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RESUMO 

Dentro de um contexto globalizado, o processo de tomada de decisão é crucial para o 

andamento das atividades planejadas. Tal importância tem refletido diretamente na busca pelo 

aperfeiçoamento dos processos, o que possibilitou a aplicação da otimização dos sistemas, 

voltando-os ao uso da Simulação a Eventos Discretos (SED). Entretanto, este campo de 

pesquisa ainda é pouco explorado devido ao tempo de convergência dos algoritmos, uma vez 

que os problemas reais apresentam inúmeros objetivos, sendo eles conflitantes entre si. Neste 

contexto, o trabalho propõe um framework capaz de reduzir o espaço de busca em problemas 

de Otimização via Simulação Multiobjetivo (OvSM) e, consequentemente, o tempo 

computacional, obtendo soluções de elevada qualidade, identificando os melhores limites de 

variação para cada variável de decisão e, adicionalmente, apresentar ao tomador de decisão, a 

melhor alocação dos recursos. Para isso, o framework proposto combina a SED, o método de 

Latin Hypercube Design (LHD) e a análise de Supereficiência por meio da Análise Envoltória 

de Dados (DEA) com retornos variáveis de escala (BCC). Neste framework, o espaço de 

busca completo é representado pela matriz LHD e com base nos cenários gerados pela matriz, 

o método de Supereficiência DEA – BCC é aplicado, sendo adotados os novos limites do 

problema multiobjetivo. A proposta foi aplicada a dois objetos de estudos, o primeiro abrange 

uma operação do setor logístico e o segundo, retrata o processo de uma multinacional líder em 

soluções para construção civil, de modo que ambos os objetos de estudos utilizaram-se de 

dados reais e apresentam níveis de complexidades distintos. Desta forma, o primeiro objeto de 

estudo apresentou uma redução de 70% do espaço de busca e de 17,44% do tempo 

computacional. Já para o segundo objeto, apresentou uma redução de 89% do espaço de busca 

e de 28,71% do tempo computacional. Em suma, o framework proposto demonstrou-se 

promissor ao abordar objetos complexos de OvSM e apresentou resultados significativos. 

 

Palavras Chaves: Simulação a Eventos Discretos; Otimização via Simulação Multiobjetivo; 

DEA BCC; Supereficiência; LHD.  

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

In a globalized context, the decision-making process is crucial for the progress of planned 

activities. This importance has directly reflected in the pursuit of process improvement, 

enabling the application of system optimization, specifically through the use of Discrete Event 

Simulation (DES). However, this research field remains underexplored due to the 

convergence time of algorithms, as real-world problems present numerous objectives that is 

often conflicting. In this context, this work proposes a method capable of reducing the search 

space in Multi-objective Simulation Optimization (MOSO) problems and, consequently, the 

computational time, obtaining high-quality solutions, identifying the best variation limits for 

each decision variable, and additionally presenting the decision-maker with the best resource 

allocation. To achieve this, the proposed method combines DES, the Latin Hypercube Design 

(LHD) method, and Super-efficiency analysis through Data Envelopment Analysis (DEA) 

with variable returns to scale (VRS). In this method, the complete search space is represented 

by the LHD matrix, and based on the scenarios generated by the matrix, the DEA – VRS 

Super-efficiency method is applied, adopting the new limits for the multi-objective problem. 

The proposal was applied to two study objects: the first encompasses a logistics sector 

operation, and the second portrays the process of a multinational leader in construction 

solutions, with both study objects using real data and presenting distinct levels of complexity. 

Thus, the first study object showed a 70% reduction in the search space and a 17.44% 

reduction in computational time. For the second object, there was an 89% reduction in the 

search space and a 28.71% reduction in computational time. In summary, the proposed 

method proved to be promising in addressing complex MOSO objects and presented 

significant results. 

 

Keywords: Discrete Event Simulation; Multi-objective Simulation Optimization; Data 

envelopment analysis; Super-efficiency; Latin Hypercube Design. 
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1. INTRODUÇÃO 

De acordo com Budde et al. (2022), dentro de um contexto de produção industrial, o 

processo de tomada de decisão é crucial para o andamento das atividades planejadas, podendo 

acarretar em melhorias e na otimização dos processos produtivos. Em muitos casos, a redução 

de desperdícios e melhoria da eficiência em geral pode significar uma vantagem competitiva 

importante.  

Segundo Pecek e Kovacic (2011), a simulação tem a capacidade de ser empregada na 

avaliação de diversos sistemas, visando assegurar a excelência e a otimização de 

procedimentos operacionais em sistemas com restrição de recursos, uma característica 

frequentemente observada em contextos industriais.  

Com a intensificação da competitividade em escala mundial e a transformação do 

cenário de mercado com uma crescente atenção voltada para as preferências dos clientes, o 

dilema enfrentado pelas empresas dedicadas à manufatura adquiriu um grau ampliado de 

complexidade. Nesse contexto, é imperativo que a sincronia entre as operações produtivas e 

os fluxos logísticos seja estabelecida de maneira precisa, visando alcançar o mais alto nível 

possível de excelência, ao mesmo tempo em que se minimizam os custos finais. Isso se traduz 

na busca por atender de maneira completa as demandas dos consumidores (Kang; Bhatti, 

2018).  

Consequentemente, ainda segundo estes autores, as organizações têm buscando um 

constante progresso entre seus processos, por meio da redução dos desperdícios pela 

utilização da otimização em diferentes níveis de sua cadeia produtiva.  

Em consonância com os imperativos impostos pelo cenário mercadológico, Freitag e 

Hildebrandt (2016) sustentam a necessidade de uma estratégia operacional mais minuciosa e 

uma vigilância mais precisa sobre os processos. Nesse sentido, a incorporação da técnica de 

simulação desponta como uma abordagem propícia para potencializar a eficácia dessas e 

outras ações concomitantes. 

De acordo com Zhou et al. (2020), a simulação é um método no qual, um modelo 

computacional é desenvolvido com o propósito de refletir a realidade do sistema. Essa 

ferramenta tem sido amplamente utilizada pela indústria para avaliação de sistemas 

conceituais e estratégias operacionais.  

Conforme analisado por Pinto, Miranda e Santos (2022), à medida que ocorre uma 

intensificação do avanço nas esferas do hardware e do software, o emprego das abordagens 
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de simulação, emerge como uma das mais proeminentes ferramentas para orientar o processo 

decisório. Esse emprego transcende sua aplicação antes “exclusiva” no âmbito industrial, 

estendendo-se ao contexto contemporâneo dos serviços. 

Especialmente a Simulação a Eventos Discretos (SED) tem sido extensivamente 

empregada com o propósito de modelar e aperfeiçoar sistemas de natureza complexa, 

detectando as incertezas subjacentes e provendo soluções de excelência para os agentes 

tomadores de decisões. Adicionalmente, essa abordagem tem sido tradicionalmente utilizada 

como uma ferramenta que viabiliza a compreensão e a condução de experimentos em 

contextos envolvendo processos e/ou sistemas reais, uma vez que a complexidade inerente a 

esse tipo de sistema, frequentemente se coloca como obstáculo à modelagem analítica 

(Prajapat; Tiwari, 2016; Zhou et al., 2020). 

O uso da SED apresenta a vantagem de reduzir o risco associado à tomada de decisões, 

pois permite a avaliação de diversos cenários sem a necessidade de interferência física no 

sistema produtivo (Helleno et al., 2015). No entanto, quando se depara com uma grande 

quantidade de cenários possíveis, torna-se praticamente impraticável testar todos eles. Nesse 

contexto, a técnica mais indicada para atingir tais objetivos é a Otimização via Simulação 

(OvS) (Barton, 2009). 

A OvS busca identificar as melhores variáveis de decisão, que resultem nos melhores 

outputs em avaliação no modelo de simulação (Belgin, 2019). Segundo Fu (2002), o processo 

de OvS pode ser desmembrado em duas fases distintas: primeiro, a geração de candidatas 

potenciais para a solução do problema; e, segundo a avaliação dessas soluções por meio de 

estimativas em um modelo de simulação. Recentemente, como destacado por Miranda et al. 

(2017), diversas técnicas de OvS foram desenvolvidas, como heurísticas e metaheurísticas, 

constituindo ainda um campo de pesquisa latente na literatura de Pesquisa Operacional a ser 

explorado.  

Os métodos de OvS podem ser categorizados em duas abordagens: baseada em modelo 

e baseada em metamodelo. Moghaddam e Mahlooji (2017) explicam que, na abordagem 

baseada em modelo, há uma integração direta entre os módulos de otimização e simulação, no 

qual a otimização escolhe quais soluções devem ser avaliadas e a simulação as analisa. Por 

outro lado, na segunda abordagem, surge um terceiro componente chamado metamodelo, que 

busca identificar e estimar a relação entre as entradas e saídas do modelo de simulação, 

representada por uma função matemática determinística (Barton; Meckesheimer, 2006; 

Moghaddam; Mahlooji, 2017; Parnianifard et al., 2020). 
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Essas abordagens tradicionais para otimização, de acordo com Freitag e Hildebrandt 

(2016), assumem que a função objetivo deve ser minimizada ou maximizada, resultando em 

um valor escalar único. No entanto, essa simplificação acaba desencadeando muitos 

problemas, uma vez que não existe uma solução que consiga otimizar todas as funções 

objetivas do problema, sendo necessária a aplicação da otimização multiobjetivo (Duan; 

Kroese, 2018). 

Diante deste cenário, problemas de OvS multiobjetivo vêm recebendo maior 

notoriedade, já que seu surgimento acontece de forma natural a partir das diversas aplicações 

do mundo real, o que torna esse processo de OvS ainda mais complexo (Hu, Coello e Huang, 

2005). Devido a sua natureza, esse tipo de problema apresenta um conjunto de soluções 

“ótimas”, conhecida como solução Ótima de Pareto (Fronteira de Pareto) e, portanto, 

requerem um algoritmo de otimização diferente dos tradicionalmente utilizados (problemas de 

OvS mono-objetivos) (Huang, 2005).  

De maneira tradicional, é possível obter uma solução ótima de Pareto por meio da 

formulação de funções mono-objetivo, aplicando pesos distintos para diferentes objetivos, 

contudo, isso demanda múltiplas simulações, com diferentes parâmetros até atingir a solução 

satisfatória, demandando tempo e recursos excessivos (Aggelogiannaki e Sarimveis, 2007). 

Para obtenção da Fronteira de Pareto, para problemas de OvS multiobjetivos, 

geralmente são utilizados métodos de otimização estocásticos, geralmente baseados em 

metaheurísticas, assim como Genetic Algorithm (GA), Evolutionary Algorithm (EA) e 

Simulated Annealing (SA) (Aggelogiannaki e Sarimveis, 2007).  

Embora a OvS seja uma técnica promissora para a modelagem de sistemas complexos e 

na literatura exista uma grande gama de artigos discorrendo sobre o tema, a maioria das 

aplicações utiliza-se do método voltado para problemas mono-objetivo, representando assim, 

uma lacuna importante a ser explorada na OvS multiobjetivo. 

A abordagem baseada em modelo para OvS é amplamente popular e a mais difundida 

na literatura, no entanto, há situações em que se torna praticamente impraticável utilizar tal 

abordagem, especialmente quando o modelo de simulação é complexo e o espaço de soluções 

do problema é extenso. Isso se torna ainda mais crítico em problemas de OvS Multiobjetivo. 

Nessas circunstâncias, o processo de OvS pode tornar-se excessivamente demorado, 

demandando horas a dias para convergir a um valor de ótimo local aceitável, o que pode 

inviabilizar sua aplicação em diversas situações reais (Cai et al., 2019; Miranda et al., 2014). 

Dentro do contexto exposto, esta dissertação será elaborada de maneira a abordar 

lacunas identificadas na literatura, impulsionada pelas seguintes questões de pesquisa:  
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• Como reduzir o espaço de busca para problemas de OvS Multiobjetivo? 

• De que maneira o novo espaço contemplará a solução ótima? 

•  Como reduzir a quantidade de recursos computacionais necessários para o processo 

de otimização? 

Para responder esta questão, essa dissertação expande os trabalhos desenvolvidos em 

Miranda et al. (2014), Miranda (2015), Miranda et al. (2017) e Marins et al. (2020), que 

propuseram métodos visando à redução do espaço de busca em problemas de OvS mono-

objetivos. 

Assim, esta dissertação propõe um framework que integra a Simulação a Eventos 

Discretos (SED) (Banks et al., 2009), que será utilizada não somente como uma ferramenta 

para análise das saídas do modelo, mas também auxiliará na compreensão da complexidade 

dos sistemas. Além disso, utiliza o Latin Hypercube Design (LHD) (Chang et al., 2023), 

considerado eficiente para a realização de experimentos e vantajoso por ser 

computacionalmente fácil para geração da matriz experimental (Iman e Conover, 1980). O 

framework também incorpora a Análise Envoltória de Dados com retornos variáveis de escala 

(DEA – BCC ou DEA - VRS) (Banker, Charnes e Cooper, 1984), cuja aplicabilidade já se 

mostrou promissora ao lidar com modelos de simulação multiobjetivo (Weng et al., 2011), 

associada à análise e ao conceito da Supereficiência (Andersen e Petersen, 1993) para a 

redução do espaço de busca em problemas de OvS Multiobjetivo. 

1.1 Objetivos geral e específicos 

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um framework capaz de reduzir o espaço 

de busca em problemas de Otimização via Simulação Multiobjetivo (OvSM). 

Objetivos específicos: 

• Propor o framework de redução do espaço de busca para OvSM, integrando os métodos: 

SED, LHD e DEA – BCC (orientado a inputs e outputs) integrado ao conceito de 

Supereficiência; 

• Testar a aplicabilidade do framework proposto em modelos de SED com o propósito de 

aferir a viabilidade de sua implementação.  

• Quantificar as reduções do espaço de busca e do tempo computacional, e comparar os 

resultados obtidos na aplicação do framework. 
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1.2 Justificativa 

De modo a ressaltar a contemporaneidade deste tema de pesquisa, utilizou-se da 

linguagem R e os pacotes computacionais “Tidyverse” e “Bibliometrix” para realizar uma 

análise bibliométrica com as palavras-chave: (“Discrete Event Simulation” AND “Simulation 

Optimization” OR “Simulation Optimisation”). Após a remoção de duplicidades entre as 

bases de dados Scopus e Web of Science, foram contabilizados 1.235 artigos, distribuídos em 

727 fontes distintas, além de apresentar uma taxa de crescimento anual de 5,33% do número 

de publicações voltadas ao campo de Otimização via Simulação, conforme ilustrado na Figura 

1. Em adição a isso, percebe-se pela Figura 2, que entre os anos de 2021 e 2023 

contabilizaram-se em média mais de 50 publicações, demonstrando que há margem para o 

desenvolvimento de novas pesquisas nesta área ainda pouco explorada. 

 

 

Figura 1 - Publicações em OvS ao longo dos anos 

Fonte: Linguagem R. 

 

Figura 2 – Série temporal das publicações em OvS ao longo dos anos 

Fonte: Linguagem R. 

No contexto da moderna Indústria 4.0 (Ferreira et al., 2020; Gunal, 2019), problemas de 

OvSM vêm recebendo grande destaque, já que seu surgimento acontece de forma natural a 
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partir das diversas aplicações do mundo real, o que torna esse processo de OvSM ainda mais 

complexo (Hu et al. 2006). 

A utilização da abordagem OvSM eleva a dificuldade para determinar a solução do 

problema. Segundo Lopes et al. (2023), além da complexidade intrínseca à abordagem natural 

relacionada à otimização multiobjetivo, é essencial levar em conta a aleatoriedade dos dados 

de entrada, o que torna o tratamento desses problemas ainda mais desafiador. Em adição a 

isso, o tempo computacional demandado para solucionar problemas dessa classe, é muito 

elevado, o que acaba demandando uma máquina que suporte às ferramentas utilizadas para o 

seu uso. 

Uma revisão sistemática da literatura foi realizada para evidenciar a importância do 

tema de pesquisa, embasada em três bases de dados: Web of Science, Scopus e Taylor 

Francis. Foram utilizadas as seguintes palavras-chave: (Discrete event simulation or Discrete 

event model or Discrete simulation or Discrete model) and (Optimization or Optimisation) 

and (Multiobjective or Multi-objective or Bi-objective or Multicriteria). Os operadores de 

lógica Booleanos (AND, OR) foram utilizados de maneira que, mais de um critério ou 

palavras-chaves, pudessem representar um mesmo termo de pesquisa. 

Com a revisão sistemática foi possível compreender as tendências entre pesquisadores e 

setores diversos que, utilizam-se das ferramentas provenientes da OvSM para obtenção de 

vantagens competitivas e resolução de problemas advindos do cotidiano. 

A Tabela 1 apresenta a análise das palavras-chaves para se ter a dimensão da 

oportunidade de pesquisa discutida nessa dissertação. A primeira análise da busca de palavras 

retornou 44.642 artigos voltados para o uso isolado da Simulação a Eventos Discretos (SED). 

Na segunda análise, adicionando os critérios “(Optimization or Optimisation)“, tem-se um 

retorno de 2.337 artigos que abrangem o uso da SED junto à otimização. Por fim, a terceira e 

última análise, aplicando o filtro “(Multiobjective or Multi-objective or Bi-objective or 

Multicritirea), tem-se um retorno de 131 artigos, ou seja, do total dos artigos de OvS, apenas 

5,6% abrangem problemas multiobjetivos. 

 

Tabela 1 – Análise dos trabalhos publicados por conjunto de palavras 

Base de Dados: 

(Discrete event 

simulation or Discrete 

event model or Discrete 

simulation or Discrete 

model) 

(Discrete event simulation 

or Discrete event model or 

Discrete simulation or 

Discrete model) and 

(Optimization or 

Optimisation) 

(Discrete event simulation or 

Discrete event model or Discrete 

simulation or Discrete model) and 

(Optimization or Optimisation) 

and”(Multiobjective or Multi-

objective or Bi-objective or 



21 

Multicritirea) 

Web of Science 43.190 2.157 81 

Scopus 31.001 3.484 37 

Taylor & Francis 16.457 8.356 13 

Fonte: Web of Science, Scopus e Taylor & Francis. 

Após a identificação dos artigos encontrados, foram aplicados alguns filtros para 

selecionar os principais artigos voltados ao tema desejado. Entretanto, alguns deles não 

estavam liberados para download, sendo necessário um valor monetário para a liberação. 

Sendo assim, dos 131 artigos, apenas 84 estavam disponíveis. Com isso, os mesmos foram 

tabulados e organizados em uma planilha do MS Excel® e aplicado os filtros apresentados 

pela Figura 3, retornando a quantidade de 45 artigos. 

 

 

Figura 3 – Premissas da RSL 

Fonte: Próprio autor. 

Apesar da grande quantidade de trabalhos identificados, quando se busca pelos temas 

desta pesquisa separadamente, os números mostram que a integração de SED com a 

otimização multiobjetivo ainda é pouco explorada, dando margem para o surgimento de novas 

pesquisas. A discussão sobre os trabalhos apontados na revisão sistemática da literatura serão 

discutidos na seção 2. 

1.3 Delimitação da pesquisa 

A abordagem desenvolvida para reduzir o espaço de busca em problemas de OvSM, 

elaborada nesta dissertação, é aplicável a modelos de SED nos quais as variáveis de decisão 

(ou variáveis de entrada) pertencem ao domínio do conjunto dos números reais e ao conjunto 

dos números inteiros. Essa escolha é respaldada pela observação de Nelson (2010), que 

aponta que, em muitos problemas de OvS, as variáveis de decisão tendem a ser naturalmente 

discretas. 
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Vale destacar que todos os modelos de simulação que serão apresentados nesta 

dissertação, foram desenvolvidos a partir do simulador ProModel, versão 10.8.81, e 

otimizados pelo mecanismo otimizador SimRunner.  

O computador utilizado para realizar a otimização dos modelos de simulação possui as 

seguintes configurações: processador Intel®CoreTM i7-7700 CPU@ 3.60GHZ, composto 

com uma placa mãe de 4 núcleos e 8 threads, e uma placa de vídeo NVIDIA GeForce GTX 

1050 Ti. 

Dois modelos de otimização, com duas funções objetivos conflitantes cada, foram 

utilizadas para teste do framework proposto. Foi utilizado o método de Aglutinação por Soma 

Ponderada (Weighted Sum Scalarization) para aglutinação das funções objetivos (FOs). Os 

pesos da função objetivo foram escolhidos aleatoriamente de modo que sua soma fosse igual a 

1 e as metas para composição das FOs foram definidas previamente, por conhecimento dos 

especialistas ou por meio da otimização individual de cada FO.  

Vale ressaltar, que não faz parte do escopo desta dissertação, analisar outras técnicas de 

otimização e/ou métodos de aglutinação para as FOs, assim como outros modelos DEA, que 

porventura aumentariam a eficiência do processo de OvSM, sendo estas sugestões, propostas 

para trabalhos futuros. Além disso, destaca-se também que, para ambos os objetos de estudos 

apresentados no capítulo 5, à etapa que consiste na “Criação, Verificação e Validação do 

modelo” já foram realizadas, e, portanto, não cabe a este estudo detalhar como tal etapa fora 

executada. 

1.4 Estrutura da dissertação 

O presente trabalho segue estruturado em cinco capítulos: 

O capítulo 2 referente ao referencial teórico abrange todos os pilares fundamentalistas 

do trabalho, bem como a contribuição científica, embasadas por meio da revisão sistemática 

da literatura. Buscou-se, neste capítulo, enfatizar o que há de mais recente na literatura sobre a 

Simulação a Eventos Discretos (SED), Otimização via Simulação (OvS), Análise Envoltória 

de dados, método de ranqueamento das DMUs e sobre o método de Latin Hypercube Design 

(LHD). Para isso, foram realizadas buscas em periódicos nacionais e internacionais, livros, 

teses, dissertações e artigos de congressos.  

No Capítulo 3, será apresentado o método de pesquisa utilizado nesta dissertação, 

juntamente com a classificação da pesquisa. Neste capítulo, é possível encontrar também a 

estrutura lógica para a condução da pesquisa. 
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O Capítulo 4 apresenta o framework proposto para a redução do espaço de busca para 

problemas de OvSM. As etapas utilizadas, assim como os ferramentas necessárias, são 

apresentados. 

Já no capítulo 5, discute a aplicação do framework desenvolvido, onde são abordados 

dois objetos de estudo contendo níveis de complexidade distintos. É possível encontrar ao 

final de cada objeto de estudo, um quadro comparativo evidenciando os resultados 

encontrados a partir da aplicação do framework proposto nesta dissertação. 

Por fim, para o encerramento do trabalho, o Capítulo 6 irá discorrer sobre as principais 

conclusões obtidas, analisar se os objetivos foram atendidos, e propor sugestões para 

trabalhos futuros, seguido das referências utilizadas, anexo e apêndices. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 Considerações iniciais 

Neste capítulo, será apresentado o referencial teórico que dá suporte à dissertação. Em 

resumo, é possível encontrar o estado da arte referente à SED, OvS, LHD e os modelos DEA 

com Supereficiência. Para tal, foi realizada uma revisão da literatura, de modo a abranger 

principalmente, periódicos internacionais e nacionais, livros, teses, dissertações e artigos de 

congressos.  

De antemão, uma revisão sistemática da literatura foi realizada contemplando três bases 

de dados internacionais, como forma de apresentar dados contundentes e recentes, a fim de 

contribuir significativamente com o meio acadêmico. 

A fundamentação teórica teve início com a apresentação dos conceitos da SED, 

destacando suas vantagens e desvantagens, assim como a relevância da ferramenta em relação 

a outras no campo da simulação, auxiliando no processo de tomada de decisão. 

Em relação à OvS, foram explorados os principais conceitos, com foco na Otimização 

Multiobjetivo, principais técnicas e procedimentos, softwares utilizados, e, por fim, o 

framework empregado no presente trabalho. 

Na sequência apresenta-se o modelo DEA, novamente apresentando seus principais 

conceitos, assim como os dois modelos clássicos presentes na literatura, o modelo CCR 

(contemplando retornos constantes de escala) e o modelo BCC (com retornos variáveis de 

escala). Apresentam-se também os modelos DEA adaptados a Supereficiência.  

Por fim, o capítulo se encerra apresentando os conceitos dos modelos de geração de 

cenários LHD (Latin Hypercube Design). 

2.2 Simulação a eventos discretos 

2.2.1 Introdução à simulação 

Para Belhot, Figueiredo e Malavé (2001), a simulação é uma abordagem de 

experimentação por meio de um molde de um sistema real, visando discernir a reação desse 

sistema perante modificações em sua estrutura, entorno ou parâmetros periféricos.  

A simulação constitui uma abordagem metodológica, que emprega um modelo 

computacional com o intuito de espelhar a realidade inerente a um sistema específico. Essa 

prática tem experimentado ampla adoção por parte das corporações, como um meio para 
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aperfeiçoar suas estruturas conceituais e implementar estratégias operacionais inovadoras e 

mais eficazes (Zhou et al., 2020). 

Segundo Basaglia et al. (2022), os modelos de simulação focam em replicar o trabalho e 

a lógica de um sistema complexo e pode ser classificada em três tipos: Sistemas Dinâmicos 

(SD), Baseado em Agentes (BA) e Simulação a Eventos Discretos (SED). Essa classificação 

baseia-se em situações (processo contínuo ou discreto), na abordagem utilizada (probabilística 

ou determinística) e no comportamento (ativo ou passivo).  

Ainda segundo os autores, modelos SED são utilizados para compreender o 

comportamento dinâmico das organizações, baseando-se na esquematização do sistema em 

relação a feedbacks, fluxo, estoque, atrasos, entre outros. Os modelos de SED descrevem um 

sistema por meio de um conjunto discreto de transições de estado observadas em tempos 

discretos. Modelos de simulação baseados em agentes enfatizam a interação comportamental 

entre indivíduos (agentes) e o sistema. Por fim, a Simulação de Sistemas Dinâmicos, é 

utilizada para compreender o comportamento dinâmico das organizações complexas, 

baseando-se em sistemas do estoque, fluxo dos processos e os ciclos de feedbacks internos. 

Para Mustafee, Katsaliaki e Taylor (2010), os Sistemas Dinâmicos auxiliam por meio de 

uma análise estrutural do sistema, de modo a compreender seu comportamento. Esse 

conhecimento leva em consideração fatores considerados fundamentais, dos quais variam de 

acordo com o sistema que está sendo estudado.  

