233 000 233
Input2 12.443,21 0,00 12.443,21
Input3 1.149.580,58 0,00 1.149.580,58
PMUz0 Inputd 0,52 0,00 0,52 1,00
Output1 28.867,85 0,00 28.867,85
Output2 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE F - CENARIO BASE

Tabela 29: Cenario base

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 | INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU1 2,037 6.656,284 629.266,819 0,503 13.468,935 0,001 0,680 0,860 0,410 0,580
DMU2 2,011 11.834,881 870.681,538 0,501 23.761,255 0,000 0,840 1,000 0,420 0,590
DMU3 1,847 13.713,484 989.689,899 0,494 25.267,053 0,000 0,800 0,680 0,560 0,790
DMU4 2,041 10.515,870 1.011.864,347 0,512 21.429,977 0,001 0,770 0,760 0,510 0,710
DMUS5 2,045 13.509,237 1.096.680,683 0,517 27.581,570 0,002 0,850 0,630 0,610 0,850
DMU6 2,049 10.980,994 1.052.563,093 0,508 22.428,790 0,000 0,780 0,750 0,520 0,720
DMU7 1,930  9.800,900 998.363,341 0,512 18.873,095 0,000 0,720 0,840 0,440 0,620
DMU8 2,142 10.577,123 1.013.642,498 0,517 22.591,950 0,000 0,790 0,730 0,530 0,750
DMU9 1,856 12.648,496 988.002,814 0,514 23.462,531 0,000 0,780 0,680 0,550 0,770
DMU10 1,874 15.530,469 1.023.977,979 0,506 29.031,186 0,001 0,860 0,670 0,590 0,830
DMU11 2,164 14.498,384 1.103.206,663 0,517 31.302,073 0,041 0,910 0,590 0,660 0,930
DMU12 2,064 8.013,350 678.340,288 0,520 16.506,152 0,001 0,750 0,750 0,500 0,700
DMU13 2,121 8.697,059 830.431,889 0,518 18.412,890 0,000 0,760 0,770 0,490 0,690
DMU14 1,985 11.308,949 987.254,730 0,508 22.402,321 0,000 0,780 0,710 0,540 0,750
DMU15 1,954 15.753,888 1.132.021,729 0,512 30.744,539 0,001 0,860 0,640 0,610 0,860
DMU16 2,123 11.237,718 1.043.717,856 0,520 23.772,525 0,000 0,810 0,710 0,550 0,770
DMU17 1,965 13.911,561 1.152.996,006 0,503 27.313,547 0,000 0,820 0,650 0,580 0,810
DMU18 2,122 12.787,067 939.454,865 0,515 27.091,496 0,000 0,890 0,630 0,630 0,880
DMU19 2,168 14.645,962 1.092.664,186 0,518 31.685,165 0,177 0,930 0,590 0,670 0,940
DMU20 2,325 12.443,214 1.149.580,583 0,522 28.867,851 0,000 0,890 0,640 0,620 0,870

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE G - CENARIO DISP50

Tabela 30: Cenario DISP50

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 | INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU21 2,036  7.356,359 672.484,263 0,501 14.884,672 0,002 0,710 0,810 0,450 0,620
DMU22 1,990 9.463,725 728.792,772 0,503 18.810,124 0,004 0,780 0,690 0,550 0,760
DMU23 1,861 10.336,718 800.138,144 0,497 19.199,962 0,000 0,750 0,820 0,470 0,650
DMU24 1,996 10.301,551 986.919,508 0,512 20.531,152 0,000 0,750 0,770 0,490 0,690
DMU25 2,056 10.420,091 904.299,306 0,509 21.394,163 0,000 0,790 0,730 0,530 0,750
DMU26 2,076 10.021,653 978.968,246 0,513 20.741,659 0,000 0,770 0,770 0,500 0,700
DMU27 1,911 10.413,755 1.034.740,483 0,511 19.868,045 0,000 0,730 0,820 0,460 0,640
DMU28 2,141 10.691,696 1.024.836,124 0,520 22.863,133 0,000 0,800 0,730 0,540 0,750
DMU29 1,849 10.856,967 876.483,551 0,513 20.045,291 0,000 0,750 0,760 0,490 0,690
DMU30 1,876 10.062,459 725.143,256 0,506 18.844,304 0,000 0,770 0,840 0,460 0,650
DMU31 2,120 10.250,808 820.407,377 0,520 21.654,790 0,000 0,820 0,720 0,550 0,770
DMU32 2,058 6.509,204 574.134,897 0,522 13.357,685 0,000 0,720 0,880 0,420 0,580
DMU33 2,112  7.842,118 759.174,238 0,522 16.529,478 0,000 0,730 0,830 0,450 0,630
DMU34 2,003 9.346,248 857.088,817 0,506 18.666,339 0,000 0,740 0,790 0,470 0,670
DMU35 1,973 10.712,607 853.010,529 0,509 21.082,917 0,000 0,790 0,770 0,510 0,710
DMU36 2,132 9.947,670 945.920,622 0,519 21.129,318 0,000 0,780 0,760 0,510 0,720
DMU37 1,961 10.249,177 908.508,920 0,502 20.074,094 0,000 0,760 0,820 0,470 0,660
DMU38 2,124 10.527,309 811.800,244 0,519 22.371,308 0,000 0,840 0,770 0,540 0,750
DMU39 2,153 10.483,765 837.315,762 0,514 22.547,520 0,000 0,840 0,690 0,570 0,800
DMUA40 2,355 10.531,541 1.014.523,108 0,526 24.759,149 0,000 0,850 0,740 0,560 0,780

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE H - CENARIO DISP75

Tabela 31: Cenario DISP75

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 | INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO | INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU41 2,049 10.926,322 925.003,370 0,502 22.270,522 0,000 0,800 1,000 0,400 0,560
DMU42 2,001 13.982,451 991.174,255 0,501 27.906,156 0,000 0,870 0,980 0,440 0,620
DMU43 1,847 15.404,412 1.085.496,926 0,492 28.401,859 0,001 0,830 0,680 0,570 0,810
DMU44 2,036 15.351,218 1.355.252,078 0,514 31.194,620 0,000 0,840 0,990 0,430 0,600
DMU45 2,019 15.502,925 1.214.654,724 0,508 31.255,612 0,011 0,870 0,620 0,620 0,870
DMU46 2,052 14.741,650 1.324.652,154 0,508 30.180,548 0,004 0,840 0,670 0,580 0,820
DMU47 1,915 15.431,588 1.412.857,751 0,509 29.471,091 0,014 0,800 0,740 0,530 0,750
DMU48 2,139 16.040,054 1.411.719,896 0,520 34.210,699 0,000 0,880 0,940 0,470 0,660
DMU49 1,879 15.854,887 1.200.945,948 0,514 29.726,415 0,006 0,830 0,670 0,580 0,810
DMUS0 1,870 15.351,359 1.001.681,846 0,508 28.657,429 0,001 0,860 0,670 0,590 0,830
DMU51 2,109 15.522,135 1.142.545,531 0,520 32.651,582 0,000 0,910 0,930 0,490 0,690
DMUS52 2,042 9.899,185 790.961,681 0,520 20.175,821 0,029 0,800 0,680 0,560 0,780
DMU53 2,176 11.275,864 1.042.933,480 0,520 24.437,899 0,020 0,820 0,690 0,570 0,790
DMU54 1,985 14.513,130 1.204.587,353 0,511 28.767,970 0,005 0,830 0,650 0,590 0,830
DMU55 1,977 16.315,862 1.180.831,262 0,512 32.166,293 0,006 0,880 0,640 0,620 0,870
DMUS6 2,171 14.395,192 1.284.388,502 0,516 31.158,184 0,005 0,870 0,640 0,620 0,860
DMU57 1,973 15.234,101 1.244.271,633 0,503 30.032,544 0,002 0,840 0,640 0,600 0,840
DMUS8 2,135 15.251,870 1.094.804,042 0,516 32.506,321 0,002 0,930 0,590 0,670 0,930
DMU59 2,172 15.713,818 1.161.258,806 0,516 34.069,224 0,000 0,940 0,900 0,520 0,730
DMUGO 2,307 15.560,892 1.374.325,602 0,521 35.850,323 0,005 0,930 0,590 0,670 0,940

