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IMPACTO POTENCIAL DA PESQUISA 

 

Esta pesquisa apresenta impacto científico e técnico ao propor o NDEA-OEE, um inédito 

indicador de desempenho industrial que integra a Análise Envoltória de Dados em rede 

(Network DEA) ao tradicional OEE (Eficiência Global dos Equipamentos). A originalidade e o 

ineditismo da proposta foram confirmados por análise bibliométrica nas bases Scopus e Web of 

Science, que não identificaram estudos anteriores com abordagem semelhante. Trata-se de um 

avanço metodológico que permite avaliar a eficiência de máquinas em múltiplos estágios inter-

dependentes, oferecendo uma visão mais precisa e abrangente dos processos produtivos. 

Sob a ótica econômica e da inovação, o DEA-OEE possibilita identificar gargalos, otimi-

zar recursos e aumentar a produtividade com mais eficácia que métodos tradicionais. A aborda-

gem favorece ganhos operacionais e competitividade. Futuramente, sua integração com siste-

mas como MES e ferramentas como Tableau poderá ampliar sua aplicação no contexto da In-

dústria 4.0. 

No campo social e educacional, a pesquisa fortalece a cultura organizacional orientada à 

melhoria contínua e à tomada de decisão baseada em dados, promovendo a qualificação de 

profissionais e o desenvolvimento de competências técnicas e analíticas. 

 

POTENTIAL IMPACT OF THE RESEARCH 

 

This research presents scientific and technical impact by proposing NDEA-OEE, an orig-

inal industrial performance indicator that integrates Network Data Envelopment Analysis (Net-

work DEA) with the traditional Overall Equipment Effectiveness (OEE). The originality and 

novelty of the proposal were confirmed through a bibliometric analysis in the Scopus and Web 

of Science databases, which found no prior studies with a similar approach. This represents a 

methodological advancement, enabling the evaluation of machine efficiency across multiple 

interdependent stages and providing a more accurate and comprehensive view of production 

processes. 

From an economic and innovation perspective, DEA-OEE enables the identification of 

bottlenecks, resource optimization, and increased productivity more effectively than traditional 

methods. This approach supports operational gains and enhanced competitiveness. In the future, 

its integration with systems such as MES and tools like Tableau may expand its applicability 

within the context of Industry 4.0. 



In the social and educational domains, the research strengthens an organizational culture 

focused on continuous improvement and data-driven decision-making, promoting the qualifi-

cation of professionals and the development of technical and analytical competencies. 
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RESUMO 

 

O Overall Equipment Effectiveness (OEE) permite a avaliação de perdas de desempenho e serve 

como base para identificar iniciativas de melhoria. No entanto, adotar vários sistemas de 

medição de OEE pode resultar em projetos de melhoria divergentes. Na verdade, empregar 

sistemas de medição inadequados pode levar ao tratamento de problemas errados. Portanto, é 

crucial compreender o OEE e suas variações para selecionar o sistema de medição mais 

adequado, direcionando os esforços de melhoria para os processos menos eficientes. Para medir 

a eficiência, uma alternativa interessante é usar modelos de Data Envelopment Analysis (DEA). 

Os modelos DEA clássicos são reconhecidos por trabalharem somente com um estágio, o que 

significa que possuem um conjunto de entradas exógenas e um conjunto separado de saídas 

exógenas. Alternativamente, os modelos Network Data Envelopment Analysis (NDEA) 

oferecem uma abordagem mais precisa ao considerar a análise de eficiência das Unidades de 

Tomada de Decisão (DMUs) em vários estágios, permitindo conjuntos de entradas exógenas, 

produtos intermediários endógenos e saídas exógenas. Neste estudo, foram analisadas sete 

máquinas operando em três turnos ao longo de quatro quinzenas, totalizando 84 DMUs para a 

instância inicial (Instância 1). A Instância 2 envolve uma análise de eficiência de todas as 

máquinas, considerando apenas o primeiro turno ao longo de um período de quatro quinzenas. 

A Instância 3 envolve uma análise de eficiência de todas as máquinas, considerando apenas o 

segundo turno ao longo de um período de quatro quinzenas. A Instância 4 envolve uma análise 

de eficiência de todas as máquinas, considerando apenas o terceiro turno ao longo de um 

período de quatro quinzenas. A Rede NDEA-OEE fornece à gerência uma compreensão mais 

completa do processo de produção, permitindo a identificação de oportunidades de melhoria e 

a formulação de estratégias mais eficazes para otimizar o desempenho operacional e a 

competitividade da empresa. 

 

PALAVRAS-CHAVE: Manutenção produtiva total; Eficácia geral do equipamento; Análise 

envoltória de dados; Network DEA; NDEA-OEE; Eficiência operacional. 

 

 



ABSTRACT 

 

The Overall Equipment Effectiveness (OEE) enables the assessment of performance losses and 

serves as a basis for identifying enhancement initiatives. However, adopting various OEE meas-

urement systems may result in divergent improvement projects. In fact, employing inappropri-

ate measurement systems can lead to addressing the wrong issues. Hence, it is crucial to com-

prehend OEE and its variations to select the most suitable measurement system, directing im-

provement efforts towards the least efficient processes. To measure efficiency, an interesting 

alternative is to use Data Envelopment Analysis (DEA) models. The classical DEA models are 

recognized as One-stage, meaning they possess a set of exogenous inputs and a separate set of 

exogenous outputs. Alternatively, Network DEA (NDEA) models offer a more precise ap-

proach by considering the efficiency analysis of Decision-Making Units (DMUs) across multi-

ple stages, allowing for sets of exogenous inputs, endogenous intermediate products, and exog-

enous outputs. In this study, seven machines operating across three shifts over four fortnights 

were analyzed, amounting to 84 DMUs for the initial instance (Instance 1). Instance 2 involves 

an efficiency analysis of all machines, considering solely the first shift over a span of four 

fortnights. Instance 3 involves an efficiency analysis of all machines, considering solely the 

second shift over a span of four fortnights. Instance 4 involves an efficiency analysis of all 

machines, considering solely the third shift over a span of four fortnights. The Network NDEA-

OEE provides management with a more complete understanding of the production process, 

enabling the identification of improvement opportunities and the formulation of more effective 

strategies for optimizing operational performance and the company's competitiveness. 

 

KEYWORDS: Total productive maintenance; Overall equipment effectiveness; Data envelop-

ment analysis; Network DEA; NDEA-OEE; Operational efficiency. 
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1. INTRODUÇÃO  

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO DA PESQUISA 

 

No cenário de negócios pós-pandemia, as empresas, especialmente as indústrias automo-

tivas, enfrentam desafios constantes para aumentar sua competitividade e produtividade, en-

quanto buscam reduzir desperdícios e perdas nos processos produtivos. De acordo com Nallu-

samy (2018), essas dificuldades estão frequentemente relacionadas ao desempenho dos equipa-

mentos, incluindo falhas mecânicas, necessidade de manutenção e problemas de qualidade, que 

resultam em retrabalho e rejeição de produtos. 

Quando surgem problemas de capacidade, as empresas recorrem a medidas como o au-

mento da força de trabalho, a realização de horas extras e investimentos em novos equipamentos 

(Nallusamy, 2018). No entanto, o autor sugere que as organizações devem concentrar seus es-

forços na otimização do uso dos recursos existentes e na redução das perdas nos processos, 

destacando o uso de ferramentas Lean como uma alternativa viável. 

Dessa maneira, em um ambiente de recursos escassos e elevada competitividade, a avali-

ação da eficiência das organizações torna-se crucial para sua sobrevivência e desempenho no 

mercado (Alam; González; Raman, 2023). A alocação eficiente de recursos e a análise contínua 

de eficiência são práticas essenciais adotadas por organizações de alto desempenho (Alam; 

González; Raman, 2023). 

As empresas de produção em massa devem priorizar o aumento da eficiência tanto na 

utilização de equipamentos quanto de recursos humanos, além de aperfeiçoar o consumo de 

insumos (Pandhare et al., 2024). Nesse contexto, a adoção da Eficácia Geral do Equipamento 

(OEE), um conceito derivado da Manutenção Produtiva Total (TPM), destaca-se como uma 

abordagem fundamental para enfrentar esses desafios (Silva et al., 2021).  

O OEE emerge como o parâmetro definitivo para avaliar a eficiência na manufatura, e em 

termos simplificados, ele reflete a proporção do tempo de produção que resulta em produtivi-

dade tangível (Nallusamy, 2016). Uma pontuação de OEE de 100% indica que a produção é 

composta exclusivamente por peças de alta qualidade, fabricadas na velocidade ideal e sem 

qualquer tempo de inatividade (Nakajima, 1989).  

Na terminologia do OEE, isso se traduz em 100% de Qualidade (produzindo apenas peças 

boas), 100% de Desempenho (operando na velocidade máxima) e 100% de Disponibilidade 

(sem tempo de inatividade). A medição do OEE representa o ápice da metodologia de fabricação, 

permitindo a análise sistemática das perdas associadas, o que proporciona valiosos insights para 
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melhorias contínuas no processo de produção (Eswaramurthi e Mohanram, 2013). O OEE é, 

portanto, uma métrica essencial para identificar perdas, comparar progressos e aprimorar a pro-

dutividade dos equipamentos de fabricação, erradicando eficazmente as ineficiências (Ferko e 

Znidarsic, 2007). 

Nesse cenário, o uso de ferramentas de gerenciamento de desempenho, como os Indica-

dores-Chave de Desempenho (Key Performance Indicator - KPIs), representa uma estratégia 

eficaz para alcançar vantagens econômicas, operacionais e ambientais (da Silva et al., 2022; 

Ferraro et al., 2023). De acordo com os autores, entre todos os KPIs, o OEE se destaca como 

um dos mais adequados para medir a utilização de ativos industriais.  

O equipamento é um componente crítico de qualquer sistema de produção, influenciando 

diretamente a qualidade e o custo do produto, e desempenha um papel fundamental na produti-

vidade geral de uma planta de manufatura. A utilização do OEE surge, portanto, como uma 

ferramenta essencial para identificar eficientemente gargalos na linha de produção, avaliando 

de forma abrangente três aspectos vitais: disponibilidade, desempenho e taxa de qualidade da 

produção (Zubair et al., 2021). 

O OEE permite a avaliação das perdas de desempenho e serve como base para identificar 

iniciativas de melhoria. No entanto, a adoção de diferentes sistemas de medição de OEE pode 

resultar em projetos de melhoria divergentes, uma vez que sistemas inadequados podem levar 

ao tratamento de problemas irrelevantes. Portanto, é essencial compreender as variações do 

OEE para selecionar o sistema de medição mais adequado, direcionando os esforços de melho-

ria para os processos menos eficientes (Kechaou et al., 2024). O TPM e a manutenção preven-

tiva planejada (PPM) compartilham o mesmo objetivo de implementação (Khalili et al., 2023). 

Nesta dissertação, o foco está na avaliação da eficácia de máquinas de usinas de dosagem, com-

parando o OEE antes e após a implementação do PPM para evidenciar o impacto da manutenção 

planejada na eficácia das máquinas. 

As mudanças tecnológicas estão transformando modelos de negócios, como redes de ma-

nufatura distribuídas, que se beneficiam da manufatura aditiva (Additive Manufacturing - AM) 

para transitar de uma produção centralizada para uma produção descentralizada (da Silva et al., 

2021; Mendonça et al., 2022). Este trabalho propôs uma abordagem para a aplicação do OEE 

como uma abordagem de tomada de decisão em redes de manufatura distribuídas baseadas na 

manufatura aditiva, explorando as tecnologias da indústria 4.0 (Fatorachian e Kazemi, 2018; 

Ferreira et al., 2020; Ghobakhloo et al., 2023) aplicadas ao contexto da digitalização dos siste-

mas de produção em mercados flexíveis. 
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Embora o OEE seja amplamente adotado na prática industrial, considerando diferentes 

fatores de ineficiência, seu uso para apoiar a tomada de decisões relacionadas a ativos apresenta 

duas principais limitações no ciclo de vida (Roda e Macchi, 2019). Primeiramente, ele é restrito 

ao nível do equipamento, sem considerar a complexidade típica dos sistemas de produção. Em 

segundo lugar, é tradicionalmente calculado por meio de uma análise ex-post de dados, o que o 

torna insuficiente para decisões no início do ciclo de vida do ativo (Roda e Macchi, 2019). 