Os modelos de SED permitem a obtenção de resultados rápidos e de forma econômica, 

uma vez que as mudanças são realizadas previamente no modelo computacional, antes da 

tomada de decisão, e posteriormente, mediante a resultados satisfatórios, mudanças no 

sistema real poderão ocorrer (Atalan; Sahin; Atalan, 2022). 

Uma das vantagens primordiais derivadas da utilização de um modelo de simulação 

reside na capacidade intrínseca de fornecer uma avaliação abrangente de múltiplos cenários, a 

fim de subsidiar o processo decisório. Mediante a exploração de um espectro de opções, 

Prajapat et al. (2020), indica que essa abordagem viabiliza a investigação de diversas 

alternativas e, consequentemente, pode viabilizar a identificação das configurações ótimas do 

sistema. 

Segundo Pecek e Kovacic (2011), a SED estende-se à investigação de sistemas 

diversos, visando assegurar a excelência e a otimização dos processos, sobretudo naqueles 

que operam em contextos de recursos limitados, uma característica intrínseca e 

frequentemente observada nos ambientes de produção. Adicionalmente, essa abordagem 
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proporciona vias alternativas para abordar problemas complexos, cuja solução excede os 

limites dos modelos analíticos tradicionais (Ishak; Zubair; Cendani, 2020). 

De acordo com a literatura, a SED se mostra como uma das ferramentas de maior 

recorrência no âmbito das pesquisas, devido à sua capacidade de integrar-se fluidamente com 

outras abordagens de modelagem (Alrabghi; Tiwari, 2015). Adicionalmente, a simulação se 

revela apta a representar de maneira mais fiel o comportamento do sistema em comparação 

aos modelos baseados em equações matemáticas, captando as nuances e as dinâmicas do 

sistema em estudo.  

Essa capacidade a distingue dos demais métodos de decisão, permitindo que o tomador 

de decisão adquira compreensão abrangente das operações no curto, médio e longo prazo 

(Amaral et al., 2022). Por conta disso, conforme delineado pelos referidos autores, torna-se 

viável analisar os desdobramentos decorrentes das modificações operacionais e estabelecer 

comparações com cenários simulados. 

Em suma, de acordo com a literatura referente aos trabalhos que atenderam aos 

requisitos da revisão sistemática, representado pela Figura 4, é notável o uso da SED na 

maioria dos trabalhos publicados, principalmente os que estão voltados para a otimização 

Multiobjetivo, uma vez que a técnica é amplamente utilizada para responder questões 

operacionais atreladas a sistemas de produção (Prajapat; Tiwari, 2016). 

 

 

Figura 4 – Uso das principais técnicas de simulação 

Fonte: Próprio autor. 
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Por meio da Figura 4, é notável a utilização da SED, sendo o tipo de simulação de maior 

ocorrência entre os trabalhos encontrados na literatura, representando cerca 82,22% entre os 

artigos publicados.  

Isso se justifica uma vez que a SED é capaz de responder perguntas chaves sobre 

questões operacionais ligadas à alocação de recursos, fluxo de materiais, utilização e oferta e 

demanda do mercado. Por conta disso, muitas indústrias, que se renderam a utilização desta 

ferramenta, podem usufruir dos benefícios operacionais de forma a atingirem seus objetivos 

(Prajapat; Tiwari, 2016). 

Adicionalmente, um dos principais benefícios advindos da modelagem via simulação é 

a capacidade de se testar vários cenários para auxiliar no processo de tomada de decisão, 

testando diversas opções e avaliando as melhores configurações do sistema (Prajapat et al., 

2020). 

2.2.2 Vantagens e desvantagens da simulação 

A simulação é uma das técnicas da Pesquisa Operacional que utiliza de um modelo para 

descrever um processo ou sistema que usualmente possui parâmetros, que permitem que o 

modelo seja configurável de forma a representar diferentes tipos de configurações (Hernandez 

et al., 2024).  

Os autores ainda adicionam que há vários caminhos para a aplicação da simulação, 

podendo ser mediante a programação de um simulador nas mais diversas linguagens de 

programação existentes, ou por meio de softwares de simulação de mercado. 

Em relação à SED, seu principal objetivo é permitir a execução de experimentos de 

forma a entender o comportamento do sistema real e/ou avaliar as suas futuras estratégias de 

operação (Campos, 2020). Apesar do estudo de modelos de simulação procurar a 

representação de um sistema de forma simplificada, Banks et al. (2009) realçam que o mesmo 

deve conter a informação e detalhes necessários para que o modelo permita ser utilizado como 

uma representação válida da realidade. 

Dentre tais características encontradas, Banks et al. (2009) destacam algumas vantagens 

do uso da SED, entretanto, algumas desvantagens também podem ser observadas. Dentre as 

vantagens da SED, vale a pena ressaltar: 

• A previsibilidade de resultados e uma maior assertividade dos mesmos por meio da 

visualização das interações entre as variáveis e seus efeitos para com o sistema; 

• Permite responder questões “what if”; 
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• Redução de riscos, uma vez que o processo é compreendido como um todo e não apenas 

as partes separadamente; 

• O seu uso torna a análise do processo rápida e econômica, uma vez que se permite 

realizar a análise de projetos futuros, sem a aquisição de novos equipamentos ou gasto 

de recursos. 

 

Contudo, Banks et al. (2009) e Miranda (2015), destacam que o uso da ferramenta está 

associada a algumas desvantagens, tais como:   

• É um processo dispendioso de tempo e recursos financeiros; 

• Necessita de pessoal treinado e capacitado para o levantamento das informações 

pertinentes, habilidades em programação para desenvolver efetivamente o modelo e 

compreensão dos resultados gerados; 

• O uso isolado da simulação se torna uma abordagem inadequada, uma vez que ela 

fornece estimativas estatísticas e não resultados exatos sobre um determinado problema; 

• Cada rodada do modelo de simulação gera uma estimativa, sendo necessário diversas 

replicações para cada conjunto de parâmetros. 

2.2.3 Etapas do processo de simulação 

Atualmente, principalmente quando se fala em avanços tecnológicos, a ampla gama de 

conceitos e ferramentas que podem ser utilizadas para aumentar a produtividade e a eficiência 

dos sistemas de produção, consequentemente elevam a competitividade das empresas 

(Prajapat et al., 2020).  

Desta forma, ainda segundo os autores, os métodos de modelagem estão sendo 

amplamente utilizados para “imitar” os sistemas do mundo real, gerando conhecimento de 

como um processo ou sistema consegue reagir a situações diversas. 

Por conta disso, Campos (2020) elenca as etapas do processo para construção de um 

modelo de simulação: 

• Formulação do Problema (1): É necessário, primeiramente, definir o problema a ser 

estudado. Esta etapa deve ser realizada conjuntamente com os stakeholders para que se 

discutam os objetivos gerais do estudo, questões específicas associadas ao mesmo e as 

etapas de um estudo de Simulação, contendo quais as partes do sistema irão ser 

modeladas. É importante ainda, definir o prazo de entrega do projeto, bem como os 

recursos necessários para as diferentes fases;  
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• Levantamento de dados e planejamento geral do projeto (2): Para esta fase deve-se 

realizar o levantamento de todas as informações e dados relevantes do sistema. Devem 

ser realizadas todas as suposições que posteriormente irão ser assumidas no modelo, 

bem como ser feita a definição de indicadores de desempenho, que possam existir, para 

sustentar os dados retirados do modelo;  

• Validação de Dados (3): Todos os dados e informações recolhidos na etapa (2) devem 

ser apresentados e validados juntamente com os stakeholders. Caso estes valores não 

coincidam com a perspectiva do Gestor de Área/Analistas, os mesmos devem ser 

verificados novamente até que haja concordância entre todos;  

• Construção do Modelo (4): Esta etapa está associada à construção do modelo de 

simulação por meio de um software de simulação comercial; 

• Validação do Modelo (5): A validação de um modelo é realizada por meio da 

comparação entre os resultados obtidos pelo modelo de simulação face aos resultados 

esperados e assumidos na etapa (2). Independentemente da existência ou não de um 

sistema, os resultados obtidos nesta fase devem ser apresentados aos stakeholders para 

que estes consintam com a veracidade e credibilidade dos mesmos. Caso não exista a 

validação do modelo, deve-se voltar a analisar a etapa (1) e (2) até que haja validação 

do modelo. Nesta etapa, pode ser feita ainda, uma análise de sensibilidade para que se 

determinem quais os fatores que irão ter maior impacto no comportamento e 

desempenho do modelo;  

• Planejamento e análise de novas experiências (6): É necessário definir as diferentes 

estratégias e áreas de atuação associadas às novas experiências. Após as modificações 

consideradas para as novas experiências, deve ser realizada uma análise individual e 

comparativa de resultados. Caso estes resultados não sejam satisfatórios, novos 

experimentos devem ser gerados.  

• Análise e documentação dos resultados (7): A documentação para o modelo de 

simulação deve incluir a descrição do que foi feito em todos os passos referidos 

anteriormente, bem como, os resultados obtidos face ao estudo em análise. 
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2.3 Otimização via Simulação 

2.3.1 Simulação combinada à Otimização 

Para Steponavice et al. (2014), a formulação de um problema de otimização contendo 

múltiplos objetivos, pode ser representada pela Eq. (1).  

 

𝑀𝑖𝑛 𝛦{𝒇[𝜙𝑖(𝒙, 𝝎)]} 

𝑆𝑢𝑗𝑒𝑖𝑡𝑜 𝑎: 𝒙 ∈ 𝑺 
(1) 

 

Na qual E {} é o valor esperado da função, 𝒇 representa o valor do vetor da função 

objetivo, 𝜙𝑖 sendo o modelo estocástico, x o vetor decisão, 𝝎 consiste num vetor randômico 

estocástico e S o conjunto viável. Os outputs do modelo estocástico (𝜙𝑖) geram uma amostra, 

fazendo com que a função objetivo (𝒇) seja avaliada pelo valor médio desta amostra, 

conforme destacado na Eq. (2). 

 

1

𝑁
 ∑ 𝒇(𝜙𝑖(𝑥))

𝑁

𝑖=1

 

𝑆𝑢𝑗𝑒𝑖𝑡𝑜 𝑎: 𝒙 ∈ 𝑆 

(2) 

 

Portanto, para todo 𝒙 ∈ 𝑺, 𝜙𝑖(𝒙) é à saída da n-ésima replicação e N o número de 

replicações. Ainda segundo os autores, problemas como estes são conhecidos como 

problemas de otimização Black-box, porque os outputs do modelo de simulação 𝜙𝑖 (𝒙) são 

desconhecidos de uma forma fechada, mas devem ser obtidas numericamente para cada 𝒙 ∈

𝑺. 

Steponavičė, Ruuska, e Miettinen (2014) destacam grandes desafios computacionais 

para a OvS, sendo que os principais incluem: (i) Tempo Computacional, pois a execução do 

modelo de simulação pode variar de minutos a semanas; (ii) Conflitos de objetivos surgem 

com múltiplos objetivos, exigindo a participação ativa do tomador de decisão; (iii) A natureza 

"Black Box" do problema, no qual as funções objetivo e restrições não podem ser 

explicitamente definidas, o que aumenta o tempo computacional e impõe limitações ao 

tamanho do problema. Além disso, (iv) a Estocasticidade em problemas de OvS, modelados 

por processos estocásticos, introduz complexidades adicionais, devido ao aumento do tempo 

computacional e à presença de ruídos nos resultados da simulação. Esses desafios destacam a 
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necessidade de abordagens eficientes para lidar com a complexidade computacional, conflitos 

de objetivos, a natureza "Black Box" deste tipo de problema e a estocasticidade na OvS. 

Conforme apresentado inicialmente, a quantidade de publicações voltada para a área de 

OvSM vem crescendo gradativamente. Isso está diretamente ligado ao fato de que nas últimas 

décadas tem aumentado o número de problemas, que foram solucionados de maneira mais 

eficiente e atendendo a todos os requisitos necessários em várias áreas do conhecimento, 

como engenharia, economia, finanças, logística, entre outros (Duan; Kroese, 2018).  

A Figura 5 apresenta as áreas de aplicação da OvSM identificada nos artigos 

selecionados por meio das buscas realizadas na seção 2.2, com destaque para trabalhos nas 

áreas de Healthcare, Manutenção, Manufatura e Supply Chain. 

 

Figura 5 – Áreas de aplicação da OvSM 

Fonte: Próprio autor. 

 

Padilla et al. (2015), apontam que inicialmente, era comum o uso da simulação e da 

otimização de maneira separada. Entretanto, ainda segundo os autores, os avanços realizados 

nessas áreas, fez com que iniciasse a busca por modelos de simulação para envolver o uso da 

otimização, com o objetivo de explorar simultaneamente as habilidades e detalhes 

provenientes de cada técnica, a fim de garantir soluções ótimas. 

Conforme discutido por Zhou et al. (2020), otimização é uma abordagem fundamental 

para a tomada de decisões que envolvem maximização e/ou minimização de objetivos 

específicos, sujeitos a restrições específicas. Por meio do artigos selecionados na revisão 
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sistemática, a Tabela 2 representa um dimensionamento referente aos objetivos que se 

desejam alcançar pelos pesquisadores: 

 

Tabela 2 – Dimensionamento entre os objetos selecionados 

Objetivo % 

Maximização 11,11% 

Minimização 35,56% 

Maximização e Minimização 37,78% 

Não especificado 15,56% 

Fonte: Próprio autor 

Como observado na Tabela 2, 37,78% dos trabalhos estão focados na combinação entre 

maximização e minimização de seus objetivos, dos quais 29,41% dos trabalhos estão focados 

em reduzir o lead time e aumentar a produtividade, demonstrando uma forte tendência em 

relação e solução de problemas para esta determinada classe, como demonstrado pela Tabela 

3. 

 

Tabela 3 – Principais objetivos dos trabalhos de Maximização e Minimização 

Objetivos % 

Maximizar a produtividade e Minimizar os custos 35,29% 

Maximizar a produtividade e Minimizar o lead time 29,41% 

Maximizar a disponibilidade e Minimizar os custos 17,65% 

Maximizar o lucro e Minimizar os custos 11,76% 

Maximizar a demanda e Minimizar os custos 5,88% 

Fonte: Próprio autor 

Para encontrar a melhor solução em problemas mono-objetivo, é possível fazê-lo 

utilizando métodos de otimização tradicionais, como heurísticas e metaheurísticas. Contudo, 

situações reais, requerem a otimização de mais de um objetivo, sendo que, para que todos 

sejam otimizados simultaneamente, a solução ótima pode não existir, o que demanda a 

utilização da abordagem Multiobjetivo (Lins; Droguett, 2009). 

Quando comparados, problemas mono-objetivo e multiobjetivos nota-se que os 

multiobjetivos são mais desafiadores de se resolver, uma vez que não há somente uma 

solução, ao invés disso, existe um conjunto de soluções consideradas ótimas, sendo elas 

determinadas como uma Fronteira de Pareto (Ngatchou; Zarei; El-Sharkawi, 2005). 
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Ainda segundo os autores, existem diversas vantagens ao se gerar uma Fronteira de 

Pareto, sendo que se acredita que a principal vantagem é permitir que o tomador de decisão 

consiga selecionar a opção mais vantajosa, uma vez que possui uma gama de opções ótimas. 

Embora haja um destaque na literatura voltado para a resolução de problemas mono-

objetivo, Jones, Mirrazavi e Tamiz (2002) e Miranda et al. (2017), observam que muitas 

vezes, as decisões do mundo real envolvem a consideração de múltiplos objetivos, que 

geralmente estão em conflito uns com os outros. 

Ademais, estes autores enfatizam que além da complexidade natural associada à 

resolução de problemas de otimização Multiobjetivo, é crucial levar em conta a presença de 

aleatoriedade nos dados de entrada, o que acrescenta uma camada adicional de desafio à 

resolução desses problemas. 

Ao longo da história, técnicas de otimização têm sido extensivamente utilizadas e 

aprimoradas. Nesse contexto, modelos e algoritmos são desenvolvidos com a finalidade de 

representar problemas de elevada complexidade, identificando as interações entre as diversas 

entidades de um sistema. Essas técnicas oferecem soluções ótimas para os tomadores de 

decisão na alocação de recursos em sistemas de produção, sejam eles sistemas recém-criados 

ou já em funcionamento (Lin; Chen, 2015; Zhou et al., 2020). 

Desta forma, dentre alguns dos artigos selecionados pela RSL, é possível exemplificar o 

uso da OvSM pela Quadro 1. 

 

Quadro 1 – Artigos que abordam o uso da OvSM 

Autor(es): Área de Atuação: Objetivo: 

Zubillaga, Goti e Sanchez (2008) Manutenção 

Minimizar custo de manutenção e 

maximizar o tempo para execução 

das atividades do sistema. 

Ding, Benyoucef e Xie (2009) Cadeia de Suprimentos 

Minimização dos custos e a 

maximização do nível de serviço 

de atendimento ao cliente. 

Padilla et al. (2015) Cadeia de Suprimentos 

Reduzir os custos gerais logísticos, 

minimizando a distância, tempo de 

entrega e as rotas entre diferentes 

locais. 

Li et al. (2017) Economia 

Desenvolveram um modelo capaz 

de identificar e avaliar diferentes 

estratégias de investimentos 

considerando minimização dos 

custos, maximização do 

desempenho e da capacidade de 

atender a demanda. 

Linnéusson, Ng e Aslam (2018) Manutenção 

Melhorar a desempenho do sistema 

de manutenção por meio da 

maximização da disponibilidade de 
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recursos, minimização dos custos 

gerais e dos custos de manutenção. 

Touzout e Benyoucef (2019) Manufatura 

Minimizar o consumo de energia, 

recursos e emissões de gases de 

efeito estufa, assim como 

minimizar o tempo de produção e 

os custos de fabricação. 

Mogale, Cheikhrouhou e Tiwari 

(2020) 
Cadeia de Suprimentos 

Minimizar os custos e a emissão de 

dióxido de carbono no cultivo de 

grãos. 

Teymourifar (2022) Saúde/Hospitalar 

Maximizar a qualidade e a 

acessibilidade por meio da 

reorganização de um sistema 

hospitalar. 

Ma, Zhang e Branke (2022) Manutenção 

Minimizar os custos de 

manutenção e os tempos de parada 

de máquina; 

Datta, Kapoor e Mehta (2023) Saúde/Hospitalar 

Minimizaram os custos dos 

serviços prestados e a insatisfação 

dos pacientes aos serviços 

hospitalares ofertados por uma 

unidade de saúde. 

Lin et al. (2023) Saúde/Hospitalar 

Minimizar o tempo de espera dos 

pacientes e o tempo de 

deslocamento num ambiente 

hospitalar. 

Howard, Jorgensen e Ma (2023) Energia 

Minimizar os custos totais com 

eletricidade e emissão de CO2, e 

maximizar a disponibilidade de 

recursos num processo de produção 

alimentícia. 

Fonte: Próprio autor. 

2.4 Introdução à Análise Envoltória de Dados (DEA) 

Para Emrouznejad et al. (2023), a Análise Envoltória de Dados (Data Envelopment 

Analysis – DEA) é uma ferramenta de programação matemática capaz de analisar a eficiência 

das Unidades Tomadoras de Decisão (Decision Making Units – DMUs), que funcionam como 

padrões de referência, permitindo, por conseguinte, o estabelecimento de um processo de 

avaliação comparativa para as DMUs analisadas. Dessa forma, configura-se a definição de 

uma fronteira de eficiência entre as DMUs. 

Essa método teve sua primeira aparição por volta de 1978, por meio de pesquisas 

científicas voltadas ao campo da pesquisa operacional de Charnes, Cooper e Rhodes (1978) 

como um método não paramétrico de se avaliar a eficiência de DMUs, considerando 

múltiplos insumos (inputs) e múltiplos produtos (outputs).  

O princípio básico do método DEA consiste em determinar uma fronteira de produção, 
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com o auxilio da programação matemática, de forma a projetar cada DMU para a fronteira e 

avaliar sua eficiência relativa, comparando as DMUs que se desviaram da fronteira (DMUs 

ineficientes) com as DMUs que se encontram na fronteira (DMUs eficientes) (Du et al., 

2022). 

Charnes et al. (1994), destacam o desenvolvimento de dois modelos DEA clássicos: 

• Modelo DEA CCR ou CRS: este modelo é uma referência ao trabalho inovador de 

Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e denota o modelo DEA que assume retornos 

constantes de escala, sendo também conhecido como DEA CRS (Constant Returns to 

Scale); 

• Modelo DEA BCC ou VRS: este modelo recebe sua denominação em alusão ao 

trabalho de Banker, Charnes e Cooper (1984), o qual incorpora retornos variáveis de 

escala, sendo também identificado como DEA VRS (Variable Returns to Scale). 

 

De acordo com os pesquisadores, a escolha do modelo DEA é justificada pela 

diversidade de dimensões das DMUs analisadas. Quando essas DMUs possuem tamanhos e 

características semelhantes, o modelo CCR pode ser empregado. No entanto, se houver uma 

grande variação no tamanho e nas características das DMUs em análise, o modelo BBC é 

mais apropriado. 

Para Bowling (1998), a DEA consiste numa metodologia de base empírica, que visa 

eliminar algumas limitações e suposições empregadas por abordagens convencionais de 

determinação de eficiência. Esse método quantitativo, segundo o autor, foi originalmente 

planejado para ser uma ferramenta de medição de desempenho por meio de organizações que 

possuíam fins não lucrativos. Entretanto, desde seu surgimento, houveram expansões e novos 

desenvolvimentos para uma grande gama de utilizações.   

Embora cada uma desses modelos consigam abordar questões gerenciais e econômicas, 

e forneça resultados úteis, Charnes et al. (1994) apontam que suas orientações são distintas. 

Assim, os modelos concentram-se em ter retornos crescentes, decrescentes ou constantes de 

escala, e estarão voltados às múltiplas entradas ou saídas. 

Conforme Mello et al. (2005), uma DMU ineficiente pode se tornar eficiente de duas 

maneiras. A primeira é por meio da orientação a inputs, que envolve a redução de recursos, 

enquanto os produtos permanecem constantes. A segunda é denominada orientação a outputs, 

na qual os recursos são mantidos constantes, enquanto a produção é aumentada. Estes 

modelos são conhecidos como modelos DEA radiais. 

 Cooper, Seiford e Tone (2007) destacam uma terceira abordagem, que incorpora as 
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orientações previamente mencionadas por Mello et al. (2005). Essa abordagem pode ser 

representada por meio de modelos aditivos (Additive models), e por meio dos modelos DEA 

baseados em folgas (Slack Based Measure). Estes modelos são conhecidos como modelos 

DEA não radiais. 

O sucesso de uma organização, seja ela governamental ou privada, está diretamente 

ligada à sua eficiência; e para Amaral et al. (2022), os modelos DEA disponibilizam uma 

abordagem metodológica que permite o cálculo e a identificação da eficiência de DMUs, bem 

como o estabelecimento de metas, para que estas DMUs se tornem eficientes. 

2.4.1 Modelo DEA CCR 

De forma pioneira, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) formularam o primeiro modelo 

matemático para o modelo DEA, conhecido como modelo com Retornos Constantes de Escala 

(CCR), o qual admite orientação tanto para insumos quanto para produtos. 

A ideia fundamental desse modelo é assumir que os insumos e produtos (inputs e 

outputs, respectivamente), estão relacionados de forma proporcional entre si, o que resulta na 

fronteira de eficiência assumindo a forma de uma linha reta passando pela origem e inclinada 

a 45 graus (Mariano; Almeida; Rabelatto, 2006).  

No paradigma proposto por Charnes, Cooper e Rhodes (1978), a eficiência relativa de 

uma DMU é definida pela razão entre a soma ponderada de suas saídas (output) e a soma 

ponderada de seus insumos (inputs). Esses pesos são cuidadosamente selecionados de forma a 

otimizar a eficiência da DMU em análise. 

A formulação da DEA – CCR pode apresentar dois modelos (multiplicador e o 

envelope), assim as Eq. (3 – 7) são referentes ao modelo multiplicador orientado aos inputs, 

seguido das Eq. (8 – 11) referentes ao modelo do envelope, também orientado aos inputs. 

 

Modelo Multiplicador Modelo Envelope 

𝑀𝑎𝑥 𝜃 = ∑ 𝑢𝑟𝑦𝑟0

𝑠

𝑟=1

 

Sujeito a:

 
(3) 

𝑀𝑖𝑛 𝜃 

Sujeito a: 
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,...,2,1   ,0  (5) − 𝑦𝑟0 + ∑ 𝑦𝑟𝑗

𝑛

𝑗=1

𝜆𝑗 ≥ 0, 𝑟 = 1,2, … , 𝑠 (10) 

srru ,...,2,1   ,0 =  (6) 𝜆𝑗 ≥ 0,                    𝑗 = 1,2, … , 𝑛 (11) 
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miiv ,...,2,1   ,0 =  (7)   

 

Sendo θ (modelo multiplicador) é a eficiência relativa da DMU que está sendo 

analisada, conhecida por DMU0; yr0 e xio são os dados de saídas e entradas para a DMU0; j o 

índice da DMU, j=1,..., n; r é o índice das saídas, com r = 1,..., s; i é o índice das entradas, i = 

1,..., m; yrj é o valor da r-ésima saída para a j-ésima DMU; xij é o valor da i-ésima entrada para 

a j-ésima DMU; ur é o peso associado a r-ésima saída; vi é o peso associado a i-ésima entrada; 

h0 (modelo envelope) o coeficiente de utilização dos recursos, medida pela qual busca-se a 

eficiência igual a 1/θ; λj a contribuição da DMUj na formação do alvo da DMU0, também 

chamado de coeficiente de importância relativa para a DMU0, sendo o alvo definido como a 

coordenada de valores de outputs que as unidades ineficientes passariam a ter ao atingir a 

fronteira eficiente. 

Caso θ seja igual a 1 (θ =1), a DMU0 é considerada eficiente, quando comparada às 

demais unidades analisadas no modelo; se wo for menor que 1 (θ<1), então esta DMU é 

considerada ineficiente (Charnes; Cooper; Rhodes, 1978).  

A formulação DEA CCR no modelo dos multiplicadores com orientação a outputs é 

apresentada pelas Eq. (12 - 15), enquanto as Eq. (16 – 19) descrevem a formulação dual 

equivalente no modelo do envelope. 

