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Com o objetivo de reduzir o valor imobilizado em estoques, sem comprometer a
confiabilidade das unidades operacionais das refinarias brasileiras, este trabalho
desenvolve um modelo de selecdo de materiais de manutencédo, reparo e operacao de
alto valor para a formacdo de um estoque gerido corporativamente. O problema foi
mapeado por meio do Soft Systems Methodology (SSM) e os materiais intercambiaveis
entre as refinarias foram analisados por meio do Data Envelopment Analysis (DEA). O
DEA foi escolhido por possuir caracteristicas que o tornam adequado a este tipo de
analise: fornecer uma base matematica para a identificacdo de trade-offs entre as
caracteristicas dos materiais, estabelecendo pesos a serem utilizados na composi¢éo da
sua eficiéncia em relacdo aos demais. A fronteira de eficiéncia DEA foi suavizada por
meio do Célculo Variacional para a determinacdo de uma equag&o a ser utilizada para o
calculo da eficiéncia radial, utilizada para a selecdo de novos materiais a serem
compartilhados entre as refinarias. Para a primeira onda da implementacéo, esta prevista
uma reducdo de USD 1,5 milhGes do valor imobilizado em estoque (26%) para os itens
selecionados.
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Aiming the reduction of inventory value, without compromising Brazilian
refineries operating units’ reliability, this paper develops a spare parts selection model
for a corporately shared inventory. The problem was mapped through Soft Systems
Methodology (SSM) and the high valued interchangeable spare parts were analyzed
through Data Envelopment Analysis (DEA). The DEA was chosen because of its
suitability for this type of analysis, providing a mathematical basis for the identification
of trade-offs between materials characteristics and establishing weights to be used in the
efficiency indicators. The DEA efficiency frontier was smoothed through the Calculus
of Variations creating a radial efficiency equation, to be used for the selection of new
spare parts to be shared among the refineries. For the first wave of implementation, it is
expected a reduction of USD 1.5 million worth of assets in stock (26%) for the selected

items.
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1. Introducéo ao Problema

Um dos elos da grande cadeia de producdo e fornecimento de derivados de
petroleo é o suprimento de bens para manutencdo, reparo e operacdo (MRO) das
instalagOes industriais, para garantir a confiabilidade dos equipamentos, atendimento a
demanda do mercado consumidor e lucratividade para os investidores. Para que esses
objetivos sejam atingidos € necessario ter um eficiente processo logistico, de forma a
definir uma estratégia de aquisicdo de materiais e identificar itens que demandam
disponibilidade imediata em estoque nas unidades de producdo. Uma das alternativas
utilizadas para garantir essa disponibilidade, minimizando o impacto nos custos das
organizacbes, € a manutencdo de estoques compartilhados para materiais

intercambidveis.

Estoques compartilnados para itens MRO sdo amplamente utilizados na
indUstria automobilistica europeia, inclusive com empresas terceiras operacionalizando
o0 intercdmbio de pecas entre centenas de organizagdes, em dezenas de paises diferentes.
Na literatura existem também abordagens propostas para outras inddstrias, dentre as
quais a industria de aviacdo, que compartilha uma importante similaridade com a
indGstria de petréleo: o alto valor de seus estoques MRO. Esses materiais,
estrategicamente necessarios, seja por quesitos de seguranca ou continuidade
operacional, representam grandes valores imobilizados do capital empresarial e, em
situacBes normais, tendem a possuir baixissima rotatividade. Segundo Wanke (2005), 0s
estratégicos de baixa rotatividade, em funcdo do seu perfil de consumo, apresentam
algumas caracteristicas impares que dificultam seu planejamento: alto valor de
aquisicdo, baixo giro de estoque, longos tempos de resposta e historico de demanda ndo

aderente a distribuicdo normal.

Atualmente, a atividade de refino na Petroleo Brasileiro S.A. (Petrobras) possui
unidades de operacdo distribuidas por todas as regides brasileiras, exceto centro-oeste,
além de um estoque de seguranca centralizado para alguns itens MRO de alta
rotatividade. Esse estoque centralizado funciona como um pulmao entre os fornecedores
e as refinarias, ndo eliminando a necessidade de existéncia de estoques locais, com
pardmetros de ressuprimento definidos. Esse desenho, apesar de gerar alto nivel de
servico, onera o capital imobilizado e € adequado apenas para itens de alta rotatividade

e baixo valor unitario, ndo sendo valido para os estratégicos de consumo raro.
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2. Objetivos

Com o objetivo de reduzir o valor imobilizado em estoques, sem reduzir a
confiabilidade das unidades operacionais das refinarias brasileiras, o presente trabalho
visa definir um modelo robusto para a sele¢do de itens para a formacdo de estoques
compartilhados de materiais MRO, bem como analisar os problemas relacionados com

esse tipo de estratégia visando reduzir os possiveis impactos para o Refino da Petrobras.

Para definir esse modelo, o estudo se divide em uma fase qualitativa e outra
quantitativa, sendo ambas validadas pelos especialistas em gestdo da demanda de bens
do Refino da Petrobras. A fase qualitativa utiliza mapas conceituais baseados em Soft
Systems Methodology (SSM) para identificar as relacdes entre os envolvidos no
problema. J& na fase quantitativa do estudo, a aplicacdo do Data Envelopment Analysis
(DEA) para a identificagéo da fronteira de produtividade e a sua suavizagéo por meio do
Célculo Variacional sdo utilizados para a criagdo de uma regra de selecdo de itens a

serem compartilhados.

3. Revisao Bibliogréfica

3.1 A Logistica e a Cadeia de Suprimentos

A logistica € a gestdo do fluxo de mercadorias entre um ponto inicial e um
destino, para atender as expectativas dos clientes dessa industria. A Logistica envolve:
integracdo de informacdes, transporte, estoque, armazenagem, manuseio de materiais,
embalagens e seguranca. Mais amplo que essa definigdo existe ainda a Gestéo da Cadeia
de Suprimento (Supply Chain Management, ou apenas SCM), que é o gerenciamento de
uma rede de entidades relacionadas envolvidas na entrega de um produto ou servigo ao

cliente.

Segundo o Dicionario APCIS (Association for Operations Management) o0 SCM
é 0 "projeto, planejamento, execucdo, controle e monitoramento das atividades da
cadeia de suprimento com o objetivo de criar valor real, construir infraestrutura
competitiva, alavancar a logistica mundial, sincronizar o fornecimento com a demanda
(...)". Ja, de acordo com o Conselho de Profissionais de Supply Chain Management
(CSCMP), gestdo da cadeia de suprimentos engloba o planejamento e a gestdo de todas

as atividades envolvidas no fornecimento, aquisi¢éo, conversdo, e gestdo logistica. Ele



também inclui os componentes cruciais de coordenacédo e colaboracdo com parceiros de
canal, que podem ser fornecedores, intermediarios, prestadores de servicos de terceiros

ou clientes.

Segundo Ballou (2001), a logistica € um conjunto de atividades repetidas ao
longo de todo o canal de suprimentos, através do qual as matérias-primas sdo
convertidas em produtos finais. As organizacdes ndo estdo habilitadas a controlar o
fluxo de todos os materiais que compdem seus produtos finais, por mais que exercam
estratégias de integracdo horizontal nessa cadeia. Portanto o escopo da atividade
logistica, no @mbito de uma empresa, é sempre estreito. Normalmente, 0 maximo
controle gerencial que pode ser esperado esta sobre o suprimento fisico imediato e sobre

0s canais de distribuicao.

Shapiro (2009) cita que a cadeia de suprimentos é formada por instalacdes
dispersas geograficamente, onde matérias-primas, produtos intermediarios e produtos
finais sdo transacionados, transformados, armazenados e vendidos, e os elos de
transporte que conectam essas instalaces de forma integrada ao fluxo de produtos e
informacBes. Essas instalacbes podem ser classificadas como fébricas (onde a

transformac&o ocorre), depdsitos, clientes ou fornecedores.

Embora os dois termos tenham interpretacdes diferenciadas, nesse trabalho sera
considerada a Gestdo da Cadeia de Suprimentos como a ciéncia aplicada que trata
desses assuntos e que evoluiu desde a inicial necessidade de entrega de produtos ja
comprados até o atual atendimento as necessidades da cadeia de abastecimento global
crescente, incluindo bens e servicos necessarios para a manutencdo da propria logistica.
Essa complexidade cria a necessidade de modelagens, estudos cientificos e avaliacdo de
viabilidade de investimentos e, por esse motivo, foram criados nas organizagdes 0s
departamentos e geréncias relacionadas a essa etapa do processo. Segundo Sarimveis
(2008), essa gestdo, quando executada de maneira eficiente, permite a reducdo dos
custos de produgéo, de armazenagem e de transporte, bem como o aumento do nivel de

servico permeando todos os estagios envolvidos na cadeia.

Min & Zhou (2002) dividem a cadeia de suprimento em dois processos de
negdcios principais: a distribuigdo fisica (“saida”) e a gestdo de materiais (“entrada”).
Enquanto a distribuicdo fisica concentra todas as fungdes da logistica que acontecem

depois da producdo até o proximo cliente na cadeia logistica, a gestdo de materiais se



preocupa com a aquisicdo, disponibilidade e armazenamento de matéria prima, pecas e
insumos. De forma mais detalhada, esse Gltimo processo suporta todo o ciclo de vida
dos materiais, desde a sua aquisicdo até o gerenciamento de sua demanda interna e o
planejamento e controle de seu consumo, e é a essa etapa da gestdo da cadeia de

suprimentos que o presente trabalho se dedica.

3.2 A Cadeia de Suprimentos em Empresas de Petrdleo

Nos Gltimos vinte anos, a industria quimica global tem experimentado um dos
piores momentos econdmicos de sua historia. Para sobreviver a esse longo declinio
econémico, muitas organizacGes se voltaram para a reconfiguracdo de suas cadeias de
suprimento e operacOes. Entretanto, essas transformagdes estruturais, junto ao atual
ambiente e desenvolvimento comercial e social, trouxeram novas questfes a serem
investigadas pela inddstria. Dentre elas, o maior nivel de regulacao e seguranca que hoje
sdo exigidos pelas autoridades nacionais gera a necessidade de investimento e
manutencdo de sistemas de emergéncia, além de politicas mais custosas para a operagao
das plantas (Oh, 2008).

Ainda segundo o mesmo autor, a cadeia de suprimento da industria quimica,
dentro da qual estdo inseridas as empresas de petroleo, possui diversas caracteristicas
que tornam a sua logistica diferenciada em relagcdo as demais industrias. Dentre essas
caracteristicas destaca-se a necessidade de alta produtividade das plantas e de sistemas
de seguranca que garantam a continuidade operacional e protejam a saude dos
trabalhadores e 0 meio ambiente no qual a industria esta localizada. A compreensao
desses atributos € necesséria para a adequada formulacdo e execucédo de estratégias que

visam a gestdo da cadeia de suprimento de forma eficiente e eficaz.

Manuhoro (2005), que estudou o problema do planejamento de material para
interligacdo de pocos de petréleo na Indonésia, cita que existe uma grande dificuldade
associada ao planejamento de materiais para a industria do petréleo. Essa dificuldade
ocorre devido a interacdo entre trés fatores: a grande diversidade de materiais
necessarios (com caracteristicas Unicas requeridas pela industria de petrdleo), a
dificuldade de determinacdo das quantidades exatas necessarias e as modificacGes de

projeto ocorridas nas plantas depois do inicio da operacao.

A previsdo de consumo e a precisdo do planejamento também sdo fortemente

influenciadas por fatores externos incluindo o aquecimento do mercado, disponibilidade
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de matéria prima e produtos acabados, demandas concorrentes, replanejamento de obras
na industria, etc. Essas caracteristicas tém influéncia direta no atendimento aos pedidos
colocados, o que gera grande imprecisdo na disponibilidade de materiais em estoque,
tornando-se estritamente necessaria a manutencdo de estoques de seguranca de pecas
estratégicas (incluindo entre elas as pecas de reposic¢ao) para garantir a continuidade das

operacOes na industria.

3.3 Estoques de Materiais MRO

Segundo Kennedy et al. (2001), estoques de pecas de reposicdo (MRO —
Manutencdo, Reparo e Operacéo) diferem de outros estoques de manufatura em diversas
formas, principalmente em sua funcdo. Estoques intermediarios (WIP — work-in-
process) e estoques de produtos acabados existem para acomodar as curvas de demanda
e producdo das industrias, diminuindo o impacto das irregularidades de demanda, falhas
de equipamentos e fornecimento de matérias primas. A funcdo dos estoques de pecas de
reposicdo, entretanto, € permitir a manutencdo dos equipamentos para garantir o
funcionamento adequado e a continuidade operacional. Dessas diferentes fungoes

emergem certas condicBes especiais:

(i) Politicas de manutencdo, e ndo a demanda de mercado, ditam a

necessidade;

(i) A decisdo de reparar ou substituir uma peca, bem como a existéncia de
redundéancia e intercambiabilidade entre equipamentos, tém impacto direto

na definicdo de parametros de estoque;

(iii) As falhas de pecas de um mesmo equipamento sdo, em alguns casos,

dependentes;
(iv) A demanda pode ser esporadica, 0 que torna a previsdo muito dificil;

(v) O nivel de servico requerido é alto, ja que o efeito da falta de

disponibilidade da peca é financeiramente elevado e;
(vi) Os pregos individuais dos itens séo, normalmente, altos.