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE | - CENARIO DISP100

Tabela 32: Cenario DISP100

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 | INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO | INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU61 2,041 14.658,644 1.174.920,754 0,502 29.764,295 0,000 0,860 0,970 0,450 0,620
DMUG2 2,011 18.672,410 1.267.750,488 0,502 37.472,191 0,000 0,930 0,950 0,490 0,690
DMUG3 1,889 20.424,354 1.385.646,077 0,497 38.447,596 0,000 0,950 1,000 0,480 0,670
DMU6G4 2,013 20.404,420 1.722.300,597 0,511 41.023,448 0,000 0,950 0,950 0,500 0,700
DMUGS 2,071 20.744,620 1.579.727,937 0,512 42.826,458 0,000 0,970 0,920 0,520 0,730
DMUG6 2,021 19.967,417 1.688.342,174 0,508 40.294,512 0,000 0,930 0,950 0,490 0,690
DMU67 1,901 21.351,615 1.859.522,311 0,514 40.508,341 0,000 0,980 1,000 0,490 0,690
DMUG8 2,136 21.487,512 1.815.123,855 0,519 45.812,262 0,000 1,000 0,900 0,550 0,770
DMU69 1,891 21.242,359 1.544.517,912 0,513 40.074,258 0,000 0,980 1,000 0,490 0,690
DMU70 1,879 20.072,951 1.261.245,673 0,506 37.623,973 0,000 0,960 1,000 0,480 0,670
DMUT71 2,137 20.202,344 1.448.110,794 0,518 43.063,112 0,000 0,980 0,890 0,540 0,760
DMU72 2,064 12.732,702 996.926,208 0,517 26.234,378 0,000 0,850 0,970 0,440 0,620
DMU73 2,135 15.381,490 1.330.871,370 0,521 32.771,349 0,000 0,880 0,930 0,470 0,660
DMU74 1,974 19.033,180 1.505.965,820 0,508 37.507,246 0,000 0,890 0,970 0,460 0,650
DMU75 1,965 21.713,499 1.495.147,083 0,509 42.560,479 0,000 1,000 0,960 0,520 0,730
DMU76 2,140 19.845,720 1.649.662,347 0,518 42.306,222 0,000 0,930 0,900 0,520 0,720
DMU77 1,977 20.264,246 1.577.541,920 0,503 39.994,627 0,000 0,940 0,960 0,490 0,690
DMU78 2,143 20.086,876 1.378.819,500 0,515 42.991,682 0,000 1,000 0,890 0,560 0,780
DMU79 2,154 21.150,629 1.486.241,107 0,516 45.467,454 0,000 1,000 0,880 0,560 0,780
DMU80 2,329 21.193,601 1.788.064,014 0,525 49.215,777 0,000 1,000 0,830 0,590 0,820

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE J - CENARIO MIX100-0

Tabela 33: Cenario MIX100-0

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU81 1,384  8.074,635 565.732,738 0,467 11.176,912 0,000 0,580 0,940 0,320 0,450
DMU82 1,386 15.975,845 835.251,892 0,489 22.148,435 0,016 0,820 0,900 0,460 0,650
DMU83 1,288 18.112,103 939.788,189 0,481 23.331,793 0,000 0,850 0,970 0,440 0,620
DMU84 1,472 13.787,541 981.208,397 0,503 20.304,926 0,000 0,680 0,850 0,410 0,580
DMU85 1,662 17.196,867 1.079.929,612 0,511 26.863,103 0,001 0,810 0,800 0,510 0,710
DMU86 1,457 14.918,662 1.020.004,324 0,501 21.702,952 0,000 0,700 0,860 0,420 0,590
DMU87 1,453 11.699,892 937.025,889 0,493 17.018,661 0,000 0,630 0,860 0,380 0,530
DMU88 1,560 14.015,704 995.141,559 0,511 21.870,353 0,000 0,710 0,800 0,450 0,640
DMU89 1,660 15.988,161 1.028.219,492 0,521 24.944,303 0,000 0,780 0,800 0,490 0,690
DMU90 1,657 20.701,037 1.096.661,668 0,522 32.239,857 0,001 0,980 0,800 0,590 0,820
DMU91 1,656 20.056,672 1.107.597,362 0,515 31.217,241 0,004 0,940 0,800 0,570 0,800
DMU92 1,657 10.797,186 685.061,048 0,523 16.809,928 0,001 0,690 0,810 0,440 0,620
DMU93 1,658 11.929,120 840.761,953 0,519 18.590,662 0,000 0,690 0,810 0,440 0,620
DMU94 1,560 14.277,400 979.812,307 0,506 22.279,424 0,000 0,720 0,800 0,460 0,650
DMU95 1,661 21.506,683 1.211.771,467 0,524 33.562,751 0,003 0,990 0,800 0,600 0,840
DMU96 1,661 14.558,493 1.009.385,264 0,513 22.721,425 0,000 0,720 0,800 0,460 0,650
DMU97 1,660 20.352,825 1.275.609,998 0,523 31.747,023 0,001 0,940 0,800 0,570 0,800
DMU98 1,560 18.335,556 974.172,357 0,522 28.611,335 0,000 0,920 0,800 0,560 0,790
DMU99 1,660 20.239,817 1.089.574,680 0,516 31.564,391 0,007 0,960 0,800 0,580 0,810
DMU100 1,659 18.497,471 1.143.460,755 0,523 28.831,633 0,000 0,860 0,800 0,530 0,750

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE K - CENARIO MIX0-100

Tabela 34: Cenario MIX0-100

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 | INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO | INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU101 3,602 4.301,740 682.947,071 0,521 15.492,748 0,007 1,000 1,000 0,500 0,700
DMU102 3,527 7.425,225 926.662,844 0,517 26.192,460 0,000 1,000 1,000 0,500 0,700
DMU103 3,160 8.518,404 1.025.904,101 0,504 26.923,066 0,000 0,950 0,680 0,630 0,880
DMU104 3,465 6.484,856 1.044.442,046 0,519 22.458,025 0,001 0,980 0,860 0,560 0,790
DMU105 3,168 8.238,685 1.054.898,780 0,505 26.058,578 0,001 0,940 0,720 0,610 0,850
DMU106 3,249 7.032,000 1.062.659,483 0,509 22.877,026 0,000 0,930 0,850 0,540 0,750
DMU107 3,522 5.726,325 1.033.781,018 0,524 20.169,156 0,000 0,990 1,000 0,500 0,690
DMU108 3,492 6.633,597 1.030.340,125 0,523 23.163,671 0,000 0,990 0,820 0,580 0,810
DMU109 2,905 7.195,413 914.892,834 0,496 20.895,080 0,000 0,850 0,870 0,490 0,690
DMU110 2,691 9.423,649 928.114,368 0,487 25.358,314 0,000 0,910 0,690 0,610 0,860
DMU111 3,229 9.469,060 1.087.570,627 0,513 30.576,423 0,003 1,000 0,630 0,680 0,960
DMU112 3,244 4.825,222 643.277,359 0,512 15.649,616 0,001 0,910 1,000 0,460 0,640
DMU113 3,270 5.555,938 822.107,568 0,515 18.177,004 0,000 0,920 0,960 0,480 0,680
DMU114 2,905 7.169,391 948.183,983 0,497 20.825,645 0,000 0,850 0,840 0,510 0,710
DMU115 2,954 9.543,951 1.070.773,360 0,498 28.190,521 0,001 0,950 0,660 0,650 0,900
DMU116 3,282 6.897,086 1.006.848,682 0,514 22.641,673 0,000 0,930 0,870 0,530 0,740
DMU117 2,622 9.113,487 1.057.514,796 0,481 23.895,046 0,000 0,870 0,760 0,550 0,770
DMU118 3,232 8.249,415 933.229,803 0,511 26.658,770 0,000 0,980 0,730 0,630 0,880
DMU119 3,328 9.113,251 1.057.003,896 0,512 30.321,068 0,003 1,000 0,630 0,680 0,960
DMU120 3,325 8.917,784 1.160.663,943 0,527 29.651,778 0,000 1,000 0,690 0,650 0,920