 

Modelo Multiplicador Modelo Envelope 

𝑀𝑖𝑛 𝜃 =  ∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖0

𝑟

𝑖=1

 

Sujeito a: 

(12) 
𝑀𝑎𝑥 𝜃  

Sujeito a: 
(16) 

∑ 𝑢𝑟𝑦𝑟0

𝑠

𝑗=1

= 1 (13) 𝑥𝑖0 − ∑ 𝑥𝑖𝑗𝜆𝑗

𝑛

𝑗=1

≥ 0, ∀𝑖 (17) 

∑ 𝑢𝑟𝑦𝑟𝑗

𝑠

𝑗=1

− ∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖𝑗

𝑟

𝑖=1

≤ 0, ∀𝑘 (14) −𝜃𝑦𝑟0 + ∑ 𝑦𝑟𝑗𝜆𝑗

𝑛

𝑗=1

≥ 0, ∀𝑗 (18) 

𝑢𝑟𝑣𝑖 ≥ 0, ∀𝑗, 𝑖 (15) 𝜆𝑗 ≥ 0, ∀𝑗 (19) 

 

Sendo θ o coeficiente de utilização dos recursos, medida pela qual busca-se a eficiência 

igual a 1/θ; λj a contribuição da DMUj na formação do alvo da DMU0, também chamado de 

coeficiente de importância relativa para a DMU0, sendo o alvo definido como a coordenada de 

valores de outputs que as unidades ineficientes passariam a ter ao atingir a fronteira eficiente. 

Com isso, observa-se por meio das equações do modelo multiplicador contendo as 
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variáveis de decisão 𝑣𝑖 e 𝑢r, caracterizadas pelos pesos referentes ao input (i) e do output (r). 

Em relação aos parâmetros analisados, 𝑦r0 representa o output r da DMU em análise, 𝑥𝑖0 

representa o input i da DMU em análise, 𝑦rj representa o output r da DMUk, 𝑥𝑖j o input i da 

DMUk e θ o inverso da eficiência para a DMU0. 

Para o modelo do envelope, tem-se 𝜃 como o inverso da eficiência e 𝜆j a contribuição da 

DMUk para a meta, sendo estas as variáveis de decisão. 𝑦r0 representa o output r da DMU em 

análise, 𝑥𝑖0 o input i da DMU em análise, 𝑦rj o output r da DMUk e 𝑥𝑖j o input i da DMUk. 

2.4.3 Modelo DEA BCC 

A abordagem do modelo DEA CCR considera que todas as DMUs operam com retornos 

constantes de escala. Entretanto, podem existir DMUs que operam com retornos de escala 

crescentes ou decrescentes, fazendo com que a aplicação do modelo CCR para estes casos não 

seja a ideal (Panwar et al., 2022). 

Desde os primórdios do desenvolvimento da DEA por Charnes, Cooper e Rhodes 

(1978), surgiram diversas variações de modelos DEA que buscavam atender as necessidades 

de pesquisadores e usuários. Estes novos modelos foram desde uma variação da proposta 

inicial até a proposição de modelos completamente inéditos (Bowlin, 1998). 

Tendo em vista a limitação sobre retornos de escala, em 1984, Banker, Charnes e 

Cooper (1984) propuseram um novo modelo DEA, chamado de modelo DEA BCC, como 

forma de considerar retornos variáveis de escala entre as DMUs, sem que fosse necessário 

assumir uma relação proporcional entre os inputs e outputs como no modelo DEA CCR 

(Banker; Charnes; Cooper, 1984). 

O modelo DEA - BCC com orientação a inputs, pode ser expresso pelas Eq. (20 – 25). 

Este modelo é conhecido como o modelo dos multiplicadores com orientação ao input. Já as 

Eq. (26 – 30) referem-se ao modelo envelope, também orientado ao input. 

 

Modelo Multiplicador Modelo Envelope 

𝑀𝑎𝑥 𝜃 =  ∑ 𝑢𝑟 𝑦𝑟0

𝑠

𝑟=1

+  𝑐0 

Sujeito a: 

(20) 
𝑀𝑖𝑛 𝜃 

Sujeito a: 
(26) 

∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖0

𝑚

𝑖 =1

= 1 (21) 𝜃𝑥𝑖0 − ∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

𝜆𝑗 ≥ 0,     𝑖 = 1,2, … , 𝑚 (27) 

∑ 𝑢𝑟𝑦𝑟𝑗

𝑠

𝑟=1

− ∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑖=1

+  𝑐0 ≤ 0, 𝑗 =  1, 2, . . . , 𝑛 (22) − 𝑦𝑟0 + ∑ 𝑦𝑟𝑗

𝑛

𝑗=1

𝜆𝑗 ≥ 0, 𝑟 = 1,2, … , 𝑠 (28) 
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𝑢𝑟 ≥ 0, r = 1, 2,..., s (23) ∑ 𝜆𝑗

𝑛

𝑗=1

= 1 (29) 

𝑣𝑖 ≥ 0, i = 1, 2,..., m (24) 𝜆𝑗 ≥ 0, 𝑗 = 1, 2, … , 𝑛 (30) 

𝑐0 𝜖 ℝ (25)   

 

De modo que, j são os índices das DMUs; n é o número total de DMUs; r  {1,..., s} é o 

índice de saída, onde s é o número total de saídas; i  {1,..., m} é o índice de entrada, onde m 

é o número total de entradas; yrj é a r-ésima saída para a j-ésima DMU; xij é a i-ésima entrada 

para a j-ésima DMU; ur é o peso associado a r-ésima saída; vi é o peso associado a i-ésima 

entrada; wo é a eficiência relativa da DMU0, que é a DMU em avaliação; c0 é o fator de escala 

e yr0 e xi0 são, respectivamente, as saídas e entradas para a DMU0. Pode-se observar que 

quando θ = 1, a DMU0 é eficiente em comparação com as outras unidades consideradas no 

modelo; θ < 1 implica que a DMU é ineficiente. 

As Eq. (31 – 34) referem-se ao modelo dos multiplicadores com orientação aos outputs, 

seguido das Eq. (35 – 39), representando o modelo do envelope de mesma orientação. 

 

Modelo Multiplicador  Modelo Envelope  

𝑀𝑖𝑛 𝜃 =  ∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖0 + 𝑐0

𝑟

𝑖=1

 

Sujeito à: 

(31) 
𝑀𝑎𝑥 = 𝜃 

Sujeito à: 
(35) 

∑ 𝑢𝑗𝑦𝑗0 = 1

𝑠

𝑗=1

 (32) 𝑥𝑖0 − ∑ 𝑥𝑖𝑗𝜆𝑗 ≥ 0, ∀𝑖

𝑛

𝑘 =1

 (36) 

− ∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖𝑗 + ∑ 𝑢𝑗𝑦𝑟𝑗 − 𝑐0 ≤ 0, ∀𝑘

𝑠

𝑗=1

𝑟

𝑖=1

 (33) −𝜃𝑦𝑟0 + ∑ 𝑦𝑟𝑗𝜆𝑗

𝑛

𝑘=1

≥ 0, ∀𝑘 (37) 

𝑣𝑖 , 𝑢𝑗 ≥ 0, 𝑐0 ∈ ℜ (34) ∑ 𝜆𝑗 = 1

𝑛

𝑗=1

 (38) 

  𝜆𝑗 ≥ 0, ∀𝑘 (39) 

 

Em consonância com as observações de Banker, Charnes e Cooper (1984), pode-se 

inferir que uma DMU julgada como eficiente no modelo CCR, também desfrutará da mesma 

eficiência no modelo BCC. No entanto, o inverso não é necessariamente verdade, uma vez 

que diferentes pressupostos são empregados para determinar o valor da eficiência no modelo 

BCC. 

Cabe ressaltar que para que os modelos clássicos (CCR e BCC) possam discriminar as 

DMUs entre eficientes e ineficientes é necessária uma quantidade mínima de DMUs para que 
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estes modelos DEA possam ser aplicados. Desta forma, Banker et al. (1989) formularam a 

regra de ouro (Golden rule) que consiste em que o número de DMUs (n) dever ser pelo menos 

três vezes a soma do número de inputs (m) mais outputs (s) ou igual ao produto das mesmas, 

demonstrado pela Eq. (40), sendo escolhido o valor que retorne o maior número de DMUs. 

 

n  Max {(m ×  s), 3 × (m + s)} (40) 

 

Caso essa regra não seja atendida, a aplicação dos modelos DEA clássicos tendem a 

considerar uma DMU eficiente, quando na verdade ela pode não ser (Silva et al., 2024).  

2.4.4 Supereficiência 

  Um dos principais problemas encontrados, associados à DEA, é a existência de mais 

de uma DMU considerada eficiente, o que dificulta a tomada de decisão quando se necessita 

ranquear as DMUs eficientes (Amaral et al., 2022; Fernandes, 2018). Por conta disso, foram 

propostos na literatura uma variedade de métodos e modelos para distinguir as DMUs 

eficientes, tais como: Eficiência cruzada, Supereficiência, Método de Benchmarking, 

Abordagem Multicritério, Fronteira Invertida, dentre outros. 

O conceito de supereficiência, introduzido por Andersen e Petersen (1993), tem como 

objetivo principal a criação de um sistema de classificação para DMUs. Esse método permite 

a hierarquização dessas unidades, concedendo um índice maior do que 1 às DMUs 

consideradas supereficientes, destacando-as nessa classificação. Além disso, o método de 

supereficiência possui múltiplas aplicações, incluindo a análise de sensibilidade na DEA e a 

identificação de observações que possam exercer influência no processo.  

Para Lovell e Rouse (2003), a fronteira de eficiência consiste numa linha segmentada, a 

qual conecta as DMUs eficientes, conforme ilustrado pela Figura 6. Todavia, se uma ou mais 

DMUs eficientes se desconectarem desta linha, isso acabará gerando um novo conjunto 

eficiente, gerando assim, uma nova fronteira de eficiência. Partindo desse conceito, a DMU B 

seria supereficiente, já que OB’/OB seria maior que 1. 
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Figura 6 – Fronteira de eficiência DEA 

Fonte: Adaptado de Lovell e Rouse (2003). 

 

Ainda segundo os autores, esse tipo de aplicação pode ser utilizada em: 

• Classificação da eficiência das DMUs; 

• Identificação de outliers; 

• Determinação do nível de sensibilidade. 

 

Neste trabalho será utilizado o modelo DEA - BCC com orientação a insumos e 

produtos contemplando a adaptação a supereficiência. Este modelo será aplicado por meio de 

um software de código aberto chamado “R”, demonstrado pelas Eq. (41 – 44) orientado aos 

insumos e pelas Eq. (45 – 48) orientado aos produtos. 

 

𝑀𝑖𝑛 =  𝜃 (41) 𝑀𝑎𝑥 𝜃 = ∑ 𝑢𝑟𝑦𝑟0

𝑠

𝑟=1

 (45) 

𝑥𝑖0 ≥ ∑ 𝑥𝑖𝑗𝜆𝑗 , 𝑖 =

𝑛

𝑗=1(𝑗≠0)

1, 2, … , 𝑚 (42) ∑ 𝑢𝑟𝑦𝑟𝑗 − ∑ 𝑣𝑖𝑥𝑖𝑗 ≤ 0, 𝑗 = 1, 2, … , 𝑛; 𝑗 ≠ 0

𝑚

𝑖=1

𝑠

𝑟=1

 (46) 

𝜃𝑦𝑟0 ≤ ∑ 𝑦𝑟𝑗𝜆𝑗 , 𝑟 = 1,2, … , 𝑠

𝑛

𝑗=1(𝑗≠0)

 (43) 𝑢𝑟 ≥ 0, 𝑟 = 1, 2, … , 𝑠 (47) 

∑ 𝜆𝑗 = 1

𝑛

𝑗=1(𝑗≠0)

 (44) 𝑣𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑚 (48) 

 

Segundo Ripley (2001) e Lüdecke et al. (2021), o “R” é um avançado sistema 

computacional estatístico, que fornece uma gama de funcionalidades que conseguem avaliar a 

qualidade do modelo desenvolvido. 
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Por ser um software de código aberto, pesquisadores que possuem conhecimento em 

programação, utilizam do mesmo como uma ferramenta de pesquisa, fornecendo acesso a 

métodos de última geração em métodos robustos, estimativa de densidade, suavização, análise 

multivariada, entre outros (Ripley, 2001). 

2.5 Modelo LHD 

Testes computacionais têm sido eficazmente aplicados em diversas áreas científicas e 

tecnológicas, especialmente quando experimentos físicos são excessivamente dispendiosos, 

demandam muito tempo ou são impraticáveis de serem realizados (Guo et al., 2023). 

Estudos feitos por McKay, Beckman e Conouver (1979) e Iman e Conover (1980), 

desenvolveram o método Latin Hypercube Design (LHD). Este método é muito útil e 

eficiente para realização de experimentos, além da vantagem de ser computacionalmente 

barato de construir e abrange de maneira efetiva a região do projeto a ser executado, sem 

replicações. 

Trata-se de uma abordagem de amostragem aleatória aproximada de uma distribuição 

de parâmetros multivariados. Esse método utiliza uma técnica estratificada de amostragem, 

sendo comumente aplicado em experimentos computacionais como em modelos de SED, 

Monte Carlo, entre outras aplicações (Chang et al., 2023). 

Entretanto, de acordo com a literatura, seu uso é mais comum junto a modelos de SED 

devido a facilidade e a suavização dos resultados amostrais apresentados. Comparando ao uso 

em modelos de Monte Carlo, o LHD juntamento ao modelo de SED, apresenta uma melhoria 

significativa na eficiência amostral e na precisão dos resultados, especialmente em situações 

onde a distribuição das amostras é crítica para a análise. 

Para os autores, a técnica de amostragem estratificada aleatória permite uma eficiente 

seleção de valores dentro dos intervalos de distribuição das variáveis. Se considerado k 

variáveis 𝑥1, 𝑥2,..., 𝑥(𝑘−1), 𝑥𝑘, e desejando-se obter N amostras de seus intervalos específicos, a 

distribuição cumulativa de cada variável é subdividida em N pequenos intervalos uniformes. 

Um valor é aleatoriamente escolhido em cada intervalo, e os N valores de cada variável são 

combinados aleatoriamente com os valores das outras variáveis. Diferentemente da 

amostragem aleatória simples, esse método assegura uma cobertura abrangente da faixa de 

valores das variáveis, maximizando a estratificação de cada distribuição marginal. 

Uma maneira de realizar a modelagem do LHD para desenvolver matrizes 

experimentais, é por meio de um pacote na linguagem de programação R. Tal ferramenta 

apresenta certa liberdade ao usuário por ser uma programação em código aberto, 
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possibilitando a criação de pacotes e frameworks, que simplifiquem a implementação de 

métodos matemáticos e procedimentos experimentais (Lin; Tang, 2022). 

Ainda segundo os autores, o LHD é a melhor escolha ao realizar uma programação para 

ser implementado em diferentes tipos de problemas de otimização, principalmente pela 

facilidade de implementação em situações complexas. 

Segundo os autores Bharaj et al. (2015) e, Wang e Ierapetritou (2017), o tamanho da 

amostra do modelo LHD pode variar entre 2d e 10d, de modo que d é o número de variáveis a 

serem testadas, porém a determinação de qual parâmetro utilizar vai de acordo com os 

critérios do usuário, avaliando a quantidade de recursos disponíveis para o experimento. Para 

esta dissertação, analisando os recursos disponíveis e os objetivos desejados, optou-se por 

utilizar o modelo LHD 10d. 

De acordo com a Figura 7, a partir de 2005, nota-se que há uma tendência crescente nas 

pesquisas sobre LHD. Notavelmente, somente em 2021, mais de 70 artigos foram publicados, 

ressaltando o aumento significativo de interesse neste campo. Contabilizando a média de 

citações entre 2015 a 2023, houveram mais de 60 artigos, o que reforça a relevância e 

contemporaneidade sobre o tópico. 

 

 

Figura 7 - Publicações anuais sobre “Latin Hypercube Design”. 

Fonte: Linguagem R. 

Levando em consideração as evidências de utilização do LHD, junto à otimização 

multiobjetivo, observa-se pela Figura 8 uma tendência de crescimento em pesquisas em 

meados de 2018, e novamente em 2022, apresentando assim, oportunidades para o 

desenvolvimento de novas pesquisas e publicações. 
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Figura 8 – Publicações sobre LHD 

Fonte: Linguagem R. 
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3. MÉTODO DE PESQUISA 

3.1 Classificação da pesquisa 

A Figura 9 representa a classificação da pesquisa, baseando-se na proposta de Miguel et 

al. (2010). 

 

 

Figura 9 - Classificação da pesquisa  

Fonte: Adaptado da proposta de Miguel et al. (2010). 

A pesquisa de natureza aplicada, de acordo com Silva e Menezes (2005), e Zanella 

(2006), seja na busca por soluções para desafios que afetam a humanidade ou na geração de 

conhecimentos novos para o avanço da ciência, sem aplicação prática imediata, tem o 

propósito de explorar abordagens para enfrentar tais questões. Além de seu enfoque prático, a 

pesquisa também pode enriquecer o arcabouço teórico ao introduzir novas informações que se 

revelam valiosas tanto no planejamento de futuras investigações quanto na compreensão de 

áreas específicas do conhecimento. Esse empenho científico frequentemente se depara com 

verdades e interesses universais. 

Quanto aos objetivos, a pesquisa é classificada como empírica normativa. Uma vez que 

não se limita apenas a descrever um fenômeno, mas também fornece meios e normas para 

MÉTODO

Modelagem e Simulação Experimentação Estudo de caso Pesquisa-ação

ABORDAGEM

Quantitativa Qualitativa

MEIO

De Campo De Laboratório Documental Bibliográfica Experimental

OBJETIVO

Exploratória Descritiva Explicativa Empírica Normativa

NATUREZA

Básica Aplicada
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uma ação prática. A classificação empírica decorre do uso da simulação para a representação 

de sistemas reais, que foram traduzidos para um modelo computacional, permitindo a 

realização de experimentos para alcançar os objetivos desejados. A classificação normativa 

reflete a busca pelo desenvolvimento de novas abordagens, ações e posicionamentos que 

resultem na resolução de um problema. (Rodrigues, 2015). 

De acordo com Vergara (2007), o meio experimental se baseia em uma investigação 

empírica, na qual o pesquisador manipula e controla variáveis independentes e observa os 

resultados destas manipulações. Entende-se como variável, um valor que pode ser dado por 

quantidade, qualidade, característica, magnitude, variando em cada caso individualmente. 

Em relação à abordagem, ela pode ser definida como uma pesquisa quantitativa, 

distinguindo-se pelo uso de ferramentas estatísticas, tanto na obtenção quanto na análise dos 

dados, com o propósito de avaliar conexões entre as diferentes variáveis em questão. Nessa 

situação, o pesquisador procura estabelecer o significado de um fenômeno a partir do ponto de 

vista dos participantes, no qual um dos principais elementos da coleta de dados é observar os 

comportamentos dos participantes em suas atividades (Creswell; Creswell, 2020).  

Desta forma, os autores elencam algumas diferenças entre as abordagens quantitativa e 

qualitativa, assim como demonstrado pelo Quadro 2: 

 

Quadro 2 – Comparativo entre as abordagens Quantitativa e Qualitativa 

Quantitativa Qualitativa 

Apresenta uma quantidade menor de conceitos. Busca compreender os fenômenos como um todo. 

Existe uma preconcepção de como os conceitos se 

relacionam. 
Foca na interpretação dos eventos. 

Uso de processos e ferramentas formais para coleta 

de dados. 
Coleta de dados sem um instrumento formal. 

Análise de dados numéricos por meio de 

procedimentos estatísticos. 
Análise de forma organizada e intuitiva. 

Coleta de dados baseando-se nas condições de 

contorno. 

Não há um controle sob o contexto da pesquisa, 

apenas capta em sua totalidade. 

Fonte: Creswell e Creswell (2020); Pitanga (2020). 

De acordo com Zanella (2006), no contexto da pesquisa quantitativa, o pesquisador 

inicia com um plano previamente delineado, que inclui hipóteses bem definidas e variáveis 

específicas. O objetivo principal é mensurar e quantificar os resultados da investigação, 

transformando-os em informações estatísticas. 
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Por fim, o método se caracteriza como Experimentação ou Pesquisa Experimental. A 

experimentação desenvolvida nos laboratórios de ensino tem papel fundamental para a 

construção do conhecimento científico e suas implicações ambientais. No entanto, em geral, 

as práticas experimentais desenvolvidas têm se estabelecido como transitórias e pontuais 

(Andrade; Zeidler, 2023).  

Apesar disso, tais experimentos são conduzidos de maneira a testar as relações de causa 

e efeito entre as variáveis definidas no estudo, as quais atuam por meio de hipóteses. Esse 

processo envolve a manipulação das variáveis independentes pelo pesquisador, que ajusta os 

níveis pré-determinados para cada uma delas, observando como essa variação influencia os 

resultados das variáveis dependentes (Miranda, 2015). 

Creswell e Creswell (2020) apontam que a pesquisa experimental busca determinar se 

um tratamento específico influencia um resultado, levando em conta que tal impacto é 

avaliado ao oferecer um tratamento específico a um grupo e negá-lo a outro, assim será 

possível determinar a pontuação de ambos em relação a um resultado.  

3.2 Estrutura da pesquisa 

A estrutura lógica para condução da pesquisa é demonstrada pela Figura 10. Nela é 

possível acompanhar o procedimento experimental proposto por Andrade e Zeidler (2023), 

por meio de cinco etapas. 

 

 

Figura 10 – Cinco etapas do método de experimentação 

Fonte: Adaptado de Andrade e Zeidler (2023). 

• Apresentação do problema
Fase 0:

• Exploração e compreensão dos 
conceitos

Fase 1:

• Desenvolvimento do Design
Fase 2:

• Realização dos experimentos
Fase 3:

• Análise dos resultados
Fase 4:
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• Fase 0 (Apresentação do problema): Consiste em conhecer o problema, de forma a ser 

compreendido dentro do contexto inserido, por meio de elementos/conhecimentos 

passados. Esta fase também pode ser classificada como “reconhecimento”, no qual será 

feito todo o levantamento de todas as variáveis, inputs e outputs do sistema, tipos de 

maquinários, quantidade de colaboradores, fornecedores, e tudo mais que for relevante e 

que possa ser utilizado para alcançar o objetivo que se deseja alcançar ao analisar os 

resultados na Fase 4; 

• Fase 1 (Exploração das ideias e inserção dos conceitos): Após a exposição, ideias serão 

exploradas com o intuito de compreender novos fenômenos apresentados. Esse 

momento levará ao levantamento de hipóteses para solucioná-lo. A partir desta etapa, 

um esboço é elaborado sobre algumas hipóteses, que foram levantadas como possíveis 

meios para se chegar aos objetivos desejados. Dentro das hipóteses levantadas, serão 

analisadas as possíveis ferramentas que consigam sanar tais problemas. No presente 

trabalho, a utilização da SED, LHD, DEA e Supereficiência para a redução do espaço 

de busca, forma a hipótese que mais se adequa aos objetivos desejados nessa 

dissertação, como exemplificados nos capítulos 1 e 2; 

• Fase 2 (Desenvolvimento do Design): Etapa na qual é feito o desenho e o redesenho do 

modelo, computacionalmente, de forma que consiga testar as hipóteses levantadas na 

etapa anterior e que atenda a todos os requisitos desejados, levando a validação do 

mesmo. Para isso, é indispensável à presença dos principais responsáveis pelo sistema; 

• Fase 3 (Experimentação): Após o modelo validado, as hipóteses levantadas serão 

testadas e observadas. Esta etapa requer conhecimento prévio para o uso da ferramenta e 

posteriormente, o mesmo serve para etapa a seguir; 

• Fase 4 (Análise dos resultados): Etapa final do método. Consiste em rever todos os 

resultados obtidos e se os mesmos são condizentes com o que se espera do modelo. Em 

caso de não conformidade, será necessário rever as Fases 2 e 3. 

 

Para Martins (2012), na abordagem quantitativa, tudo é iniciado a partir da definição do 

problema de pesquisa. Neste caso, o pesquisador, com a utilização da teoria, deve tentar 

explicar e prever o problema estudado. Com auxílio da teoria, hipóteses devem ser definidas 

para solucionar o problema de pesquisa, e posteriormente, estas deverão ser testadas.  

De modo a tornar possível o teste das hipóteses propostas, variáveis que as representem 

devem ser definidas e mensuradas. A partir daí, dados deverão ser coletados, para 
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posteriormente serem analisados. Em muitos casos, testes estatísticos são utilizados como 

forma de testar as hipóteses definidas. A análise dos dados e posterior interpretação dos 

resultados fornecem uma base para indução dos resultados encontrados, permitindo modificar 

a teoria disponível ou confirmá-la.  

Segundo Martins (2012), as fases iniciais da pesquisa quantitativa são as mais longas e 

complexas de serem realizadas, uma vez que, todo o delineamento da pesquisa acontece 

nestas etapas. 

3.3 Aplicação das etapas da pesquisa 

Adotando a abordagem sugerida por Andrade e Zeidler (2023) para uma investigação 

quantitativa, a construção da teoria que embasará a aplicação do método foi desenvolvida ao 

longo de todo o Capítulo 2. Esse processo teve como foco o problema de pesquisa delineado 

no Capítulo 1, abordando, de maneira aprofundada, os conceitos e técnicas essenciais à 

formulação do framework proposto nesta dissertação. 

Uma vez estabelecido o problema de pesquisa e identificadas as principais ferramentas 

necessárias para a proposição do framework, o Capítulo 4 apresenta, com base na 

fundamentação teórica realizada, as premissas fundamentais assumidas neste estudo. Tais 

premissas viabilizaram a formulação do framework destinado à redução do espaço de busca 

em problemas Multiobjetivos relacionados à OvS. 

Na terceira fase desse processo metodológico, a estrutura do framework é delineada 

também no Capítulo 4, fundamentada na teoria elaborada e nas premissas adotadas. Essa 

estrutura é então aplicada na otimização de modelos de simulação, conforme será discutido no 

Capítulo 5, e os resultados obtidos serão armazenados para fins de comparação. 

No Capítulo 5, os dados provenientes da aplicação do framework serão contrastados 

com os resultados obtidos na ausência de sua aplicação. Posteriormente, essa comparação se 

estenderá à confrontação entre os dados gerados pelo framework e o resultado considerado 

como benchmarking. Tais dados serão retirados das aplicações dos dois objetos de estudo 

reais. O primeiro objeto de estudo consiste em uma operação logística situada na região do 

Vale de Paraíba (SP). Já o segundo objeto de estudo, possui um nível de complexidade 

superior, representando uma multinacional brasileira líder em soluções para construção civil. 

