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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo analisar a eficiéncia relativa de vinte e duas uni-
dades tomadoras de decisao de uma grande engarrafadora de bebidas através da Anélise
Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA) durante os trés primeiros tri-
mestres do ano de 2023. Para tanto, foi realizada uma anédlise quantitativa das linhas de
produgao responsaveis por envasar diferentes sabores de refrigerantes em garrafas PET
nao retornaveis, através da selecao inicial de variaveis e aplicado o modelo BCC, que
admite retornos variaveis de escala, para geracao dos resultados. Assim, apds a aplicacao
da metodologia, foi possivel identificar, dentre todas as unidades presentes no estudo,
linhas que servirao como benchmark para aquelas ineficientes. Por fim, sao indicados
possiveis pontos de melhoria no processo, além da sugestao de integracao da metodologia
com softwares de gestao do processo.

Palavras-chave: Analise Envoltéria de Dados, DEA, Eficiéncia, Manufatura, Linhas
de producao de bebidas.



ABSTRACT

This study aims to analyze the relative efficiency of twenty-two decision-making units
within a large beverage bottling company using Data Envelopment Analysis (DEA) du-
ring the first three quarters of the year 2023. The research involves a quantitative analysis
of production lines responsible for filling various flavors of non-returnable PET bottled
sodas. Initially selecting variables and applying the BCC model, that admits variable
returns to scale, to generate results. Following the methodology, benchmarking lines were
identified among all units, serving as reference points for the inefficient ones. The fin-
dings highlight potential process improvement areas, accompanied by recommendations
for integrating the methodology with process management software. This research con-
tributes to enhancing decision-making processes and overall operational efficiency within
the beverage production industry.

Keywords: Data Envelopment Analysis, DEA, Efficiency, Manufacturing, Beverage
Production Lines.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho de formatura comecou a ser idealizado antes mesmo do autor iniciar o
ultimo ano da graduacao, uma vez que a paixao pelo ambiente industrial e, mais espe-
cificamente, pela manufatura, sempre trouxe um olhar critico para os diferentes tipos de

operacgoes que envolvem todo este sistema.

1.1 O trabalho de formatura e o estagio

Neste mesmo periodo, surgira uma oportunidade de estagiar em uma das maiores
empresas do ramo de bebidas do mundo (que serd descrita na terceira segao deste trabalho)
e, com isso, a chance de desenvolver estudos, grandes projetos e, principalmente, este

trabalho, em um ambiente que fora vislumbrado durante tanto tempo.

O estagio contou com duragao de dois anos e permitiu que o autor obtivesse ex-

periéncia em dois ambientes com grandes diferencas:

e Ano 1 - Manutencao e Melhoria Continua: Na ocasiao, o autor esteve intensa-
mente em contato com diferentes projetos de melhoria de processo e de equipamen-
tos, aprendendo diversos conceitos sobre as linhas de producao e todo o caminho
percorrido por cada uma das matérias-primas, até a producao do produto final.
Além disso, acompanhou o desempenho de diversos indicadores de producao e os

tempos e movimentos envolvidos em todo esse processo.

e Ano 2 - Geréncia de Servigos de Manufatura BRASIL: Por outro lado,
na area subsequente, fora momento de expandir os conhecimentos e aprender nao
apenas sobre a planta em que esteve o primeiro ano todo, mas também sobre todas
as outras plantas de producao situadas em territério brasileiro que fazem parte da

companbhia.
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1.2 Problematica e relevancia do projeto

A expansao global do mercado, o avanco das tecnologias e de metodologias ageis e
a crescente exigéncia dos consumidores em termos de custo e prazo estao compelindo as
empresas a otimizarem o uso de seus recursos. Isso torna crucial a elevacao da eficiéncia
produtiva das linhas de producao a fim de garantir a manutencao da competitividade no

mercado.

Apés uma profunda analise realizada pelo autor em sua rotina como estagiario, notou-
se a grande necessidade de aprimorar a avaliagao da eficiéencia das linhas de produgao, uma
vez que a avaliagao executada pela companhia nao leva em conta importantes fatores (ou
variaveis) que serao comentados nos capitulos subsequentes e que acaba fazendo com que a

eficiéncia geral da empresa seja considerada falha neste aspecto por muitos colaboradores.

Com o objetivo de aprimorar esta avaliacao da eficiéncia da producao, desenvolveu-se
o estudo de aplicagao da metodologia DEA para a analise comparativa de eficiéncia das
linhas de maiores relevancia da companhia. Segundo a Tabela 1 e a Tabela 2 (que possui
os valores multiplicados por um fator «, a fim de mascarar os dados conforme solicitado
pela empresa) as linhas de envase de refrigerantes em embalagens PET nao-retornaveis
representam 50% da linhas de producao de toda a companhia, além de representarem

mais de 67% do volume de refrigerante produzido pela companhia.

Tabela 1: Volume de producao

Linhas Numero de Linhas Taxa de representatividade
Linhas de refrigerante envasado em PET 22 50%
Total de linhas de refrigerante 44 100%

Fonte: O autor.

Tabela 2: Quantidades de linhas de producao

Refrigerantes Litros de Bebida Taxa de representatividade
Producao nas linhas de PET 361.086.619 67,1%
Produgao Total (BRASIL) 538.090.884 100%

Fonte: O autor.
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1.3 Método de analise de dados

A metodologia de Anélise Envoltéria de Dados (DEA), possui diferentes casos de
aplicacao e é bastante difundida no setor educacional e financeiro. Entretanto, nas pesqui-
sas realizadas na colecao de publicagoes do Scielo e por meio da ferramenta de busca Google
Académico, nao foi possivel encontrar estudos relacionados a utilizacao deste método em
linhas de producao de bebidas, mas apenas em linhas de producao de forma geral, ou na
producao de bebidas em batelada, como é o caso do vinho. Sendo assim, identificou-se
a oportunidade de avancar no estudo da aplicabilidade deste método em ambientes de
aplicacao industrial como o considerado neste trabalho. Isso motivou a escolha desta
tematica para o trabalho de formatura por poder contribuir na exploracao da viabili-
dade de aplicacao do método DEA em estudos de analise e melhoria da produtividade na

industria de bebidas.

O primeiro passo para o desenvolvimento do trabalho foi a definicao do tema. Esta
etapa foi iniciada de forma geral e trazida para um cendrio mais conciso e controlado,
abrangendo linhas de producao mais similares cujo o desempenho é avaliado por meio de

indicadores-chave semelhantes para o cdlculo de eficiéncia.

Em seguida, foi analisada a literatura disponivel em portugués e ingles, a fim de
ampliar a compreensao sobre o tema, procurando assimilar a aplicabilidade do método
e das ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da metodologia DEA no ambiente
da manufatura e, mais especificamente, para a avaliagao comparativa do desempenho de

linhas de producao.

O terceiro passo compreendeu a coleta em campo das principais varidaveis utilizadas
no processo de producao de refrigerantes e, posteriormente, sua selecao, a partir de me-
todologia propria para selecao de varidveis. Vale ressaltar que, a partir da varredura do
material bibliografico-tedrico e da coleta das variaveis utilizadas em campo pela gestao da
empresa, pode-se cruzar as duas fontes de informagao e selecionar, de forma mais objetiva
e clara, quais as varidveis de entrada (input) e de saida (output) que serdo posteriormente

utilizadas no estudo.

Além disso, apds a definicao das variaveis, buscou-se investigar diferentes bases da
empresa (Microsoft Power BI, Microsoft Excel e SAP) e a natureza dos dados coletados
por meio de seus sistemas de monitoramento a fim de verificar a disponibilidade de dados
que poderiam ser aproveitados para se aplicar a metodologia DEA e realizar andlises de

eficiéncia das linhas estudadas.
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Na etapa de modelagem, o autor analisou, também em referencial bibliografico, os
principais modelos que podem ser utilizados no estudo do DEA, além de artigos cientificos

desenvolvidos para a andlise da eficiéncia em diferentes setores da economia.

Por fim, na etapa de resultados e analise de resultados, foram utilizados os dados e
calculos executados pelo software, aliados a metodologia, para analisar e propor discussoes
sobre a eficiencia das linhas de producao de refrigerantes em garrafas PET nao-retornaveis.
O autor, em posse dos resultados obtidos, identificou os benchmarks e os comparou a
partir da identificacao das linhas mais e menos eficientes através dos valores da eficiencia
relativa. Com isso, foi possivel identificar e sugerir possiveis melhorias operacionais ou
de planejamento de produgao com o objetivo de fornecer diretrizes que orientem as agoes
de melhoria das linhas com desempenho inferior em relacao aquelas que se encontram na

fronteira de eficiéncia.

1.4 Objetivos

Nesta secao, serao apresentados os objetivos geral e especificos que este trabalho de

formatura pretende alcancar.

1.4.1 Objetivo geral

A partir do momento em que houve a transicao de uma &area para outra no periodo
de estagio, comecou a surgir a ideia e a motivagao de comparar as linhas de produgao
com caracteristicas semelhantes de diferentes localidades e, principalmente, estudar suas
eficiéncias - uma vez que o procedimento de sua medicao e comparagcao feito é executado

da mesma maneira na empresa ha muito tempo e, de certo modo, de maneira superficial.

Em busca da ferramenta ideal e com auxilio do professor orientador, foi definida a
utilizagdo da Andlise Envoltéria de Dados (DEA) para comparar a eficiéncia de vinte
e duas linhas que produzem e engarrafam refrigerantes dos mais diversos sabores em
SKUs nao-retornaveis de garrafa PET. O objetivo dessa comparagao, de modo resumido,
seria identificar quais linhas sdo os benchmarks da companhia e, além disso, apoiar o
planejamento e tomada de decisoes relacionados a gestao das linhas em questao, oferecendo

aos gestores um método de avaliacao comparativa mais estruturado.
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1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar pesquisa bibliografica de trabalhos académico-cientificos relacionados a
tematica deste trabalho de formatura, e que permeiem, de alguma maneira, a me-

todologia DEA;

e Identificar e selecionar as principais variaveis a serem consideradas na modelagem

da eficiéncia nas linhas de producao definidas;

e Desenvolver a modelagem do problema matematico e resolver o modelo utilizando o
software Open Source Data Envelopment Graphical User Interface (OSDEA-GUI),

para obter as eficiéncias relativas das linhas de producao analisadas;

e Analisar os resultados da eficiéncia relativa das linhas de producao estudadas, com
o objetivo de compara-los, identificar oportunidade de melhoria e orientar as acoes

de otimizacao do desempenho das linhas de producao na companhia.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho de formatura foi estruturado de maneira que todas as etapas do processo
- desde a idealizacao, até a andlise dos resultados finais - possam ser abordadas e compre-
endidas em uma ordem légica. A sequéncia de apresentacao dos capitulos também reflete,
de forma aproximada, o encadeamento das atividades desenvolvidas para a execucao do

estudo proposto. Ao todo, sao sete capitulos:

1. Introdugao: apresentacao do trabalho de formatura e o contexto no qual ele foi de-
senvolvido, bem como a problemaética e relevancia do projeto para a empresa objeto
de estudo, o método de pesquisa utilizado no estudo de eficiéncia e os objetivos

(geral e especificos) a serem alcancados.

2. Referencial tedrico: apresentagao de conceitos, suporte tedrico e a metodologia uti-
lizada para avaliacao da eficiéncia das linhas de producao da companhia e que sao

imprescindiveis para a analise dos resultados da modelagem.

3. A empresa: descricao geral da empresa, bem como sua distribuicao geogréfica, o seu

miz de produtos e informacoes relacionadas ao faturamento da companhia.

4. Procedimento metodolégico: Apresentacao da metodologia de Analise Envoltoria de

Dados (DEA) de maneira mais detalhada e especifica, descrevendo suas equagoes,
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apresentando os principais modelos comumente utilizados bem como suas diferencas.
Por fim, o capitulo inclui a demonstracao de algoritmos das ferramentas de selegao
de variaveis, bem como suas vantagens e desvantagens a fim de descrever de forma

clara seus respectivos funcionamentos.

. Modelagem para aplicacao do método DEA: apresentacao da modelagem desenvol-
vida no estudo de caso proposto neste trabalho para a analise da eficiéncia das linhas
de producao examinadas, bem como a determinacgao das variaveis adotadas na men-
suracao da eficiencia. Além disso, é demonstrado do passo a passo executado como
no algoritmo apresentado no capitulo anterior, agora com os dados coletados, até a
obtencao do resultado final. Vale citar que para a analise do problema em questao

foi utilizado o software Open Source Data Envelopment Graphical User Interface

(OSDEA-GUI).

. Resultados gerados pelo modelo e analise dos resultados: A partir da modelagem
do capitulo anterior, sao apresentados os principais resultados, analises e insights
proporcionados pelo estudo, bem como uma comparacao dos valores obtidos através
da analise de benchmarking. Com base nesta andlise comparativa, sao porpostas
possiveis acoes para melhorar a eficiéncia relativa de linhas que estao baixo da

fronteira de eficiéncia.

. Conclusoes e perspectivas futuras: Apresentacao das conclusoes obtidas pelo método
desenvolvido e as referéncias utilizadas, além de consideragoes de perspectivas futu-

ras para o cenario estudado.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A fim de facilitar o entendimento acerca dos conceitos relacionados a Anélise En-
voltéria de Dados (DEA), serao apresentados neste capitulo diferentes defini¢oes que ser-

virao como conceitos-chave no desenvolvimento e no compreendimento deste trabalho.

