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RESUMO

A eficiéncia € um indicador chave para avaliar o desempenho das unidades produtivas
de uma organizacao. A andlise da eficiéncia permite aos gestores avaliarem como as
empresas estdo operando, em comparacdo com as metas de produtividade
estipuladas em distintos periodos de tempo. Este estudo tem como objetivo, analisar
a eficiéncia ao longo do tempo por meio do benchmarking interno e da DEA Window
do processo produtivo de uma empresa no segmento metalmecanico. O DEA Window
€ uma abordagem de painel ndo paramétrico, sendo adequada para medir o nivel de
eficiéncia de varias unidades de tomada de decisdo (DMUs) com relacdo ao seu
proprio desempenho ao longo do tempo. Na pesquisa é realizado um estudo de caso,
buscando obter os scores de eficiéncia das DMUS, assim como comparar 0S scores
de eficiéncia e as metas e ganhos dos modelos DEA e DEA Window com janelas de
trés e seis periodos. Os principais resultados mostram que o modelo DEA
convencional obteve uma eficiéncia média de 75,93%, enquanto as abordagens com
janelas de trés e seis periodos apresentaram eficiéncias médias de 98,64% e 97,11%,
respectivamente. Além disso, na analise comparativa de metas e ganhos, o modelo
DEA convencional indicou ganhos que chegaram a atingir até dez vezes o valor de
determinados inputs, se comparado com os modelos DEA Window, evidenciando
problemas de discriminagédo dos modelos Window. As principais contribuicbes deste
trabalho indicam que, quando se dispde de uma série histérica maior, a abordagem
de janelas associada ao benchmarking interno pode constituir uma alternativa para
avaliar a eficiéncia ao longo do tempo. Além disso, o modelo DEA Window permite
uma analise dindmica da eficiéncia, pois a utilizacdo de janelas mdveis possibilita

acompanhar a evolugédo da eficiéncia ao longo do tempo.

Palavras-chave: Industria Metalmecanica; Eficiéncia ao Longo do Tempo; Analise

Envoltoria de Dados; DEA Window; Benchmarking Interno;



ABSTRACT

Efficiency is a key indicator for assessing the performance of an organization's
production units. Analyzing efficiency allows managers to assess how companies are
operating in comparison with the productivity targets set for different periods of time.
The aim of this study is to analyze efficiency over time by means of internal
benchmarking and the DEA Window of the production process of a company in the
metal-mechanics segment. The DEA Window is a non-parametric panel approach that
is suitable for measuring the level of efficiency of various decision-making units (DMUS)
in relation to their own performance over time. A case study is carried out, seeking to
obtain the efficiency scores of the DMUs, as well as comparing the efficiency scores
and the targets and gains of the DEA and DEA Window models with windows of three
and six periods. The main results show that the conventional DEA model obtained an
average efficiency of 75.93%, while the three- and six-period window approaches had
average efficiencies of 98.64% and 97.11%, respectively. Furthermore, in the
comparative analysis of targets and gains, the conventional DEA model indicated gains
of up to ten times the value of certain inputs, when compared to the DEA Window
models, highlighting the Window models' discrimination problems. The main
contributions of this work indicate that, when a longer time series is available, the
window approach associated with internal benchmarking can be an alternative for
evaluating efficiency over time. In addition, the DEA Window model allows for a
dynamic analysis of efficiency, since the use of moving windows makes it possible to

follow the evolution of efficiency over time.

Translated with www.DeepL.com/Translator (free version)

Keywords: Metalworking Industry; Efficiency Over Time; Data Envelopment Analysis;

DEA Window; Internal Benchmarking: Technical Efficiency.
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1 INTRODUCAO

A avaliacdo do desempenho organizacional é um fator relevante na tomada
de decisbes estratégicas para o futuro das empresas (Bazarganet al., 2023). As
empresas que ndo medem seu desempenho, normalmente ndo conseguem avaliar
se seus objetivos e metas foram alcancadas (Al-Refaie, 2022; Al-Refaie; Najdawi;
Sy, 2016) ou se, por exemplo, sua produtividade esta crescendo, estavel ou até
mesmo reduzindo. A competicao entre empresas sugere a necessidade de aumentar
a produtividade e a eficiéncia das organizacdes (Barbosa et al., 2017; Piran et al.,
2016). Assim, um passo importante para este incremento € a utilizacdo de
indicadores, que devem ser definidos de forma precisa. Muitos indicadores s&o
utilizados por executivos de forma equivocada, gerando medidas com restricdes a
sua validade geral (De Souza et al., 2018a; Gandjour et al., 2002).

A produtividade e a eficiéncia sdo indicadores chave para avaliar o
desempenho das unidades produtivas da empresa (Bazargan et al., 2023). Na
pratica, os engenheiros de producdo devem avaliar regularmente a eficiéncia e a
produtividade dos processos de fabricagdo para atingir as metas de negécios (Al-
Refaie, 2022). Um aumento da eficiéncia pode levar a um aumento da
competitividade da organizacdo (Radukic; Veselinovic; Marjanivic, 2023). Além
disso, a andlise da eficiéncia permite aos gestores saberem como as empresas estao
sendo operadas, em comparacdo com as metas de produtividade esperadas
(Oliveira et al., 2023). Um dos objetivos da medicao da eficiéncia é a identificacdo de
benchmarking, para avaliar politicas, pontos fortes e fracos e melhores praticas (Von
Gilsa et al., 2017).

O benchmarking pode ser utilizado para comparar a eficiéncia geral das
operacoes (De Souza et al.,, 2018a). Assumindo que existe a oportunidade de
melhoria no processo considerado ineficiente com relagdo ao seu benchmark, o
benchmarking serve de base para avaliar e desenvolver estratégias para torna-lo
mais eficiente (Von Gilsa et al., 2017). O processo de benchmarking pode ser tanto
interno quanto externo (Spendolini, 1992; Von Gilsa et al., 2017).

Ao contrario do benchmarking externo que utiliza o desempenho de outras

organizacbes como padrdo para melhoria de desempenho, o benchmarking interno
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possibilita a identificacdo, compreensdo e adaptacdo das melhores praticas
baseadas em sua prépria organizacao. (O’Dell; Grayson, 1998; Southard; Parente,
2007; Von Gilsa et al., 2017). Assim, o benchmarking interno € um mecanismo
importante a ser utilizado em empresas nas quais 0 benchmarking externo é dificil
ou mesmo inviavel (De Souza et al., 2018a; Southard; Parente, 2007). Esta avaliacao
interna permite uma visao real do desempenho do negdcio em termos de eficiéncia,
por exemplo, ao longo do tempo (De Souza et al., 2018a).

Muitas técnicas e abordagens matematicas foram propostas nas ultimas
décadas para resolver o problema de avaliacdo da eficiéncia relativa (Radukic;
Veselinovic; Marjanovic, 2023). Uma técnica eficaz para medir a eficiéncia relativa
dos processos é a analise envoltoria de dados (DEA), em que a fronteira de producéo
é construida a partir de um conjunto de unidades de tomada de decisdo (DMUSs) (Al-
Refaie, 2022). Varias aplicacbes de DEA tém sido usadas principalmente para
realizar benchmarking externo entre unidades organizacionais (Von Gilsa et al.,
2017). A DEA contribui pela sua robustez, para a avaliacdo da eficiéncia produtiva
(De Souza et al., 2018a).

Os gestores precisam avaliar como os niveis de eficiéncia mudam ao longo
do tempo, a fim de evitar perdas de desempenho (Oliveira et al., 2023). Dentro deste
contexto pode ser utilizada a técnica de analise de janelas DEA (DEA Window). Que
diferente da DEA classica, possibilita a avaliacdo da eficiéncia por meio de janelas
moéveis, assim a disposicdo dos resultados na andlise de janelas, facilita a
identificacdo de tendéncias no desempenho, além da estabilidade dos conjuntos de
referéncia (Al-Refaie; Najdawi; Sy, 2016). Esta técnica é uma abordagem de painel
ndo paramétrico, sendo adequada para medir o nivel de eficiéncia de varias DMUs
com relacdo ao seu proprio desempenho ao longo do tempo, bem como o
desempenho das DMUs relativamente mais produtivas dentro do conjunto de
amostras (Al-Refaie; Najdawi; Sy, 2016; O’Neal et al., 2020).

Compreendendo a sua importancia, este estudo tem como tema a avaliacao
da eficiéncia ao longo do tempo em uma empresa produtora de bens, utilizando o
procedimento do benchmarking Interno e a DEA Window. Com o foco no setor
metalmecanico, busca-se identificar oportunidades de melhoria nos processos

produtivos e promover propostas de praticas mais eficientes.
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1.1 OBJETO E PROBLEMA DE PESQUISA

A eficiéncia é considerada uma medida essencial do processo produtivo, pois
permite avaliar o quanto os recursos disponiveis estdo sendo convertidos em outputs
de forma otimizada (De Souza et al., 2018b). A falta da analise da eficiéncia ao longo
do tempo pode levar a uma série de problemas. Como por exemplo, a eficiéncia de
uma empresa pode mudar devido a uma variedade de fatores, incluindo mudangas
no mercado, na tecnologia ou na propria empresa. Sem uma analise de eficiéncia ao
longo do tempo, a empresa pode ndo ser capaz de responder adequadamente a
essas mudancas. O tempo de resposta as mudancas do mercado deve ser rapido,
tornando as empresas ageis e enxutas para desenvolver seus produtos e produzi-
los com alta eficiéncia (Gosling; Naim, 2009; Telles et al., 2020).

Decisdes estratégicas e operacionais sdo, em grande parte, influenciadas
pela analise da eficiéncia organizacional. Quando essa andlise ndo € realizada de
maneira adequada, h4 o risco de se basear em informac¢des incompletas ou
imprecisas, 0 que pode comprometer os resultados. Além disso a falta de
conhecimento sobre a eficiéncia torna impossivel avaliar se a operacdo esta
aumentando, estavel ou reduzindo, especialmente quando o benchmark externo nao
pode ser alcancado (De Souza et al., 2018a). Empresas que operam com baixa
eficiéncia operacional, em geral competem com baixas margens de lucro. Nesse
sentido, a utilizacdo de técnicas robustas de avaliacdo do desempenho interno da
organizacao é essencial (De Souza et al., 2018a; Southard; Parente, 2007).

A andlise da eficiéncia ao longo do tempo é uma parte relevante da melhoria
continua. Sem ela, a empresa pode néo ser capaz de identificar &reas de melhoria
ou monitorar o progresso de iniciativas de melhoria. Além disso, aumentar a
produtividade e a eficiéncia pode ser entendido como aplicar melhorias na utilizagéo
dos recursos para o desenvolvimento e producéo de produtos, com o propoésito de
alcancar as melhores praticas de fabricacéo (Telles et al., 2020).

Em muitas empresas a eficiéncia é medida pela razéo entre horas trabalhadas
e horas disponiveis para trabalhar (De Souza et al., 2018a). Em outras empresas é

utilizado o Overall Equipment Effectiveness (OEE) (Andersson; Bellgran, 2015). O
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OEE compara o desempenho real com o desempenho esperado de um equipamento
em trés elementos, i) utilizacao, ii) qualidade e iii) performance (Jeong; Phillips, 2001,
Muchiri; Pintelon, 2008).

A andlise da razéo das horas trabalhadas com as horas disponiveis para
trabalhar e do OEE podem ser insuficientes para a tomada de decisdes que podem
proporcionar o aumento da eficiéncia (Andersson; Bellgran, 2015; De Souza et al.,
2018a). Isso porque essas abordagens nao consideraram um conjunto de outros
recursos, como por exemplo, materiais, mao de obra indireta, gastos gerais de
fabricacéo, entre outros (Oechsner et al., 2002). A eficiéncia deve ser considerada
um conceito amplo, e ndo € recente a indicacdo da necessidade de avaliar a
eficiéncia globalmente (Skinner, 1974).

Diversos estudos exploram a integracdo do benchmarking interno com a
Andlise Envoltoria de Dados (DEA). Em uma revisdo sistematica da literatura
conduzida por Piran et al., (2023), foram identificados dezesseis artigos publicados
entre 1978 e 2021 que abordam essa tematica. A principal contribuicdo desse estudo
€ demonstrar que o benchmarking interno, especialmente quando realizado com
dados longitudinais, pode aprimorar o desempenho organizacional, sendo uma
alternativa viavel ao benchmarking externo. No entanto, a literatura ainda carece de
estudos que combinem a eficiéncia da DEA com o benchmarking interno em estudos
praticos, posicionando-a como um indicador continuo de desempenho. Tal
abordagem pode ser um meio valioso para gestores que buscam compreender e
monitorar a eficiéncia de suas operacdes ao longo do tempo.

Na abordagem classica da DEA, cada DMU influencia o resultado geral da
eficiéncia ao longo do tempo (Charnes; Cooper; Rhodes, 1978), o que significa que
a inclusdo ou exclusdo de um periodo na analise leva ao recalculo de toda a
eficiéncia do modelo, causando a alteracdo dos indices de eficiéncia de periodos
anteriores. Essa caracteristica limita a utilizagdo da DEA classica como um indicador
continuo de desempenho. Por outro lado, a DEA Window permite trabalhar com
janelas temporais, possibilitando a avaliacdo da eficiéncia em formato de painel
(Cullinane et al., 2004; Pulina; Detotto; Paba, 2010; Yang; Chang, 2009). Nesse
modelo, postula-se que o gestor pode analisar a eficiéncia ao longo do tempo dentro

de uma janela especifica (por exemplo, trés meses), intervir no sistema e simular a
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eficiéncia na proxima janela curta, sem que os dados antigos influenciem os
resultados futuros. Isso permite o acompanhamento continuo da eficiéncia em
janelas curtas e recorrentes, sem que haja alteracBes retroativas nos dados ja
analisados. No entanto, é necessario testar essas possibilidades empiricamente.

Grande parte das pesquisas abordam a DEA de forma transversal, avaliando
determinado ponto no tempo. Existe entdo a necessidade de um maior volume de
pesquisas com dados em painel, que permitam a avaliagéo da eficiéncia ao longo do
tempo, recorrentemente (Mergoni; Emrouznejad; De Witte, 2024).

No contexto brasileiro, em que, no levantamento realizado pela Confederacéo
Nacional da Industria (CNI) no ano de 2018, o Brasil aparece em ultimo lugar em um
ranking de competitividade baseado na disponibilidade e no custo do capital para as
empresas, comparando dezessete economias similares: Argentina, Australia,
Canada, Chile, China, Coldmbia, Espanha, Indonésia, india, Coreia do Sul, México,
Peru, Polénia, Russia, Tailandia, Turquia e Africa do Sul (Valor Investe, 2019). Além
disso, o custo com mao de obra é historicamente baixo no pais (Valor Econémico,
2021). Com o custo de capital mais caro do que a méo de obra, a falta de uma anélise
de eficiéncia abrangente pode levar a uma alocacgéo ineficiente de recursos, com
investimentos sendo feitos em areas em que ndo proporcionam 0 maximo retorno.

Neste contexto, esta dissertacdo busca analisar a eficiéncia técnica do
sistema produtivo de uma empresa do segmento metalmecéanico ao longo do tempo.
Assim, a pergunta de pesquisa deste estudo é: como deve ser realizada uma analise
da eficiéncia em um sistema produtivo considerando o benchmarking interno e o

DEA, ao longo do tempo?

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo sdo descritos 0 objetivo geral e 0s objetivos especificos desse

trabalho.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do estudo € realizar uma andlise exploratéria da
eficiéncia, ao longo do tempo, do processo produtivo de Metal Injection
Molding (MIM) em uma empresa do segmento metalmecanico, por meio do

benchmarking interno e da DEA Window.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para responder ao objetivo geral deste trabalho, serdo desenvolvidos os
seguintes objetivos especificos:

1) Caracterizar como as empresas produtoras de bens avaliam a
eficiéncia ao longo do tempo por meio de uma revisao da literatura.

2) Efetuar uma andlise comparativa das eficiéncias calculadas por meio
da DEA convencional e da DEA Window.

3) Avaliar a adequabilidade da utilizacdo da DEA como um indicador
recorrente de desempenho de um sistema produtivo.

4) Avaliar as contribuicbes e limitacbes da utilizacdo integrada do

benchmarking interno e da DEA Window.

1.3 JUSTIFICATIVA

Para assegurar o rigor cientifico da justificativa desta pesquisa, foram
realizadas duas revisdes sistematicas da literatura. A primeira teve como objetivo
compreender como 0 segmento manufatureiro utiliza a técnica ndo paramétrica da
DEA para a analise de eficiéncia em conjunto com o benchmarking interno. A
segunda focou na identificacdo de estudos que aplicaram a abordagem de painel
nao paramétrico da DEA Window para avaliar a eficiéncia técnica no setor
manufatureiro. O detalhamento das revisfes sistematicas esta presente na se¢éo
3.2. Os estudos sobre o benchmarking interno em conjunto com a avaliagao

longitudinal da eficiéncia de empresas produtoras de bens foram identificadas nos
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mais diversos segmentos, como por exemplo, industria metalmecanica (Piran et al.,
2016; Barbosa et al., 2017; De Souza et al., 2018a; De Souza et al., 2018b; Piran et
al., 2020a; Piran et al., 2020b), industria quimica (Von Gilsa et al., 2017), industria
aeroespacial (Telles et al., 2020) e industria energética (Gong; Shao; Zhu, 2019).
Ainda assim, ndo foram identificados estudos que abordem a aplicacdo do
benchmarking interno em conjunto com a DEA em forma de indicador recorrente.
Neste sentido € necessério a realizacdo de pesquisas direcionadas a esse fim e esta
€ uma das contribui¢des deste trabalho.