Essas comparações sistemáticas proporcionarão a validação do framework, 

considerando as condições de contorno estabelecidas anteriormente. 
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Por fim, munidos dos resultados da análise de dados, as principais conclusões derivadas 

deste estudo serão apresentadas no Capítulo 6, contribuindo para a expansão da teoria 

existente sobre os temas abordados nesta pesquisa. 
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4. FRAMEWORK PROPOSTO PARA REDUÇÃO DO 

ESPAÇO DE BUSCA EM PROBLEMAS DE OvSM 

4.1 Considerações iniciais 

Este capítulo apresenta o framework proposto nesta dissertação para a redução do 

espaço de busca em problemas de OvSM. Para esse propósito, são delineadas as cinco 

técnicas fundamentais empregadas no método (SED, LHD, DEA, Supereficiência, OvS), 

juntamente com as etapas essenciais para sua implementação.  

Além disso, são detalhadas as premissas adotadas no desenvolvimento deste estudo, 

assim como as condições de contorno indispensáveis para a eficaz aplicação do framework. 

Desse modo, este capítulo desempenha o papel de cumprir a segunda fase do método 

delineado por Andrade e Zeidler (2023) e, simultaneamente, inaugura a terceira etapa, cuja 

conclusão será apresentada no capítulo subsequente. 

4.2 Técnicas utilizadas para proposição do framework proposto e 

premissas assumidas  

O framework proposto nesta dissertação, para redução dos espaços de busca em 

problemas de OvSM, utiliza-se de cinco técnicas amplamente utilizadas na literatura. São 

elas: 

• Latin Hypercube Design (LHD): Geração de uma matriz experimental (arranjo LHD) 

que representará o espaço de busca do problema de OvSM, e que será utilizado para 

aplicação do modelo DEA BCC com supereficiência; 

• A Simulação a Eventos Discretos (SED): Elaboração dos modelos de simulação, 

realização dos experimentos da matriz experimental, geração dos resultados a serem 

examinados pela DEA e execução da otimização em colaboração com a ferramenta de 

OvS; 

• A Análise Envoltória de Dados (DEA): Será utilizado o modelo DEA BCC, 

considerando tanto a orientação a inputs quanto outputs, para definição das DMUs 

eficientes e ineficientes, com base no arranjo LHD; 
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• Modelo DEA BCC com Supereficiência: Este modelo ira gerar os índices de 

supereficiência de cada um dos cenários gerados e permitirá ranquear as DMUs mais 

eficientes; 

• A Otimização via Simulação (OvS): visa buscar as melhores soluções para um sistema 

modelado, de forma a atender os objetivos pré-estabelecidos pelos tomadores de 

decisão.  

 

Amaral et al. (2022) destacam, em uma ampla revisão sistemática da literatura sobre 

OvS baseado em metamodelagem, a utilização do arranjo LHD para representação do espaço 

de busca para geração de metamodelos. Assim, considerando os bons resultados presentes na 

literatura e a complexidade na representação do espaço de solução dos problemas de OvS, 

este trabalho fará uso do arranjo LHD.  Nesta proposta, optou-se por um arranjo de tamanho 

amostral inicial igual a 10d para representação do espaço de busca.   

O método LHD é destacado na literatura por conta da sua eficiência e eficácia na 

seleção de amostras experimentais. Para Kleijnen (2017), o LHD apresenta benefícios 

significativos para a experimentação. Em primeiro lugar, ele garante uma distribuição 

uniforme e estratégica das amostras, o que aprimora a representação do espaço de soluções. 

Além disso, a organização eficiente das amostras simplifica a análise estatística, contribuindo 

para uma interpretação precisa e confiável dos resultados experimentais. 

Cabe ressaltar, de antemão, como mencionado no capítulo 1, que o método selecionado 

para aglutinação das FOs será a Aglutinação por Soma Ponderada (Weighted Sum 

Scalarization). De acordo com Bazgan et al. (2022), esse método busca atribuir pesos para 

cada uma das FOs, somando-as de modo a obter uma FO aglutinada. 

A escolha inicial dos pesos iguais de 0,5 para cada critério foi deliberada para garantir 

que nenhum dos objetivos fosse inicialmente priorizado sobre o outro. Esta abordagem visa 

explorar uma variedade de soluções que podem ser consideradas ótimas, conforme os 

resultados obtidos com diferentes combinações de pesos. É importante destacar que o 

propósito deste estudo não é tomar decisões finais, mas sim apresentar um conjunto de 

soluções ótimas que possam atender aos objetivos das empresas investigadas. 

Ainda segundo os autores, quando pesos positivos são empregados, toda solução ótima 

do problema resultante da soma ponderada é considerada eficaz. Adicionalmente, a estratégia 

de escalonamento por soma ponderada preserva o conjunto original de soluções possíveis e, 

frequentemente, se simplifica para a versão de único objetivo do problema original com 
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múltiplos objetivos. Essa característica se mostra especialmente benéfica, especialmente no 

âmbito de problemas combinatórios. 

Para os propósitos desta dissertação, o modelo escolhido é a DEA com retornos 

variáveis de escala (BCC), uma decisão fundamentada principalmente pela natureza 

estocástica e não linear de modelos de SED, conforme destacado por Weng et al. (2011). Essa 

escolha é respaldada pela diversidade de entradas e saídas em modelos de simulação, que 

frequentemente apresentam retornos de escala distintos. Isso inviabilizaria a utilização do 

modelo DEA CCR, o qual pressupõe proporções constantes entre inputs e outputs na fronteira 

de eficiência (Mello et al., 2005), uma característica não comum em modelos de SED, 

conforme apontado por Miranda et al. (2017). 

Além disso, de acordo com Cooper, Seiford e Tone (2007), o modelo DEA BCC é 

invariante a transformações lineares, enquanto o modelo CCR não possui essa propriedade. 

Um ponto adicional relevante é a capacidade do modelo DEA BCC de lidar com dados que 

possuem valores negativos, uma situação possível em modelos de simulação estocásticos, 

como no caso de variáveis associadas ao lucro que podem se tornar negativas em situações de 

prejuízo. A literatura propõe uma solução para esse cenário, que consiste em adicionar um 

valor positivo aos dados de entrada e/ou saída de cada DMU. Essa abordagem é exclusiva dos 

modelos DEA BCC, uma vez que os modelos DEA CCR são invariantes a translação. 

Adicionalmente, conforme mencionado por Azadeh et al. (2011), quando os dados de 

saída de um modelo se apresentam na forma de índices, como é comum em valores médios 

utilizados em simulações, o modelo DEA BCC é considerado mais apropriado. 

Por fim, cabe ressaltar que o modelo DEA BCC utilizado neste trabalho possui 

orientação a inputs e outputs. Tal fato é justificado por meio da aplicação do modelo de 

Supereficiência DEA BCC, uma vez que ao determinar as DMUs mais eficiente, o modelo 

apresentou infactibilidades nos resultados, tanto para o primeiro, quanto para o segundo 

objeto de estudo. Devido a esse fato, o modelo será orientado aos inputs e outputs, dando 

maior robustez a proposta aqui delineada considerando ambas as orientações. Devido também 

a maior complexidade do problema de otimização multiobjetivo, espera-se que ao se 

considerar a aplicação do modelo DEA BCC a ambas as orientações, apresente-se resultados 

mais próximos a aqueles desejados. 
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4.3 Framework proposto para redução do espaço de busca em 

problemas de Otimização via Simulação Multiobjetivo 

Com a definição das ferramentas que serão utilizadas para alcançar os objetivos 

previamente propostos, com a intensão de reduzir o espaço de busca em problemas de OvSM 

e levando em consideração as premissas deste trabalho, as etapas do framework serão 

apresentadas na sequência. 

Destaca-se também que, como mencionado no Capítulo 1, a Etapa 0 (zero) do 

framework, para ambos os objetos de estudos que serão apresentados no capítulo seguinte, já 

foi realizada e, portanto, não cabe a esta dissertação detalhar a execução desta etapa. 

As etapas para a aplicação do framework são: 

Etapa 1: Determinar as variáveis de decisão do problema de OvSM (x1, x2,..., xn), e os limites 

de variação para cada variável de decisão (Limite inferior ≤ xi  ≤ Limite superior); 

Etapa 2: Determinar as variáveis de saída que serão otimizadas: minimização e/ou 

maximização das variáveis de saída (y1, y2,..., ym);  

Etapa 3: Agrupar as diferentes variáveis de saída (y1, y2,..., ym) que serão otimizadas em uma 

única Função Objetivo (FO); 

Etapa 4: Gerar o Arranjo LHD que melhor se adequa ao problema estudado levando em 

consideração o número de variáveis de decisão (x1, x2,..., xn) e seus limites de variação; 

observa-se também que o número de experimentos deste arranjo deve atender ao número 

mínimo de DMUs necessários para serem analisados pelo modelo DEA BCC, de forma a 

atender a regra básica proposta por Banker et al. (1989). 

Etapa 5: Executar os experimentos no simulador, seguindo a matriz experimental proposta 

(LHD). Os dados resultantes desta etapa (valores das variáveis de saída e FO) para cada 

cenário da matriz LHD deverão ser armazenados para fins de análise. 

Etapa 6: Determinar a supereficiência de cada cenário do modelo DEA BCC nos resultados 

simulados. Neste caso, considerar cada linha da matriz experimental com seu resultado 

simulado como uma DMU; 

Etapa 7: Com base nos resultados da aplicação do modelo de supereficiência DEA BCC com 

orientação a insumos e produtos, ranquear as DMUs; 

Etapa 8: Considerar as 2 DMUs mais eficientes para cada aplicação do modelo DEA 

(considerando a orientação a insumos e produtos), e com base nesses resultados definir uma 

nova faixa de variação para cada variável de decisão. Assim, reduzindo o espaço de busca do 

problema de OvSM; 
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Etapa 9: Otimizar o modelo de simulação, utilizando a nova faixa de variação para cada 

variável de decisão. 

 

Cabe destacar que na Etapa 6 do framework, em que se determina a supereficiência com 

a aplicação do modelo DEA BCC, três situações foram consideradas e testadas para definição 

da melhor alternativa para redução do espaço de busca do problema:  

• Primeiro cenário: cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais 

eficientes, considerando cada variável de saída individualmente na matriz LHD;     

• Segundo cenário: cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais 

eficientes, considerando todas as variáveis de saída na matriz LHD; 

• Terceiro cenário: cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais 

eficientes, considerando a FO aglutinada na matriz LHD.         

 

A Figura 11 apresenta a estrutura do framework para redução do espaço de busca em 

problemas de OvSM proposto nesta dissertação. Na Figura 11, as atividades estabelecidas à 

direita do fluxo principal (Etapas 0, 5 e 9) são realizadas no simulador ou pelo módulo de 

otimização acoplado ao simulador. 
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Figura 11 - Estrutura do framework proposto 

Fonte: Adaptado de Miranda et al. (2017). 
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5. APLICAÇÃO DO FRAMEWORK PROPOSTO 

5.1 Considerações iniciais 

Para esta seção, será descrito o passo a passo do framework proposto, contendo as 

etapas pelas quais serão apresentados os dados pertinentes para elaboração do modelo de 

simulação, assim como uma comparação entre os resultados obtidos pelos mesmos, 

reafirmando o potencial das ferramentas utilizadas em conjunto para redução do espaço de 

busca do problema de OvSM. 

De acordo com Ahuja; Magnanti; Orlin (1993) destacam três abordagens básicas para 

mensurar o desempenho de um método, sendo eles a análise empírica, a análise média e a 

análise do pior caso. 

Dentre os tipos apresentados, este trabalho optou pela utilização da análise empírica, 

uma vez que ela tem como objetivo estimar o comportamento do framework na prática e 

testando seu desempenho durante a aplicação para a classe de problema proposto. Além disso, 

o presente trabalho busca conhecer o comportamento e a eficiência da proposta, reforçando 

positivamente a escolha realizada para o presente trabalho. 

Para aplicação do framework de otimização foram utilizados dois modelos de simulação 

distintos, sendo eles: 

• Primeiro objeto de estudo: modelo de simulação voltado para o aprimoramento das 

operações logísticas de uma empresa localizada na região do Vale do Paraíba, interior 

do estado de São Paulo; 

• Segundo objeto de estudo: modelos de simulação baseado em um sistema de 

fabricação de uma multinacional brasileira líder em soluções para construção civil. 

 

A seleção para ambos os objetos de estudo consiste em buscar soluções para problemas 

reais vividos diariamente pelas empresas. Desta forma, ressalta-se que o framework pode ser 

aplicado a qualquer empresa, uma vez que a maioria dos problemas do cotidiano apresentam 

objetivos conflitantes entre si. 

Após discorrer sobre as etapas do framework, os resultados alcançados serão discutidos, 

comparando os resultados alcançados sem o uso da proposta (considerando o espaço de busca 

original do problema) e com a sua utilização (espaço reduzido pelo framework). Devido ao 

tempo computacional demandado, foram selecionados dois casos, um contendo um espaço de 
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busca menor, porém apresentando uma vasta possibilidade de resultados, e outro contendo 

uma gama considerável de possíveis soluções.  

Desta forma, neste capítulo encerra-se a terceira etapa do método de Andrade e Zeidler 

(2023), iniciada no capítulo anterior, bem como é iniciada e finalizada a quarta etapa do 

método com a realização da análise dos dados. 

5.2 Primeiro objeto de estudo 

O primeiro objeto de estudo representa um modelo baseado em uma operação logística 

de uma empresa localizada na região do Vale do Paraíba, interior do estado de São Paulo. Tal 

modelo utilizou-se de observações operacionais e medições de tempos, de forma que sua 

verificação e validação foram feitas mediante a comparação com os dados fornecidos pelo 

ERP da empresa, em momentos operacionais distintos, com os dados de entrada e saída do 

modelo, parametrizados para simular as mesmas condições, assim como empregados de 

maneira a representar uma maneira adequada para busca da otimização das atividades.  

Baseando-se no modelo implementado nos estudos de Silva Júnior (2022), consiste em 

uma operação de expedição central, contemplando 9 docas para atracagem dos caminhões que 

serão descarregados. Mediante a disponibilidade e a quantidade dos recursos, tais docas não 

são utilizadas de maneira simultânea nas suas capacidades máximas, nas quais as mesmas são 

representadas como uma das variáveis de entrada. 

Os recursos previamente mencionados podem ser elencados como: pessoal que compõe 

o time operacional e empilhadeiras utilizadas para movimentação de cargas dos pallets. Essa 

movimentação é realizada na presença de um operador e uma empilhadeira, os quais 

permanecem unidos até que o processo seja finalizado. 

Em relação aos pallets, foram projetados no modelo 4 formas distintas devido ao 

material que os comportam, implicando em tempos diferentes de movimentação pelas 

empilhadeiras, assim como um custo distinto para a operação. De maneira geral, a operação 

em si funciona em dois turnos. O Quadro 3 apresenta todas as variáveis presentes no modelo, 

assim como o tipo (Variável, Local, Recurso ou Entidade) que as representam, seguido de 

uma breve descrição. Posteriormente, a Figura 12 apresenta uma representação do modelo 

computacional construído mediante uso do software comercial ProModel. 
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Quadro 3 – Descrição das variáveis presentes no modelo 

Fator Tipo Descrição 

Turnos Recurso 
Número de turnos ativos. Representa o cálculo para determinar o 

tempo da simulação e suas replicações 

Docas Recurso Número de docas em operação/ativas 

Operadores Recurso Recurso que realiza a movimentação das cargas disponíveis 

Empilhadeiras Recurso 
Número de empilhadeiras disponíveis para receber o 

carregamento paleteado 

Caminhão Recurso 
Cada caminhão que passe pela portaria, se dirige para uma das 

docas livres. 

Portaria Local Entrada e saída dos caminhões 

Docas Local Ponto de atracagem ocorre o carregamento dos pallets 

Armazém Local Entrada de pallets 

Área de separação Local 
Área para o acumulo dos pallets até que ocorra a movimentação 

dos caminhões 

Carga Variável 

Nº de pallets carregados em cada caminhão aleatoriamente 

selecionado com base em uma distribuição de dados coletados nas 

operações 

Pallets Entidade 

Recurso onde serão destinados os objetos, sendo que serão 

movimentados na presença do operador e carregado para um dos 

caminhões. 

Fonte: Adaptado de Silva Júnior (2022). 

 

 

Figura 12 – Planta baixa do sistema no modelo computacional 
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5.2.1 Aplicação do framework proposto ao primeiro objeto de estudo 

Conforme contemplado pela Figura 11, a aplicação do framework tem início com a 

definição das variáveis de decisão e de suas faixas de variação e com a definição das variáveis 

que serão otimizadas no problema de OvSM (Etapas 1 e 2).  

Para o objeto de estudo apresentado, foram definidas como variáveis de decisão: o 

número de docas ativas, denotada por x1, o número de turnos (x2), o número de empilhadeiras 

(x3), o número de operadores (x4) e o tipo de carga (x5). Definiu-se que as variáveis de decisão 

seriam do tipo inteiras, sendo sua variação apresentada na Tabela 4. 

 

Tabela 4 – Descrição das variáveis de entrada 

Variáveis de decisão Mínimo Máximo 

x1 Número de docas ativas 1 9 

x2 Turnos 1 2 

x3 Número de empilhadeiras 1 9 

x4 Número de operadores 1 18 

x5 Tipo de carga 1 4 

 

O objetivo da otimização foi encontrar a melhor combinação das variáveis de decisão, 

de forma a minimizar o custo médio de produção (y1) e maximizar a quantidade expedida no 

modelo dado por (y2)(Quadro 3). 

 

Quadro 3 – Descrição das variáveis de saída 

Tipo Descrição 

y1 Custo médio (R$) 

y2 Quantidade expedida 

 

Tendo o conhecimento de tais informações e com a faixa de variação para cada variável 

de decisão (inputs) definida, é possível determinar o espaço de busca original deste problema, 

que para este modelo é de 11.664 possíveis soluções para o problema considerando 

individualmente cada variável de saída. Tais valores podem ser encontrados no Apêndice A. 

Ressalta-se, que dependendo da forma de se aglutinar as FO, o problema passa a ter infinitas 

possibilidades de soluções dependendo dos pesos arbitrados pelo tomador de decisão.  

Na Etapa 3 do framework, as diferentes variáveis de decisão precisam ser agrupadas em 

uma única função objetivo (FO). Optou-se nesse trabalho pela utilização do método de 

Aglutinação das diferentes FOs, por meio do método das somas ponderadas, normalizando 
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cada função pela diferença entre o valor máximo e mínimo encontrado pela otimização 

individual para cada variável de saída, conforme a Eq. (49). Considerando dois objetivos 

conflitantes (minimização de y1 e maximização de y2), tem-se: 

 

𝐹𝑂 = 𝑃1 ∗ [
(𝑦1 𝑚𝑖𝑛 − 𝑦1)

(𝑦1 𝑚𝑎𝑥 − 𝑦1 𝑚𝑖𝑛)
] + 𝑃2 ∗ [

(𝑦2 − 𝑦2 𝑚𝑎𝑥)

(𝑦2 𝑚𝑎𝑥 − 𝑦2 𝑚𝑖𝑛)
] 

(49) 

 

Conforme a análise conduzida na RSL (Kasimbeyli et al., 2017; Wang et al., 2018; 

Bazgan et al., 2022), observa-se que, predominantemente, os autores optaram por não elevar 

ao quadrado a função aglutinada, mantendo-a em sua forma negativa. Essa escolha 

metodológica visa minimizar a função, de modo que o valor da mesma se aproxime a zero. 

A Tabela 5 apresenta os valores de mínimo e máximo para cada variável de saída. Esses 

valores poderiam também serem determinados por expertise dos tomadores de decisão do 

processo. 

Tabela 5 – Índices das variáveis de saída 

Tipo Mínimo Máximo 

y1 R$10,00 R$106,00 

y2 25 unidades 250 unidades 

 

Com essas informações, foi possível elaborar a equação da FO, representada pela Eq. 

(50) na qual se baseou na estrutura apresentada pela Eq. (49): 

 

 𝑀𝑎𝑥 𝐹𝑂 = 𝑃1 ∗ [
(10 − 𝑦1)

(106 − 10)
] + 𝑃2 ∗ [

(𝑦2 − 250)

(250 − 25)
] 

(50) 

 

Sendo: y1 a solução encontrada para o custo médio; y2 a solução encontrada para 

quantidade expedida; e P1 e P2, os pesos escolhidos pelo tomador de decisão para aglutinação 

das FOs.  

Os pesos para um problema de OvSM podem ser atribuídos de diferentes maneiras, 

tanto de formas subjetivas como objetivas, ou por uma combinação dessas técnicas. Este é um 

passo significativo na otimização uma vez que os resultados alcançados dependem 

principalmente dos pesos atribuídos (Kumar et al., 2021). Geralmente, os pesos são 

escolhidos de tal forma que a soma total dos pesos seja igual a 1 (Jerbi et al., 2022), de modo 

a garantir uma ponderação proporcional. Nesse trabalho os pesos foram definidos pelo 
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tomador de decisão com base em suas preferências e na importância relativa entre os 

objetivos.  

Dando sequência à aplicação do framework, na Etapa 4, determina-se a matriz 

experimental LHD considerando as variáveis de decisão do problema, seus níveis de variação 

e a regra preconizada por Banker et al. (1989), para aplicação do modelo DEA - VRS. Para 

este objeto de estudo foi escolhida uma matriz LHD com 50 experimentos (10d), atendendo a 

regra do número de DMUs, que indica uma necessidade mínima de 21 DMUs para análise, 

segundo Eq. 40. A Tabela 6 apresenta uma versão reduzida da matriz LHD utilizada, no 

Apêndice A, é apresentada a tabela completa considerando os 50 experimentos/DMUs.    

Na Etapa 5 esta matriz experimental foi programada no simulador ProModel® e todos 

os 50 experimentos foram executados. Quarenta replicações para cada experimento, referentes 

há um mês (30 dias) de operação da célula de produção, foram simuladas e os dados 

referentes a cada variável de saída foram armazenados para o cálculo da supereficiência. Os 

dados encontrados para y1, y2 e FO são apresentados na Tabela 6.  

 

Tabela 6 – Matriz LHD com 50 experimentos/DMUs e resultados para y1, y2 e FO 

Experimentos x1 x2 x3 x4 x5 y1 y2 FO 

Experimento 1 3 1 2 11 3 43,63 52,75 -2,07575 

Experimento 2 9 2 6 13 3 89,33 144,23 -4,1778 

Experimento 3 4 2 3 2 3 72,88 130,45 -3,38285 

Experimento 4 6 2 1 13 2 86,13 207,53 -3,8912 

Experimento 5 1 2 4 16 3 40,55 86,53 -1,85445 

... ... ... ... ... ... ... ... ... 

Experimento 21 2 2 8 12 3 59,80 117,95 -2,7541 

Experimento 22 5 1 5 1 1 61,10 42,50 -2,97 

Experimento 23 7 1 1 16 3 35,30 61,48 -1,64205 

Experimento 24 8 1 5 11 3 86,65 62,70 -4,2071 

Experimento 25 6 2 8 10 1 121,03 225,60 -5,60005 

... ... ... ... ... ... ... ... ... 

Experimento 35 9 2 2 10 2 84,23 225,38 -3,7605 

Experimento 36 4 1 8 9 4 51,05 58,28 -2,43595 

Experimento 37 5 1 6 9 2 72,30 94,18 -3,42665 

Experimento 38 2 1 7 4 2 37,40 63,33 -1,74335 

... ... ... ... ... ... ... ... ... 

Experimento 46 6 1 6 13 4 69,88 61,63 -3,3705 

Experimento 47 8 1 9 8 3 87,15 62,70 -4,2321 

Experimento 48 4 1 6 17 1 63,78 92,73 -3,0033 
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Experimento 49 4 2 2 11 4 64,75 128,73 -2,98005 

Experimento 50 8 2 4 5 3 93,00 143,43 -4,36315 

 

As simulações dos 50 experimentos e suas replicações foram realizadas em um 

computador com um processador Intel®CoreTM i7-7700 CPU@ 3.60GHZ, composto com uma 

placa mãe de 4 núcleos e 8 threads e uma placa de vídeo NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti, e  

consumiram aproximadamente 22 horas. Os dados analisados referem-se à média de 40 

replicações para cada cenário. As 40 replicações garantiram um nível de precisão aceitável 

pelos tomadores de decisão do problema. 

A Etapa 6 consiste na aplicação do modelo de Supereficiência DEA BCC (modelo dos 

multiplicadores) com orientação a inputs e outputs aos dados apresentados na Tabela 6. Para 

isso, foi utilizado o software R, com o pacote MultiplierDEA. As Tabelas 7 e 8 apresentam 

uma amostra dos valores encontrados para supereficiência de cada DMU analisada, 

considerando os cenários: 1) cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais 

eficientes, considerando y1 e y2 separadamente na matriz LHD; 2) cálculo da supereficiência e 

identificação das DMUs mais eficientes, considerando ao mesmo tempo y1 e y2 como saídas na 

matriz LHD; e 3) cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais eficientes, 

utilizando a FO aglutinada como saída da matriz LHD, considerando os pesos: P1 = 0,5 e P2 = 

0,5.  

Tabela 7 – Resultado da Supereficiência considerando o Cenário 1 

DEA BCC Input (y1) DEA BCC Output (y1) DEA BCC Input (y2) DEA BCC Output (y2) 

DMU1 1,0000000 

DMU2 0,5000000 

DMU3 1,0322581 

DMU4 1,0000000 

DMU5 1,0000000 

DMU6 1,4724426 

DMU7 0,5000000 

DMU8 1,0000000 

DMU9 1,1314262 

... 

DMU25 1,0000000 

DMU26 1,0000000 

DMU27 1,0000000 

DMU28 1,0000000 

DMU29 1,0000000 

DMU30 0,5000000 

DMU1 0,5214074 

DMU2 0,1945144 

DMU3 ∄ 

DMU4 0,3822932 

DMU5 0,4284834 

DMU6 ∄ 

DMU7 0,1835711 

DMU8 0,5265152 

DMU9 ∄ 

... 