2.1 A metodologia DEA

Segundo Casado (2007) a Anadlise Envoltéria de Dados (DEA - Data Envelopment
Analysis) é uma técnica ndo-paramétrica de andalise de eficiéncia inicialmente desenvolvida
por Charnes, Cooper e Rhodes (1978) que, através do emprego programagao matematica,
mede o desempenho relativo de unidades produtivas ou unidades tomadoras de decisao
(Decision Making Units - DMUs), que empregam processos tecnolégicos ou operagoes se-
melhantes, mas com diferentes combinagoes, para transformar multiplos insumos (inputs)

em miultiplos produtos (outputs).

As unidades produtivas eficientes que ficam localizadas nas fronteiras de eficiéncia,
sao empregadas para avaliar a eficiéncia relativa dos planos de operacao executados pelas
DMUs comparadas e servem, também, como referéncia para o estabelecimento de metas

eficientes para cada unidade produtiva.

De maneira geral, a metodologia de Andlise Envoltéria de Dados possui o objetivo de
determinar quais unidades sao eficientes em termos de utilizacao de recursos e producao
de resultados - determinando os benchmarks, e identificar as melhores estratégias para
melhorar a eficiéncia das unidades menos eficientes e assim auxiliar na gestao das unidades

produtivas.

No Brasil, dentre os primeiros trabalhos realizados utilizando a metodologia DEA
podemos citar os estudos desenvolvidos por grupos de pesquisa da Universidade Federal
de Santa Catarina (UFSC). Com destaque, temos o trabalho de Belloni et al. (2000), que

construiu em sua tese de doutorado uma metodologia DEA para a avaliacao da eficiencia
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produtiva de Universidades Federais Brasileiras.

2.2 Conceitos fundamentais

Nesta secao, serao apresentados conceitos e termos fundamentais segundo Lins e
MEZA (2000), Périco, Rebelatto e Santana (2008), Flach (2020) e UNIVESP (2017)

para a compreensao da metodologia de Anélise Envoltéria de Dados.

2.2.1 Eficiéncia, eficacia e produtividade

Apesar de conceitos muito relevantes, que fazem parte da rotina de diversos profis-
sionais e académicos, ainda existem trocas conceituais acerca da definicao de eficiéncia.
Por isso, abaixo apresenta-se a defini¢ao deste termo, bem como de dois outros conceitos

frequentemente confundidos com eficiéncia: eficacia e produtividade.

2.2.1.1 Eficiéncia

Refere-se a capacidade de realizar a combinagao étima de insumos (inputs) e métodos
no processo produtivo, de modo a obter o maximo ntimero possivel de produtos ou resul-
tados desejados (outputs). Em termos mais simples, a eficiéncia estd relacionada a busca

dos objetivos desejados utilizando a menor quantidade possivel de recursos.

Idealmente, uma operacao eficiente é aquela que consegue minimizar a relagao in-
sumo por produto, ou seja, produzir mais saidas com menos entradas. Essa otimizacao

é essencial para a gestao eficaz dos recursos disponiveis, sejam eles financeiros, humanos,

tecnolégicos ou outros (SOUZA, 2011; PENA; CARVALHO, 2010).

Ao elevar a eficiéncia, uma organizacao consegue maximizar o valor obtido a partir de
seus recursos limitados. Isso nao apenas contribui para a reducao de custos, mas também
para o aumento da produgao ou do alcance dos objetivos estabelecidos. A eficiéncia é,

portanto, fundamental para a competitividade e sustentabilidade de uma organizacao.

Além disso, a busca pela eficiéncia esta intrinsecamente ligada a inovagao e ao apri-
moramento continuo. Esse ciclo permite que a organizacao se adapte as mudancas no

ambiente de negdcios e mantenha ou melhore sua posicao no mercado.
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2.2.1.2 Eficacia

Esta relacionada a capacidade de uma unidade produtiva atingir as metas previamente
estabelecidas. Em outras palavras, uma operacao é considerada eficaz quando consegue
realizar suas atividades de maneira a alcancar os objetivos desejados de forma efetiva e

bem-sucedida.

A eficacia estd centrada nos resultados e na realizacao das metas, independentemente
dos recursos utilizados ou do processo empregado. Uma unidade produtiva eficaz é aquela
que entrega os resultados planejados, cumprindo suas responsabilidades e contribuindo
para os objetivos globais da organizacio (SOUZA, 2011; PENA; CARVALHO, 2010).

E importante destacar que a eficdcia nao estd necessariamente baseada numa elevada
eficiéncia. Uma operagao pode ser eficaz ao atingir suas metas, mesmo que tenha utilizado

mais recursos do que o necessario.

2.2.1.3 Produtividade

Fundamentalmente definida pela relacao entre o que foi produzido e o que foi con-
sumido para realizar essa producao. Essa relacao é, frequentemente, expressa como uma
razao ou uma proporcao e sempre estd relacionada ao tempo. A produtividade é con-
siderada alta quando a quantidade de producao é maximizada em relacao aos insumos

utilizados.

Uma alta produtividade sugere que uma organizagao esta utilizando seus recursos de
forma eficiente, maximizando a producao em comparagao com os insumos selecionados.
Isso pode incluir recursos humanos, materiais, tecnolégicos e financeiros. Aumentar a
produtividade é uma meta comum nas empresas e organizacoes, pois isso geralmente
leva a uma melhor rentabilidade e competitividade no mercado (SOUZA, 2011; PENA;
CARVALHO, 2010).

Melhorar a produtividade, em suma, envolve otimizar processos com relacao ao tempo,
adotar tecnologias mais eficientes, capacitar a forca de trabalho e gerenciar eficazmente os
recursos disponiveis. Por outro lado, a eficiéencia mede quantos recursos foram utilizados

nesse processo e qual a qualidade do resultado final.
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2.2.2 Benchmarking

Segundo Watson (1995), benchmarking é um processo sistemético e continuo, no qual
tem-se a medicao e comparacao dos processos empresariais da empresa em estudo com as
lideres de mercado a fim de que a organizagao consiga identificar pontos de melhoria para

o seu desempenho.

Face as dificuldades de acessar os processos internos realizados pelas concorrentes ou
outras empresas do mesmo ramo, Walleck et al. (1991) afirmam que os estudos de bench-
marking nao estao limitados somente as companhias similares, mas qualquer organizacao
que possua um referencial de exceléncia do processo ou habilidade a ser estudado. E por
este motivo que, dentre os diversos tipos de benchmarking, o benchmarking interno é um

dos mais utilizados dentro das organizacoes.

De acordo com Watson (1995), a anélise interna de benchmarking possibilita a com-
paragao dos procedimentos entre diferentes unidades pertencentes a mesma organizagao,
fornecendo informacoes valiosas sobre como melhorar o desempenho dessas unidades. Se-
gundo o autor, a principal vantagem desse método é a auséncia de obstaculos na coleta
dos dados necessarios. No entanto, ele destaca como desvantagem a possibilidade de as

praticas adotadas pela empresa nao serem suficientes para alcancar as melhorias desejadas.

O benchmarking na DEA tem suas limitagoes. Uma delas é que uma unidade inefici-
ente e suas respectivas referéncias para se tornar eficiente podem nao ser semelhantes em
termos de praticas operacionais. Para superar esse problema, métodos de agrupamento
com base no desempenho tém sido utilizados para identificar benchmarks mais apropri-
ados. Esses métodos agrupam unidades semelhantes em clusters, e aquela com melhor

desempenho em cada cluster serve como referéncia para outras unidades nesse cluster
(KAUR, 2022).

2.2.3 Decision Making Units (DMU)

Uma DMU, ou unidade de tomada de decisao (Decision Making Unit), é essencial-
mente uma entidade que possui a autonomia para tomar decisoes relacionadas a alocacao
de recursos e a producao de resultados. Pode referir-se a uma empresa, organizagao ou
departamento que opera como uma entidade autonoma em termos de suas decisoes de
gestao. A eficiencia de uma DMU é crucial, pois esta diretamente ligada a sua capacidade
de otimizar a utilizacao de inputs, como recursos financeiros, humanos e tecnoldgicos,

para gerar outputs ou resultados desejados.
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A Analise Envoltoria de Dados é frequentemente aplicada para avaliar e comparar a
eficiéncia relativa das DMUs. O principal objetivo da metodologia é comparar diferentes
unidades de tomada de decisao para identificar aquelas que sao mais eficientes na trans-
formacao de inputs em outputs, além de apoiar na identificacao das DM Us que conseguem
alcancar os melhores resultados com os recursos disponiveis, bem como aquelas que podem

apresentar oportunidades de melhoria.

Por fim, as DMUs que estao posicionadas na fronteira sao consideradas eficientes,
enquanto aquelas fora da fronteira sao consideradas ineficientes. As DMUSs ineficientes
podem entao ser avaliadas para identificar areas especificas em que podem melhorar sua

eficiéncia e, assim, otimizar a alocacao de recursos.

’

E importante ressaltar que nao existem normas definidas do niimero de DMUs a se-
rem analisadas, entretanto quanto maior a quantidade considerada maior sera o poder
discriminatério do modelo de DEA. Pena (2008), Nanci, Azeredo e Mello (2004) sugerem
que o numero de unidades analisadas seja ao menos trés vezes o numero de variaveis que
compoem o modelo considerado, porém estudos recentes mostram que o ideal seria o uso
de pelo menos cinco vezes o nimero de insumos e produtos especificados (GONZALEZ—
ARAYA, 2003). Por isso, deve-se evitar a utiliza¢ao de muitos insumos e produtos ou agru-
par em uma mesma categoria as multiplas varidveis quando houver redundancia (SOUZA,

2011).

2.2.4 Fronteira de Eficiéncia

A fronteira de eficiéncia é uma referéncia critica na Analise Envoltoria de Dados
que representa o desempenho maximo efetivamente alcancado pelas unidades produtivas
em relagao a utilizagao de recursos. Essa fronteira é determinada pelas unidades mais
eficientes dentro do conjunto analisado. Em termos praticos, pode-se visualizar a fronteira
de eficiéncia como uma espécie de “padrao de exceléncia” que reflete a melhor combinacao

possivel dos inputs para produzir outputs.

A determinacao da fronteira de eficiéncia é crucial pois com ela podemos estabelecer
um ponto de referéncia realista para avaliar o desempenho de outras unidades produtivas.
As unidades que estao sobre ou proximas a essa fronteira sao consideradas eficientes, pois
estao maximizando a producao de resultados dados os recursos por elas consumidos. Por
outro lado, as unidades que estao distantes da fronteira indicam potencial ineficiéncia,

sugerindo que ha espaco para melhorias na gestao de recursos.
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A fronteira de eficiéncia também desempenha um papel fundamental na identificacao
de melhores praticas. Ao estudar as unidades que estao posicionadas na fronteira, é
possivel extrair insights valiosos sobre as estratégias e praticas que contribuem para atingir
a eficiencia méaxima. Essas informagoes podem ser compartilhadas e adotadas por outras

unidades com desempenho inferior em busca de aprimoramento.

2.2.5 Escala de producao

Este conceito é fundamental na andlise da relacao entre a quantidade de insumos
(inputs) utilizados e a quantidade de produtos ou servigos (outputs) gerados por uma
unidade produtiva. A escala de producao é um fator-chave que influencia a eficiencia

operacional, os custos e, em ultima instancia, a competitividade de uma organizacao.

Quando utiliza-se o método DEA, dependendo do propédsito da andlise a ser realizada
pela organizagao, deve-se utilizar segundo Pena e Carvalho (2010) uma das seguintes trés

orientagoes de escala de producao:

1. Orientado para o input (I0): enxerga-se a necessidade de minimizar os insumos

mantendo a quantidade de produtos produzidos;

2. Orientado para o output (OO): quando mantendo a quantidade de insumos é de-

sejavel um aumento de producao;

3. Nao orientado (NO): combinagao dos dois anteriores, ou seja, quando o objetivo é

reduzir os inputs e aumentar os outputs.

2.2.6 Modelos classicos

A metodologia de Analise Envoltéria de Dados tem por base dois modelos cléssicos: o
modelo que considera retornos constantes de escala para identificar as DMUs eficientes e
ineficientes, além de determinar a que distancia da fronteira de eficiéncia estao as DMUs
ineficientes (também conhecido como CCR); e o modelo com retorno variavel de escala,
que avalia a eficiéencia das DMUs sem assumir uma relagao de proporcionalidade entre
os insumos e os produtos (também conhecido como BCC) - ambos serdo detalhados nas

secoes seguintes.

Na Figura 1 sao ilustradas as fronteiras de eficiéncia identificadas pelos modelos CCR
e BCC.
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Figura 1: Comparagao entre as fronteiras de eficiéncia dos modelos CCR e BCC

BCC

T

Fonte: Mello et al. (2004).

2.2.6.1 Modelo CCR

O modelo proposto por Charnes, Cooper e Rhodes (1978) - e que leva o nome com a
inicial de cada um dos envolvidos - presume apenas retornos constantes de escala (Cons-
tant Returns to Scale - CRS), porque se acreditava que as mudangas nos niveis dos insumos
seriam obrigatoriamente acompanhadas por alteragoes proporcionais nos niveis dos resul-
tados, uma vez que esse modelo foi concebido com base em uma observagao empirica
de que, em geral, as unidades produtivas apresentam uma relacao linear entre consumo
de insumo e geragao de produto. Essa observacao levou a concepgao de que a curva de
possibilidade de producao comporta-se como uma linha reta, refletindo assim a fronteira

eficiente.