Segundo Ghobbar (2003), a previsdo de demanda de pecas de reposicdo € uma
das questdes mais importantes na gestdo de estoques. Essas previsdes, que requerem
alto nivel de precisdo, sé@o a base do planejamento eficiente dos niveis de estoque e,

provavelmente, o maior desafio dos processos de reparos industriais. Esse desafio existe

5



devido a natureza do padrdo de consumo desses materiais, cuja frequéncia intermitente
produz uma série de valores aleatorios, que ocorrem em intervalos também aleatorios,
criando uma série de periodos em que o consumo considerado para os célculos de
previsdo é igual a zero e algumas raras ocorréncias de consumo em quantidades diversas
(Porras, 2008).

Dentre as é&reas académicas relevantes para esse estudo destacam-se:
manutencdo, confiabilidade, programacdo de producdo, gestdo de estoques, cadeia de
suprimento e gestdo estratégica. No entanto, existem poucas publicacfes acerca do tema
especifico e ele é normalmente incluido na teoria de gestdo de estoques tradicional,
como um tépico de gestdo de itens com caracteristicas especiais, utilizando abordagens
que podem ser inadequadas a esse tipo de demanda (Huiskonen, 2001). Apesar da pouca
abordagem teorica, as industrias que dependem fortemente de equipamentos (aviacao,
telecomunicacdo, energia nuclear, petréleo, petroquimica, entre outras) requerem
grandes quantidades de pecas com essas caracteristicas para a manutencdo de seu
parque industrial (Wong et al., 2007). A titulo de exemplo, Kennedy et al. (2001)
apresenta uma estimativa de que a industria de aviacdo armazena em pecas o valor
equivalente a US$ 45 bilhdes para manutencdo de seus avides. Com caracteristicas tdo
criticas, é natural que a atividade de suprimento dedique grande atencéo a esses itens.

Huiskonen (2001) cita ainda que, no caso de pecas com demandas muito baixas
e valores elevados (objeto de estudo do presente trabalho), uma estratégia factivel é a
estocagem compartilnada com gestdo cooperada entre unidades que utilizam o mesmo
grupo de materiais. Nesse modelo as demandas esporadicas individuais s&o
consolidadas em uma curva de consumo mais suave. E importante destacar que para
esse modelo funcionar adequadamente, é necessario o compartilhamento de
informagdes de forma &gil entre os envolvidos. A inclusdo de compartilhamento de
estoques aumenta a complexidade do processo e torna as decisfes de niveis de estoque
mais demandantes, embora esse fato seja compensado pelo aperfeicoamento dos niveis
de servico e pela reducdo do nivel de estoque necessario em todo o sistema (Kutanoglu
e Mahajan, 2009).

3.4 Estoques Compartilhados

O compartilhamento de estoques entre empresas € considerado uma estratégia

eficaz para garantir simultaneamente o aumento da performance logistica das



companhias e a reducdo do seu custo total. Quando aplicaveis, as transferéncias de
materiais de manutencéo sdo utilizadas para satisfazer as necessidades das empresas por
meio de estoques excedentes de outras organizacOes. Atualmente existem pools de
estoque extraempresariais (entre empresas diferentes e, normalmente, de um mesmo
segmento) e intraempresariais (para organizagdes que possuem grande quantidade de
parques industriais com pecas intercambidveis). A criacdo desses pools de estoque é,
atualmente, viabilizada por meio da internet de alta velocidade (que permite o rapido
compartilhamento de informacdes) e de custos e prazos reduzidos de transporte,
advindos da modernizacdo e ganhos de escala dos sistemas logisticos atuais (Wong et
al., 2007).

Em um artigo anterior o mesmo autor afirma que, normalmente, as analises séo
para pecas individuais, com foco em avaliar se 0 compartilhamento de um determinado
item permite reducdo dos custos totais dos sistemas dos quais ele é sobressalente (Wong
et al., 2005). Esse autor se apoia num estudo mais antigo (Archibald et al., 1997) que
considera estoques multi-item para matérias primas e pecas de manutencdo, com duas
localidades e revisdo periodica dos itens participantes. Esse estudo apresenta uma
politica de revisdo continua de estoques compartilhados para todos os itens MRO de
uma companhia (ou grupo de empresas parceiras), que minimize o custo total, sujeito a

restricdes de tempo maximo de atendimento da demanda.

Em um estudo aprofundado do tema de centralizacdo de estoques Wanke e
Saliby (2009) indicam que a ideia basica do compartilhamento de estoques considera
que as quantidades armazenadas necessarias aumentam a medida que o desvio-padrao
da demanda ou do tempo de fornecimento (lead time) aumenta e que, como resultado, as
empresas podem reduzir essa variagcdo inerente as caracteristicas de consumo dos
materiais por meio do seu compartilhamento. As economias estatisticas que surgem do
agrupamento das incertezas podem ser atingidas de diversas formas: o
compartilhamento descentralizado por transferéncias laterais entre as unidades que
utilizam o material (regular transshipments) ou a centralizagdo de estoques, permitindo
0 agrupamento da demanda, que deve ter como localizagéo preferencial a unidade com

menor desvio-padrao do lead time do material.

Nesse estudo os autores apontam, por meio da square-root law, que a economia
em estoque no cenario de compartilhamento de n estoques acontece uma vez que 0

estoque de ciclo (quantidade de material com previséo de utilizacdo dentro do lead time
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de uma nova remessa) & proporcional a raiz-quadrada da soma dos quadrados dos
desvios-padrdo (1):

Square-root law para n locais de consumo independentes (D)
Oc = ?:1 Jiz (1.1)
Ouseja: o, < Y-, 0; paran = 2 1.2)

Para validacdo da conclusdo citada, os autores realizaram simulagGes
considerando dez mil cenéarios diversos (diferentes demandas médias e seus desvios-
padrdo, lead times médios e seus desvios-padrdo, correlacdo entre demandas, custos de
distribuicdo e custos de armazenamento). Nesses cenarios foram avaliadas trés
abordagens de estoque: centralizacédo, regular transshipments e estoques independentes.
Em 577 desses, os estoques independentes conduziram a menores custos. Em outros
316, os custos totais foram minimos quando implementado o regular transshipment.
Entretanto, para todos os outros casos (mais de 90% dos cenarios), 0s custos minimos

foram alcancados por meio da centralizagdo de estoques.

Os autores destacam a grande influéncia dos custos unitarios dos materiais na
decisdo de centralizar ou ndo, ou seja, materiais de alto valor devem ser mantidos
centralizados e os demais descentralizados. Mais precisamente, a medida que o custo de
estocagem diminui, deve-se passar de centralizacéo total para descentralizacdo total e,
em seguida, para o regular transshipments, onde todos os locais servem a demanda
consolidada de todos os outros. Outra conclusdo importante é que itens de curto ciclo de
vida, como eletrdnicos, e itens de demanda rara, como as pecas de reposicdo, devem ser
mantidos centralizados, ja que seus custos de estocagem tendem a ser mais altos
(considerando valor de aquisi¢éo, taxa de atratividade da organizagéo, obsolescéncia e
deterioracdo) quando comparados com pegas comuns e seus processos de aquisicdo

mais complexos e arriscados.

Analisando esse mesmo cenario, Kang e Kim (2012) discorrem que, uma vez
que o estoque de seguranca € definido para ser proporcional ao desvio-padrdo da
demanda, ele pode ser reduzido caso a variacdo dessa demanda seja reduzida.
Adicionalmente, ja que se assume que as demandas em diferentes pontos séo
independentes, a variancia da soma das demandas € sempre menor que a soma das
variancias. Como resultado, o estoque de seguranca necessario para a demanda

agregada é menor que a soma dos estoques de seguranca das demandas individuais.




Portanto, para reduzir custos de operacdo dos armazéns devem-se utilizar estratégias de
reducdo de variabilidade de demanda por meio da agregacdo das mesmas.

Segundo Wong et al. (2007), apesar de todos os beneficios desse modelo de
compartilhamento de estoques, um grande problema enfrentado por esses pools é a
alocacdo de custos, ou seja, como distribuir de forma justa o custo total do sistema
implementado entre todos os membros. Claramente é necessaria uma politica de custos
avancada, de forma que a participacdo de todos os membros seja Viavel,
individualmente. Pontualmente, no caso do presente estudo, essa alocacéo de custos nao
sera analisada, ja que o orcamento das diversas refinarias da Petrobras € uma parcela do

orcamento total de uma Unica companhia.

Analisando como abordar o problema de suprimento de pecas de manutencdo,
Huiskonen (2001) detalha que, tradicionalmente, os clientes (usuarios das pecas) e 0s
responsaveis pelo suprimento possuem visdes muito diferentes do sistema logistico.
Entretanto, para seu funcionamento adequado, é imprescindivel o planejamento
colaborativo entre essas partes. Portanto, segundo esse autor, utilizar uma metodologia
que seja capaz de estruturar ambas as visdes, suas necessidades e limitagdes, bem como
garantir o compartilhamento de informacdes, é crucial para o sucesso da cadeia de
suprimentos de materiais MRO.

3.5 Soft Systems Metodology (SSM)

Estudos académicos normalmente utilizam a pesquisa operacional (modelagem
estocastica, simulacdo e programacdo matematica) para analisar as dinamicas das
decisbes corporativas. Esses modelos normalmente assumem que 0s tomadores de
decisdo sdo racionais e possuem objetivos claramente conhecidos. Por esse motivo eles
podem vir a falhar quando o objetivo da corporacédo diverge do objetivo do tomador de
decisdo ou a racionalidade da pessoa no comando ndo corresponde a esperada. Essas
realidades sdo dificeis de serem capturadas nos modelos simplesmente analiticos
(Croson et al., 2002).

Segundo Bergvall-Kareborn et al. (2004), em projetos de sistemas complexos, a
modelagem é fundamental para a visualiza¢do do sistema. O objetivo da modelagem é,
usualmente, representar uma situacdo atual, bem como uma situacao futura que pode ser
implementada. Uma abordagem bem conhecida para o mapeamento de problemas

complexos, cujo foco é explicar diferentes perspectivas, € o SSM (Soft Systems
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Methodology). Essa metodologia pretende entender a visdo do problema pelos atores e a
influéncia do histérico desse individuo sobre essa visdo. Apesar de 0 SSM ter suas
raizes na Analise de Sistemas e Engenharia de Sistemas (considerados métodos formais
quantitativos, voltados para a modelagem matematica e/ou computacional para a
solucdo de um problema), ela migrou nos Ultimos trinta anos em direcdo a estruturacdo
de problemas (e passou a ser empregada na modelagem de problemas que incluem
grandes incertezas e relagdes sociais com multiplas visdes das solugdes), incorporando
conceitos como: diferentes perspectivas dos atores, experiéncia humana, sistemas

sociais, entre outros.

Em resumo, segundo Checkland e Scholes (1999), o SSM é um processo de
investigacdo de situacdes problematicas do dia-a-dia, orientado a acdo. Os usuarios do
SSM aprendem, por meio da implementacdo, a identificar a situacdo atual e definir as
acOes a serem tomadas para seu aperfeicoamento. O aprendizado emerge por meio de
um processo organizado no qual a situacdo real é explorada utilizando mecanismos
intelectuais definidos na metodologia. Esses mecanismos servem para promover a
estrutura para as discussfes necessarias e a modelagem de visdes pessoais das

atividades realizadas pelos atores participantes do sistema.

Esse método é comprovadamente util para lidar com a infinidade de
possibilidades do mundo social, cujas situacfes sdo sempre complexas devido as
maultiplas interacdes entre os diferentes elementos de um problema. Essas situacdes sao
criadas por pessoas tentando agir com um prop6sito e ndo apenas por instinto, razdo ou
acaso. Desta observacdo vem a ideia central de modelar as agdes propositais como um
sistema formal definido, segundo as diversas visdes dos atores, e confeccionar um mapa

que explora as diversas interacfes entre varidveis de um problema.

3.6 Data Envelopment Analysis (DEA)

Analises de eficiéncia ou produtividade séo ferramentas de controle gerencial
para avaliar o retorno da utilizacdo de inputs para obtencdo de outputs em organizacdes.
A abundante literatura sobre medi¢Oes de produtividade aborda esse problema por
varios pontos de vista. Entretanto, quando os problemas lidam com fatores que ndo
podem ser expressos em termos econémicos, as abordagens tendem a nédo satisfazer as
necessidades gerenciais. Dentre as principais razdes pelas quais as medicbes de

produtividade tradicionais falham, destacam-se a dificuldade de formular relacGes
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explicitas de pesos entre as diferentes variaveis do problema, medi¢des qualitativas e

performances individuais em comparagdo com o resultado “médio” do conjunto

estudado (Golany e Roll, 1989).

Ainda segundo esses autores, a abordagem por Anélise Envoltoria de Dados
(Data Envelopment Analysis - DEA) tenta superar essa restricdo por meio da anélise das
eficiéncias relativas entre as diversas unidades observadas (paises, organizacdes, pecas
de equipamentos, entre outras). Na literatura DEA, cada unidade individual observada é
chamada de DMUs (Decision Making Units).