DMU25 0,2623425 

DMU26 0,2481257 

DMU27 0,3373786 

DMU28 0,1983447 

DMU29 0,1967724 

DMU30 0,2078349 

DMU1 1,0000000 

DMU2 0,6740740 

DMU3 1,0741625 

DMU4 1,8706756 

DMU5 1,0397050 

DMU6 1,3636364 

DMU7 0,7171242 

DMU8 1,0000000 

DMU9 1,1221987 

... 

DMU25 ∄ 

DMU26 1,0098623 

DMU27 1,0000000 

DMU28 1,0000000 

DMU29 1,0000000 

DMU30 0,6964724 

DMU1 0,8606975 

DMU2 0,6395078 

DMU3 ∄ 

DMU4 2,3757871 

DMU5 1,0421560 

DMU6 ∄ 

DMU7 0,6375558 

DMU8 0,5789935 

DMU9 ∄ 

... 

DMU25 1,0390328 

DMU26 1,0152159 

DMU27 0,7403335 

DMU28 0,6087756 

DMU29 0,9873650 

DMU30 0,6191268 
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DMU31 1,0000000 

... 

DMU39 1,3846154 

DMU40 0,5526553 

DMU41 0,8117647 

DMU42 1,3000000 

DMU43 1,0000000 

DMU44 0,7179487 

DMU45 1,0000000 

DMU46 1,0000000 

DMU47 1,0000000 

DMU48 1,0000000 

DMU49 0,8750000 

DMU50 0,6451613 

DMU31 0,2837093 

... 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,2201457 

DMU41 0,1759048 

DMU42 ∄ 

DMU43 0,2455830 

DMU44 0,2027421 

DMU45 0,3313664 

DMU46 0,2486583 

DMU47 0,1993689 

DMU48 0,5105999 

DMU49 0,3512957 

DMU50 0,1868280 

DMU31 1,0000000 

... 

DMU39 1,9745207 

DMU40 0,7429412 

DMU41 1,4410290 

DMU42 1,3000000 

DMU43 1,0000000 

DMU44 0,7513203 

DMU45 1,0580450 

DMU46 1,0000000 

DMU47 1,0000000 

DMU48 1,0282706 

DMU49 0,8823766 

DMU50 0,7474688 

DMU31 0,7482245 

... 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,6433991 

DMU41 1,6903020 

DMU42 ∄ 

DMU43 0,9550407 

DMU44 0,6429932 

DMU45 1,2344443 

DMU46 0,5951380 

DMU47 0,5784800 

DMU48 1,0496972 

DMU49 0,6250683 

DMU50 0,6567455 

 

Tabela 8 – Resultado da Supereficiência considerando os Cenários 2 e 3 

Scenario 2 Cenário 3 

DEA BCC Input (y1 e y2) DEA BCC Output (y1 e y2) DEA BCC Input (FO) DEA BCC Output (FO) 

DMU1 1,0000000 

DMU2 0,6740740 

DMU3 1,0741625 

DMU4 1,8706756 

DMU5 1,0397050 

DMU6 1,4787299 

DMU7 0,7171242 

DMU8 1,0000000 

DMU9 1,1841872 

... 

DMU25 ∄ 

DMU26 1,0098623 

DMU27 1,0000000 

DMU28 1,0000000 

DMU29 1,0000000 

DMU30 0,6964724 

DMU31 1,0000000 

... 

DMU39 2,2002901 

DMU40 0,7429412 

DMU41 1,4410290 

DMU42 1,3000000 

DMU1 0,8606975 

DMU2 0,6944226 

DMU3 ∄ 

DMU4 2,3757871 

DMU5 1,0421560 

DMU6 ∄ 

DMU7 0,6940963 

DMU8 0,7027611 

DMU9 ∄ 

... 

DMU25 1,0390328 

DMU26 1,0152159 

DMU27 0,7583150 

DMU28 0,6481833 

DMU29 0,9873650 

DMU30 0,7120478 

DMU31 0,7482245 

... 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,7208142 

DMU41 1,6903020 

DMU42 ∄ 

DMU1 1,0000000 

DMU2 0,5000000 

DMU3 1,0322581 

DMU4 1,0000000 

DMU5 1,0000000 

DMU6 1,6422182 

DMU7 0,5000000 

DMU8 1,0000000 

DMU9 1,4740229 

... 

DMU25 1,0000000 

DMU26 1,0000000 

DMU27 1,0000000 

DMU28 1,0000000 

DMU29 1,0000000 

DMU30 0,5000000 

DMU31 1,0000000 

... 

DMU39 1,8291452 

DMU40 0,5526553 

DMU41 0,8117647 

DMU42 1,3000050 

DMU1 0,7704033 

DMU2 0,6296764 

DMU3 ∄ 

DMU4 0,9806844 

DMU5 0,9576360 

DMU6 ∄ 

DMU7 0,6002588 

DMU8 0,8391280 

DMU9 ∄ 

... 

DMU25 0,7391175 

DMU26 0,6799149 

DMU27 0,7181131 

DMU28 0,3611642 

DMU29 0,5304966 

DMU30 0,6878991 

DMU31 0,4289995 

... 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,7200289 

DMU41 0,8191005 

DMU42 ∄ 
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DMU43 1,0000000 

DMU44 0,7513203 

DMU45 1,0580450 

DMU46 1,0000000 

DMU47 1,0000000 

DMU48 1,0282706 

DMU49 0,8823766 

DMU50 0,7474688 

DMU43 0,9550407 

DMU44 0,7083744 

DMU45 1,2344443 

DMU46 0,6379720 

DMU47 0,6213321 

DMU48 1,0496972 

DMU49 0,7481473 

DMU50 0,7068181 

DMU43 1,0000000 

DMU44 0,7179487 

DMU45 1,0000000 

DMU46 1,0000000 

DMU47 1,0000000 

DMU48 1,0000000 

DMU49 0,8750000 

DMU50 0,6451613 

DMU43 0,6341173 

DMU44 0,6952103 

DMU45 0,5603319 

DMU46 0,5191902 

DMU47 0,3504831 

DMU48 0,7637722 

DMU49 0,8600098 

DMU50 0,6393613 

 

Iniciando a Etapa 7 do framework é realizado o ranqueamento de cada uma das 50 

DMUs em função de sua supereficiência. Nos Apêndices B e C, são apresentadas a 

supereficiência para cada cenário, respectivamente, bem como o ranking para cada DMU em 

função de seu score de eficiência, sendo destacados em negrito na matriz LHD, os 

experimentos mais eficientes e que irão compor o novo espaço de busca do problema de 

OvSM. 

    Cabe destacar que com a aplicação do modelo DEA BCC com supereficiência, para 

algumas DMUs o modelo apresentou infactibilidades. Essas DMUs são desconsideradas da 

análise, fato este que justifica a aplicação do modelo DEA com orientação tanto a insumos 

como a produtos, como forma de aumentar a possibilidade de se identificar a melhor região de 

busca para o problema de OvSM. 

De posse do ranking das DMUs mais eficientes (Etapa 7), serão selecionadas as duas 

DMUs que apresentarem o maior índice de eficiência para cada uma das variáveis de resposta 

em cada cenário, e, assim, uma nova faixa de variação para as variáveis de decisão será 

definida, iniciando assim, a Etapa 8 do framework proposto. 

Para o Cenário 1, considerando a aplicação do modelo DEA BCC a matriz LHD com y1 

e y2 separadamente, foram identificados como as DMUs mais eficientes, as DMUs 

(experimentos) apresentadas nas Tabelas 9 e 10. 

 

Tabela 9 – DMUs mais eficientes considerando y1 como variável de saída 

DMUs mais Eficientes Orientação x1 x2 x3 x4 x5 

Experimento 6 Input 5 1 1 8 2 

Experimento 22 Input 5 1 5 1 1 

 

Tabela 10 – DMUs mais eficientes considerando y2 como variável de saída 

DMUs mais Eficientes Orientação x1 x2 x3 x4 x5 

Experimento 4 Output 6 2 1 13 2 
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Experimento 15 Output 1 2 3 6 3 

Experimento 22 Input 5 1 5 1 1 

Experimento 35 Input 9 2 2 10 2 

  

Baseado nos resultados encontrados nas Tabelas 9 e 10 pode-se chegar ao novo espaço 

de busca reduzido pela estratégia adotada no Cenário 1. Assim a nova faixa de variação para 

cada variável de decisão é apresentada na Tabela 11. Para definição das novas faixas de 

variações deve-se assumir como limite inferior, o valor mínimo para cada variável de decisão 

presente nas Tabelas 9 e 10, e como limite superior, o valor máximo para cada variável. Nesse 

cenário o espaço de busca foi reduzido de 11.664 possíveis soluções para 3.510 possíveis 

soluções, uma redução de aproximadamente 70% no espaço de busca do problema original de 

OvSM. 

Tabela 11 – Novo espaço de busca para o problema de OvSM no Cenário 1 

Limite  x1 x2 x3 x4 x5 

Inferior 1 1 1 1 1 

Superior 9 2 5 13 3 

 

Para o Cenário 2, considerando a aplicação do modelo DEA BCC a matriz LHD com y1 

e y2 juntos, foram identificados como as DMUs mais eficientes, as DMUs (experimentos) 

apresentadas na Tabela 12. 

 

Tabela 12 – DMUs mais eficientes considerando y1 e y2 como variáveis de saída  

DMUs mais Eficientes Orientação x1 x2 x3 x4 x5 

Experimento 4 Output 6 2 1 13 2 

Experimento 15 Output 1 2 3 6 3 

Experimento 22 Input 5 1 5 1 1 

Experimento 39 Input 6 2 2 2 2 

 

Considerando a Tabela 12, as DMUs mais eficientes foram 4, 15, 22 e 39. Com isso, a 

nova faixa de variação para cada variável de decisão para a estratégia adotada no Cenário 2 é 

apresentada pela Tabela 13. Nesse cenário o espaço de busca foi reduzido de 11.664 possíveis 

soluções para 2.340 possíveis soluções, uma redução de aproximadamente 80% no espaço de 

busca do problema original de OvSM. 

 

Tabela 13 – Novo espaço de busca para o problema de OvSM no Cenário 2 

Limite  x1 x2 x3 x4 x5 
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Inferior 1 1 1 1 1 

Superior 6 2 5 13 3 

 

Por fim, para o Cenário 3, considerando a aplicação do modelo DEA BCC a matriz 

LHD com FO aglutinada como variável de saída foram identificados como as DMUs mais 

eficientes, as DMUs (experimentos) apresentadas na Tabela 14. 

 

Tabela 14 – DMUs mais eficientes considerando FO aglutinada como variáveis de saída  

DMUs mais Eficientes Orientação x1 x2 x3 x4 x5 

Cenário 22 Input 5 1 5 1 1 

Cenário 34 Output 2 2 4 8 2 

Cenário 35 Output 9 2 2 10 2 

Cenário 39 Input 6 2 2 2 2 

Considerando a Tabela 14, as DMUs mais eficientes quando analisadas pelo modelo 

DEA BCC considerando como resposta a FO aglutinada, foram as DMUs 22, 34, 35 e 39. 

Com isso, a nova faixa de variação para cada variável de decisão para a estratégia adotada no 

Cenário 3 é apresentada pela Tabela 15. Nesse cenário, o espaço de busca foi reduzido de 

11.664 possíveis soluções para 1.280 possíveis soluções, uma redução de aproximadamente 

89% no espaço de busca do problema original de OvSM. 

 

Tabela 15 – Novo espaço de busca para o problema de OvSM no Cenário 3 

Limite  x1 x2 x3 x4 x5 

Inferior 2 1 2 1 1 

Superior 9 2 5 10 2 

 

Considerando a última etapa do framework proposto (Etapa 9), o modelo de SED será 

otimizado considerando as 3 reduções do espaço de busca apresentadas nas Tabelas 11, 13 e 

15, e também considerando o espaço de busca original.  

Para testar a eficiência desta proposta, um otimizador comercial foi empregado. Para 

este trabalho foi utilizado o software SimRunner®. De modo a não comprometer os resultados 

e a comparação realizada, para todos os casos nos quais este software foi empregado, 

utilizaram-se suas configurações padrões, definido como: perfil moderado e com taxa de 

convergência igual a 0,01% (Simrunner User Guide, 2002). 
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Para comprovar a eficiência da nova região de busca do problema de otimização, o 

SimRunner® foi configurado para realizar a otimização do modelo de simulação, 

maximizando a FO aglutinada apresentada na Eq. 41.  

Os resultados encontrados com a otimização do modelo de SED considerando o espaço 

de busca original e as reduções do espaço de busca propostas em cada cenário são 

apresentados na Tabela 16. 

 

Tabela 16 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Cenário 1 Cenário 2 Cenário3 

x1 9 9 6 9 

x2 1 1 1 2 

x3 1 1 1 2 

x4 10 4 12 6 

x5 1 1 1 1 

Variável de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,352 -0,326 -0,418 -0,410 

Intervalo de confiança 

para FO (95%) 
(-0,374; -0,330) (-0,348; -0,304) (-0,438; -0,397) (-0,425; -0,396) 

y1 (R$) 16,18 11,55 25,58 82,33 

Intervalo de confiança 

para y1 (95%) 
(12,56; 20,10) (7,56; 15,54) (21,61; 29,54) (79,54; 85,11) 

y2 (unid.) 105,90 106,80 98,60 234,80 

Intervalo de confiança 

para y2 (95%) 
(103,20; 108,60) (103,81; 109,79) (94,80; 102,41) (231,62; 237,98) 

  

 Considerando o espaço de busca original (benchmark), o SimRunner® encontrou uma 

FO igual a -0,352, que é equivalente a y1 = R$ 16,18 e y2 = 105,90 unidades, sendo esses 

valores considerados como benchmarks para a aplicação. Nessa aplicação o SimRunner® 

realizou 170 experimentos até convergir para a melhor solução. 

Considerando o Cenário 1, o SimRunner® encontrou uma FO igual a -0,326, que é 

equivalente a y1 = R$ 11,55 e y2 = 106,80 unidades, valores estes em média melhores aos 

encontrados pela otimização considerando o espaço de busca original do problema de OvSM. 

Nessa aplicação o SimRunner® realizou 155 experimentos até convergir para a melhor 

solução. 

Para o Cenário 2, o SimRunner® encontrou uma FO igual a -0,418, que é equivalente a 

y1 = R$ 25,58 e y2 = 98,60 unidades, valores estes em média piores ao do cenário 1 e do 

benchmark. Nessa aplicação o SimRunner® realizou 149 experimentos até convergir para a 

melhor solução. 
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Por fim para o Cenário 3, o SimRunner® encontrou uma FO igual a -0,410, que é 

equivalente a y1 = R$ 82,33 e y2 = 234,80 unidades, valores estes piores ao do cenário 1 e do 

benchmark, porém melhor que o do cenário 2 quando se comparam as FOs aglutinadas. Nessa 

aplicação o SimRunner® realizou 117 experimentos até convergir para a melhor solução. A 

Tabela 17 apresenta um comparativo entre os cenários propostos nesta dissertação. 

 

Tabela 17 – Análise comparativa dos cenários propostos 

Cenário 
Esp. De 

Busca 

% de redução do 

espaço de busca 

Experimentos 

SimRunner 

% de redução 

Experimentos  
FO 

Completo 11.664 - 170 - -0,352 

Cenário 1 3.510 69,91% 155 8,80% -0,326 

Cenário 2 2.340 79,94% 149 12,35% -0,418 

Cenário 3 1.208 89,03% 117 31,18% -0,410 

 

A análise comparativa apresentada pela Tabela 17 mostra que das 3 estratégias 

experimentais apresentadas nesta dissertação, o Cenário 1 foi o que apresentou o melhor 

resultado, em comparação ao valor otimizado, para a FO aglutinada. Mesmo que sua redução 

do espaço de busca tenha sido o menor em comparação com as outras duas propostas, ele foi 

o que apresentou o melhor resultado médio em relação a FO, inclusive superior ao melhor 

resultado encontrado para o benchmark. Ressalta-se que para a FO utilizada neste trabalho, 

quanto mais próximo de zero, melhor o resultado, já que y1 e y2 se igualariam as metas 

adotadas. 

Verifica-se também que, durante a realização dos testes pelo otimizador comercial, 

mesmo mediante a um espaço de busca contendo grande variação dimensional, manteve uma 

média de 150 experimentos realizados até a conversão para a melhor solução, considerando 4 

cenários realizados, como observado pelas Figuras 13, 14 e 15. 
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Figura 13 – Otimização dos Custos do primeiro objeto de estudo 

Fonte: Minitab 

 

 

Figura 14 – Otimização da Produção do primeiro objeto de estudo 

Fonte: Minitab 
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Figura 15 – Otimização da FO do primeiro objeto de estudo 

Fonte: Minitab. 

Uma vez definido que o espaço de busca reduzido pelo Cenário 1 foi o melhor em 

comparação aos outros cenários, este foi utilizado para OvSM analisando a variação de pesos 

na FO aglutinada. Para tal foram testadas outras quatro configurações de pesos, e aplicado o 

otimizador SimRunner®, com as mesmas configurações adotadas anteriormente, 

considerando o espaço de busca original e o espaço de busca reduzido. Os pesos adotados são 

apresentados na Tabela 18. 

Tabela 18 – Variação dos pesos P1 e P2 

Otimização P1 P2 

1 0,1 0,9 

2 0,3 0,7 

3 0,7 0,3 

4 0,9 0,1 

 

Os resultados da otimização com a utilização do SimRunner® encontrados para a 

primeira combinação de pesos (P1 = 0,1 e P2 = 0,9) são apresentados na Tabela 19. Para essa 

otimização, o SimRunner® realizou 174 experimentos considerando o espaço de busca 

original e 151 experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a primeira 

combinação de pesos, o que representa uma redução de 13,22% no número de experimentos 

realizados.  
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Tabela 19 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considendo P1 = 0,1 e P2 = 0,9 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 1 

x1 9 9 

x2 2 2 

x3 8 3 

x4 9 6 

x5 1 1 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,123 -0,124 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,135; -0,112) (-0,134; -0,113) 

y1 (R$) 90,40 86,42 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (87,22; 93,58) (83,41; 89,44) 

y2 (un) 240,15 239,00 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (237,35; 242,95) (236,34; 241,66) 

 

Para a segunda combinação de pesos (P1 = 0,3 e P2 = 0,7) os resultados da otimização 

com a utilização do SimRunner® são apresentados na Tabela 20. Para essa otimização, o 

SimRunner® realizou 197 experimentos considerando o espaço de busca original e 157 

experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a segunda combinação de pesos, 

o que representa uma redução de 20,30% no número de experimentos realizados.  

 

Tabela 20 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considendo P1 = 0,3 e P2 = 0,7 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 2 

x1 9 9 

x2 2 2 

x3 2 2 

x4 12 12 

x5 1 1 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,267 -0,267 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,278; -0,255) (-0,278; -0,255) 

y1 (R$) 79,15 79,15 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (76,15; 82,15) (76,15; 82,15) 

y2 (un) 233,70 233,70 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (230,74; 236,66) (230,74; 236,66) 

 

Para a terceira combinação de pesos (P1 = 0,7 e P2 = 0,3) os resultados da otimização 

com a utilização do SimRunner® são apresentados na Tabela 21. Para essa otimização, o 
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SimRunner® realizou 186 experimentos considerando o espaço de busca original e 235 

experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a terceira combinação de pesos. 

Diferentemente dos demais experimentos, esta variação apresentou um aumento de 

26,34% no número de experimentos realizados, entretanto, os valores encontrados pelo 

espaço reduzido apresenta valores menores aos encontrados pelo espaço de busca completo. 

 

Tabela 21 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considendo P1 = 0,7 e P2 = 0,3 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 3 

x1 1 9 

x2 1 1 

x3 9 1 

x4 18 4 

x5 4 1 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,310 -0,202 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,340; -0,279) (-0,231; -0,173) 

y1 (R$) 12,90 11,55 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (9,27; 16,53) (7,56; 15,54) 

y2 (un) 33,48 106,80 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (28,16; 38,80) (103,81; 109,79) 

 

Por fim, para a quarta combinação de pesos (P1 = 0,9 e P2 = 0,1) os resultados da 

otimização com a utilização do SimRunner® são apresentados na Tabela 22. Para essa 

otimização, o SimRunner® realizou 162 experimentos considerando o espaço de busca 

original e 157 experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a quarta 

combinação de pesos, o que representa uma redução de 3,08% no número de experimentos 

realizados. 

  

Tabela 22- Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considendo P1 = 0,9 e P2 = 0,1 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 3 

x1 1 1 

x2 1 1 

x3 1 1 

x4 18 1 

x5 3 2 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,119 -0,111 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,159; -0,078) (-0,150; -0,072) 
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y1 (R$) 11,70 10,85 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (7,41; 15,99) (6,66; 15,04) 

y2 (un) 18,72 17,98 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (13,85; 23,60) (13,24; 22,71) 

 

Conforme os experimentos realizados e demonstrados pelas Tabelas 19 a 22, os 

resultados obtidos estão representados pela Tabela 23, contendo todas as informações 

pertinentes, de maneira resumida, sob uma ótica comparativa entre as otimizações realizadas. 

 

Tabela 23 – Análise comparativa final para o primeiro objeto de estudo 

Pesos Espaço de Busca Completo Espaço de Busca Reduzido  

P1 P2 y1 y2 FO 
Nº de 

Exp. 
y1 y2 FO 

Nº de 

Exp. 

0,1 0,9 R$ 90,40 240,15 -0,123 174 R$ 86,43 239,00 -0,124 151 

0,3 0,7 R$ 79,15 233,70 -0,267 197 R$ 79,15 233,70 -0,267 157 

0,5 0,5 R$ 16,18 105,90 -0,352 170 R$ 11,55 106,80 -0,326 155 

0,7 0,3 R$ 12,90 33,48 -0,310 186 R$ 11,55 106,80 -0,202 235 

0,9 0,1 R$ 11,70 18,72 -0,119 162 R$ 10,85 25,98 -0,111 157 

 

Por meio da análise comparativa, nota-se que a proposta apresentada nesta dissertação 

se mostra promissora, uma vez que consegue atingir resultados próximos ou melhores que os 

apresentados pelo espaço de busca completo, porém com uma demanda computacional 

reduzida considerando o número de experimentos realizados, com exceção da otimização 

realizada considerando P1 e P2 iguais a 0,7 e 0,3 respectivamente, o qual apresentou um 

resultado consideravelmente superior ao encontrado pelo espaço de busca original. No 

Apêndice D, é possível encontrar a quantidade de experimentos realizados em cada uma das 

variações de pesos como forma de embasar os resultados encontrados. Além disso, as Figuras 

16, 17 e 18 contemplam os gráficos Boxplot da produção, custo e FO (respectivamente), 

retratando os resultados obtidos quando consideradas as variações dos pesos. 
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Figura 16 - Resultados da otimização da Produção do primeiro objeto de estudo considerando a variação dos 

pesos 

Fonte: Minitab 

 

Figura 17 - Resultados da otimização do Custo do primeiro objeto de estudo considerando a variação dos pesos 

Fonte: Minitab 
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Figura 18 - Resultados da otimização da FO do primeiro objeto de estudo considerando a variação dos pesos 

Fonte: Minitab 

5.3 Segundo objeto de estudo 

O segundo objeto de estudo consiste em projeto de pesquisa realizado pelo Núcleo de 

Estudos Avançados para Auxilio à Decisão (NEAAD) da Universidade Federal de Itajubá 

(UNIFEI) junto a uma de suas parceiras tecnológicas. O projeto teve como finalidade 

desenvolver um modelo simulação de uma das fábricas de injeção baseando-se num sistema 

de fabricação de uma multinacional brasileira líder em soluções para construção civil.  

O modelo utilizado no presente artigo baseia-se em um problema real de uma empresa 

do setor de tubos e materiais hidráulicos, e, para modelagem do sistema, foi utilizado o 

simulador ProModel (versão 10.8.81). 

Este modelo represente uma planta de produção de tubos plásticos, compostos por 7 

áreas de produção e uma área de expedição. O modelo é composto por 127 diferentes locais 

(máquinas, equipamentos, áreas de estocagem, etc.), 15 entidades (matéria prima, tipos de 

produtos diferentes ou componentes que darão origem a um produto); 3 recursos 

(funcionários nas linhas de produção, funcionários na expedição e transportadores de 

materiais) e outras 75 variáveis que auxiliaram a programação do modelo dessa linha de 

produção.   

O objetivo da empresa é dimensionar corretamente o número de transportadores de 

material entre as linhas de produção e a área de expedição, além de definir a melhor rota para 

os transportadores. A empresa deseja definir o melhor número de transportadores por área 
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visando maximizar seu total produzido na linha, ao mesmo tempo em que minimiza seu lead 

time de produção. 

Todas as etapas de verificação e validação do modelo desenvolvido foram empregadas, 

de maneira que o mesmo conseguisse representar fielmente o sistema na qual buscou-se 

otimizar, apresentado pela Figura 19. 

 

 

Figura 19 – Planta baixa do sistema do modelo computacional 

 

5.3.1 Aplicação do framework proposto ao segundo objeto de estudo 

Novamente, conforme demonstrado pela Figura 11, à aplicação do framework se dá 

início com a definição das variáveis de decisão (o tipo de rotas que os carrinhos 

transportadores poderiam percorrer no perímetro da fábrica, representado por x1; a quantidade 

de carrinhos transportadores para cada área da fábrica, representando cada uma das células 

presentes no sistema, denotados em x2 a x8; e por fim, o stageout do sistema, podendo ser 

traduzido como o local destinado ao armazenamento dos materiais, peças e afins, 

confeccionados que estão aguardando para dar sequência no processo, representado por x9) e 

de suas faixas de variação, e com a definição das variáveis que serão otimizadas no problema 

de OvSM (Etapas 1 e 2).  

A Tabela 24 apresenta as variáveis de decisão do problema de OvSM, bem como sua 

faixa de variação e no Quadro 4, são apresentadas as duas variáveis de saída que serão 

otimizadas (y1 e y2). 

 

Tabela 24 – Variáveis de decisão e seus índices de mínimo e máximo  

Tipo Descrição Mínimo Máximo 



78 

x1 Rota realizada 1 4 

x2 Transportadores 5 10 

x3 Transportadores 10 15 

x4 Transportadores 5 8 

x5 Transportadores 8 12 

x6 Transportadores 15 20 

x7 Transportadores 12 20 

x8 Transportadores 12 17 

x9 Stageout 85 120 

 

Quadro 4 – Variáveis de saída 

Tipo Descrição 

y1 Lead Time da linha (LT) 

y2 Produção total 

 

O objetivo que deseja-se encontrar é a melhor combinação entre as variáveis de decisão, 

no qual seja possível minimizar o LT da linha de produção (y1) e maximizar a quantidade total 

produzida (y2). 