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 35: Cenario MIX50-50

APENDICE L - CENARIO MIX50-50

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU121 2,045 6.686,224 628.602,280 0,501 13.553,890 0,001 0,690 0,860 0,420 0,580
DMU122 1,989 12.295,141 889.166,262 0,504 24.440,574 0,000 0,840 1,000 0,420 0,590
DMU123 1,878 13.545,690 991.255,255 0,496 25.402,522 0,000 0,810 0,670 0,570 0,800
DMU124 2,030 10.737,690 1.020.488,784 0,515 21.780,488 0,001 0,770 0,750 0,510 0,710
DMU125 2,036 13.268,385 1.082.660,450 0,512 26.919,655 0,002 0,840 0,640 0,600 0,840
DMU126 2,009 10.992,188 1.041.083,303 0,505 22.081,787 0,000 0,770 0,750 0,510 0,710
DMU127 1,931  9.762,424 997.639,203 0,512 18.820,403 0,000 0,720 0,840 0,440 0,620
DMU128 2,119 10.759,977 1.022.819,950 0,519 22.770,381 0,000 0,790 0,730 0,530 0,750
DMU129 1,884 12.576,613 996.456,129 0,515 23.616,365 0,000 0,780 0,680 0,550 0,770
DMU130 1,871 15.487,037 1.008.617,124 0,508 28.944,699 0,001 0,860 0,670 0,590 0,830
DMU131 2,143 14.547,872 1.102.595,381 0,516 31.100,554 0,037 0,910 0,590 0,660 0,920
DMU132 2,024  7.945,793 660.891,805 0,516 16.043,137 0,001 0,740 0,760 0,490 0,690
DMU133 2,134 8.804,759 837.971,950 0,521 18.743,723 0,000 0,760 0,760 0,500 0,700
DMU134 2,002 11.318,238 991.920,394 0,510 22.580,186 0,000 0,780 0,710 0,540 0,760
DMU135 1,964 15.509,749 1.125.451,346 0,510 30.383,193 0,003 0,860 0,640 0,610 0,860
DMU136 2,143 11.056,912 1.029.718,127 0,518 23.601,307 0,000 0,810 0,710 0,550 0,770
DMU137 1,962 13.873,736 1.153.721,723 0,501 27.178,032 0,000 0,820 0,660 0,580 0,810
DMU138 2,138 12.825,016 948.918,940 0,517 27.375,423 0,000 0,890 0,620 0,630 0,890
DMU139 2,148 14.187,724 1.064.581,863 0,512 30.456,252 0,005 0,910 0,590 0,660 0,920
DMU140 2,278 12.724,034 1.145.032,168 0,523 28.962,847 0,000 0,890 0,630 0,630 0,880

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE M - CENARIO PCHR25-20

Tabela 36: Cenario PCHR25-20

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU141 2,316 5.823,484 625.907,291 0,497 13.319,844 0,001 0,710 0,900 0,410 0,570
DMU142 2,261 10.070,709 850.731,907 0,493 22.690,299 0,398 0,870 0,650 0,610 0,850
DMU143 2,124 10.895,749 934.926,308 0,480 23.040,036 0,000 0,820 0,710 0,550 0,780
DMU144 2,275 8.501,445 950.777,349 0,495 19.300,944 0,000 0,770 0,820 0,470 0,660
DMU145 2,239 10.769,390 1.004.987,803 0,494 24.030,003 0,000 0,830 0,690 0,570 0,800
DMU146 2,236 9.009,433 979.302,501 0,490 20.127,901 0,000 0,780 0,800 0,490 0,680
DMU147 2,140 7.624,764 907.017,175 0,488 16.258,689 0,000 0,710 0,930 0,390 0,550
DMU148 2,379  8.458,371 944 .588,592 0,500 20.059,476 0,000 0,790 0,800 0,490 0,690
DMU149 2,048 9.084,400 851.179,264 0,477 18.525,392 0,000 0,750 0,840 0,450 0,630
DMU150 2,009 12.147,922 905.673,094 0,478 24.286,013 0,000 0,830 0,690 0,570 0,800
DMU151 2,302 12.045,296 1.011.588,428 0,497 27.551,045 0,001 0,900 0,610 0,640 0,900
DMU152 2,286  5.933,722 593.284,706 0,488 13.511,010 0,000 0,740 0,890 0,420 0,590
DMU153 2,365 7.162,492 786.928,591 0,505 16.912,178 0,000 0,740 0,850 0,450 0,630
DMU154 2,151  8.939,747 894.187,258 0,482 19.065,700 0,000 0,750 0,800 0,480 0,670
DMU155 2,156 12.004,578 1.014.013,594 0,484 25.766,131 0,000 0,850 0,640 0,600 0,840
DMU156 2,359  8.780,360 949.658,275 0,498 20.597,505 0,000 0,800 0,810 0,490 0,690
DMU157 2,099 11.173,576 1.042.620,580 0,478 23.407,464 0,000 0,800 0,730 0,530 0,750
DMU158 2,403 10.201,386 879.844,648 0,498 24.424,863 0,000 0,890 0,730 0,580 0,810
DMU159 2,414 11.339,442 992.298,952 0,494 27.333,564 0,001 0,910 0,610 0,650 0,910
DMU160 2,505 9.821,744 1.032.787,360 0,498 24.558,496 0,000 0,860 0,760 0,550 0,770

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE N - CENARIO PCHR25-15

Tabela 37: Cenario PCHR25-15

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU161 2,198 5.015,310 556.744,644 0,467 10.894,318 0,000 0,660 1,000 0,330 0,460
DMU162 2,123  9.056,498 767.242,012 0,465 19.173,706 0,003 0,790 0,710 0,540 0,760
DMU163 1,947 10.035,023 842.681,633 0,451 19.430,256 0,000 0,760 0,820 0,470 0,660
DMU164 2,125 7.840,376 871.911,504 0,470 16.569,651 0,000 0,710 0,880 0,420 0,580
DMU165 2,123  9.505,324 898.223,654 0,464 20.103,032 0,000 0,770 0,770 0,500 0,700
DMU166 2,118  8.078,538 889.277,801 0,463 17.049,364 0,000 0,720 0,910 0,410 0,570
DMU167 1,998 7.078,025 848.126,893 0,465 14.096,660 0,000 0,660 1,000 0,330 0,460
DMU168 2,234 7.688,017 859.120,838 0,474 17.117,885 0,000 0,730 0,900 0,420 0,590
DMU169 1,943  8.642,544 803.887,518 0,458 16.738,658 0,000 0,710 0,900 0,410 0,570
DMU170 1,943 10.803,199 829.374,443 0,452 20.866,112 0,000 0,790 0,780 0,500 0,700
DMU171 2,229 10.460,130 913.353,985 0,469 23.137,585 0,000 0,840 0,680 0,580 0,810
DMU172 2,178 5.488,807 545.086,944 0,468 11.873,445 0,000 0,700 1,000 0,350 0,490
DMU173 2,261 6.035,702 695.000,738 0,470 13.542,845 0,000 0,680 1,000 0,340 0,470
DMU174 2,054 8.117,587 826.692,675 0,459 16.572,133 0,000 0,710 0,890 0,410 0,570
DMU175 2,100 10.355,679 912.238,068 0,453 21.554,810 0,000 0,790 0,770 0,510 0,720
DMU176 2,229 7.587,954 837.312,356 0,464 16.828,138 0,000 0,730 0,940 0,390 0,550
DMU177 2,065 9.416,479 933.830,668 0,446 19.366,947 0,000 0,750 0,860 0,440 0,620
DMU178 2,229  8.929,140 774.398,671 0,464 19.806,177 0,000 0,810 0,860 0,470 0,660
DMU179 2,288 10.121,979 899.626,871 0,464 23.083,537 0,000 0,850 0,680 0,580 0,810
DMU180 2,378 8.586,720 923.290,965 0,467 20.356,887 0,000 0,800 0,880 0,460 0,640