Na Tabela 3, segue a formulagdo matemdtica do modelo CCR (orientado tanto a
input quanto a output), definido na fungao objetivo que o indicador de eficiéncia hy, deve
ser maximizado e minimizado, respectivamente. Além disso, k representa uma DMU

qualquer.
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Tabela 3: Modelos CCR

Modelo CCR — Orientagao input

Modelo CCR - Orientacao output

Maximizar hy = 327 Uk
Sujeito a:

Do UrYrj = D iy Vittij <O
Yo vt =1

Up, V; >0

Considerando:

y = quantidade de outputs utilizados;
x = quantidade de inputs utilizados;
U, V = Pesos;

r = 1,....m = conjunto de outputs;
i=1,...,n = conjuntos de inputs;

j=1,...,N = conjunto de DMUs

Minimizar hy, = Y | 0T
Sujeito a:
m n
Dot WY — D i Uiy <O
m =1
Z’r‘:l u””y”‘k} -
Uy, Ui Z 0

Considerando:

y = quantidade de outputs utilizados;
x = quantidade de inputs utilizados;
U, V = Pesos;

r = 1,....m = conjunto de outputs;
i=1,...,n = conjuntos de inputs;
j=1,...,N = conjunto de DMUs

Fonte: Périco, Rebelatto e Santana (2008).

2.2.6.2 Modelo BCC

Apos a contribuicao de Banker em 1984, foi possivel aprimorar o modelo visto na

secao 2.2.6.1. O novo modelo desenvolvido passou a ser aplicado em anélises de eficiéncia

com retornos variaveis de escala ( Variable Returns to Scale - VRS), ao qual foi atribuido

o nome de BCC - nomeado da mesma maneira que o modelo anterior, homenageando o

nome de seus precursores.

Este modelo surgiu depois da percepcao de que quando se utiliza a Analise Envoltéria

de Dados para unidades produtivas que tenham grandes diferencas de tamanho ou al-

guma diferenca de infraestrutura, as relacoes entre input e output passam a nao apresen-

tar relagoes lineares, mas sim uma relacao variavel (PENA, 2008; NANCI; AZEREDO;

MELLO, 2004; COLL; BLASCO, 2000).
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Na Tabela 4, segue a formulacao matemética do modelo BCC (que pode ser orientado
tanto a input quanto a output, onde o indicador de eficiéncia hy, sera maximizado e mini-
mizado, respectivamente). E importante ressaltar que as variaveis uy e vy sao introduzidas
neste modelo a fim de representarem os retornos variaveis de escala. Estas varidaveis nao
necessitam atender a restricao de positividade, podendo assumir valores negativos. Além

disso, k representa uma DMU qualquer.

Tabela 4: Modelos BCC

Modelo BCC — Orientagao input

Modelo BCC — Orientagao output

Maximizar > " upYrp — U

Sujeito a:

n
Zr:l Vil = 1

m n
Do UpYpj — D Vi — U <O

Up, V; > 0

Considerando:

y = quantidade de outputs utilizados;
x = quantidade de inputs utilizados;
U, V = pesos;

r = 1,....m = conjunto de outputs;
i=1,....n = conjuntos de inputs;
j=1,...,N = conjunto de DMUs

Minimizar > | vz + vk
Sujeito a:

ZT:l UrYrk = 1

m n
S WYy — iy Uity — v <0

Uy, Ui Z 0

Considerando:

y = quantidade de outputs utilizados;
x = quantidade de inputs utilizados;
U, V = pesos;

r = 1,....m = conjunto de outputs;
i=1,...,n = conjuntos de inputs;
j=1,...,.N = conjunto de DMUs

Fonte: Périco, Rebelatto e Santana (2008).
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3 A EMPRESA

Neste capitulo serao apresentadas informagcoes relevantes acerca da empresa, como a

distribuicao geografica das unidades, seus produtos produzidos e suas linhas de producao.

3.1 Informacoes gerais

A companhia onde foi realizado o desenvolvimento do presente trabalho esta presente
em toda América Latina, é uma franqueada de uma grande marca de bebidas e possui,
atualmente, o titulo de ser a maior engarrafadora de bebidas do mundo da marca em
termos de volume de vendas, segundo o site da prépria empresa. Esta empresa produz e
distribui uma ampla variedade de bebidas, oferecendo uma gama diversificada de marcas

em diferentes categorias, explicitadas na secao 3.3.

A companhia oferece um amplo portfélio de 134 marcas (dos quais os principais pro-
dutos serao abordadas e descritos na se¢ao 3.3) a mais de 270 milhdes de consumidores

todos os dias.

Com uma equipe que conta com mais de 97 mil profissionais, a empresa distribui e
comercializa por ano cerca de 3,8 bilhoes de caixas (ou fardos) de produtos através de
uma rede de mais de 2 milhoes de pontos de venda. Com 56 unidades de producao e 249
centros de distribuicdo em operacao em grande parte da América Latina, a companhia
dedica-se a criar valor econémico, social e ambiental para todos os seus stakeholders ao

longo de toda a cadeia de valor.

3.2 Distribuicao geografica

Apesar de estar presente em diferentes paises da América Latina (como México, Ar-
gentina, Colombia, Guatemala, Costa Rica, Panaméa, Uruguai, Venezuela, entre outros),

o estudo deste trabalho de formatura foi direcionado a apenas oito plantas de refrigeran-
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tes estabelecidas no Brasil, distribuidas em seis estados do territério e em oito cidades

diferentes.

3.3 Produtos produzidos

Os produtos produzidos pela companhia sao envasados em diferentes embalagens de
diferentes tamanhos, descritos abaixo. Além disso, as categorias sao apresentadas das
segoes 3.3.1 a 3.3.5.

e Garrafas PET nao-retornaveis:

— Refrigerantes: 200 ml, 600 ml, 1.000 ml, 1.500 ml, 2.000 ml, 2.250 ml, 2.500
ml e 3.000 ml.

— Aguas: 300 ml, 350 ml, 510 ml, 591 ml, 1.000 ml, 1.500 ml e 5.000 ml.
— Isotonicos: 500 ml.

— Bebidas a base de cha: 250 ml, 450 ml e 1.5000 ml.

— Sucos e Néctares: 250 ml, 450 ml e 1.5000 ml.

— Bebidas Energéticas: 1.000 ml.

e Latas de aluminio:

— Refrigerantes: 220 ml, 310 ml e 350 ml.
— Sucos e Néctares: 290 ml.

— Bebidas Energéticas: 269 ml e 473 ml.

e Garrafas retornaveis de PET: Apenas refrigerantes de 1.500 ml e 2.000 ml.

e Garrafas retornaveis de vidro: Apenas refrigerantes de 290 ml, 1.000 ml e 1.250

ml.

3.3.1 Refrigerantes

A empresa é conhecida principalmente pela producao e distribuicao de refrigerantes.
Ela engarrafa e comercializa marcas famosas, com produtos a base de diferentes sabores,

como cola, uva, laranja, guarand e limao. Essas bebidas carbonatadas sao disponibilizadas



36

em diferentes tamanhos e embalagens para atender as preferéncias dos consumidores - além
do Bag in Box (BiB), que s@o caixas de xarope de refrigerantes produzidas para atender

grandes redes de restaurantes e fast-foods.

3.3.2 Agua e bebidas hidratantes

Além dos refrigerantes, a empresa também produz e distribui uma variedade de aguas
engarrafadas de grande renome, que sao capazes de atingir diferentes mercados e sao
opgoes refrescantes e hidratantes para os consumidores. A companhia oferece também
bebidas isotonicas, que sao projetadas para repor eletrélitos e ajudar na hidratagao du-

rante atividades fisicas.

3.3.3 Bebidas a base de cha

A empresa produz bebidas a base de cha e possui forte posicionamento no mercado.
Essas bebidas sao oferecidas em diferentes sabores e variedades, incluindo cha gelado
com limao, péssego e cha verde, proporcionando opcoes refrescantes e saborosas para os

consumidores que preferem bebidas nao carbonatadas.

3.3.4 Sucos e Néctares

A empresa também fabrica e distribui uma variedade de sucos de frutas e néctares sob
diferentes marcas iconicas, que oferecem uma ampla gama de sabores, incluindo laranja,
maca, uva e frutas tropicais. Esses produtos sao populares entre os consumidores de todas
as idades, que buscam opc¢oes de bebidas mais saudaveis e naturais, quando comparadas

aos refrigerantes.

3.3.5 Bebidas Energéticas

Por fim, a companhia também esta presente no mercado de bebidas energéticas, pro-
duzindo e comercializando marcas que sao conhecidas por fornecer um “impulso de energia
e foco”. Essas bebidas sao voltadas para consumidores que desejam uma dose extra de

energia em seus dias agitados ou durante atividades fisicas intensas.
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3.4 Linhas de producao

Nesta secao, sera apresentada uma relacao contendo todas as linhas de producao
presente nas oito fabricas analisadas, bem como seus respectivos produtos e embalagens

produzidas.

Estas informacoes servirao como base para a coleta de dados para a modelagem ma-
tematica do problema, voltado a comparacao de eficiéncia entre linhas que produzem

refrigerante e que envasam o produto em garrafas PET.

Com o intuito de manter a confidencialidade solicitada pela companhia, as fabricas
que na empresa sao chamadas pelo nome da cidade que estao localizadas, receberao, neste

trabalho, um nome ficticio, como “Fabrica A”, por exemplo.

Por fim, é importante ressaltar também que as linhas estarao numeradas da maneira
original - sendo assim, na Fabrica E, por exemplo, as linhas 4 e 10 nao foram inseridas

de maneira proposital, pois sao linhas que ja foram desativadas pela companhia.

3.4.1 Fabrica A

A Fabrica A possui cinco linhas de producao no total e trés linhas que produzem

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 5.

Tabela 5: Relacao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica A

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

Al Refrigerante Retornavel
A2 Refrigerante PET
A3 Refrigerante PET
A4 Refrigerante PET
A5 Outros PET e Lata

Fonte: O autor.

3.4.2 Fabrica B

A Fabrica B possui quatro linhas de producao no total e uma linha que produz

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 6.
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Tabela 6: Relagao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica B

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

B1 Refrigerante PET e Lata
B2 Refrigerante PET
B3 Refrigerante Lata
B7 Outros PET e Lata

Fonte: O autor.

3.4.3 Fabrica C

A Fabrica C possui cinco linhas de producao no total e uma linha que produz refri-

gerantes em PET, conforme descrito na Tabela 7.

Tabela 7: Relagao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica C

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

C1 Refrigerante Lata
C2 Refrigerante Retornavel
C3 Refrigerante PET
C4 Outros PET e Lata
Ch Outros PET e Lata

Fonte: O autor.

3.4.4 Fabrica D

A Fabrica A possui oito linhas de producao no total e trés linhas que produzem

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 8.



Tabela 8: Relacao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica D

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

D1 Refrigerante Retornavel
D2 Refrigerante Retornavel
D4 Refrigerante Lata
D5 Refrigerante PET
D6 Refrigerante PET
D7 Refrigerante PET
D8 Refrigerante Lata
D21 Outros Outros

3.4.5 Fabrica E

Fonte: O autor.
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A Fabrica E possui dezesseis linhas de producao no total e seis linhas que produzem

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 9.
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Tabela 9: Relacao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica E

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

El Refrigerante Lata

B2 Refrigerante Lata

E3 Refrigerante Retornavel

E5 Refrigerante PET

E6 Refrigerante PET

E7 Refrigerante PET

E8 Refrigerante PET

E9 Outros PET e Lata
E11 Outros PET e Lata
E12 Refrigerante Retornavel
E13 Refrigerante PET
E14 Refrigerante Retornavel
E15 Refrigerante PET
E21 Outros Outros
E31 Outros Outros
E32 Outros Outros

Fonte: O autor.

3.4.6 Fabrica F

A Fabrica F possui seis linhas de producao no total e duas linhas que produzem

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 10.

Tabela 10: Relacao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica F

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

F1 Refrigerante Retornavel
F2 Refrigerante PET
F3 Refrigerante PET
F4 Refrigerante Lata
F5 Refrigerante Retornével
F6 Refrigerante PET e Lata

Fonte: O autor.
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3.4.7 Fabrica G

A Fabrica G possui seis linhas de producao no total e duas linhas que produzem

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 11.

Tabela 11: Relacao de linhas, bebidas e embalagens da Fabrica G

Linha de producao Tipo de bebida produzida

Embalagem utilizada

G1 Refrigerante Retornavel
G2 Refrigerante PET e Lata
G3 Outros PET e Lata
G4 Refrigerante PET
G5 Outros PET e Lata
G6 Refrigerante PET

Fonte: O autor.

3.4.8 Fabrica H

A Fabrica H possui seis linhas de produgao no total e quatro linhas que produzem

refrigerantes em PET, conforme descrito na Tabela 12.

Tabela 12: Relacao de linhas, bebidas e embalagens da Fébrica H

Linha de producao Tipo de bebida produzida Embalagem utilizada

H1 Refrigerante Retornavel
H2 Refrigerante Lata
H3 Refrigerante PET
H4 Refrigerante PET
H5 Refrigerante PET
H6 Refrigerante PET

Fonte: O autor.