Com base nos limites inferior e superior apresentados pela Tabela 14, foi possível 

determinar que o espaço de busca total (cenário completo) para tal sistema consiste em 

33.592.320 possíveis soluções para o problema considerando individualmente cada variável 

de saída. Assim como no primeiro objeto de estudo, ressalta-se que, dependendo da forma de 

se aglutinar as FO, o problema passa a ter infinitas possibilidades de soluções dependendo dos 

pesos arbitrados pelo tomador de decisão. 

Durante a Etapa 3 do framework, é necessário agrupar as variáveis de decisão em uma 

única função objetivo (FO). Neste estudo, optou-se por empregar a técnica de Aglutinação de 

diferentes FOs por meio do método das somas ponderadas, normalizando cada função pela 

diferença entre o valor máximo e mínimo encontrado pela otimização individual para cada 

variável de saída. A Tabela 25 apresenta os valores mínimos e máximo para cada variável de 

saída, sendo que estes valores poderiam também serem determinados por expertise dos 

tomadores de decisão do processo. 

 

Tabela 25 – Índices das variáveis de saída 

Tipo Mínimo Máximo 

y1 110 minutos 520 minutos 

y2 200 Ton. 220 Ton. 
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Com essas informações, foi possível elaborar a equação da FO, representada pela Eq. 

(51), na qual baseou-se na estrutura apresentada pela Eq. (49): 

 

𝑀𝑎𝑥 𝐹𝑂 = 𝑃1 ∗ [
(110 − 𝑦1)

(520 − 110)
] + 𝑃2 ∗ [

(𝑦2 − 220)

(220 − 200)
] (51) 

 

Sendo P1 e P2, os pesos escolhidos pelo tomador de decisão para aglutinação das FOs.  

Dando sequência à aplicação do framework, na Etapa 4, utilizou-se a matriz 

experimental LHD considerando as variáveis de decisão do problema, seus níveis de variação 

e a regra de Ouro preconizada por Banker et al. (1989) para aplicação do modelo DEA BCC.  

Para confecção do modelo LHD, é necessário a priori, determinar a quantidade mínima 

de experimentos a serem elaborados e para tal, é necessário seguir a regra imposta pelo 

modelo, sendo representada pelo produto da quantidade total de variáveis de decisão por 10, 

totalizando 90 cenários, o que também atende a regra de Ouro, que indica uma necessidade 

mínima de 33 DMUs para análise segundo Eq. 40. O Apêndice E apresenta o modelo LHD 

completo, já a Tabela 26 apresenta uma versão resumida da matriz LHD utilizada. 

Na Etapa 5 esta matriz experimental foi programada no simulador ProModel® e todos 

os 90 experimentos foram executados. Quarenta replicações para cada experimento, referentes 

há um mês (30 dias) de operação da linha de produção, foram simuladas e os dados referentes 

a cada variável de saída foram armazenados para o cálculo da supereficiência. Os dados 

encontrados para y1, y2 e FO são apresentados na Tabela 26, e de forma completa no Apêndice 

E. 

 

Tabela 26 – Matriz LHD com 90 experimentos/ DMUs e resultados de y1, y2 e FO 

Experimentos x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 y1 y2 FO 

Exp. 1 1 7 14 8 9 20 16 12 101 0,002 210,030 0,587 

Exp. 2 2 6 13 7 10 20 12 15 93 0,003 210,720 1,086 

Exp. 3 3 6 12 8 10 15 18 16 102 0,002 210,050 0,326 

Exp. 4 4 5 14 6 10 18 17 15 89 0,003 210,490 0,999 

Exp. 5 3 6 11 7 9 18 13 12 104 0,003 210,110 0,874 

: : : : : : : : : : : : : 

Exp. 35 3 9 15 7 11 17 19 16 105 0,002 210,760 0,108 

Exp. 36 3 6 11 7 9 18 18 15 86 0,003 209,740 0,799 

Exp. 37 2 6 11 6 10 19 18 12 108 0,003 210,540 0,967 

Exp. 38 1 9 15 6 9 17 18 13 95 0,003 210,440 0,997 
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: : : : : : : : : : : : : 

Exp. 75 1 6 11 8 10 18 15 15 114 0,002 211,550 0,601 

Exp. 76 2 10 11 7 9 19 19 13 107 0,004 211,070 1,402 

Exp. 77 3 8 14 6 9 15 14 14 89 0,003 210,180 1,092 

Exp. 78 3 7 14 7 10 16 13 12 118 0,002 210,170 0,423 

Exp. 79 2 5 11 7 9 15 13 15 110 0,004 211,070 1,402 

Exp. 80 2 10 12 6 11 17 12 15 98 0,004 210,480 1,182 

: : : : : : : : : : : : : 

Exp. 88 3 5 15 8 10 17 19 13 102 0,002 210,570 0,373 

Exp. 89 2 8 13 8 11 17 18 12 97 0,002 210,660 0,172 

Exp. 90 3 5 11 7 12 17 13 14 110 0,002 210,700 0,428 

 

As simulações dos 90 cenários foram realizadas por meio de um computador utilizado 

um processador Intel®CoreTM i7-7700 CPU@ 3.60GHZ, composto com uma placa mãe de 4 

núcleos e 8 threads e uma placa de vídeo NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti.  

Na sequência, Etapa 6, consiste na aplicação do modelo de Supereficiência DEA BCC 

com orientação a inputs e outputs aos dados apresentados na Tabela 26. Para isso, foi 

utilizado o software R, com o pacote MultiplierDEA. As Tabelas 27 e 28 apresentam de modo 

resumido os valores encontrados para supereficiência de cada DMU analisada, considerando 

os cenários: (i) cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais eficientes, 

considerando y1 e y2 separadamente na matriz LHD; (ii) cálculo da supereficiência e 

identificação das DMUs mais eficientes, considerando ao mesmo tempo y1 e y2 como saídas na 

matriz LHD; e (iii) cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais eficientes, 

utilizando a FO aglutinada como saída da matriz LHD, considerando os pesos: P1 = 0,5 e P2 = 

0,5. 

 

Tabela 27 – Resultado da Supereficiência considerando o Cenário 1 

DEA BCC Input (y1) DEA BCC Output (y1) DEA BCC Input (y2) DEA BCC Output (y2) 

DMU11,0769231 

DMU21,0686912 

DMU31 

DMU41,0313889 

DMU51,0695428 

DMU61,024071 

DMU71,0909091 

DMU81,0456703 

DMU91,0830986 

DMU1∄ 

DMU2∄ 

DMU3 0,9960444 

DMU4 1,0009653 

DMU5∄ 

DMU6∄ 

DMU7∄ 

DMU8∄ 

DMU9∄ 

DMU11,0769231 

DMU21,0718629 

DMU31 

DMU41,0747036 

DMU51,0695428 

DMU61,0534479 

DMU71,091471 

DMU81,0466285 

DMU91,0666667 

DMU1∄ 

DMU2∄ 

DMU30,9839566 

DMU41,0060606 

DMU5∄ 

DMU6∄ 

DMU7∄ 

DMU8∄ 

DMU9∄ 
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... 

DMU25 1,0377644 

DMU26 0,9666549 

DMU27 0,9614782 

DMU28 0,9964984 

DMU29 1,1013297 

DMU30 1,1666667 

DMU31 1,0899731 

... 

DMU58 1,069697 

DMU59 1,1070823 

DMU60 1,0695438 

DMU61 1,0283856 

DMU62 0,9516129 

DMU63 1 

DMU64 1,0511523 

DMU65 1,0453306 

DMU66 1,0173964 

... 

DMU84 1,1013333 

DMU85 1,0769231 

DMU86 1,0323366 

DMU87 1,009009 

DMU88 1,0344698 

DMU89 1,0193831 

DMU90 1,0273224 

... 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,9978715 

DMU27 0,9962495 

DMU28 0,9999078 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

... 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 0,9945047 

DMU63 0,999905 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 1,0002364 

... 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 1,0035196 

DMU87 ∄ 

DMU88 1,001522 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

... 

DMU25 1,0572087 

DMU26 0,9724482 

DMU27 0,9614782 

DMU28 0,9846637 

DMU29 1,2167622 

DMU30 1,1666667 

DMU31 1,0272926 

... 

DMU58 1,069697 

DMU59 1,2157788 

DMU60 1,0653328 

DMU61 1,0295328 

DMU62 ∄ 

DMU63 1 

DMU64 1,0565314 

DMU65 1,0465583 

DMU66 0,9451115 

... 

DMU84 1,0606061 

DMU85 1,0769231 

DMU86 1,0146073 

DMU87 1,1101972 

DMU88 1 

DMU89 1,0171429 

DMU90 1,0273224 

... 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,988024 

DMU27 0,9035101 

DMU28 0,9940017 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

... 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 1,0204456 

DMU63 0,9315035 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 0,9661303 

... 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 1,0060606 

DMU87 ∄ 

DMU88 0,9431818 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

 

Tabela 28 – Resultado da Supereficiência considerando o Cenário 2 e 3 

Cenário 2 Cenário 3 

DEA BCC Input (y1 e y2) DEA BCC Output (y1 e y2) DEA BCC Input (FO) DEA BCC Output (FO) 

DMU11,0769231 

DMU21,0686912 

DMU31 

DMU41,0313889 

DMU51,0705081 

DMU61,0342782 

DMU71,0909091 

DMU81,0456703 

DMU91,0830986 

DMU1∄ 

DMU2∄ 

DMU30,9960444 

DMU41,0009653 

DMU5∄ 

DMU6∄ 

DMU7∄ 

DMU8∄ 

DMU9∄ 

DMU11,0769231 

DMU21,0733534 

DMU31 

DMU41 

DMU51,0756471 

DMU61,0317831 

DMU71,0909091 

DMU81,0456703 

DMU91,0666667 

DMU1∄ 

DMU2∄ 

DMU30,26012375 

DMU40,76701479 

DMU5∄ 

DMU6∄ 

DMU7∄ 

DMU8∄ 

DMU9∄ 
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... 

DMU25 1,0377644 

DMU26 0,9731106 

DMU27 0,9614782 

DMU28 0,9964984 

DMU29 1,1013297 

DMU30 1,1916345 

DMU31 1,1027496 

... 

DMU58 1,069697 

DMU59 1,1289995 

DMU60 1,0695438 

DMU61 1,0325998 

DMU62 0,9516129 

DMU63 1 

DMU64 1,0511523 

DMU65 1,0453306 

DMU66 1,0173964 

... 

DMU84 1,1735564 

DMU85 1,0769231 

DMU86 1,0323366 

DMU87 1,0326327 

DMU88 1,0344698 

DMU89 1,0193831 

DMU901, 0273224 

... 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,9980177 

DMU27 0,9962495 

DMU28 0,9999078 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

... 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 0,9945047 

DMU63 0,999905 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 1,0002364 

... 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 1,0035196 

DMU87 ∄ 

DMU88 1,001522 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

... 

DMU25 1,0377644 

DMU26 0,9739177 

DMU27 0,9614782 

DMU28 0,98 

DMU29 1,1013297 

DMU30 1,178447 

DMU31 1,0280515 

... 

DMU58 1,069697 

DMU59 1,1352304 

DMU60 1,0653328 

DMU61 1,0354557 

DMU62 0,9516129 

DMU63 1 

DMU64 1,0511523 

DMU65 1,0453306 

DMU66 0,9451115 

... 

DMU84 1,0992779 

DMU85 1,0769231 

DMU86 1 

DMU87 1,0449423 

DMU88 1 

DMU89 1,0171429 

DMU90 1,0273224 

... 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,70945448 

DMU27 0,13696122 

DMU28 0,28872349 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

... 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 0,30270975 

DMU63 0,11464579 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 0,17354216 

... 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 0,25040429 

DMU87 ∄ 

DMU88 0,29859181 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

 

Finalizada a Etapa 6, a Etapa 7 se inicia por meio do ranqueamento de cada uma das 90 

DMUs em função de sua supereficiência. Nos Apêndices F e G, são apresentadas a 

supereficiência para cada cenário, bem como o ranking para cada DMU em função de seu 

score de eficiência, sendo destacados em negrito na matriz LHD, os experimentos mais 

eficientes e que irão compor o novo espaço de busca do problema de OvSM. 

    Cabe destacar que com a aplicação do modelo DEA BCC com supereficiência, para 

algumas DMUs o modelo apresentou infactibilidades. Essas DMUs são desconsideradas da 

análise, fato este que justifica a aplicação do modelo DEA com orientação tanto a insumos 

como a produtos, como forma de aumentar a possibilidade de se identificar a melhor região de 

busca para o problema de OvSM. 
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De posse do ranking das DMUs mais eficientes (Etapa 7), serão selecionadas as duas 

DMUs que apresentarem o maior índice de eficiência para cada uma das variáveis de resposta 

em cada cenário, e, assim, uma nova faixa de variação para as variáveis de decisão será 

definida, iniciando assim, a Etapa 8 do framework proposto. 

Para o cenário 1, considerando a aplicação do modelo DEA BCC a matriz LHD com y1 

e y2 separadamente como variáveis de saída, foram identificados como as DMUs mais 

eficientes, as DMUs (experimentos) apresentadas na Tabela 29 e 30. 

 

Tabela 29 – DMUs mais eficientes considerando y1 como variável de saída 

DMUs Orientação x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

Exp. 16 Output 2 7 15 5 11 18 17 16 109 

Exp. 30 Input 1 5 13 7 11 15 16 16 100 

Exp. 51 Input 2 9 12 5 9 16 16 12 112 

Exp. 86 Output 4 9 14 7 11 18 17 13 87 

 

Tabela 30 – DMUs mais eficientes considerando y2 como variável de saída 

DMUs Orientação x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

Exp. 04 Output 4 5 14 6 10 18 17 15 89 

Exp. 38 Input 1 9 15 6 9 17 18 13 95 

Exp. 40 Input 1 8 10 7 11 16 16 15 88 

Exp. 62 Output 3 6 12 8 9 19 18 14 119 

Exp. 86 Output 4 9 14 7 11 18 17 13 87 

 

As DMUs (experimentos) 62 e 86 apresentaram o mesmo score de supereficiência, 

empatadas no ranking na 2ª. posição, por isso ambas as DMUs foram consideradas para 

definição do novo espaço de busca. Baseado nos resultados encontrados nas Tabelas 29 e 30 

pode-se chegar ao novo espaço de busca reduzido pela estratégia adotada no Cenário 1. Assim 

a nova faixa de variação para cada variável de decisão é apresentada na Tabela 31. Nesse 

cenário, o espaço de busca foi reduzido de 33.592.320 possíveis soluções para 3.564.000 

possíveis soluções, uma redução de aproximadamente 89% no espaço de busca do problema 

original de OvSM. 

 

Tabela 31 - Novo espaço de busca para o problema de OvSM no Cenário 1 

Limite x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

Inferior 1 5 10 5 9 15 16 12 87 

Superior 4 9 15 8 11 19 18 16 119 



84 

Para os cenários 2 e 3, considerando a aplicação do modelo DEA BCC a matriz LHD 

com y1 e y2 juntos, e considerando a FO aglutinada, respectivamente, foram identificados às 

mesmas DMUs (experimentos) sendo as mais eficientes. Estas são apresentadas na Tabela 32. 

 

Tabela 32 – DMUs mais eficientes considerando y1 e y2 juntos, e a FO 

DMUs Orientação x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

Exp. 11 Input 4 5 11 5 10 19 15 15 104 

Exp. 56 Output 2 7 14 7 8 18 20 15 116 

Exp. 71 Output 2 9 10 7 12 18 17 14 113 

Exp. 72 Input 1 7 10 7 9 17 20 14 99 

 

Baseado nos resultados encontrados nas Tabelas 32 pode-se chegar ao novo range de 

variação para cada variável de decisão pela estratégia adotada no Cenário 2 e 3 (Tabela 33). 

Nesse cenário, o espaço de busca foi reduzido de 33.592.320 possíveis soluções para 972.000 

possíveis soluções, uma redução de aproximadamente 97% no espaço de busca do problema 

original de OvSM. 

 

Tabela 33 – Novo espaço de busca para o problema de OvSM no Cenário 2 e 3 

Limite x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

Inferior 1 5 10 5 8 17 15 14 99 

Superior 4 9 14 7 12 19 20 15 116 

 

Considerando a última etapa do framework proposto (Etapa 9), o modelo de SED será 

otimizado considerando as 3 reduções do espaço de busca apresentadas nas Tabelas 31 e 33, e 

também considerando o espaço de busca original. 

Novamente para comprovar a eficiência da nova região de busca do problema de 

otimização, o SimRunner® foi utilizado. Os resultados encontrados com a otimização do 

modelo de SED considerando o espaço de busca original e as reduções do espaço de busca 

propostas em cada cenário são apresentados na Tabela 34. 

 

Tabela 34 – Resultados da otimização para o segundo objeto de estudo 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Cenário 1 Cenário 2 Cenário3 

x1 1 1 1 1 

x2 8 9 7 7 

x3 15 15 14 14 

x4 8 5 7 7 
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x5 10 10 8 8 

X6 15 17 19 19 

X7 20 17 17 17 

X8 12 14 15 15 

X9 85 87 107 107 

Variável de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,232 -0,213 -0.247 -0.247 

Intervalo de confiança 

para FO (95%) 
(-0,252; -0,213) (-0,265; -0,162) (-0,279; -0,215) (-0,279; -0,215) 

y1 (min.) 113,78 83,78 123,15 123,15 

Intervalo de confiança 

para y1 (95%) 
(100,42; 127,13) (49,44; 118,12) (119,29; 127,01) (119,29; 127,01) 

y2 (unid.) 210,86 210,40 210,63 210,63 

Intervalo de confiança 

para y2 (95%) 
(209,84; 211,89) (209,52; 211,29) (209,36; 211,91) (209,36; 211,91) 

 

Considerando o espaço de busca original (benchmark), o SimRunner® encontrou uma 

FO igual a -0,232, que é equivalente a y1 = 113,78 minutos e y2 = 210,86 unidades, sendo 

esses valores considerados como benchmarks para a aplicação. Nessa aplicação o 

SimRunner® realizou 345 experimentos até convergir para a melhor solução. 

Considerando o Cenário 1, o SimRunner® encontrou uma FO igual a -0,213, que é 

equivalente a y1 = 83,78 minutos e y2 = 210,40 unidades, valores estes em média melhores aos 

encontrados pela otimização considerando o espaço de busca original do problema de OvSM. 

Nessa aplicação o SimRunner® realizou 326 experimentos até convergir para a melhor 

solução. 

Por fim, sendo os Cenários 2 e 3 semelhantes, o SimRunner® encontrou uma FO igual a 

-0,274, que é equivalente a y1 = 123,15 minutos e y2 = 210,63 unidades, valores estes em 

média piores aos encontrados pela otimização considerando o espaço de busca original do 

problema de OvSM. Nessa aplicação o SimRunner® realizou 325 experimentos até convergir 

para a melhor solução. 

Tabela 35 - Análise comparativa dos cenários propostos 

Cenários Esp. De Busca 
% de redução do 

espaço de busca 
Exp. SimRunner 

% de redução 

dos Exp. 
FO 

Completo 33.592.320 - 345 - -0,232 

Cenário 1 3.564.000 89,39% 326 5,5% -0,213 

Cenário 2 972.000 97,11% 325 5,8% -0,247 

Cenário 3 972.000 97,11% 325 5,8% -0,247 

  



86 

 

Figura 20 - Resultados da otimização do LT do segundo objeto de estudo 

Fonte: Minitab 

 

Figura 21 - Resultados da otimização da Produção do segundo objeto de estudo 

Fonte: Minitab 
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Figura 22 - Resultados da otimização da FO do segundo objeto de estudo 

Fonte: Minitab 

A análise comparativa apresentada pela Tabela 35 e as Figuras 20, 21 e 22 mostram que 

das 3 estratégias experimentais apresentadas nesta dissertação, o Cenário 1 foi o que 

apresentou o melhor resultado, em comparação ao valor otimizado, para a FO aglutinada. 

Mesmo que sua redução do espaço de busca tenha sido inferior em comparação com as outras 

duas propostas, ele foi o que apresentou o melhor resultado médio em relação a FO, inclusive 

superior ao melhor resultado encontrado para o benchmark. Ressalta-se que para a FO 

utilizada neste trabalho, quanto mais próximo de zero, melhor o resultado, já que y1 e y2 se 

igualariam as metas adotadas. 

Uma vez definido que o espaço de busca reduzido pelo Cenário 1 foi o melhor em 

comparação aos outros cenários, este foi utilizado para OvSM analisando a variação de pesos 

na FO aglutinada. Para tal foram testadas outras quatro configurações de pesos, e aplicado o 

otimizador SimRunner®, com as mesmas configurações adotadas anteriormente, 

considerando o espaço de busca original e o espaço de busca reduzido. Os pesos adotados são 

apresentados na Tabela 36. 

 

Tabela 36 – Variação dos pesos P1 e P2 

Otimização P1 P2 

1 0,1 0,9 

2 0,3 0,7 

3 0,7 0,3 

4 0,9 0,1 
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Os resultados da otimização com a utilização do SimRunner® encontrados para a 

primeira combinação de pesos (P1 = 0,1 e P2 = 0,9) são apresentados na Tabela 37. Para essa 

otimização, o SimRunner® realizou 308 experimentos considerando o espaço de busca 

original e 288 experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a primeira 

combinação de pesos, o que representa uma redução de 6,49% no número de experimentos 

realizados. 

  

Tabela 37 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considerando P1 = 0,1 e P2 = 0,9 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 1 

x1 4 1 

x2 8 9 

x3 15 12 

x4 8 6 

x5 10 10 

X6 15 18 

X7 20 16 

X8 12 12 

X9 85 95 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,408 -0,402 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,445; -0,371) (-0,417; -0,386) 

y1 (R$) 126,79 123,33 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (105,49; 148,08) (119,02; 127,53) 

y2 (un) 211,02 211,13 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (210,24; 211,79) (210,79; 211,47) 

 

Para a segunda combinação de pesos (P1 = 0,3 e P2 = 0,7) os resultados da otimização 

com a utilização do SimRunner® são apresentados na Tabela 38. Para essa otimização, o 

SimRunner® realizou 307 experimentos considerando o espaço de busca original e 288 

experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a segunda combinação de pesos, 

o que representa uma redução de 6,19% no número de experimentos realizados. 

 

Tabela 38 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considerando P1 = 0,3 e P2 = 0,7 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 2 

x1 1 1 

x2 8 9 

x3 14 12 

x4 7 6 



89 

x5 10 10 

X6 15 18 

X7 18 16 

X8 12 12 

X9 85 95 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,322 -0,318 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,353; -0,291) (-0,331; -0,306) 

y1 (R$) 113,78 123,33 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (100,72; 127,13) (119,12; 127,53) 

y2 (un) 210,87 211,13 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (209,84; 211,89) (210,79; 211,47) 

 

Para a terceira combinação de pesos (P1 = 0,7 e P2 = 0,3) os resultados da otimização 

com a utilização do SimRunner® são apresentados na Tabela 39. Para essa otimização, o 

SimRunner® realizou 418 experimentos considerando o espaço de busca original e 316 

experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a terceira combinação de pesos, 

o que representa uma redução de 24,40% no número de experimentos realizados. 

 

Tabela 39 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considerando P1 = 0,7 e P2 = 0,3 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 3 

x1 1 1 

x2 9 7 

x3 13 15 

x4 5 5 

x5 12 10 

X6 15 17 

X7 17 17 

X8 14 14 

X9 85 87 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,125 -0,107 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,183; -0,066) (-0,165; -0,049) 

y1 (R$) 96,97 83,78 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (65,80; 128,13) (49,44; 118,11) 

y2 (un) 210,46 210,40 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (208,94; 211,99) (209,52; 211,29) 

 

Por fim, para a quarta combinação de pesos (P1 = 0,9 e P2 = 0,1) os resultados da 

otimização com a utilização do SimRunner® são apresentados na Tabela 40. Para essa 

otimização, o SimRunner® realizou 488 experimentos considerando o espaço de busca 
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original e 335 experimentos considerando o espaço de busca reduzido para a quarta 

combinação de pesos, o que representa uma redução de 31,35% no número de experimentos 

realizados.  

 

Tabela 40 - Resultados da otimização para o primeiro objeto de estudo considerando P1 = 0,9 e P2 = 0,1 

Variáveis de Decisão 
Solução 

Limites originais Otimização 4 

x1 1 1 

x2 9 7 

x3 14 15 

x4 7 5 

x5 11 10 

X6 20 17 

X7 15 17 

X8 14 14 

X9 86 87 

Variáveis de Saída Respostas 

FO aglutinada -0,051 -0,005 

Intervalo de confiança para FO (95%) (-0,100; -0,001) (-0,066; 0,065) 

y1 (R$) 112,58 83,78 

Intervalo de confiança para y1 (95%) (85,47; 139,69) (49,44; 118,11) 

y2 (un) 210,80 210,40 

Intervalo de confiança para y2 (95%) (210,03; 211,57) (209,52; 211,29) 

 

Conforme os experimentos realizados e demonstrados pelas Tabelas 37 a 40, os 

resultados obtidos estão representados pela Tabela 41, contendo todas as informações 

pertinentes, de maneira resumida, sob uma ótica comparativa entre as otimizações realizadas. 

 

Tabela 41 – Análise comparativa final para o segundo objeto de estudo 

Pesos  Espaço de Busca Completo  Espaço de Busca Reduzido  

P1 P2 y1 y2 FO 
Nº de 

Exp. 
y1 y2 FO 

Nº de 

Exp. 

0,1 0,9 126,79 211,02 -0,408 308 123,33 211,13 -0,402 288 

0,3 0,7 113,78 210,87 -0,322 307 123,33 211,13 -0,318 288 

0,5 0,5 113,78 210,86 -0,232 345 83,78 210,40 -0,213 326 

0,7 0,3 96,97 210,46 -0,125 488 83,78 210,40 -0,107 316 

0,9 0,1 112,58 210,80 -0,051 488 83,78 210,40 -0,005 335 

 

Assim como observado no objeto de estudo 1, em todos as aplicações da OvSM 

considerando o espaço de busca reduzido, o valor médio da FO aglutinada foi melhor, que o 

encontrado pelo otimizador no espaço de busca completo.  
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Destaca-se também que o otimizador realizou menos experimentos para alcançar uma 

solução média melhor com o espaço de busca reduzido para todas as 5 combinações de pesos 

usadas neste estudo. Tais fatos corroboram que o framework proposto neste trabalho possui 

potencial para redução do espaço de busca em problemas OvSM, assim como já foi 

comprovada sua eficácia em problemas mono-objetivo.     