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE O- CENARIO PCHR46-20

Tabela 38: Cenario PCHR46-20

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU181 1,981  8.865,742 737.354,733 0,538 17.503,927 0,051 0,750 0,740 0,510 0,710
DMU182 1,975 15.104,112 1.010.357,868 0,535 29.795,607 0,000 0,880 0,980 0,450 0,630
DMU183 1,823 16.408,053 1.095.391,650 0,521 29.906,780 0,002 0,850 0,680 0,580 0,810
DMU184 2,008 12.962,348 1.149.463,714 0,541 26.002,944 0,018 0,810 0,690 0,560 0,780
DMU185 2,031 15.689,505 1.203.252,683 0,536 31.873,459 0,027 0,880 0,620 0,630 0,880
DMU186 2,023 13.057,095 1.159.298,071 0,533 26.362,585 0,001 0,810 0,690 0,560 0,790
DMU187 1,898 11.750,425 1.106.290,702 0,537 22.241,010 0,000 0,750 0,770 0,490 0,680
DMU188 2,110 12.337,741 1.107.921,502 0,539 25.974,765 0,002 0,830 0,680 0,580 0,810
DMU189 1,865 14.431,195 1.086.970,480 0,535 26.867,581 0,001 0,810 0,670 0,570 0,790
DMU190 1,861 17.854,641 1.106.512,240 0,528 33.170,137 0,009 0,920 0,670 0,620 0,870
DMU191 2,075 17.193,072 1.218.858,445 0,536 35.605,782 0,000 0,930 0,930 0,500 0,700
DMU192 2,049 9.160,690 734.180,269 0,539 18.744,860 0,008 0,780 0,700 0,540 0,760
DMU193 2,129 10.115,295 921.116,743 0,541 21.498,719 0,002 0,800 0,710 0,540 0,760
DMU194 1,955 13.652,214 1.105.089,150 0,535 26.638,983 0,003 0,820 0,650 0,580 0,820
DMU195 1,962 18.258,452 1.255.879,478 0,535 35.725,527 0,007 0,910 0,640 0,630 0,890
DMU196 2,122 12.603,987 1.121.205,186 0,537 26.669,002 0,001 0,840 0,670 0,590 0,820
DMU197 1,961 15.490,224 1.231.811,746 0,520 30.344,574 0,001 0,840 0,640 0,600 0,840
DMU198 2,120 14.440,810 1.020.940,266 0,533 30.530,328 0,001 0,910 0,600 0,660 0,920
DMU199 2,159 16.239,487 1.173.592,491 0,531 34.994,720 0,079 0,950 0,580 0,680 0,950
DMU200 2,281 13.426,748 1.196.421,300 0,531 30.595,897 0,001 0,900 0,620 0,640 0,900

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE P - CENARIO COMP5000

Tabela 39: Cenario COMP5000

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 | INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU2001 1,323 6.775,361 505.119,600 0,432 8.919,466 0,000 0,530 1,000 0,260 0,370
DMU202 1,325 11.769,905 685.306,147 0,428 15.574,469 0,000 0,650 0,940 0,350 0,500
DMU203 1,368 13.567,659 820.579,187 0,442 18.523,161 0,000 0,690 0,920 0,390 0,540
DMU204 1,297 10.600,370 792.038,019 0,437 13.722,076 0,000 0,570 0,970 0,300 0,420
DMU205 1,321 13.274,579 833.317,016 0,438 17.473,853 0,000 0,660 0,940 0,360 0,500
DMU206 1,390 11.103,914 841.557,080 0,443 15.417,822 0,000 0,610 0,930 0,340 0,480
DMU207 1,261  9.5625,295 779.300,685 0,435 11.971,557 0,000 0,530 1,000 0,270 0,370
DMU208 1,313 10.802,489 780.967,230 0,439 14.125,657 0,000 0,580 0,960 0,310 0,440
DMU209 1,247 12.348,939 768.480,398 0,444 15.353,420 0,000 0,620 1,000 0,310 0,440
DMU210 1,319 15.088,747 807.807,360 0,444 19.823,488 0,000 0,760 0,960 0,400 0,560
DMU211 1,369 14.871,898 839.053,093 0,444 20.279,750 0,000 0,750 0,910 0,420 0,590
DMU212 1,303 8.082,648 513.885,384 0,446 10.528,600 0,000 0,570 0,990 0,290 0,410
DMU213 1,390 8.787,145 645.822,230 0,450 12.140,391 0,000 0,580 0,970 0,310 0,430
DMU214 1,365 11.214,707 786.328,263 0,444 15.242,521 0,000 0,610 0,920 0,340 0,480
DMU215 1,341 15.174,476 886.669,252 0,443 20.270,773 0,000 0,730 0,930 0,400 0,560
DMU216 1,385 10.776,183 786.058,483 0,444 14.884,328 0,000 0,610 0,960 0,320 0,450
DMU217 1,451 13.889,283 951.675,512 0,454 20.108,424 0,000 0,680 0,900 0,390 0,540
DMU218 1,385 12.821,831 724.020,558 0,443 17.677,394 0,000 0,700 0,980 0,360 0,510
DMU219 1,364 14.518,916 815.457,424 0,440 19.773,294 0,000 0,740 0,910 0,420 0,580
DMU220 1,499 12.738,795 892.971,915 0,453 19.073,615 0,000 0,680 0,930 0,370 0,520

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE Q - CENARIO COMP6650

Tabela 40: Cenario COMP6650

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU221 1,783  6.529,811 576.126,102 0,477 11.564,285 0,000 0,630 0,910 0,360 0,500
DMU222 1,762 11.974,214 806.081,335 0,481 21.056,445 0,038 0,770 0,720 0,520 0,730
DMU223 1,777 13.393,668 951.439,609 0,486 23.785,941 0,000 0,780 0,710 0,540 0,750
DMU224 1,741 10.604,018 928.903,823 0,487 18.443,205 0,000 0,690 0,800 0,450 0,630
DMU225 1,776 13.122,308 982.951,872 0,489 23.286,975 0,000 0,770 0,710 0,530 0,740
DMU226 1,812 10.965,364 973.353,630 0,488 19.874,059 0,000 0,720 0,770 0,470 0,660
DMU227 1,662  9.535,607 895.987,130 0,485 15.821,597 0,000 0,640 0,890 0,380 0,530
DMU228 1,793 10.456,824 905.519,237 0,487 18.684,061 0,000 0,710 0,790 0,460 0,650
DMU229 1,660 12.400,186 915.201,196 0,493 20.530,531 0,000 0,720 0,760 0,480 0,670
DMU230 1,744 15.423,674 972.598,886 0,495 26.817,525 0,000 0,820 0,720 0,550 0,770
DMU231 1,796 14.751,972 995.904,713 0,490 26.378,338 0,001 0,810 0,700 0,560 0,780
DMU232 1,735  8.124,707 608.020,351 0,496 14.080,187 0,000 0,680 0,800 0,440 0,620
DMU133 1,817  8.611,891 746.444,254 0,491 15.576,390 0,000 0,690 0,840 0,420 0,590
DMU234 1,820 11.252,264 929.866,856 0,494 20.351,822 0,000 0,740 0,740 0,500 0,700
DMU235 1,784 15.379,714 1.052.007,764 0,494 27.327,349 0,001 0,810 0,700 0,550 0,780
DMU236 1,798 11.198,178 941.242,637 0,494 20.063,343 0,000 0,730 0,770 0,480 0,670
DMU237 1,937 13.658,212 1.121.017,940 0,500 26.381,058 0,000 0,810 0,660 0,570 0,800
DMU238 1,843 12.964,099 865.153,586 0,494 23.840,335 0,000 0,810 0,710 0,550 0,770
DMU239 1,884 14.345,130 987.423,332 0,491 26.952,037 0,001 0,830 0,670 0,580 0,820
DMU240 1,972 12.610,213 1.044.182,329 0,499 24.864,318 0,000 0,810 0,710 0,550 0,770