O conceito e a metodologia DEA foram introduzidos por Charnes, Cooper e
Rhodes em seu artigo de 1978, intitulado Measuring the Efficiency of Decision Making
Units. Seus objetivos incluem, dentre outros, a identificacdo de fontes de ineficiéncia e
unidades eficientes, definicdo de benchmarks, criacdo de ranking de eficiéncia e
comparacdo de resultados com outras metodologias de analise multicritério. Esses
mesmos autores descrevem o DEA como um modelo de programacéo linear, aplicada a

dados observados, com o objetivo de obter estimativas empiricas das relacdes entre elas.

Bogetoft et al. (2011) afirma que, dentre as diversas defini¢des existentes para o
DEA, pode-se resumir que ele propde um método de programacdo matematica para
estimacdo de fronteiras de producgéo e avaliagdo da eficiéncia relativa entre as DMUs
observadas. Em DEA, combina-se a avaliacdo da tecnologia empregada com a medicéo
da sua performance, integrando, portanto, dois problemas basicos: a defini¢cdo de uma
performance padréo para determinada tecnologia e a avaliacdo do resultado comparado
ao padréo definido.

3.6.1 O Procedimento de Implementacéo de DEA

De acordo com Golany e Roll (1989), desde as primeiras publicagcdes sobre
DEA a literatura tem se expandido rapidamente relatando o desenvolvimento conceitual
e teorico, bem como suas inumeras aplicagcbes. Em seu artigo, os autores tém como
objetivo organizar de forma metddica a parte da teoria de DEA que se refere a
apresentagdo de um procedimento formal de implementacdo, dividindo-o em trés
grandes etapas: (i) selecdo das DMUs, (ii) determinacdo das variaveis relevantes para o

problema, (iii) aplicagdo matematica do DEA e analise dos resultados.

Na etapa de selecdo das DMUs é necessario ter em mente que a eficiéncia

medida é sempre em relacdo ao grupo de andlise e variaveis selecionadas. Nao existe a
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garantia de que a selecdo inicial seja correta, podendo ser necessaria uma
implementacdo de forma iterativa, apesar de ndo existir uma regra pratica de parada
dessas iteracOes. Portanto, a participacdo de especialistas da area a ser estudada é

necessaria para a correta implementacéo do DEA.

Com relacdo a avaliacdo das variaveis a serem modeladas, Senra et al. (2007)
afirmam que existem poucas publicacfes abrangendo essa etapa. Grande parte dos
trabalhos publicados considera apenas a opinido dos especialistas, ou mesmo a
disponibilidade de dados, como critério de selecdo. A analise prévia de possiveis
conjuntos de varidveis é uma etapa fundamental que deve ser realizada tanto pelos
especialistas como pelos analistas e tomadores de decisdo, portanto os métodos de

selecdo devem ser vistos como instrumentos que orientardo a escolha final.

Mello et al. (2001) tratam do problema de selecdo de variaveis em DEA por uma
metodologia similar aquela utilizada nas abordagens de apoio a decisdo multicritério
(MCDA): por meio dos axiomas da exaustdo, ndo redundancia e coesao. Embora em
DEA ndo exista uma axiomatica aceita universalmente, alguns principios seguidos
podem se relacionar aqueles do MCDA. Pode-se interpretar o axioma da exaustao como
a necessidade de descrever o problema levando em conta todos o0s aspectos relevantes; o
da ndo redundancia, como a obrigatoriedade de excluir critérios que estejam avaliando
caracteristicas ja avaliadas por outro critério; e 0 axioma da coesdo como a imposi¢édo
da correta analise dos critérios escolhidos. Enquanto os dois primeiros tratam o
problema de forma contraditéria, o da exaustdo elevando o nimero de critérios e o da
ndo redundancia diminuindo-o, 0 axioma da coesdo assume a forma de escolha coerente
de inputs e outputs, ou seja, considerar que 0s inputs sdo a minimizar e 0s outputs a

maximizar, levando em consideracdo eventuais transformacoes de escala.

Ja para a terceira etapa, a saber, a modelagem matematica, foram utilizadas as
formulacBes de Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e Banker, Charnes e Cooper (1984),
respectivamente detalhando os modelos CRS (Constant Returns to Scale) e VRS

(Variable Returns to Scale), orientados a outputs e inputs, detalhados no topico a seguir.

3.6.2 A Modelagem Matematica do DEA

Como proposto por Charnes, Cooper e Rhodes (1978), a medida de eficiéncia de
uma DMU é obtida por meio da maximizagdo da razdo dos outputs ponderados pelos

inputs ponderados, e tem seu valor determinado de forma referencial com as demais
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DMUs do modelo. Para n DMUs observadas, com m inputs e s outputs, o modelo
determina um subgrupo composto por k DMUs eficientes. Essas k DMUs séo
consideradas benchmarks e definem os segmentos (ou hiperplanos) da superficie
envelope. As demais (n-k) DMUs, que ndo formam esse primeiro grupo, sao definidas

como ineficientes.

Os autores detalham em seu artigo a transformacdo do modelo de programagéo
ndo-linear para calculo de eficiéncia em um problema de programacdo linear, de forma
a tornar sua solugdo computacionalmente viavel para cendrios com um grande nimero

de DMUs. O resultado é a formulacdo apresentada em (2) e seu dual (3):

Modelo CRS dos Envelopes, orientados a Outputs (2)
Max [H'g = h'g + €X5=1Sy +€X%=15¢] (2.1)
Sui.a  hoyr— X AyrjtsF =0, r=1,..,s (2.2)
—Xio + XjmaAixij+s; =0, i=1,..,m (2.3)
A, st s 20, Vk,i,j (2.4)
E seu Dual, o Modelo CRS dos Multiplicadores, orientado a Outputs 3)
Min [Lo = Xi%; wixio + Ug) (3.1)
Suj.a X ryro=1 (3-2)
— e Yy TR wixj tug =0, j=1,..,n (3.3)
r=1..,5s wi=¢g i=1,...m (3.4)
Up,w; =0, Vi,r (3.5)
up =0 (3.6)

No modelo do envelope, o problema consiste na maximizagdo da funcdo
objetivo da varidvel de decisdo h, sujeito as restricGes apresentadas. Essas restri¢oes
garantem que a unidade eficiente projetada radialmente estara localizada dentro da
fronteira definida pelas k DMUs eficientes. No seu dual, no modelo dos multiplicadores,
os valores 6timos das varidveis de decisdo sdo os parametros do hiperplano que define a
fronteira em determinada area e a definigcdo da eficiéncia é a partir da minimizacéo do
valor da combinacéo linear entre os inputs, dada a combinacdo linear normalizada dos

outputs.

Enquanto o modelo CRS, de Charnes, Cooper e Rhodes (1978), adota a hipotese
de que os retornos sob os inputs investidos em outputs sdo constantes, o VRS de
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Banker, Charnes e Cooper (1984), direciona o DEA as teorias econémicas, permitindo
situacOes de eficiéncia diferenciadas para cada DMU observada e criando uma fronteira
variavel. De forma simplificada, no modelo VRS uma DMU é eficiente se, na escala em
que opera, é aquele que melhor aproveita os inputs de que dispde e, no modelo CRS,
uma DMU ¢ eficiente quando apresenta o melhor quociente de outputs com relagdo aos
inputs, ou seja, aproveita melhor os inputs sem considerar a escala de operagdo da
DMU. Graficamente, a diferenca entre as fronteiras CRS e VRS pode ser exemplificada
pela Figura 1, onde C ¢é eficiente e B é ineficiente em ambos os modelos, e A e D séo

eficientes ou ineficientes, a depender do modelo escolhido.

A
Qutput

Fixed Inputs

Figura 1: Fronteira DEA para modelo CRS e VRS

Para implementar essa modificacdo conceitual no problema de programacao
linear Banker, Charnes e Cooper (1984) adicionam a equacdo (2.5) no modelo dos

envelopes:

noAy=1 (2.5)

E substituem a equacdo (3.6) por (3.7) no modelo dos multiplicadores:

ug irrestrito 3.7)

Ou seja, a presenca de ganho de escala crescente, constante ou decrescente

depende do valor de u; ser menor, igual ou maior que zero.

Analogamente a formulacdo da visdo dos outputs, na visdo dos inputs a

diferenca basica € que no modelo do envelope (4) a variavel h, € minimizada e, no
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modelo dos multiplicadores (5), o objetivo é a maximizacdo da combinacdo linear dos
outputs, dada a combinacdo linear normalizada dos inputs.

Modelo CRS e VRS dos Envelopes, orientados a Inputs 4
Min [Hy = hy — X5, Sy — €X%=15¢] (4.1)
Suj.a  hoxi — Xj=1Aixi; —Sip =0, i=1,..,m 4.2)
Yro = Lj=1AiYrj +sF =0, r=1,..,5 (4.3)
A, st sy =0, vr,i,j (4.4)
Para modelo VRS: ¥7_;4; = 1 (4.5)
E seu Dual, o Modelo CRS e VRS dos Multiplicadores, orientados a Inputs 5)
Max [Zy = Y7=1 lrYro + Vol (5.1)
Suj. a miwixy =1 (5.2)
— Yrm My Yrj TR wiX 1520, j=1,..,n (5.3)
i=1,..m uy.=2¢r=1,..,s (5.4)
Ur,w; =0, Vi,r (5.5)
Para modelo CRS: vy = 0 (5.6)
Para modelo VRS: v{ irrestrito (5.7)

3.6.3 A Eficiéncia de Russell

Devido a sua natureza radial, a eficiéncia em DEA calculada pelo método
classico permite valores elevados quando da existéncia de folgas em alguma das
variaveis consideradas. Isso acontece porque esse calculo ndo leva em conta as
ineficiéncias ndo-radiais entre as variaveis consideradas (Pastor et al., 1998). Dessa
forma gera-se uma fronteira de eficiéncia que se divide em regides fortemente eficientes
(Pareto-eficiente) e regides fracamente eficientes (Pareto-ineficientes). Uma unidade é
considerada Pareto-eficiente se, e somente se, ndo for possivel aumentar nenhum dos
seus outputs sem reduzir os demais (ou se ndo for possivel reduzir nenhum dos seus
inputs sem aumentar os demais). Apesar de fazerem parte da fronteira de eficiéncia, as
DMUs Pareto-ineficientes possuem folgas diferentes de zero, o que permite, por
exemplo, a existéncia de outra DMU com capacidade de producdo de mais outputs com

a mesma utilizacdo de inputs (Charnes, Cooper e Rhodes, 1978).
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Segundo Pastor et al. (1998), para tratar do problema do célculo da eficiéncia
que considera projecdes de DMUs em regides Pareto-ineficiente, foram desenvolvidos
diversos métodos alternativos para considerar todos os tipos de ineficiéncias detectadas.
Dentre eles, Lins et al. (2004) revisam dois modelos para obtencdo de alvos ndo-radiais:
(i) Thanassoulis and Dyson e (ii) Zhu. O primeiro prop0e a atribuicdo de pesos aos
multiplicadores (ou a relagcdo entre os multiplicadores) para criar uma estrutura de
preferéncias e eliminar as regides Pareto-ineficientes da fronteira. O segundo modelo,
utilizado nesse trabalho e baseado no calculo de eficiéncia de Russell, permite a escolha

de DMUs virtuais para a projecdo que evitam essas regioes.

Fére e Lovell (1987) identificaram a limitacdo do célculo da eficiéncia de forma
radial e propuseram uma solucéo por meio da medida de eficiéncia de Russell. Segundo
0s autores, o proposito de utilizar essa medicdo é fornecer um valor de eficiéncia que se
comporta bem para as diversas configuragcdes de outputs e inputs, para penalizar a
eficiéncia radial daqueles com projecéo em regides ineficientes da fronteira e manter o
valor nos casos de projecao Pareto-eficientes. A abordagem matematica de Pastor et al.
(1998) para o célculo da eficiéncia de Russell considera, ao invés de combinar 0s inputs
e outputs de uma forma aditiva, definir a medida pela raz&o entre os dois. Dessa forma
calcula-se, separadamente, a eficiéncia no modelo orientado aos outputs e aos inputs e,
num segundo momento, a razao entre eles. O modelo, utilizado nesse estudo, pode ser

representado da seguinte forma (6):

Determinacdo da Eficiéncia de Russel em DEA (6)

Min [R,(X,,Y,) = f%ﬁ] (6.1)

Sujeito a Y71 Aixi; < 0xpp, i =1,..,m (6.2)
Yiz1AiYrj Z DO yro, T=1,.,8 (6.3)
420 j=1,.,n (6.4)
6, <1,® =0 Vi,r (6.5)

Essa metodologia de célculo de eficiéncia € justificavel devido a ampla
implementacdo pratica dos conceitos de DEA e a necessidade de se permitir uma
diversidade maior de cenarios a serem estudados pela metodologia (Féare e Lovell,
1987). A seguinte abordagem alternativa, além de permitir uma analise mais direta entre

a relacdo entre as eficiéncias dos outputs e inputs, possibilita a decomposi¢édo e o
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isolamento de cada um dos componentes de forma a melhor explicar a eficiéncia da
DMU analisada (7.1) e (7.2):

Xjo—Sig Sig .
g, =" "0=1-0 ji=1,.,m (7.1)
" .
i0 Xio
+ +
+5. S
@ =200 — 1 0 = s (7.2)
T
Yro Yro

3.7 Modelo de Suavizacdo

Dentre os dois modelos DEA, o dos multiplicadores fornece coeficientes de
ponderacdo que cada DMU atribui aos inputs e outputs, ou seja, sSdo pesos que indicam
a importancia que determinada variavel recebe pela DMU para calcular a sua eficiéncia
com relacdo as demais. De forma econdmica, os multiplicadores podem ser
interpretados como trade-offs entre as caracteristicas: quanto de determinado input
precisa ser reduzido (ou aumentado) para variar em uma unidade outro input (ou
output). Cabe ressaltar que para cada DMU existe um conjunto diferente de pesos para o
calculo da sua eficiéncia, ou seja, uma determinada combinacdo de multiplicadores é

valida para uma unica DMU (Banker, Charnes & Cooper, 1984).