Nesse contexto, a Análise Envoltória de Dados (Data Envelopment Analysis - DEA) surge 

como um método quantitativo eficaz de avaliação de eficiência, permitindo a identificação de 

unidades eficientes e ineficientes dentro de um conjunto específico, levando em consideração 

uma ou mais variáveis de entrada e saída (Alam; González; Raman, 2023). 

A DEA é um método quantitativo que emprega otimização linear para aprimorar proces-

sos de análise de eficiência, com o objetivo de identificar as Unidades de Tomada de Decisão 

(DMUs) eficientes. Do ponto de vista estatístico, a DEA constitui um método de análise não 

paramétrica, amplamente aceito por empresas que o utilizam para avalizar a eficiência relativa 

no processo de tomada de decisão. Esse Método pode ser aplicado tanto no setor público quanto 

ao privado (Silva et al., 2017; Li et al., 2019 e Lafuente et a., 2022). 

Nessa abordagem de modelos DEA de um estágio, cada DMU é tratada sem considerar 

as características de sua estrutura organizacional interna, o que não permite a identificação de 

possíveis causas de ineficiências (Färe; Grosskopf, 2000, Kao; Hwang, 2008, Kao e Hwang, 

2010, Kao, 2014, Lim; Zhu, 2019). Para abordar essa dificuldade, os modelos NDEA (Network 

Data Envelopment Analysis – NDEA) surgiram propondo uma abordagem na qual cada DMU 

é vista como uma rede de subprocessos ou estágios. A principal razão para tal abordagem alter-

nativa é permitir a exploração das estruturas internas das DMUs na análise de suas eficiências, 

decompondo o valor geral de eficiência da DMU em termos dos valores de eficiência relativos 

aos diferentes estágios considerados (Färe; Grosskopf, 2000). 

Assim, nesses modelos NDEA, cada estágio pode ter diferentes variáveis exógenas de 

entrada e saída, que serão conectadas entre si por meio de variáveis intermediárias, chamadas 

de produtos intermediários ou endógenos (Kao, 2014; Cook et al., 2010). 

Uma vantagem adicional da NDEA em comparação com a DEA clássica está em sua ca-

pacidade de avaliar precisamente a eficiência em vários estágios ou redes, enquanto a DEA 

clássica é limitada a modelar apenas um único estágio. 

Diante deste contexto, tem-se às seguintes questões de Pesquisa: 

 De que maneira a NDEA-OEE pode complementar a análise convencional de 

OEE para melhorar a tomada de decisões em máquinas industriais? 
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 Como desenvolver uma estrutura de rede de dois estágios que possibilite a inte-

gração da NDEA com o OEE? 

 Como correlacionar as eficiências dos dois estágios com o OEE, visando avaliar 

as implicações gerenciais da abordagem proposta? 

 Como implementar computacionalmente a abordagem sugerida? 

 

1.2 OBJETIVOS 

 

O objetivo geral desta pesquisa é propor uma abordagem inovadora para a avaliação do 

desempenho da Eficácia Geral do Equipamento (OEE), utilizando a Análise de Envoltória de 

Dados em Rede (NDEA). 

Considerando o exposto e em consonância com o objetivo geral, foram definidos os se-

guintes objetivos específicos: 

 Aplicar um modelo NDEA com rendimentos constantes de escala combinado com 

o OEE, para avaliar a eficiência de máquinas industriais de médio porte. 

 Modelar e otimizar o modelo NDEA utilizando métodos computacionais apropri-

ados. 

 Classificar as máquinas entre os estágios e comparar a classificação obtida com a 

fornecida pelo OEE. 

 Analisar as implicações gerenciais dessa abordagem. 

 

1.3 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUIÇÃO CIENTÍFICA 

 

Os bancos de dados Scopus e Web of Science foram usados para pesquisar pesquisas 

sobre "Overall Equipment Effectiveness", seguido de análise usando a linguagem R com os 

pacotes Tidyverse e Bibliometrix. Após remover duplicatas, foram avaliados 1.235 documentos 

abrangendo de 1993 a 2024, originários de 727 fontes distintas, conforme Figura 1. Os dados 

destacam uma taxa de crescimento anual significativa de 5,33% e uma contagem média de ci-

tações por documento de 8.476. Isso ressalta a relevância contemporânea do assunto e enfatiza 

a necessidade de investigação contínua. 
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Figura 1 - Visão geral das publicações sobre Eficácia Geral do Equipamento. 

Fonte: Scopus e Web of Science. 

 

A Figura 2 complementa as informações da Figura 1, indicando uma tendência de cresci-

mento nas publicações sobre o tema desde o ano 2000. A média de publicações entre os períodos 

de 2019 a 2023 foi aproximadamente 103,25 publicações maior. Esse contexto ressalta a con-

temporaneidade do tema, o que reflete diretamente o significativo interesse da comunidade ci-

entífica. 

 

Figura 2 - Produção científica anual e citação média de artigos no geral 

  
Fonte: Scopus e Web of Science. 

 

A Figura 3 fornece uma análise usando Análise de Componentes Principais (Principal 

component Analysis - PCA). As informações iniciais pertencem à explicação do modelo, em 

que a soma das duas dimensões produz uma explicação de 83,42%. Em outras palavras, ob-

serva-se que os termos "otimização", "eficiência", "benchmarking", "tomada de decisão" apa-

recem frequentemente na pesquisa de OEE, particularmente dentro do cluster vermelho, e esses 

termos serão abordados neste estudo. 
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Figura 3 - Análise sobre a eficácia geral do equipamento. 

 
Fonte: Scopus e Web of Science. 

 

A Figura 4 complementa as análises conduzidas na Figura 3. Especificamente, ela destaca 

a alta relevância e densidade de termos como "otimização" e "Benchmarking", categorizando-

os sob a classificação "Temas Motores", o que significa interesse substancial dentro da comu-

nidade científica. 

 

Figura 4 - Mapa Temático sobre Eficiência Geral do Equipamento. 

 

Fonte: Scopus e Web of Science. 
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Na busca pelas palavras-chave “Overall Equipment Effectiveness” e “Data Envelopment 

Analysis” nas bases de dados Scopus e Web of Science, foram identificados oito artigos, con-

forme mostrado pela Tabela 1. 

 

Tabela 1 - Artigos sobre “Eficácia Geral do Equipamento” e “Análise Envoltória de Dados” 

Referência Descrição do Estudo 

Asadi et al. 

(2023) 

Neste estudo, o desempenho dos processos é analisado ao longo de vários períodos 

de tempo, apresentando um modelo multiperíodo baseado na abordagem do casco de 

descarte livre (FDH), incorporando saídas indesejáveis. As abordagens propostas são 

usadas na indústria automotiva para analisar o desempenho e as mudanças nas medi-

das de entrada ao longo de vários períodos de tempo. 

Antunes 

(2021) 

Este artigo apresenta um modelo desenvolvido utilizando técnicas DEA e OEE para 

avaliar a eficiência de unidades de serviço de campo em empresas de distribuição de 

energia elétrica. 

Mousavi-Na-

sab et al. 

(2020) 

Neste artigo, uma abordagem usando um conjunto de vários modelos DEA e solução 

de negociação de Nash (NBS) é projetada para resolver o problema de alocação de 

recursos com base no OEE, entre um conjunto de DMUs (unidades de tomada de 

decisão) comparáveis e uniformes de forma justa. 

Piran et al. 

(2020) 

O objetivo deste estudo é apresentar uma análise de eficiência para um sistema de 

produção utilizando DEA e OEE de forma integrada (DEA/OEE). Para atingir este 

objetivo, foi realizado um estudo de caso de uma fabricante de ônibus e uma análise 

comparativa utilizando os resultados obtidos por DEA/OEE comparados com os re-

sultados do OEE medidos em uma operação da empresa estudada. 

Mahmoud et 

al. (2019) 

Neste trabalho, um modelo DEA é integrado ao modelo clássico Overall Equipment 

Cost Loss para obter valores-alvo como benchmarks. Para validação, o modelo pro-

posto foi implementado em uma empresa de impressão e embalagem. Os resultados 

mostraram a eficácia do modelo proposto, onde o OECL melhorou em 13,7%. 

Al-Refaie et 

al. (2019) 

Este trabalho tem como objetivo identificar as práticas lean e/ou ágeis apropriadas 

para melhorar o desempenho do processo de envase em uma indústria farmacêutica. 

Os resultados da simulação mostraram que a pontuação da eficácia geral do equipa-

mento (OEE) para alguns processos de produção foi menor do que os valores míni-

mos recomendados de classe mundial. Finalmente, o modelo baseado em folga 

(SBM) na análise de envoltório de dados foi adotado para determinar a melhor alter-

nativa de melhoria. 

Silva et al. 

(2017) 

Este trabalho tem como objetivo propor um novo indicador de eficiência, denomi-

nado Overall Machinery Effectiveness, para ser aplicado em uma empresa automo-

tiva no Brasil que adotou o indicador Overall Equipment Effectiveness. A empresa 

estudada disponibilizou dados de produção de dez meses, associados a duas máquinas 

de Prensa, gerando vinte Unidades de Tomada de Decisão para aplicação dos modelos 

Data Envelopment Analysis e Bi-Objective Multiple Criteria Data Envelopment 

Analysis. 

Jeonghwan 

et al. (2011) 

Este estudo pretende medir a eficiência da implementação do TPM usando análise 

envoltória de dados (DEA) considerando o processo geral de implementação do 

TPM. 

Fonte: Scopus e Web of Science (2024). 
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A principal contribuição desta pesquisa, comparada aos oito estudos que aplicam DEA 

combinado com OEE, está na aplicação inovadora de DEA de rede combinado com OEE para 

avaliar a eficiência de máquinas industriais em dois estágios, conforme demonstrado pela Ta-

bela 2 na linha nº 6. 

O OEE é uma métrica abrangente projetada para avaliar a eficiência de máquinas, embora 

restrita a uma fase singular de produção ou operação. No entanto, ela é insuficiente em abordar 

as complexidades de sistemas de produção complexos que abrangem vários estágios interco-

nectados ou processos em rede. Dentro desta estrutura, a NDEA-OEE oferece uma abordagem 

mais detalhada e holística ao reconhecer as interconexões entre vários estágios e distribuir re-

cursos de forma otimizada por toda a rede. Esta sistemática é especialmente benéfica em ambi-

entes de fabricação contemporâneos, frequentemente definidos por suas operações sequenciais 

e interdependentes (Silva et al., 2017). 

Ao usar NDEA-OEE, é possível não apenas identificar a eficiência de cada estágio indi-

vidual, mas também como esses estágios contribuem para a eficiência da rede como um todo. 

Isso pode destacar gargalos específicos e oportunidades de melhoria que não seriam aparentes 

com o uso do OEE tradicional (Silva et al., 2017). Além disso, NDEA-OEE pode ajudar a dis-

tinguir entre eficiência técnica (como um estágio usa entradas para produzir saídas) e eficiência 

de alocação (como as entradas são alocadas entre os estágios para otimizar a saída geral). 

 

Tabela 2 - Análise bibliométrica das publicações 

Pesquisa Palavras-chaves 
Publicações 

Scopus (a) 

 Publicações 

WoS (b) 

  

1 "Total Productive Maintenance" 1169  557   

2 " Overall Equipment Effectiveness" 1.162  581   

3 “Data Envelopment Analysis” 24.995  20.570   

4 "Network DEA" 851  1.012   

5 "Data Envelopment Analysis"  

and 

"Total Productive Maintenance" 

4 

 

4 

  

6 "Data Envelopment Analysis"  

and 

" Overall Equipment Effectiveness " 

8 

 

8 

  

7 "Network DEA" 

 and  

"Total Productive Maintenance" 

0 

 

0 

  

8 "Network DEA" 

 and  

" Overall Equipment Effectiveness " 

0 

 

0 

  

Fonte: Scopus e Web of Science (2024). 
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1.4 DELIMITAÇÃO DA PESQUISA 

 

Os dados utilizados para esta análise foram fornecidos por uma empresa do setor de au-

topeças, permitindo a aplicação prática dos modelos de Análise Envoltória de Dados em Rede 

(NDEA) empregados nesta pesquisa. Todos os modelos NDEA adotados são de natureza linear, 

com potencial de aplicação específica no contexto de indústrias do segmento de autopeças, 

contribuindo para a avaliação e otimização de eficiência em processos produtivos característi-

cos desse seguimento industrial. 