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE R - CENARIO COMP8300

Tabela 41: Cenario COMP8300

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU241 2,234  6.469,245 657.900,301 0,511 14.378,789 0,002 0,720 0,850 0,430 0,610
DMU242 2,185 11.661,364 912.387,694 0,512 25.442,319 0,000 0,880 0,930 0,470 0,660
DMU243 2,147 13.713,787 1.087.776,634 0,519 29.402,116 0,002 0,890 0,600 0,650 0,900
DMU244 2,097 10.701,912 1.043.023,320 0,519 22.413,540 0,001 0,790 0,750 0,520 0,730
DMU245 2,143 13.254,152 1.112.911,195 0,520 28.327,366 0,004 0,870 0,630 0,620 0,870
DMU246 2,156 10.952,373 1.082.664,999 0,516 23.543,212 0,000 0,810 0,740 0,540 0,750
DMU247 2,015 9.549,627 1.009.245,143 0,516 19.199,478 0,000 0,740 0,840 0,450 0,630
DMU248 2,180 10.859,545 1.043.554,744 0,524 23.602,059 0,001 0,810 0,720 0,550 0,770
DMU249 2,048 12.461,328 1.039.957,953 0,526 25.421,101 0,001 0,830 0,660 0,580 0,820
DMU250 2,200 14.856,722 1.098.094,747 0,526 32.572,783 0,033 0,940 0,580 0,680 0,950
DMU251 2,233 14.713,748 1.139.821,735 0,525 32.796,986 0,000 1,000 0,570 0,710 1,000
DMU252 2,163 7.913,077 687.555,516 0,526 17.066,435 0,002 0,770 0,740 0,510 0,720
DMU253 2,240  8.799,306 866.396,155 0,529 19.664,707 0,001 0,780 0,750 0,510 0,720
DMU254 2,209 11.381,520 1.066.191,195 0,526 25.028,023 0,001 0,830 0,690 0,570 0,800
DMU255 2,178 15.381,683 1.210.480,292 0,525 33.429,388 0,094 0,920 0,580 0,670 0,940
DMU256 2,229 10.793,958 1.035.469,971 0,522 23.959,173 0,000 0,820 0,700 0,560 0,780
DMU257 2,385 13.685,302 1.294.275,304 0,531 32.584,128 0,014 0,930 0,630 0,650 0,910
DMU258 2,218 13.085,356 978.482,598 0,526 28.981,716 0,001 0,920 0,580 0,670 0,930
DMU259 2,249 14.575,169 1.116.723,587 0,522 32.714,942 0,000 0,940 0,880 0,530 0,740
DMU260 2,421 12.756,169 1.199.667,387 0,533 30.799,793 0,001 0,920 0,630 0,650 0,900

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE S - CENARIO T100

Tabela 42: Cenario T100

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU261 2,063 6.388,335 568.968,582 0,516 13.124,141 0,001 0,710 0,870 0,420 0,590
DMU262 1,991 11.876,270 789.266,462 0,522 23.624,055 0,000 0,850 1,000 0,430 0,600
DMU263 1,874 13.525,093 892.998,805 0,518 25.296,430 0,000 0,830 0,680 0,580 0,810
DMU264 2,018 10.709,250 923.755,339 0,536 21.561,071 0,001 0,790 0,700 0,540 0,760
DMU265 2,088 13.034,770 977.395,218 0,537 27.121,373 0,002 0,870 0,620 0,630 0,880
DMU266 2,018 11.167,350 952.778,867 0,531 22.440,924 0,000 0,790 0,700 0,550 0,770
DMU267 1,912  9.758,285 901.513,280 0,534 18.633,230 0,000 0,720 0,790 0,470 0,650
DMU268 2,141 10.594,292 924.890,861 0,541 22.622,820 0,000 0,820 0,680 0,570 0,800
DMU269 1,874 12.131,182 878.511,537 0,533 22.653,855 0,000 0,790 0,690 0,550 0,770
DMU270 1,872 15.548,191 917.559,245 0,530 29.050,987 0,001 0,890 0,670 0,610 0,860
DMU271 2,133 14.943,036 1.011.684,872 0,543 31.776,592 0,008 0,930 0,600 0,670 0,940
DMU272 2,079 7.934,349 613.017,794 0,542 16.427,891 0,001 0,780 0,750 0,510 0,720
DMU273 2,130 8.835,259 767.237,254 0,544 18.805,591 0,000 0,780 0,720 0,530 0,740
DMU274 1,961 11.254,358 890.241,942 0,527 22.001,943 0,000 0,790 0,680 0,560 0,780
DMU275 1,966 15.550,923 1.034.014,384 0,533 30.503,702 0,002 0,890 0,640 0,620 0,870
DMU276 2,118 10.807,281 928.991,988 0,538 22.803,085 0,000 0,820 0,700 0,560 0,780
DMU277 1,958 13.789,437 1.038.922,088 0,523 26.953,094 0,000 0,840 0,650 0,590 0,830
DMU278 2,118 13.022,593 861.233,428 0,541 27.520,818 0,000 0,910 0,620 0,650 0,910
DMU279 2,149 14.392,443 971.871,354 0,535 30.892,191 0,009 0,940 0,590 0,670 0,940
DMU280 2,263 12.677,962 1.037.233,379 0,543 28.671,917 0,000 0,910 0,620 0,640 0,900

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE T - CENARIO T200

Tabela 43: Cenario T200

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU281 2,038 6.525,271 504.420,260 0,551 13.206,627 0,001 0,760 0,910 0,430 0,600
DMU282 1,999 12.030,602 688.802,077 0,558 24.015,828 0,000 0,890 0,990 0,450 0,620
DMU283 1,868 13.448,996 778.014,364 0,547 25.092,346 0,000 0,860 0,680 0,590 0,830
DMU284 2,006 10.702,939 807.764,124 0,570 21.432,344 0,001 0,810 0,650 0,580 0,810
DMU285 2,064 13.009,011 843.104,738 0,570 26.759,211 0,001 0,900 0,620 0,640 0,890
DMU286 1,984 11.136,166 829.679,807 0,560 22.072,619 0,000 0,810 0,710 0,550 0,780
DMU287 1,953  9.386,284 787.993,395 0,564 18.294,608 0,000 0,750 0,840 0,450 0,640
DMU288 2,142 10.536,243 806.106,393 0,577 22.494,261 0,000 0,850 0,660 0,590 0,830
DMU289 1,876 12.206,790 762.604,291 0,568 22.844,086 0,000 0,830 0,690 0,570 0,800
DMU290 1,877 15.413,751 794.738,789 0,561 28.843,220 0,001 0,940 0,670 0,640 0,890
DMU291 2,097 14.974,255 865.207,961 0,575 31.336,352 0,007 0,960 0,600 0,680 0,950
DMU292 2,041 8.139,143 532.554,358 0,579 16.563,714 0,001 0,830 0,750 0,540 0,760
DMU293 2,113  9.003,998 670.341,230 0,580 18.993,492 0,000 0,810 0,690 0,560 0,790
DMU294 2,009 11.231,211 785.425,431 0,565 22.493,294 0,000 0,840 0,660 0,590 0,830
DMU295 1,969 15.236,168 874.370,009 0,563 29.894,918 0,001 0,920 0,640 0,640 0,900
DMU296 2,101 10.858,113 803.652,673 0,572 22.730,106 0,000 0,850 0,710 0,570 0,800
DMU297 1,954 14.076,801 916.819,769 0,559 27.476,984 0,000 0,870 0,650 0,610 0,860
DMU298 2,102 12.798,391 736.063,474 0,570 26.869,864 0,000 0,930 0,640 0,650 0,910
DMU299 2,195 14.487,476 864.932,663 0,574 31.778,234 0,018 0,980 0,580 0,700 0,980
DMU300 2,314 12.563,568 909.184,029 0,582 29.029,889 0,000 0,950 0,600 0,670 0,940

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE U - CENARIO T300

Tabela 44: Cenario T300

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU301 2,055 6.678,626 455.032,904 0,587 13.616,064 0,001 0,810 0,920 0,450 0,620
DMU302 1,987 12.009,642 596.532,633 0,593 23.825,476 0,000 0,930 1,000 0,460 0,650
DMU303 1,835 13.737,740 668.746,624 0,583 25.137,463 0,000 0,910 0,690 0,610 0,850
DMU304 2,029 10.659,429 708.208,515 0,610 21.574,195 0,001 0,840 0,650 0,600 0,840
DMU305 2,054 13.199,246 736.810,348 0,611 27.085,503 0,001 0,930 0,620 0,650 0,910
DMU306 2,050 11.128,593 729.319,643 0,605 22.768,634 0,000 0,860 0,690 0,590 0,820
DMU307 1,934 9.764,127 696.480,980 0,611 18.809,361 0,000 0,780 0,860 0,460 0,650
DMU308 2,145 10.545,774 700.450,428 0,617 22.558,677 0,000 0,880 0,660 0,610 0,850
DMU309 1,891 12.266,336 668.145,868 0,608 23.129,986 0,000 0,860 0,680 0,590 0,830
DMU310 1,876 15.486,529 684.473,178 0,599 28.967,302 0,001 1,000 0,670 0,670 0,930
DMU311 2,089 14.577,791 729.913,625 0,608 30.361,765 0,006 0,990 0,610 0,690 0,970
DMU312 2,044 7.951,046 451.892,116 0,613 16.219,230 0,001 0,880 0,800 0,540 0,760
DMU313 2,134 8.911,791 586.430,486 0,621 18.975,436 0,000 0,860 0,700 0,580 0,820
DMU314 2,009 11.200,219 682.576,977 0,601 22.419,601 0,000 0,860 0,660 0,600 0,840
DMU315 1,959 15.435,766 758.908,625 0,603 30.156,966 0,002 0,980 0,640 0,670 0,940
DMU316 2,115 10.654,074 687.490,518 0,608 22.470,367 0,000 0,880 0,730 0,570 0,800
DMU317 1,970 13.847,263 780.561,772 0,594 27.244,711 0,000 0,900 0,640 0,630 0,880
DMU318 2,205 12.727,490 646.386,394 0,619 27.985,323 0,000 1,000 0,610 0,700 0,980
DMU319 2,148 14.415,518 728.440,680 0,608 30.949,147 0,010 1,000 0,590 0,700 0,990
DMU320 2,352 12.674,203 794.843,361 0,626 29.766,075 0,000 1,000 0,580 0,710 0,990