Ao final desta andlise pode-se perceber que, como citado na secao 1.2, a companhia
possui no total 44 linhas de refrigerantes e 22 linhas que produzem refrigerantes e que sao

envasados em garrafas PET - dados que explicam a importancia do projeto.
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3.5 Layout de linha de envase de refrigerante em
PET

Nesta secao sao apresentados os principais equipamentos que compoem as linhas de
producao de refrigerante envasado em garrafas PET bem como o layout tipico dessas
linhas nas fabricas consideradas no presente trabalho. As informacoes fornecidas nesta
secao foram retiradas de fontes internas da empresa ou cedidas pelos fornecedores dos

equipamentos citados.

3.5.1 Equipamentos

e Sopradora de garrafas: As sopradoras de garrafas PET sao méaquinas automa-
tizadas, projetadas para a producao eficiente e precisa de garrafas plasticas. Essas
maquinas funcionam a partir da utilizacao de pré-formas, que sao pequenos cilin-
dros de plastico que sao aquecidos e moldados para criar as garrafas desejadas. A
caracteristica distintiva das sopradoras ¢é a capacidade de produzir uma variedade de
garrafas com formas diferentes, através de técnica que permite a fabricacao rapida
e eficaz de garrafas de agua, refrigerante, detergentes, e uma ampla gama de outros

recipientes, bastando trocar o molde.

Ao alimentar as pré-formas nas maquinas de sopro, estas aquecem o material plastico
a uma temperatura adequada e, em seguida, injetam ar comprimido para expandir

e moldar o plastico no interior do molde.

Uma caracteristica vantajosa das sopradoras presentes na companhia é sua versatili-
dade, pois sao capazes de realizar diferentes trabalhos em um tnico processo (como
a prépria colagem do rétulo na garrafa, apds o processo de sopro). Isso ndo apenas
aumenta a eficiencia da producao, mas também reduz significativamente o tempo

necessario para a fabricacao de diferentes tipos de garrafas.

e Enchedora: As enchedoras, ou envasadoras de bebidas carbonatadas, presentes
nestas linhas de producao, sao equipamentos industriais projetados para envasar
bebidas que contém didxido de carbono (C'Oy) dissolvido, proporcionando a eficaz

insercao do gés nas bebidas carbonatadas.

O processo de envase envolve trés estdgios, descritos nos itens abaixo:

— Preparacao da bebida: Antes de ser envasada, a bebida é preparada e carbo-

natada em um mizer. Isso pode envolver a mistura dos ingredientes (como
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xarope pré-preparado, dgua e aguicar), resfriamento (com o intuito de facilitar
a dissolu¢ao do C'Oy) e a adigao controlada de diéxido de carbono (a fim de

criar a efervescéncia desejada).

Enchimento: A bebida carbonatada é entao transferida para a garrafa, através
de uma série de bicos ou valvulas, que executam o envase de varias garrafas
simultaneamente em fluxo continuo, em uma espécie de “carrossel”. O pro-
cesso é projetado para minimizar a perda de gas carbonatado e de refrigerante

durante o enchimento.

Encapsulamento: Apds o enchimento, as garrafas sao vedadas hermeticamente
com tampas de plastico a fim de manter a pressao interna e, assim, preser-
var o carbonato presente na bebida, além de lacrar a bebida contra possiveis

violagoes.

A eficacia de uma enchedora de bebidas é fundamental para manter a qualidade

do produto final, garantindo que a quantidade correta de gas seja preservada, e

proporcionando a efervescéncia esperada pelos consumidores. Esses equipamentos

desempenham um papel crucial na producao em larga escala de bebidas carbonata-

das, garantindo eficiéncia e consisténcia no processo de envase.

Na Figura 2 esta representada de maneira genérica uma pré-forma e uma garrafa

soprada, pronta para ser envasada.

Figura 2: Pré-forma e garrafa PET

Garrafa soprada

Pré-forma

“®
|
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Fonte: Nan Ya Plastics Corporation (2023).

e Empacotadora: As empacotadoras de garrafas PET sao um equipamentos indus-
triais projetados para automatizar o processo de embalagem de garrafas plasticas.
Essas maquinas otimizam a eficiéncia e a velocidade do processo de empacotamento

e seu funcionamento basico esta descrito nas etapas de processo abaixo:

— Alimentacao das garrafas: As garrafas PET sao alimentadas na empacota-
dora por uma linha de producao de refrigerantes, apds uma série de inspecoes,

através de uma esteira transportadora.

— Agrupamento: Ao adentrarem no equipamento, as garrafas sao agrupadas ou
organizadas de maneira especifica, geralmente em doze ou seis unidades, para

facilitar o processo de empacotamento.

— Empacotamento: As garrafas sao entao empacotadas em embalagens maiores,

os famosos “fardos”.

Esse processo envolve o uso do conjunto de sistemas automatizados de bragos
roboticos e esteiras transportadoras, responsaveis por posicionar o plastico ter-

moencolhivel (nomeado shrink) ao redor das garrafas.

— Fechamento do pacote: Ap0s a etapa anterior, as embalagens sao enviadas para
os fornos da empacotadora, onde serao seladas de maneira adequada, através
da acao de altas temperaturas que causa o termoencolhimento do plastico,

garantindo a integridade do produto durante o transporte e armazenamento.

A automacao proporcionada pelas empacotadoras nao apenas aumenta a eficiéncia
da producao, mas também contribui para a padronizacao e consisténcia no processo

de embalagem.

Na Figura 3 estd representado de maneira genérica um fardo de seis garrafas.



45

Figura 3: Fardo contendo seis garrafas PET

Fonte: Adobe Stock (2023).

e Paletizadora: As paletizadoras sao maquinas industriais projetada para automa-
tizar o processo de empilhamento em camadas de garrafas em paletes de maneira
organizada e eficiente. A paletizacao facilita o transporte, armazenamento e ma-
nuseio dos produtos produzidos e seu objetivo principal é criar unidades de carga
compactas e estaveis, otimizando a logistica e melhorando a eficiéncia operacional,

seja na prépria fabrica ou nos centros de distribuicao da companhia.

O funcionamento basico das paletizadoras inicia-se através da recepcao dos fardos,
produzidos na etapa anterior, a partir de uma esteira transportadora. O equipa-
mento, entao, organiza esses produtos de acordo com um padrao predeterminado,
empilhando-os de forma ordenada e em miiltiplas camadas sobre um palete. O pro-
cesso pode ser ajustado para atender a diferentes requisitos de empilhamento e de
capacidade, tais como altura, peso suportado, padrao de arranjo e orientagao dos

produtos.

Essas maquinas oferecem beneficios significativos, tais como aumento da eficiéncia
operacional, reducao do trabalho manual, melhor utilizagao do espaco de armazena-
mento e garantia de carga estavel para transporte, além de contribuir para seguranca

nos processos de manuseio de mercadorias.
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3.5.2 Arranjo fisico

Uma vez descritos os principais equipamentos que integram uma linha de envase de
refrigerantes em garrafas PET, bem como o passo a passo das etapas a serem seguidas na
linha de producao, é apresentado na Figura 4 o layout genérico do tipo de linha utilizado

pela companhia.

Figura 4: Layout de linha de producao de envase de refrigerante em garrafa PET

Entrada da bobina de rotulo
Entrada de pre-forma

Sopradora

Enchedora «—

Empacotadora

.

T
\—

Paletizadora

Fonte: Adaptado de apresentacao interna da empresa.
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4 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Neste capitulo é apresentado o método selecionado para avaliar de forma assertiva a
eficiéncia de unidades produtivas no conjunto de fabricas considerado no presente estudo.
Para isso, foi selecionado o método da Anélise Envoltéria de Dados que além de identificar
melhores praticas possibilita comparar o desempenho relativo de diferentes entidades.
Com base nos estudos apresentados por Lins e MEZA (2000) e Périco, Rebelatto e Santana
(2008), além dos tutoriais elaborados por Flach (2020) e UNIVESP (2017), o procedimento

geral para aplicacao deste método é descrito da secao 4.1 a secao 4.6.

4.1 Selecao de DMUs

O primeiro passo ¢ identificar claramente as unidades que serao objeto de analise,
podendo incluir empresas, organizagoes, departamentos ou qualquer outra unidade que

execute atividades que possam ser avaliadas em termos de eficiéncia.

Além disso, as DMUs selecionadas devem ser comparaveis entre si. Isso significa
que elas devem estar envolvidas em atividades semelhantes ou relacionadas, bem como
pertencerem ao mesmo contexto ou setor, de modo que a eficiéncia possa ser avaliada
de maneira significativa - garantindo que as condicoes e os desafios enfrentados pelas
unidades sejam semelhantes e possibilitando uma anélise justa da eficiéncia relativa. A

escolha de unidades nao comparaveis pode levar a resultados distorcidos e nao confiaveis.

Embora as DMUs precisem ser comparaveis, também é importante considerar o ta-
manho e a escala das unidades selecionadas. Dependendo dos objetivos da analise, pode
ser apropriado comparar unidades de diferentes tamanhos, mas essa escolha deve ser fun-

damentada nas metas especificas da pesquisa.

Por fim, as DMUs selecionadas devem ter dados disponiveis e acessiveis para conduzir
a analise DEA. A falta de dados pode limitar a capacidade de avaliar a eficiéncia dessas

unidades.
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4.2 Selecao de variaveis

O segundo passo ¢ identificar claramente quais variaveis serao consideradas como
inputs (recursos) e outputs (resultados) na andlise. Entre os inputs podemos incluir
fatores como mao de obra, capital e custos de producao, enquanto os outputs podem ser
expressos em termos de indicadores de producao, receitas, produto acabado ou qualquer

outro resultado mensuravel da atividade da DMU.

Além disso, as varidveis devem refletir aspectos criticos do desempenho da DMU e

serem representativas com relacao as operacoes especificas que estao sendo avaliadas.

Em alguns casos, pode ser benéfico validar a escolha das varidaveis com especialistas
do setor. Eles podem oferecer insights valiosos sobre quais variaveis sao mais relevantes

para medir a eficiéncia em um contexto especifico.

Esta é apenas a primeira etapa da selecao de varidveis, que contarda com um com-
plemento a ser apresentado na secao 4.4 e que possui como objetivo discriminar, através
de um modelo matemaético, quais variaveis devem ser considerada (dentro do grupo pré-
selecionado) para maximizar a eficiéncia média, levando em consideragdo o nimero de

DMUs presentes na fronteira de eficiéncia.

4.3 Coleta de dados

Como terceiro passo, tem-se a determinacao das fontes de dados necesséarias para cal-
cular a eficiéencia das DMUs selecionadas, podendo incluir fontes financeiras, estatisticas
operacionais, relatorios de desempenho internos, dados de instituigoes tais como o Insti-
tuto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Secretaria do Tesouro Nacional (STN),
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), entre

outros, dependendo do contexto da analise.

Além disso, deve-se garantir que os dados coletados abranjam todas as variaveis rele-

vantes identificadas no processo de sele¢ao, além de que sejam consistentes e confidveis.

Ao final, é preciso organizar os dados de maneira apropriada para a analise DEA,
seja através da conversao de unidades, da padronizagao (ou normalizac¢do) dos dados para
torna-los comparaveis e garantir que diferentes unidades de medida nao distorcam os
resultados, além de identificar e manipular outliers que possam afetar a integridade dos

resultados.
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4.4 Escolha do modelo DEA

O quarto passo consiste na selecao do modelo DEA mais apropriado para a pesquisa,
considerando as suposicoes, vantagens, contextos, objetivos e restricoes de cada modelo.

Vale ressaltar que, para este trabalho, foram considerados os modelos DEA cléassicos: o

CCR de Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e o BCC de Banker, Charnes e Cooper (1984).

Além disso, deve-se escolher, também, um método de selecao de varidveis discrimi-
natério que possibilite encontrar a melhor eficiéncia relativa entre DMUs, considerando a
fronteira de eficiencia. Sendo assim, serao apresentados nas segoes seguintes o conjunto
dos métodos selecionados por Senra et al. (2007) em seu estudo sobre métodos de sele¢ao

de varidveis em DEA.

4.4.1 Método I-O Stepwise Exaustivo Completo

A familia de métodos I-O Stepwise parte da premissa que a selecao de variaveis
deve obedecer ao principio de méaxima relacao causal entre inputs e outputs. Este é
um método que se preocupa em aumentar a eficiéncia média com um nimero limitado
de variaveis, além de se basear na observacao de que algumas variaveis contribuem pouco
para a eficiéencia média do modelo. Sendo assim, uma vez identificadas, podem ser reti-
radas no modelo. Supoe ainda que o decisor consegue identificar previamente quais das
variaveis podem ser inputs e quais podem ser outputs. Tem como elemento decisor tinico
a eficiéncia média do modelo. Exige pouca intervencao do agente de decisao e o tnico
julgamento que requer dele é avaliar se o acréscimo da eficiéncia média pela inclusao de

uma variavel extra ¢é significativo ou nao (SENRA et al., 2007).

Na Figura 5 tem-se a descricao do método a partir de um fluxograma.
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Figura 5: Método I-O Stepwise exaustivo completo

Calcular a eficiéncia média de cada par input-output possivel

!

Escolher a alternativa com maior eficiéncia média

Calcular a eficiéncia média do modelo para cada variavel acrescentada

O Acréscimo de eficiéncia
média ¢ significativo?

Fim do método

Fonte: Senra et al. (2007).