Graficamente, as DMUs eficientes formam os vértices de um politopo que
representa a fronteira de eficiéncia do modelo. Para identificacdo dos alvos de
produtividade das DMUs ineficientes, estas sdo projetadas nas faces desse politopo.
Tem-se, portanto, a necessidade de identificar todas as faces existentes na fronteira
quando for necessario projetar DMUs virtuais (no caso do presente trabalho: novos
materiais sendo avaliados para vinculagdo ao estoque compartilhado). A suavizacao
dessa fronteira linear por partes, por meio da determinacdo de uma fungéo
continuamente derivdvel em todo o dominio da fronteira original, permite a
determinacdo de projecdes sem a necessidade da identificacdo das faces e, por
consequéncia, o célculo de uma Eficiéncia Suavizada para as DMUs virtuais de uma

forma mais simples.

A fronteira suavizada, tendo em méos as DMUs eficientes, pode ser determinada
por meio do método dos minimos quadrados, desenvolvido no inicio do século XIX por
Carl Friedrich Gauss (1777-1855) e publicado pela primeira vez por Adrien-Marie
Legendre (1752-1833). Esse método tem como objetivo ajustar os parametros de uma
funcdo minimizando a soma dos quadrados das distancias entre o conjunto de dados

observado e a curva. Na forma bidimensional, o conjunto de dados consiste em n pares
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(x;,y;),i=1,..,n onde x; é uma variavel independente e y; é uma variavel
dependente cujos valores foram encontrados por observacdo. A funcdo tem a forma
f(x,B), onde os m parametros ajustaveis sdo definidos no vetor S. O objetivo é
encontrar o valor dos parametros para 0 modelo que melhor se ajusta aos pares de

dados, conforme a equacéo (8):

Min {S = X7, [y; — f(x:, )%} (8)

Apesar de aplicavel no caso da suavizacdo de um conjunto de superficies
composta por planos, o método dos minimos quadrados pode gerar fungdes muito
distantes dos hiperplanos originais da fronteira DEA, pois ndo leva em consideragdo a
distancia entre as derivadas da fronteira original e da suavizada. Portanto, é necessario
estabelecer uma forma de minimizar a distancia entre as funcbes e, no caso de uma
fronteira tridimensional, esse é o problema variacional classico da determinacdo da

superficie minima.

3.7.1 O Célculo Variacional e a Equacéo de Euler-Lagrange

Segundo Psaltis (2012) o desenvolvimento do calculo variacional (Calculus of
Variations) iniciou com um desafio proposto por Johann Bernoulli (1667-1748) para
varios dos seus contemporaneos, incluindo Isaac Newton (1642-1727). O objetivo era
simples: calcular a trajetéria de um objeto em um campo gravitacional uniforme tal que,
na auséncia de atrito, o tempo levado entre a posicdo A e B seja 0 menor possivel.
Claramente, o menor caminho entre A e B é uma linha reta que conecta ambos 0s
pontos. Entretanto, ao longo de um caminho linear, a aceleracédo criada pela gravidade é
constante e ndo necessariamente Gtima. Para esse problema, o caminho 6timo € uma
curva chamada braquistocrona, palavra de origem grega derivada de brakhisto (0 mais

curto) e chronos (tempo).

De forma a calcular a curva 6tima, é necessario um sistema de coordenadas
cartesianas bidimensional no plano vertical que contém os pontos A e B. O objetivo é
encontrar o caminho x, = x, (x;) que minimiza o tempo levado por um objeto para

percorrer o caminho entre A e B:

B ds

tap = [ dt = [} CY
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Nessa integral, ds € o comprimento do arco do caminho percorrido pelo objeto e
v é sua velocidade instantanea. E possivel calcular o primeiro por meio do teorema de

Pitagoras (9.2) e 0 segundo por meio do célculo de conservacao de energia (9.3):

ds = /(dx? + dx?) = dx;y/(1 + X'%) 9.2)
%mv2 +mgx, = mgxsy - v =[2g(x3 — x,)] (9.3)

Onde m é a massa do objeto, x4 é a coordenada vertical do ponto A e a velocidade inicial v = 0.

Inserindo (9.2) e (9.3) na equacgéo (9.1) temos:

B 2
_rx1 1+x75
tasp = xf ’Zg(xfl—xz) dx; (9.4)

O lado direito da equacao (9.4) depende tanto do caminho desconhecido x;, (x;)
quanto da sua derivada. Expressdes desse tipo sdo chamadas de funcionais e a sua
solugdo so é possivel por meio da determinacdo do caminho que a minimiza. Dado que
esse problema ndo pode ser solucionado pelos conceitos do Calculo Diferencial, €
necessario descrever os artificios matematicos que culminam na equacdo de Euler-
Lagrange: considerando uma funcéo genérica y(x) que € duplamente diferenciavel no
dominio e que passa pelos valores fixos y, e yg para seus limites x, e xg, 0 problema é
encontrar uma funcdo que extremiza (maximo ou minimo) a integral dentro dos limites

estabelecidos:

=17 fly(),y' (), x]dx (9.5)

O integrando dessa expressdo € uma funcdo f que depende de y(x), da sua
derivada y'(x) e do valor da variavel independente x. Denota-se y,(x) a solucdo, e
considera-se uma segunda fungdo duplamente diferencidvel n(x) que é nula nos limites
x4 € xg. A igualdade (9.6) apresenta a combinac&o linear entre y(x) e n(x) que satisfaz

y(x4, @) =y, € y(xg, @) = yg para todos os valores do parametro a:

y(x,a) = yo(x) + an(x) (9.6)

A nova fungdo y(x,a) representa diferentes caminhos entre os dois limites
fixos, um para cada valor do pardmetro a, que ndo extremizam os valores da integral
(9.5), exceto quando « = 0. Dado que existe uma solucdo definida y,(x), (9.5) torna-se

uma integral em fungéo do parametro a:

J@ =[] flyCe @),y (x, @), x]dx 9.7)
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Dado que a fungéo (9.7) possui um valor extremo quando a = 0, temos:

dj _
da

> L 17 fly(x @),y (e, 0, xldx =

xg (0f dy(x,@) |, Of dyr(x,@) _
- fo {E oz T ay1 da }dx =0 (08
Dado que:
ay(x 0 _ " (9.9)
ayr(xo() 9 dy(xoc) a aJ/(xa) dn(x)

Podemos substituir (9.9) e (9.10) em (9.8):

af af dn(x) -
r {an(x)+ay e }d =0 (9.11) da equagdo (9.8)

Trabalhando o segundo termo da integral de (9.11) temos:

[ e dx = (7 25 dn(x) = 2 InCx) = e = 7 nG) 1 (57) (9.12)
Sendo:
n(xg) =n(x,) =0 (9.13)

Considerando a condicdo (9.13) e substituindo (9.12) em (9.11) temos:

L - £ (55 neodx =0 (9.14)

oy

Para que (9.14) seja satisfeita para qualquer funcdo n(x), € necessario que o
termo entre chaves seja igual a zero. Em outras palavras, uma condigdo necessaria para
que o caminho y(x) extremize a fungdo J da equagdo de (9.5) é que o integrando f
satisfaga (9.15):

Equacéo de Euler-Lagrange

bl =0 (9.15)

Generalizando o problema exposto & possivel utilizar o0 mesmo procedimento
para o caso de duas ou mais variaveis independentes y;(x),i = 1.. N, 0 que corresponde

a encontrar o caminho, em um espaco n-dimensional, que extremiza a integral:

J= L0 Flya G,y (0, yw (), v’ (), x1dx (10.1)

Analogamente a (9.6) e (9.7), J possui um valor extremo quando:
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a _ XB N {a_fayi(x,a) a_fayl"(x,a)} _
da 0 = fo =1 lgy; oa + dy; da dx =0 (10'2)

Derivando de forma similar a (9.9), (9.10) e substituindo em (10.2) temos (10.3):

[ {aan - ;—x(%r)}"i(x)dx =0 (10.3)

Que é a condicdo necessaria para J possuir um extremo em a = 0, dadas as
fungdes n;(x). Como n;(x) sdo arbitrariamente independentes, a integral s6 pode ser

igual a zero quando os coeficientes de cada fungdo na soma for zero, ou seja:

Equacéo de Euler-Lagrange N-Dimensional

N s

Em outras palavras, cada funcdo independente y;(x) que extremiza a integral
entre A e B também satisfaz a equacdo de Euler-Lagrange.
3.7.2 O Problema da Determinacdo da Superficie Minima

Segundo Strang (2006), o comprimento de um arco ao longo de um intervalo

(a, b) em uma curva continua f (x), com derivada primeira continua, é definido como:

L= ff{ 1+ (g)z}dx (11.1)

De forma anéloga, a area de uma superficie definida numa regido S por uma

curva continua u(x, y), com derivada primeira também continua, é definida como:

E=|f {\/1 + (g—:)z + (g—;)z}dxdy (11.2)

O problema de determinar uma superficie minima é correspondente ao de definir
a area da membrana de uma bolha de sab&do que, ao ser esticada, requer uma quantidade
de energia que é proporcional a area da bolha. Fisicamente, a tensdo de superficie

garante a energia minima, portanto:

min |5 = {1+ () + (3} (113)

Quando u = 0 a bolha ¢ plana e a expressdo dentro das chaves reduz-se a 1,
valor minimo da superficie na regido S. Entretanto, supondo que a bolha seja criada por

um caminho que percorre a regido S em uma altura variavel u,(x, y), a solucdo trivial
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u = 0 ndo é mais permitida. Dessa forma, o caminho gerador da superficie impde uma

condicdo u; de fronteira na borda de S, para cada vizinhanga que percorre:

u; =uglx,y)i=1,..,N (11.4)

Gerando assim a seguinte equacdo de Euler-Lagrange para o problema:

Equacao de Euler-Lagrange para a determinacéo da superficie minima

25+ =0 a9
SendoA =1+ (Z—Z)z + (g—z)z

A equacdo variacional (11.5) ndo teve solucdo analitica ndo-trivial até que, em
1776, Jean Baptiste Marie Meusnier provou que as helicoidais (11.6) e as catenoidais

(11.7) satisfazem as restricGes impostas.

y = xtan (g) (11.6)

x=k cosh( )cos(u); y=k cosh( )sen(u); z = v [Equacdo Paramétrica] (11.7)

v v
k k

Essas duas, em conjunto com o plano, foram as Unicas superficies minimas em
um sistema de coordenadas finito e tridimensional encontradas até que o matematico
brasileiro Celso José da Costa, em 1982, utilizou a computacdo gréfica e o0 método de
superficies conjugadas para determinar regides que, ao serem agregadas, formam

superficies minimas (Meeks e Perez, 2011).

3.7.3 A Suavizacao da Fronteira DEA

Devido a complexidade de solucdo de problemas variacionais, como o de
parametrizacdo de uma superficie minima, foram desenvolvidas diversas técnicas
numéricas. Essas técnicas sdo de natureza iterativa e, passo-a-passo, convergem para
uma solucgéo aceitavel para o problema variacional proposto. Dentre elas, o Método de
Rayleigh-Ritz assume que seja possivel aproximar u(x) por uma combinacao linear de

certas fungdes linearmente independentes:

u(x) = @o(x) +c101(x) + C202(x) + -+ + crp (%) (12.1)

E necessario determinar os coeficientes constantes c; ...c,, € arbitrar as fungdes

@;(x) que serdo utilizadas desde que:
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(1) Caso o problema tenha restricbes de contorno (pontos fixos que devem
estar contidos na funcdo, por exemplo) ¢,(x) é escolhida tal que satisfaca

essas condicdes e todas as demais ¢;(x) desaparecam nessas regides €;

(i) Caso a forma da solucdo seja previamente conhecida, as ¢;(x) devem ser

escolhidas garantindo essa forma.

Por meio da equacdo (12.1), substitui-se o problema variacional de encontrar
u(x,y) que extremize E da equagdo (11.3), pela busca de um grupo de coeficientes
1 ... Cp Que extremizem E(c; ...c,,). O procedimento consiste em, primeiro, determinar
uma estimativa inicial de c; pela aproximacdo u = ¢, + c;;. Em seguida, a
aproximagdo u = ¢, + ¢y, + c, ¢, € utilizada (com ¢, sendo recalculado). O processo
continua com u = @, + ¢, + +c,0, + c3¢5 sendo a terceira aproximagao, e assim

por diante. Em cada um dos estagios, as seguintes afirmac6es devem ser verdadeiras:

(i) No i-ésimo estagio, 0s termos c; ...c;_, que ja haviam sido determinados

novamente calculados e;

(i) A aproximacdo no i-ésimo estadgio ndo pode ser pior que no estagio

anterior.