O uso recorrente da DEA oferece varias vantagens. Primeiro, ela permite que
as empresas monitorem sua eficiéncia em intervalos regulares, identificando
rapidamente quaisquer desvios de desempenho e possibilitando intervengdes
oportunas (Piran et al., 2023). Segundo, em um ambiente de negdcios dinamico,
onde a capacidade de resposta e adaptacado é crucial, ter um indicador que reflita a
eficiéncia de forma continua pode ser um diferencial competitivo.

Além disso, a DEA, quando utilizada de forma recorrente, pode proporcionar
informacdes sobre tendéncias de longo prazo, destacando melhorias sustentaveis
ou sinalizando areas de vulnerabilidade que requerem atencdo. Ao capturar a
evolucdo da eficiéncia ao longo do tempo, as empresas podem basear suas
estratégias de melhoria continua em dados concretos, alinhando-se melhor aos seus
objetivos operacionais e financeiros.

Uma limitag&o na aplicacdo recorrente da DEA classica refere-se ao efeito de
alteracéo dos indices de eficiéncia de periodos anteriores. Como a técnica se baseia
na comparacao relativa entre unidades, a inser¢cdo de novos periodos na analise
pode modificar os resultados obtidos em periodos anteriores. Essa caracteristica
pode gerar incertezas para 0s gestores, uma vez que alteracdes nos indices
previamente calculados dificultam a interpretagdo da evolugdo do desempenho ao
longo do tempo. Neste sentido, esta pesquisa busca contribuir de forma cientifica,
ao aplicar o DEA Window em conjunto com o benchmarking interno de forma
recorrente. Para avaliar a eficiéncia técnica de uma empresa manufatureira ao longo
do tempo comparando-a consigo mesma. Ao utilizar a DEA Window, a organizacao
€ capaz de capturar as mudancas dinamicas na eficiéncia técnica, proporcionando

uma visdo mais precisa e detalhada do desempenho produtivo (Al-Refaie; Wu;
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Sawalhel, 2019), além de possibilitar a solugcdo para a alteracdo dos indices de
eficiéncia de periodos anteriores, acarretada pela eficiéncia relativa da DEA classica.
Pois, as janelas de eficiéncia séo calculadas por periodos pré-definidos, de forma
que, cada janela € independente e tem sua eficiéncia média calculada em cada um
destes periodos (Cullinane et al., 2004).

Varios estudos tém aplicado a DEA Window para calcular a eficiéncia de
empresas produtoras de bens, levando em consideracdo janelas de tempo, como
por exemplo, um estudo coletou dados de cinco maquinas de sopro em uma industria
de plasticos durante um periodo de seis meses, com o objetivo de maximizar suas
saidas (Al-Refaie; Najdawi; Sy, 2016). Em outra pesquisa, os dados do sistema de
producdo foram utilizados para avaliar a eficiéncia de uma méquina de sopro ao
longo de doze meses, resultando em sete janelas de eficiéncia (Al-Refaie, 2022).
Além disso, um estudo sobre a eficiéncia técnica do processo de formacao de bolhas,
na producdo de embalagens em uma industria farmacéutica, analisou trés linhas de
producdo durante um periodo de vinte e quatro meses (Al-Refaie; Wu; Sawalheh,
2019).

Algumas pesquisas empregam a DEA Window em combinagédo com outras
abordagens. Por exemplo, em trés estudos distintos, a analise de janelas DEA foi
realizada em conjunto com o indice de Malmquist. No Brasil, 12 refinarias de petréleo
foram analisadas entre os anos de 2012 e 2020, resultando em sete janelas de
andlise para cada refinaria (Oliveira et al., 2023). Na China, a eficiéncia técnica de
45 sideruargicas foi analisada ao longo de nove anos (Kim; He; Kwon, 2023). Na
Jordania, a eficiéncia energética do setor industrial foi analisada durante um periodo
de quinze anos, de 1999 a 2013 (Al-Refaie; HAmmad; Li, 2016). Porém nenhuma
das pesquisas identificadas, avaliou a hip6tese de que a abordagem da DEA Window
pode ser uma solucéo interessante para abordar a questéo da alteragao dos scores
de eficiéncia do passado ocasionados pelo calculo da eficiéncia relativa da DEA e
ajudar a viabilizar o uso da DEA, recorrente e continuamento como um indicador de

desempenho das empresas.

1.4 DELIMITACOES
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Este estudo se concentra na aplicacdo da DEA Window, para analisar a
eficiéncia técnica de uma industria metalmecanica ao longo do tempo, comparando-
a consigo mesma através do benchmarking interno. No entanto, existem algumas
delimitacdes importantes a serem consideradas. Que seréo abordadas nesta sessao
da dissertacao.

A andlise foi restrita a uma industria metalmecanica, portanto, os resultados
podem ndo ser generalizaveis para outras tipos de empresas produtoras de bens
devido as diferencas nas operacgdes, processos e ambientes de negdécios. O estudo
foi realizado ao longo de um periodo especifico. Mudancas na eficiéncia técnica fora
deste periodo ndo foram consideradas.

A eficiéncia técnica foi avaliada com base em métricas especificas. Outras
formas de eficiéncia, como eficiéncia econdmica ou eficiéncia ambiental, ndo foram
consideradas neste estudo. Além disso, a analise depende dos dados
disponibilizados pela empresa avaliada nesta pesquisa. A qualidade e a precisao dos
dados podem afetar os resultados da andlise.

O estudo utilizou a DEA Window para a andlise da eficiéncia técnica ao longo
do tempo e o benchmarking interno para comparar a empresa consigo mesma.
Embora estas sejam abordagens robustas e amplamente aceitas, existem outras
técnicas de analise que podem produzir resultados diferentes. A analise € realizada
comparando a empresa consigo mesma ao longo do tempo. Portanto, ndo considera
comparac¢des com outras empresas manufatureiras ou benchmarking externo.

Essas delimitacBes sdo importantes para entender o contexto e as limitagdes
do estudo. Apesar dessas delimitacdes, acredita-se que a analise proporcionara
insights valiosos sobre a eficiéncia técnica de forma recorrente em uma empresa

produtora de bens ao longo do tempo comparando-a consigo mesma.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura de trabalho desta dissertacéo esta organizada da seguinte forma: O
primeiro capitulo introduz o tema, apresenta a justificativa para a pesquisa, define os
objetivos e as perguntas de pesquisa. O segundo capitulo revisa a literatura

relevante, estabelecendo o contexto tedrico para o estudo. O terceiro capitulo
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descreve os procedimentos metodoldgicos utilizados, incluindo a DEA Window e o
benchmarking interno. O quarto capitulo apresenta os resultados da analise,
discutindo a eficiéncia técnica da industria ao longo do tempo. O quinto capitulo
discute os resultados apresentados no capitulo anterior. O sexto e ultimo capitulo
conclui a dissertacao, resumindo as descobertas, discutindo suas implicacdes e
sugerindo direcfes para pesquisas futuras. Cada capitulo contribui para o objetivo
geral da dissertacdo, que é analisar a eficiéncia técnica de uma indastria de forma

recorrente ao longo do tempo, comparando-a consigo mesma.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacéo tedrica deste estudo esta estruturada em trés partes. Nas
duas primeiras, sdo apresentados e discutidos os conceitos fundamentais que
servem de embasamento para a pesquisa. Na terceira parte, é realizada uma analise
detalhada dos estudos existentes na literatura que abordam a aplicacdo da DEA
Window e do benchmarking interno, com um foco especifico em empresas

produtoras de bens.

2.1 BENCHMARK INTERNO

Na busca por formas de melhorar seus processos e assim, permanecerem
lucrativas, as empresas adotam o benchmarking, uma abordagem basica para o
aprimoramento de processos (Southard; Parente, 2007). O benchmarking é o
processo de identificacdo, compreensdo e adaptacdo de melhores praticas que
podem ser externos, quando sao baseados em outras organizacdes ou internos,
quando sao baseados em sua prépria. Seu objetivo € avaliar o estado atual da
organizacdo em um determinado processo, identificar lacunas e problemas e, em
seguida, procurar as melhores praticas dentro ou fora da empresa (O’Dell; Grayson,
1998).

No benchmarking externo uma determinada empresa utiliza o desempenho
de outras organiza¢des como padrao para sua melhoria de desempenho (Von Gilsa
et al., 2017), ele quebra paradigmas estabelecidos, facilita a tomada de decisdes e
fornece modelos de exceléncia (O’Dell; Grayson, 1998). Sempre que possivel, o
benchmarking externo deve ser preferido quando comparado com o benchmarking
interno. Pois os melhores niveis de desempenho da empresa, quando comparados
com ela mesma ao longo do tempo, podem ainda ficar aquém do desempenho de
seus concorrentes (Piran et al., 2021).

Em contrapartida, o benchmarking externo, ignora a grande quantidade de
conhecimento inexplorado e as melhores praticas que ja residem nas organizacoes
e que podem ser aproveitadas por meio do benchmarking interno (O’Dell; Grayson,

1998). Alem disso, existem muitas situacdes em que as organiza¢gdes sao Unicas e
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nao podem ser comparadas (por exemplo, Nasa, Facebook, Google, Instagram,
entre outras) (Piran et al., 2021). Outra desvantagem do benchmarking externo é que
as empresas-alvo podem relutar em compartilhar informagdes por medo de perder
sua vantagem competitiva (Southard; Parente, 2007).

Para estes casos, em que nédo é possivel realizar comparacfes externas, em
termos de eficiéncia, o benchmarking interno é recomendado, pois as informacdes
internas sao mais facilmente acessiveis (De Souza et al., 2018a). Outra vantagem
do benchmarking interno € a possibilidade de transferéncia de préticas internas.
Diferentes organizacdes normalmente possuem culturas corporativas divergentes,
ou seja, o que funciona em uma organizacdo pode ndo funcionar em outra em
decorréncia desta diferenca cultural (Southard; Parente, 2007).

O benchmarking interno auxilia na identificacdo das melhores praticas,
contribuindo para o aumento da eficiéncia de operacdes ineficientes sem a
necessidade de comparacfes externas, sua utilizacdo facilita a compreensédo dos
fatores com real contribuigéo para o aumento da eficiéncia operacional. (De Souza
et al., 2018a). Assim é possivel a compara¢do de uma empresa consigo mesma em
diferentes periodos de tempo (Piran et al., 2021). Além disso o benchmarking interno
ajuda na gestdo do conhecimento, implementando o processo de identificacao,
captura e aproveitamento das melhores praticas, melhorando a competitividade
organizacional. O compartilhamento e a transferéncia de suas informacdes, também
sao evidéncias de uma organizacdo que aprende, pode analisar, refletir, aprender e
mudar com base na experiéncia (O’Dell; Grayson, 1998).

A partir de uma vasta andlise da literatura, Southard e Parente (Bazar
desenvolveram um fluxograma para identificar quando a empresa deve optar pela
utilizacdo do benchmarking internou ou externo. Existem varios pontos de deciséo
gue devem ser abordados ao responder a pergunta se o benchmarking interno ou
externo deve ser usado. A Figura 1 sintetiza as perguntas que direcionam a empresa
para a selecdo da abordagem de benchmarking mais adequada ao seu obijetivo.
Levando em consideracdo processos, técnicas adaptaveis, métricas disponiveis,

superioridade do processo e transferibilidade da pratica.
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Figura 1 — Fluxo do processo de benchmarking
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Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Southard e Parente (2007)

O estudo pioneiro a explorar o benchmarking interno por meio da DEA sob a
Otica da analise longitudinal foi conduzido por Sueyoshi (1991). Este trabalho
analisou, ao longo de um periodo de 31 anos, uma empresa de telecomunicacdes

dos Estados Unidos utilizando a abordagem da DEA Econdmica. Porém o
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benchmarking interno ainda ndo ¢ um tema amplamente discutido na DEA, sendo
gue a maioria dos estudos aplicados a manufatura tém sido realizados no Brasil,
como exemplo Piran et al., (2016) que analisaram os efeitos da modularizagao de
produtos na eficiéncia da engenharia de produtos e processos de producdo de um
fabricante de 6nibus. Ainda assim, benchmarking interno considerando dados de
séries temporais pode ajudar a superar as principais dificuldades das avaliacdes
econdmicas baseadas em DEA, como por exemplo, a falta do compartilhamento de
informagao entre empresas, ou a inexisténcia de empresas semelhantes no mercado
(Piran et al., 2021).

2.2 DEA WINDOW

O modelo DEA convencional é uma abordagem de analise estatica e
transversal que avalia a eficiéncia relativa de uma DMU em um determinado periodo
de tempo, ndo sendo capaz de mensurar a eficiéncia dindmica ao longo do tempo
(Kim; He; Kwon, 2023), ou seja, cada DMU é observada apenas uma vez, em uma
andlise de secdo transversal de dados (Chung et al., 2008). Em diversos estudos, as
observacdes das DMUs encontram-se disponiveis em multiplos periodos temporais,
sendo, portanto, relevante a conducdo de uma andlise de dados em painel ou em
séries temporais Unicas, visando enfatizar as alteracdes na eficiéncia ao longo do
tempo (Asmild et al., 2004; Chung et al., 2008). Em tal circunstancia, a analise de
janela DEA pode ser adotada para avaliar a eficiéncia ao longo do tempo (Kim; He;
Kwon, 2023).

Obter a eficiéncia técnica para dados que variam no tempo e avaliar a
mudanca de eficiéncia ao longo do tempo era a preocupacdo de muitos
pesquisadores (Muhammad; Rao; Farooq, 2018). Com o intuito de resolver essa
limitacdo, Charnes, Clark, Cooper e Golany (1984), propuseram a anélise de janela
DEA, que permite a avaliagdo da eficiéncia de uma DMU n&o apenas em um
determinado ponto no tempo, mas também ao longo de diferentes periodos,
contendo amostras de séries temporais e transversais. O objetivo do estudo era,
avaliar a eficiéncia das unidades de manutencao da forca aérea dos Estados Unidos

em um periodo de sete meses. Eles usaram cinco janelas, sendo que cada janela
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abrangia um periodo de trés meses. Esta técnica baseada na abordagem radial
avalia a mudanca na eficiéncia das DMUs ao longo do tempo (Lin et al., 2021,
Muhammad; Rao; Farooq, 2018). A premissa subjacente da andlise de janela
proposta, é a de uma analise de média movel e que a eficiéncia de cada DMU &
representada na janela varias vezes, em vez de ser representada por uma unica
pontuacao resumida (Chung et al., 2008).

A andlise de janela DEA é uma abordagem de painel ndo paramétrica, sendo
uma técnica apropriada para mensurar os niveis de eficiéncia de multiplas unidades
de tomada de decisdo (DMUs) em relacédo ao seu proprio desempenho ao longo do
tempo, bem como o desempenho das unidades de decisdo relativamente mais
produtivas dentro do conjunto amostral (Al-Refaie; Najdawi; Sy, 2016; Halkos;
Tzeremes, 2009).

Uma vez definida a janela, as observacfes dentro dessa janela sao vistas de
uma forma intertemporal, pelo que a analise € melhor designada por intertemporal
local (Asmild et al., 2004). Ou seja, cada DMU ndo é comparada com todo o conjunto
de dados, mas apenas com subconjuntos alternativos de dados de painel (Cullinane
et al., 2004). A andlise de janelas baseia-se no pressuposto de que o que era viavel
no passado permanece viavel no futuro, e que o tratamento do tempo na analise de
janelas é mais da natureza de uma média sobre os periodos de tempo cobertos pela
janela (Cullinane et al., 2004). A representacdo dos resultados da analise de janela
DEA permite uma melhor compreensdo das tendéncias de desempenho, da
estabilidade dos grupos de referéncia e de outros insights importantes (Al-Refaie;
Najdawi; Sy, 2016).

Um passo importante para a implementacdo da andlise de janela DEA é a
definicdo do modelo a ser seguido (Asmild et al., 2004). Esta técnica baseia-se nos
modelos tradicionais CRS e VRS para estimar as pontuacdes de eficiéncia técnica
(TE) e eficiéncia técnica pura (PTE) para cada DMU (Al-Refaie, 2022).