 

1.5 MÉTODO DE PESQUISA E MATERIAIS UTILIZADOS 

 

 As pesquisas científicas são estudos detalhados que visam alcançar diversos objetivos, 

entre os quais se destaca a resolução de problemas por meio do método científico, um con-

junto de práticas e procedimentos reconhecidos pela comunidade científica (Miguel et al., 

2018). De acordo com Miguel et al. (2018), as pesquisas científicas podem ser classificadas 

com base em suas abordagens, naturezas, objetivos e procedimentos. 

A Figura 5 apresenta a classificação desta pesquisa, a qual é de natureza aplicada, com 

objetivos empíricos descritivos. A abordagem do problema é quantitativa, sendo realizada por 

meio de pesquisa de campo, e o método de pesquisa adotado é a modelagem e simulação (Ber-

trand; Fransoo, 2002). 

 

Figura 5 - Classificação da pesquisa. 

 

Fonte: Bertrand e Fransoo (2002). 
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O VBA-Excel (Visual Basic for Applications) é uma ferramenta que permite automatizar 

tarefas e criar modelos personalizados dentro do Excel, ampliando suas capacidades analíticas. 

O OpenSolver, um suplemento de código aberto, expande as funcionalidades do Solver tradici-

onal do Excel, permitindo a resolução de problemas de otimização de forma mais eficiente, 

como programação linear e inteira. Sua principal vantagem é a capacidade de lidar com modelos 

de maior escala, sem as limitações do Solver padrão, e sua compatibilidade com modelos exis-

tentes facilita a transição para soluções mais complexas. 

Neste trabalho, as ferramentas VBA-Excel e OpenSolver serão utilizadas para a aplicação 

do modelo NDEA-OEE proposto, proporcionando uma solução eficiente para a análise de de-

sempenho e otimização de processos de manufatura. A escolha dessas ferramentas se justifica 

pela sua capacidade de lidar com um elevado número de restrições presentes no modelo, ofere-

cendo flexibilidade e robustez para atender aos requisitos complexos do estudo. Além disso, o 

VBA-Excel e o OpenSolver se destacam como ferramentas acessíveis e eficazes, amplamente 

disponíveis e de fácil implementação, tornando-as uma excelente opção para este tipo de análise. 

Juntas, essas ferramentas oferecem uma abordagem eficaz para automação e análise, sendo am-

plamente aplicáveis em contextos empresariais e acadêmicos. 

A Figura 6 apresenta o fluxograma metodológico da pesquisa realizada, na qual é com-

posta por cinco etapas definidas para a aplicação do NDEA-OEE, iniciando pelo passo 1 onde 

é realizado as definições das entradas, intermediárias e saídas passando pelos demais passos, 

chegando ao passo 5 onde os engenheiros da empresa avaliam as implicações gerenciais.  
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Figura 6 - Fluxograma metodológico da pesquisa 

 

Fonte: Próprio autor. 

 

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO 

 

Este trabalho está organizado em sete capítulos. O Capítulo 1 apresenta a introdução, 

enquanto o Capítulo 2 dedica-se à revisão teórica, abordando os conceitos e as práticas que 

fundamentam a base de conhecimento utilizada para a realização desta pesquisa aplicada. O 

Capítulo 3 aborda a análise envoltória de dados em rede (NDEA), detalhando seus princípios e 

aplicações. No Capítulo 4, é exposto o modelo proposto para o estudo do NDEA-OEE. O Ca-

pítulo 5 descreve e modela o problema investigado. No Capítulo 6, estão as discussões e os 

resultados obtidos. Por fim, o Capítulo 7 apresenta as conclusões da pesquisa, além de sugestões 

para investigações futuras. 
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2. REVISÃO TEÓRICA 

 

Neste capítulo, serão abordados os conceitos fundamentais da Manutenção Produtiva To-

tal (TPM) e da Eficácia Geral do Equipamento (OEE), duas abordagens essenciais para a me-

lhoria da eficiência e produtividade no ambiente industrial. A TPM, enquanto uma filosofia de 

gestão focada na otimização do desempenho dos equipamentos e na redução de falhas, desem-

penha um papel crucial na maximização da disponibilidade e confiabilidade dos ativos produ-

tivos. Por sua vez, o OEE surge como uma métrica chave para avaliar a eficácia dos processos 

produtivos, permitindo identificar e quantificar as perdas associadas à produção, além de for-

necer uma visão clara sobre a eficiência global dos equipamentos. Ao longo deste capítulo, 

serão exploradas as interrelações entre esses conceitos, destacando sua aplicação prática e a 

importância de sua implementação no contexto das operações industriais, visando à melhoria 

contínua e ao alcance de resultados sustentáveis. 

 

2.1 MANUTENÇÃO PRODUTIVA TOTAL (TPM) 

 

A manufatura enxuta (Lean Manufacturing), conforme discutido por Shah e Ward (2003), 

é uma abordagem multidimensional que envolve a aplicação de um conjunto de ferramentas 

padrão, como o OEE, Mapeamento de Fluxo de Valor (VSM), e o sistema Kanban, bem como 

métodos como a Troca de Moldes em Minutos Únicos (SMED), Manutenção Produtiva Total 

(TPM) e 5S. Essas ferramentas têm como objetivo alcançar melhorias em produtividade, qua-

lidade e tempo de ciclo ao eliminar desperdícios (Shah e Ward, 2003). 

A Manutenção Produtiva Total (TPM) é uma filosofia de gestão que visa à maximização 

da eficiência dos equipamentos por meio do envolvimento de todos os níveis organizacionais. 

Sua estrutura baseia-se em oito pilares interdependentes: 

1- Manutenção Autônoma: promove a capacitação dos operadores para realizarem ativida-

des básicas de manutenção, estimulando a responsabilidade e a identificação precoce de 

falhas (NAKAJIMA, 1988). 

2- Manutenção Planejada: busca prevenir falhas por meio de ações sistemáticas baseadas 

em dados e ciclos de vida dos equipamentos (PINTO; XAVIER, 2015). 

3- Melhoria Enfocada: foca na eliminação contínua de perdas e falhas crônicas por meio 

de equipes multifuncionais e metodologias como o PDCA (IIDA, 2002). 

4- Educação e Treinamento: garante a qualificação técnica dos colaboradores, reforçando 

os princípios do TPM e promovendo segurança e eficiência (SUZUKI, 1994). 
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5- Controle Inicial: integra a manutenção ao projeto de novos equipamentos, otimizando 

sua operação e manutenção desde a concepção (MOURA, 2010). 

6- Manutenção da Qualidade: previne defeitos ao eliminar causas de falhas nos equipa-

mentos que afetam a qualidade do produto (NAKAJIMA, 1988). 

7- TPM nas Áreas Administrativas: aplica os princípios do TPM a setores de apoio, vi-

sando aumentar a eficiência organizacional como um todo (PINTO; XAVIER, 2015). 

8- Segurança, Meio Ambiente e Saúde Ocupacional: assegura ambientes de trabalho segu-

ros e sustentáveis, promovendo a conformidade legal e o bem-estar (IIDA, 2002). 

 

A Manutenção Produtiva Total (Total Productive Maintenance - TPM) é uma estratégia 

amplamente adotada para aumentar a eficiência dos processos produtivos, aumentando a pro-

dutividade e reduzindo as paradas. Introduzida por Nakajima, integra manutenção preventiva e 

proativa, envolvendo toda a organização para que os equipamentos operem com desempenho 

máximo.  

O TPM contribui para operações sustentáveis, permitindo práticas enxutas e adaptação a 

tecnologias da Indústria 4.0, otimizando a eficiência e reduzindo desperdícios de forma ambi-

entalmente responsável (Marques et al., 2023; Ahuja & Khamba, 2021). 

A TPM e o OEE estão relacionadas, pois ambas buscam melhorar o desempenho dos 

equipamentos e reduzir os desperdícios no processo produtivo. Enquanto a TPM foca na elimi-

nação de falhas e paradas por intermédio de manutenções preventivas, o OEE avalia a eficácia 

dos equipamentos considerando disponibilidade, desempenho e qualidade.  

Dessa forma, a aplicação da TPM impacta diretamente no aumento dos índices de OEE, 

melhorando a eficiência geral e a competitividade na produção (MARQUES et al., 2023; AH-

UJA; KHAMBA, 2021). 

 

2.2 EFICIENCIA GERAL DO EQUIPAMENTO (OEE) 

 

A Eficácia Global dos Equipamentos (OEE) tem sido amplamente utilizada na indústria 

de manufatura, especialmente no contexto da manutenção dos processos produtivos (Li, 2022). 

O OEE é considerado o parâmetro padrão para avaliar a utilização de uma operação de manu-

fatura em relação ao seu potencial máximo.  

O principal objetivo do OEE é identificar a eficácia de um único ativo ou linha de produ-

ção, sendo composto por três elementos fundamentais: 1) Disponibilidade, que indica o tempo 

de operação do equipamento, 2) Desempenho, que compara a taxa de produção real com a taxa 
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teórica, e 3) Qualidade, que mede o controle de qualidade dos produtos (Li, Y. H., 2022). A 

fórmula básica do OEE é expressa como: OEE = Disponibilidade × Desempenho × Qualidade. 

Cada um desses componentes está diretamente relacionado a fatores que podem resultar 

em perdas no processo produtivo. As principais perdas identificadas a partir dessas métricas 

incluem falhas nos equipamentos (disponibilidade), ajustes de setup (disponibilidade), inativi-

dade e paradas menores (desempenho), redução de velocidade (desempenho), defeitos no pro-

cesso (qualidade) e redução de rendimento (qualidade) (LI., 2022). Este conceito foi inicial-

mente introduzido por Nakajima em 1988 dentro da teoria de Manutenção Produtiva Total 

(TPM), e desde então, tem sido amplamente adotado como um indicador de desempenho no 

contexto da manufatura (LUOZZO, 2023). 

A vinculação de fatores humanos a cada um dos parâmetros do OEE permite às organi-

zações uma compreensão abrangente de como os aspectos relacionados aos operadores influ-

enciam a eficiência dos equipamentos e o desempenho geral da produção (NALLUSAMY, 

2018). Além disso, Nakajima estabeleceu um nível de referência para o OEE, denominado "Ní-

vel Classe Mundial", que é fixado em 85%, indicando um desempenho considerado excelente 

no contexto industrial (LUOZZO, 2023). 

Embora o OEE tenha sido introduzido por Nakajima em 1988 (Nakajima, 1989) dentro 

das iniciativas TPM, ainda recebe considerável atenção tanto de acadêmicos quanto de profis-

sionais da indústria (Binti Aminuddin et al., 2016; Ylipää et al., 2017). O OEE é essencial para 

avaliar como as máquinas são utilizadas de forma eficaz no processo de produção, identificando 

as perdas de produção que são desmembradas em perdas de disponibilidade, desempenho e 

qualidade (Muchiri e Pintelon, 2008). 

De fato, um padrão internacional, a ISO 22400-2 (2014), propõe uma ampla gama de 

KPIs numéricos para medir as operações de manufatura. Estes KPIs são úteis para entender e 

melhorar o desempenho na produção, tanto sob a perspectiva da manufatura enxuta, com foco 

na eliminação de desperdícios, quanto sob a ótica estratégica das empresas, para alcançar metas 

corporativas. 