A convergéncia do procedimento permite afirmar que:

limp,, o0 (9o + Xisg Cipi) = u(x) (12.2)

Onde u(x) é a funcéo extremante de E (Russak, 2002).

Mello et al (2004) mostra que € possivel escolher 0s ¢; como sendo poténcias de
x, de tal forma que u(x) seja um polindmio. Ainda, segundo 0 mesmo autor, pode-se
determinar o grau do polinbmio necessario de acordo com o numero de DMUs

eficientes por meio da Tabela 1.

Tabela 1: Relagdo entre o nimero de DMUs eficientes e o grau do polindémio.

Numero de DMUs eficientes Grau do polinémio
3.5 2
6..9 3
10...14 4
15...20 5
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Considerando o problema de minimizacdo exposto em (11.3), e sendo u(x,y)
uma funcdo polinomial, é necessario determinar as restricdes que definem a forma da

fronteira suavizada, ou seja:

Formulacéo geral do modelo de suavizacdo da fronteira (13)
As DMUs eficientes devem fazer parte da fronteira:

ulx;, i) = ug(Xip, Vi) i = 1, ..., n (13.1)
As derivadas primeiras devem ser:

(i) Positivas nos u(X,qx Ymax), Para fronteiras crescentes:

du u
ez0e3>0 (13.2)

(ii) Negativas nos u(Xmax, Ymax), Para fronteiras decrescentes:

du du
r<0e3i<0 (13.3)

As derivadas segundas devem ser negativas para garantir a convexidade da fronteira:

a2 a2
“<0e ﬁ <0,vx,y (13.4)

oxz =

4. Descricao Detalhada do Cenario

Mesmo os modelos mais sofisticados de previsdo de demanda sdo limitados ao
tratar da otimizacdo de estoques MRO e, a medida que mais variaveis sdo adicionadas
aos modelos para aumentar seu alinhamento com situacbes do mundo real, a
complexidade aumenta de forma acelerada, tornando-os mais dificeis de serem
entendidos e praticados. Além disso, a proposicdo de criagdo de um Estoque
Corporativo, apesar de permitir uma melhor previsdo de demanda pela agregacédo de
mais informacbes de consumo de pecas de manutengdo, impacta também na
complexidade do problema existente. Considerando-se ainda que esse problema seja
influenciado pela deciséo de diversos atores no sistema (usuarios dos materiais de
manutencdo, gestores de estoque, equipe de operacdo das refinarias etc.) e que esses
atores sdo acometidos por sentimentos de inseguranca e posse, e ainda, por cobranca de
metas gerenciais, podemos considerar que esse € um problema cujo entendimento

requer uma metodologia de anéalise de sistemas complexos.

Para tal foi mapeado e descrito o cenario atual, as vis6es dos participantes do

sistema e a solucdo proposta, inspirada nas solucdes praticadas por outras empresas
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localizadas em outros paises. O objetivo central desse modelo de estoque centralizado é
atender aos funciondrios e proprietarios da empresa por meio da reducdo de custos de
manutencdo de estoque e garantia de disponibilidade dos equipamentos das unidades de

operacdo das refinarias, sem perder de vista 0 atendimento as normas corporativas de

seguranga meio-ambiente e saude (SMS).

4.1 O Refino da Petrobras

O Refino da Petrobras é composto por treze refinarias distribuidas em nove
estados brasileiros, com diferentes portes nas suas atividades de suprimento de bens,

conforme Tabela 2.

Tabela 2: Localizacéo e porte das atividades de suprimento nas refinarias da Petrobras.

Regido Estado Nome Porte (Suprimento)
Sul Rio Grande do Sul REFAP Médio
Sul Parana REPAR Médio
Sul Parana SIX Pequeno

Sudeste Séo Paulo RECAP Pequeno

Sudeste Séo Paulo RPBC Médio

Sudeste Séo Paulo REPLAN Grande

Sudeste Séo Paulo REVAP Médio

Sudeste Minas Gerais REGAP Médio

Sudeste Rio de Janeiro REDUC Grande

Nordeste Bahia RLAM Grande

Nordeste Ceara LUBNOR Pequeno

Nordeste Rio Grande do Norte RPCC Pequeno
Norte Amazonas REMAN Pequeno

Cada uma das refinarias citadas possui armazéns com gestdo local para suas
pecas de manutencao e equipe responsavel pela gestdo da demanda desses materiais. De
forma consolidada, na data deste estudo o valor imobilizado em estoque era superior a
USD 240 milhdes (mais de 88 mil materiais diferentes) para manutengdo do parque
industrial. Desse total, USD 160 milhGes (56 mil materiais diferentes) estavam

vinculados ao estoque, com parametros de ressuprimento definidos.

Controlar essa quantidade de itens distintos em estoque é uma tarefa complexa,
principalmente pelas diferentes classes de materiais, padrées de consumo, criticidades e
valores. Como ferramenta de gestdo, a Petrobras utiliza desde 2004 o SAP ERP, onde
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esses materiais sdo geridos pelo médulo de MRP (Material Requirements Planning —
planejamento de necessidade de material). Os itens vinculados em estoque s&o,

basicamente, divididos em:

(i) Itens de consumo continuo com padréo de demanda frequente e geridos no
sistema pelos pardmetros de ponto de ressuprimento e estoque méaximo.
Esses materiais representam 12% dos itens vinculados e 10% do valor

imobilizado em estoque;

(if)  Itens de consumo raro com padrdo de demanda intermitente e geridos no
sistema por um Unico pardmetro de estoque, ou seja, sempre que existe
consumo, uma nova aquisicao é iniciada. Materiais que representam 88%

do nimero de itens e 90% do valor imobilizado.

Vale destacar também que, desses itens, cerca de 5.500 podem ser
compartilhados entre pelo menos duas refinarias. Um total de mais de USD 22 milhdes
em pecas de reposicdo estocadas que serdo consideradas para o presente trabalho de

centralizacdo de estoques.

4.2 Modelagem por Soft Systems Methodology (SSM)

Segundo Checkland e Poulter (2006) o processo do SSM tem a forma de um
ciclo de aprendizado que vai desde a descoberta do problema e suas visfes até a
definicdo e tomada de acOes para a sua solucdo. Bergvall-Kareborn et al. (2004)
detalham que no SSM ¢ importante que estejam claramente definidas as atividades e
visbes a serem modeladas. Por este motivo, uma técnica de modelagem foi
desenvolvida para essa metodologia. Essa técnica é formada pelas seguintes etapas:
Rich Picture (chamado aqui de Mapeamento Inicial), Root-Definition (Defini¢cdo-Raiz),
PQR, CATWOE e Modelos Conceituais. Cada um deles sera detalhado nos tépicos

seguintes.

4.2.1 O Mapeamento Inicial (Rich Picture)

Checkland e Poulter (2006) destacam que a funcdo do Mapeamento Inicial é
permitir ao investigador vivenciar uma situacdo real de forma a entendé-la antes para
depois iniciar o processo de propor mudangas necessarias em direcdo a sua melhoria. O
nome Rich Picture foi escolhido porque uma figura é sempre uma boa alternativa para

apresentar os relacionamentos existentes, atendendo melhor a esse objetivo do que uma
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descricdo linear na forma de texto. A medida que o conhecimento vai sendo adquirido,
por meio de conversas, entrevistas, reunides e leitura, 0 mapeamento vai sendo

enriquecido, sem nunca efetivamente ser concluido por completo (Figura 2).
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Figura 2: Mapeamento Inicial (Rich Picture)

Materiais MRO
estratégicos

No presente trabalho o Rich Picture foi desenvolvido, inicialmente, por meio de
entrevistas com o Gerente de Suprimento de Bens do Refino, que atua de forma
corporativa e estratégica na atividade em questdo. O segundo passo foi o
enriquecimento desse mapa conceitual a partir de conversas informais com a equipe da
mesma geréncia. Esse mapa enriquecido foi entdo apresentado em um Encontro de

Gestdo da Demanda de Bens do Refino aos principais gestores de estoque das refinarias
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da Petrobras e uma série de criticas foram incorporadas. Foram também levantadas as
possiveis barreiras que uma estratégia de centralizagdo de estoque pode encontrar no
cenario atual da companhia. Em seguida alguns gerentes locais de suprimento de bens
das refinarias apresentaram suas criticas e, ap0s esse passo foi considerada como
finalizada a etapa de mapeamento inicial e dado foco na derivagéo desses conceitos para
alimentar as etapas seguintes de estruturacdo do problema.

Pode-se observar que regides com conceitos afins emergem a medida que tenta-
se organizar o mapa conceitual. Por exemplo, na sua parte inferior estdo contemplados
0s conceitos ligados as caracteristicas do material nas refinarias, enquanto a parte
central a direita elenca as caracteristicas que influenciam o projeto, como o publico-
alvo, projetos semelhantes em outras industrias e barreiras a implementacéo e a gestao.
A regido superior a esquerda trata das subdivisées do problema levantadas durante o
mapeamento e do seu relacionamento com metodologias de solucdo de problemas
dependentes, como o0s métodos de definicdo de pardmetros. Todos esses

relacionamentos serdo inputs para a elaboracao dos modelos conceituais subsequentes.

4.2.2 PQR, Defini¢do-Raiz e CATWOE

Bergvall-Kareborn et al. (2004) detalha que o objetivo da Definicdo Raiz é
estabelecer em uma frase a missdo do sistema sob anélise. Enquanto isso, 0 PQR é uma
abordagem simplificada que se propde a responder as seguintes perguntas: “O que fazer
(P), como fazé-lo (Q) e o porqué (R)?” e, por meio dessas respostas, definir a missao do
sistema. JA 0 CATWOE € considerado uma peca central do SSM, mais amplo e
especifico que o PQR, uma vez que tanto os Modelos Conceituais quanto a Definigéo-
Raiz podem se derivar dele. A sigla CATWOE ¢é formada pelos seguintes termos:
Customer (C, Cliente); Actor (A, Ator); Transformation (T, Transformag&o);
Weltanschauung (W, Visdo do Mundo); Owner (O, Proprietario) e Environment (E,
Ambiente).

A Figura 3 apresenta a relagéo entre o PQR, Defini¢do-Raiz e o CATWOE. Os
pardgrafos a seguir descrevem essa relagdo e o processo de derivacdo, que foi realizado
a partir desse mapa conceitual e do Rich Picture, para cada uma das diferentes visdes do
sistema em questdo, considerando a migragédo de sistemas descentralizados de estoques

de materiais MRO para um modelo de centralizagéo.
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Figura 3: PQR, Root-Definition e CATWOE

l

O primeiro passo foi dar respostas as perguntas do PQR:

“O modelo proposto permitira a gestdo consolidada de materiais MRO intercambidveis

por meio do Estoque Corporativo do Refino (ECR) para obter melhor retorno sobre o

montante financeiro imobilizado em estoques.”

O PQR auxilia a criacdo da Defini¢do-Raiz (Root-Definition), garantindo que ela

seja descrita como uma atividade de transformagdo com o propdsito de alterar o estado

inicial do sistema;:

da confiabilidade operacional e reduzindo o valor imobilizado em estoques.

“Materiais MRO intercambiaveis geridos corporativamente, garantindo a manuten¢do

2

Segundo Bergvall-Kareborn et al. (2004), a partir de uma Defini¢do-Raiz, o

sistema pode ser descrito pelo CATWOE da seguinte forma: “Um sistema com o
proprietario O, operado por A que, afetando C, transforma T em um novo T, segundo

uma visdo W, inserido num ambiente com restri¢des E”. Mais detalhadamente, cada um

desses conceitos pode ser resumido da seguinte forma:
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(i)

(iii)

(iv)

(v)
(vi)

T representa a atividade a ser modelada, expressa como um processo.
Tradicionalmente T é formulado segundo seus Inputs e Outputs. Essa
formulacéo encoraja o modelador a fazer ligacGes entre a situacdo atual e a

esperada;

W é representado pela visdo de mundo e explica o porqué da necessidade
de T para cada um dos atores. Segundo os autores do SSM, o W é
indispensavel a analise pois esta intimamente relacionado as perspectivas

dos participantes;

C é definido como o beneficiario (ou vitima) das atividades do sistema.

N&o é necessariamente o sujeito que compra o produto do sistema;

O, ou o proprietario do sistema, sdo aqueles que podem parar o T. E uma
definicdo ampla, que pode englobar desde os diretores de uma organizagédo
até grupos terroristas, entretanto, segundo Checkland e Scholes (1999), no
SSM o O é um grupo que participa de um nivel acima do sistema
estudado, e que possui o poder formal de decisdo de impedir o

funcionamento do sistema e, por consequéncia, T;
A € representado por aqueles que executam T;

E é definido pelas restricbes ambientais, refere-se aos elementos de fora do
sistema representados por forcas externas, como o0 tempo, recursos,

estruturas, normas, tecnologias, objetivos etc.