Assim, para ilustrar o funcionamento das janelas é utilizada uma explicacéao
baseada no modelo classico DEA CRS (fracionario) orientado a entrada. Para Piran
(2015), o modelo CRS (orientado a input) pode ser ilustrado pelas seguintes

equacoes (1), (2) e (3):
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_ Z1S”=1 Ur Yro
MAXetro = S -~
i=1 Vi Xio

1)
Sujeito a:
Zroate Vi g yio1,23,.0m
iz Vi Xij

2
u. = 0,vr=12,3,..,s
v, =20,Vvi=1,23,...,m

3)
Onde:

ef f0 = eficiéncia da DMU 0 em anélise

u, = peso calculado para o output r, r=1, ...s

v; = peso calculado para o input i, i=1, ...m

Yo = quantidade do output r para DMU em analise
X;o = quantidade do inputi para DMU em analise
yrj = quantidade do output r para DMU |, n=1, ...s
x;j = quantidade do inputi para DMU j, j=1, ...m

j =numero DMU em anélise

S = numero de outputs

m = numero de inputs

No modelo proposto por Asmild (2004), a equacdo fracionaria acima, é
transformada na seguinte equacdo linear, Para isso, é nhecessario que O
denominador da funcdo objetivo seja igual a uma constante, normalmente igual a
unidade. Tal formulacdo € demonstrada nas Equacdes (4), (5) e (6), o qual as

variaveis de decisdo sdo os pesos u; e v;. (Piran, 2015; Kim; He; Kwon, 2023):

MAXers, = Xjta 1 Yjo

(4)
Sujeito a:
XtV x0=1

®)
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N m

Dy = Y wixy SOVj=123.n

r=1 i=1
(6)
u.=>0,vr=123,..,sv,=20,vi=1,23,..,m

@)

A andlise de janela DEA, que permite uma analise dindmica, utiliza o conceito
de médias méveis para detectar tendéncias de eficiéncia nas DMUs ao longo do
tempo (Park; Pham; Yeo, 2018; Yang; Chang, 2009). Ao calcular a eficiéncia de cada
DMU em cada janela, todas as DMUs colocadas em diferentes periodos de uma
janela sdo tratadas como diferentes (Kim; He; Kwon, 2023). Além disso, o valor de
uma DMU utilizada na anélise da DEA Window é comparado com o desempenho de
outras DMUs no mesmo periodo temporal. Essa analise permite avaliar a eficiéncia
de uma DMU em relacdo ao seu préprio desempenho em diferentes periodos de
tempo (Park; Pham; Yeo, 2018).

No modelo proposto por Asmild (2004) , ] representa o numero de DMUs (j =
1,2,3,...,J) que usam m inputs para produzir s outputs, observados em T periodos

(t=1,2,3,..,T) (Kim; He; Kwon, 2023). Entéo o vetor de saida dimensional DMU]F
ilustra uma observacéo J/ no periodo T com vetor de entrada dimensional th e vetor

de saida dimensional th (Peykani et al., 2021), representado por:

1t
X;
2t
Xzi = Xj
, t
X]?"
(8)
e
1t
Y;
2t
ykt — Y

©)
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Na analise da DEA Window, em cada adicdo de nova janela, o primeiro
periodo da janela anterior € excluido e um novo periodo é adicionado a analise
simultaneamente. Assim a janela inicia no periodo k(1 < k < T) com largura
w (1 < w < Tk). Dessa forma, as matrizes de entradas Xy,, e saidas Y}, para a

janela (Peykani et al., 2021), sdo dadas a segquir:

X{‘ Xé‘ X]k
k+1 k+1 k+1
X, = Xk XA S ¢
X{C+W X§+W X]k+W
(10
e
[ Y1k sz y}k ]
k+1 k+1 k+1
v, = | HT e
Y1k+W Y2k+W Y]k+W
(11)

A substituicdo dos inputs e outputs da DMU]-t no modelo CCR (4) produzira os
resultados da andlise de janela DEA (Al-Refaie; WU; Sawalheh, 2019). O nimero de
janelas (g), o numero de DMUs diferentes por janela (d) e o nimero total de DMUs

diferentes (n) sao calculados por:

q=T—-w+1

(12)
d =jw

(13)
e
n=j.w.q

(14)

Por exemplo, considere 10 DMUs (j = 10), que sao observadas em 7 periodos

de tempo (T = 7), e a largura da janela é definida como 3 periodos (w = 3). Como
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resultado, (¢q=7—-3+1=5), (d=103=30) e (n=10.3.5=150) (Al-Refaie;
Hammad; Li, 2016). De acordo com Asmild et al., (2004) a sele¢édo da largura da
janela deve ser a menor possivel para reduzir comparacdes injustas ao longo do
tempo, mas, ao mesmo tempo, deve ser grande o suficiente para gerar um tamanho
de amostra suficiente. A maior parte dos estudos utiliza trés (3) observacées como
a largura ideal da janela.

A analise de janela da DMU sob avaliacdo (DMU;) e todos os scores de
eficiéncia Ej,, sdo mostrados na Figura 2. Observe que, além de calcular a eficiéncia
de cada DMU por janela, trés tipos de eficiéncia média sdo calculados: i) a média
dos escores de eficiéncia da DMU; para todas as janelas (media de linha E;,), ii) a
média dos escores de eficiéncia da DMU; para todos os periodos (média da coluna
E.c) e iii) a média de todos os escores de eficiéncia da DMU; (média total E.,)

(Peykani et al., 2021).

Figura 2 — Janela de anéalise da DMU em avaliagédo

Periodos Ey.
DMU; Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3 Periodo 4 Periodo 5 Periodo 6 Periodo7 Média da linha
Janelas Janela 1

Janela 2
Janela 3
Janela 4
Janela 5
Média da coluna

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Peykani et al., (2021)

A DEA Window € importante em duas situacdes: Na primeira, se o nimero de
DMUs for pequeno, o uso da andlise de janelas DEA pode aumentar o nimero de
DMUs (Chung et al., 2008; Kim; He; Kwon, 2023) e, consequentemente, aumentar o
poder de discriminacdo da técnica e tornar os resultados mais robustos (Alkhars;
Alnasser; Alfaraj, 2022). Em segundo lugar, a analise de janelas DEA pode ajudar a
acompanhar o desempenho de uma organizacdo ao longo do tempo e, portanto,
permite melhores julgamentos ao longo e dentro das janelas em comparagdao com a
avaliacdo do desempenho durante apenas um periodo (Alkhars; Alnasser; Alfaraj,
2022; Lin et al., 2021), pois a analise de janela DEA mede a eficiéncia de cada DMU

em uma secédo transversal, além de medir a tendéncia da eficiéncia de todas as
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DMUs ao longo da série temporal (Alkhars; Alnasser; Alfaraj, 2022). A DEA Window
nao apenas resolve as limitacbes do modelo DEA convencional que ndo compara
diretamente a pontuacdo de eficiéncia de um periodo especifico com outros
periodos, como também, compara a tendéncia de mudanca ou estabilidade do

aumento ou diminui¢édo da eficiéncia (Kim; He; Kwon, 2023).

2.3 ESTUDOS SOBRE A EFICIENCIA TECNICA NA MANUFATURA COM A
UTILIZACAO DA DEA WINDOW E DO BENCHMARKING INTERNO

Na literatura, poucos estudos apresentam a aplicacdo da DEA Window ou do
benchmarking interno em empresas manufatureiras. Estas abordagens tém um
maior volume de aplicacbes em segmentos de servicos e agricultura, como por
exemplo o uso do benchmarking interno para analisar a eficiéncia de empresas de
telecomunicacdo (Kang, 2010; Sueyoshi, 1991), seguros (Tone; Sahoo, 2005),
governos (Roets; Christiaens, 2015), aviacdo (O’Neal et al., 2020) ou agricolas (Piran
et al., 2021). O Quadro 1 apresenta os estudos que serviram como base para esta

pesquisa.



Quadro 1 — Estudos relacionados com a utilizagdo da DEA Window ou benchmarking interno
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Autor(s) Segmento/Periodo Objetivo do estudo DMU Modelo Inputs Outputs
Tempo de ciclo da linha;
Estabelecer um modelo de Mix da familia WIP na frente da estacéo de Taxa de
. analise de janela DEA para de produtos em DEA Window trabalho; utilizacéo da
Chung et al., | Ind. Semicondutores . o ; - : . S
avaliar as combinacdes de periodos orientado para Nivel de WIP; restricao;
(2008) 7 anos o ; . ~
familias de produtos em uma anuais, ao entrada. Numero de estagbes de Margem de
fabrica de semicondutores. longo do tempo. trabalho; contribuigéo.
Fator X.
Al-Refaie: Medir a eficiéncia das maquinas gﬂoé?gigﬁ de DEA Window
. L Ind. de plasticos de sopro em uma industria de P! ; Quantidades de Defeitos; Quantidade de
Najdawi; Sy, . . periodos orientado para ) ~
6 meses plasticos, através do DEA . . Tempo Ocioso. producéo.
(2016) Wi guinzenais, ao entrada.
indow.
longo do tempo.
. A - Setor industrial DEA Window Nuamero de funcionarios;
Al-Refaie; , Avaliar a eficiencia energetica e da Jordania em orientado para Numero de estabelecimentos; Valor agregado
' . |Industrial 0 crescimento da produtividade . . o ’ bruto
Hammad; Li, . . : periodos entrada; Consumo de energia; .
(2016) 15 anos no setgr industrial da Jordania anuais. ao indice de Consumo intermediario: Emisséo de
no periodo de 1999 a 2013. f X CO2

longo do tempo.

Malmquist.

Remuneragdo do funcionério;
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Piran et al.,
(2016)

Ind. Metalmecéanica
42 meses

Analisar os efeitos da
modularizacdo de produtos na
eficiéncia da Engenharia de
Produtos e Processos de
Producgéo de um fabricante de
Onibus.

Departamento
em periodos
mensais ao

longo do tempo. |

DEA Classico
em dois
estagios;

Teste de
Hipbteses
ANOVA;
Impacto Causal,
Benchmarking
Interno.

Prazo de entrega comercial;
Leadtime de engenharia
(especificacdo da solicitacdo);
Leadtime de engenharia
(configurag&o do produto);
NUmero de pecgas;

Ndmero de itens;

NUmero de itens produzidos;
NuUmero de pessoas
empregadas no processo (
Engenharia de produto);
Numero de problemas técnicos
relatados;

Numero de produtos com
reclamacdes de clientes
NUmero de itens com
reclamacdes de clientes;
Aluminio;

Fibra;

Tapete para carro;

Tecidos;

Vidros;

Prazo de fabricacgéo;

Prazo de montagem;

Ndmero de pecas compradas;
NUmero de pecas produzidas;
NUmero de pessoas
empregados no processo
(Producao);

NUmero de problemas técnicos
relatados;

Nimero de produtos com
reclamacdes de clientes.

Quantidade de
projetos
desenvolvidos;
Quantidade de
produtos
produzidos.
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Autor(s)

Segmento/Periodo

Objetivo do estudo

DMU

Modelo

Inputs

Outputs

Barbosa et
al., (2017)

Ind. Metalmecanica
42 meses

Avaliar as variaveis que
influenciam os efeitos da
modularizacdo de produtos, no
volume de producéo e na
eficiéncia de um fabricante de
Onibus.

Departamento
em periodos
mensais ao
longo do tempo.

DEA Classico
em dois
estagios;
Rede Neural
Artificial;

Teste de
Hipbteses
ANOVA;
Benchmarking
Interno.

Lead time comercial
(negociacao);

Lead time de engenharia
(especificacao do pedido);
Lead Time de engenharia
(configurac&o do produto);
Numeros de pegas;

NUmero de itens comprados;
Numero de itens produzidos;
Pessoas empregadas no
processo (engenharia de
produto);

Numero de problemas técnicos
relatados;

NuUmero de produtos com
reclamacdes de clientes;
Ndmero de itens com
reclamacdes de clientes;
Aluminio;

Fibra;

Tapete para carro;

Tecido;

Oculos;

Prazo de fabricacgéo;

Tempo de montagem,;
Numero de itens comprados;
Numero de itens produzidos;
Pessoas empregadas no
processo (producao);
NUmero de problemas técnicos
relatados;

NUmero de produtos com
reclamacdes de clientes.

Numero de
projetos
desenvolvidos;
Numero de
produtos
produzidos;
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Autor(s) Segmento/Periodo Objetivo do estudo DMU Modelo Inputs Outputs
e DEA Classico
em dois
. o estagios;
A\'/a'llar !ong|tud!nalmente a e Teste de e Tempo;
eficiéncia, considerando o ; )
. : . . Cada lote de Hipbteses e Energia + vapor;
Von Gilsa et . projetos de investimento e ~ ) .
Ind. Quimica P producgéo ao ANOVA; e Etileno; * Borracha.
al.,, (2017) mudancas tecnolégicas, em longo do tem T ] . ]
uma empresa petroquimica de | 0190 dO 1€MpPO. je - Teste t; e Propileno;
segunda geragdo usando DEA. * Testede . *  Hexano.
Kruskal-Wallis;
+ Benchmarking
Interno.
+ DEA Classico
em dois
Analisar o impacto da melhoria estagios; *  Tempo de fabricagéo;
continua e dos processos de Departamento |+ Regresséo * Estojo; » Cartucho
De Souza et |Ind. Metalmecénica |aprendizagem na eficiéncia e em periodos Linear,; *  Chumbo; carregado;
al., (2018a) |72 meses no volume de producéo, em mensais ao + Teste de * Pdlvora; + Cartucho
uma empresa de fabricacdo de |longo do tempo. Hipoteses *  Ferramenta, vazio.
armas ao longo de 72 meses. ANOVA; * Espoleta.
*« Benchmarking
Interno.
+ DEA Cléassico
em dois
Avaliar a eficiéncia do sistema | Departamento estagios;
De Souza et | Ind. Metalmecénica |de producdo em uma empresa |em periodos + Teste de » Seis principais insumos de *  Produto
al., (2018b) |72 meses de fabricacao de armas ao mensais ao Hipbteses producéo. produzido.
longo de 72 meses. longo do tempo. ANOVA,;

Benchmarking
Interno.
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Autor(s) Segmento/Periodo Objetivo do estudo DMU Modelo Inputs Outputs
. . ... |IndUstrias de * Encargos de energia,
. Avaliar a mudanca na eficiéncia | _. . - h )
Muhammad; . cimento + DEA Window combustivel e agua;
) . técnica ao longo do tempo, no  |. . o .
Rao; Ind. de Cimento . indianas em com modelo * Matérias-primas, estoques e Vendas
periodo de 2005 a 2015, de P T L
Farooq, 11 anos - I periodos baseado em pecas de reposicao; liguidas.
varias empresas indianas de . r C
(2018) . anuais, ao folgas (SBM). * Remuneracéao dos funcionarios;
cimento. ;
longo do tempo. * Despesas diversas
Al-Refaie; Avaliar a eficiéncia das linhas Linhas 96 . Quan.tldade de p.rodugano .
. A ~ producéo em + DEA Window planejada em unidades; Quantidade real
Wu; Ind. Farmacéutica de formagé&o de bolhas entre . ; . ) ;
S periodos orientado para |+ Quantidade de defeitos em produzida em
Sawalheh, |2 anos janeiro de 2013 a dezembro de ; . ) X
mensais, ao entrada. unidades; unidades.
(2019) 2014. . .
n mpo. . m i m uni .
| T
Desenvolver um modelo DEA + DEA Classico
multinivel para analisar a Empresa em em dois
Gong; Shao; Ind. Eneraética eficiéncia de um conjunto de periodos diarios estagios; . Trés tinos de insUmos Dois tipos de
Zhu, (2019) ’ 9 processos e equipamentos em |ao longo do *  Network DEA,; P produtos
uma planta de producéo de tempo. *+  Benchmarking
etileno. Interno
+ DEA Cléassico
Analisar o impacto da em dois . Tempo de producio: Entrega de
implementacdo do Drum-Buffer- | Departamento estagios; P b (;. ' pedidos no
. A i * Prazo de entrega,; .
Telles et al., |Ind. Aeroespacial Rope (DBR) na eficiéncia da em periodos + Teste de . N prazo;
: X : o * Nudmero de funcionarios;
(2020) 144 meses linha de produg¢éo em um mensais ao Hipbteses ! ~ Produto
: . ) * Nudmero de reclamacdes; .
fabricante aeroespacial durante |longo do tempo. ANOVA; acabado;
. * Trabalho em processo.
144 meses. + Benchmarking Sucata.

Interno.
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Autor(s) Segmento/Periodo Objetivo do estudo DMU Modelo Inputs Outputs
Numero de planos de corte;
Numero de diferentes itens
programados;
Numero de ordens de
producéo;
DEA Classico Numero de chapas;
Analisar a eficiéncia de um Processo gg:;goiclnss \k/Vc\JlllégnneSS;Qg[erla—prlma; Namero de
Piran et al., |Ind. Metalmecénica |sistema de producédo usando pre??ouotlg/:oﬁérﬂios Teste de Tempo de mao de obra; p?g;jzi das:
(2020a) 50 dias DEA e OEE de forma integrada go londo do Hipbteses Tempo de manutencao E/olume de,
(DEA/OEE). 9 ANOVA; preventiva,;
tempo. sucata

Benchmarking
Interno.