Observando os resultados obtidos e tendo em vista o propdsito do modelo, verificaram-

se as seguintes vantagens e desvantagens segundo Senra et al. (2007):

e Vantagens:

1. Chega-se rapidamente a uma eficiencia média elevada;

2. Em modelos com ntimero de varidveis superior ao recomendado (1 varidvel para
cada 5 DMUs), é um método aconselhado para descartar varidveis que agregam
pouca ou nenhuma eficiéncia média ao modelo (menos representativas) e des-

tacar as varidveis que agregam maior eficiéncia média (mais representativas).

e Desvantagens:

1. Nao é adequado para aumentar a capacidade discriminatéria do modelo;

2. Por nao considerar a capacidade discriminatoria, pode gerar um nimero ele-

vado de DMUs na fronteira de eficiéncia;

3. Para instancias com grande nimero de DMUs e varidveis, exige um custo de

processamento de céalculo elevado.
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4.4.2 Meétodo Multicritério para Selecao de Variaveis em Mo-
delos DEA

Partindo das observagoes anteriores, Mello et al. (2002) propuseram um método que
combina a boa relacao causal e boa discriminacao entre as DMUs a que chamaram de
Método Multicritério de Selecao de Variaveis. Este é um método com alta participacao
do decisor ja que este deve fornecer um nput e output que obrigatoriamente farao parte

do modelo e ainda atribuir maior ou menor importancia a cada um dos dois objetivos

(SENRA et al., 2007).

O método foi aplicado a um mesmo conjunto de dados usados por Mello et al. (2002)
para avaliar turmas de calculo I em que foi usada a técnica de restricoes aos pesos. Os dois
resultados foram bastante semelhantes. MELLO et al. (2004) fizeram nova aplicagao do
método aos dados usados por Meza et al. (2003) para avaliar programas de pds-graduagao
da COPPE com avaliacao cruzada. Novamente houve grande consisténcia de resultados.
Estes dados viriam ainda ser usados por Mello et al. (2006) em um tipo de avaliagao
diferente mas cujos resultados mostraram coeréncia com os anteriores (SENRA et al.,
2007).

Neste método, a relacao causal é medida através de um ajuste a fronteira, calculado
pela eficiéncia média de todas as DMUs tal como no método 1-O Stepwise. Ja o poder
de discriminacao, leva em conta o nimero de DMUs com a mesma eficiéncia. Como é
improvavel que DMUs ineficientes tenham o mesmo indice de eficiéncia optou-se pela
simplificacao de considerar como descritor do poder de discriminagao o nimero de DMUs

na fronteira. Note-se que quanto maior este ntimero, menor o poder discriminatorio do

modelo (SENRA et al., 2007).

Neste método, além dos calculos executados no método anterior, também sao calcu-
lados os valores de SEF (normalizagao das eficiéncias relativas), SDIS (normalizagao
inversa do nimero de DMUs na fronteira de eficiéncia) e S (média entre os valores calcu-
lados de SEF e SDIS para cada DMU).

Na Figura 6 tem-se a descricao do método a partir de um fluxograma.
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Figura 6: Método Multicritério de Selegao de Variaveis

Escolher um par Input-Output Inicial

Calcular a eficiéncia média para cada variavel acrescentada | t————m

Calcular o mimero de DMUS na fronteira de eficiéncia

Normalizar as escalas, calculando SEF e SDIS

'

Calcular a média de SEF e SDIS (calculo de S)

v

Escolher a variavel que tenha o maior S

Verificar se o numero de DMUSs excede
o quintuplo do numero de variaveis

Fim do método

Fonte: Senra et al. (2007).

Observando os resultados obtidos e tendo em vista o propésito do modelo, verificaram-

se as seguintes vantagens e desvantagens segundo Senra et al. (2007):

e Vantagens:

1. Possibilita uma eficiencia média relativamente alta com boa capacidade de
ordenacao, através de uma ponderacao entre a capacidade discriminatoria e a

eficiencia média do modelo;

2. Por utilizar a opiniao do decisor para a escolha do par inicial, apresenta custo

de calculo inferior aos demais métodos apresentados;

3. Possibilita incorporar a opiniao do decisor (o que pode também ser visto como

desvantagem, como mostrado a seguir).
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e Desvantagens:

1. Pode nao chegar a uma eficiéncia média elevada;

2. Exige opinidao do decisor (especialista) para iniciar o processo de escolha das
variaveis, o que pode ser tendencioso e levar a resultados distintos, dependendo

do decisor;

3. Pode apresentar baixa eficiéncia média no par inicial.

4.4.3 Meétodo Multicritério Combinatdério Inicial para Selecao
de Variaveis

Este método parte do principio que o decisor nao deseja, nao é capaz ou ¢ indiferente
de emitir opinioes sobre o par inicial a ser incluido no modelo. Essa impossibilidade do
decisor pode ser a indiferenca entre as varidaveis ou o desejo de ver que varidveis seriam
selecionadas sem a sua interferéncia para melhor embasar a sua decisao final. Desta forma,
é introduzida uma alteracao da forma de selecao do par inicial. Este é escolhido de forma
semelhante ao método I-O Stepwise exaustivo completo, substituindo-se a eficiéncia média
por a x SEF + (1—«a) * SDIS. No intuito de minimizar a quantidade de informagao
requerida do decisor este método ja arbitra o = 0,5 (SENRA et al., 2007).

Na Figura 7 tem-se a descricao do método a partir de um fluxograma.
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Figura 7: Método Multicritério Combinatorio Inicial de Sele¢ao de Variaveis

Calcular a eficiéncia média para possiblidade de Input-Output inicial
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v

Escolher a variavel que tenha o maior S

Verificar se o numeroe de DMUs excede
o quintuplo do nimero de variaveis

Fim do meétodo

Fonte: Senra et al. (2007).

Observando os resultados obtidos e tendo em vista o propdsito do modelo, verificaram-

se as seguintes vantagens e desvantagens segundo Senra et al. (2007):

e Vantagens:
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1. Possibilita uma eficiencia média relativamente alta com boa capacidade de
ordenacao, através de uma ponderacao entre a capacidade discriminatoria e a

eficiéncia média do modelo;

2. Independe da opiniao do decisor para escolha do par inicial, que é obtido pelo

processo de ponderacao citado acima;

3. Desde o par inicial, apresenta eficiencia média relativamente alta.

e Desvantagens:

1. Pode nao chegar a uma eficiéncia média elevada;

2. Para instancias com grande nimero de DMUs e variaveis, exige um custo de

calculo elevado;

3. Nao considera nenhuma opiniao do decisor, podendo levar a um modelo pouco

aderente & realidade.

4.4.4 Meétodo Multicritério Combinatdério por Cenarios para Selegcao
de Variaveis

Este método é uma evolugao na linha de exigir menos informacao ao decisor. Para isso,
nao hé critério de parada do algoritmo, devendo todas as varidveis serem incluidas para
em seguida proceder a comparacao entre os modelos com diferentes ntiimero de varidveis

(SENRA et al., 2007).

Este é um método executado em duas fases. Na primeira fase, sao construidos os
cendarios que serao analisados na segunda. Chama-se cenério da primeira fase aquele que
considera o melhor modelo com duas, trés, quatro, cinco, seis e sete variaveis selecionadas
a partir dele e o looping ¢é interrompido no momento em que as variaveis selecionadas se

esgotarem. A segunda fase limita-se a escolha do melhor cendrio (SENRA et al., 2007).

Nas Figuras 8 e 9 tem-se a descricao do método a partir de um fluxograma.
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Figura 8: Primeira fase do Método Multicritério Combinatério por Cenarios de Selecao

de Varidveis

Calcular a eficiéncia média para possibilidade de Input-Output inicial

Y

Calcular o numero de DMUSs na fronteira de eficiéncia

'

Normalizar as escalas, calculando SEF e SDIS

Y

Calcular a média de SEF e SDIS (cdlculo de S)

v

Escolher o par inicial (maior S)

Y

Calcular a eficiéncia média para cada variavel acrescentada

A

Y
Calcular o namero de DMUSs na fronteira de eficiéncia

'

Normalizar as escalas, calculando SEF ¢ SDIS

Y

Calcular a média de SEF ¢ SDIS (calculo de S)

v

Escolher a variavel que tenha o maior S

Fonte: Senra et al. (2007).
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Figura 9: Segunda fase do Método Multicritério Combinatério por Cenarios de Selecao

de Varidveis

Calcular a eficiéncia média de cada cenario

Y

Calcular o nimero de DMUSs na fronteira de eficiéncia

Y

Normalizar as escalas. calculando SEF e SDIS

Y

Calcular a média de SEF ¢ SDIS (calculo de S)

Y

Escolher o melhor cenario (maior S)

Fonte: Senra et al. (2007).

Observando os resultados obtidos e tendo em vista o propoésito do modelo, verificaram-

se as seguintes vantagens e desvantagens segundo Senra et al. (2007):

e Vantagens:

1. Possibilita uma eficiéncia média relativamente alta com boa capacidade de
ordenacao, através de uma ponderagao entre a capacidade discriminatéria e a

eficiencia média do modelo;

2. Independe da opiniao do decisor para escolha do par inicial, que é obtido pelo

mesmo processo de ponderacao citado na segao 4.4.3;
3. Desde o par inicial, apresenta eficiencia média relativamente alta;

4. Seleciona um cenério proximo ao do modelo completo.

e Desvantagens:

1. Pode nao chegar a uma eficiéncia média elevada;

2. Para instancias com grande numero de DMUs e varidveis exige um custo de

processamento de céalculo elevado.
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4.5 Execucao da analise DEA

O pentltimo passo baseia-se na aplicacao da Anélise Envoltéria de Dados aos dados
coletados das DMUs selecionadas, para calcular a eficiéncia relativa de cada uma. Isso
pode ser feito utilizando um software especifico para DEA que realiza os calculos e fornece

os resultados.

E importante ressaltar que antes de aplicar o modelo DEA, é essencial garantir que os
dados estejam devidamente preparados e formatados conforme as exigéncias do modelo

escolhido.

Por fim, basta selecionar as opgoes de configuracao oferecidas pelo software para
refletir as caracteristicas especificas do modelo escolhido (CCR ou BCC, 10 ou OO) e
fornecer as informacgoes necessarias sobre as variaveis de input e output. O software
realizard os calculos necessarios para determinar a eficiéncia relativa de cada DMU em
relacao as variaveis de input e output especificadas. Além disso, o software também

determina a fronteira de eficiéncia e classifica as DMUs em eficientes e ineficientes.

Para determinar o software que seria utilizado, foi consultado além do escolhido, o
software STAD (Sistema Integrado de Apoio & Decisao), que também é uma ferramenta
open source para aplicacao do método DEA. Entretanto, devido a falta de informacoes e
instrugoes para o uso deste software, o autor decidiu selecionar o software OSDEA-GUI,

que sera explicado na préxima secao.

4.5.1 Software utilizado

O software utilizado para a aplicacao do método DEA neste trabalho foi o Open Source
Data Envelopment Graphical User Interface (ou OSDEA-GUI). Esta ferramenta é um
software de benchmarking baseado em Analise Envoltoria de Dados, totalmente gratuito
e de codigo aberto, além de estar disponivel para download e execucao em computadores
equipados com sistema operacional Windows, Linux e Mac, a partir do link: (https:

/ /opensourcedea.org/osdea-gui/).

Segundo Virtos (2023), o criador do software, algumas de suas caracteristicas incluem:

e Quantidade de DMUs ilimitada;
e Quantidade de variaveis ilimitada;

e Diversos modelos DEA disponiveis (cldssicos e outros);


https://opensourcedea.org/osdea-gui/
https://opensourcedea.org/osdea-gui/
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e Controle total sobre a configuracao do modelo;

e Visualizacao completa dos resultados da solucao;

4.5.1.1 Passo a passo para utilizagcao do software

Ao abrir o software, o primeiro passo é criar um novo arquivo de anélise DEA (passo
1). Em seguida, deve-se carregar um documento (passo 2) em Microsoft Excel no formato

CSV com virgulas a fim de carregar os valores de cada uma das variaveis.

Os comandos para a execucao da primeira etapa com os passos 1 e 2 estao destacados

na Figura 10.

Figura 10: Passos 1 e 2 para utilizacao do software

File Tools Help

(=80l

2

i

€

ﬂj Open Source DEA

OSDEA is an Open Source Data Envelopment Analysis solver which can solvemany different types of DEA Problems.
To get started, you can either:

- Create a new DEA Problem by clicking on the New Icon:

- Or open an existing DEA Problem file by clicking on the Open Icon:

If you are familiar with Data envelopment Analysis, using OSDEA should be straight forward

Look out for the helps icons on the top right hand corner of each screen. Hover your mouse on those if you're stuck!

Fonte: Print de tela do software OSDEA-GUI adaptado pelo autor.

Apdés a importagao dos dados, pode-se entao conferi-los a partir do campo “Raw Data”
(passo 3), bem como selecionar em “Variables” (passo 4) o que deve ser considerado como
um input ou output e, por fim, selecionar no item “Model details” (passo 5) o modelo DEA

que deverd ser considerado para solugao (no caso deste trabalho, foi utilizado o modelo
BCC-10).

Os comandos para a execucao da segunda etapa com os passos 3, 4 e 5 estao destacados

na Figura 11.
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Figura 11: Passos 3, 4 e 5 para utilizagao do software

% OSDEA - [} X
File Tools Help

=B | (s[4

v [~) New DEA Problem
3|/| Raw Data New DEA Problem )

4 Variables

5 &5 Model details You still need to:

> [ Solution

+\, Import some data!
'+, Configure the problem variables!