O OEE, sem dúvida, goza de ampla consideração e utilização no mundo industrial, devido 

à sua capacidade de proporcionar uma avaliação precisa e eficaz da eficiência de operações de 

manufatura (BRAGLIA, 2019). Nesse sentido, Sakamoto (2010) realizou uma análise sobre 

sete perdas evidentes relacionadas à produtividade e lucratividade, por meio de um diagnóstico 

ou mapeamento de fluxo de valor, destacando quatro impulsores de produtividade que, ao serem 
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otimizados, podem resultar em maiores lucros. Além disso, Zandin (2001) dividiu os desperdí-

cios em três categorias: desperdícios relacionados a métodos, desempenho e utilização, não 

apenas para identificá-los, mas também para buscar melhorias contínuas (ZANDIN, 2001). 
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3. ANÁLISE ENVOLTÓRIA DE DADOS EM REDES 

 

O procedimento padrão da Análise Envoltória de Dados (DEA) foca na modelagem e 

aplicação de dois modelos clássicos, DEA - Retorno Constante à Escala (CRS) e DEA - Retorno 

Variável à Escala (VRS), propostos por Charnes et al., 1978 e Banker et al., 1984, respectiva-

mente. Esses modelos podem ser formulados tanto na forma multiplicativa quanto na forma de 

envelope, e ambos podem ser orientados para entrada e saída (Lim e Zhu, 2019; Amaral et al., 

2022; Antunes et al., 2023). É interessante notar que os modelos multiplicativo e de envelope 

são equivalentes com base na teoria da dualidade para problemas de otimização linear (Charnes 

et al., 1978 e Banker et al., 1984; Sudhaman e Srinarayan, 2016). 

A análise da eficiência de sistemas produtivos ou de prestação de serviços é complexa, 

mas de grande interesse para os gestores das organizações, principalmente quando há muitas 

variáveis (insumos e produtos) envolvidas e múltiplos objetivos a serem otimizados (Silva et 

al., 2022; Silva et al., 2024). 

Nesse contexto, a DEA busca identificar quais unidades tomadores de decisão (Decision-

Making Units - DMUs), das organizações em estudo, são eficientes, bem como quais bench-

marks de DMU podem orientar os gestores sobre como transformar uma DMU ineficiente em 

eficiente.  

Dessa forma, a DEA auxilia os gestores a proporem políticas e estratégias que possibili-

tem a melhoria de processos reais (Azadeh et al., 2015; Silva et al., 2021). Segundo Charnes et 

al. (1978), na avaliação da eficiência e desempenho de DMUs, a DEA define um indicador de 

eficiência considerando os valores de inputs (x) e outputs (y) relevantes para o desempenho das 

DMUs. 

DEA é um método quantitativo que utiliza otimização linear para otimizar processos de 

análise de eficiência, cujo objetivo é identificar quais DMUs são eficientes. Do ponto de vista 

estatístico, DEA é um método não paramétrico de análise, sendo bem aceito por empresas que 

o aplicam com o objetivo de analisar a eficiência relativa para tomada de decisão, podendo este 

método ser aplicado tanto o setor público quanto ao privado (Silva et al., 2017; Li et al., 2019 

e Lafuente et a., 2022). 

As expressões (1) - (4) referem-se ao modelo DEA original apresentado por Charnes et 

al. (1978), que é um modelo multiplicador orientado a entrada com CRS:  
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Max  θ = ∑ uryr0

s

r=1

∑ vixi0

m

i=1

⁄  (1) 

 

sujeito a: 

∑ uryrj

s

r=1

∑ vixij

m

i=1

⁄ ≤ 1,      j = 1, 2, … , n (2) 

ur ≥ 0,         r = 1, 2, … , s (3) 

vi ≥ 0, i = 1, 2, … , m (4) 

 

Sendo,  j∈ {1,…,n } para cada j-ésima DMU, yrj é o valor da saída r ∈ {1,…,s}; xij é o 

valor da entrada i∈ {1,…,m}; ur é o peso associado à saída r e vi é o peso associado à entrada i; 

e yr0 e xi0 são os valores para a saída r ∈ {1,…,s} e para a entrada i ∈{1,…,m} da DMU em 

análise (DMU0 ), cuja eficiência relativa é representada por θ. 

A Network Data Envelopment Analysis (NDEA) inicial foi desenvolvida por Färe e Gros-

skopf (2000), que propuseram a abertura do chamado "one-stage", conforme Figura 7. Os pri-

meiros trabalhos utilizando NDEA buscavam a solução de um modelo DEA para cada estágio 

de forma independente, desconsiderando a continuidade das relações entre os estágios (Kao; 

Hwang, 2008). 

 

Figura 7 - Estrutura geral dos modelos clássicos DEA (CCR e BCC). 

 

Fonte: Färe e Grosskopf (2000) 

 

Nessa abordagem de modelos NDEA de um estágio, cada DMU é tratada sem considerar 

as características de sua estrutura organizacional interna, o que não permite a identificação de 

possíveis causas de ineficiências (Färe; Grosskopf, 2000, Kao; Hwang, 2008, Kao e Hwang, 

2010, Kao, 2014, Lim; Zhu, 2019). 

Para abordar essa dificuldade, os modelos NDEA surgiram propondo uma abordagem na 

qual cada DMU é vista como uma rede de subprocessos ou estágios. A principal razão para tal 

abordagem alternativa é permitir a exploração das estruturas internas das DMUs na análise de 

Único Estágio 
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suas eficiências, decompondo o valor geral de eficiência da DMU em termos dos valores de 

eficiência relativos aos diferentes estágios considerados (Färe; Grosskopf, 2000). 

Assim, nesses modelos NDEA com mais de um estágio, cada estágio pode ter diferentes 

variáveis exógenas de entrada e saída, que serão conectadas entre si por meio de variáveis 

intermediárias, chamadas de produtos intermediários ou endógenos (Kao, 2014; Cook et al., 

2010). 

A Figura 8 descreve uma rede de dois estágios em que, especificamente, no primeiro es-

tágio, há parâmetros de entrada exógenos dados por x0, e parâmetros de produto intermediários 

z0
1 e z0

2, que são os parâmetros de entrada endógenos do segundo estágio que, por sua vez, terão 

parâmetros de saída exógenos, representados por y0 (Lim e Zhu, 2019). 

 

Figura 8 - Um processo serial de dois estágios. 

  

Fonte: Lim and Zhu (2019). 

 

Färe e Grosskopf (2000) propuseram uma Network Data Envelopment Analysis (NDEA) 

de um estágio, conforme ilustrado anteriormente na Figura 8. Esses primeiros trabalhos usando 

NDEA buscavam a solução de um modelo DEA para cada estágio de forma independente, des-

considerando a continuidade dos relacionamentos entre os estágios. Recentemente, uma estru-

tura de rede de dois estágios (ver Figura 8) tem sido amplamente estudada como uma estrutura 

básica para redes DEA (Lim; Zhu, 2019). 

Kao e Hwang (2008) apresentaram o modelo relacional multiplicativo para a formulação 

NDEA, com base no modelo DEA-CRS com orientação ao input, e que é dado em (5) - (11): 

 

Max θ = ∑ uryr0
s
r=1  (5) 

sujeito a: 

∑ vixi0 = 1

m

i=1

 (6) 

∑ uryrj

s

r=1

− ∑ wdZdj

e

d=1

≤ 0,     j = 1, 2, … , n (7) 
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∑ wdZdj − ∑ vixij

m

i=1

e

d=1

≤ 0,     j = 1, 2, … , n (8) 

ur ≥ 0, r = 1, 2, … , s (9) 

vi ≥ 0, i = 1, 2, … , m (10) 

wd ≥ 0, d = 1, 2, … , e (11) 

 

Sendo d é o índice associado aos produtos intermediários (entradas e saídas) ou endóge-

nos d ∈ {1,…,e}; Zdj é o valor da entrada ou saída intermediária d ∈ {1,…,e} para a j-ésima 

DMU j ∈ {1,…,n}, e Wd é o peso associado ao produto intermediário d ∈ {1,…,e}. 

Os outros índices, parâmetros e variáveis são análogos ao modelo (1) - (4). 

Sabe-se que os pesos ótimos no modelo (5) - (11) podem não ser únicos, assim como a 

decomposição da eficiência global θ* das eficiências, de cada estágio θ1 e θ2 também pode não 

ser única. Em qualquer caso, Kao e Hwang (2008) propuseram calcular as eficiências individu-

ais pelas expressões (12) e (13) e calcular a eficiência global θ* por (14): 

 

θ1 = ∑ wdZd0

e

d=1

∑ vixi0

m

i=1

⁄  (12) 

θ2 = ∑ uryr0

s

r=1

∑ wdZd0

e

d=1

⁄  (13) 

θ∗ = θ1  ×  θ2 (14) 

  

Para obter a formulação matemática do modelo NDEA - VRS, com orientação ao input, 

é necessário fazer as seguintes modificações no modelo de (5) - (14), conforme apontado por 

Chen et al. (2009) e Lim e Zhu (2019): 

 

Max θ = ∑ uryr0 + η1 + η2
s
r=1  (15) 

sujeito a: 

∑ vixi0 = 1

m

i=1

 (16) 

∑ uryrj

s

r=1

− ∑ wdZdj

e

d=1

+ η1 ≤ 0, j = 1, 2, … , n (17) 

∑ wdZdj − ∑ vixij

m

i=1

e

d=1

+ η2 ≤ 0, j = 1, 2, … , n (18) 
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ur ≥ 0, r = 1, 2, … , s (19) 

vi ≥ 0, i = 1, 2, … , m (20) 

wd ≥ 0, d = 1, 2, … , e (21) 

η1, η1  ∈  ℝ (22) 

θ1 = (∑ wdZd0

e

d=1

+ η1) ∑ vixi0

m

i=1

⁄  (23) 

θ2 = (∑ uryr0 + η2

s

r=1

) ∑ wdZd0

e

d=1

⁄  (24) 

θ∗ = ∑ uryr0 + η1 + η2

s

r=1

 (25) 

 

As modificações feitas no modelo (5) - (14) - CRS, e no modelo (15) - (25) - VRS, são: a 

inclusão dos fatores de escala η1e η2, que são variáveis livres no modelo, ou seja, pertencem ao 

conjunto dos números reais. A outra modificação está no cálculo da eficiência do estágio, onde 

a eficiência global é a própria função objetivo. 
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4. NDEA-OEE – MODELO PROPOSTO 

 

O modelo NDEA delineou um link lógico claro entre os recursos utilizados na determi-

nação da disponibilidade, qualidade e desempenho, e o OEE geral da empresa. 

A seguir, apresenta- se a estrutura do modelo proposto NDEA – OEE.   

 

Min  θ = (∑ vixi0 − η1

m

i=1

) ∑ wdzd0

e

d=1

⁄  (26) 

sujeito a: 

∑ vixij − η1

m

i=1

∑ wdzdj

e

d=1

⁄ ≥ 1,      j = 1, 2, … , n (27) 

vi ≥ 0,         i = 1, 2, … , m (28) 

wd ≥ 0, d = 1, 2, … , e (29) 

η1 ϵ ℝ (30) 

  

 Os índices, parâmetros e variáveis são análogos ao modelo (1) - (11). A variável η1 re-

presenta o fator de escala associado ao estágio 1. 

O Modelo (26) - (30) é um modelo multiplicador de programação fracionária com orien-

tação de saída e retornos variáveis de escala (VRS). 

 

Max  θ = (∑ uryr0

s

r=1

+ η2) ∑ wdzd0

e

d=1

⁄  (31) 

sujeito a: 

∑ uryrj

s

r=1

+ η2 ∑ wdzdj

e

d=1

⁄ ≤ 1,      j = 1, 2, … , n (32) 

ur ≥ 0,         r = 1, 2, … , s (33) 

wd ≥ 0, d = 1, 2, … , e (34) 

η2 ϵ ℝ (35) 

 

Os índices, parâmetros e variáveis são análogos ao modelo (1) - (11). A variável η2 repre-

senta o fator de escala associado ao estágio 2. 

Pretende-se encontrar simultaneamente uma solução que busque a melhor eficiência tanto 

para o primeiro quanto para o segundo estágio, de forma a respeitar as restrições que garantem 

que a eficiência de cada estágio interno seja igual ou menor que 1. 
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O Modelo (31) - (35) é um modelo multiplicador de programação fracionária com orien-

tação de entrada e retornos variáveis de escala (VRS). 

Como os denominadores das funções (27) e (32) são os mesmos, é possível linearizar o 

modelo, conforme mostrado em (36) - (44). 