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE V - CENARIO SEC158-240

Tabela 45: Cenario SEC158-240

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU321 2,088 6.610,696 636.622,140 0,503 13.737,650 0,001 0,690 0,850 0,420 0,590
DMU322 2,031 11.896,155 879.120,147 0,504 24.118,299 0,000 0,840 0,990 0,430 0,600
DMU323 1,895 13.813,117 1.011.541,786 0,500 26.118,401 0,000 0,820 0,670 0,580 0,810
DMU324 2,061 10.685,781 1.024.687,812 0,515 21.996,702 0,001 0,780 0,750 0,510 0,720
DMU325 2,092 13.212,785 1.099.498,178 0,515 27.584,627 0,002 0,850 0,630 0,610 0,850
DMU326 2,050 11.330,937 1.074.541,604 0,512 23.139,274 0,000 0,780 0,740 0,520 0,730
DMU327 1,955 9.773,601 1.004.258,155 0,514 19.074,182 0,000 0,730 0,840 0,450 0,620
DMU328 2,175 10.893,559 1.048.956,050 0,526 23.640,910 0,001 0,810 0,720 0,550 0,770
DMU329 1,921 12.123,253 979.086,711 0,512 23.240,337 0,000 0,790 0,680 0,550 0,780
DMU330 1,916 15.550,180 1.037.775,861 0,511 29.744,745 0,001 0,870 0,650 0,610 0,850
DMU331 2,136 14.942,246 1.118.852,720 0,520 31.886,833 0,005 0,910 0,590 0,660 0,920
DMU332 2,098 7.971,115 679.198,921 0,523 16.708,213 0,002 0,760 0,740 0,510 0,710
DMU333 2,201 8.827,734 860.256,239 0,526 19.386,817 0,001 0,770 0,760 0,510 0,710
DMU334 2,035 11.427,485 1.010.034,958 0,514 23.212,385 0,000 0,800 0,700 0,550 0,770
DMU335 2,005 15.876,054 1.160.241,731 0,517 31.765,338 0,004 0,880 0,630 0,630 0,880
DMU336 2,176 10.962,998 1.041.605,045 0,520 23.799,170 0,000 0,810 0,710 0,550 0,770
DMU337 2,007 13.825,165 1.168.586,549 0,506 27.726,408 0,000 0,830 0,650 0,590 0,820
DMU338 2,199 12.823,348 960.336,419 0,522 28.136,527 0,000 0,910 0,600 0,650 0,920
DMU339 2,234 14.119,703 1.089.634,087 0,516 31.473,861 0,000 0,930 0,890 0,520 0,730
DMU340 2,360 12.705,980 1.173.996,125 0,528 29.939,893 0,000 0,900 0,630 0,640 0,890

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE W - CENARIO SEC160-240

Tabela 46: Cenario SEC160-240

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3| INPUT4| OUTPUT1| OUTPUT2| PADRAO| INVERTIDA| COMPOSTA| COMPOSTA*
DMU341 2,134 6.363,029 629.147,431 0,502 13.497,378 0,001 0,700 0,870 0,410 0,580
DMU342 2,049 12.141,146 896.231,361 0,508 24.840,301 0,000 0,850 0,980 0,440 0,610
DMU343 1,917 13.510,845 997.983,676 0,499 25.847,785 0,000 0,820 0,660 0,580 0,810
DMU344 2,118 10.609,638 1.046.626,122 0,518 22.455,292 0,001 0,790 0,750 0,520 0,730
DMU345 2,123 13.073,265 1.092.551,803 0,517 27.663,440 0,002 0,860 0,630 0,610 0,860
DMU346 2,094 11.116,595 1.070.358,421 0,512 23.270,514 0,000 0,800 0,730 0,530 0,740
DMU347 2,011 9.604,176 1.020.042,397 0,515 19.254,203 0,000 0,740 0,850 0,450 0,630
DMU348 2,230 10.396,468 1.033.586,069 0,522 23.129,721 0,000 0,810 0,730 0,540 0,760
DMU349 1,954 12.897,062 1.039.595,896 0,523 25.167,824 0,000 0,810 0,660 0,580 0,810
DMU350 1,963 14.608,411 1.008.448,185 0,505 28.628,920 0,001 0,870 0,640 0,610 0,860
DMU351 2,190 14.651,368 1.125.826,644 0,520 31.984,318 0,012 0,920 0,580 0,670 0,940
DMU352 2,103 8.018,826 686.261,838 0,523 16.835,733 0,002 0,760 0,740 0,510 0,710
DMU353 2,203 8.574,013 846.166,426 0,522 18.883,511 0,000 0,770 0,770 0,500 0,700
DMU354 2,057 11.316,068 1.017.867,908 0,515 23.220,385 0,000 0,800 0,700 0,550 0,760
DMU355 2,041 15.271,002 1.144.664,066 0,513 31.135,621 0,002 0,880 0,620 0,630 0,890
DMU356 2,192 10.842,151 1.034.866,953 0,520 23.691,930 0,000 0,810 0,710 0,550 0,770
DMU357 2,021 13.843,962 1.165.798,664 0,508 27.950,605 0,000 0,830 0,650 0,590 0,830
DMU358 2,235 12.654,097 966.740,004 0,522 28.240,550 0,000 0,910 0,600 0,660 0,920
DMU359 2,238 14.561,512 1.107.873,263 0,524 32.539,466 0,031 0,940 0,570 0,680 0,960
DMU360 2,397 12.563,359 1.187.763,991 0,527 30.096,191 0,001 0,910 0,630 0,640 0,890

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE X - CENARIO SEC168-240

Tabela 47: Cenario SEC168-240

DMU INPUT1 INPUT2 INPUT3 INPUT4 OUTPUT1| OUTPUT2|PADRAO | INVERTIDA | COMPOSTA | COMPOSTA*
DMU361 2,207 6.643,632 658.145,323 0,514 14.599,411 0,002 0,720 0,840 0,440 0,620
DMU362 2,175 11.836,591 917.072,950 0,513 25.718,440 0,000 0,880 0,930 0,470 0,660
DMU363 2,059 13.377,068 1.043.089,673 0,509 27.522,528 0,001 0,860 0,620 0,620 0,870
DMU364 2,210 10.582,167 1.065.410,751 0,524 23.351,529 0,002 0,810 0,740 0,540 0,750
DMU365 2,233 13.167,820 1.139.531,202 0,525 29.336,144 0,004 0,890 0,620 0,630 0,890
DMU366 2,175 10.914,713 1.080.489,088 0,517 23.691,560 0,000 0,810 0,730 0,540 0,760
DMU367 2,086 9.706,502 1.045.007,732 0,524 20.211,791 0,000 0,760 0,830 0,470 0,650
DMU368 2,320 10.827,396 1.081.944,102 0,534 25.061,114 0,001 0,850 0,700 0,570 0,800
DMU369 2,090 12.602,224 1.060.674,138 0,531 26.311,577 0,001 0,840 0,650 0,600 0,840
DMU370 2,073 15.346,096 1.080.572,675 0,520 31.755,987 0,002 0,910 0,610 0,650 0,910
DMU371 2,280 14.946,552 1.165.323,038 0,530 34.057,608 0,009 0,950 0,560 0,700 0,980
DMU372 2,234 8.120,642 718.302,886 0,533 18.103,677 0,003 0,790 0,730 0,530 0,740
DMU373 2,328 8.537,025 871.928,644 0,529 19.824,445 0,001 0,790 0,760 0,520 0,720
DMU374 2,155 11.319,247 1.046.852,377 0,522 24.388,461 0,001 0,820 0,690 0,560 0,790
DMU375 2,163 15.388,782 1.203.866,621 0,523 33.239,650 0,004 0,920 0,590 0,670 0,930
DMU376 2,309 11.009,661 1.095.452,701 0,529 25.376,482 0,000 0,850 0,700 0,570 0,800
DMU377 2,139 13.836,483 1.215.787,466 0,515 29.580,353 0,001 0,860 0,640 0,610 0,850
DMU378 2,280 12.827,718 989.774,460 0,526 29.176,911 0,001 0,930 0,570 0,680 0,950
DMU379 2,346 14.589,550 1.148.023,980 0,530 34.210,246 0,000 0,970 0,850 0,560 0,780
DMU380 2,448 12.766,726 1.209.760,361 0,534 31.229,105 0,001 0,930 0,620 0,650 0,910

Fonte: Elaborado pelo autor.