 

 

Figura 23 – Resultados da otimização do LT do segundo objeto de estudo considerando a variação dos pesos 

Fonte: Minitab 

 

Figura 24 – Resultados da otimização da Produção do segundo objeto de estudo considerando a variação dos 

pesos 

Fonte: Minitab 
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Figura 25 – Resultados da otimização da FO do segundo objeto de estudo considerando a variação dos pesos 

Fonte: Minitab 

5.4 Considerações finais 

Este capítulo apresentou a aplicação do framework proposto para redução do espaço de 

busca, em problemas de OvSM. Esta proposta foi aplicada a dois objetos de estudo, 

representando problemas de logística e da área de manufatura em modelos de SED de 

complexidade variada.  

A utilização desse framework resultou em uma significativa redução do espaço de busca 

em ambos os objetos de estudos testados. Os cenários 1, onde foram analisadas as variáveis 

de saída y1 e y2 separadamente, apresentaram resultados superiores aos cenários 2 e 3 em 

comparação ao valor otimizado para a FO aglutinada, proporcionando uma execução mais 

rápida do otimizador, alcançando soluções estatisticamente equivalentes ou até superiores 

quando comparados com a otimização realizada sem a implementação deste framework.  

Em adição a isso, a média de redução do espaço de busca referente ao cenário 1, de 

ambos os objetos de estudo analisados, representa 79,65%, sendo que, analisando a proposta 

como um todo, os cenários testados apresentaram uma redução média de 87,08% do espaço 

de busca. Desta forma, este capítulo encerra a última etapa do método desenvolvido por 

Andrade e Zeidler (2023). 
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6. CONCLUSÃO 

Este estudo teve como intuito aprimorar as abordagens de redução do espaço de busca 

em problemas de OvS, ao aplicar as técnicas propostas por Miranda et al. (2014), Miranda et 

al. (2017) e Marins et al. (2019) para problemas de Otimização Multiobjetivo (OvSM). Esses 

problemas, caracterizados por sua complexidade, são amplamente encontrados no processo de 

tomada de decisões em diversas empresas, conforme destacado na literatura. 

Para tal, devido à grande complexidade dos problemas de OvSM, o framework aqui 

proposto utilizou-se do arranjo LHD para representação do espaço experimental do problema 

de otimização e do modelo DEA - BCC com orientação a insumos e produtos, para 

identificação dos experimentos da matriz experimental LHD mais eficientes, para assim 

propor uma nova faixa de variação para cada variável de decisão do problema de otimização.     

Devido à natureza do problema multiobjetivo, três cenários foram testados considerando 

o framework proposto: i) cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais eficientes, 

considerando y1 e y2 separadamente na matriz LHD; ii) cálculo da supereficiência e 

identificação das DMUs mais eficientes, considerando ao mesmo tempo  y1 e y2 como saídas 

na matriz LHD; e iii) cálculo da supereficiência e identificação das DMUs mais eficientes, 

utilizando o valor de FO aglutinada.  

Em ambos os objetos de estudo apresentados, os cenários 2 e 3 apresentaram um índice 

de redução do espaço de busca de maneira mais interessante, sendo que para o primeiro objeto 

de estudo, obteve uma redução média de 84,48% e no segundo objeto de estudo, 97,11% de 

redução. Entretanto, o cenário 1 de ambos os objetos de estudos, considerando como variável 

de saída y1 e y2 separadamente, mesmo não sendo a melhor proposta em termos de redução do 

espaço de busca, apresentou resultados superiores para otimização do problema multiobjetivo. 

Mesmo assim o cenário 1 permitiu reduções de aproximadamente 70% no espaço de busca 

para o 1º. Objeto de estudo e de 89,39% para o 2º. Objeto de estudo otimizado.  

Com o espaço de busca reduzido por meio do framework proposto, considerando o 

cenário 1, foram aplicados 5 variações de pesos na FO aglutinada, de modo que obteve-se 

resultados médios iguais ou superiores aos resultados alcançados considerando o espaço de 

busca completo, isso para ambos os objetivos apresentados. 

É importante notar que, embora a aplicação do framework demande a realização de 

experimentos na fase inicial, envolvendo a geração da matriz LHD, o que pode aumentar o 

tempo computacional em problemas de OvSM, a redução do espaço de busca resultante 
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minimiza a necessidade de experimentos para o otimizador. Além disso, possibilita uma 

exploração mais eficiente da região delimitada pelo framework. 

A utilização do modelo DEA BCC para calcular a supereficiência, proporciona as 

mesmas vantagens observadas em métodos previamente propostos. A DEA permite lidar com 

dados provenientes de distribuições de probabilidade não normais e amostras pequenas, além 

de possibilitar a utilização de diferentes unidades de medida e escalas entre variáveis de 

decisão e respostas, sem a necessidade de pré-processamento dos dados. 

De maneira geral, o framework desenvolvido nesta dissertação apresentou resultados 

promissores ao lidar com a complexidade inerente aos problemas de Otimização 

Multiobjetivos em modelos de Simulação a Eventos Discretos. Ao combinar e adaptar 

técnicas, como o arranjo LHD e o modelo DEA BCC, o framework conseguiu 

significativamente reduzir o espaço de busca, resultando em eficiência notável na resolução 

dos problemas de otimização. Novamente, embora a fase inicial de execução do arranjo LHD 

tenha exigido um investimento computacional, a redução considerável na necessidade de 

experimentos por parte do otimizador compensou esse custo, levando a soluções em média 

superiores e tornando-o competitivo em comparação com ferramentas comerciais. 

6.1 Verificação dos objetivos específicos 

Esta seção apresenta a verificação dos objetivos específicos que foram propostos no 

Capítulo 1: 

a. Propor o framework de redução do espaço de busca para OvSM, integrando os 

métodos: SED, LHD e DEA - BCC integrado ao conceito de Supereficiência: 

Este objetivo teve início a partir do Capítulo 2, no qual foi possível discorrer 

sobre o referencial teórico e a revisão sistemática da literatura, o que deu suporte a 

proposição do framework, sendo o mesmo finalizado por meio da estrutura 

apresentada no Capítulo 4. Em adição a isso, a estrutura apresentada ao longo da 

dissertação também apresentou as premissas assumidas, juntamente com as condições 

de contorno da pesquisa, assim como as técnicas empregadas para se chegar ao 

objetivo desejado. Sendo assim, todos os passos necessários podem ser verificados, 

levando a atender esse objetivo. 

 

b. Testar a aplicabilidade do framework proposto em modelos de SED com o propósito 

de aferir a viabilidade de sua implementação: 
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O framework proposto nesta dissertação foi aplicado a dois modelos de SED que 

possuíam níveis de complexidade e número de variáveis de decisão distintas. Foram 

abordados problemas de diferentes tipos de empresas, com diferentes objetivos e 

diferentes variáveis de decisão, o que permitiu a aplicação e comparação do 

framework proposto, possibilitando sua validação. A aplicação do framework pode ser 

encontrada ao longo do Capítulo 5. 

Os resultados alcançados mediante a aplicação do framework foram comparados 

com a otimização, considerando todo o espaço de busca, utilizando o otimizador 

comercial SimRunner®. Para ambos os objetos de estudo, o otimizador detectou 

soluções de qualidade iguais ou até mesmo superiores com a redução do espaço de 

busca, porém realizando menos experimentos e com um tempo computacional 

reduzido. 

 

c. Quantificar as reduções do espaço de busca e do tempo computacional, e comparar os 

resultados obtidos na aplicação do framework: 

Mediante a conclusão do objetivo anterior, tornou-se possível a quantificação 

em relação à redução do espaço de busca e a redução do tempo computacional, 

utilizando o framework desenvolvido nesta dissertação. A redução do espaço de busca 

variou entre 69,91% a 97,11%, o que representa uma média de 87,08% para ambos os 

modelos testados.  

Em relação ao tempo computacional, também considerando ambos os modelos, 

obteve-se uma variação entre 5,50% a 31,18%, representando em média, 11,57% de 

tempo necessário para a convergência do otimizador. Tais resultados podem ser 

encontrados ao longo do Capítulo 5. 

 

6.2 Sugestões para trabalhos futuros 

Embora este trabalho não tenha se concentrado exclusivamente na redução do tempo do 

processo da OvSM, trabalhos futuros poderão explorar maneiras de maximizar a eficiência do 

framework proposto. Uma abordagem sugerida seria a redução da matriz experimental LHD. 

Na literatura, geralmente, são empregados arranjos com variação de 2d a 10d (Amaral et al., 

2022), sendo d o número de variáveis de decisão.  
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Contudo, mesmo este trabalho tenha optado por um arranjo 10d, arranjos menores 

podem ser testados, de modo que essa abordagem torne-se mais rápido e competitivo, mesmo 

em comparação com ferramentas comerciais de otimização. 

Outras sugestões para trabalhos futuros são: 

• Aplicação do modelo DEA Fuzzy para eliminação da necessidade de replicações em 

problemas de MOSO, como na proposta de Marins et al. (2020); 

• Utilização dos modelos New MCDEA VRS (Silva et al. 2024), para casos nos quais a 

regra de ouro não seja atendida;  

• Aplicação e condução de testes com outros métodos para aglutinação da FO;  

• Adaptação do framework para utilização de variáveis contínuas;  

• Aplicação de outros métodos de otimização e testes com modelos de SED de 

diferentes áreas de aplicação. 

• Utilizar modelos DEA Não Radiais, como, por exemplo, o modelo DEA-baseado em 

folgas integrado com a análise de supereficiência no lugar do modelo clássico DEA 

BCC. 
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APÊNDICE A – Modelo LHD do 1º objeto de estudo 

Exp. x1 x2 x3 x4 x5 y1 y2 FO 

Cenário 1 3 1 2 11 3 43,625 52,75 -2,07575 

Cenário 2 9 2 6 13 3 89,325 144,225 -4,1778 

Cenário 3 4 2 3 2 3 72,875 130,45 -3,38285 

Cenário 4 6 2 1 13 2 86,125 207,525 -3,8912 

Cenário 5 1 2 4 16 3 40,55 86,525 -1,85445 

Cenário 6 5 1 1 8 2 32,925 87,35 -1,47155 

Cenário 7 7 2 9 7 3 94,65 141,9 -4,4487 

Cenário 8 2 1 6 14 3 33 41,275 -1,56745 

Cenário 9 2 1 7 9 1 31,75 74,675 -1,43815 

Cenário 10 3 2 7 3 4 69,15 123,85 -3,2098 

Cenário 11 9 2 6 6 2 90,8 224,725 -4,09055 

Cenário 12 7 2 5 15 2 97,3 218,925 -4,42715 

Cenário 13 3 1 3 4 4 41 51,025 -1,94795 

Cenário 14 6 2 6 2 2 109,975 202,075 -5,0946 

Cenário 15 1 2 3 6 3 35 83,025 -1,58395 

Cenário 16 1 1 3 3 2 17,375 35,225 -0,7983 

Cenário 17 3 2 2 14 1 82,85 194,75 -3,753 

Cenário 18 3 2 5 16 4 72,775 127,55 -3,38365 

Cenário 19 7 1 4 13 1 83,825 108,825 -3,9736 

Cenário 20 3 2 7 14 2 89,6 191,2 -4,0976 

Cenário 21 2 2 8 12 3 59,8 117,95 -2,7541 

Cenário 22 5 1 5 1 1 61,1 42,5 -2,97 

Cenário 23 7 1 1 16 3 35,3 61,475 -1,64205 

Cenário 24 8 1 5 11 3 86,65 62,7 -4,2071 

Cenário 25 6 2 8 10 1 121,025 225,6 -5,60005 

Cenário 26 5 1 9 15 2 70,025 99,525 -3,3022 

Cenário 27 4 1 7 5 4 51,5 58,275 -2,45845 

Cenário 28 9 1 4 17 3 87,6 66,25 -4,2475 

Cenário 29 8 1 7 15 2 88,3 107,45 -4,2001 

Cenário 30 6 2 8 18 3 83,6 139,675 -3,90065 

Cenário 31 8 1 2 7 3 80,175 63,35 -3,88205 

Cenário 32 7 1 8 7 1 84,025 108,3 -3,98465 

Cenário 33 5 2 2 6 1 107,45 217,125 -4,93825 

Cenário 34 2 2 4 8 2 69,45 171,175 -3,13015 

Cenário 35 9 2 2 10 2 84,225 225,375 -3,7605 

Cenário 36 4 1 8 9 4 51,05 58,275 -2,43595 

Cenário 37 5 1 6 9 2 72,3 94,175 -3,42665 

Cenário 38 2 1 7 4 2 37,4 63,325 -1,74335 

Cenário 39 6 2 2 2 2 89,025 206,975 -4,0373 

Cenário 40 4 2 5 10 3 78,925 132,5 -3,68125 

Cenário 41 3 2 8 3 2 98,775 188,875 -4,561 
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Cenário 42 2 1 3 12 1 35,275 61,125 -1,6415 

Cenário 43 5 1 4 18 2 70,75 90,525 -3,35645 

Cenário 44 7 2 3 5 4 85,7 139,2 -4,0066 

Cenário 45 7 1 5 2 3 81,65 63,375 -3,95575 

Cenário 46 6 1 6 13 4 69,875 61,625 -3,3705 

Cenário 47 8 1 9 8 3 87,15 62,7 -4,2321 

Cenário 48 4 1 6 17 1 63,775 92,725 -3,0033 

Cenário 49 4 2 2 11 4 64,75 128,725 -2,98005 

Cenário 50 8 2 4 5 3 93 143,425 -4,36315 
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APÊNDICE B - Resultados da Supereficiência 

considerando o Cenário 1 (1º objeto de estudo) 

DEA BCC Input (y1) DEA BCC Output (y1) DEA BCC Input (y2) DEA BCC Output (y2) 

DMU1  1,0000 

DMU2  0,5000 

DMU3  1,0323 

DMU4  1,0000 

DMU5  1,0000 

DMU6  1,4724 

DMU7  0,5000 

DMU8  1,0000 

DMU9  1,1314 

DMU10 0,7778 

DMU11 0,5978 

DMU12 0,5759 

DMU13 1,0000 

DMU14 0,7241 

DMU15 1,0000 

DMU16 ∄ 

DMU17 1,1667 

DMU18 0,5385 

DMU19 1,0000 

DMU20 0,6170 

DMU21 0,6000 

DMU22 2,1052 

DMU23 1,0000 

DMU24 1,0000 

DMU25 1,0000 

DMU26 1,0000 

DMU27 1,0000 

DMU28 1,0000 

DMU29 1,0000 

DMU30 0,5000 

DMU31 1,0000 

DMU32 1,0000 

DMU33 1,3000 

DMU34 0,7860 

DMU35 0,7500 

DMU1  0,52141 

DMU2  0,19451 

DMU3  ∄ 

DMU4  0,38229 

DMU5  0,42848 

DMU6  ∄ 

DMU7  0,18357 

DMU8  0,52652 

DMU9  ∄ 

DMU10 0,25127 

DMU11 0,19135 

DMU12 0,17857 

DMU13 0,42378 

DMU14 0,24602 

DMU15 0,49643 

DMU16 ∄ 

DMU17 ∄ 

DMU18 0,23875 

DMU19 0,40945 

DMU20 0,19392 

DMU21 0,29055 

DMU22 ∄ 

DMU23 0,93272 

DMU24 0,20052 

DMU25 0,26234 

DMU26 0,24813 

DMU27 0,33738 

DMU28 0,19834 

DMU29 0,19677 

DMU30 0,20783 

DMU31 0,28371 

DMU32 0,42943 

DMU33 ∄ 

DMU34 0,25018 

DMU1  1,0000 

DMU2  0,6741 

DMU3  1,0742 

DMU4  1,8707 

DMU5  1,0397 

DMU6  1,3636 

DMU7        0,7171 

DMU8  1,0000 

DMU9         1,1222 

DMU10 0,8978 

DMU11 1,5978 

DMU12 0,9778 

DMU13 1,0000 

DMU14 0,9902 

DMU15 1,2571 

DMU16 1,6207 

DMU17 1,3153 

DMU18 0,7566 

DMU19 1,1452 

DMU20 0,9865 

DMU21 0,8042 

DMU22 2,0000 

DMU23 1,0000 

DMU24 1,0000 

DMU25 ∄ 

DMU26 1,0099 

DMU27 1,0000 

DMU28 1,0000 

DMU29 1,0000 

DMU30 0,6965 

DMU31 1,0000 

DMU32 1,1651 

DMU33 1,6088 

DMU34 1,2986 

DMU35 3,7429 

DMU1            0,8607 

DMU2            0,6395 

DMU3  ∄ 

DMU4  2,3758 

DMU5  1,0422 

DMU6 ∄ 

DMU7  0,6376 

DMU8  0,5790 

DMU9  ∄ 

DMU10 0,7104 

DMU11 1,0350 

DMU12 0,9754 

DMU13 0,9645 

DMU14 0,9763 

DMU15 2,3570 

DMU16 ∄ 

DMU17 ∄ 

DMU18 0,6549 

DMU19 1,5245 

DMU20 0,9818 

DMU21 0,6891 

DMU22 ∄ 

DMU23 0,7038 

DMU24 0,5830 

DMU25 1,0390 

DMU26 1,0152 

DMU27 0,7403 

DMU28 0,6088 

DMU29 0,9874 

DMU30 0,6191 

DMU31 0,7482 

DMU32 1,4314 

DMU33 ∄ 

DMU34 1,3045 
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DMU36 1,0000 

DMU37 1,0000 

DMU38 1,0000 

DMU39 1,3846 

DMU40 0,5527 

DMU41 0,8118 

DMU42 1,3000 

DMU43 1,0000 

DMU44 0,7179 

DMU45 1,0000 

DMU46 1,0000 

DMU47 1,0000 

DMU48 1,0000 

DMU49 0,8750 

DMU50 0,6452 

DMU35 0,27007 

DMU36 0,34035 

DMU37 0,24032 

DMU38 0,46457 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,22015 

DMU41 0,17590 

DMU42 ∄ 

DMU43 0,24558 

DMU44 0,20274 

DMU45 0,33137 

DMU46 0,24866 

DMU47 0,19937 

DMU48 0,51060 

DMU49 0,35130 

DMU50 0,18683 

DMU36 1,0000 

DMU37 1,0008 

DMU38 1,0817 

DMU39 1,9745 

DMU40 0,7429 

DMU41 1,4410 

DMU42 1,3000 

DMU43 1,0000 

DMU44 0,7513 

DMU45 1,0580 

DMU46 1,0000 

DMU47 1,0000 

DMU48 1,0283 

DMU49 0,8824 

DMU50 0,7475 

DMU35 1,0380 

DMU36 0,6574 

DMU37 1,0016 

DMU38 1,2895 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,6434 

DMU41 1,6903 

DMU42 ∄ 

DMU43 0,9550 

DMU44 0,6430 

DMU45 1,2344 

DMU46 0,5951 

DMU47 0,5785 

DMU48 1,0497 

DMU49 0,6251 

DMU50 0,6567 
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APÊNDICE C - Resultados da Supereficiência 

considerando o Cenário 2 e 3 (1º objeto de estudo) 

Cenário 2 Cenário 3 

DEA BCC Input (y1 e y2) DEA BCC Output (y1 e y2) DEA BCC Input (FO) 
DEA BCC Output 

(FO) 

DMU1  1,0000 

DMU2  0,6741 

DMU3  1,0742 

DMU4  1,8707 

DMU5  1,0397 

DMU6            1,4787 

DMU7  0,7171 

DMU8  1,0000 

DMU9  1,1842 

DMU10 0,8978 

DMU11 1,6109 

DMU12 0,9793 

DMU13 1,0000 

DMU14 0,9902 

DMU15 1,2571 

DMU16 ∄ 

DMU17 1,3153 

DMU18 0,7566 

DMU19 1,1452 

DMU20 0,9865 

DMU21 0,8042 

DMU22 2,1052 

DMU23 1,0000 

DMU24 1,0000 

DMU25 ∄ 

DMU26 1,0099 

DMU27 1,0000 

DMU28 1,0000 

DMU29 1,0000 

DMU30 0,6965 

DMU31 1,0000 

DMU32 1,1651 

DMU1            0,8607 

DMU2  0,6944 

DMU3  ∄ 

DMU4  2,3758 

DMU5  1,0422 

DMU6  ∄ 

DMU7  0,6941 

DMU8  0,7028 

DMU9  ∄ 

DMU10 0,7595 

DMU11 1,0376 

DMU12 0,9856 

DMU13 0,9645 

DMU14 0,9763 

DMU15 2,3570 

DMU16 ∄ 

DMU17 ∄ 

DMU18 0,7352 

DMU19 1,5245 

DMU20 0,9818 

DMU21 0,7779 

DMU22 ∄ 

DMU23 0,9327 

DMU24 0,6205 

DMU25 1,0390 

DMU26 1,0152 

DMU27 0,7583 

DMU28 0,6482 

DMU29 0,9874 

DMU30 0,7120 

DMU31 0,7482 

DMU32 1,4314 

DMU1            1,0000 

DMU2  0,6741 

DMU3  1,0742 

DMU4  1,8707 

DMU5  1,0397 

DMU6  1,4787 

DMU7  0,7171 

DMU8  1,0000 

DMU9  1,1842 

DMU10 0,8978 

DMU11 1,6109 

DMU12 0,9793 

DMU13 1,0000 

DMU14 0,9902 

DMU15 1,2571 

DMU16 ∄ 

DMU17 1,3153 

DMU18 0,7566 

DMU19 1,1452 

DMU20 0,9865 

DMU21 0,8042 

DMU22 2,1052 

DMU23 1,0000 

DMU24 1,0000 

DMU25 ∄ 

DMU26 1,0099 

DMU27 1,0000 

DMU28 1,0000 

DMU29 1,0000 

DMU30 0,6965 

DMU31 1,0000 

DMU32 1,1651 

DMU1  0,8607 

DMU2  0,6944 

DMU3 ∄ 

DMU4  2,3758 

DMU5  1,0422 

DMU6  ∄ 

DMU7 0,6941 

DMU8  0,7028 

DMU9  ∄ 

DMU10 0,7595 

DMU11 1,0376 

DMU12 0,9856 

DMU13 0,9645 

DMU14 0,9763 

DMU15 2,3570 

DMU16 ∄ 

DMU17 ∄ 

DMU18 0,7352 

DMU19 1,5245 

DMU20 0,9818 

DMU21 0,7779 

DMU22 ∄ 

DMU23 0,9327 

DMU24 0,6205 

DMU25 1,0390 

DMU26 1,0152 

DMU27 0,7583 

DMU28 0,6482 

DMU29 0,9874 

DMU30 0,7120 

DMU31 0,7482 

DMU32 1,4314 
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DMU33 1,6088 

DMU34 1,2986 

DMU35 ∄ 

DMU36 1,0000 

DMU37 1,0008 

DMU38 1,0817 

DMU39 2,2003 

DMU40 0,7429 

DMU41 1,4410 

DMU42 1,3000 

DMU43 1,0000 

DMU44 0,7513 

DMU45 1,0580 

DMU46 1,0000 

DMU47 1,0000 

DMU48 1,0283 

DMU49 0,8824 

DMU50 0,7475 

DMU33 ∄ 

DMU34 1,3045 

DMU35 1,0649 

DMU36 0,6873 

DMU37 1,0016 

DMU38 1,2895 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,7208 

DMU41 1,6903 

DMU42 ∄ 

DMU43 0,9550 

DMU44 0,7084 

DMU45 1,2344 

DMU46 0,6380 

DMU47 0,6213 

DMU48 1,0497 

DMU49 0,7481 

DMU50 0,7068 

DMU33 1,6088 

DMU34 1,2986 

DMU35 ∄ 

DMU36 1,0000 

DMU37 1,0008 

DMU38 1,0817 

DMU39 2,2003 

DMU40 0,7429 

DMU41 1,4410 

DMU42 1,3000 

DMU43 1,0000 

DMU44 0,7513 

DMU45 1,0580 

DMU46 1,0000 

DMU47 1,0000 

DMU48 1,0283 

DMU49 0,8824 

DMU50 0,7475 

DMU33 ∄ 

DMU34 1,3045 

DMU35 1,0649 

DMU36 0,6873 

DMU37 1,0016 

DMU38 1,2895 

DMU39 ∄ 

DMU40 0,7208 

DMU41 1,6903 

DMU42 ∄ 

DMU43 0,9550 

DMU44 0,7084 

DMU45 1,2344 

DMU46 0,6380 

DMU47 0,6213 

DMU48 1,0497 

DMU49 0,7481 

DMU50 0,7068 
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APÊNDICE D – Experimentos realizados no 1º objeto de 

estudo 

 

Espaço completo: 0,1 – 0,9 

 

Espaço reduzido: 0,1 – 0,9 

 

Espaço completo: 0,3 – 0,7 

 

Espaço reduzido: 0,3 – 0,7 
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Espaço completo: 0,5 – 0,5 

 

Espaço reduzido: 0,5 – 0,5 

 

Espaço completo: 0,7 – 0,3 

 

Espaço reduzido: 0,7 – 0,3 
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Espaço completo: 0,9 – 0,1 

 

Espaço reduzido: 0,9 – 0,1 
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APÊNDICE E – Modelo LHD do 2º objeto de estudo 