 

Min = ∑ vixi0

s

r=1

− η1 (36) 

Max = ∑ uryr0

s

r=1

+ η2 (37) 

sujeito a: 

∑ wdZdo

e

d=1

= 1 (38) 

∑ uryrj

s

r=1

− ∑ wdZdj

e

d=1

+ η2 ≤ 0, j = 1, 2, … , n (39) 

∑ wdZdj − ∑ viZdj

m

i=1

e

d=1

+ η1 ≤ 0, j = 1, 2, … , n (40) 

ur ≥ 0, r = 1, 2, … , s (41) 

vi ≥ 0,        i = 1, 2, … , m (42) 

wd ≥ 0,     d = 1, 2, … , e (43) 

η1, η2 ϵ ℝ (44) 

  

O modelo final NDEA-OEE é expresso por (45) a (58). 

 

Min = δ (45) 

∑ vixi0 − η1 − δ ≤ 1

s

r=1

 (46) 

∑ uryr0

s

r=1

+ η2 +  δ ≥ 1 (47) 

sujeito a: 

∑ wdZd0

e

d=1

= 1 (48) 

∑ uryrj

s

r=1

− ∑ wdZdj

e

d=1

+ η2 ≤ 0,    j = 1, 2, … , n (49) 
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∑ wdZdj − ∑ viZdj

m

i=1

e

d=1

+ η1 ≤ 0,   j = 1, 2, … , n (50) 

ur ≥ 0, r = 1, 2, … , s (51) 

vi ≥ 0,        i = 1, 2, … , m (52) 

wd ≥ 0,     d = 1, 2, … , e (53) 

η1, η2 ϵ ℝ − VRS (54) 

η1 = η2 = 0 − CRS (55) 

θ1 = ∑ wdZd0

e

d=1

(∑ vixi0

m

i=1

− η1)⁄  (56) 

θ2 = (∑ uryr0

s

r=1

+ η2) ∑ wdZd0

e

d=1

⁄  (57) 

θ∗ = θ1  ×  θ2 (58) 

 

Ao restringir η1=η2=0, o modelo NDEA com retorno constante à escala CRS - OEE é 

obtido. A preferência pelo modelo NDEA CRS - OEE sobre o NDEA VRS - OEE é motivada 

por considerações de retorno à escala (Charnes et al., 1989 e Banker et al., 1984). Por exemplo, 

o conceito de retornos constantes à escala sugere que um aumento nos insumos produz um 

aumento proporcional nos produtos quando uma DMU está funcionando em sua capacidade 

ótima (Silva et al., 2024). 
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5. DESCRIÇÃO E MODELAGEM DO PROBLEMA 

 

Discutir o OEE é crucial porque essa métrica oferece uma perspectiva holística sobre a 

eficiência operacional do equipamento ou processos de produção. OEE integra três fatores de 

eficiência primários - disponibilidade, desempenho e qualidade - em uma medida unificada, 

facilitando uma avaliação abrangente do desempenho do equipamento.  

Por meio do monitoramento e aprimoramento do OEE, as empresas podem identificar 

ineficiências, minimizar o tempo de inatividade, aumentar a produtividade e, finalmente, au-

mentar a lucratividade. Além disso, o OEE encontra ampla aplicação em diversos setores, 

abrangendo da manufatura aos serviços, servindo assim como um instrumento valioso para oti-

mizar a eficiência operacional em vários ambientes de negócios (Nakajima, 1989 e Nallusamy, 

2016). 

Da perspectiva de aplicações gerenciais dentro da empresa em estudo, o uso do NDEA - 

OEE como um indicador de produção fornece à gerência a capacidade de identificar oportuni-

dades de melhoria e alocar recursos de forma eficiente. 

Etapa 1: A Figura 9 e a Tabela 3 abrangem a estrutura de rede de dois estágios e a matriz 

de entradas, intermediários e saídas para o modelo NDEA – OEE. 

Este sistema possui entradas exógenas compostas por seis variáveis, denominadas de X1 

a X6. A variável X1 representa o tempo efetivo de operação do equipamento, enquanto X2 

indica o tempo total programado para produção. A variável X3 é a média de batidas práticas 

por horas disponíveis, ao passo que X4 é a média de batidas teóricas pelo mesmo período dis-

ponível. Já X5 corresponde ao total de itens aprovados, e X6 representa o número total de peças 

produzidas. As variáveis X1 e X2 são expressas em horas, ao passo que X3, X4, X5 e X6 são 

quantificadas em unidades produzidas. 

As saídas intermediárias são compostas por três variáveis, designadas como Z1, Z2 e Z3, 

todas expressas em percentuais. A variável Z1 resulta da razão entre as entradas X1 e X2, indi-

cando a disponibilidade do equipamento. A variável Z2, determinada pela razão entre as entra-

das X3 e X4, reflete o desempenho operacional do equipamento, também em percentual. Final-

mente, a variável Z3 é obtida pela razão entre X5 e X6, igualmente expressa em percentual, 

representando o índice de qualidade do processo. 

A saída exógena final, denominada Y1, é calculada pelo produto das variáveis intermedi-

árias Z1, Z2 e Z3, configurando o índice de Eficiência Geral dos Equipamentos (OEE, Overall 

Equipment Effectiveness). Esse índice representa a eficácia global do equipamento em termos 

percentuais, refletindo seu desempenho no contexto produtivo. 
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Figura 9 - Representação do modelo do problema de Análise de Eficiência NDEA - OEE com 

dois estágios. 

 

Fonte: Próprio autor. 

 

O OEE surge como a métrica por excelência para identificar perdas, comparar o progresso 

e reforçar a produtividade do equipamento de fabricação, erradicando efetivamente as inefici-

ências (Ferko e Znidarsic, 2007). No geral, todos esses seis níveis de etapas analíticas tornam 

possível fornecer informações acionáveis para dar suporte à tomada de decisões, como crono-

gramas e recomendações de manutenção, plano de produção ideal (Pandhare et al., 2024). 

As DMUs são representadas por 7 máquinas operando em 3 turnos ao longo de 4 quinze-

nas, resultando em um total de 84 DMUs da instância 1. 

 

Tabela 3 - Matriz de entrada, intermediários e saída para a instância 1. 

DMU   x1 

 [h] 
x2 

 [h] 
x3  

[un] 
x4 

 [un] 
x5 

 [un] 
x6   

[un] 
Z1 

[%] 
Z2 

[%] 
Z3 

[%] 
y1 

[%] 
    1   47,68     72,00     11.491,00   12.636, 00    11.218,00     11.251,00   0,66    0,91    1,00   0,60  

   2   68,72     93,17    16.904, 00    18.209, 00    17.277,00    17.281,00   0,74   0,93    1,00   0,68  

   3     41,83     74,28    10.625, 00   11.085, 00    11.249,00     11.321,00   0,56   0,96   0,99   0,54  

   4   54,25     85,58    14.918, 00    14.376, 00    14.701,00    14.701,00   0,63    1,04    1,00   0,66  

   5   53,53     72,47    13.276, 00    14.186, 00   13.254,00    13.254,00   0,74   0,94    1,00   0,69  

…………….. 

 82   46,38     84,73    10.992, 00   12.291, 00    10.942,00    10.980,00   0,55   0,89    1,00   0,49  

 83    14,32     59,80      3.851, 00    3.793, 00     3.839,00     3.839,00   0,24    1,02    1,00   0,24  

 84   50,68     82,22    12.974, 00    13.431, 00    12.396,00    12.414,00   0,62   0,97    1,00   0,59  

Fonte: Próprio autor. 

 

Etapa 2: Nesta etapa, o modelo NDEA – OEE foi otimizado, obtendo vetores de eficiên-

cia para cada etapa, bem como o vetor de eficiência geral, conforme ilustrado nas Figuras 10 a 

13. 
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Foi empregada uma máquina com processador Intel Core i9-13900HX 2,20 GHz e 64 GB 

de RAM, utilizando o Open Solver com o otimizador COIN-OR CBC (https://www.coin-

or.org/Cbc/cbcuserguide.html#id3342315). O tempo computacional foi de aproximadamente 2 

minutos. A escolha do Open Solver foi motivada pelo fato de que o solucionador ExcelTM ma-

nipula no máximo 100 restrições, enquanto este modelo compreende mais de 170 restrições. 

Etapa 3: Na Etapa 1, entre as 84 DMUs analisadas, apenas 1 foi eficiente, conforme 

ilustrado na Figura 10. A DMU identificada como eficiente para a etapa 1 foi a DMU {81}. 

 

Figura 10 - Vetor de eficiência para o estágio 1 da instância 1.

 
Fonte: Linguagem R. 

 

No estágio 2 das 84 DMUs analisadas, apenas 1 foi eficiente, conforme ilustrado na Fi-

gura 11. A DMU identificada como eficiente para o estágio 1 foi a DMU {81}. 

 

Figura 11 - Vetor de eficiência para o estágio 2 da instância 1.

 

Fonte: Linguagem R 

https://www.coin-or.org/Cbc/cbcuserguide.html#id3342315
https://www.coin-or.org/Cbc/cbcuserguide.html#id3342315
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No estágio global das 84 DMUs analisadas, apenas 1 foi eficiente, conforme ilustrado 

pela Figura 12. A DMU identificada como eficiente para o estágio 1 foi a DMU {81}. 

 

Figura 12 - Vetor de eficiência para o estágio global da instância 1. 

 
Fonte: Linguagem R 

 

A seguir está uma análise geral comparando todos os estágios, conforme apresentado nas 

Figuras 13 e 14. A análise dessas Figuras foi conduzida com base nos vetores de eficiência de 

cada estágio, onde cada bloco de 12 DMUs representa uma máquina.  

Por exemplo, na análise de eficiência, as DMUs {1 a 12} representam a máquina 1, e as 

DMUs {13 a 24} representam a máquina 2, mantendo a lógica até as DMUs {73 a 84} da 

máquina 7. 

No Estágio 1, a Máquina 3 tem a maior eficiência mínima (61,38%), e a Máquina 6 tem 

a menor (56,67%). Isso indica que a Máquina 3 tem um melhor ponto de partida em eficiência 

em comparação com as outras máquinas.  

A Máquina 4 e a Máquina 7 têm eficiências máximas excepcionalmente altas, atingindo 

99,11% e 100%, respectivamente. Isso pode indicar que, em condições ideais, essas máquinas 

podem operar com quase perfeição. No geral, as eficiências mínimas (Min) variam de 56,67% 

a 61,38%, indicando que a Máquina 3 (DMU) tem a maior eficiência mínima e a Máquina 6 a 

menor neste estágio. 

No entanto, as médias são bem próximas, todas em torno de 70%, o que sugere desempe-

nho consistente entre as máquinas em termos de eficiência média. Os máximos (Max) têm uma 

faixa mais ampla, de 77,80% a 100%, com a Máquina 7 alcançando eficiência perfeita de 100%. 
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O desvio padrão (DP) em todas as máquinas é muito baixo (variando de 0,06 a 0,10), sugerindo 

que as eficiências são bem consistentes e não variam muito do valor médio. 

Neste estágio, as eficiências mínimas são mais variadas, com a Máquina 5 mostrando a 

menor eficiência mínima (27,76%) e a Máquina 2 a maior (57,35%). A Máquina 2 mantém uma 

média alta (65,76%), indicando desempenho confiável, enquanto a Máquina 7 tem a média mais 

baixa (58,69%). 

No geral, para o Estágio 2, a variação nas eficiências mínimas é mais pronunciada, vari-

ando de 27,76% a 57,35%, com a Máquina 2 apresentando o melhor desempenho mínimo e a 

Máquina 5 o pior. 

As médias também são mais dispersas do que no Estágio 1, com a Máquina 2 mantendo 

uma média mais alta de 65,76% e a Máquina 7 a mais baixa em 58,69%. A Máquina 6 e a 

Máquina 7 têm máximos de 100%, mostrando que podem atingir eficiência perfeita, mas a 

Máquina 5 tem o menor valor máximo de 71,47%. O Desvio padrão foi maior neste estágio, 

especialmente para as Máquinas 6 e 7 (ambas com 0,18), sugerindo maior variabilidade na 

eficiência. 

No geral, as análises a seguir para o estágio global mostram que as eficiências mínimas 

são significativamente menores do que as dos estágios anteriores (1 e 2), com a Máquina 5 

tendo a menor (16,12%) e a Máquina 2 a maior (35,96%). Em termos de eficiência média, a 

Máquina 2 também lidera (47,34%), enquanto a Máquina 5 tem a menor média (39,94%). 