Como pode ser observado na Figura 3, o processo de transformacéo foi definido

como o “Q” do PQR, ou seja, o Estoque Corporativo do Refino (ECR). Esse processo,
inserido num ambiente com restricbes de sistemas disponiveis, conhecimento dos
participantes e as diretrizes que a companhia deve seguir, é executado pelas equipes de
suprimento das refinarias, para atender aos usuarios de pecas de manutencdo e oS
investidores da empresa, e pode ser cancelado ou patrocinado pela alta geréncia da
Petrobras. Dessa forma, foram identificados quatro diferentes visées do sistema: uma
para cada um dos dois principais clientes do processo, uma para o ator e uma para o
proprietario. Para cada uma dessas visfes foi elaborado um modelo conceitual,
considerando as transformacdes permitidas pela Gestdo do ECR. Adicionalmente, foi
elaborado um modelo conceitual descrevendo o processo de transformacdo de forma

detalhada. Esses cinco modelos serdo descritos nos topicos seguintes.
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4.2.3 Modelos Conceituais

Tendo em maos as informacGes ja coletadas durante o Mapeamento Inicial e
pelo modelo de relacionamento entre 0 PQR, Definicdo-Raiz e CATWOE, é possivel

definir os modelos conceituais para cada um dos agentes que se relacionam com o ECR.

A Figura 4 apresenta 0 modelo conceitual sob a 6tica dos usuarios dos materiais
MRO. Nesse modelo destaca-se o processo de transformagdo “Gestdao do ECR” que
permite que estoques intercambiaveis sejam compartilhados. Do lado direito do mapa
sdo apresentados os resultados diretamente relacionados a esses clientes e, do lado
esquerdo, os requisitos que mitigam os riscos (derivados do Mapeamento Inicial),

também sob a visao desses clientes.

Fl de inf " Problemas
“""inaed;“ 3;’;‘:9“5 tributarios
q [ Modelagem para a visao dos J

Usuarios dos Materiais (Customer C1)
Sentimento de
posse dos gestores
\ ue mitiga ___| Dlvulgagao e
9 o Manutengéo da

Sentimentode | —— O "'5|C° de trexnamento M d confiabilidade
inseguranca Diretrizes de enor risco de :
dos usuarios SMS falta de material operacional

Modelo Unico de gestao
de itens corporat»vos \ /
com
que mitiga
Risco logistico |4— o risco de —
no transporte Transporte responsivo dos
materiais entre os centros 7 T
Estoques intercambiaveis
com compartilhamento
Aumento no tempo Saneamento do /

de atendimento cadastro de material 4—\ tem como

das necessidades que mitiga — requisito
o risco de se tornam

ap0|a
— por meio do —p GeSEtg: do

Figura 4: Modelo conceitual da visdo dos Usuarios de Materiais

Falta de intercambiabilidade
de materiais MRO (Estoques intercambiéveis

sem compartilhamento

A Figura 5, por sua vez, apresenta 0 modelo sob a visdo dos investidores na
Petrobras (pessoas fisicas proprietarias de acGes da empresa, cotada em bolsa e o
governo brasileiro). De forma analoga, o lado direito do mapa representa aos resultados

segundo as perspectivas desses clientes e 0 lado esquerdo aos riscos e requisitos.
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Modelagem para a visao dos
Investidores na Petrobras (Customer C2)

Melhor retorno sobre
Fluxo de informagdes o capital investido
inadequado Manutengéo da
Confiabilidade
\ Operacional Reducdo de capital
imobilizado em estoques

que mitiga
o risco de
Problemas “
tributarios Diretrizes de
D|vulgagao e SMS Otimizagéo de
trelnamento / recursos humanos

tem como
requisito

Estoques intercambidveis
com compartilhamento

se tornam

Estoques intercambiaveis | _ nor meio do—p Gestdo do
sem compartilhamento ECR

Figura 5: Modelo conceitual da visdo dos Investidores na Petrobras

A Figura 6, da mesma forma que as anteriores, se divide em resultados, riscos e
requisitos, além do processo de transformacdo, segundo as perspectivas dos

proprietarios do processo, ou seja, a alta geréncia da companhia.

FI de inf Problemas
uxo de informagdes tnbutar'°5 Modelagem para a visdo da Alta ]

Gerencua da Petrobras (Owner O)

posse dos gestores C bili
Otimizagdo de Operacional
Recursos
que mitiga ___| vaulgagao e
Sentimentode |, ———© I'ISCD de tremamento Aumento da rotatividade
mseguran(;a Dlretnzes de dos estoques
dos usuarios SMS

Modelo unico de gestao
de itens corporatlvos

Falta de intercambiabilidade
de materiais MRO Estoques intercambiaveis
\ com compartllhamento
que mitiga __| Saneamentu do

o risco de cadastro de material | ¢—_tem como

requIS|to

se tornam
apora

Estoques intercambidveis Gestao do
S G

Figura 6: Modelo conceitual da visdo da Alta Geréncia da Petrobras

Finalmente, a Figura 7 se dedica & descricdo da visdo dos executantes do
processo de Gestdo do ECR. Esses atores que sao 0s responsaveis, ndo sé pela execugdo
das atividades que compde 0 processo, mas também por observar de forma critica e
promover a sua atualizacdo, mantendo-o aderente as necessidades da empresa. O lado
esquerdo do mapa apresenta 0s requisitos, também executados por esses atores, para
mitigacdo dos riscos elencados. O lado direito apresenta, além dos resultados segundo o

ponto de vista desses participantes, o calculo de pardmetros de ressuprimento para a
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demanda consolidada dos materiais centralizados, outro processo de transformagéo que
esta intimamente relacionado com a Gestdo do ECR.

Fluxo de informagdes Froblem —
inadequadog [ Modelagem para visao da

Equipe de Suprimento (Actor A)

Sentimento de Otimizagado de recursos
posse dos gestores
\ Previsdo de demanda de
que mitiga Divulgacio e material mais previsivel Menor valor
Sentimentode |, —— oriscode treinamento Estudos académicos &y .
i '
Modelo Gnico de gestdo
de itens corporativos Bt Com parametros definidos
SMS L
com

Risco logistico
no transporte |<4¢— que mitiga
o risco de [ Transporte responsivo dos
/ materiais entre os centros
Aumento no tempo Estoques intercambiaveis
de atendimento Saneamento do com compartilhamento
cadastro de material

das necessidades 4—— " temcomo
requisito

|

que mitiga por meio de

o risco de apoia se tornam

Falta de intercambiabilidade | /
[ de materiais MRO ] Estoques intercambiaveis | Gestédo do " -@ 4RO
sem compartilhamento por meio do —> ECR <4—atualiza T
possui Processo de
acompanhamento

Figura 7: Modelo conceitual da visdo da Equipe de Suprimento

4.3 O Processo de Gestédo do Estoque Corporativo do Refino (ECR)

O modelo conceitual para descrever o processo de Gestdo do Estoque
Corporativo do Refino (Figura 8) foi desenhado considerando:

(i)  Os diferentes resultados esperados sob a ¢tica dos envolvidos;
(i) A consolidacdo dos requisitos para mitigacdo dos riscos ja identificados e;

(i) A relagdo com os processos de apoio e subdivisbes do problema
permitindo que sua execucdo se dé de forma completa e sua

implementacao na Petrobras seja eficaz.

De forma detalhada, o problema se divide em dois subproblemas: a selecéo de
itens participantes e a localiza¢do dos estoques. Ambos 0s subproblemas devem possuir
um processo de revisao para garantir que, quando houver alteracdo nas necessidades das
refinarias ou no aquecimento do mercado fornecedor, o ECR se adapte ao novo cenario.
Foi clusterizado, em outro mapa conceitual, uma regido existente no mapeamento
original do processo de transformac&o. Esse cluster, que ndo sera tratado nesse trabalho,
descreve os conceitos utilizados pela ferramenta de otimizacdo de sobressalentes, por

meio de simulagéo de alocacdo de recursos (denominada AROS).
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Figura 8: Modelo conceitual da Gest&o do ECR

O primeiro subproblema, objetivo de analise no presente trabalho, depende de
uma série de informacBes que foram supridas por meio de consultas ao sistema de
informacdo da Petrobras (SAP ERP). Na Figura 8 o subproblema da selegéo de itens
compreende toda a parte inferior do mapa conceitual. Para cada um dos materiais MRO
que passarao a integrar o Estoque Corporativo sera necessaria a definicdo de um método
de célculo de parametros de ressuprimento segundo a sua demanda consolidada. Esse
subproblema se relaciona intimamente com o processo de Gestdo do ECR e, apesar de
ndo fazer parte do presente trabalho, ¢é identificado como condigéo de sucesso para a sua
implementacdo. Muita literatura sobre esse assunto esta disponivel, dentre elas varias

que foram citadas na revisao bibliografica deste estudo.

O segundo subproblema, o da localizacdo dos estoques centralizados, foi tratado
internamente na Petrobras por um grupo de trabalho. Seu objetivo foi estudar as opgdes

de armazenamento centralizado de materiais e definir a melhor solugdo evitando a
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necessidade de novos investimentos em construgdo de infraestrutura de armazenagem.
Esse estudo, que ndo faz parte do presente trabalho, levou em consideragdo as variaveis

aqui destacadas: configuraces logisticas internas e externas das refinarias.

5. Modelagem e Implementacdo do DEA

Essa secdo apresenta a implementacdo da modelagem DEA para o problema do
Estoque Corporativo do Refino da Petrobras, utilizando como banco de dados as
informacdes do SAP ERP da companhia correspondentes ao més de agosto de 2012.
Foram levantados mais de 56.000 codigos de materiais (NM - NUmero de Material)
presentes nas 13 refinarias e que somavam, na data, USD 160 milhGes. Dado que o
objetivo é gerir materiais de forma corporativa, uma condicdo existente é que 0 mesmo
material esteja presente em pelo menos duas unidades. Dessa forma, desse primeiro
banco de dados, foram excluidos todos os materiais com uso exclusivo em uma refinaria
e foi gerado um segundo banco de dados contendo 5.500 NM, somando USD 22

milhoes.

5.1 Identificacdo dos Critérios e Levantamento de Dados

Para a definicdo dos critérios que seriam utilizados na modelagem, foi elaborado
um mapa conceitual identificando a relagcdo entre as caracteristicas dos materiais,
conforme Figura 9. As caracteristicas diretamente relacionadas aos materiais sdo: GM -
Grupo de Mercadoria (identifica o tipo de material), VU - Valor Unitério, PR - Ponto de
Ressuprimento, SUBST - Existéncia de Substituto para a Necessidade, RF - Risco da
Falta, PPF - Prazo Previsto de Fornecimento, L - Localizacdo, | - Intercambiabilidade
do Material (nimero de refinarias que compartilham esse item) e TL - Tamanho do
Lote.

As caracteristicas “Existéncia de Substituto para a Necessidade” (SUBST) e
“Risco da Falta” (RF) sdo altamente subjetivas ¢ podem ser desconsideradas ja que a
caracteristica “Ponto de Ressuprimento” (PR) apresenta de forma mais objetiva a
necessidade de seguranca operacional das primeiras. O PR multiplicado pelo “Valor
Unitario” (VU) corresponde ao valor imobilizado em estoque naquela refinaria, dado
mais importante que os dois anteriores isolados e, portanto, essa caracteristica derivada
das primeiras foi denominada VU*PR e definida como determinante para o estudo
(marcada em negrito na Figura 9).
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Figura 9: Relac&o entre as caracteristicas dos materiais

A caracteristica “Prazo Previsto de Fornecimento” (PPF) ¢ dada em niimero de
dias e depende da “Localiza¢do” (L), da produtividade das equipes e da complexidade
do material. O PPF foi considerado mais adequado, pois as demais sdo mais subjetivas,
além de possuirem diversas medidas divergentes de resultado. “Grupo de Mercadoria”
(GM) e “Tamanho do Lote” (TL) também foram desconsiderados, ja que materiais de
uso estratégicos tendem a ser adquiridos em lotes unitarios (ou na quantidade igual a
consumida) e pelo fato de que o tipo de material ndo seria determinante, exceto pela
interferéncia no PPF, ja considerado. Finalmente, uma terceira caracteristica definida
como determinante: “Intercambiabilidade do Material” (I), ou seja, o nimero de

refinarias que dependem daquele material para sua continuidade operacional.

Dessa forma VU*PR e PPF representam de forma objetiva a criticidade de um
item em uma determinada refinaria e | representa o quanto aquele material é
compartilhavel com as demais. Foram entdo levantadas essas informacdes para todos 0s
5.500 “Numeros de Material” (NM) considerados. O banco de dados foi organizado de
forma decrescente de acordo com o “Valor Imobilizado em Estoque” (VU*PR) e foram

classificados em dois grupos: Grupo A para aqueles que somados representavam 80%
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do valor imobilizado e Grupo B para os demais. Todos os 913 NM participantes do
Grupo A possuem valor imobilizado, por refinaria, maior que USD 4.317, séo
intercambidveis entre pelo menos duas refinarias e ndo fazem parte de materiais de
SMS, ou seja, ndo sdo obrigados por legislacdo ou padrbes corporativos da empresa a

estar localizados internamente nas refinarias.

5.2 DEA Classico e a Eficiéncia Radial Classica (EfC)

Esses 913 NM foram desagregados por refinaria e foram gerados codigos
concatenados de Centro (codigo da refinaria) e NM. Esses codigos concatenados, que
totalizam 2.647, foram definidos como as DMUs a serem modeladas pelo DEA na viséo
das variaveis selecionadas. O modelo utilizado foi o de retornos variaveis de escala
(VRS), implementado no software IDEAL 2.0 (Lins et al., 2011).