'+, Configure the DEA model type!

Solving Problem

Solved DMU 0 of 0 (0%).

Solve the DEA Problem...

| New DEA Problem | You still have a few more things to do

Fonte: Print de tela do software OSDEA-GUI adaptado pelo autor.

Por fim, basta clicar em “Solve the DEA Problem...” (passo 6) para gerar a resolugao.
Em “Solution” é possivel analisar de forma resumida quais foram os valores obtidos,
bem como os benchmarks encontrados. Para baixar os resultados em uma planilha do
Microsoft Excel e obter informagoes mais precisas sobre o modelo, é necessario clicar no

icone sinalizado com o nuimero 8.

Os comandos para a execucao da terceira e ultima etapa com os passos 6, 7 e 8 estao

destacados na Figura 12.
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Figura 12: Passos 6, 7 e 8 para utilizagao do software

& OSDEA _ o X
File Tools Help
=8| WJ[J]s
v [~ New DEA Problem
|| Raw Data New DEA Problem )
Variables
&5 Model details You're all set!
7 © Data were imported successfully.

(© Variables are configured correctly.

© A DEA Problem was selected.

Solving Problem

Solved DMU 0 of 22 (0%).

(=)}

Solve the DEA Problem...

New DEA Problem You are ready to solve

Fonte: Print de tela do software OSDEA-GUI adaptado pelo autor.

4.6 Interpretacao e comunicacao dos resultados

Apés a execucao do modelo, a ultima etapa estd relacionada a andlise dos resultados
gerados pelo software. As DMUs eficientes serao identificadas, enquanto as ineficientes
mostrarao o grau de sua ineficiéncia. Esses resultados podem ser expressos em termos de

pontuacoes de eficiéncia ou indices que indicam o desempenho relativo de cada DMU.

Como complemento, deve-se interpretar os resultados a luz do contexto da pesquisa,
bem como considerar fatores externos ou especificos da industria que possam influenciar os
resultados. A andlise contextual é fundamental para garantir uma interpretacao precisa
e significativa dos resultados do modelo. Se necessario, recomenda-se realizar analises

adicionais, que podem ser valiosas para investigar fatores que podem estar influenciando

a eficiéncia das DMUs.

Assim como qualquer outro estudo, é fundamental, ao final de todo o processo, pre-
parar relatorios que descrevam os resultados da aplicacao do método DEA de forma clara
e concisa, com o objetivo de orientar possiveis agoes a serem tomadas pela média e alta

geréncia, destacando as implicacoes praticas e as areas potenciais para melhorias.
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5 MODELAGEM PARA APLICACAO DO
METODO DEA

Esse capitulo tem como objetivo desenvolver todo o passo a passo descrito no Capitulo
4, agora, para o estudo do problema abordado neste trabalho aplicando o método DEA na

analise da eficiéncia em linhas de producao de refrigerantes envasados em garrafas PET.

Sendo assim, serao abordados aqui, de forma detalhada os procedimentos de selecao
de DMUs, selegao de varidveis, coleta de dados, escolha do modelo DEA (bem como da sua
orientagao) e escolha da ferramenta de discriminagao de varidveis que serao consideradas

no estudo.

5.1 Selecao de DMUs

Para uma aplicacao assertiva da metodologia DEA foram selecionadas - a partir de
todo o conjunto de 44 linhas de producao de refrigerantes existentes na companhia -
apenas DMUs com o mesmo perfil de producao e que requerem os mesmos tipos de inputs
e geram os mesmo tipos de outputs, diferenciando-se apenas na intensidade dos mesmos,
como na propor¢ao de capacidade de producao, area de ocupacgao da linha de producgao ou
o periodo em que as linhas estdao em funcionamento (podendo existir linhas mais antigas
ou mais recentes). Sendo assim, todas as DMUs selecionadas sao linhas de produgao
que envasam refrigerantes em garrafas PET e que sao avaliadas e controladas através das

mesmas variaveis ou indicadores.

Deste modo, foram selecionadas as 22 DMUs, descritas na Tabela 13:
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Tabela 13: Relagao das DMUs selecionadas em cada fabrica

Fébrica  Linhas (DMUs) selecionadas

Fabrica A A2, A3, A4
Féabrica B B2

Fabrica C C3

Fabrica D D5, D6, D7
Fabrica E  E5, E6, E7, ES, E13, E15
Fabrica F F2, F3

Fabrica G G4, G6

Fabrica H H3, H4, H5, H6

Fonte: O autor.

5.2 Selecao de variaveis

Foi listado, inicialmente - com auxilio de responsaveis pelas linhas de producao e com
base nos conhecimentos adquiridos pelo autor sobre o assunto no decorrer de seu estégio
- todas as variaveis que sao extraidas das linhas e que sao utilizadas, de alguma forma,

como OKRs pela gestao da companbhia.

Posteriormente, o autor baseou-se nos estudos de Pourjavad e Shirouyehzad (2014)
e de Silva et al. (2016), em que foram executadas aplicagoes correlatas do método DEA
em linhas de producgao para selecionar a partir de uma lista inicial um grupo de varidveis
factiveis a serem posteriormente examinadas para, enfim, obter-se as principais variaveis

do trabalho.

Na Tabela 14, tem-se as variaveis de input e output selecionadas para comporem a

lista inicial a ser considerada no estudo.
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Tabela 14: Varidveis selecionadas

Inputs Outputs

Utilizagao de linha (%) Volume de produgao (L)
Paradas (%) Volume de produgao (CF)
Quantidade de SKUs (un.)
Perdas ($)
Perdas (%)

Fonte: O autor.

Nas secoes 5.2.1 a 5.2.7, é apresentado um detalhamento de cada uma das varidveis

da lista inicial.

5.2.1 Utilizagao de linha (%)

A utilizacao de linha corresponde a parcela do tempo total em que a linha foi utilizada,

considerando uma disponibilidade de 24 horas por dia, 7 dias por semana.

Sendo assim, se uma linha obtiver, por exemplo, uma taxa de utilizacao igual a 50%,
pode-se concluir que ela foi utilizada 12 horas no horizonte de um dia, trés dias e meio no
horizonte de uma semana, quinze dias completos em um horizonte de trinta dias, e assim

em diante.

E importante ressaltar que esta variavel representa, de forma indireta, os custos de
mao de obra, consumos de dgua e energia e outros fatores que estao correlacionados ao

nivel de utilizacao da linha.

5.2.2 Paradas (%)

As paradas correspondem a taxa de tempo em que a linha de produgao permaneceu
parada, seja por conta de uma manutengao, sanitizagao, troca de SKU, parada operacional

ou parada de um ou mais equipamentos.

Em outras palavras, pode se dizer que as paradas representam o tempo em que a linha

nao esteve efetivamente em producao - mesmo quando estava programada para tal.
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5.2.3 Quantidades de SKUs (unidades)

As quantidades de SKUs representam o nimero de produtos diferentes que foram
produzidos durante o horizonte de tempo da andlise. Aqui, entende-se “produtos” como

uma combinagao especifica de caracteristicas de tipo de bebida e tamanho da embalagem.

Sendo assim, um refrigerante de limao envasado em uma garrafa com capacidade para
1.500 ml é um tipo de SKU, enquanto o mesmo refrigerante de limao envasado em uma

garrafa com capacidade para 2.000 ml é outro tipo de SKU.

5.2.4 Perdas (R$)

As perdas financeiras sao, de forma simplificada, a soma do custo de desperdicio de
todos os insumos presentes nas linhas de producao (seja essa perda inerente ao processo

ou nao).

Para esta variavel pode-se citar como exemplo as perdas de xarope ou C'O, que fa-
zem parte do processo e que serao descontadas ao calcular o lucro gerado pela linha de

producao.

5.2.5 Perdas (%)

Por outro lado, a taxa de perdas pode ser entendida como a taxa de perda de insumos
nao-inerentes ao processo. Sendo assim, neste célculo sao descartadas aquelas perdas que
sao esperadas e que, de uma forma ou de outra, acontecerao ao longo da producao de
refrigerantes. Para encontrar este valor ¢ feito uma andlise estatistica em cada linha e

entendido, junto com especialistas da area, quais sao as “perdas esperadas”.

Ao compararmos com o exemplo fornecido na se¢ao anterior, aqui as perdas nao serao
consideradas, pois sao perdas que fazem parte do processo. Uma perda de um insumo
deste tipo sera considerada somente se houver algum incidente que faca com que a linha

o desperdice, causando um impacto maior que o esperado.

5.2.6 Volume de produgao (em litros)

Esta varidavel corresponde ao volume de producao em litros de bebidas produzido por

cada uma das linhas.
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5.2.7 Volume de produgao (em caixas-fisicas)

Esta varidvel corresponde a quantidade de caixas-fisicas (CF) produzidas por cada
uma das linhas de produgao. Sendo assim, uma linha que produz um fardo de seis garrafas
de 350ml e outra que produz um fardo de seis garrafas de 2.500ml obterao, nesta variavel,
o mesmo resultado: uma caixa-fisica produzida. Esta variavel distingue-se da anterior
pois nela também estd sendo considerada de forma implicita a utilizacao de materiais

indiretos, como os filmes presentes nos fardos e paletes, chapas de papelao e cola.

5.3 Coleta de dados

A coleta de dados baseou-se em informacgoes provenientes de diferentes fontes de dados
da companhia, como o sistema ERP SAP, planilhas internas de Microsoft Excel utilizadas
no planejamento, programacao e controle da producao, e relatérios desenvolvidos em
Microsoft Power BI que sao utilizados como “condensadores” de informagoes relevantes
para a geréncia e que sao adaptadas de acordo com a necessidade de cada tomador de

decis@o. A extragao dessas informagoes, deu-se da seguinte forma, conforme ilustra a

Figura 13.
Figura 13: Coleta de dados e respectivas fontes
ERP SAP Microsoft Power BI Microsoft Excel
Volume de Volume de Utilizagdo de o o Quantidades de
produgdo (L) produgdo (CF) linha (%) Paradas (%) Perdas (RS) Perdas (%) SKUs (un.)

Fonte: O autor.

A fim de executar uma andlise atual que refletisse o desempenho das linhas analisadas
durante um periodo em que o estagio foi realizado, foram extraidos todos dados de inputs
e outputs citados na secao 5.2 referentes ao trés primeiros trimestres do ano de 2023 - do

dia 01 de janeiro ao dia 30 de setembro.

Na Tabela 15 tem-se todos os dados referentes a todas as DMUs que serao analisadas,
e que foram normalizados com o intuito de eliminar anélises sujeitas a eventuais distor¢oes

causadas, por exemplo, por diferencas nas unidades de medicao das variaveis consideradas.
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X—Xmin
Xmaz _Xmin
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e, por conta

dela, os valores representados como 1,000 e 0,000 sao respectivamente os maximos e

minimos considerados em cada variavel.

Tabela 15: Normalizacao dos dados

n DMU Utilizagao Paradas (%) Quantidade Perdas (R$) Perdas (%) Volume de Volume de
de linha de SKUs producao (L) produgao (CF)
1 A2 0,728 0,431 0,231 0,110 0,122 0,787 0,277
2 A3 0,934 0,191 0,231 0,042 0,341 0,177 0,000
3 A4 0,980 0,000 0,154 0,086 0,317 0,009 0,065
4 B2 0,682 0,052 0,205 0,093 0,000 0,249 0,018
5 C3 0,865 0,474 0,385 0,000 0,512 0,710 0,521
6 D5 0,808 0,483 0,051 0,064 0,073 0,943 0,371
7 D6 1,000 0,468 0,308 0,453 0,756 0,211 0,697
8 D7 0,828 1,000 0,846 0,489 0,390 0,624 0,303
9 E5 0,708 0,483 0,205 0,014 0,390 0,775 0,446
10 E6 0,636 0,292 0,154 0,190 0,951 0,205 0,229
11 E7 0,765 0,634 0,256 0,095 0,732 0,514 0,466
12 ES 0,736 0,074 0,000 0,154 0,195 1,000 0,657
13 E13 0,593 0,388 0,128 0,558 0,000 0,811 0,375
14 E15 0,986 0,394 0,103 0,220 0,854 0,214 1,000
15  F2 0,278 0,489 0,462 0,172 0,780 0,383 0,162
16 F3 0,447 0,394 0,231 0,292 0,732 0,246 0,299
17 G4 0,430 0,563 0,513 0,124 0,756 0,802 0,647
18 G6 0,616 0,443 0,410 0,250 0,293 0,109 0,445
19 H3 0,868 0,742 1,000 0,431 0,780 0,118 0,085
20 H4 0,000 0,578 0,282 0,073 0,000 0,387 0,044
21 H5 0,736 0,465 0,179 0,378 1,000 0,000 0,074
22 H6 0,550 0,618 0,179 1,000 0,000 0,990 0,442

Fonte: O autor.

5.4 Escolha do modelo DEA e execucao do método

Neste trabalho adotou-se o modelo classico BCC, devido ao fato que os dados coletados

sao provenientes de diferentes turnos, diferentes maquinas, diferentes linhas de producao,

e diferentes operadores, caracterizando uma situagao com retorno variavel de escala. Além

disso, para a realizagdo da andlise foi adotada a orientagao voltada ao input (I0), uma

vez que temas como o shelf life, projecao mensal do volume de vendas junto a equipe de

planejamento e controle da producao e a capacidade dos armazéns limitam a producao

a um determinado nivel maximo. Assim, a geréncia nao objetiva encontrar meios que

possibilitem maximizar a quantidade de saidas e sim programar e operar as linhas para
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atingir as quantidades limitadas de saidas consumindo inputs da forma mais eficiente

possivel.