O desvio padrão neste estágio é muito maior para todas as máquinas, particularmente para 

a Máquina 6 (29,74%), indicando uma variação substancial na eficiência entre os estágios. 

A Máquina 2 parece ser a mais consistente em todos os três estágios, mantendo eficiências 

médias e mínimas relativamente altas e um DP global menor em comparação com outras má-

quinas. As Máquinas 4, 6 e 7 mostram grande variabilidade em sua eficiência, o que pode ser 

uma preocupação dependendo de como a variabilidade afeta a produção. 

A Máquina 5 pode exigir atenção especial, pois tem as menores eficiências mínima e 

média nos Estágios 2 e no estágio global. O alto desvio padrão no Estágio Global para várias 

máquinas indica que pode haver fatores de risco significativos afetando a eficiência que precisa 

ser identificado e gerenciado. 

Uma análise mais aprofundada pode incluir a investigação dos fatores que contribuem 

para a alta variabilidade na eficiência, bem como estratégias para melhorar a consistência do 

desempenho de máquinas com eficiências mais baixas. Além disso, é importante considerar 

como essas eficiências afetam os resultados globais e os custos operacionais. 
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Figura 13 - Painel para cada estágio da máquina 1 a 4. 

 

Fonte: Linguagem R 

 

Figura 14 - Painel para cada estágio da máquina 5 a 7. 

 
Fonte: Linguagem R 
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5.1 INSTÂNCIA 2 

 

 Etapa 1: A Instância 2 envolve uma análise de eficiência de todas as máquinas, consi-

derando apenas o primeiro turno em um período de 4 quinzenas. 

 Etapa 2: Nesta etapa, o modelo NDEA – OEE foi otimizado, obtendo vetores de efici-

ência para cada estágio, bem como o vetor de eficiência geral, conforme ilustrado nas Figura 

15. 

 Etapa 3: Em cada estágio, entre as 28 DMUs analisadas, apenas a DMU 13 foi eficiente, 

conforme ilustrado na Figura 15. 

 

Figura 15 - Vetor de eficiência correspondente a cada estágio para a instância 2. 

 

Fonte: Linguagem R 

 

 Estágio 1: A eficiência varia consideravelmente, com a DMU 13 mostrando eficiência 

perfeita em 100%, o que é um destaque. A maioria das DMUs tem uma eficiência acima de 

70%, indicando um desempenho geralmente bom neste estágio. No entanto, algumas DMUs, 

como 9, 20 e 27, mostram eficiências menores que 65%, indicando áreas para melhoria. 

 Para o Estágio 2: A eficiência diminui ligeiramente em comparação ao estágio 1 para a 

maioria das DMUs. Novamente, a DMU 13 mantém 100% de eficiência. DMUs como 9 e 27 

experimentam uma queda significativa na eficiência, com valores abaixo de 40%, sugerindo 

problemas significativos neste estágio que precisam de atenção. 

 Estágio Global: Há uma queda geral na eficiência, o que é esperado, pois pequenas 

ineficiências em estágios individuais podem ter um efeito composto. Novamente, a DMU 13 se 

destaca com 100% de eficiência. A maioria das outras DMUs tem uma eficiência global menor 
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do que suas eficiências no estágio 1 e estágio 2, com várias DMUs caindo abaixo de 50%, 

indicando que o desempenho pode ser severamente impactado por um ou ambos os estágios. 

 Pode-se observar que a eficiência tende a diminuir do estágio 1 para o estágio 2 e depois 

para o Estágio Global. Isso pode indicar que há fatores cumulativos que afetam a eficiência 

global que podem não ser tão evidentes quando se olha apenas para os estágios individuais. 

 A DMU 13 é uma exceção notável, mantendo 100% em todos os estágios, sugerindo que 

eles podem ter otimizado processos ou não enfrentam os desafios que outras DMUs enfrentam. 

 Para melhorar a eficiência, seria importante analisar mais profundamente os processos 

específicos em cada DMU e estágio, identificar gargalos e desenvolver estratégias de melhoria. 

Também é vital investigar por que a DMU 13 é tão eficiente e se suas práticas podem ser repli-

cadas em outras DMUs. 

 

5.2 INSTÂNCIA 3 

 

 Etapa 1: A Instância 3 envolve uma análise de eficiência de todas as máquinas, consi-

derando somente o segundo turno em um período de 4 quinzenas. 

 Etapa 2: Nesta etapa, o modelo NDEA–OEE foi otimizado, obtendo vetores de eficiên-

cia para cada etapa, bem como o vetor de eficiência geral, conforme ilustrado na Figura 16. 

 Etapa 3: Em cada Etapa, entre as 28 DMUs analisadas, apenas a DMU 27 foi eficiente, 

conforme ilustrado na Figura 16. 

 

Figura 16 - Vetor de eficiência correspondente a cada estágio da instância 3 

 

Fonte: Linguagem R 
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Estágio 1: Apenas a DMU 27 se destaca com uma eficiência perfeita de 100%. Outras 

DMUs, como 3, 7, 10, 11 e 19, também apresentam eficiências relativamente altas acima de 

85%. Algumas DMUs, como 4, 8 e 28, têm eficiências abaixo de 75%, indicando espaço para 

melhorias neste estágio inicial. 

No Estágio 2: A eficiência parece ser geralmente maior do que no Estágio 1 para algumas 

DMUs, como 6 e 18, sugerindo que elas podem ter processos ou estratégias mais eficazes neste 

estágio intermediário. Notavelmente, a DMU 27 mantém sua eficiência perfeita. No entanto, 

DMUs como 8 e 9 registram eficiências bem abaixo de 60%, o que pode indicar desafios sig-

nificativos neste ponto do processo. 

No Estágio Global: Há uma tendência geral de que as eficiências sejam menores aqui do 

que em qualquer estágio individual, o que é esperado devido ao efeito cumulativo de ineficiên-

cias em estágios anteriores. 

A DMU 27 novamente se destaca com 100% de eficiência, uma conquista impressionante 

que sugere excelência operacional consistente em todos os aspectos. Muitas DMUs têm efici-

ências globais acima de 60%, mas algumas, como 8, 9 e 28, ficam abaixo de 50%, destacando 

áreas que exigem intervenção. 

Comparando as eficiências do primeiro turno com as do segundo turno, pode-se observar 

que as eficiências tendem a ser consistentes entre as DMUs. A DMU 27, que foi a única eficiente 

no turno 1, continua a ser eficiente no turno 2, enquanto outras DMUs continuam a mostrar 

áreas de ineficiência em estágios específicos ou em sua eficiência geral. 

Para melhorar, seria útil para DMUs com eficiências mais baixas investigar as práticas da 

DMU 27, assumindo que as condições e contextos são comparáveis, e aplicar aprendizados 

relevantes aos seus próprios processos. Também seria benéfico realizar uma análise mais deta-

lhada de cada estágio para identificar onde as ineficiências estão ocorrendo e desenvolver es-

tratégias para lidar com elas. 

 

5.3 INSTÂNCIA 4 

 

Etapa 1: A Instância 4 envolve uma análise de eficiência de todas as máquinas, conside-

rando somente o terceiro turno em um período de 4 quinzenas. 

Etapa 2: Nesta etapa, o modelo NDEA - OEE foi otimizado, obtendo vetores de eficiência 

para cada etapa, bem como o vetor de eficiência geral, conforme ilustrado na Figura 17. 
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Etapa 3: Ao longo de cada fase da análise, entre as 28 Unidades de Tomada de Decisão 

(DMUs) examinadas, a DMU 23 foi a única unidade a atingir eficiência, conforme ilustrado na 

Figura 17. 

 

Figura 17 - Vetor de eficiência correspondente a cada estágio da instância 4 

 

Fonte: Linguagem R 

 

Para o Estágio 1: As eficiências são geralmente altas, com a DMU 7 se destacando com 

uma eficiência de 98,46%. Isso sugere um desempenho muito forte no primeiro estágio do pro-

cesso. A maioria das DMUs está acima de 70%, com algumas exceções como DMU 9 e DMU 

20, que estão abaixo desse limite. 

No Estágio 2, várias DMUs mostram eficiência ainda maior do que no Estágio 1, indi-

cando melhoria ou especialização em processos que ocorrem nesta fase. A DMU 7 continua 

com uma eficiência excepcional de 98,44%, enquanto a DMU 4 tem a maior eficiência em 

95,32%. No entanto, algumas DMUs, como 9 e 20, têm eficiências significativamente menores, 

o que pode apontar para áreas específicas onde podem estar enfrentando desafios. 

No Estágio Global, observamos as eficiências globais que consideram os dois estágios 

anteriores. Como esperado, há uma tendência geral de diminuição da eficiência global em com-

paração aos estágios individuais, devido ao acúmulo de ineficiências. A DMU 7 mantém uma 

eficiência notável de 96,93%, demonstrando um alto nível de eficácia em todo o processo. 

Em contraste, DMUs como 9, com 42,89%, e 20, com 35,37%, têm baixa eficiência glo-

bal, destacando a necessidade de intervenção e melhoria. 
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Pode-se notar que algumas DMUs mantêm alta eficiência em todos os estágios, enquanto 

outras experimentam uma queda significativa na eficiência global. Isso sugere que algumas 

DMUs estão gerenciando seus processos de forma mais eficiente ou estão menos sujeitas a 

perdas de eficiência ao longo do tempo. 

Para melhorar a eficiência global, DMUs com desempenho inferior precisariam investigar 

as causas de suas ineficiências em cada estágio e buscar estratégias de melhoria. Isso pode 

incluir a revisão de processos internos, treinamento de equipe ou implementação de novas tec-

nologias. A DMU 7, com sua eficiência consistente, pode servir como um modelo para as me-

lhores práticas. 

 

5.4 DEFINIÇÃO DE METAS E PRIORIZAÇÃO 

 

Etapa 4: Definindo metas e priorização para cada variável de entrada, intermediários e 

saída, veja a Tabela 4. 

A Tabela 4 contempla o número de DMUs que atribuíram importância aos pesos para as 

quatro instâncias testadas, ordenadas como 1ª, 2ª, 3ª e 4ª mais importantes. Aqui está uma aná-

lise com base nos dados atualizados: 

Primeira Instância: v2 e u1 continuam sendo as mais frequentemente classificadas como 

os pesos mais importantes, com 84 DMUs cada uma considerando-as sua primeira escolha. 

A variável W1 é quase tão frequentemente selecionada quanto a mais importante, com 83 

DMUs fazendo essa escolha. Nesse contexto, as variáveis v2 e u1 também têm uma distribuição 

bastante uniforme entre as outras instâncias (2ª, 3ª, 4ª), indicando que são consistentemente 

consideradas importantes. Enquanto isso, W2, semelhante a W1, é bastante considerada em to-

das as instâncias, especialmente como a mais importante e a segunda mais importante. 

A variável v1 apresentou um aumento significativo como o peso mais importante em com-

paração com a análise anterior, sendo a primeira escolha para 24 DMUs, e v3 também é consi-

derada importante, mas com menos frequência a escolha principal (1ª), sendo a primeira escolha 

para 23 DMUs. 

Em relação aos pesos menos valorizados: v4 não é considerada a primeira escolha por 

nenhuma DMU e tem muitas poucas indicações nas outras instâncias, v5 e v6 raramente são 

escolhidas como as mais importantes, mas v5 teve um ligeiro aumento em sua classificação 

como a mais importante em comparação com dados anteriores. 

Tendências gerais: W3 é a menos frequentemente escolhida como a mais importante, com 

apenas 18 escolhas para a 1ª e nenhuma para a 4ª instâncias, respectivamente. 
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As variáveis v1, v5 e v6 tiveram um aumento no número de vezes em que foram escolhidas 

como o peso mais importante, embora ainda sejam relativamente menos selecionadas em com-

paração com v2, W1 e u1. 

A partir desta análise, pode-se inferir que os pesos v2, u1 e W1 são de importância crítica 

para a maioria das DMUs em avaliações de desempenho, enquanto pesos como v4, v6 e, em 

menor extensão, W3 são menos priorizados. 

A percepção da importância desses pesos pode ser influenciada pela natureza das ativida-

des das DMUs ou pelo contexto operacional em que estão situadas. Esses resultados podem 

fornecer insights sobre onde as DMUs estão concentrando seus esforços e recursos e onde pode 

haver oportunidades de melhoria. 