O modelo foi orientado aos outputs e o vetor unitario foi utilizado como valor de
input para a execucdo do primeiro passo do DEA. O objetivo desse primeiro passo é a
determinacdo da fronteira classica e dos valores da Eficiéncia Radial (EfC),
considerando a projecdo das DMUs nessa fronteira. A Figura 10 apresenta o resultado

dessa etapa, sendo as faces mais escuras a fronteira Pareto-Eficiente.

VUXPR [O]

1[0]

PPF [O]

Figura 10: Fronteira de Eficiéncia com projec6es radiais das DMUs ineficientes
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Nessa fronteira foram observadas 17 DMUs eficientes (EfC = 1). Dessas, cinco
sdo DMUs fortemente eficientes (chamadas de k-Ef) e doze sdo fracamente eficientes
(chamadas de k-Inef). Essas doze k-Inef encontram-se em regiGes Pareto-Ineficientes
devido a existéncia de outra DMU, ou uma combinacdo de DMUs, com dominancia
naquela regido da fronteira. Apds a identificagdo das k-Inef, uma nova rodada do
modelo foi executada, desta vez implementando tanto o VRS dos multiplicadores
quanto 0 VRS do envelope, considerando como DMUs apenas o grupo formado pelas 5
k-Ef e 12 k-Inef, incluindo ainda o seguinte artificio matematico: para as k-Inef foi
aplicada uma penalizacdo de 2% no valor da varidvel que era dominada pelas k-Ef.
Dessa forma foi possivel observar em qual regido da Fronteira Pareto-Eficiente as k-Inef
eram projetadas (Figura 11), mové-las para fora da fronteira para os passos seguintes do

trabalho e determinar o valor de sua EfC adaptada.

VUXPR [O]

1[O]

PPF [O]

Figura 11: Fronteira de Pareto-Eficiente para as DMUs k-Ef e k-Inef

5.3 Eficiéncia Ndo-Radial de Russel (EfR)

A terceira etapa da implementacdo considerou os dados utilizados na primeira
etapa em conjunto com as k-Inef com varidveis penalizadas, e foram executados 0s

modelos VRS orientados aos outputs para multiplicadores e envelope. Nessa etapa
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identificou-se a combinacdo das 5 k-Ef que gerava o ponto de projecdo das DMUs
ineficientes, considerando dessa forma apenas as faces Pareto-Eficientes (Figura 12).
Apbs a identificacdo das projecdes, foi possivel calcular a Eficiéncia Ndo-Radial de
Russel (EfR) por meio do Modelo de Alvos Preferenciais em DEA (Lins et al., 2007).
Esse modelo permite escolher o alvo de uma determinada DMU ineficiente de forma
prévia e, em seguida, calcular a sua eficiéncia com relagdo aquele alvo, considerando as

folgas do modelo de programacéo linear.

VUxPR [O]

1[0]

PPF [O]

Figura 12: DMUs projetadas apenas na Fronteira Pareto-Eficiente

Os resultados dessa terceira etapa foram consolidados em uma planilha contendo
o “Numero do Material” (NM) sob a Otica de cada uma das refinarias que o utilizam, os
valores de suas trés variaveis (I, PPF e VUXPR), o valor de EfC e EfR e o0 ponto de
projecéo na fronteira. A partir dessa planilha foi possivel consolidar as informagdes por
material e envia-las aos especialistas em gestdo de demanda do Refino para avaliacdo da
proposta de ordenagdo da importancia (pelo maior EfR de cada NM) de cada material
no Estoque Corporativo. Essa proposta foi aprovada e a listagem resultante, ordenada

pela Eficiéncia de Russel para cada um dos itens, foi consolidada.

Dado que um dos objetivos do trabalho era a formagdo de um estoque de itens
compartilhaveis que totalizava cerca de USD 10 milhdes, e tendo em méos a listagem
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ordenada por importancia, estipulou-se um valor de corte para o EfR a partir do qual os
materiais seriam indicados para a participagdo no ECR. Todos os NMs cujo EfR
maximo seja acima de 0,3 serdo geridos corporativamente em um estoque centralizado,
0s demais ndo. A partir dessa regra, foram gerados dois relatorios que foram entregues a
geréncia solicitante do estudo (exemplificados pelas Tabelas 3 e 4). O primeiro
apresentando os itens apontados pelo modelo como participantes do ECR e o segundo

apresentado os itens ndo-participantes.

Tabela 3: Exemplo de itens participantes do ECR

Material EficiénciaR #UO Vir Imob. PPF Médio
10.000.235 0,51 6 6.777 64
10.001.188 0,41 2 43.412 172
10.001.216 0,64 2 22.434 306
10.001.861 0,64 7 7.343 66
10.003.800 0,63 7 6.962 81
10.005.106 0,85 6 407.979 94
10.005.131 0,59 7 4.410 77
10.005.136 0,59 7 5.354 60
10.006.528 0,37 3 10.694 109
10.006.529 0,37 3 6.135 125
10.007.120 0,67 9 5.674 45
10.007.134 0,75 10 5.906 48
10.007.135 0,65 9 6.458 39
10.007.136 0,65 9 5.739 41
10.008.565 0,35 3 5.190 119
10.008.624 0,69 2 13.087 398

Tabela 4: Exemplo de itens ndo-participantes do ECR

Material EficiénciaR #UO Vir Imob. PPF Médio
10.001.240 0,22 2 5.982 88
10.005.582 0,21 2 8.019 60
10.008.566 0,25 2 5.239 114
10.008.575 0,25 2 5.585 98
10.008.623 0,33 2 7.273 229
10.009.264 0,26 2 6.693 99
10.011.471 0,21 2 14.447 32
10.011.472 0,25 2 9,658 88
10.011.487 0,24 2 13.575 85
10.011.488 0,26 2 6.400 100
10.011.529 0,32 3 4,112 79
10.011.531 0,32 3 5.089 82
10.011.842 0,29 2 9.566 105
10.012.062 0,33 2 14.155 206

Dessa forma, foi resolvido o problema da sele¢do dos materiais para participagéo
no ECR quando o universo considerado sdo aqueles que fazem parte do estoque atual do

Refino da Petrobras.
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5.4 Suavizacao da Fronteira DEA

Dado que existe a necessidade de prever como validar novos materiais que serdo
cadastrados no estoque das refinarias, e que ndo é adequado propor novas rodadas do
modelo DEA todas as vezes que houver atualizacGes devido ao tempo necessario para
tal, foi implementado o modelo de suavizagdo da fronteira DEA com objetivo de criar
uma curva parametrizada, diferenciavel em todas as regides da fronteira, e que permita
o célculo da Eficiéncia DEA Suavizada (EfS) para DMUs virtuais. Para a geracédo de tal

curva foram consideradas as cinco DMUs k-Ef (Tabela 5).

Tabela 5: Valores das variaveis para as 5 DMUs k-Ef

DMU k-Ef | PPF VUXPR
1050-10011505 11 180 4.345
1150-10011505 11 193 116
1700-10098057 5 891 2.938
1700-10190179 2 891 7.499
1200-10250690 3 32 486.362

A formulagéo (14) representa 0 modelo de suavizagdo da fronteira DEA, com
origem no problema variacional apresentado na equacao (11.3). Foram definidos como
limites de integracdo para (14.1) os valores minimos e maximos das variaveis | e PPF
das DMUs eficientes, sendo VU*PR a variavel dependente em u(x,y). A restricao
(14.2) garante que as DMUs eficientes fardo parte da superficie, (14.3) garante a

fronteira decrescente e (14.4) garante sua convexidade.

Implementacéo do modelo de suavizacéo da fronteira DEA (14)

Min [lel 38291 1+ (‘;—Z)z + (Z—Z)z dxdy] (14.1) da equagéo (11.3)

s.a. u(x;, vi) = ug(xi0, Vi) i = 1,...,5 (14.2) da equagéo (13.1)
2<o0e 3—;‘ <0, parax =11ey = 891 (14.3) da equacdo (13.3)
62—1; <0e ﬁ; <0,vx,y (14.4) da equagéo (13.4)
dx dy

Como os valores minimo e méximo da fungéo g = ﬁ séo os valores minimo e
méaximo da funcdo ndo negativa f, por facilidade computacional, podemos minimizar o
qguadrado da area da superficie ao invés da area. Por esse motivo foi retirada a

radiciacdo na equacdo (14.1), existente na original (11.3).
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A equacdo (15) apresenta a forma de u(x, y) que, para 0 modelo tridimensional

com 5 DMUs eficientes, € do 2° grau com duas variaveis independentes.

Forma de u(x,y), segundo Mello et al (2004) (15)
u=ax>+by’+cxy+dx+ey+f

x-1]2,..,11]

y = PPF [32, ...,891]

uy = VUxPR [166, ...,486362]

A forma numérica do problema de programacdo quadratica, de acordo com a
formulacdo definida por (14) e (15), est& apresentada em (16).

Forma numérica do modelo de suavizac¢do da fronteira DEA (16)

Min {2577[3 + 588a* + 3293668b? + 823564c% + 2769cd + 3d?* +

39a(923c + 2d) + 39ce + 3e? + 2769b(13c + 2e)]} (16.1)
s.a.: 121a + 32400b + 1980c + 11d + 180e + f = 4345 (16.2)
121a + 37249b + 2123c + 11d + 193e + f = 116 (16.3)
25a + 793881b + 4455c + 5d + 891e + f = 2938 (16.4)
4a + 793881b + 1782c + 2d + 891e + f = 7499 (16.5)
9a + 1024b + 96¢ + 3d + 32e + f = 486362 (16.6)
1782b+ 11c+e < 0 (16.7)
22a+891c+d <0 (16.8)
2a<0 (16.9)

2b<0 (16.10)

A solucdo de tal problema, por meio do software Wolfram Mathematica 9,
permite a definicdo da funcdo para a fronteira suavizada (17), que pode ser plotada

conforme Figura 13 (os pontos destacados séo as cinco DMUs k-Ef).

u(x,y) = —4088,24x% + 28,0512xy + 2103,74x — 633,87y + 534736 (17)
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Figura 13: Gréfico da Fronteira DEA Suavizada

Para validar o resultado do modelo de suavizagdo da fronteira, foi
implementado, também no Wolfram Mathematica 9, o0 método dos minimos quadrados
para a obtencdo de uma funcdo suavizada w(x, y) que passa na vizinhanca das 5 DMUs

eficientes, cujo resultado esta expresso na equacao (18), muito semelhante a (17).

w(x,y) = —4868,96x% — 0,0849504y2 + 21,9836xy + 12975x — 535,441y + 506368 (18)

Entretanto, dado que qudo menor a area da superficie da fronteira dentro dos
limites da integracdo, mais aderente ao conjunto de hiperplanos da fronteira original
esta a fronteira suavizada, comparou-se o resultado da integracdo de (14.1) para u(x,y)
e w(x,y). Como pode ser observado em (19.1) e (19.2), o resultado numérico da
integracdo é menor para u(x,y). Dessa forma, pode-se afirmar que u(x,y) é uma
fronteira suavizada mais adequada ao problema que w(x, y).

2 2

lel -[38291 1+ (ZZ) + (g;) dxdy = 1,50855 * 10*° (19.1)
2 2

lel -1‘38291 1+ (ZV:) + (g‘:f/) dxdy = 1,76587 * 10*° (19.2)

5.5 Calculo da Eficiéncia DEA Suavizada (EfS)

O calculo da Eficiéncia DEA Suavizada (EfS) € muito semelhante ao calculo da
Eficiéncia Classica (EfC) radial do DEA, entretanto, ao invés de projetar as DMUs
ineficientes nos hiperplanos da fronteira, projeta-se na fronteira suavizada dada pela

equacdo (17). A formulacdo para o célculo da EfS considera, para cada uma das n
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DMUs, os valores das suas varidveis, multiplicados por um fator T, e substitui os

mesmos na equacdo u(x, y) = u,, Ou seja:

Considerando os valores das variaveis da DMU;

x; > ;T (20.1)
ug; > VUxPR; T (20.3)

Substituindo (20.1), (20.2) e (20.3) em (17):

u(x,y) = —4088,24x? + 28,0512xy + 2103,74x — 633,87y + 534736 = u, a7
Temos a seguinte equagdo do segundo grau:

—4088,24(l; * T)? + 28,0512(1; * T)(PPF; * T) + 2103,74([; * T) —

633,87(PPF, * T) + 534736 — (VUxPR; xT) = 0 (20.4)

A equacdo do segundo grau (20.4) possui uma raiz positiva e uma negativa ao
ser resolvida. A raiz positiva representa o inverso da razdo entre a combinagdo das
variaveis da DMU; e a combinacdo das variaveis da sua projecdo na fronteira suavizada.
Portanto, por meio de (20.5) é possivel calcular a Eficiéncia DEA Suavizada para

qualquer DMU virtual que se queira analisar.

Sendo T, a raiz positiva da equacéo (20.4)
EfS; = — (20.5)
Ty
Segundo a regra definida anteriormente:
Para:  EfS; = 0,3 — Indicacdo para Estoque Corporativo;

EfS; < 0,3 = Indicacgdo para Estoques Independentes.