Com relacao ao método de discriminagao de variaveis, serd utilizado neste estudo o
Método Multicritério Combinatério por Cenarios para Selecao de Varidveis, visto que é
um método que nao utiliza uma escolha que pode muitas vezes ser tendenciosa por parte
do decisor, além de possibilitar alcancar uma eficiéncia média elevada, boa capacidade de

ordenacao das DMUs e selecao de um cenario muito mais aderente a realidade.

Sendo assim, a Tabela 16, mostra o primeiro passo para a execucao do Método Mul-
ticritério Combinatério por Cenarios para Selecao de Varidveis: a comparacao de todos

0s possiveis pares iniciais de variaveis, de forma normalizada.
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A partir da primeira andlise, escolhe-se o par inicial “Utilizagdo de linha (%)” e
“Volume de produgao (CF)” por apresentar o maior valor de S. Este par é composto por

uma variavel de input e uma variavel de output.

Continuando com a aplicacao do Método Multicritério Combinatério por Cenarios
para Selecao de Varidveis, compara-se, entao, o efeito da adicao da terceira variavel,

considerando os valores apresentados na Tabela 17.

Tabela 17: Escolha da terceira varidvel

Paradas (%) Quantidades Perdas (R$) Perdas (%) =
N DMU de SKUs
Volume de
- _ _ : produgao (L)

1 A2 0,608 0,554 0,480 0,405 0,502

2 A3 0,635 0,479 0,606 0 0
3 A4 1 0,533 0,434 0,025 0,015

4 B2 1 0,605 0,486 0 0
5 C3 0,595 0,555 1 0,576 0,393
6 D5 0,554 0,782 0,628 0,532 0,628
7 D6 0,650 0,650 0,508 0,651 0,508
8 D7 0,371 0,305 0,223 0,343 0,280
9 E5 0,633 0,651 1 0,604 0,532
10 E6 0,764 0,710 0,358 0,223 0,207
11 E7 0,563 0,607 0,666 0,504 0,394

12 E8 1 1 0,736 1 1
13 E13 0,725 0,794 0,398 0,772 0,665

14 E15 1 1 1 1 1
15 F2 0,840 0,501 0,436 0,302 0,302
16 F3 0,819 0,702 0,407 0,421 0,407

17 G4 1 1 1 1 1
18 C6 0,714 0,626 0,464 0,714 0,464
19 H3 0,414 0,212 0,145 0,044 0,033

20 H4 1 1 1 0 0
21 H5 0,565 0,611 0,166 0,032 0,029

22 H6 0,680 0,815 0,516 1 1
Eficiéncia média 0,733 0,668 0,575 0,461 0,425

DMUs na 5 1 5 4 4

Fronteira

SEF 1 0,788 0,487 0,116 0

SDIS 0 1 0,5 1 1
S 0,500 0,894 0,494 0,558 0,500

Fonte: O autor.



71

Na segunda etapa é escolhida a variavel “Quantidades de SKUs (un.)” por apresentar

o maior valor de S. Trata-se de mais uma variavel de input.
No terceiro passo da aplicacao do método, compara-se, agora, o efeito da adicao de

uma quarta variavel, considerando os valores apresentados na Tabela 18.

Tabela 18: Escolha da quarta variavel
Paradas (%) Perdas (R$) Perdas (%) =

n DMU Volume de
_ _ : produgao (L)
1 A2 0,612 0,654 0,592 0,604
2 A3 0,656 0,738 0,479 0,479
3 A4 1 0,688 0,533 0,533
4 B2 1 0,714 0,738 0,605
5 C3 0,595 1 0,576 0,559
6 D5 0,782 1 1 0,808
7 D6 0,655 0,650 0,655 0,650
8 D7 0,371 0,305 0,343 0,313
9 E5 0,651 1 0,651 0,653
10 E6 0,782 0,710 0,710 0,710
11 E7 0,608 0,762 0,607 0,607
12 E8 1 1 1 1
13 E13 0,794 0,794 1 0,826
14 E15 1 1 1 1
15 F2 0,840 0,507 0,501 0,501
16 F3 0,819 0,702 0,702 0,702
17 G4 1 1 1 1
18 G6 0,714 0,626 0,714 0,626
19 H3 0,414 0,213 0,212 0,212
20 H4 1 1 1 1
21 H5 0,611 0,611 0,611 0,611
22 H6 0,815 0,815 1 1
Eficiéncia média 0,760 0,750 0,710 0,682
DMUs na 6 . . 5
Fronteira
SEF 1 0,867 0,363 0
SDIS 0,5 0 0 1
S 0,750 0,433 0,181 0,500

Fonte: O autor.

Aqui, a varidvel “Paradas (%)” é adicionada ao conjunto, por apresentar o maior valor

calculado em S. Trata-se de mais uma variavel de input.
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Em sequéncia, busca-se analisar qual é a quinta varidvel que deve ser selecionada.

Esta etapa esta descrita na Tabela 19.

Tabela 19: Escolha da quinta variavel

Perdas (R$) Perdas (%) -
n DMU Volume de
produgao (L)

1 A2 0,736 0,629 0,647
2 A3 1 0,656 0,656
3 A4 1 1 1
4 B2 1 1 1
5 C3 1 0,595 0,595
6 D5 1 1 0,808
7 D6 0,655 0,655 0,655
8 D7 0,371 0,371 0,371
9 E5 1 0,651 0,653
10 E6 0,782 0,782 0,782
11 E7 0,762 0,608 0,608
12 E8 1 1 1
13 E13 0,794 1 0,826
14 E15 1 1 1
15 F2 0,840 0,840 0,840
16 F3 0,819 0,819 0,819
17 G4 1 1 1
18 G6 0,714 0,714 0,714
19 H3 0,414 0,414 0,414
20 H4 1 1 1
21 H5 0,611 0,611 0,611
22 H6 0,815 1 1
Eficiéncia média 0,832 0,788 0,773
DMUs na 10 9 .
Fronteira
SEF 1 0,263 0
SDIS 0 0,333 1
S 0,500 0,298 0,500

Fonte: O autor.

Neste passo, os valores de S das varidveis “Perdas (R$)” e “Volume de produgao
(L)” foram os mesmos. Entretanto, como o objetivo do estudo e do método é classificar
as DMUs de maneira discriminatoria, escolheu-se a variavel “Volume de producao (L)”,

uma vez que a sua inclusao resulta em um menor nimero de DMUs na fronteira de
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eficiéncia, quando comparada com sua concorrente.

Os tltimos dois passos consideram a alocagao da sexta (Perdas (%)) e sétima (Perdas
(R$)) varidveis, chegando assim ao final da primeira fase do Método Multicritério Com-
binatério por Cenarios para Selecao de Varidaveis. Aqui, é importante ressaltar que na
Tabela 21 os calculos de SEF, SDIS e S nao foram inseridos propositalmente, uma vez
que nao existem outras varidveis para normalizar os valores de eficiéncia e de DMUs na

fronteira que foram gerados.

Tabela 20: Escolha da sexta varidvel
Perdas (R$) Perdas (%)

n DMU
1 A2 0,781 0,696
2 A3 1 0,656
3 A4 1 1
4 B2 1 1
5 C3 1 0,595
6 D5 1 1
7 D6 0,655 0,655
8 D7 0,371 0,371
9 E5 1 0,653
10 E6 0,782 0,782
11 E7 0,762 0,608
12 E8 1 1
13 E13 0,826 1
14 E15 1 1
15 F2 0,840 0,840
16 F3 0,819 0,819
17 G4 1 1
18 G6 0,714 0,714
19 H3 0,414 0,414
20 H4 1 1
21 H5 0,611 0,611
22 H6 1 1
Eficiéncia média 0,844 0,792
DMUs na 1 9
Fronteira
SEF 1 0
SDIS 0 1
S 0,500 0,500

Fonte: O autor.
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Tabela 21: Escolha da sétima varidvel
Perdas (R$)

n DMU
1 A2 0,832
2 A3 1
3 A4 1
4 B2 1
5 C3 1
6 D5 1
7 D6 0,655
8 D7 0,371
9 E5 1
10 E6 0,782
11 E7 0,762
12 E8 1
13 E13 1
14 E15 1
15 F2 0,840
16 F3 0,819
17 G4 1
18 G6 0,714
19 H3 0,414
20 H4 1
21 H5 0,611
22 H6 1
Eficiéncia média 0,855
DMUs na 19
Fronteira

Fonte: O autor.

Considerando toda a sequéncia dos seis passos que foram executados até aqui, tem-se

ao final da primeira fase os seguintes cendrios:



Tabela 22: Cenéarios ao final da primeira fase

Quantidade de Varidveis do Cenéario

Inputs

Outputs

2 Utilizagao de linha (%) Volume de produgao (CF)
Utilizagao de linha (%
3 ilizagio de linha (%) Volume de produgao (CF)
Quantidades de SKUs (un.)
Utilizagao de linha (%)
4 Quantidades de SKUs (un.) Volume de producio (CF)
Paradas (%)
Utilizagao de linha (%)
Volume de produgao (CF)
5 Quantidades de SKUs (un.)
Volume de produgao (L)
Paradas (%)
Utilizagao de linha (%)
6 Quantidades de SKUs (un.) Volume de produgao (CF)
Paradas (%) Volume de produgao (L)
Perdas (%)
Utilizagao de linha (%)
Quantidades de SKUs (un.)
Volume de produgao (CF)
7 Paradas (%)

Perdas (%)
Perdas ($)

Volume de produgao (L)

Fonte: O autor.
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Por fim, da-se inicio a segunda fase do método: a comparagao entre os cenarios. Os

valores considerados nesta comparagao sao apresentados na Tabela 23.
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Tabela 23: Segunda fase - Comparagao de cendarios

Cenadrios - Numeros de varidveis

n DMU

2 3 4 5 6 7
1 A2 0,220 0,554 0,612 0,647 0,696 0,832
2 A3 0 0479 0656 0656 0656 1
3 A4 0,015 0533 1 1 1 1
4 B2 0 0605 1 1 1 1
5 C3 0,393 0,555 0,595 0,595 0,595 1
6 D5 0,280 0,782 0,782 0,808 1 1
7 D6 0,508 0,650 0,655 0,655 0,655 0,655
8 D7 0,223 0,305 0,371 0,371 0,371 0,371
9 E5 0,405 0,651 0,651 0,653 0,653 1
10 E6 0,207 0,710 0,782 0,782 0,782 0,782
11 E7 0,394 0,607 0,608 0,608 0,608 0,762
12 ES 0,605 1 1 1 1 1
13 E13 0,308 0,794 0,794 0826 1 1
14 El5 1 1 1 1 1 1
15 F2 0,302 0,501 0,840 0,840 0,840 0,840
16 F3 0,407 0,702 0,819 0819 0,819 0,819
17 G4 1 1 1 1 1 1
18 G6 0,464 0,626 0,714 0,714 0,714 0,714
19 H3 0,033 0212 0414 0414 0414 0,414
20 H4 0 1 1 1 1 1
21 H5 0,020 0,611 0,611 0,611 0,611 0,611
22 H6 0,516 0815 0815 1 1 1

Eficiéncia média 0,337 0,668 0,760 0,773 0,792 0,855

DMUs na
2 4 6 7 9 12
Fronteira
SEF 0 0,639 0,817 0,842 0,878 1
SDIS 1 0,8 0,6 0,5 0,3 0
S 0,500 0,720 0,709 0,671 0,589 0,500

Fonte: O autor.

Ao final da execucao e apresentagao do método conclui-se entao que o melhor cenario,
que possibilita uma eficiencia média alta e uma boa capacidade discriminatoria, é o cendario
com trés varidveis por possuir o maior valor de S - apresentando apenas 4 (de um total

de 22) DMUs na fronteira de eficiéncia.
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6 RESULTADOS GERADOS PELO MODELO E
ANALISE DOS RESULTADOS

A partir da aplicacao das técnicas do modelo BCC-IO para as 22 linhas de producao
que compoem a lista de DMUs selecionadas para o estudo, obtiveram-se os resultados das
pontuagoes de eficiéncia relativa (calculada a partir das férmulas presentes na Tabela 4)

ilustradas, ja de maneira ordenada, na Tabela 24.

A aplicagao deste modelo permitiu observar que dentre as 22 linhas de producao e
considerando as trés varidaveis selecionadas na secao 5.4, apenas quatro DMUs sao eficien-
tes (alcangando eficiéncia relativa igual a 1 ou 100%), ou seja, 18,18% do total analisado,

sendo elas: E8, E15, G4 e H4.
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Tabela 24: Eficiéncia relativa obtida com o método DEA
n DMU Eficiéncia relativa

1 A2 0,554
2 A3 0,479
3 A 0,533
4 B2 0,605
5 03 0,555
6 D5 0,782
7 D6 0,650
8 D7 0,305
9 E5 0,651
10 E6 0,710
11 E7 0,607
12 ES 1

13 E13 0,794
14 EI5 1

15 F2 0,501
16 F3 0,702
17 G4 1

18 G6 0,626
19 H3 0,212
20 H4 1

21 H5 0,611
22 H6 0,815

Fonte: O autor.