Exp. x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 y1 y2 FO 

Cenário1 1 7 14 8 9 20 16 12 101 0,0024 210,0300 0,5872 

Cenário2 2 6 13 7 10 20 12 15 93 0,0033 210,7200 1,0862 

Cenário3 3 6 12 8 10 15 18 16 102 0,0021 210,0500 0,3262 

Cenário4 4 5 14 6 10 18 17 15 89 0,0031 210,4900 0,9988 

Cenário5 3 6 11 7 9 18 13 12 104 0,0028 210,1100 0,8737 

Cenário6 3 10 11 6 10 16 19 13 91 0,0031 210,6300 1,0129 

Cenário7 1 6 14 6 10 18 13 14 116 0,0022 210,5400 0,4287 

Cenário8 3 7 12 7 10 16 13 14 86 0,0022 210,1700 0,4234 

Cenário9 3 8 10 5 10 18 17 14 114 0,0023 210,6800 0,4796 

Cenário10 3 6 15 6 11 18 14 13 103 0,0027 210,4200 0,8223 

Cenário11 4 5 11 5 10 19 15 15 104 0,0058 209,9900 1,6881 

Cenário12 3 10 13 6 10 19 15 17 119 0,0020 210,1600 0,2266 

Cenário13 4 7 13 5 9 16 20 15 99 0,0028 210,6000 0,8344 

Cenário14 4 8 14 7 8 16 17 12 101 0,0037 210,9700 1,2439 

Cenário15 2 7 15 7 12 15 15 14 90 0,0036 210,7300 1,2062 

Cenário16 2 7 15 5 11 18 17 16 109 0,0036 210,5600 1,2000 

Cenário17 3 7 13 6 12 19 20 13 105 0,0040 209,9000 1,3454 

Cenário18 3 6 12 8 12 19 16 13 94 0,0025 210,0700 0,6370 

Cenário19 2 9 13 7 8 15 15 17 111 0,0030 210,5900 0,9794 

Cenário20 3 9 14 5 11 16 17 16 101 0,0025 209,6200 0,6330 

Cenário21 2 8 12 8 10 19 19 17 96 0,0029 210,1900 0,8899 

Cenário22 2 6 12 7 12 17 20 15 113 0,0036 210,5500 1,2056 

Cenário23 4 9 13 6 9 17 12 14 114 0,0064 210,8600 1,7694 

Cenário24 4 8 12 7 11 20 17 16 99 0,0042 210,9200 1,4015 

Cenário25 3 6 11 5 11 17 18 15 94 0,0027 209,9400 0,7910 

Cenário26 2 10 12 6 12 19 19 15 92 0,0028 210,4100 0,8639 

Cenário27 4 9 13 8 12 16 14 14 108 0,0020 210,3200 0,2094 

Cenário28 4 6 14 6 11 16 19 15 118 0,0022 210,8200 0,3760 

Cenário29 3 7 13 6 8 19 12 14 88 0,0022 210,4400 0,4192 

Cenário30 1 5 13 7 11 15 16 16 100 0,0031 211,0200 1,0193 

Cenário31 2 9 14 7 11 19 13 13 90 0,0031 211,0200 1,0284 

Cenário32 1 7 12 6 11 15 14 13 110 0,0031 210,9000 1,0247 

Cenário33 3 9 14 6 10 17 19 13 117 0,0023 210,5800 0,4696 

Cenário34 4 6 15 7 10 19 15 16 109 0,0025 210,5400 0,6402 

Cenário35 3 9 15 7 11 17 19 16 105 0,0019 210,7600 0,1076 

Cenário36 3 6 11 7 9 18 18 15 86 0,0027 209,7400 0,7990 

Cenário37 2 6 11 6 10 19 18 12 108 0,0030 210,5400 0,9667 

Cenário38 1 9 15 6 9 17 18 13 95 0,0031 210,4400 0,9974 

Cenário39 2 8 14 7 12 19 15 14 117 0,0043 209,9200 1,4185 

Cenário40 1 8 10 7 11 16 16 15 88 0,0020 210,7600 0,2386 

Cenário41 2 7 13 6 8 17 19 17 90 0,0028 210,9500 0,8524 

Cenário42 2 9 11 6 9 19 13 12 97 0,0030 210,7000 0,9679 

Cenário43 3 8 12 5 11 19 12 14 117 0,0040 209,4300 1,3317 

Cenário44 2 7 12 6 8 20 13 15 115 0,0024 210,7300 0,6106 

Cenário45 2 8 11 5 11 16 16 16 119 0,0023 210,3000 0,4699 

Cenário46 1 8 11 6 11 20 15 17 103 0,0019 210,4900 0,0953 

Cenário47 4 10 11 7 11 19 14 13 106 0,0028 210,8500 0,8710 

Cenário48 2 7 15 7 10 18 15 17 92 0,0024 210,4600 0,5932 

Cenário49 3 9 13 8 10 17 17 16 86 0,0019 209,3800 0,0452 

Cenário50 2 7 12 6 12 18 14 13 88 0,0022 210,1000 0,4337 

Cenário51 2 9 12 5 9 16 16 12 112 0,0023 211,1100 0,4924 

Cenário52 1 9 13 8 8 18 14 15 105 0,0027 210,6400 0,7990 

Cenário53 3 6 13 5 10 17 12 17 104 0,0027 209,4800 0,8157 

Cenário54 1 8 11 5 9 17 14 16 95 0,0035 210,3100 1,1709 

Cenário55 1 8 14 8 11 16 14 16 111 0,0020 210,9800 0,2314 

Cenário56 2 7 14 7 8 18 20 15 116 0,0036 210,5500 1,2056 



115 

Cenário57 3 8 10 8 10 17 13 16 108 0,0023 210,6800 0,4796 

Cenário58 1 6 13 6 9 16 18 13 115 0,0029 210,2600 0,8993 

Cenário59 2 5 14 6 9 16 16 13 87 0,0037 210,2500 1,2508 

Cenário60 4 8 11 5 11 18 13 13 94 0,0025 210,6000 0,6752 

Cenário61 3 7 12 6 12 18 14 17 85 0,0027 209,6400 0,8129 

Cenário62 3 6 12 8 9 19 18 14 119 0,0022 209,9300 0,4328 

Cenário63 4 7 10 7 11 16 19 13 107 0,0019 210,5600 0,0805 

Cenário64 3 7 10 6 9 15 16 17 93 0,0025 210,0800 0,6480 

Cenário65 2 6 12 8 8 17 14 16 97 0,0028 210,1000 0,8447 

Cenário66 2 8 15 7 11 20 18 15 92 0,0020 211,0900 0,2297 

Cenário67 3 10 14 5 9 18 16 16 98 0,0030 210,4200 0,9659 

Cenário68 2 9 12 8 8 16 15 13 96 0,0025 210,1900 0,6820 

Cenário69 1 9 13 6 10 16 20 16 106 0,0030 210,4200 0,9878 

Cenário70 2 5 12 6 10 20 19 16 107 0,0024 210,6200 0,6090 

Cenário71 2 9 10 7 12 18 17 14 113 0,0034 210,6300 1,1523 

Cenário72 1 7 10 7 9 17 20 14 99 0,0040 210,8700 1,3297 

Cenário73 3 6 10 6 9 16 17 12 99 0,0024 210,4900 0,5869 

Cenário74 3 5 14 6 8 18 17 14 115 0,0022 210,2100 0,4573 

Cenário75 1 6 11 8 10 18 15 15 114 0,0024 211,5500 0,6007 

Cenário76 2 10 11 7 9 19 19 13 107 0,0042 211,0700 1,4015 

Cenário77 3 8 14 6 9 15 14 14 89 0,0033 210,1800 1,0915 

Cenário78 3 7 14 7 10 16 13 12 118 0,0022 210,1700 0,4234 

Cenário79 2 5 11 7 9 15 13 15 110 0,0042 211,0700 1,4015 

Cenário80 2 10 12 6 11 17 12 15 98 0,0035 210,4800 1,1823 

Cenário81 2 8 13 5 9 20 18 14 89 0,0020 210,6700 0,2017 

Cenário82 4 9 14 7 8 20 17 15 101 0,0036 210,8700 1,2288 

Cenário83 3 10 11 6 9 19 15 16 92 0,0022 210,0300 0,4300 

Cenário84 1 10 13 5 11 19 16 14 112 0,0036 210,6900 1,2192 

Cenário85 4 8 10 7 8 17 18 16 112 0,0020 210,6100 0,1508 

Cenário86 4 9 14 7 11 18 17 13 87 0,0021 210,9900 0,3132 

Cenário87 2 9 11 7 10 15 16 14 120 0,0044 210,4200 1,4360 

Cenário88 3 5 15 8 10 17 19 13 102 0,0022 210,5700 0,3735 

Cenário89 2 8 13 8 11 17 18 12 97 0,0020 210,6600 0,1723 

Cenário90 3 5 11 7 12 17 13 14 110 0,0022 210,7000 0,4275 
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APÊNDICE F – Resultados da Supereficiência 

considerando o Cenário 1 (2º objeto de estudo) 

DEA BCC Input (y1) DEA BCC Output (y1) DEA BCC Input (y2) DEA BCC Output (y2) 

DMU1  1,0769 

DMU2  1,0687 

DMU3  1,0000 

DMU4           1,0314 

DMU5  1,0695 

DMU6  1,0241 

DMU7  1,0909 

DMU8  1,0457 

DMU9  1,0831 

DMU10 1,0056 

DMU11 1,1013 

DMU12 0,8951 

DMU13 1,0385 

DMU14 1,0806 

DMU15 1,0377 

DMU16 1,0336 

DMU17 0,9468 

DMU18 0,9818 

DMU19 1,0480 

DMU20 1,0097 

DMU21 0,9299 

DMU22 0,9346 

DMU23 1,0673 

DMU24 0,9432 

DMU25 1,0378 

DMU26 0,9667 

DMU27 0,9615 

DMU28 0,9965 

DMU29 1,1013 

DMU30 1,1667 

DMU31 1,0900 

DMU32 1,1061 

DMU33 0,9333 

DMU34 0,9057 

DMU35 0,9085 

DMU1  ∄ 

DMU2  ∄ 

DMU3   0,9960 

DMU4  1,0010 

DMU5  ∄ 

DMU6  ∄ 

DMU7  ∄ 

DMU8  ∄ 

DMU9  ∄ 

DMU10 ∄ 

DMU11 ∄ 

DMU12  0,9951 

DMU13 ∄ 

DMU14 ∄ 

DMU15 ∄ 

DMU16 1,0017 

DMU17 0,9951 

DMU18 0,9977 

DMU19 ∄ 

DMU20 ∄ 

DMU21 0,9957 

DMU22 0,9967 

DMU23 ∄ 

DMU24 0,9988 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,9979 

DMU27 0,9962 

DMU28 0,9999 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

DMU32 ∄ 

DMU33 0,9968 

DMU34 0,9968 

DMU35 0,9977 

DMU1        1,0769 

DMU2        1,0719 

DMU3        1,0000 

DMU4        1,0747 

DMU5       1,0695 

DMU6       1,0534 

DMU7       1,0915 

DMU8       1,0466 

DMU9       1,0667 

DMU10 1,0008 

DMU11 1,1019 

DMU12 0,9435 

DMU13 1,0356 

DMU14 1,0500 

DMU15 1,0391 

DMU16 1,0000 

DMU17 0,9468 

DMU18 0,9818 

DMU19 1,0476 

DMU20 1,0100 

DMU21 0,9299 

DMU22 0,9346 

DMU23 1,0244 

DMU24 0,9041 

DMU25 1,0572 

DMU26 0,9724 

DMU27 0,9615 

DMU28 0,9847 

DMU29 1,2168 

DMU30 1,1667 

DMU31 1,0273 

DMU32 1,0932 

DMU33 1,0318 

DMU34 0,9057 

DMU35 0,8832 

DMU1              ∄ 

DMU2               ∄ 

DMU3      0,9840 

DMU4      1,0061 

DMU5  ∄ 

DMU6  ∄ 

DMU7  ∄ 

DMU8  ∄ 

DMU9  ∄ 

DMU10 ∄ 

DMU11 ∄ 

DMU12 0,9920 

DMU13 ∄ 

DMU14 ∄ 

DMU15 ∄ 

DMU16 0,9327 

DMU17 0,9066 

DMU18 0,9759 

DMU19 ∄ 

DMU20 ∄ 

DMU21 0,9591 

DMU22 0,8723 

DMU23 ∄ 

DMU24 0,9038 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,9880 

DMU27 0,9035 

DMU28 0,9940 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

DMU32 ∄ 

DMU33 1,0040 

DMU34 0,8753 

DMU35 0,8936 
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DMU36 1,0500 

DMU37 1,0385 

DMU38 1,0575 

DMU39 0,8965 

DMU40 1,1037 

DMU41 1,1036 

DMU42 1,0700 

DMU43 1,0441 

DMU44 1,0534 

DMU45 1,0238 

DMU46 1,0000 

DMU47 0,9861 

DMU48 0,9606 

DMU49 0,9982 

DMU50 1,0242 

DMU51 1,2930 

DMU52 1,1216 

DMU53 1,0870 

DMU54 1,1310 

DMU55 1,0042 

DMU56 1,0001 

DMU57 1,0698 

DMU58 1,0697 

DMU59 1,1071 

DMU60 1,0695 

DMU61 1,0284 

DMU62 0,9516 

DMU63 1,0000 

DMU64 1,0512 

DMU65 1,0453 

DMU66 1,0174 

DMU67 1,0000 

DMU68 1,0489 

DMU69 1,0000 

DMU70 1,0326 

DMU71 1,0000 

DMU72 1,0812 

DMU73 1,0762 

DMU74 1,0833 

DMU75 ∄ 

DMU36 ∄ 

DMU37 ∄ 

DMU38 ∄ 

DMU39 0,9932 

DMU40 ∄ 

DMU41 ∄ 

DMU42 ∄ 

DMU43 ∄ 

DMU44 ∄ 

DMU45 ∄ 

DMU46 0,9989 

DMU47 0,9993 

DMU48 0,9979 

DMU49 0,9962 

DMU50 ∄ 

DMU51 ∄ 

DMU52 ∄ 

DMU53 ∄ 

DMU54 ∄ 

DMU55 1,0002 

DMU56 1,0000 

DMU57 ∄ 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 0,9945 

DMU63 0,9999 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 1,0002 

DMU67 0,9988 

DMU68 ∄ 

DMU69 0,9985 

DMU70 ∄ 

DMU71 0,9996 

DMU72 ∄ 

DMU73 ∄ 

DMU74 ∄ 

DMU75 ∄ 

DMU36 1,1262 

DMU37 1,0326 

DMU38 1,3254 

DMU39 0,9313 

DMU40 1,2169 

DMU41 1,0468 

DMU42 1,0886 

DMU43 1,1272 

DMU44 1,0349 

DMU45 1,0532 

DMU46 1,0000 

DMU47 0,9718 

DMU48 0,9606 

DMU49 0,9982 

DMU50 1,1450 

DMU51 1,0930 

DMU52 1,1111 

DMU53 1,0870 

DMU54 1,1665 

DMU55 1,0000 

DMU56 1,0000 

DMU57 1,0698 

DMU58 1,0697 

DMU59 1,2158 

DMU60 1,0653 

DMU61 1,0295 

DMU62 ∄ 

DMU63 1,0000 

DMU64 1,0565 

DMU65 1,0466 

DMU66 0,9451 

DMU67 1,0000 

DMU68 1,0603 

DMU69 1,0000 

DMU70 1,0273 

DMU71 1,0000 

DMU72 1,0816 

DMU73 1,0977 

DMU74 1,0833 

DMU75 1,0556 

DMU36 ∄ 

DMU37 ∄ 

DMU38 ∄ 

DMU39 0,9821 

DMU40 ∄ 

DMU41 ∄ 

DMU42 ∄ 

DMU43 ∄ 

DMU44 ∄ 

DMU45 ∄ 

DMU46 0,9452 

DMU47 0,9211 

DMU48 0,9757 

DMU49 0,9909 

DMU50 ∄ 

DMU51 ∄ 

DMU52 ∄ 

DMU53 ∄ 

DMU54 ∄ 

DMU55 0,9416 

DMU56 0,9500 

DMU57 ∄ 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 1,0204 

DMU63 0,9315 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 0,9661 

DMU67 0,9761 

DMU68 ∄ 

DMU69 0,9654 

DMU70 ∄ 

DMU71 0,9229 

DMU72 ∄ 

DMU73 ∄ 

DMU74 ∄ 

DMU75 ∄ 
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DMU76 1,0117 

DMU77 1,0447 

DMU78 1,0380 

DMU79 1,1326 

DMU80 1,0418 

DMU81 1,0694 

DMU82 1,0000 

DMU83 0,9929 

DMU84 1,1013 

DMU85 1,0769 

DMU86 1,0323 

DMU87 1,0090 

DMU88 1,0345 

DMU89 1,0194 

DMU90 1,0273 

DMU76 1,0004 

DMU77 ∄ 

DMU78 ∄ 

DMU79 ∄ 

DMU80 ∄ 

DMU81 ∄ 

DMU82 0,9995 

DMU83 0,9982 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 1,0035 

DMU87 ∄ 

DMU88 1,0015 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

DMU76 0,9773 

DMU77 1,0590 

DMU78 1,0794 

DMU79 1,0963 

DMU80 1,0437 

DMU81 1,1340 

DMU82 1,0000 

DMU83 0,9929 

DMU84 1,0606 

DMU85 1,0769 

DMU86 1,0146 

DMU87 1,1102 

DMU88 1,0000 

DMU89 1,0171 

DMU90 1,0273 

DMU76 0,9356 

DMU77 ∄ 

DMU78 ∄ 

DMU79 ∄ 

DMU80 ∄ 

DMU81 ∄ 

DMU82 0,9322 

DMU83 0,9936 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 1,0061 

DMU87 ∄ 

DMU88 0,9432 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 
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APÊNDICE G – Resultados da Supereficiência 

considerando o Cenário 2 e 3 (2º objeto de estudo) 

Cenário 2 Cenário 3 

DEA BCC Input (y1 e y2) DEA BCC Output (y1 e y2) DEA BCC Input (FO) DEA BCC Output (FO) 

DMU1  1,0769 

DMU2           1,0687 

DMU3   1,0000 

DMU4            1,0314 

DMU5           1,0705 

DMU6          1,0343 

DMU7  1,0909 

DMU8  1,0457 

DMU9  1,0831 

DMU10 1,0056 

DMU11 1,5646 

DMU12 0,8951 

DMU13 1,0385 

DMU14 1,0992 

DMU15 1,0584 

DMU16 1,0372 

DMU17 0,9848 

DMU18 0,9818 

DMU19 1,0480 

DMU20 1,0097 

DMU21 0,9314 

DMU22 0,9349 

DMU23          ∄ 

DMU24 1,0046 

DMU25 1,0378 

DMU26 0,9731 

DMU27 0,9615 

DMU28 0,9965 

DMU29 1,1013 

DMU30 1,1916 

DMU31 1,1027 

DMU32 1,1208 

DMU33 0,9333 

DMU34 0,9057 

DMU1  ∄ 

DMU2  ∄ 

DMU3  0,9960 

DMU4  1,0010 

DMU5   ∄ 

DMU6    ∄ 

DMU7       ∄ 

DMU8     ∄ 

DMU9      ∄ 

DMU10               ∄ 

DMU11                 ∄ 

DMU12 0,9951 

DMU13 ∄ 

DMU14 ∄ 

DMU15 ∄ 

DMU16 1,0017 

DMU17 0,9961 

DMU18 0,9977 

DMU19 ∄ 

DMU20 ∄ 

DMU21 0,9959 

DMU22 0,9969 

DMU23 ∄ 

DMU24 1,0001 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,9980 

DMU27 0,9962 

DMU28 0,9999 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

DMU32 ∄ 

DMU33 0,9968 

DMU34 0,9968 

DMU1             1,0769 

DMU2            1,0734 

DMU3            1,0000 

DMU4            1,0000 

DMU5            1,0756 

DMU6            1,0318 

DMU7           1,0909 

DMU8           1,0457 

DMU9  1,0667 

DMU10 1,0008 

DMU11 1,6232 

DMU12 0,8951 

DMU13 1,0328 

DMU14 1,0940 

DMU15 1,0323 

DMU16 1,0000 

DMU17 1,0007 

DMU18 0,9818 

DMU19 1,0481 

DMU20 1,0097 

DMU21 0,9328 

DMU22 0,9353 

DMU23 ∄ 

DMU24 0,9726 

DMU25 1,0378 

DMU26 0,9739 

DMU27 0,9615 

DMU28 0,9800 

DMU29 1,1013 

DMU30 1,1784 

DMU31 1,0281 

DMU32 1,1076 

DMU33 0,9333 

DMU34 0,9057 

DMU1  ∄ 

DMU2  ∄ 

DMU3 0,2601 

DMU4 0,7670 

DMU5  ∄ 

DMU6  ∄ 

DMU7  ∄ 

DMU8  ∄ 

DMU9            ∄ 

DMU10 ∄ 

DMU11 ∄ 

DMU12 0,1413 

DMU13 ∄ 

DMU14 ∄ 

DMU15 ∄ 

DMU16 0,8933 

DMU17 1,0037 

DMU18 0,5634 

DMU19 ∄ 

DMU20 ∄ 

DMU21 0,6442 

DMU22 0,8388 

DMU23 ∄ 

DMU24 0,8987 

DMU25 ∄ 

DMU26 0,7095 

DMU27 0,1370 

DMU28 0,2887 

DMU29 ∄ 

DMU30 ∄ 

DMU31 ∄ 

DMU32 ∄ 

DMU33 0,3544 

DMU34 0,3747 
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DMU35 0,9085 

DMU36 1,0500 

DMU37 1,0470 

DMU38 1,0575 

DMU39 0,9644 

DMU40 1,1037 

DMU41 1,1036 

DMU42 1,0712 

DMU43 1,0594 

DMU44 1,0534 

DMU45 1,0238 

DMU46 1,0000 

DMU47 0,9864 

DMU48 0,9606 

DMU49 0,9982 

DMU50 1,0242 

DMU51 1,2930 

DMU52 1,1216 

DMU53 1,0870 

DMU54 1,1346 

DMU55 1,0042 

DMU56 1,0382 

DMU57 1,0698 

DMU58 1,0697 

DMU59 1,1290 

DMU60 1,0695 

DMU61 1,0326 

DMU62 0,9516 

DMU63 1,0000 

DMU64 1,0512 

DMU65 1,0453 

DMU66 1,0174 

DMU67 1,0000 

DMU68 1,0489 

DMU69 1,0000 

DMU70 1,0326 

DMU71 1,0123 

DMU72 1,5322 

DMU73 1,0762 

DMU74 1,0833 

DMU35 0,9977 

DMU36 ∄ 

DMU37 ∄ 

DMU38 ∄ 

DMU39 0,9949 

DMU40 ∄ 

DMU41 ∄ 

DMU42 ∄ 

DMU43 ∄ 

DMU44 ∄ 

DMU45 ∄ 

DMU46 0,9989 

DMU47 0,9993 

DMU48 0,9979 

DMU49 0,9962 

DMU50 ∄ 

DMU51 ∄ 

DMU52 ∄ 

DMU53 ∄ 

DMU54 ∄ 

DMU55 1,0002 

DMU56 1,3687 

DMU57 ∄ 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 0,9945 

DMU63 0,9999 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 1,0002 

DMU67 0,9994 

DMU68 ∄ 

DMU69 0,9985 

DMU70 ∄ 

DMU71 1,2106 

DMU72 ∄ 

DMU73 ∄ 

DMU74 ∄ 

DMU35 0,8832 

DMU36 1,0500 

DMU37 1,0498 

DMU38 1,0577 

DMU39 1,0080 

DMU40 1,0830 

DMU41 1,0434 

DMU42 1,0619 

DMU43 1,0733 

DMU44 1,0349 

DMU45 1,0238 

DMU46 1,0000 

DMU47 0,9733 

DMU48 0,9606 

DMU49 0,9982 

DMU50 1,0242 

DMU51 1,0930 

DMU52 1,1111 

DMU53 1,0870 

DMU54 1,1358 

DMU55 1,0000 

DMU56 1,0584 

DMU57 1,0698 

DMU58 1,0697 

DMU59 1,1352 

DMU60 1,0653 

DMU61 1,0355 

DMU62 0,9516 

DMU63 1,0000 

DMU64 1,0512 

DMU65 1,0453 

DMU66 0,9451 

DMU67 1,0000 

DMU68 1,0489 

DMU69 1,0000 

DMU70 1,0273 

DMU71 1,0199 

DMU72 1,5096 

DMU73 1,0762 

DMU74 1,0833 

DMU35 0,0683 

DMU36 ∄ 

DMU37 ∄ 

DMU38 ∄ 

DMU39 1,0139 

DMU40 ∄ 

DMU41 ∄ 

DMU42 ∄ 

DMU43 ∄ 

DMU44 ∄ 

DMU45 ∄ 

DMU46 0,0795 

DMU47 0,7139 

DMU48 0,4608 

DMU49 0,0550 

DMU50 ∄ 

DMU51 ∄ 

DMU52 ∄ 

DMU53 ∄ 

DMU54 ∄ 

DMU55 0,2107 

DMU56 1,6845 

DMU57 ∄ 

DMU58 ∄ 

DMU59 ∄ 

DMU60 ∄ 

DMU61 ∄ 

DMU62 0,3027 

DMU63 0,1146 

DMU64 ∄ 

DMU65 ∄ 

DMU66 0,1735 

DMU67 0,8249 

DMU68 ∄ 

DMU69 0,8684 

DMU70 ∄ 

DMU71 1,5280 

DMU72 ∄ 

DMU73 ∄ 

DMU74 ∄ 
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DMU75 ∄ 

DMU76 1,0776 

DMU77 1,0467 

DMU78 1,0380 

DMU79 1,3452 

DMU80 1,0442 

DMU81 1,0694 

DMU82 1,0000 

DMU83 0,9929 

DMU84 1,1736 

DMU85 1,0769 

DMU86 1,0323 

DMU87 1,0326 

DMU88 1,0345 

DMU89 1,0194 

DMU90 1,0273 

DMU75 ∄ 

DMU76 1,0839 

DMU77 ∄ 

DMU78 ∄ 

DMU79 ∄ 

DMU80 ∄ 

DMU81 ∄ 

DMU82 0,9995 

DMU83 0,9982 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 1,0035 

DMU87 ∄ 

DMU88 1,0015 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

DMU75 1,0556 

DMU76 1,0487 

DMU77 1,0484 

DMU78 1,0380 

DMU79 1,1933 

DMU80 1,0454 

DMU81 1,0457 

DMU82 1,0000 

DMU83 0,9929 

DMU84 1,0993 

DMU85 1,0769 

DMU86 1,0000 

DMU87 1,0449 

DMU88 1,0000 

DMU89 1,0171 

DMU90 1,0273 

DMU75 ∄ 

DMU76 1,1468 

DMU77 ∄ 

DMU78 ∄ 

DMU79 ∄ 

DMU80 ∄ 

DMU81 ∄ 

DMU82 0,9879 

DMU83 0,4571 

DMU84 ∄ 

DMU85 ∄ 

DMU86 0,2504 

DMU87 ∄ 

DMU88 0,2986 

DMU89 ∄ 

DMU90 ∄ 

 

 