 

Tabela 4 - Análise de pesos de cada variável 

 Instância 
Peso 1ª 2ª  3ª 4ª  

v1 24 3 11 10 
v2 84 28 28 27 
v3 23 20 7 3 
v4 0 0 7 1 
v5 14 2 2 11 
v6 7 2 2 3 
w1 83 25 25 28 
w2 81 26 25 23 
w3 18 8 12 0 
u1 84 28 28 28 

Fonte: Próprio autor. 

 

Na próxima seção foi elaborada com o apoio de engenheiros e especialistas da empresa 

em estudo (etapa 5). Notavelmente, três desses engenheiros ostentam mais de 25 anos de expe-

riência em tomada de decisão relacionado ao o OEE. 
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6. DISCUSSÕES DOS RESULTADOS 

 

Este estudo destaca implicações gerenciais significativas para a situação enfrentada pela 

empresa em questão. Na perspectiva dos especialistas envolvidos, o uso das DMUs de referên-

cia, alinhado às metas de desempenho estabelecidas para cada parâmetro, facilita a priorização 

dos esforços de produção. Isso possibilita um melhor alinhamento com os objetivos estratégicos 

da organização, garantindo que as operações de fabricação sejam conduzidas de maneira estra-

tégica e orientada para resultados. 

Embora o OEE consolide indisponibilidade, desempenho e qualidade em um único índice, 

ele não detalha os tipos de perdas, o que dificulta a identificação dos fatores que realmente 

impactam o desempenho. Essa limitação é semelhante às avaliações das DMUs, que também 

oferecem uma visão geral, sem discriminar as causas específicas das variações de eficiência. 

Por exemplo, ao analisar 84 DMUs em três turnos de produção, a DMU 81 se destacou por sua 

eficiência em todos os estágios, mesmo que o OEE convencional sugerisse um desempenho 

relativamente baixo (OEE de 54,4%). Uma análise mais detalhada, no entanto, revelou um qua-

dro mais completo, indicando que o OEE, embora útil, pode ocultar aspectos essenciais que só 

são identificados por análises mais específicas, como as realizadas nas DMUs. 

Além disso, o OEE, ao se concentrar exclusivamente no desempenho interno da máquina 

ou do processo, ignora fatores externos que podem impactar significativamente a produção, 

como variações na demanda, restrições logísticas ou problemas na cadeia de suprimentos. Essa 

limitação também é observada nas avaliações das DMUs, que, embora forneçam uma visão 

geral da eficiência, não capturam completamente a influência de elementos externos sobre o 

desempenho. Um exemplo disso pode ser visto na produção, que, apesar da alta indisponibili-

dade de equipamentos, superou as expectativas. Isso sugere que o mix de produção desempe-

nhou um papel crucial nesse resultado positivo, implicando, ainda, em um padrão de qualidade 

mais elevado. A DMU 37, identificada como a segunda mais eficiente na análise inicial, desta-

cou-se principalmente por sua produtividade, um desempenho que não era imediatamente evi-

dente por meio do OEE convencional. Esse exemplo evidencia como o OEE pode omitir in-

fluências externas importantes, enquanto as DMUs, ao considerarem um conjunto mais amplo 

de fatores, oferecem uma compreensão mais precisa do desempenho. 

Em contrapartida, a DMU 56 demonstrou a menor eficiência, apresentando baixo desem-

penho em todos os estágios. Esses resultados foram consistentes, já que as DMUs com menor 

desempenho de produtividade revelaram problemas em suas operações. Durante o segundo es-

tágio da análise, focado apenas no primeiro turno de produção, a DMU 13 surgiu como a mais 
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eficiente, atingindo 100% de eficiência e um volume de produção excepcional. Importante res-

saltar que a DMU 13 corresponde à DMU 37, que, na primeira análise, foi identificada como a 

segunda mais eficiente considerando todos os três turnos de produção. 

A DMU 23 foi reconhecida pela segunda melhor eficiência, destacando-se pela alta dis-

ponibilidade de equipamentos, embora com um volume de produção mais moderado. Em con-

traste, a DMU 27 apresentou o pior desempenho, enfrentando desafios em todos os três pilares: 

disponibilidade, volume de produção e qualidade. 

Apesar de sua utilidade na avaliação de unidades específicas, o OEE não reflete a efici-

ência global da fábrica, uma vez que mede apenas o desempenho de unidades isoladas. Aspectos 

fundamentais, como o balanceamento de linha, gargalos e a sincronização entre processos, não 

são considerados. Essa limitação sublinha a necessidade de uma abordagem mais abrangente, 

como a avaliação das DMUs, que considera uma gama maior de variáveis. Confiar unicamente 

nas métricas tradicionais do OEE pode resultar em conclusões imprecisas, negligenciando a 

identificação de pontos críticos e dificultando a implementação de práticas de benchmarking 

com DMUs de excelente desempenho. Portanto, uma análise mais detalhada, como a oferecida 

pelas DMUs, é essencial para fornecer uma visão mais completa da eficiência operacional e 

possibilitar a adoção de melhorias fundamentadas em dados mais completos e precisos. 

Ao se considerar apenas o primeiro turno de produção, a DMU 13 se destacou com 100% 

de eficiência e excelente volume de produção, o que ressalta a importância de análises mais 

detalhadas para a avaliação de desempenho. A DMU 13 (Máquina 4) corresponde à DMU 37 

(Máquina 4 na instância 1), que se mostrou a segunda mais eficiente ao ser analisada ao longo 

de todos os três turnos. Já a DMU 23 (Máquina 6) foi a segunda mais eficiente nesse contexto, 

destacando-se pela boa disponibilidade do equipamento, mesmo com um volume de produção 

razoável. 

A precisão do OEE pode ser comprometida pela coleta de dados imprecisos, pois depende 

diretamente da qualidade das informações obtidas. Dados incorretos sobre tempos de parada, 

rejeitos ou ciclos podem distorcer os resultados, prejudicando a avaliação da eficiência real. Em 

contrapartida, a análise das DMUs oferece uma visão mais detalhada, como demonstrado pela 

DMU 27, que obteve o pior desempenho devido a desafios em todos os três pilares: indisponi-

bilidade, volume de produção e qualidade. Esse exemplo reforça a importância de uma aborda-

gem mais profunda para analisar o desempenho. Se confiássemos exclusivamente no OEE tra-

dicional, os resultados poderiam ser enganadores, e a identificação de pontos críticos poderia 

ser negligenciada. Assim, a análise das DMUs, ao considerar uma gama mais ampla de variáveis, 
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permite uma identificação mais precisa dos fatores que impactam a eficiência e facilita a im-

plementação de melhorias com base em dados mais completos e consistentes. 

Na terceira instância da análise, que considerou o desempenho das 28 DMUs no segundo 

turno, a DMU 27 (Máquina 7) se destacou, alinhando-se com a DMU 81 ao ser analisada ao 

longo de todos os três turnos, exibindo 100% de eficiência nas primeiras e últimas instâncias. 

A utilidade do OEE para medir a eficiência de uma máquina pode ser distorcida por pro-

blemas mais profundos. Uma máquina com um alto OEE pode, na realidade, estar produzindo 

itens desnecessários ou gerando estoque excessivo, o que, embora represente uma boa perfor-

mance operacional, não traduz uma verdadeira eficiência para a empresa. Esse aspecto é refle-

tido nas avaliações das DMUs, que, ao considerarem uma gama mais ampla de variáveis, per-

mitem identificar o impacto de fatores externos, como o mix de produção. Em um caso de 

produção excepcional, por exemplo, a análise tradicional do OEE não teria sido capaz de revelar 

esse resultado, enquanto o mix de produção foi determinante para o desempenho alcançado. A 

DMU 11, que se destacou como a segunda mais eficiente, apresentou resultados satisfatórios 

em termos de disponibilidade, volume produzido e qualidade, demonstrando que, ao considerar 

não apenas os dados de operação, mas também o contexto mais amplo, é possível obter uma 

avaliação mais precisa do desempenho geral. 

Por fim, o OEE pode ser influenciado por ajustes operacionais, como a redução da velo-

cidade nominal de uma máquina, o que pode aumentar artificialmente o índice de eficiência ao 

diminuir as perdas por desempenho, sem, no entanto, refletir uma melhoria real na eficiência 

global. Em contraste, a análise das DMUs oferece uma visão mais precisa, como demonstrado 

pela DMU 8, que obteve o pior resultado nesta análise DEA OEE. Embora apresentasse um 

nível razoável de indisponibilidade, a DMU 8 teve excelente produtividade e boa qualidade. 

Curiosamente, ao analisar o OEE tradicional nesta instância, a DMU 8 parecia alcançar o me-

lhor desempenho (80,4%) entre todas, o que sublinha a relevância de abordagens analíticas mais 

detalhadas. Esse exemplo evidencia como as DMUs podem identificar nuances e discrepâncias 

que o OEE convencional não consegue capturar, proporcionando uma avaliação mais fiel da 

eficiência real. 

Na quarta instância analítica, foram examinados os resultados de desempenho das 28 

DMUs exclusivamente no terceiro turno. A DMU 23 emergiu como a mais eficiente, atingindo 

100% de eficiência. 

Esta análise permitiu observar como a variável disponibilidade impacta os resultados pro-

dutivos na prensaria em estudo, revelando importantes oportunidades para identificar pontos 

críticos e gargalos, visando à melhoria contínua dos processos. 
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7. CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES PARA FUTURAS PESQUISAS 

 

Com base nos testes realizados, bem como na opinião de especialistas, o modelo NDEA 

CRS - OEE demonstrou ser mais aderente na estimativa da eficiência das máquinas. No entanto, 

sua implementação requer a coleta e o processamento de uma quantidade significativa de dados 

de diversas fontes, bem como um profundo entendimento da metodologia e dos resultados ob-

tidos. Apesar desses desafios, o uso do NDEA agrega valor ao fornecer uma visão mais ampla 

do desempenho da estampagem, contribuindo para a identificação de oportunidades de melho-

ria e o aprimoramento do processo produtivo geral. 

Por outro lado, o NDEA - OEE vai além da identificação de ineficiências do processo, 

fornecendo insights valiosos para a tomada de decisões da gerência. Isso permite uma análise 

abrangente da eficiência geral do sistema, identificando não apenas áreas de baixo desempenho, 

mas também as inter-relações entre diferentes unidades de produção. Dessa forma, o NDEA - 

OEE fornece à gerência um entendimento mais completo do processo produtivo, permitindo a 

identificação de oportunidades de melhoria e a formulação de estratégias mais eficazes para 

otimizar o desempenho operacional e a competitividade da empresa. Em comparação, o OEE 

tradicional, ao focar apenas nas ineficiências operacionais do equipamento, pode limitar a visão 

da gerência e dificultar a identificação de soluções abrangentes para melhorar o desempenho 

geral da produção. 

Do ponto de vista de gerentes experientes e especialistas do setor, integrar a metodologia 

NDEA - OEE na estrutura estratégica de uma organização pode desbloquear insights essenciais 

para processos de tomada de decisão em todos os níveis. Essa abordagem não apenas promove 

uma cultura de melhoria contínua dentro dos domínios operacionais existentes, mas também 

mantém a promessa de escalabilidade em diferentes unidades de produção dentro da mesma 

empresa, bem como em toda a sua rede mais ampla de instalações. A implantação da estrutura 

NDEA - OEE é estrategicamente projetada para agilizar a localização de recursos essenciais 

dentro do cenário de produção, aumentando assim a resiliência da organização e elevando sua 

vantagem competitiva. A versatilidade e aplicabilidade do método NDEA - OEE em uma gama 

diversificada de produtos e procedimentos dentro do escopo da empresa ressaltam seu potencial 

transformador. 

O NDEA - OEE dá à gerência uma compreensão mais completa do processo de produção, 

permitindo a identificação de oportunidades de melhoria e a formulação de estratégias mais 

eficazes para otimizar o desempenho operacional e a competitividade da empresa. Em compa-

ração, o OEE tradicional, ao focar apenas nas ineficiências operacionais dos equipamentos, 
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pode limitar a visão da gerência e dificultar a identificação de soluções abrangentes para me-

lhorar o desempenho geral da produção. 