Tempo de manutencao
corretiva;

Horas de maquina;

Tempo de fornecimento de
equipamentos;

Tempo total de corte;

Total de horas ociosas.
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Autor(s) Segmento/Periodo Objetivo do estudo DMU Modelo Inputs Outputs
* Prazo de entrega comercial
(negociacao com clientes);
* Lead time de engenharia
(especificacao da solicitacdo);
* Lead time de engenharia
. L. (configurac&o do produto);
Medir os efeitos da DEA QIasswo NuUmero de pecgas;
: em dois . ! )
modularidade do produto na Departamento P *  Nudumero de itens comprados; .
. . TN - . estagios; 8 . . k * Nudmero de
Piran et al., |Ind. Metalmecénica |eficiéncia e na produtividade da | em periodos *  Nudmero de itens produzidos; :
X . : Teste U de . projetos
(2020b) 36 meses area de engenharia de produto |mensais ao ; . |+ Numero de pessoa S
h o Mann-Whitney; desenvolvidos;
de um fabricante de 6nibus longo do tempo. ; empregadas no processo
+ Benchmarking ; )
durante 36 meses. (engenharia de produto);
Interno. . P
* Numero de problemas técnicos
relatados;
*  Nudmero de produtos com
reclamacdes de clientes;
*  Numero de itens com
reclamacdes de clientes.
Avaliar a eficiéncia e a Uma maquina |+ DEA Window . .
. - ; * Quantidade de producgéo
. Ind. de Plasticos produtividade dos processos de | de sopro em orientado para o .
Al-Refaie, L p . planejada; * Quantidade de
12 meses fabricagcdo com entradas e periodos entrada; : . ~
(2022) . . P X b * Quantidade de defeitos; producéo real.
saidas difusas de uma méaquina | mensais ao * Indice de .
. * Tempo ocioso.
de sopro. longo do tempo. Malmquist.
» Valor agregado
- DEA Window o industrial;
. ) . Empresas em - * Ativos fixos liquidos; * Residuos
Kim; He; Ind. de ferro e aco Avaliar o desempenho de 45 : . orientado para , . ;
L periodos anuais . *  Numero de empregados; gasosos;
Kwon, 9 anos industrias de ferro e aco da 20 londo do gntrada, . Consumo de eneraia: . Aguas
(2023) China entre 2009 e 2017. 9 « indice de Shergia, guas
tempo. . * Consumo de agua. residuais;
Malmquist. .
* Residuos

solidos.
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Autor(s) Segmento/Periodo Objetivo do estudo DMU Modelo Inputs Outputs
Area (km2);
+ DEAwindow |* Capacidade de producio
Avaliar a eficiéncia e os fatores |Refinarias de orientado para ) d’ d da:

o L . ue explicam as diferencas petréleo em saida; Numero e pontos ?entra & =
Oliveira et Refinaria de petréleo q finari b4 iod is [« indi ’d Unidades de producao; Producéo
al.. (2023) 9 anos entre as refinarias em varios periodos anuais Indice de Capacidade de (barrilidia)

" periodos de tempo entre 2012 e |ao longo do Malmquist; . )

Lo armazenamento de 6leo (m3);
2020. tempo. * Analise de ;
Capacidade de
cluster. .
armazenamento de derivados
(m3).
, . A Refinarias de
Radukic; Avaliar a eficiéncia das . . . o
Veselinovic; |Refinaria de petréleo | empresas petroliferas que petto:jeo em DEA W:jndow thal de gtlvfos, C Receita, .
Marjanovic, |8 anos operam na Replblica da Sérvia periodos anuais orientado para NGmero de funcionarios; Participacdo
(2023) ' entre 2011 e 2018 "lao longo do saida; Despesas operacionais. de mercado.
) tempo.

Fonte: Elaborado pelo autor com base nos trabalhos selecionados para o escopo de pesquisa
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Dos artigos selecionados, 09 abordam o benchmarking interno em conjunto
com o DEA classico em dois estagios, para avaliar a eficiéncia técnica de unidades
produtivas. O segmento de manufatura mais abordado é o metalmecénico, com 06
estudos no total. Destas pesquisas, 04 foram realizadas em uma mesma empresa
fabricante de 6nibus. Na primeira o objetivo € analisar os efeitos da modularizacao
de produtos na eficiéncia da engenharia de produtos e processos de producédo da
empresa. Foram utilizados 11 inputs e 01 output para a andlise da engenharia de
produtos, j& para o processo de producédo foram considerados 12 inputs e 01 output
(Piran et al., 2016). A segunda pesquisa analisa as variaveis que influenciam os
efeitos da modularizacdo de produtos, utilizando 10 inputs e 01 output para
engenharia de produtos e 12 inputs e 01 output para o processo produtivo (Barbosa
et al., 2017). Outra pesquisa mede os efeitos da modularidade do produto na
eficiéncia e na produtividade da area de engenharia de produto durante 36 meses,
considerando 10 inputs e 01 output (Piran et al., 2020b). Por fim, a quarta pesquisa
analisa a eficiéncia do sistema de producdo usando DEA e OEE integradamente
(Piran et al., 2020a).

Em uma fabricante de armas, foram conduzidas 02 pesquisas. Na primeira é
analisado o impacto da melhoria continua e dos processos de aprendizagem na
eficiéncia e no volume de producéo, considerando 06 inputs e 02 outputs (De Souza
et al., 2018a). J4 na segunda é avaliada a eficiéncia do processo de producéo,
considerando 06 inputs e 01 output (De Souza et al., 2018b).

Outros 03 estudos consideraram 0s segmentos: quimico, energético e
aeroespacial. Em uma pesquisa realizada em uma empresa petroquimica é avaliada
longitudinalmente a eficiéncia, considerando, projetos de investimento e mudancas
tecnologicas. Os autores identificaram que o uso da DEA se mostrou viavel para
analisar uma Unica empresa e identificar melhorias de eficiéncia, bem como os
impactos do processo de aprendizagem e a implementacéo de projetos de melhoria
(Von Gilsa et al., 2017). Outra pesquisa conduzida em uma planta de producéo de
etileno, visa desenvolver um modelo DEA multinivel para analisar a eficiéncia de um
conjunto de processos e equipamentos. No esquema proposto, um novo limite para
o diagnéstico hierarquico da eficiéncia energética foi determinado com base em uma

classificacdo de camada mais concisas com relacao ao fluxo principal de energia da
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producdo de etileno (Gong; Shao; Zhu, 2019). Em um estudo realizado em um
fabricante aeroespacial é analisado o impacto da implementacdo do Tambor-
Pulméo-Corda (DBR) na eficiéncia da linha de producao. Ap6s a implementacéo do
DBR, a eficiéncia composta da linha de producdo de computadores aumentou, em
meédia, 19%, a linha de producdo de monitores aumentou 16% e a de eletrénicos
aumentou 4% (Telles et al., 2020).

Os outros 09 estudos abordam o DEA Window em empresas manufatureiras,
destes, 02 séo realizados em industrias de plasticos. O primeiro buscou medir a
eficiéncia das maquinas de sopro em uma empresa. ApO0s a comparacdo de
performance, constatou-se que existem diferencas significativas entre a eficiéncia
dos turnos diurno e noturno para cada maquina (Al-Refaie; Najdawi; Sy, 2016). O
segundo estudo avalia a eficiéncia e a produtividade dos processos de fabricacao
com entradas e saidas difusas de uma maquina de sopro. Os resultados mostraram
que a principal causa da ineficiéncia técnica € a ineficiéncia de escala. Por
conseguinte, é necessario otimizar a dimenséo das operacgoes (Al-Refaie, 2022).

O segmento de refinarias de petréleo conta com 02 estudos. No primeiro é
avaliada a eficiéncia e os fatores que explicam as diferencas entre as refinarias. A
integracdo entre o DEA Window, o Indice de Malmquist e a analise de agrupamento
€ destacada como uma contribuicdo pratica, pois separa periodos indesejados ou
problemas especificos que ocorreram nos periodos identificados (Oliveira et al.,
2023). O estudo seguinte avalia a eficiéncia das empresas petroliferas que operam
na Republica da Sérvia. Os resultados indicam uma melhoria da eficiéncia das
empresas petroliferas durante o periodo analisado, além disso, apresenta um
problema de ma alocacao de recursos (Radukic; Veselinovic; Marjanovic, 2023).

Em uma féabrica de semicondutores chinesa, uma pesquisa buscou
estabelecer um modelo de analise de janela DEA para avaliar as combinacgfes de
familias de produtos. Como resultado o artigo apresenta o mix ideal, com uma
eficiéncia média de 0,9994 ao longo de dois anos (Chung et al., 2008). Na Jordania
outra pesquisa avalia a eficiéncia energética e o crescimento da produtividade no
setor industrial do pais no periodo de 1999 a 2013. Os resultados indicam uma
diminuicdo do crescimento da produtividade entre 2009 e 2013, além de um efeito

negativo da emissdo de CO2 sobre a eficiéncia (Al-Refaie; Hammad; Li, 2016).
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Em certo estudo, € avaliada a mudanca na eficiéncia técnica ao longo do
tempo, de diversas industrias de cimento indianas. Os resultados do estudo
apresentam as janelas com queda e aumento da produtividade, além de identificar
duas empresas que foram eficientes em todas as janelas (Muhammad; Rao; Farooq,
2018). Outro estudo realizado na China busca avaliar o desempenho energético e
ambiental de 45 industrias de ferro e aco. Como resultado, eficiéncia energética das
empresas de grande porte foi maior do que a das empresas de médio e pequeno
porte, ao passo que, na avaliacao da eficiéncia ambiental, as empresas de pequeno
porte foram muito superiores as empresas de grande e médio porte (Kim; He; Kwon,
2023). Por fim em uma industria farmacéutica foi realizado um estudo para avaliar a
eficiéncia das linhas do processo de formacéo de bolhas. Os resultados mostraram
reducdes significativas nas pontuacdes de ineficiéncia técnica, ineficiéncia técnica

pura e ineficiéncia de escala no ano de 2014 (Al-Refaie; Wu; Sawalheh, 2019).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A selecdo de um método de pesquisa apropriado € essencial para alcancgar
resultados e conclusdes solidos, precisos e confidveis. Um projeto de pesquisa bem
estruturado e organizado assegura rigor e confiabilidade, além de fornecer uma
resposta abrangente a pergunta de pesquisa abordada (Cauchick-Miguel; Sousa-
Zomer; Tortorella, 2023). Destaca-se a importancia de conduzir pesquisas que
combinem rigor tedrico e metodolégico com relevancia prética para organizacoes e
sociedade. Para assegurar a confiabilidade dos resultados em pesquisas cientificas,
€ essencial seguir uma sequéncia de etapas sistematicas e interligadas (Dresch;
Lacerda; Antunes, 2015).

Devido a importadncia do método, este capitulo € dedicado a descrever o0s
procedimentos e as fases empregadas no desenvolvimento da pesquisa. Assim, a
seguir, apresenta-se o delineamento da pesquisa, através do qual buscou-se
esclarecer um conjunto de decisbes que validem o método de pesquisa e

fundamentem os procedimentos adotados na investigacao.

3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

Em pesquisas cientificas, € necessario que haja consisténcia e congruéncia
entre os componentes que a constituem. Isso significa que o referencial teérico, os
objetivos, a metodologia e as conclusdes devem estar alinhados (Augusto Cauchick
Miguel, 2007). Portanto, o delineamento € uma parte crucial do processo de
pesquisa, pois fornece um roteiro para a coleta, andlise e interpretacédo dos dados.

Para estabelecer o método a ser utilizado na pesquisa, é crucial considerar o
ponto inicial da investigacéo e ter um objetivo de pesquisa claramente definido. Para
o trabalho em questdo, o método indutivo foi selecionado como o método de
pesquisa. O estudo visa construir conhecimento a partir da analise de dados,
realizando comparacdes e correlacionando informacdes para alcancar os resultados
desejados (Dresch; Lacerda; Antunes, 2015). A presente pesquisa foi classificada

conforme o Quadro 2.
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Quadro 2 — Classificacdo da pesquisa

Ponto de vista | Classificagéo Descricao
Geracao de conhecimento para aplicacdo pratica, dirigido a
Natureza Aplicada solucdes de problemas especificos. Envolve verdades e
interesses locais.
Forma de As informacBes podem ser mensuradas numericamente,
abordagem do | Quantitativa | requer o uso de técnicas estatisticas.
problema

Envolve levantamento bibliografico, entrevista, constroi
Exploratoria | hipoteses, assume as formas de pesquisas bibliograficas e

Objetivos
estudos de caso.
Procedimento Estudo de Quando envolve estudo profundo de um ou poucos objetos de
técnico caso maneira a possibilitar seu amplo e detalhado conhecimento.

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Cauchick, (2007)

Conforme apresentado anteriormente, esta pesquisa é classificada como
aplicada, uma vez que visa gerar conhecimento com aplicabilidade pratica direta. Do
ponto de vista da abordagem do problema, a pesquisa € categorizada como
quantitativa, pois envolve a apresentacdo e analise de dados utilizando modelos
matematicos. No que diz respeito aos objetivos, a pesquisa é caracterizada como
exploratdria, envolvendo uma revisao bibliografica e buscando elucidar o problema
e formular hip6teses. Em termos de procedimentos € um estudo de caso porque se
concentra em uma empresa especifica do setor metalmecénico, permitindo uma
andlise aprofundada e detalhada da eficiéncia técnica ao longo do tempo nesse
contexto especifico. Cada uma dessas classificacdes contribui para a robustez e
relevancia da pesquisa.

O estudo de caso é uma pesquisa empirica que explora um fenémeno
especifico, geralmente contemporaneo, dentro de seu contexto real, especialmente
guando as fronteiras entre o fenbmeno e o contexto ndo séo claramente definidas.
Envolve uma andlise detalhada de um ou mais objetos (casos), permitindo um
conhecimento amplo e minucioso do assunto (Augusto Cauchick Miguel, 2007). Além
disso, envolvem uma combinacdo de meétodos de coleta de dados, incluindo
entrevistas, questionarios, observacgdes, entre outros. As evidéncias coletadas, que
fornecerdo suporte para o pesquisador, podem ser tanto quantitativas quanto
qualitativas ((Dresch; Lacerda; Antunes, 2015). Isso permite uma andlise abrangente
e multifacetada do caso em estudo, proporcionando insights valiosos que podem nao

ser obtidos através de um Unico método de coleta de dados. Portanto, os estudos de
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caso oferecem uma abordagem robusta e flexivel para a pesquisa cientifica ((Dresch;
Lacerda; Antunes, 2015).

A definicdo de um método de pesquisa e a justificativa de sua escolha sdo
fundamentais para assegurar que a investigacao abordara efetivamente o problema
de pesquisa. Além disso, a aplicacdo adequada do método de pesquisa promove 0
reconhecimento do estudo pela comunidade cientifica, demonstrando que a
pesquisa € confidvel e valida para o campo em questdo. Portanto, a escolha e a
implementacgdo correta do método de pesquisa sdo componentes essenciais para a
realizacdo de uma pesquisa cientifica robusta e relevante (Dresch; Lacerda;
Antunes, 2015). Na Figura 3 sdo detalhadas as etapas para conducéo da pesquisa

de estudo de caso.

Figura 3 — Conducéo do estudo de caso

DEFINIR UMA € Mapear a literatura 1
ESTRUTURA € Delinear as proposigies € Contalaros
CO;“ECGEF;IS:L € Delimitar as frontefras e COLETAR Cas0s
grau de evolugdo 0s € Registrar os
l DADOS dados
€ Selecionar a(s) unidade(s) € [imitar os efeitos
de andlise e contatos l' do pesguisador
PLANEJAR € Cscolher os meios para € Produzir uma
ofs) coleta e analise dos dados M
narrativa
CASO0(S) € Desenvolver o profocolo Lt
0s € Reduzir os dados
para coleta dos dados DADOS - ) )
€ Definir meios de controle Constr paing!
i da pesquisa € Identificar
L causalidade
€ Testar procedimentos de
CONDUZIR aplicagéo i « Desr?:nha:r o ‘
TESTE , , implicagtes tedricas
PILOTO € \Verificar qualidade dos dados RELATORIO
Fazer os ajustes necessdnios Pm@r seinsura pf
replicagdo

Fonte: Cauchick, (2007)

Na proxima secao, sera detalhada a condugdo do método de trabalho desta

pesquisa.
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3.2 METODO DE TRABALHO

As etapas do método de trabalho desta pesquisa foram delineadas conforme
a pesquisa de Cauchick (2007), com adaptacdes realizadas para atender as
necessidades e particularidades especificas do estudo, incluindo a adicdo de novas
etapas que incorporam o uso do DEA Window através do benchmarking interno. O
método estd organizado em seis etapas: i) elaboragcdo do modelo conceitual; ii)
projeto do modelo DEA, iii) coleta de dados; iv) analise dos dados; v) discusséo dos
resultados; e vi) conclusdes. A Figura 4 ilustra as etapas definidas para o método de

trabalho desta dissertacao.