6.1 Analise a partir de inputs semelhantes

Ao comparar linhas semelhantes, nota-se que, segundo a Tabela 15, a linha E15 al-
cancou o maior valor normalizado de volume de producao em caixas-fisicas - o que explica
o alto valor normalizado na sua utilizagao de linha. Entretanto, a linha D6 demandou a
maior taxa de utilizacao de linha da amostra e gerou um volume de producao em caixas-
fisicas quase 24% menor. Para este caso, uma sugestao de melhoria para esta DMU pode
ser a reducao da taxa de utilizacao de linha ou uma reducao no nimero de SKUs bus-
cando manter os valores de volume de produgao (mas reduzindo, por exemplo, os custos

decorrentes do elevado nimero de setups da linha).
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Figura 14: Comparagao entre as linhas D6 e E15
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Fonte: O autor.

Ainda segundo a Tabela 15, ao compararmos outras duas linhas com valores dos dois
inputs muito semelhantes, como as linhas E8 e D5, torna-se evidente a ineficiéncia da
linha pertencente a Fabrica D a partir de seu volume de produgao em caixas-fisicas, que
é cerca de 30% mais baixo. Considerando este mesmo critério, a linha A2 produz um
numero de caixas-fisicas 60% menor que a linha E8, além de ter processado também um

numero elevado de quantidades de SKUs.
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Figura 15: Comparagao entre as linhas A2, D5 e E8
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Fonte: O autor.

Continuando com o mesmo tipo de andlise, ao compararmos as linhas G4 e F2 a
mesma disparidade do caso observado entre as linhas E8 e D5 pode ser percebida. Ao
mesmo tempo em que ambas atingiram valores de utilizagao de linha e quantidades de
SKUs semelhantes, a ineficiéncia da linha que pertence a Fébrica F (e a contrastante
eficiéncia da linha G4) torna-se evidente pela diferenca do nivel de seus outputs, com a

linha G4 tendo produzido mais que o dobro de caixas-fisicas do que a linha F2.
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Figura 16: Comparagao entre as linhas F2 e G4
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Fonte: O autor.

Para os dois tltimos casos, sugere-se como ponto de melhoria a diminui¢ao do nivel
de utilizagao de linha para as DMUs D5 e F2, além de uma reducao nos SKUs da linha

A2, a fim de reduzir a ineficiéncia gerada pela grande quantidade de setups na linha.

6.2 Analise a partir de outputs semelhantes

Uma tultima andlise comparativa que pode ser feita acerca das DMUs eficientes e as
ineficientes, temos o caso das linhas A3, B2 e H4. As trés linhas de producao possuem um
volume de produgao em caixas-fisicas muito préximos, bem como um valor semelhante nas
quantidades de SKUs. Entretanto, enquanto a DMU pertencente a Fabrica H apresenta
a menor taxa de utilizacao de linha, suas concorrentes possuem um valor consideravel-
mente elevado para esse input. Isso quer dizer que as produzem quantidades semelhantes
de caixas-fisicas, mas a linha H4 acaba economizando em fatores como energia elétrica,

consumo de dgua, salario de operadores e outros custos envolvidos no processo.
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Figura 17: Comparagao entre as linhas A3, B2 e H4
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Fonte: O autor.

Com base nos resultados dispostos na Tabela 24, foi elaborado um ranking das DMUs
classificadas em termos da eficiéncia relativa (Tabela 25) com o intuito de facilitar a
visualizacao dos valores obtidos e permitir que sejam observados de melhor maneira os
contrastes entre as medidas de eficiéncia obtidas pelas DMUs analisadas com o modelo

que foi construido para a aplicacdo do método DEA.



83

Tabela 25: Ranking de DMUs classificadas por eficiéncia relativa

n DMU Eficiéncia relativa

12 ES 1
14 EI5 1
17 G4
20 H4 1
22 H6 0,815
13 EI3 0,794
6 D5 0,782
10 E6 0,710
16 F3 0,702
E5 0,651
7 D6 0,650
18 G6 0,626
21 W5 0,611
11 E7 0,607
4 B2 0,605
5 O3 0,555
1 A2 0,554
3 A 0,533
15 F2 0,501
2 A3 0,479
8 D7 0,305
19 H3 0,212

Fonte: O autor.

A Tabela 26 fornece a relacao das DMUs estudadas e seus respectivos benchmarks
para a eficiéncia relativa calculada com o modelo BCC-IO. Os valores apresentados nela,

representam os coeficientes de eficiéncia relativa das unidades de referéncia.
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Tabela 26: Benchmarking de DMUs
DMU ES8 E15 G4 H4

=

1 A2 0547 0 0 0453
2 A3 0608 0 0 0,392
3 A4 0709 0 0 07291
4 B2 0560 0 0 0,440
5 O3 0 0461 0,061 0478
6 D5 0858 0 0 0,142
7 D6 0 0608 0,118 0,274
8 D7 0 0225 0,072 0,703
9 E5 0438 0140 0 0,422
10 E6 0613 0 0 0,387
11 E7 0282 0261 0 0457
12 ES 1 0 0 0

13 E13 0639 0 0 0,361
14 EI5 0 1 0 0

15 F2 0171 0014 0 0815
16 F3 0426 0 0 0574
17 G4 0 0 1 0

18 G6 0 0,328 0,146 0,527

19 H3 0,250 0 0 0,750
20 H4 0 0 0 1
0
0

21 H5 0,611 0 0,389
22 H6 0,365 0,182 0,453

Fonte: O autor.

A partir da andlise da Tabela 26 observa-se que a unidade eficiente mais vezes refe-
renciada (19 oportunidades) foi a linha H4. Além disso, a segunda unidade mais vezes
referenciada foi a linha ES8, a qual serviu de referéncia em 15 oportunidades. As linhas

E15 e G4 foram referenciadas, respectivamente, em 9 e 5 oportunidades.

Outro fato pertinente que pode ser observado diz respeito a capacidade do modelo de
DEA considerado atribuir diferentes pesos (ou coeficientes de eficiéncia relativa) para os
benchmarks que servirao de referéncia para as unidades - isso indica a relevancia que cada
uma delas possui no processo de determinacao de boas praticas que podem ser aplicadas as
DMUs ineficientes. Como exemplo, pode-se citar a DMU C3, que possui como referéncia
as DMUs E15 (46,1%), G4 (6,1%) e H4 (47,8%). Neste caso, a DMU E8 nao é considerada

um benchmark para a linha C3.

Para a ultima analise, foram extraidos de uma planilha interna da empresa os valores

apresentados na Tabela 27 para a eficiéncia geral calculada com base nos critérios e pre-
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missas por ela considerados e que ¢ utilizada como ferramenta norteadora para formulacao

de projetos de melhoria ou remodelagens de processos e operagoes.

Tabela 27: Eficiéncia geral calculada pela empresa

n DMU Eficiéncia geral (cdlculo interno)

1 A2 0,747
2 A3 0,825
3 A 0,887
4 B2 0,870
5 O3 0,733
6 D5 0,730
7 D6 0,735
8 D7 0,562
9 E5 0,730
10 E6 0,792
11 E7 0,681
12 ES8 0,363
13 EI3 0,761
14 EI5 0,759
15 F2 0,728
16 F3 0,759
17 G4 0,704
18 G6 0,743
19 H3 0,646
20 H4 0,699
21 M5 0,736
22 H6 0,686

Fonte: O autor.

Na Figura 18 sao confrontados os valores da eficiéncia relativa calculada pelo método
DEA e da eficiéncia geral medida pelo sistema de medicao da empresa. Ela possibilita
fazer uma analise visual na diferenca entre estas duas medidas de eficiéncia das linhas de

producao examinadas neste trabalho.

A partir desta imagem, pode-se perceber que para muitas DMUs ambos os valores de
eficiéncia sao muito préximos, como ¢é o caso das linhas de producao D5, D6, E5, E6, E7,
E13 e F3. Por outro lado, para algumas linhas observa-se uma evidente e consideravel
discrepancia, principalmente, para as seguintes DMUs: A3, A4, E15, G4, H3 e H4. Estas
discrepancias devem-se ao fato de que a eficiéncia geral calculada pela empresa nao leva
em consideragao, por exemplo, o nivel de utilizagao de linha, variavel-chave no modelo de

DEA construido neste estudo.
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Figura 18: Comparacao entre eficiéncias calculada pelo método DEA e pelo sistema de

medicao da empresa
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Fonte: O autor.
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7 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

O presente trabalho assumiu como objetivo geral comparar a eficiéncia de vinte e duas
linhas que produzem e engarrafam refrigerantes dos mais diversos sabores em SKUs nao
retornaveis de garrafa PET. Em resumo, o objetivo dessa comparacao seria analisar quais
linhas poderiam servir de benchmarks para as demais, além de auxiliar no planejamento e
tomada de decisoes relacionadas a gestao destas linhas. Para alcancar o objetivo, aplicou-
se do método da Analise Envoltéria de Dados por meio do modelo BCC, que considera
retornos variaveis de escala e que seguiu uma orientacao voltada a input. A utilizacao do
método DEA permitiu a anélise dos fatores que mais contribuiram para definir o nivel de
eficiéencia das DM Us examinadas no presente estudo, assim como a identificagao dos fatores
que podem ser alterados para que linhas de producao classificadas como nao-eficientes se

tornem mais eficientes.

Das vinte e duas unidades analisadas pelo método, concluiu-se que as linhas de
produgao nomeadas por E8, K15, G4 e H4 foram as mais eficientes da amostra, enquanto
as DMUs A3, D7 e H3 foram consideradas as menos eficientes e que nao alcancaram nem
50% da eficiéncia relativa. Deve-se ressaltar que os resultados obtidos nao se referem a
eficiéncia de forma absoluta, mas relativa, umas vez que as DMUs sao consideradas efici-
entes ou nao somente dentro da amostra analisada (22 linhas de producéo de refrigerantes

envasados em garrafas PET).

Sendo assim, o objetivo geral e os quatro objetivos especificos, apresentados na se¢ao

1.4 foram alcancados ao longo do desenvolvimento deste trabalho.

O primeiro objetivo especifico possuia como descri¢ao: realizar pesquisa bibliografica
de trabalhos académico-cientificos relacionados a tematica deste trabalho, e que permeiam,
de alguma maneira, o método DEA. Este objetivo foi atingido nos Capitulos 2 e 4, em que
foram estudados diferentes materiais, que forneceram o referencial tedrico no qual o pre-
sente estudo foi apoiado. Adicionalmente, a partir dos materiais pesquisados, foi possivel

levantar o procedimento de aplicacao do método DEA de maneira clara e sistematica.
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O segundo objetivo especifico fora descrito como: identificar e selecionar as principais
variaveis a serem consideradas na modelagem da eficiéncia das linhas de produgao focadas.
Este objetivo foi contemplado nas se¢oes 5.2 e 5.4, em que foi apresentada uma lista
de variaveis a serem consideradas e, posteriormente, selecionadas apenas as variaveis
relevantes ao estudo, a partir do Método Multicritério Combinatério por Cendrios para

Selecao de Variaveis.

O terceiro objetivo especifico, possuia como descricao: desenvolver a modelagem
matematica do problema objeto de estudo e resolver o modelo utilizando o software
Open Source Data Envelopment Graphical User Interface (OSDEA-GUI), para obter as
eficiéncias relativas das linhas de producao analisadas. Este objetivo pode ser alcancado
na secao 5.4, em quea utilizacao do software selecionado auxiliou tanto na aplicacao do

método de selegao discriminatéria de variaveis quanto na execucao geral do método DEA.

Por fim, o quarto e iltimo objetivo especifico teve como intuito analisar o resultado da
eficiéncia relativa das linhas de producao estudadas, com o objetivo de conduzir anélises
comparativas e identificar melhorias para otimizar as linhas de produgao na companhia.
Este objetivo foi cumprido no Capitulo 6, na qual é apresentada uma anélise dos resul-
tados obtidos, avaliando a influéncia exercida entre cada uma das unidades comparadas
(evidenciando de forma direta quais DMUs foram consideradas para classifici-las como
nao-eficientes), e identificando benchmarks para as unidades avaliadas pelo método DEA

como ineficientes.

Em conclusao, por meio deste trabalho de formatura foi possivel apresentar para a
companhia um estudo sobre diferentes variaveis dentre aquelas que foram enumeradas na
lista inicial que podem tornar (ou nao) as linhas de envase analisadas mais eficientes. Por
fim, a analise desencadeou insights importantes sobre a influéncia do nivel de utilizacao
de linha, quantidades de SKUs e volumes de producao, e sobre o desempenho operacional
das linhas consideradas que poderao ser caracterizados para orientar os ajustes necessarios

nestas variaveis.

Como perspectivas futuras, acredita-se que novas aplicacoes deste estudo considerando
diferentes varidveis ou diferentes linhas de producao (como uma linha de latas ou até
mesmo de recipientes retorndveis) serdo de suma importancia para a companhia e para
o setor, uma vez que contemplarao a manufatura de uma forma geral, permitindo fazer

ajustes em qualquer esfera do ciclo de producao.

Além disso, sugere-se a integracao da Analise Envoltéria de Dados com ferramentas de

técnologia da informagao para gestao, como os sistema PIMS (Plant Information Mana-



89

gement System) ora em implementagdo na companhia, com o objetivo de criar relatérios
automatizados que incorporem a aplicacao do método DEA, trazendo novas perspectivas

acerca dos conceitos de “eficiéencia” e “benchmarking” aos tomadores de decisao.
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