APENDICE Y - COMPARACAO MULTIPLA
Tabela 48: Tabela de Comparagdes Multiplas - FWER (Comparagao Multipla)

(Continua)
Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
BASE - COMP5000 143,6 5,676 93,848 193,352 0,000
BASE - COMP6650 76,1 3,008 26,348 125,852 0,248
BASE - COMP8300 -52,45 2,073 -102,202 -2,698 0,980
BASE - DISP100 -165,5 6,542 -215,252 -115,748 0,000
BASE - DISP50 56,1 2,217 6,348 105,852 0,980
BASE - DISP75 -64,65 2,555 -114,402 -14,898 0,786
BASE - MIX0-100 -162,6 6,427 -212,352 -112,848 0,000
BASE - MIX100-0 57 0,225 -44,052 55,452 0,980
BASE - MIX50-50 0,65 0,026 -49,102 50,402 0,980
BASE - PCHR25-15 81,05 3,204 31,298 130,802 0,137
BASE - PCHR25-20 9,7 0,383 -40,052 59,452 0,980
BASE - PCHR46-20 -46,1 1,822 -95,852 3,652 0,980
BASE - SEC158-240 -13,8 0,545 -63,552 35,952 0,980
BASE - SEC160-240 -22,05 0,872 -71,802 27,702 0,980
BASE - SEC168-240 -58,9 2,328 -108,652 -9,148 0,980
BASE - TEMP100 -26,4 1,044 -76,152 23,352 0,980
BASE - TEMP200 -70,85 2,800 -120,602 -21,098 0,436
BASE - TEMP300 -117,1 4,629 -166,852 -67,348 0,001
COMP5000 - COMP6650 -67,5 2,668 -117,252 -17,748 0,606
COMP5000 - COMP8300 -196,05 7,749 -245,802 -146,298 0,000
COMP5000 - DISP100 -309,1 12,218 -358,852 -259,348 0,000