Figura 4 — Método de trabalho

1 — Modelo Conceitual

1.1 Revisédo da literatura
{artigos, livros, dissertagdes e
teses)

1.2 Delineamento do modelo
conceitual de pesquisa

1.3 Verificagéo do modelo
conceitual de pesquisa

2 -Projeto do modelo DEA

~
2.1 Defini¢gio do processo a ser 2.2 Definigdo das unidades de 2.3 Defini¢io das janelas de
analisado tomada de decisao (DMUs) analise
e /
s ™ ™
2.4 Defini¢ao do periodo de 2.5 Analise da literatura para 2.6 Validagio dos inouls e
analise definir os mpuis e outouts a oufputs com os especialistas do
serem utilizados no modelo processo
. / v
s ™ ™
2.7 Defini¢éo do modelo DEA, 2.8 Definicio da orentagéo do 2.9 Validagdo do modelo DEA
Window (CRS/VRS) modelo (irputouiout) Window final com os
L ) especialistas do processo )
3 — Coleta de dados
3.1 Planejamento da coleta de 3.2 Coleta de dados das linhas 3.3 Tratamento dos dados
dados com os especialistas do de produgio a serem
processo analisadas
4 — Analise dos dados
-~
4.1 Avaliacio da eficiéncia 4.2 Avaliacio da eficiéncia 4.3 Avaliacao da eficiéncia
tecnica DEA tecnica DEA Yindow (Trés técnica DEA Window (Seis
Periodos) Periodos)
- J
4 4 Analise comparativa das eficiéncias, por meio 4.5 Analise comparativa de metas e ganhos
de um teste estatistico
/

5 — Discussao dos resultados

5.1 Discussao dos resultados

5.2 Discusséo das contribuigdes

da pesquisa sob o ponto de
vista da teona

5.3 Discussao das contribuigdes

da pesquisa sob o ponto de
vista da empresa

6 — Conclusoes

6.1 Sintese dos resultados ] ‘ 6.2 Limitagtes do estudo ‘ [

6.3 Sugestdes de pesquisas
futuras

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na primeira etapa do método de trabalho, foram realizadas duas revisbes
sistematicas da literatura. A primeira revisdo focou na identificacdo de estudos que
aplicaram a abordagem de painel ndo paramétrico da DEA Window para avaliar a
eficiéncia técnica no setor manufatureiro. Ja a segunda revisdo teve como objetivo
compreender como 0 segmento manufatureiro utiliza a técnica ndo paramétrica da
DEA para a analise de eficiéncia em conjunto com o benchmarking interno.

Na primeira RSL, foram utilizadas as bases de dados da EBSCO Host,
SCOPUS e Web of Science. Para esta busca n&o foi estabelecido limite temporal e
os termos de busca utilizados, direcionaram a localizacao de estudos concentrados
em empresas produtoras de bens. O Quadro 3 sintetiza as bases de dados e as

strings de busca utilizadas.

Quadro 3 — Strings da Revisdo Sistemética da Literatura 1

BASES
EBSCO Host SCOPUS Web of Science

("DEA Window" OR "Window DEA") AND (Manufacturing OR Industry OR Production)

Fonte: Elaborado pelo autor

Apbs a elaboracdo do protocolo de pesquisa, disponivel no apéndice |. Foi
realizada a estratégia de busca, que considerou no critério de inclusado artigos, livros,
dissertacBes e teses nos idiomas inglés e portugués. Na Figura 5 esta presente o
fluxo de buscas e elegibilidade, contendo a quantidade de estudos identificados,
quantidade de estudos excluidos e a quantidade de documentos incluidos no escopo
de pesquisa.
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Figura 5 — Fluxo de busca e elegibilidade da pesquisa 1

-_—
L e

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Morandi; Camargo, (2015).

Com a realizagéo da busca foram identificados 148 estudos, totalizando as
pesquisas realizadas nas trés bases de dados. Destes, foram excluidos 33 estudos
duplicados ou que estavam fora do critério de idiomas definido no protocolo de
buscas, restando 115 estudos. Apos a leitura de titulos e resumos, foram eliminados
por ndo serem aderentes ao escopo de pesquisa 97 estudos, restando 18. Na etapa

seguinte, foi realizada a leitura inspecional dos 18 artigos restantes e uma nova
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rodada de excluséo por falta de aderéncia ao escopo de pesquisa foi processada,
eliminando 08 estudos. Nos 07 estudos restantes foi realizada a bola de neve que
identificou mais 02 estudos aderentes a pesquisa, no final foram selecionados 09
estudos para a utilizagdo no corpus de analise.

Na sequéncia foi realizada a segunda Revisdo Sistematica da Literatura, com
o0 intuito de identificar os estudos publicados até o momento, sobre a utilizacdo do
benchmarking interno. Nesta revisdo foi utilizado como base o capitulo de livro
Internal Benchmarking for Efficiency Evaluations Using Data Envelopment Analysis:
A Review of Applications and Directions for Future Research, publicado por Piran et
al, (2023), considerando os artigos registrados nas bases da SCOPUS e Web of
Science entre 1978 e 2021. Para atualizar os estudos da revisdo base, foram
pesquisados 0s mesmos strings de busca nas bases de dados utilizadas pelos
autores, com o periodo de 2022 a 2023. O Quadro 4 sintetiza as bases de dados e

as strings de busca utilizadas.

Quadro 4 — Strings da Revisao Sistematica da Literatura 2

BASES
SCOPUS Web of Science

("Data Envelopment Analysis") AND ("Internal Benchmarking" OR "Internal Benchmark"
OR "Internal Analysis" OR "Longitudinal Data" OR "Time Series")

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Piran et al, (2023).

Apos a elaboracado do protocolo de pesquisa utilizado, disponivel no apéndice Il. Foi
realizada a estratégia de busca, que considerou no critério de inclusao artigos, livros,
dissertacdes e teses nos idiomas inglés e portugués. Na Figura 6 esta presente o
fluxo de buscas e elegibilidade, contendo a quantidade de estudos identificados,
guantidade de estudos excluidos e a quantidade de documentos incluidos no escopo

de pesquisa.
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Figura 6 — Fluxo de busca e elegibilidade da pesquisa 2

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Morandi; Camargo, (2015).

Com a realizacdo da busca foram identificados 54 estudos, considerando as
pesquisas realizadas nas duas bases de dados e a pesquisa de Piran et al, (2023).
Deste total, foram excluidos 13 estudos duplicados ou que estavam fora do critério
de idiomas definido no protocolo de buscas, restando 41 estudos. Apoés a leitura de

titulos e resumos, foram eliminados por ndo serem aderentes ao escopo de pesquisa
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16 estudos, restando 25. Na etapa seguinte, foi realizada a leitura inspecional dos
25 artigos restantes e uma nova rodada de exclusao por falta de aderéncia ao escopo
de pesquisa foi processada, eliminando 16 estudos, restando 09 que foram utilizados
na pesquisa.

Os 18 Estudos selecionados nas duas Revisdes Sistematicas da Literatura
foram incluidos no corpus de andlise desta dissertacdo. As pesquisas foram
classificadas conforme a abordagem identificada, para DEA Window foi utilizada a
etiqueta DW e para benchmarking interno a etiqueta Bl, ndo foram identificados
estudos que aplicassem as duas abordagens em conjunto. O Quadro 5 sintetiza 0s

estudos relacionados.

Quadro 5 — Estudos incluidos na pesquisa

Titulo ‘ Etiqueta ‘ Autores Ano

A DEA window analysis on the product family mix Chung, Lee,

. ) . DW ; 2008
selection for a semiconductor fabricator Kang e Lai
Using DEA Window Analysis to Measure the DW Al-Refaie, 2016
Efficiencies of Blowing Machines in Plastics Industry Najdawib e Sy
DEA window analysis and Malmquist index to assess Al-Refaie
energy efficiency and productivity in Jordanian DW Hammad ,e Li 2016

industrial sector

Product modularization and effects on efficiency: an
analysis of a bus manufacturer using data envelopment BI Piran et al., 2016
analysis (DEA)

Longitudinal evaluation of efficiency in a petrochemical BI Von Gilsa et al., 2017
company

Exploratory analysis of the variables prevailing on the

effects of product modularization on production volume Bl Barbosa et al., 2017
and efficiency

Do the improvement programs really matter? An BI De Souza et 2018
analysis using data envelopment analysis al.,
Efficiency and internal benchmark on an armament BI De Souza et 2018
company al.,
DEA Window Analysis with slack-based measure of DW Muhammad et 2018

Efficiency in Indian Cement Industry al.,
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Titulo Etiqueta Autores Ano

DEA window analysis for assessing efficiency of Al-Refaie, Wu e

o 4 D= DW 2019
blistering process in a pharmaceutical industry Sawalheh
Multi-level and multi-granularity energy efficiency Gong, Shao e

. . : BI 2019
diagnosis scheme for ethylene production process Zhu
Drum-buffer-rope in an engineering-to-order system: An
analysis of na aerospace manufacturer using data BI Telles et al., 2020
envelopment analysis (DEA)
Effects of product modularity on productivity: an
analysis using data envelopment analysis and BI Piran et al., 2020
Malmquist index
Overall Equipment Effectiveness: Required but not
Enough—Na Analysis Integrating Overall Equipment Bl Piran et al., 2020
Effect and Data Envelopment Analysis
Window Analysis and MPI for Efficiency and
Productivity Assessment Under Fuzzy Data: Window DW Al-Refaie 2022
Analysis and MPI
Combining common-weights DEA window with the Kim. He e
Malmaquist index: A case of China’s iron and steel DW ' 2023
. Kwon
industry
Efficiency Analysis of Oil Refineries Using DEA Window
Analysis, Cluster Analysis, and Malmquist Productivity DW Oliveira et al., 2023
Index

. - . . . Raduki¢,
Technlc_al eff|C|er_1cy analysis of oil companies in the DW Veselinovic e 2023
Republic of Serbia ) .,
Marjanovi¢

Fonte: Elaborado pelo autor

Na segunda etapa, com base no delineamento e definicio do modelo

conceitual da pesquisa, foi desenvolvido o projeto do modelo DEA. Nessa fase, foi

definido o processo a ser analisado por meio do benchmarking interno, incluindo a

identificacdo das unidades de tomada de decisdo, a quantidades de janelas e o

periodo a ser avaliado. A partir da andlise da literatura, foram selecionados os inputs

e outputs a serem utilizados no modelo, os quais foram validados com especialistas

do processo. O detalhamento desta etapa esté presente na secéo 3.3.

Na terceira etapa, foi realizada a coleta dos dados para o estudo. O

planejamento dessa coleta foi desenvolvido em colaborag&o com os especialistas do

processo, sendo que os dados disponibilizados pela empresa foram organizados em

planilhas eletrbnicas e posteriormente tratados para remover inconsisténcias ou

lacunas.
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Na quarta etapa, foi realizada a avaliacéo a eficiéncia técnica para o modelo
DEA, o modelo DEA Window com janelas de trés periodos e o modelo DEA Window
com janelas de seis periodos. Apés a avaliagcdo técnica individual dos modelos, foi
realizada a analise comparativa entre as eficiéncias dos trés modelos. A Ultima
analise realizada foi a analise comparativa das metas e ganhos para cada um dos
modelos.

Na quinta etapa foram apresentadas as discussdes dos resultados,
considerando as contribuicées do estudo para a teoria e para as empresas. Na ultima
etapa foram apresentadas as sinteses dos resultados, as limitagdes do estudo e as

sugestbes para pesquisas futuras.

3.3 PROJETO DO MODELO DEA

O estudo foi realizado em uma industria do segmento metalmecanico, situada
no estado do Rio Grande do Sul. A empresa possuia o controle de diversas variaveis,
0 que possibilitou a obtencdo dos dados necessarios para a aplicagcéo e o calculo do
modelo proposto. Inicialmente foram definidos os especialistas, que integrariam o
grupo da pesquisa. Nessa etapa do modelo DEA, é recomendado a busca por apoio
de especialistas e profissionais da empresa pesquisada (Piran, 2015; Senra et al.,
2007). Para este estudo, foram escolhidos nove especialistas ligados a empresa,
cuja experiéncia e conhecimento detalhado do processo a ser avaliado eram cruciais
para a coleta e validacdo dos dados. Com a definicdo destes especialistas, foi
elaborado um grupo multidisciplinar que abrangia as areas de engenharia de
processos, engenharia da qualidade, gestdo da manufatura, controladoria, custos,
Planejamento, Programacao e Controle da Producédo (PPCP) e infraestrutura. O

guadro 6 ilustra os especialistas que participaram do grupo.
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Quadro 6 — Especialistas selecionados

Tempo de
Cargo a
experiéncia
Diretor Industrial 2 anos
Gerente Industrial 8 anos
Gerente de Custos e Controladoria 23 anos
Gerente de Infraestrutura e Manutencao 2 anos
Coordenador de Custos e Controladoria 9 anos
Coordenador de Qualidade 10 anos
Supervisor de PPCP 11 anos
Analista de Manufatura 4 anos
Analista de Engenharia de Processos 5 anos

Fonte: Elaborado pelo autor

Essa composicdo multidisciplinar do grupo permitiu uma abordagem mais
robusta, na qual as decisbes sobre os parametros do modelo DEA foram
fundamentadas em uma combinacdo de conhecimento técnico-operacional e
expertise analitica, principalmente na sele¢édo de variaveis. A participacdo ativa dos
especialistas ndo s6 contribuiu para a credibilidade do estudo. Mas também
possibilitou ajustes finos no modelo DEA e DEA Window, assegurando que eles
refletissem fielmente as realidades operacionais da empresa, sem comprometer a

rigorosidade técnica da analise.

3.3.1 Definicdo do processo a ser analisado

A escolha do processo de Metal Injection Molding (MIM) para andlise desta
pesquisa foi fundamentada em dois aspectos principais. Primeiramente, a
disponibilidade e a qualidade dos dados, aliados a uma série historica robusta,
viabilizam a aplicacdo da DEA e DEA Window, permitindo uma comparacao precisa
da eficiéncia do processo por meio do benchmarking interno. Em segundo lugar, o
MIM é uma tecnologia avancada que integra técnicas de moldagem por injecao
termoplastica e metalurgia do pd convencional, possibilitando a producdo de
pequenas pecas metalicas complexas e precisas em altos volumes (Merhar, 1990).

Considerando que a empresa utiliza o MIM para a fabricagédo de componentes
destinados a producao de armas, a analise de seu desempenho produtivo torna-se

particularmente relevante. Essa escolha reflete ndo apenas as particularidades do



60

processo produtivo, mas também o interesse da empresa em avaliar e aprimorar
continuamente sua eficiéncia operacional. A selecdo do processo permitiu que a
andlise fosse direcionada a um problema real e relevante para a organizagdo. A
escolha por comparar o processo produtivo ao longo do tempo, é particularmente
adequada para o benchmarking interno, pois maximiza a utilidade das comparacdes
e facilita a identificacdo de praticas que podem ser transferidas para melhorar a

eficiéncia do processo (Southard; Parente, 2007).

3.3.2 Definicdo das unidades de tomada de decisdao (DMUS)

Para a definicAo das DMUs, buscou-se uma fundamentacdo na literatura
existente. A andlise das pesquisas que aplicaram a DEA em conjunto com o
benchmarking interno revelou que a maioria dos estudos considerou departamentos
avaliados em periodos mensais ao longo do tempo como DMUs (Piran et al., 2016;
Barbosa et al., 2017; De Souza et al., 2018a; De Souza et al., 2018b; Telles et al.,
2020; Piran et al., 2020b). Alguns estudos adotaram DMUs diferentes, como a
avaliacdo de linhas de producéo em periodos mensais ao longo do tempo (Al-Refaie;
Wu; Sawalheh, 2019), ou a analise da eficiéncia em intervalos diarios, seja para toda
a empresa (Gong; Shao; Zhu, 2019) ou para processos produtivos especificos (Piran
et al., 2020a). Outros trabalhos focaram em elementos mais especificos, como a
consideracdo de cada lote de producdo ao longo do tempo, sendo esta Ultima
abordagem menos comum (Von Gilsa et al., 2017).

Diante dessas diferentes possibilidades, e considerando as caracteristicas
especificas do processo produtivo da empresa estudada, optou-se por definir o
processo a ser analisado em periodos mensais ao longo do tempo como a DMU do
modelo DEA Window. Essa decisdo foi baseada na capacidade de capturar
variacoes de eficiéncia em intervalos regulares, proporcionando uma visédo detalhada
e comparativa da eficiéncia ao longo do tempo. A escolha de periodos mensais
também foi motivada devido a facilidade de obtencéo de dados mensais. Além disso
a definicdo das DMUs em periodos mensais permite ndo apenas a comparagao
interna entre os diferentes momentos do processo produtivo, mas também a

identificacdo de padrfes e tendéncias que possam orientar intervencdes para a
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melhoria continua da eficiéncia. Assim, a DMU foi definida como o processo

produtivo do MIM ao longo dos meses.

3.3.3 Definicdo das janelas e periodo de analise

A definicdo do tamanho ideal da janela em estudos da DEA Window varia de
acordo com o objeto e o objetivo do estudo (Muhammad; Rao; Farooq, 2018). Nos
estudos identificados na literatura, a maior parte adotam janelas com o comprimento
de trés periodos, alinhando-se ao trabalho seminal de Charnes, Clark, Cooper e
Golany (1984). Apds a avaliacéo junto aos especialistas da empresa, foram definidos
dois tamanhos de janelas, a primeira com trés periodos e a segunda com seis
periodos, assim as janelas estariam alinhadas ao modelo de gestdo da empresa e a
divulgacao de resultados trimestrais da empresa que possui capital aberto.

Apos a definicdo dos tamanhos das janelas, foi realizada uma segunda
avaliacdo com os especialistas envolvidos no processo. Para esta avaliacao foi
definido o periodo de andlise dos modelos, que considerou os meses de janeiro de
2020 a novembro de 2024. Esse periodo foi selecionado porque, de acordo com 0s
especialistas, os dados referentes a esse intervalo estavam completos e
devidamente registrados no sistema da empresa. A disponibilidade de dados
confidveis foi essencial para a aplicacdo do modelo DEA Window, que requer
informacg0des detalhadas para cada DMU ao longo do tempo.