5.6 Comparacéo entre as Eficiéncias: Classica, Russel e Suavizada

Para comparar os resultados obtidos pelos trés modelos de célculo de eficiéncia
DEA, consolidou-se uma planilha contendo os inputs, a Eficiéncia Cléssica, a Eficiéncia
de Russel e a Eficiéncia Suavizada de cada um, exemplificada pela Tabela 6. Como era
esperado, EfC, EfR e EfS apresentam valor 1 para todas as DMUs fortemente eficientes.
Para as DMUs projetadas em regites Pareto-ineficientes da fronteira, sejam elas
fracamente eficientes ou ineficientes, o EfR apresentado tem valor bastante reduzido
quando comparado com EfC e EfS, devido a presenca das folgas que sdo consideradas

apenas na eficiéncia de Russel.
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Entretanto, apesar de tanto EfS e EfC serem calculadas pelo método radial, o
valor da eficiéncia calculada em relacdo a fronteira suavizada é mais adequado pois
carrega uma pequena parcela da folga gerada pela projecdo em face Pareto-ineficiente, o
que ndo acontece no calculo classico da eficiéncia DEA. Isso ocorre porque,
diferentemente do que acontece com a fronteira formada por hiperplanos cujas faces
Pareto-ineficientes sdo ortogonais nas interseccdes com 0S eixos cartesianos, na
fronteira suavizada existe apenas uma unica curva que nunca forma 90° nessas
interseccdes. Essa caracteristica garante que, para DMUs cuja projecéo radial encontra-

se em faces Pareto-ineficientes: Efc; > EfS; > EfC;.

Tabela 6: Comparacao entre EfC, EfR e EfS

DMU-ECR ~ | I PPF ~ VUxXPR ~ Ef-Classica ~ Ef-Russel ™ t 7 u(l*t,PPF*t) ~ Ef-Suav *
1250-10011505 10,78 55 36,08 0,98 0,52 1,066444 0,00 0,94
1700-10011505 10,78 56 1.977,92 0,98 0,75 1,064019 0,00 0,94
1200-10011505 10,78 84 106,20 0,98 0,49 1,056595 0,00 0,95
1300-10011505 10,78 90 398,16 0,98 0,52 1,054247 0,00 0,95
1500-10011505 10,78 90 357,01 0,98 0,81 1,054291 0,00 0,95
1100-10011505 10,78 100 464,27 0,98 0,83 1,050778 0,00 0,95
1550-10011505 10,78 125 254,80 0,98 0,87 1,042462 0,00 0,96
1450-10011505 10,78 146 321,49 0,98 0,62 1,035165 0,00 0,97
1400-10011505 10,78 159 516,06 0,98 0,93 1,030461 0,00 0,97
1050-10011505 11 180 4.344,54 1,00 1,00 1 0,00 1,00
1150-10011505 11 193 116,41 1,00 1,00 0,999999 0,00 1,00
1700-10097739 5 873 1.366,20 0,99 0,82 1,020598 (0,00) 0,98
1700-10097774 4 873 1.897,52 0,98 0,80 1,041696 0,00 0,96
1700-10098057 5 891 2.938,06 1,00 1,00 1,000001 0,00 1,00
1700-10098092 4 873 418,16 0,80 0,69 1,044923 (0,00) 0,96
1700-10190179 2 891 7.498,59 1,00 1,00 1,000002 0,00 1,00
1200-10250690 3 32 486.362,33 1,00 1,00 1 - 1,00
1050-10011510 10 180 10.466,63 0,93 0,93 1,08531 0,00 0,92
1700-10011510 10 56 13.831,15 0,92 0,72 1,130544 0,00 0,88
1050-10011511 10 180 6.537,23 0,92 0,92 1,090161 0,00 0,92
1200-10011510 10 90 3.984,68 0,91 0,77 1,129394 0,00 0,89
1450-10007134 10 45 270,37 0,91 0,68 1,151674 0,00 0,87
1050-10007134 10 60 757,05 0,91 0,71 1,145215 0,00 0,87
1150-10011511 10 38 366,51 0,91 0,67 1,154273 0,00 0,87
1350-10011510 10 106 2.405,43 0,91 0,80 1,125025 0,00 0,89
1500-10007134 10 30 290,84 0,91 0,66 1,157466 0,00 0,86
1450-10011511 10 114 642,90 0,91 0,56 1,124045 0,00 0,89
1300-10007134 10 30 18,02 0,91 0,36 1,157808 0,00 0,86
1250-10007134 10 30 81,11 0,91 0,36 1,157729 0,00 0,86
1250-10011511 10 85 351,57 0,91 0,49 1,135904 0,00 0,88
1400-10011510 10 75 752,51 0,91 0,74 1,13934 0,00 0,88
1100-10011510 10 100 1.991,85 0,91 0,78 1,127922 0,00 0,89
1400-10007134 10 30 144,20 0,91 0,66 1,15765 0,00 0,86
1450-10011510 10 158 596,77 0,91 0,64 1,106454 0,00 0,90
1350-10011511 10 60 1.964,95 0,91 0,56 1,143706 0,00 0,87
1500-10011510 10 90 542,51 0,91 0,51 1,133691 0,00 0,88
1500-10011511 10 162 831,16 0,91 0,67 1,104545 0,00 0,91

5.7 Validagdo do Modelo

Para a validacdo do modelo, levantou-se um grupo de 44 materiais que ja faziam

parte do Estoque Corporativo do Refino. Esses itens foram escolhidos por um grupo de
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técnicos em gestdo da demanda para testar a solucdo de centralizacdo de estoques, e
prever possiveis problemas de sistema e processos que poderiam ocorrer na
implementacao final do projeto. Por principio, esses materiais com caracteristicas de
alto valor e intercambiabilidade entre as refinarias deveriam fazer parte dos itens
selecionados pelo modelo matematico quando considerados como DMUs virtuais. Para
essa avaliacdo, calculou-se a Eficiéncia DEA Suavizada pelo conjunto de equagdes (20)

e o resultado pode ser observado na Tabela 7.

Tabela 7: Implementacéo da Eficiéncia DEA Suavizada para DMUs virtuais

DMU-ECR * I ¥  PPF.Y  VUxXPR ~ t *  u(*tPPF*) ¥ Ef-Suav *
ECR-P-10024502 4 180  13.438,84 2,364455 0,00 0,42
ECR-P-10601548 3 270 27.943,62 2,364252 (0,00) 0,42
ECR-P-10001188 4 180  17.026,74 233916 (0,00) 0,43
ECR-P-10093121 3 180  29.910,29 2,719038 (0,00) 0,37
ECR-P-10005581 4 120 1177569 2,532865 (0,00) 0,39
ECR-P-10024406 5 120  14.087,95  2,07869 0,00 0,48
ECR-P-10055507 3 180  13.87549  2,89827 0,00 0,35
ECR-P-10032033 4 180 7.132,30  2,409823 (0,00) 0,41
ECR-P-10181583 3 180  39.778,39 2,617044 0,00 0,38
ECR-P-10058557 3 180  13.520,33  2,902439 0,00 0,34
ECR-P-10024403 5 120 7.771,24  2,109165 (0,00) 0,47
ECR-P-10024158 4 180 425496  2,43091 (0,00) 0,41
ECR-P-10027168 3 180 5.168,09 3,003116 (0,00) 0,33
ECR-P-10651233 3 360 10.251,45 2,170399 0,00 0,46
ECR-P-10601378 4 270 11.606,29 2,141653 (0,00) 0,47
ECR-P-10024086 6 180 925831 1,716476 (0,00) 0,58
ECR-P-10020903 4 270 3.704,84 2,194748 0,00 0,46
ECR-P-10014073 4 120 5.16552 2,582322 0,00 0,39
ECR-P-10024163 5 180 4.979,79 2,022674 0,00 0,49
ECR-P-10075612 6 180 914,71 1,744727 0,00 0,57
ECR-P-10024155 4 180 4.150,67 2,431679 (0,00) 0,41
ECR-P-10029984 4 180 4.947,19 2,425815 (0,00) 0,41
ECR-P-10024160 5 180 1.968,54 2,037245 (0,00) 0,49
ECR-P-10097463 4 180 5.340,32  2,422927 (0,00) 0,41
ECR-P-10088910 4 180 4.346,88 2,430233 (0,00) 0,41
ECR-P-10234095 5 120 3.271,49 2,131193 (0,00) 0,47
ECR-P-10024507 7 120 3.119,35 1,566025 0,00 0,64
ECR-P-10023530 2 180  36.498,04 3,210461 (0,00) 0,31
ECR-P-10097493 3 270  50.358,89 2,174347 (0,00) 0,46
ECR-P-10026226 2 120  70.464,75 3,103882 (0,00) 0,32
ECR-P-10056620 2 180  34.804,83 3,239838 (0,00) 0,31
ECR-P-10076172 2 180  23.323,42 3,452314 (0,00) 0,29
ECR-P-10060170 2 360  26.579,46 2,207692 (0,00) 0,45
ECR-P-10078311 2 360  22.289,02 2,249029 (0,00) 0,44
ECR-P-10086046 2 360 3478421 2,132869 (0,00) 0,47
ECR-P-10649955 2 360 25.710,53  2,215936 (0,00) 0,45
ECR-P-10175367 2 120 23.421,35  3,99647 (0,00) 0,25
ECR-P-10363852 2 120 69.209,52 3,123268 (0,00) 0,32
ECR-P-10024139 4 180 4961,91 2,425706 (0,00) 0,41
ECR-P-10020927 3 180 9.609,09 2,948954 (0,00) 0,34
ECR-P-10025336 3 360 6.069,79 2,205798 0,00 0,45
ECR-P-10169921 3 360 5.798,20 2,208135 0,00 0,45
ECR-P-10032441 4 180 6.443,87 2,414846 (0,00) 0,41
ECR-P-10031442 3 180 8.072,43 2,967531 (0,00) 0,34

Pode-se perceber que, dentre essas 44 DMUs virtuais, apenas duas tém o valor
de eficiéncia menor que aquele estipulado como condigéo para participagdo no Estoque
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Corporativo (Eficiéncia > 0,3). Esses dois itens tém como caracteristica comum o fato
de possuirem baixa intercambiabilidade, prazo de fornecimento médio (entre 100 e 200

dias) e valor imobilizado em estoque menor que US$ 100 mil.

Com esse resultado em méaos pode-se considerar que o modelo de selecdo de
itens participantes de um estoque compartilhado esta concluido e validado. A sua
aplicacdo nas unidades de refino da Petrobras se dara pela implementacdo da equacéao
(20.4) para cada conjunto de variaveis dos materiais a serem analisados. Dessa forma é
possivel identificar, de forma &gil, se novos materiais devem ou ndo fazer parte do

Estoque Corporativo do Refino.

6. Conclusao

O problema da gestdo do suprimento de pecas de reposicdo, apesar de tratado
profundamente em alguns estudos, esta inserido num contexto de preferéncias pessoais
e escolhas que ndo sdo, necessariamente, as melhores visando a continuidade
operacional de uma unidade de producdo. Por esse motivo, o presente trabalho
considerou importante tanto a analise do cenario sob a Otica do mapeamento de
problemas complexos, bem como a modelagem matematica, suas solucdes propostas e
validagdes técnicas. A metodologia DEA foi escolhida como parte central do trabalho
por permitir um bom relacionamento entre a etapa qualitativa do problema e a sua
solucdo matematica final para o calculo da eficiéncia por meio de uma fronteira

suavizada.

Mesmo conhecendo as limitacbes da fronteira suavizada e do calculo da
eficiéncia de forma radial, a sua utilizacdo agregou a solucdo a possibilidade de
elaboracdo de uma equagéo que permite o calculo de eficiéncia para DMUs virtuais, que
ndo tenham participado do estudo original. Por meio dessa equacdo foi possivel criar
uma regra de selecdo para uma rapida definicdo sobre a participacdo de novos materiais
no Estoque Corporativo do Refino e, ainda, estender a execucdo dessa analise para as
equipes técnicas locais das refinarias, sem a necessidade de implementacéo de todo o
modelo DEA novamente. Essa regra pode ser utilizada pela Petrobras, de forma
simplificada, até que haja necessidade de uma nova revisdo completa no modelo, ou

seja, quando diversas variaveis externas e internas a Petrobras mudarem (cenario macro-
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econdmico e industrial do pais, processos corporativos da companhia, novas refinarias e

até o compartilhamento de materiais entre &reas de negocio diferentes na empresa).

Os itens selecionados nesse estudo foram divididos em duas ondas de
implementacdo, sendo centralizados primeiro aqueles com caracteristica de consumo
muito baixo e alto valor, e 0s demais materiais em seguida. A primeira onda
compreende 224 materiais cujo valor em estoque total serd reduzido de USD 5,7
milhGes para USD 4,2 milhdes (reducdo de 26% do montante imobilizado em estoque).
Os parametros desses itens foram definidos pela equipe técnica do refino, seguindo a
premissa de n&o reduzir a confiabilidade das unidades. Essa primeira onda tem a sua
execucdo planejada para o ano de 2013 e, no ano seguinte, os demais materiais faréo

parte do compartilhamento de estoques.

Vale lembrar que a implementacdo do modelo proposto deve ser realizada com o
apoio dos agentes do processo (clientes, proprietarios e atores), seguida de um
monitoramento periddico. Esse monitoramento é necessario para identificar alteracdes
no processo original a medida que a organizacdo aprende com 0 novo cenario, pois,
tipicamente, o processo de intervencdo ndo € um evento discreto e sim um processo de

varias fases, que apresentam problemas diferentes aos envolvidos.
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