Como proposta para pesquisas futuras, sugere-se o uso do NDEA - OEE em outros tipos 

de aplicações, como na indústria siderúrgica, fundição, entre outras. Outra proposta relevante 

seria a criação de interfaces entre o modelo NDEA-OEE e sistemas de gestão de produção, 

como o MES (Manufacturing Execution System), para possibilitar a integração em tempo real 

de dados de operação e otimização. Além disso, seria interessante a integração do NDEA com 

ferramentas de visualização de dados, como o Tableau, proporcionando uma análise dinâmica 

e intuitiva dos resultados de eficiência. A combinação dessas ferramentas poderia contribuir 

significativamente para a melhoria contínua e para a tomada de decisões mais eficazes dentro 

de ambientes produtivos complexos.  

Por fim, uma nova linha de investigação consiste na aplicação de um modelo NDEA com 

entrada compartilhada, no qual variáveis exógenas, que tradicionalmente não são consideradas 

no cálculo do OEE, mas que têm impacto direto no desempenho, como o tempo de experiência 

do operador, sejam incorporadas ao modelo. Tal abordagem teria o potencial de aprimorar sig-

nificativamente a precisão das avaliações de eficiência, permitindo uma análise mais holística 

e abrangente dos processos produtivos. Isso se justifica pelo fato de o OEE, embora eficaz na 

mensuração da performance dos equipamentos, desconsiderar fatores humanos essenciais, 

como a qualificação da equipe, a cultura organizacional e o engajamento dos operadores, os 

quais influenciam de maneira substancial o desempenho operacional. 
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APÊNDICE A – Matriz de entradas, intermediários e saídas. 

 

x1 X2 X3 X4 X5 X6 Z1 Z2 Z3 Y1

(h) (h) (un) (un) (un) (un) (%) (%) (%) (%)

1 47,68  72,00    11.491,68   12.636,08   11.218,00   11.251,00   0,66  0,91  1,00  0,60  

2 68,72  93,17    16.904,30   18.209,92   17.277,00   17.281,00   0,74  0,93  1,00  0,68  

3 41,83  74,28    10.625,67   11.085,83   11.249,00   11.321,00   0,56  0,96  0,99  0,54  

4 54,25  85,58    14.918,75   14.376,25   14.701,00   14.701,00   0,63  1,04  1,00  0,66  

5 53,53  72,47    13.276,27   14.186,33   13.254,00   13.254,00   0,74  0,94  1,00  0,69  

6 60,87  81,58    15.581,87   16.129,67   15.466,00   15.466,00   0,75  0,97  1,00  0,72  

7 47,27  66,05    10.351,40   12.525,67   10.296,00   10.296,00   0,72  0,83  1,00  0,59  

8 58,12  97,00    13.715,53   15.400,92   12.905,00   12.913,00   0,60  0,89  1,00  0,53  

9 33,92  65,08    9.869,75     8.987,92     10.296,00   10.296,00   0,52  1,10  1,00  0,57  

10 54,27  97,45    14.652,00   14.380,67   14.651,00   14.651,00   0,56  1,02  1,00  0,57  

11 39,83  60,60    10.316,83   10.555,83   10.269,00   10.269,00   0,66  0,98  1,00  0,64  

12 63,45  84,92    16.750,80   16.814,25   16.971,00   16.971,00   0,75  1,00  1,00  0,74  

13 58,40  80,10    11.212,80   15.476,00   10.348,00   10.365,00   0,73  0,72  1,00  0,53  

14 62,78  92,00    16.260,88   16.637,58   16.610,00   16.632,00   0,68  0,98  1,00  0,67  

15 43,87  76,00    11.361,47   11.624,67   11.066,00   11.083,00   0,58  0,98  1,00  0,56  

16 61,22  89,50    16.895,80   16.222,42   16.610,00   16.610,00   0,68  1,04  1,00  0,71  

17 53,15  72,80    14.244,20   14.084,75   14.179,00   14.196,00   0,73  1,01  1,00  0,74  

18 59,03  85,70    21.783,30   15.643,83   16.803,00   16.803,00   0,69  1,39  1,00  0,96  

19 46,05  66,92    9.716,55     12.203,25   9.361,00     9.561,00     0,69  0,80  0,98  0,54  

20 71,08  96,00    17.273,25   18.837,08   16.983,00   16.993,00   0,74  0,92  1,00  0,68  

21 43,32  64,42    10.049,47   11.478,92   10.620,00   10.620,00   0,67  0,88  1,00  0,59  

22 63,20  98,92    21.298,40   16.748,00   19.519,00   19.719,00   0,64  1,27  0,99  0,80  

23 47,68  61,02    11.825,47   12.636,08   11.810,00   11.810,00   0,78  0,94  1,00  0,73  

24 48,40  72,90    12.680,80   12.826,00   11.766,00   11.966,00   0,66  0,99  0,98  0,65  

25 13,27  67,55    3.303,40     3.515,67     2.847,00     3.476,00     0,20  0,94  0,82  0,15  

26 62,85  88,52    13.198,50   16.655,25   13.337,00   13.345,00   0,71  0,79  1,00  0,56  

27 13,57  70,00    2.930,40     3.595,17     2.764,00     2.764,00     0,19  0,82  1,00  0,16  

28 54,67  77,17    14.486,67   14.486,67   14.824,00   14.824,00   0,71  1,00  1,00  0,71  

29 14,10  77,05    3.130,20     3.736,50     3.173,00     3.180,00     0,18  0,84  1,00  0,15  

30 55,27  83,33    12.877,13   14.645,67   12.069,00   12.113,00   0,66  0,88  1,00  0,58  

31 45,90  67,67    11.658,60   12.163,50   11.316,00   11.545,00   0,68  0,96  0,98  0,64  

32 66,98  102,00  13.597,62   17.750,58   13.757,00   13.791,00   0,66  0,77  1,00  0,50  

33 46,00  64,48    12.880,00   12.190,00   12.805,00   12.807,00   0,71  1,06  1,00  0,75  

34 63,95  89,00    17.969,95   16.946,75   17.632,00   17.656,00   0,72  1,06  1,00  0,76  

35 43,88  60,90    9.259,38     11.629,08   9.328,00     9.330,00     0,72  0,80  1,00  0,57  

36 57,40  82,73    11.250,40   15.211,00   11.503,00   11.524,00   0,69  0,74  1,00  0,51  

37 51,08  77,22    26.665,50   13.537,08   18.752,00   18.761,00   0,66  1,97  1,00  1,30  

38 55,98  90,83    12.932,15   14.835,58   11.530,00   12.090,00   0,62  0,87  0,95  0,51  

39 52,48  76,92    15.062,72   13.908,08   14.613,00   14.622,00   0,68  1,08  1,00  0,74  

40 46,65  69,25    10.169,70   12.362,25   10.297,00   10.857,00   0,67  0,82  0,95  0,53  

41 48,18  70,27    11.660,37   12.768,58   11.171,00   11.187,00   0,69  0,91  1,00  0,63  

42 54,05  83,33    11.728,85   14.323,25   11.032,00   11.592,00   0,65  0,82  0,95  0,51  

43 43,58  67,17    7.932,17     11.549,58   8.367,00     8.367,00     0,65  0,69  1,00  0,45  

44 60,17  94,33    14.440,00   15.944,17   15.120,00   15.127,00   0,64  0,91  1,00  0,58  

45 42,63  63,07    7.801,90     11.297,83   8.653,00     8.653,00     0,68  0,69  1,00  0,47  

46 65,32  88,42    16.263,85   17.308,92   15.919,00   15.919,00   0,74  0,94  1,00  0,69  

47 33,32  55,40    7.462,93     8.828,92     8.328,00     8.328,00     0,60  0,85  1,00  0,51  

48 52,95  82,97    14.561,25   14.031,75   14.339,00   14.589,00   0,64  1,04  0,98  0,65  

49 56,77  78,17    52.168,57   56.766,67   53.398,00   53.420,00   0,73  0,92  1,00  0,67  

50 62,53  87,62    42.960,40   62.533,33   43.447,00   43.447,00   0,71  0,69  1,00  0,49  

51 45,95  76,27    38.414,20   45.950,00   36.327,00   36.348,00   0,60  0,84  1,00  0,50  

52 60,80  85,35    53.929,60   60.800,00   54.488,00   54.488,00   0,71  0,89  1,00  0,63  

53 43,18  72,80    51.258,62   43.183,33   50.099,00   50.144,00   0,59  1,19  1,00  0,70  

54 51,42  84,00    55.684,25   51.416,67   55.836,00   55.839,00   0,61  1,08  1,00  0,66  

55 52,93  68,00    29.325,07   52.933,33   28.785,00   28.785,00   0,78  0,55  1,00  0,43  

56 73,48  101,17  42.914,27   73.483,33   43.936,00   43.955,00   0,73  0,58  1,00  0,42  

57 43,45  61,03    36.498,00   43.450,00   36.287,00   36.287,00   0,71  0,84  1,00  0,60  

58 50,32  80,83    48.253,68   50.316,67   52.123,00   52.142,00   0,62  0,96  1,00  0,60  

59 35,48  61,60    35.767,20   35.483,33   35.911,00   35.911,00   0,58  1,01  1,00  0,58  

60 52,65  83,22    40.329,90   52.650,00   39.987,00   40.110,00   0,63  0,77  1,00  0,48  

61 55,13  79,20    13.011,47   14.610,33   12.840,00   13.074,00   0,70  0,89  0,98  0,61  

62 65,80  92,00    16.384,20   17.437,00   15.970,00   16.307,00   0,72  0,94  0,98  0,66  

63 48,68  77,75    13.874,75   12.901,08   13.988,00   13.998,00   0,63  1,08  1,00  0,67  

64 53,07  88,43    13.425,87   14.062,67   13.206,00   13.225,00   0,60  0,95  1,00  0,57  

65 57,17  71,97    12.805,33   15.149,17   12.520,00   12.520,00   0,79  0,85  1,00  0,67  

66 67,55  81,63    16.414,65   17.900,75   15.352,00   16.172,00   0,83  0,92  0,95  0,72  

67 50,67  67,48    11.096,00   13.426,67   11.348,00   11.348,00   0,75  0,83  1,00  0,62  

68 71,82  104,00  16.302,38   19.031,42   16.814,00   16.814,00   0,69  0,86  1,00  0,59  

69 43,93  65,60    9.709,27     11.642,33   9.692,00     9.692,00     0,67  0,83  1,00  0,56  

70 62,62  87,32    15.466,32   16.593,42   15.448,00   15.448,00   0,72  0,93  1,00  0,67  

71 48,22  60,35    12.054,17   12.777,42   12.197,00   12.219,00   0,80  0,94  1,00  0,75  

72 69,80  88,48    16.891,60   18.497,00   16.644,00   17.120,00   0,79  0,91  0,97  0,70  

73 61,42  80,00    17.196,67   16.275,42   16.018,00   16.018,00   0,77  1,06  1,00  0,81  

74 36,87  92,00    7.926,33     9.769,67     7.709,00     7.709,00     0,40  0,81  1,00  0,33  

75 42,47  65,80    9.597,47     11.253,67   10.120,00   10.120,00   0,65  0,85  1,00  0,55  

76 29,93  79,08    7.992,20     7.932,33     7.725,00     7.725,00     0,38  1,01  1,00  0,38  

77 51,45  67,97    12.502,35   13.634,25   12.229,00   12.284,00   0,76  0,92  1,00  0,69  

78 30,78  81,33    6.433,72     8.157,58     6.647,00     6.765,00     0,38  0,79  0,98  0,29  

79 13,85  68,00    2.880,80     3.670,25     2.868,00     3.080,00     0,20  0,78  0,93  0,15  

80 60,70  96,67    12.868,40   16.085,50   12.270,00   12.270,00   0,63  0,80  1,00  0,50  

81 14,67  64,75    9.328,00     3.886,67     3.172,00     3.172,00     0,23  2,40  1,00  0,54  

82 46,38  84,73    10.992,85   12.291,58   10.942,00   10.980,00   0,55  0,89  1,00  0,49  

83 14,32  59,80    3.851,18     3.793,92     3.839,00     3.839,00     0,24  1,02  1,00  0,24  

84 50,68  82,22    12.974,93   13.431,08   12.396,00   12.414,00   0,62  0,97  1,00  0,59  
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