3.3.4 Analise da literatura para a definicdo dos inputs e outputs e validacéo

com os especialistas

Para garantir que as variaveis escolhidas fossem adequadas e relevantes
para o contexto da pesquisa, foi realizada inicialmente uma analise aprofundada nos
estudos relacionados com a utilizacdo do DEA Window ou benchmarking interno.
selecionados na secao 2.3. Os estudos revisados revelam uma ampla variedade de
inputs e outputs utilizados em aplica¢des anteriores da DEA, tanto em conjunto com
0 benchmarking interno quanto em modelos da DEA Window. Esses estudos

forneceram uma base para a identificacao inicial das variaveis potenciais a serem
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consideradas no modelo desta pesquisa. No Quadro 7 sdo detalhadas as variaveis

identificadas em cada pesquisa revisada.

Quadro 7 — Lista das principais variaveis identificadas na literatura

Variavel Tipo

Autores

Quantidade de Matéria

prima utilizada Input

Piran et al., (2016)

Barbosa et al., (2017)

Von Gilsa et al., (2017)

De Souza et al., (2018a)

De Souza et al., (2018b)
Muhammad; Rao; Farooq, (2018)
Piran et al., (2020a)

Quantidade de funcionarios | Input

Al-Refaie; Hammad,; Li, (2016)

Piran et al., (2016)

Barbosa et al., (2017)

Telles et al., (2020)

Piran et al., (2020b)

Kim; He; Kwon, (2023)

Radukic; Veselinovic; Marjanovic, (2023)

Consumo de energia Input

Al-Refaie; Hammad,; Li, (2016)
Von Gilsa et al., (2017)
Muhammad; Rao; Farooq, (2018)
Piran et al., (2020a)

Kim; He; Kwon, (2023)

Tempo de producéo Input

Von Gilsa et al., (2017)
De Souza et al., (2018a)
Telles et al., (2020)
Piran et al., (2020a)

Tempo ocioso Input

Al-Refaie; Najdawi; Sy, (2016)
Al-Refaie; Wu; Sawalheh, (2019)
Piran et al., (2020a)

Al-Refaie, (2022)

Consumo de agua Input

Von Gilsa et al., (2017)
Kim; He; Kwon, (2023)

Quantidade de produgéo Output

Al-Refaie; Najdawi; Sy, (2016)
Piran et al., (2016)

Barbosa et al., (2017)

Von Gilsa et al., (2017)

De Souza et al., (2018a)

De Souza et al., (2018b)
Al-Refaie; Wu; Sawalheh, (2019)
Telles et al., (2020)

Piran et al., (2020a)

Piran et al., (2020b)
Al-Refaie, (2022)

Oliveira et al., (2023)

Quantidade de pecas

defeituosas Output

De Souza et al., (2018a)
Telles et al., (2020)
Piran et al., (2020a)

Fonte: Elaborado pelo autor
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A diversidade de variaveis encontradas na literatura reflete as diferentes
caracteristicas e objetivos dos processos analisados, destacando a importancia de
uma selecdo criteriosa das varidveis para cada aplicacdo especifica. Este
levantamento inicial permitiu uma compreensao clara das possiveis variaveis a
serem incluidas no modelo, que foram posteriormente avaliadas e validadas com os
especialistas do processo em questdo. O Quadro 8 apresenta 0s inputs e outputs

selecionados para o modelo, ap6s a avaliacdo dos especialistas do processo.

Quadro 8 — Inputs e outputs selecionados

Variavel Nome Descricdo Unidade

Mao de obra direta disponivel em
horas.

Custos incorridos por contratar
mao de obra externa para
Input2 Subcontratagéo realizar atividades especificas | R$
que ndo sdo executadas
diretamente.

Inputl MOD

Input3 GGF Gastos gerais de fabricacéo R$
Inputa MP Mgtéria prima consumida/ Lista Kg
Técnica
Energia elétrica consumida para
Input5 Energia elétrica o funcionamento da linha de | Kwh
producéo.

Custos incorridos pelo consumo

Input6 Gas de gés no processo produtivo. R3

Outputl Pecas produzidas Qua_mtldade de pecas produzidas unidades
na linha de producéo.

Output2 CPP Custo Produto Produzido R$

(Volume x custo unitario).
Fonte: Elaborado pelo autor

A escolha dos inputs e outputs para o modelo final foi fundamentado em
critérios como a relevancia operacional das variaveis, a disponibilidade e qualidade
dos dados, e a capacidade dessas variaveis refletirem com precisdo a eficiéncia
processo produtivo analisado. Inicialmente, a andlise da literatura forneceu um
conjunto amplo de possiveis variaveis, que foram entdo submetidas a uma triagem
para identificar aguelas que mais se alinhavam com as particularidades do processo
produtivo da empresa. Esse processo envolveu a colaboragdo com os especialistas
do setor, cujos conhecimentos praticos e experiéncia operacional foram cruciais para

validar as escolhas feitas.
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Além disso, foi levado em consideracdo o impacto potencial de cada variavel
na eficiéncia geral do processo produtivo. Variaveis que poderiam distorcer os
resultados ou que ndo eram plenamente controlaveis dentro do contexto operacional
da empresa foram excluidas ou ajustadas. O objetivo foi assegurar que o0s inputs e
outputs selecionados ndo apenas representassem fielmente o desempenho das
unidades de producdo, mas também que fossem viaveis de serem monitorados e

gerenciados ao longo do tempo.

3.3.5 Definicdo dos modelos DEA e DEA Window (CRS / VRS) e orientacéo

dos modelos

Neste estudo, a escolha do modelo DEA Window foi definido por duas
principais consideracdes: a estrutura de retorno de escala e a orientacdo do modelo.
Optou-se por utilizar o modelo DEA com retorno constante de escala (CRS),
associado a uma abordagem orientada a input. A decisdo de adotar a configuragao
CRS se fundamenta na suposi¢cdo de homogeneidade, em termos de escala, entre
as DMUs, uma vez que todas as DMUs pertencem a mesma organizacao e operam
sob condicdes similares. Essa homogeneidade € um fator crucial, pois sugere que
as DMUs podem ser comparadas diretamente entre si, sem a necessidade de ajustes
para diferencas de escala. Além disso, o modelo CRS é indicado para avaliagbes em
conjunto com o benchmarking interno (De Souza et al., 2018a). A orientacdo para
input foi escolhida devido aos objetivos especificos da empresa. A organizagao esta
focada em otimizar o uso de seus recursos, buscando a reducdo de insumos
enquanto mantém seus niveis de produtividade. A orientacdo a input deve ser
utilizada, quando o objetivo busca minimizar a utilizagdo dos recursos (variaveis de

entrada) e manter os outputs (saidas) constantes (Piran, 2015).
3.3.6 Validagcao do modelo final com os especialistas
Apbs o desenvolvimento do modelo final, foi realizada uma etapa de validacao

com os especialistas envolvidos no processo. Essa validacdo teve como objetivo

principal assegurar que o modelo desenvolvido estivesse plenamente alinhado com
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as caracteristicas operacionais e necessidades da empresa, bem como verificar sua
aplicabilidade prética e a adequacao dos dados utilizados. Os especialistas, foram
convidados a avaliar diversos aspectos do modelo. Primeiramente, foi analisada a
compatibilidade do modelo com a realidade operacional do MIM, considerando as
especificidades dos insumos e produtos da empresa. Outro ponto de destaque na
validacéo foi a analise da aplicabilidade do modelo na pratica cotidiana da empresa.
Os especialistas avaliaram se o modelo poderia ser integrado de forma eficaz como
indicador recorrente das linhas de producéo. A Figura 7 apresenta o Modelo DEA

utilizado na pesquisa.

Figura 7 — Modelos DEA utilizados na pesquisa

Variaveis dos Modelos

MOD MP
Pecas
. ) Produzidas
Subcontratagdo Energia elétrica SRR e I e
e

GGF Gas
2> Input
] omu Analise estatistica comparativa
> Output

DEA Window DEA Window
(Trés Periodos) (Seis Periodos)

DEA

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na proxima secéo, sdo discutidos os procedimentos de coleta de dados.

3.4 COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi um processo cuidadosamente planejado e executado,
garantindo que as informacdes necessarias para a aplicacdo do modelo DEA
Window fossem obtidas de maneira precisa e eficiente. O planejamento da coleta de
dados foi realizado em colaboragdo com os especialistas da empresa, que foram
responsaveis pela identificacdo das fontes de dados e na validacdo do processo de
extracdo das informacdes. Esses especialistas, com profundo conhecimento dos
sistemas e processos internos, asseguraram que 0s dados necessarios estivessem
disponiveis e fossem extraidos corretamente.

Todos os dados foram extraidos diretamente dos sistemas de informacédo da
empresa e exportados para planilhas eletrdnicas, a coleta abrangeu os periodos de
janeiro de 2020 até novembro de 2024. O Quadro 09 sintetiza os dados coletados,
oferecendo uma viséo geral das informagdes que foram utilizadas no modelo. Esta
sintese inclui tanto os inputs, como pessoas, consumo de recursos e matéria-prima,

guanto os outputs, como volume de producéo e o custo por peca produzida.

Quadro 9 — Média dos volumes observados para os Inputs e outputs selecionados

Variavel Férmula de célculo Média dos volumes observados
Soma da quantidade mensal de
MOD horas disponiveis de mao de obra 60.402,57 horas
direta.
Subcontratagdo Soma dos custos mensais de R$ 1.267.626,48

subcontratacao de terceiros.

Soma dos gastos gerais de

fabricacéo.

MP Soma_ dc_) consumo mensal de 13.899,57 Kg
materia prima em Kg.

Soma do consumo mensal de

energia elétrica em Kwh.

Soma dos custos mensais com

GGF R$ 368.485,64

Energia elétrica 20,14 Kwh/000

Gas ! R$ 104.813,36
consumo de gas.

Produgéo Soma da q_uantldade _mensal de 1.052.376 unidades
pecas produzidas em unidades.

CPP Volume de producdo multiplicado R$ 9.325.505

pelo custo unitario.
Fonte: Elaborado pelo autor
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3.5 ANALISE DOS DADOS

Inicialmente, os dados coletados foram inseridos em uma planilha eletrénica,
onde passaram por um processo de tratamento, nesta etapa as variaveis que eram
medidas em valores financeiros, (por exemplo, subcontratacdo, GGF, gas e CPP)
foram corrigidas pelo indice Geral de Precos — Mercado (IGP-M) (FGV, 2024). Apos
o tratamento, os dados foram organizados por DMU com uma sequéncia numérica
que iniciava com 01 e seguia-se até o ultimo més de andlise, tomando o seguinte
exemplo, janeiro de 2020 assumiu a DMUOQ1, fevereiro de 2020 a DMUO02, e assim
por diante. Com esta separacao foi possivel a utilizacdo precisa e ordenada dos
dados no software MaxDEA X, onde foram realizadas trés analises de eficiéncia. A
primeira considerando o modelo DEA Window com janelas de trés periodos, a
segunda considerando o modelo DEA Window com janelas de seis periodos e a
terceira considerando o modelo DEA.

A escolha do software MaxDEA X foi motivada por sua capacidade para
calcular tanto o modelo Window quanto o modelo DEA convencional. A andlise do
modelo foi conduzida para avaliar a eficiéncia das DMUs ao longo tempo, utilizando
0s inputs e outputs previamente definidos na secao 3.3.4. Os resultados obtidos a
partir da execucdo dos modelos foram extraidos do software e transferidos para
novas planilhas eletrénicas. A Figura 8 apresenta as analises dos dados, presentes
na secao de resultados.

Figura 8 — Procedimento para andlise dos dados
Analise da eficiéncia técnica DEA
Analise da eficiéncia técnica DEA Window com janelas de trés periodos
Andlise da eficiéncia técnica DEA Window com janelas de seis periodos
Andlise comparativa das eficiéncias por meio de um teste estatistico

Anadlise comparativa de metas e ganhos

Fonte: Elaborado pelo autor
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Por meio da DEA foi analisada inicialmente a eficiéncia técnica ao longo do
tempo do processo produtivo do MIM, a avaliacdo considerou trés modelos. Para os
modelos DEA Window foi realizada a analise da eficiéncia técnica média em cada
uma das janelas de tempo, andlise da estabilidade da eficiéncia do modelo, andlise
da eficiéncia média trimestral para o modelo de trés periodos e da eficiéncia média
semestral para o0 modelo de seis periodos.

Para avaliar comparativamente as eficiéncias da DEA, da DEA Window com
janelas de trés periodos e da DEA Window com janelas de seis periodos, foram
realizados testes estatisticos através do Software SPSS Statistics. Inicialmente foi
utilizado o teste de Shapiro-Wilk para avaliar a normalidade dos dados relacionado
aos scores de eficiéncia de cada modelo, Os trés modelos apresentaram p-value <
0,001, ou seja abaixo do nivel de significancia de 0,05. Como os dados nao
cumpriram o pressuposto de normalidade, foi realizado o teste ndo paramétrico de
Mann-Whitney para avaliar a diferenca das medianas entre os scores de eficiéncia.
Por fim foi realizada a andlise comparativa das metas e ganhos para os inputs de
cada um dos trés modelos. Nesta analise foi possivel identificar a diferenca entre o
que é utilizado no processo produtivo e o que pode ser otimizado nas DMUs.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos
modelos DEA e DEA Window, os quais foram desenvolvidos para avaliar a eficiéncia
técnica do processo de Metal Injection Molding em uma empresa do setor
metalmecanico ao longo do tempo, conforme delineado nas etapas metodologicas
apresentadas no capitulo anterior. Os resultados englobam a avaliacdo das
eficiéncias técnicas para os trés modelos, a analise comparativa das eficiéncias e a
analise comparativa das metas e ganhos decorrentes da implementacdo dos
modelos. Para a realizacdo dessa avaliacdo, foram consideradas 59 DMUs para o
modelo DEA convencional, 171 DMUs para o modelo DEA Window com janelas de
trés periodos e 324 DMUs para o modelo DEA Window com janelas de seis periodos,
abrangendo o periodo de janeiro de 2020 a novembro de 2024. Esses dados
proporcionam uma visdo do desempenho do processo, possibilitando a identificacédo

de tendéncias e oportunidades para a melhoria continua da eficiéncia.

4.1 AVALIACAO DA EFICIENCIA TECNICA DEA

Os resultados da eficiéncia técnica mensal de cada DMU, calculados utilizando
o software MaxDEA X, encontram-se organizados cronologicamente na Tabela 1.
Vale ressaltar que, conforme observado na tabela, valores de eficiéncia técnica
préximos a 100% correspondem a um desempenho superior da DMU no periodo

avaliado.
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Tabela 1 — Eficiéncia técnica por DMU

DMU Periodo Eficiéncia Técnica DMU Periodo Eficiéncia Técnica
DMUO01 jan/20 68,45% DMU31 jul/i22 77,95%
DMUO02 fev/20 58,30% DMU32 ago/22 68,46%
DMUO03 mar/20 57,47% DMU33 set/22 65,24%
DMUO04 abr/20 55,27% DMU34 out/22 74,13%
DMUO05 mai/20 55,75% DMU35 nov/22 72,22%
DMUO06 jun/20 59,02% DMU36 dez/22 99,47%
DMUO7 jul/i20 57,23% DMU37 jan/23 100,00%
DMU08 ago/20 58,89% DMU38 fev/23 75,41%
DMU09 set/20 59,06% DMU39 mar/23 73,31%
DMU10 out/20 55,03% DMU40 abr/23 62,33%
DMU11 nov/20 68,74% DMU41 mai/23 69,05%
DMU12 dez/20 92,16% DMU42 jun/23 61,45%
DMU13 jan/21 98,28% DMU43 jul/i23 63,21%
DMU14 fev/21 59,91% DMU44 ago/23 82,57%
DMU15 mar/21 62,47% DMU45 set/23 73,21%
DMU16 abr/21 59,46% DMU46 out/23 79,94%
DMU17 mai/21 100,00% DMU47 nov/23 86,96%
DMU18 jun/21 58,28% DMU48 dez/23 98,52%
DMU19 juli21 71,61% DMU49 jan/24 100,00%
DMU20 ago/21 59,15% DMU50 fev/24 93,80%
DMU21 set/21 73,21% DMU51 mar/24 84,14%
DMU22 out/21 67,15% DMU52 abr/24 76,27%
DMU23 nov/21 90,06% DMU53 mai/24 100,00%
DMU24 dez/21 100,00% DMU54 jun/24 75,31%
DMU25 jan/22 70,63% DMU55 juli24 68,32%
DMU26 fev/22 79,92% DMU56 ago/24 100,00%
DMU27 mar/22 100,00% DMU57 set/24 81,06%
DMU28 abr/22 67,62% DMU58 out/24 91,64%
DMU29 mai/22 89,30% DMU59 nov/24 99,05%
DMU30 jun/22 74,22% - - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dos meses incluidos na analise, sete DMUs alcangaram a eficiéncia maxima
(100% de eficiéncia), representando 11,86% do total. Observou-se as menores
eficiéncias nos meses de outubro de 2020 (55,03%), abril de 2020 (55,27%) e maio
de 2020 (55,75%), todas as DMUs de menor eficiéncia foram identificadas no ano de

2020. Para uma melhor compreenséo da evolucédo da eficiéncia do setor ao longo do
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periodo analisado e para viabilizar analises anuais subsequentes, foi calculada a

eficiéncia anual do processo do MIM, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Eficiéncia média anual

Ano Média Anual

2020 62,11%
2021 74,96%
2022 78,26%
2023 77,16%
2024 88,14%
Média 76,12%
Desvio Padrao 9,32%
Mediana 77,16%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise da média anual apresentada, ajuda a identificar os fatores internos
e externos que influenciaram a variagdo dos niveis de eficiéncia, como o aumento
da eficiéncia observado entre 2020 e 2022, a reducdo em 2023 e a recuperacao em
2024. A média geral dos anos analisados foi de 76,12%, com uma mediana de
77,16% e um desvio padrdo de 9,32%. Para uma analise mais detalhada, as DMUs
foram agrupadas por trimestre. O Grafico 1 apresenta, de forma trimestral, os indices
de eficiéncia do MIM.
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Grafico 1 — Eficiéncia média trimestral
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A eficiéncia trimestral calculada pela DEA apresenta uma certa regularidade
nos dados, onde todos os dados de T02 apresentam uma reducéo de eficiéncia com
relacdo a TO1l. J4 TO4 apresenta a maior eficiéncia do ano, exceto no ano de 2022,
onde TO1 apresentou maior eficiéncia. Além disso, todos 0s anos apresentaram
maior eficiéncia nos primeiros e ultimos trimestres, se comparados com o0s trimestres
TO2 e TO3.
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4.2 AVALIACAO DA EFICIENCIA TECNICA DEA WINDOW COM JANELAS DE
TRES PERIODOS

A analise da DEA Window com janelas de trés periodos considera 0 processo
produtivo do MIM para obter os scores de eficiéncia listados nas linhas que
constituem a janela, enquanto as linhas destacadas em verde indicam a duracéo da
janela e os periodos cobertos. Por exemplo, a janela 01 se estende do periodo 01
(jan/2020) ao periodo 03 (mar/2020) para uma janela de trés periodos e que é exibida
na primeira linha. A préxima linha comeca no periodo 02 (fev/2020) e se estende até
a o periodo 04 (abr/2020), o que representa outra janela, e assim por diante. Isso
resulta em 57 janelas para o periodo de analise (janeiro de 2020 a novembro de
2024). Com relagédo ao numero de DMUs, ha 171 pontos de dados diferentes aos
quais o modelo DEA ¢é aplicado para obter as pontuagdes de eficiéncia técnica. Além
disso, 0 modelo apresenta a eficiéncia para cada um dos periodos, a eficiéncia
técnica média por janela, a eficiéncia técnica média por periodo e por fim a eficiéncia
média do modelo. A Tabela 3 ilustra 0 modelo DEA Window com janelas de trés
periodos.