211

(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
COMP5000 - DISP50 -87,5 3,459 -137,252 -37,748 0,058
COMP5000 - DISP75 -208,25 8,231 -258,002 -158,498 0,000
COMP5000 - MIX0-100 -306,2 12,103 -355,952 -256,448 0,000
COMP5000 - MIX100-0 -137,9 5,451 -187,652 -88,148 0,000
COMP5000 - MIX50-50 -142,95 5,650 -192,702 -93,198 0,000
COMP5000 - PCHR25-15 -62,55 2,472 -112,302 -12,798 0,972
COMP5000 - PCHR25-20 -133,9 5,293 -183,652 -84,148 0,000
COMP5000 - PCHR46-20 -189,7 7,498 -239,452 -139,948 0,000
COMP5000 - SEC158-240 -157 .4 6,222 -207,152 -107,648 0,000
COMP5000 - SEC160-240 -165,65 6,548 -215,402 -115,898 0,000
COMP5000 - SEC168-240 -202,5 8,004 -252,252 -152,748 0,000
COMP5000 - TEMP100 -170 6,720 -219,752 -120,248 0,000
COMP5000 - TEMP200 -214,45 8,477 -264,202 -164,698 0,000
COMP5000 - TEMP300 -260,7 10,305 -310,452 -210,948 0,000
COMP6650 - COMP8300 -128,55 5,081 -178,302 -78,798 0,000
COMP6650 - DISP100 -241,6 9,550 -291,352 -191,848 0,000
COMP6650 - DISP50 -20 0,791 -69,752 29,752 0,980
COMP6650 - DISP75 -140,75 5,563 -190,502 -90,998 0,000
COMP6650 - MIX0-100 -238,7 9,435 -288,452 -188,948 0,000
COMP6650 - MIX100-0 -70,4 2,783 -120,152 -20,648 0,451
COMP6650 - MIX50-50 -75,45 2,982 -125,202 -25,698 0,266
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(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
COMP6650 - PCHR25-15 4,95 0,196 -44,802 54,702 0,980
COMP6650 - PCHR25-20 -66,4 2,625 -116,152 -16,648 0,678
COMP6650 - PCHR46-20 -122,2 4,830 -171,952 -72,448 0,000
COMP6650 - SEC158-240 -89,9 3,553 -139,652 -40,148 0,041
COMP6650 - SEC160-240 -98,15 3,880 -147,902 -48,398 0,013
COMP6650 - SEC168-240 -135 5,336 -184,752 -85,248 0,000
COMP6650 - TEMP100 -102,5 4,051 -152,252 -52,748 0,007
COMP6650 - TEMP200 -146,95 5,808 -196,702 -97,198 0,000
COMP6650 - TEMP300 -193,2 7,637 -242,952 -143,448 0,000
COMP8300 - DISP100 -113,05 4,469 -162,802 -63,298 0,001
COMP8300 - DISP50 108,55 4,291 58,798 158,302 0,003
COMP8300 - DISP75 -12,2 0,482 -61,952 37,552 0,980
COMP8300 - MIX0-100 -110,15 4,354 -159,902 -60,398 0,002
COMP8300 - MIX100-0 58,15 2,298 8,398 107,902 0,980
COMP8300 - MIX50-50 53,1 2,099 3,348 102,852 0,980
COMP8300 - PCHR25-15 133,5 5,277 83,748 183,252 0,000
COMP8300 - PCHR25-20 62,15 2,457 12,398 111,902 0,980
COMP8300 - PCHR46-20 6,35 0,251 -43,402 56,102 0,980
COMP8300 - SEC158-240 38,65 1,528 -11,102 88,402 0,980
COMP8300 - SEC160-240 30,4 1,202 -19,352 80,152 0,980
COMP8300 - SEC168-240 -6,45 0,255 -56,202 43,302 0,980
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(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
COMP8300 - TEMP100 26,05 1,030 -23,702 75,802 0,980
COMP8300 - TEMP200 -18,4 0,727 -68,152 31,352 0,980
COMP8300 - TEMP300 -64,65 2,555 -114,402 -14,898 0,786
DISP100 - DISP50 221,6 8,759 171,848 271,352 0,000
DISP100 - DISP75 100,85 3,986 51,098 150,602 0,008
DISP100 - MIX0-100 29 0,115 -46,852 52,652 0,980
DISP100 - MIX100-0 171,2 6,767 121,448 220,952 0,000
DISP100 - MIX50-50 166,15 6,567 116,398 215,902 0,000
DISP100 - PCHR25-15 246,55 9,745 196,798 296,302 0,000
DISP100 - PCHR25-20 175,2 6,925 125,448 224,952 0,000
DISP100 - PCHR46-20 119,4 4,720 69,648 169,152 0,000
DISP100 - SEC158-240 151,7 5,996 101,948 201,452 0,000
DISP100 - SEC160-240 143,45 5,670 93,698 193,202 0,000
DISP100 - SEC168-240 106,6 4,214 56,848 156,352 0,003
DISP100 - TEMP100 139,1 5,498 89,348 188,852 0,000
DISP100 - TEMP200 94,65 3,741 44,898 144,402 0,021
DISP100 - TEMP300 48,4 1,913 -1,352 98,152 0,980
DISP50 - DISP75 -120,75 4,773 -170,502 -70,998 0,000
DISP50 - MIX0-100 -218,7 8,645 -268,452 -168,948 0,000
DISP50 - MIX100-0 -50,4 1,992 -100,152 -0,648 0,980
DISP50 - MIX50-50 -55,45 2,192 -105,202 -5,698 0,980
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(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
DISP50 - PCHR25-15 24,95 0,986 -24,802 74,702 0,980
DISP50 - PCHR25-20 -46,4 1,834 -96,152 3,352 0,980
DISP50 - PCHR46-20 -102,2 4,040 -151,952 -52,448 0,007
DISP50 - SEC158-240 -69,9 2,763 -119,652 -20,148 0,470
DISP50 - SEC160-240 -78,15 3,089 -127,902 -28,398 0,195
DISP50 - SEC168-240 -115 4,546 -164,752 -65,248 0,001
DISP50 - TEMP100 -82,5 3,261 -132,252 -32,748 0,114
DISP50 - TEMP200 -126,95 5,018 -176,702 -77,198 0,000
DISP50 - TEMP300 -173,2 6,846 -222,952 -123,448 0,000
DISP75 - MIX0-100 -97,95 3,872 -147,702 -48,198 0,013
DISP75 - MIX100-0 70,35 2,781 20,598 120,102 0,451
DISP75 - MIX50-50 65,3 2,581 15,548 115,052 0,758
DISP75 - PCHR25-15 145,7 5,759 95,948 195,452 0,000
DISP75 - PCHR25-20 74,35 2,939 24,598 124,102 0,298
DISP75 - PCHR46-20 18,55 0,733 -31,202 68,302 0,980
DISP75 - SEC158-240 50,85 2,010 1,098 100,602 0,980
DISP75 - SEC160-240 42,6 1,684 -7,152 92,352 0,980
DISP75 - SEC168-240 5,75 0,227 -44,002 55,502 0,980
DISP75 - TEMP100 38,25 1,512 -11,502 88,002 0,980
DISP75 - TEMP200 -6,2 0,245 -55,952 43,552 0,980
DISP75 - TEMP300 -52,45 2,073 -102,202 -2,698 0,980
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(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
MIX0-100 - MIX100-0 168,3 6,652 118,548 218,052 0,000
MIX0-100 - MIX50-50 163,25 6,453 113,498 213,002 0,000
MIX0-100 - PCHR25-15 243,65 9,631 193,898 293,402 0,000
MIX0-100 - PCHR25-20 172,3 6,810 122,548 222,052 0,000
MIX0-100 - PCHR46-20 116,5 4,605 66,748 166,252 0,001
MIX0-100 - SEC158-240 148,8 5,882 99,048 198,552 0,000
MIX0-100 - SEC160-240 140,55 5,555 90,798 190,302 0,000
MIX0-100 - SEC168-240 103,7 4,099 53,948 153,452 0,006
MIX0-100 - TEMP100 136,2 5,384 86,448 185,952 0,000
MIX0-100 - TEMP200 91,75 3,627 41,998 141,502 0,032
MIX0-100 - TEMP300 45,5 1,798 -4,252 95,252 0,980
MIX100-0 - MIX50-50 -5,05 0,200 -54,802 44,702 0,980
MIX100-0 - PCHR25-15 75,35 2,978 25,598 125,102 0,266
MIX100-0 - PCHR25-20 4 0,158 -45,752 53,752 0,980
MIX100-0 - PCHR46-20 -51,8 2,047 -101,552 -2,048 0,980
MIX100-0 - SEC158-240 -19,5 0,771 -69,252 30,252 0,980
MIX100-0 - SEC160-240 -27,75 1,097 -77,502 22,002 0,980
MIX100-0 - SEC168-240 -64,6 2,553 -114,352 -14,848 0,786
MIX100-0 - TEMP100 -32,1 1,269 -81,852 17,652 0,980
MIX100-0 - TEMP200 -76,55 3,026 -126,302 -26,798 0,237
MIX100-0 - TEMP300 -122,8 4,854 -172,552 -73,048 0,000
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(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
MIX50-50 - PCHR25-15 80,4 3,178 30,648 130,152 0,147
MIX50-50 - PCHR25-20 9,05 0,358 -40,702 58,802 0,980
MIX50-50 - PCHR46-20 -46,75 1,848 -96,502 3,002 0,980
MIX50-50 - SEC158-240 -14,45 0,571 -64,202 35,302 0,980
MIX50-50 - SEC160-240 -22,7 0,897 -72,452 27,052 0,980
MIX50-50 - SEC168-240 -59,55 2,354 -109,302 -9,798 0,980
MIX50-50 - TEMP100 -27,05 1,069 -76,802 22,702 0,980
MIX50-50 - TEMP200 -71,5 2,826 -121,252 -21,748 0,418
MIX50-50 - TEMP300 -117,75 4,654 -167,502 -67,998 0,001
PCHR25-15 - PCHR25-20 -71,35 2,820 -121,102 -21,598 0,420
PCHR25-15 - PCHR46-20 -127,15 5,026 -176,902 -77,398 0,000
PCHR25-15 - SEC158-240 -94,85 3,749 -144,602 -45,098 0,021
PCHR25-15 - SEC160-240 -103,1 4,075 -152,852 -53,348 0,006
PCHR25-15 - SEC168-240 -139,95 5,532 -189,702 -90,198 0,000
PCHR25-15 - TEMP100 -107,45 4,247 -157,202 -57,698 0,003
PCHR25-15 - TEMP200 -151,9 6,004 -201,652 -102,148 0,000
PCHR25-15 - TEMP300 -198,15 7,832 -247,902 -148,398 0,000
PCHR25-20 - PCHR46-20 -55,8 2,206 -105,552 -6,048 0,980
PCHR25-20 - SEC158-240 -23,5 0,929 -73,252 26,252 0,980
PCHR25-20 - SEC160-240 -31,75 1,255 -81,502 18,002 0,980
PCHR25-20 - SEC168-240 -68,6 2,712 -118,352 -18,848 0,540
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(Continuacao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
PCHR25-20 - TEMP100 -36,1 1,427 -85,852 13,652 0,980
PCHR25-20 - TEMP200 -80,55 3,184 -130,302 -30,798 0,145
PCHR25-20 - TEMP300 -126,8 5,012 -176,552 -77,048 0,000
PCHRA46-20 - SEC158-240 32,3 1,277 -17,452 82,052 0,980
PCHR46-20 - SEC160-240 24,05 0,951 -25,702 73,802 0,980
PCHRA46-20 - SEC168-240 -12,8 0,506 -62,552 36,952 0,980
PCHR46-20 - TEMP100 19,7 0,779 -30,052 69,452 0,980
PCHR46-20 - TEMP200 -24,75 0,978 -74,502 25,002 0,980
PCHR46-20 - TEMP300 -71 2,806 -120,752 -21,248 0,433
SEC158-240 - SEC160-240 -8,25 0,326 -58,002 41,502 0,980
SEC158-240 - SEC168-240 -45,1 1,783 -94,852 4,652 0,980
SEC158-240 - TEMP100 -12,6 0,498 -62,352 37,152 0,980
SEC158-240 - TEMP200 -57,05 2,255 -106,802 -7,298 0,980
SEC158-240 - TEMP300 -103,3 4,083 -153,052 -53,548 0,006
SEC160-240 - SEC168-240 -36,85 1,457 -86,602 12,902 0,980
SEC160-240 - TEMP100 -4,35 0,172 -54,102 45,402 0,980
SEC160-240 - TEMP200 -48,8 1,929 -98,552 0,952 0,980
SEC160-240 - TEMP300 -95,05 3,757 -144,802 -45,298 0,020
SEC168-240 - TEMP100 32,5 1,285 -17,252 82,252 0,980
SEC168-240 - TEMP200 -11,95 0,472 -61,702 37,802 0,980
SEC168-240 - TEMP300 -58,2 2,300 -107,952 -8,448 0,980
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(Conclusao)

Cenarios Diferenga Observada Estatistica Limite Inferior Limite Superior P-valor ajustado
TEMP100 - TEMP200 -44.,45 1,757 -94,202 5,302 0,980
TEMP100 - TEMP300 -90,7 3,585 -140,452 -40,948 0,037
TEMP200 - TEMP300 -46,25 1,828 -96,002 3,502 0,980

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE Z - VISAO GERAL DO MODELO DE DINAMICA DE SISTEMAS