Tabela 3 — DEA Window com janelas de trés periodos
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A DEA Window com janelas de trés periodos apresentou uma maior eficiéncia
se comparada com a DEA convencional. Das 57 janelas, 44 apresentaram 100% de
eficiéncia técnica meédia, isso representa 77,19% de todas as janelas. As menores
eficiéncias técnicas médias foram identificadas respectivamente nas janelas 16
(abr/2021 a jun/2021) com 74,80%, janela 15 (mar/2021 a mai/2021) com 77,84% e
janela 17 (mai/2021 a jul/2021) com 81,61%. Se tomar como exemplo a janela 17, 0
mesmo nivel de produgdo poderia ser produzido com 81,57% dos recursos, se esta
linha estivesse operando na fronteira. Também é possivel interpretar que 18,43%
dos recursos gerais poderiam ser economizados com o aumento do desempenho
desta janela para o nivel mais alto.

Nas colunas do modelo, utilizadas na DEA Window para avaliar a estabilidade
dos periodos analisados através do calculo do coeficiente de variacao dos dados (Al-
Refaie; Najdawi; Sy, 2016). Alguns periodos apresentam um coeficiente maior do
gue 5%, indicando uma instabilidade de eficiéncia no modelo. Conforme apresentado

na tabela 4, estabilidade da eficiéncia por periodo.

Tabela 4 — Estabilidade da eficiéncia do modelo de trés periodos

Periodo Més Efici,ér)cia Desvjo Coefic_ienEe de
Média Padréo Variacéo
01 jan/20 1,0000 - -
02 fev/20 1,0000 0,0000 0,00%
03 mar/20 1,0000 0,0000 0,00%
04 abr/20 0,9916 0,0146 1,47%
05 mai/20 1,0000 0,0000 0,00%
06 jun/20 1,0000 0,0000 0,00%
07 jul/20 1,0000 0,0000 0,00%
08 ago/20 1,0000 0,0000 0,00%
09 set/20 1,0000 0,0000 0,00%
10 out/20 1,0000 0,0000 0,00%
11 nov/20 1,0000 0,0000 0,00%
12 dez/20 1,0000 0,0000 0,00%
13 jan/21 1,0000 0,0000 0,00%
14 fev/i21 1,0000 0,0000 0,00%
15 mar/21 0,9022 0,1694 18,78%
16 abr/21 0,7524 0,2144 28,49%

17 mai/21 1,0000 0,0000 0,00%



Periodo Més Efici,éncia Desvjo Coefic.ienEe de
Média Padréo Variacéo
18 jun/21 0,7436 0,2221 29,87%
19 jul/21 0,9444 0,0964 10,20%
20 ago/21 0,9880 0,0104 1,05%
21 set/21 1,0000 0,0000 0,00%
22 out/21 0,9591 0,0355 3,70%
23 nov/21 1,0000 0,0000 0,00%
24 dez/21 1,0000 0,0000 0,00%
25 jan/22 1,0000 0,0000 0,00%
26 fev/22 1,0000 0,0000 0,00%
27 mar/22 1,0000 0,0000 0,00%
28 abr/22 0,9529 0,0442 4,64%
29 mai/22 1,0000 0,0000 0,00%
30 jun/22 1,0000 0,0000 0,00%
31 jul/22 1,0000 0,0000 0,00%
32 ago/22 1,0000 0,0000 0,00%
33 set/22 1,0000 0,0000 0,00%
34 out/22 1,0000 0,0000 0,00%
35 nov/22 1,0000 0,0000 0,00%
36 dez/22 1,0000 0,0000 0,00%
37 jan/23 1,0000 0,0000 0,00%
38 fev/23 1,0000 0,0000 0,00%
39 mar/23 1,0000 0,0000 0,00%
40 abr/23 1,0000 0,0000 0,00%
41 mai/23 1,0000 0,0000 0,00%
42 jun/23 1,0000 0,0000 0,00%
43 jul/23 1,0000 0,0000 0,00%
44 ago/23 1,0000 0,0000 0,00%
45 set/23 1,0000 0,0000 0,00%
46 out/23 1,0000 0,0000 0,00%
47 nov/23 1,0000 0,0000 0,00%
48 dez/23 1,0000 0,0000 0,00%
49 jan/24 1,0000 0,0000 0,00%
50 fevi24 1,0000 0,0000 0,00%
51 mar/24 1,0000 0,0000 0,00%
52 abr/24 0,9628 0,0454 4,71%
53 mai/24 1,0000 0,0000 0,00%
54 jun/24 1,0000 0,0000 0,00%
55 juli24 1,0000 0,0000 0,00%
56 ago/24 1,0000 0,0000 0,00%
57 set/24 1,0000 0,0000 0,00%
58 out/24 1,0000 0,0000 0,00%
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Periodo Més Eficiéncia Desvio Coeficiente de
Média Padréo Variacao
59 nov/24 1,00000 - -

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da avaliacdo da eficiéncia média, do desvio padrdo e do coeficiente
de variacdo dos periodos € possivel identificar sua estabilidade de eficiéncia, onde
coeficientes de variacdo maior do que 5% indicam uma maior variabilidade da
eficiéncia para aquele periodo. Quatro colunas apresentaram um coeficiente de
variacdo alto, sendo elas os periodos 18 (jun/2021), 16 (abr/2021), 15 (mar/2021) e
19 (jul/2021), com um coeficiente de variagao de respectivamente 29,87%, 28,49%,
18,78% e 10,20%. Buscando um melhor entendimento da eficiéncia ao longo do
tempo, o modelo de janelas foi separado trimestralmente, contendo desde o primeiro
trimestre de 2020 até o terceiro trimestre de 2024. O Grafico 2 apresenta os dados

relativos a andlise da eficiéncia trimestral do DEA Window de trés periodos.

Gréfico 2 — Eficiéncia média trimestral para janelas de trés periodos
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A eficiéncia trimestral calculada a partir da DEA Window com janelas de trés
periodos, apresenta somente um trimestre com eficiéncia abaixo de 95%, o segundo
trimestre de 2024. Todos os outros sdo considerados altamente eficientes para o
modelo proposto. A analise sugere que o melhor ndo apresentou boa capacidade de

discriminac&o dos escores de eficiéncia.

4.3 AVALIACAO DA EFICIENCIA TECNICA DEA WINDOW COM JANELAS DE
SEIS PERIODOS

A analise da DEA Window com janelas de seis periodos considera o processo
produtivo do MIM para obter os scores de eficiéncia listados nas linhas que
constituem a janela, enquanto as linhas destacadas em verde indicam a duracéo da
janela e os periodos cobertos. Por exemplo, a janela 01 se estende do periodo 01
(jan/2020) ao periodo 06 (jun/2020) para uma janela de seis periodos e que € exibida
na primeira linha. A préxima linha comeca no periodo 02 (fev/2020) e se estende até
a o periodo 07 (jul/2020), o que representa outra janela, e assim por diante. 1sso
resulta em 54 janelas para o periodo de analise (janeiro de 2020 a novembro de
2024). Com relacdo ao numero de DMUs, ha 324 pontos de dados diferentes aos
quais o0 modelo DEA ¢é aplicado para obter as pontuacdes de eficiéncia técnica.
Assim como o modelo DEA Window de trés periodos, este apresenta a eficiéncia
para cada um dos periodos, a eficiéncia técnica média por janela, a eficiéncia técnica
média por periodo e por fim a eficiéncia média do modelo. A Tabela 5 ilustra 0 modelo

DEA Window com janelas de seis periodos.



Tabela 5 — DEA Window com janelas de seis periodos

JANELAS
o1
02
03
04
05
06
07
08
09

01

02

03

04

05

07

08

10

13

17

20

22

23

25

26

27

29

PERIODOS

30

32

33

35

36

38

39

a1

22

46

47

48

49

51

52

54

55

57

58
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1,0000

1,0000

1,0000

09733
0,9864

09957

0,9560
0,9547
09498

0,9498

10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
09909
0887
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
10000
10000

1,0000

10000
10000
10000
07045
07045

0,7045

10000
10000
07066
07086
07066

0,7066

1,0000
06160
06160
06286
06286

06286

1,0000
10000
1,000
10000
1,0000

1,0000

06130
06154
06150
06154
06154

1,0000

08331
08331
08331
08331
1,0000

1,0000

06486
06486
06486
09747
09781

09836

08580
08580
09789
09825
09892

09892

07667
09406
09366
09335
09335

09335

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

08764
08998
08998
09045
09504

09912

09722
09755
09755
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
09695
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
09951
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
09362

0,9306

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
09919
09778
09778

09789

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

09123
09123
09123
09102
09545

09798

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
1,0000
1,0000

1,0000

1,0000
09706

09905

1,0000

1,0000

1,0000

Média do
Periodo

DP

1,000

1,000

0,000

0,985

0,011

0,953

0,003

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

0,997

0,005

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

0,852

0,162

0,804

0,152

0,686

0,154

1,000

0,000

0,679

0,157

0,889

0,086

0,814

[

0,943

0,066

0,907

0,069

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

0,920

0,042

0,987

0,014

0,995

0,012

0,999

0,002

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

0,978

0,034

1,000

0,000

1,000

0,000

0,988

0,011

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

1,000

0,000

0,930

0,030

1,000

0,000

1,000

0,000

0,987

0,015

1,000

Média da Janela

0,9882
0,9902
0,9909
0,9916
1,0000
1,0000
0,9985
0,9981
1,0000
1,0000
1,0000
0,8378
0,7733
0,7480
0,7387
0,7640
0,7870
0,9824
0,9829
0,9844
0,9871
0,9889
0,9794
0,9787
0,9792
0,9800
0,9858
0,9985
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
1,0000
0,9894
0,9871
0,9963
0,9963
0,9965
1,0000
1,0000
1,0000
0,9854
0,9854
0,9854
0,9850
0,9924
0,9966
0,9951
0,9984

09711

Fonte: Elaborado pelo autor
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Este modelo apresentou, em termos gerais melhor desempenho da eficiéncia
se comparada com a DEA convencional e um menor desempenho da eficiéncia se
comparado com a DEA Window com janelas de trés periodos. Das 54 janelas, 18
apresentaram 100% de eficiéncia técnica média, isso representa 1/3 de todas as
janelas. As menores eficiéncias técnicas meédias foram identificadas respectivamente
nas janelas 16 (abr/2021 a set/2021) com 76,40%, janela 14 (fev/2021 a jul/2021)
com 74,80% e janela 15 (mar/2021 a ago/2021) com 73,87%. Ja a avaliacdo de

estabilidade da eficiéncia por periodo é apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 — Estabilidade da eficiéncia do modelo de seis periodos

Periodo Més Efici}éncia Desv~io Coefic_ienEe de
Média Padréo Variacdo

01 jan/20 1,0000 - -

02 fev/20 1,0000 0,0000 0,00%
03 mar/20 0,9852 0,0113 1,14%
04 abr/20 0,9526 0,0032 0,34%
05 mai/20 1,0000 0,0000 0,00%
06 jun/20 1,0000 0,0000 0,00%
07 jul/’20 1,0000 0,0000 0,00%
08 ago/20 1,0000 0,0000 0,00%
09 set/20 1,0000 0,0000 0,00%
10 out/20 0,9966 0,0053 0,53%
11 nov/20 1,0000 0,0000 0,00%
12 dez/20 1,0000 0,0000 0,00%
13 jan/21 1,0000 0,0000 0,00%
14 fev/21 0,8522 0,1619 18,99%
15 mar/21 0,8044 0,1515 18,84%
16 abr/21 0,6863 0,1538 22,41%
17 mai/21 1,0000 0,0000 0,00%
18 jun/21 0,6791 0,1572 23,15%
19 jul/21 0,8887 0,0862 9,70%
20 ago/21 0,8137 0,1808 22,22%
21 set/21 0,9426 0,0657 6,97%
22 out/21 0,9074 0,0690 7,60%
23 nov/21 1,0000 0,0000 0,00%
24 dez/21 1,0000 0,0000 0,00%
25 jan/22 1,0000 0,0000 0,00%
26 fev/22 1,0000 0,0000 0,00%
27 mar/22 1,0000 0,0000 0,00%

28 abr/22 0,9203 0,0423 4,60%



Periodo Més Efici,ér_lcia Desv~io Coefic_ienEe de

Média Padréo Variacéo
29 mai/22 0,9872 0,0141 1,43%
30 jun/22 0,9949 0,0124 1,25%
31 jul/i22 0,9992 0,0020 0,20%
32 ago/22 1,0000 0,0000 0,00%
33 set/22 1,0000 0,0000 0,00%
34 out/22 1,0000 0,0000 0,00%
35 nov/22 1,0000 0,0000 0,00%
36 dez/22 1,0000 0,0000 0,00%
37 jan/23 1,0000 0,0000 0,00%
38 fev/23 1,0000 0,0000 0,00%
39 mar/23 1,0000 0,0000 0,00%
40 abr/23 0,9778 0,0344 3,52%
41 mai/23 1,0000 0,0000 0,00%
42 jun/23 1,0000 0,0000 0,00%
43 jul/’23 0,9877 0,0109 1,10%
44 ago/23 1,0000 0,0000 0,00%
45 set/23 1,0000 0,0000 0,00%
46 out/23 1,0000 0,0000 0,00%
47 nov/23 1,0000 0,0000 0,00%
48 dez/23 1,0000 0,0000 0,00%
49 jan/24 1,0000 0,0000 0,00%
50 fev/24 1,0000 0,0000 0,00%
51 mar/24 1,0000 0,0000 0,00%
52 abr/24 0,9302 0,0297 3,19%
53 mai/24 1,0000 0,0000 0,00%
54 jun/24 1,0000 0,0000 0,00%
55 jul/i24 1,0000 0,0000 0,00%
56 ago/24 1,0000 0,0000 0,00%
57 set/24 0,9870 0,0150 1,52%
58 out/24 1,0000 0,0000 0,00%
59 nov/24 1,0000 - -

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para o modelo de seis periodos, oito colunas apresentaram um coeficiente de
variacdo alto, sendo eles os periodos 18 (jun/2021), 16 (abr/2021), 20 (ago/2021),
14 (fev/2021), 15 (mar/2021) 19 (jul/2021), 22 (out/2021) e 21 (set/2021) com um
coeficiente de variacdo de respectivamente 23,15%, 22,41%, 22,22%, 18,99%,

18,84%, 9,70%, 7,60% e 6,97%. Apdés a analise dos coeficientes de variagéo,

buscando compreender o comportamento semestral do modelo. Os dados foram
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agrupados contendo desde o primeiro semestre de 2020 até o primeiro semestre de
2024. O Grafico 3 apresenta os dados relativos a analise da eficiéncia semestral da

DEA Window com janelas de seis periodos.

Grafico 3 — Eficiéncia média semestral para janelas de seis periodos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Assim como na avaliacdo da DEA Window com janelas de trés periodos,
novamente a avaliacdo agrupada apresenta somente um intervalo com eficiéncia
abaixo de 95%, o primeiro semestre de 2021. Todos o0s outros sdo considerados

altamente eficientes para o modelo proposto.

4.4 ANALISE COMPARATIVA DAS EFICIENCIAS

A compreenséo do impacto da eficiéncia técnica na produtividade é essencial
para uma melhor tomada de decis&o para os gestores. Embora outros fatores, ndo
capturadas nesta avaliagdo, também possam afetar a eficiéncia, procurou-se

identificar as diferencas dos niveis de eficiéncia do sistema produtivo através da
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comparacao entre a DEA, a DEA Window com janelas de trés periodos e a DEA

Window com janelas de seis periodos. O Gréfico 4 apresenta a comparacao entre

oS trés modelos.
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Grafico 4 — Comparacao das eficiéncias
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os modelos DEA, DEA Window com janelas de trés periodos e DEA Window

com janelas de seis periodos apresentaram respectivamente as seguintes médias
dos scores de eficiéncia técnica, 75,93%, 98,64% e 97,11%. A estabilidade da

eficiéncia dos modelos DEA Window representam uma limitacdo na utilizacdo da

técnica em conjunto com o benchmarking interno. Para investigar possiveis indicios

dos efeitos da utilizacdo de cada modelo na eficiéncia técnica, foram formuladas seis
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hipoteses especificas, as quais foram posteriormente testadas utilizando o teste de
Mann-Whitney, sendo elas:

HOa: N&o existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas
utilizando a DEA e a DEA Window com janelas de trés periodos.

Hla: Existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas utilizando
a DEA e a DEA Window com janelas de trés periodos.

HOb: N&o existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas
utilizando a DEA e a DEA Window com janelas de seis periodos.

H1b: Existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas utilizando
a DEA e a DEA Window com janelas de seis periodos.

HOc: Nao existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas
utilizando a DEA Window com janelas de trés periodos e a DEA Window com janelas
de seis periodos.

Hlc: Existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas utilizando
a DEA Window com janelas de trés periodos e a DEA Window com janelas de seis
periodos.

Nas hipéteses HO e H1 as terminacgfes a, b e c referem-se respectivamente
aos modelos DEA, DEA Window com janelas de trés periodos e DEA Window com
janelas de seis periodos. Nos resultados do teste, um valor de p < 0,05 indica
diferencga significativa entre as medianas, enquanto um valor de p = 0,05 indica que
as medianas nao diferem de maneira significativa (Fay; Proschan, 2010). A Tabela

7 apresenta a matriz de resultados do teste Mann-Whitney e o modelo abordado.

Tabela 7 — Matriz do teste de Mann-Whitney

DEA DEA W. (Trés Periodos) DEA W. (Seis Periodos)
DEA - - -
DEA W. (Trés Periodos) <0,001 - -
DEA W. (Seis Periodos) <0,001 0,1694 -

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 8 apresenta uma comparacéo das medianas e o resultado do teste

de hipoéteses.
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Tabela 8 — Resultado do teste de hipotese

Descricso Analise Anélise Analise
& Comparativa 1 Comparativa 2 Comparativa 3
DEA 0,7321 0,7321 -
DEA W. (Trés Periodos) 1 - 1
DEA W. (Seis Periodos) - 1 1
Diferenca das medianas 0,2679 0,2679 0
WM (p-value) <0,001 <0,001 0,1694
Rejeita HOa Rejeita HOb N&o Rejeita HOc
Teste de hipbtese N&o Rejeita Hla N&o Rejeita H1b Rejeita H1c

Fonte: Elaborado pelo autor

A diferenca entre as medianas da DEA Window com janelas e trés periodos e
a da DEA Window com janelas de seis periodos (Analise Comparativa 3) é 0, ou
seja, as medianas sao iguais. Neste contexto, a concluséo € de que a hip6tese nula
(HOc) ndo pode ser rejeitada. Assim, ndo existem evidéncias da diferenca entre as
eficiéncias técnicas utilizando a DEA Window com janelas de trés periodos e a DEA
Window com janelas de seis periodos.

Para as analises comparativas 1 e 2, a diferenga entre os dois modelos é de
26,79%, indicando que as hipéteses nulas (H1a) e (H1b) ndo podem ser rejeitadas.
Neste contexto, existem evidéncias da diferenca entre as eficiéncias técnicas, para
as duas analises comparativas. Em resumo a analise mostra que existe diferenca
entre as medianas de eficiéncia classica DEA e a eficiéncia obtida por meio das
janelas. No entanto, ndo existe diferenca das medianas das janelas com distintos
periodos (3 e 6).

4.5 ANALISE COMPARATIVA DE METAS E GANHOS

A andlise das metas e ganhos permite identificar os valores que cada variavel
do modelo deve buscar, para que a DMU ineficiente alcance sua eficiéncia maxima
(Piran; Lacerda; Camargo, 2018). Com estes parametros € possivel entender qual a
quantidade de insumos ou recursos que precisam ser reduzidos ou ampliados,
buscando o aumento da eficiéncia. Como nesta pesquisa o modelo foi orientado a
input, as metas representam os valores de referéncia para que cada input contribua
para o alcance da eficiéncia maxima do modelo, enquanto os ganhos representam a

diferenca entre os valores reais dos inputs e suas respectivas metas. Os graficos
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apresentam os valores médios atuais, as metas e os ganhos dos inputs para cada
um dos trés modelos avaliados.

Gréfico 5 — Andlise comparativa das metas e ganhos da MOD (horas)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Grafico 6 — Analise comparativa das metas e ganhos da Subcontratacdo (R$)
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Graéfico 7 — Andlise comparativa das metas e ganhos do GGF (R$)
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Gréfico 8 — Andlise comparativa das metas e ganhos da MP (Kg)
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Grafico 9 — Analise comparativa das metas e ganhos da Energia (Kwh)
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Gréfico 10 — Analise comparativa das metas e ganhos do Gas (R$)
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A DEA Window com janelas de trés periodos apresentou a maior eficiéncia

técnica entre os trés modelos, o que se confirma pelo menor alvo para todos os seis
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inputs avaliados. Ja a DEA convencional apresentou ganhos quase dez vezes
maiores do que a DEA Window com janelas de trés periodos em alguns inputs, como
por exemplo a MOD, e o Gas. O que reforca a ideia de distor¢do da eficiéncia da

DEA Window quando utilizada em conjunto com o benchmarking interno.
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta pesquisa contribui para o avanco dos estudos sobre a avaliacdo da
eficiéncia ao longo do tempo, com a aplicagao da DEA Window em conjunto com o
benchmarking interno. Buscando avaliar a eficiéncia da area de Metal Injection
Molding de uma empresa metalmecanica. Para Mergoni, Emrouznejad e De Witte
(2024), grande parte das pesquisas abordam a DEA de forma transversal, avaliando
determinado ponto no tempo. Existe entdo a necessidade de um maior volume de
pesquisas com dados em painel, que permitam a avaliacdo da eficiéncia ao longo do
tempo.

Outra contribuicdo desta pesquisa € a comparag¢do entre os scores de
eficiéncia técnica da DEA Window com modelos de mdltiplas janelas. Pois ndo existe
na literatura um consenso sobre o tamanho ideal para as janelas da DEA Window.
Muhammad, Rao e Farooq (2018), afirmam que a definicdo do tamanho ideal da
janela em estudos da DEA Window varia de acordo com o objeto e o objetivo do
estudo. Nesta pesquisa foi identificado que quanto maior o tamanho da janela menor
€ a estabilidade do score de eficiéncia para os periodos, ou seja, a utilizacao de
janelas longas pode prejudicar a aplicacdo do modelo como um indicador recorrente.
Tomamos como exemplo a Tabela 5, DEA Window com janelas de seis periodos,
neste modelo o periodo 18 (jun/2021) apresentou uma eficiéncia de 61% na janela
13, porém na janela 18 o mesmo periodo subiu sua eficiéncia para 100%, ou seja, 0
periodo atingiu a eficiéncia maxima do modelo. Essa variabilidade dificulta a
utilizacdo do modelo como um indicador recorrente. JA& no modelo DEA Window com
janelas de trés periodos € possivel identificar que a estabilidade dos periodos é maior
se comparado com o modelo de seis periodos.

Até o presente momento da publicagdo desta pesquisa, ndo foram
identificados estudos que discutissem a utilizagcdo da DEA Window em conjunto com
o benchmarking interno, para avaliar a eficiéncia de sistemas produtivos em formato
de painel. Para De Souza et al. (2018a) o benchmarking interno permite uma visao
real e abrangente do desempenho do negécio em termos de eficiéncia, por exemplo,
ao longo do tempo, quando utilizado em conjunto com a DEA. Diferente do que foi

apresentado por De Souza, este estudo identificou que 0 mesmo nao ocorre quando
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o benchmarking interno € aplicado em conjunto com a DEA Window. Neste caso, o
modelo tende a apresentar problemas de discriminacao.

A literatura existente, em sua maioria, realizaram a aplicacdo da DEA Window
em conjunto com o benchmarking externo. Alkhars, Alnasser e Alfaraj (2022),
afirmam gque a DEA Window melhora a discriminacéo dos dados, se comparada com
a DEA convencional. Para Chung et al. (2008), Kim, He e Kwon (2023), isso ocorre
pois, normalmente na DEA convencional onde é utilizado o benchmarking externo, a
DMU é a propria empresa. J4 na DEA Window esta mesma DMU é dividida em
unidades de tempo, aumentando o numero de DMUs para o modelo e
consequentemente melhorando o problema de discriminacdo para modelos com
baixo volume de DMUs.

Esta pesquisa identificou que no benchmarking interno este processo de
considerar a empresa ao longo do tempo como DMU ja é aplicado,
consequentemente piorando a discriminacdo do modelo. Ou seja, sempre que for
comparado o benchmarking interno com a légica da DEA Window, a discriminacéo
do modelo serd piorada. Para que a DEA Window aumente sua discriminacdo
guando em conjunto com o benchmarking interno, ela requer uma série historica de
dados maior. Assim, desde que se tenha uma série histérica maior, a légica de
janelas quando em conjunto com o benchmarking interno, pode ser uma alternativa
para a avaliacao da eficiéncia ao longo do tempo. Ja com séries histéricas menores,
existe uma tendéncia de problemas de discriminacdo, contrariando a l6gica da
aplicacao da DEA Window quando em conjunto com o benchmarking externo.

A integracdo da DEA Window com o benchmarking interno apresenta
importantes contribuicdes para as empresas na avaliagao da eficiéncia. Em primeiro
lugar, o modelo DEA Window permite uma analise dindmica e realista, uma vez que
a utilizacdo de janelas méveis possibilita acompanhar a evolucdo da eficiéncia ao
longo do tempo. Essa abordagem facilita a identificacdo de tendéncias, ciclos
sazonais e variagcdes na eficiéncia que uma analise estatica poderia ocultar,
fornecendo informacgdes continuas e atualizadas que servem de base para a tomada
de decisoes.

Adicionalmente, a aplicagdo da DEA Window viabiliza a identificacéo periddica

dos inputs criticos no modelo, como, por exemplo, um consumo elevado de matéria-
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prima em determinado més. Dessa forma, os gestores dispdem de uma visao mais
detalhada e realista do desempenho do processo produtivo ao longo do tempo,
superando as limitacdbes da DEA convencional, que ndo permite a deteccgéo
recorrente dessas variagbes devido ao problema de alteracdo dos indices de
eficiéncia de periodos anteriores. Por sua vez, o benchmarking interno possibilita a
comparacao da empresa consigo mesma, permitindo a identificacao e replicacéo das
melhores praticas, o que contribui para a padronizagdo e o aprimoramento continuo

dos processos produtivos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo teve como objetivo geral analisar, de maneira exploratéria, a
eficiéncia, recorrentemente, ao longo do tempo do processo produtivo do Metal
Injection Molding (MIM). Para alcancar este proposito foi realizado um estudo de
caso, em uma empresa do segmento metalmecanico, com a aplicacdo da DEA
Window em conjunto com o benchmarking interno. A aplicagdo da DEA Window
possibilitou a avaliacdo da eficiéncia técnica em formato de painel, de forma
recorrente.

Para alcancar o objetivo geral deste estudo, foram delineados objetivos
especificos. O primeiro objetivo especifico consistiu em caracterizar como as
empresas produtoras de bens avaliam a eficiéncia ao longo do tempo por meio de
uma revisao da literatura. Para atingir esse objetivo, foram conduzidas duas revisdes
sistematicas. A primeira concentrou-se em identificar artigos que aplicassem a DEA
em conjunto com o benchmarking interno, enquanto a segunda buscou estudos que
utilizassem a DEA Window para a avaliacdo de sistemas produtivos. Nesta etapa,
foram selecionados dezoito artigos, no entanto, ndo foram identificados estudos que
abordassem a utilizacdo conjunta da DEA Window com o benchmarking interno.

O segundo objetivo buscou realizar uma analise comparativa das eficiéncias
calculadas por meio da DEA convencional e da DEA Window. Para tanto, foram
comparadas as eficiéncias técnicas de trés modelos: dois modelos DEA Window
(com janelas de trés e seis periodos) e o0 modelo DEA convencional. Nesta etapa,
foram aplicados testes estatisticos para identificar diferencas entre os scores de
eficiéncia. Inicialmente, utilizou-se o teste de Shapiro-Wilk para avaliar a normalidade
dos dados. Como os dados ndo cumpriram o pressuposto de normalidade,
empregou-se o teste ndo paramétrico de Mann-Whitney para comparar as medianas
dos scores. Adicionalmente, procedeu-se a comparacao das metas e dos ganhos de
cada modelo.

O terceiro objetivo consistiu em avaliar as contribuicdes e limitacbes da
integracdo entre o benchmarking interno e a DEA Window. Durante a etapa de
analise comparativa, observou-se que a aplicagdo conjunta dessas metodologias

apresenta problemas de discriminacdo, de modo que o processo analisado tende a
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exibir uma eficiéncia muito préxima do valor maximo estipulado pelo modelo. O
ultimo objetivo especifico buscou investigar a adequabilidade da DEA Window como
um indicador recorrente de desempenho em sistemas produtivos. Nesta fase,
constatou-se a viabilidade da utilizacdo da técnica como indicador depende de séries
historicas de dados maiores, uma vez que 0s problemas de discriminacdo da
eficiéncia persistem quando a técnica € aplicada em conjunto com o benchmarking
interno em séries de dados menores.

Embora este estudo apresente contribuicdes relevantes para a aplicacdo
conjunta da DEA Window e do benchmarking interno na avaliacdo da eficiéncia
técnica, algumas limitacdes merecem ser destacadas. Primeiramente, a inexisténcia
de pesquisas anteriores que abordem essa combinacdo impediu a realizacdo de
comparacdes diretas com outros estudos, restringindo a contextualizagdo dos
resultados obtidos. Em segundo lugar, a andlise foi realizada com base em uma série
histérica limitada, e a inclusdo de dados de um periodo mais extenso poderia
proporcionar uma avaliacdo diferente das tendéncias de eficiéncia ao longo do
tempo. Ademais, apesar de o modelo DEA Window ter sido desenvolvido com o
respaldo de especialistas da empresa e da area de estudo, sua adequacao ainda
pode ser objeto de questionamentos, indicando a necessidade de valida¢des futuras
em contextos variados. Outra limitacdo identificada foi a impossibilidade de discutir
em tempo habil e de forma mais aprofundada o motivo que levou os modelos de
janelas a apresentarem problemas de discriminagéo dos dados.

Essas limitacbes apontam para importantes direcdes para pesquisas
subsequentes que possam aprimorar e consolidar a aplicacdo desta metodologia na
andlise da eficiéncia. Para trabalhos futuros, sugere-se uma continuacao desta
pesquisa, buscando entender os motivos pelos quais o modelo DEA Window
apresentou problemas de discriminagdo quando utilizado em conjunto com o

benchmaking interno.
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APENDICE | - PROTOCOLO DE BUSCA RSL

ELEMENTO

ESCOLHA

Estrutura conceitual

Como deve ser realizada uma andlise da eficiéncia em um
sistema produtivo considerando o benchmarking interno e o DEA,
ao longo do tempo?

Aplicagdes do benchmarking interno ou da DEA Window em

Contexto empresas produtoras de bens.
Horizonte Aberto
Idiomas Inglés, portugués

Objetivo dareviséo

Identificar possiveis estudos que vao elucidar o direcionamento
da pesquisa.

Estratégia de revisdo

(X) configurativa () agregativa

Critérios de busca

Critérios de inclusao:
Apresentar resultados quantitativos, qualitativos;
Fazer referéncia aos conceitos selecionados;

Critérios de exclusao:

Estudos pagos;

Estudos néo relacionados com empresas produtoras de bens;
Estudos que néo se apresentem nos idiomas selecionados;
Estudos fora do escopo da pesquisa.

Termos de busca

(“benchmarking internal” OR ‘internal benchmarking”) OR ("dea
window" OR "window DEA") AND (manufacturing OR industry OR
production)

("Data Envelopment Analysis") AND ("Internal Benchmarking" OR
"Internal Benchmark" OR "Internal Analysis" OR "Longitudinal
Data" OR "Time Series")

Fontes de busca

SCOPUS
Web of Science
EBSCO Host

indices de busca

Titulo, Resumo, Palavras-chave




