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Resumo: O presente trabalho apresenta um caso de utilização da Análise Envoltória de Dados (DEA) em 
processos licitatórios. Discute-se a utilidade de DEA para a redução do grau de subjetividade presente no 
processo de contratação de embarcações de apoio marítimo offshore, sobretudo quando se trata da modalidade 
de licitação “melhor técnica e preço”. Como resultado, verifi ca-se que a aplicação de DEA pode ser um grande 
aliado na tomada de decisão porque permite uma melhor ordenação das propostas concorrentes e, no fi m, a 
contratação da melhor frota com atendimento dos requisitos técnicos, econômicos e legais.
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Abstract: This paper presents a case of using the Data Envelopment Analysis (DEA) application in bidding 
processes. It discusses the usefulness of DEA for reducing the degree of subjectivity present in the hiring 
process for offshore marine support vessels, especially when it comes to the method of auctioning "best 
technical and price." As a result, it appears that this application can be a great ally in decision making 
process as it allows a better ordering of the proposals and, in the end, the hiring of the fl eet with better care 
of technical, economical and legal criteria.
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1. INTRODUÇÃO 

Na Administração Pública brasileira, a con-
tratação de obras, serviços e compras, salvo alguns 
casos prescritos em lei, deve ser realizada por meio 
de procedimento licitatório. Nesse contexto, a 
PETROBRAS (Petróleo Brasileiro S.A.), que tem 
como acionista principal o governo brasileiro, 
deve seguir tal procedimento.  

A PETROBRAS possui, na área de Explo-
ração e Produção de Petróleo e Gás Natural, uma 
frota terceirizada de embarcações de apoio maríti-
mo offshore para o suprimento de unidades marí-
timas de produção. E é justamente o processo de 
contratação de tais embarcações que será o objeto 

de análise deste artigo. Com a aplicação de DEA 
na avaliação, espera-se estar contribuindo para a 
contratação de uma frota de embarcações que me-
lhor atenda, também, aos requisitos técnicos e não 
apenas ao econômico (preço ou custo), que é o que 
normalmente ocorre mesmo quando a modalidade 
de licitação é a de “melhor técnica e preço”.

O trabalho proposto visa aplicar um Mo-
delo de Análise Envoltória de Dados (DEA) para 
auxiliar à tomada de decisão na contratação em-
barcações de apoio. Para isso, um breve resumo 
dos principais conceitos da técnica DEA serão 
apresentados: o modelo CCR, o modelo BCC, 
as duas orientações (orientação a inputs e orienta-
ção a outputs) e o método da fronteira invertida. 
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Posteriormente, serão apresentados e discutidos os 
resultados da aplicação de DEA no caso proposto. 
Em seguida, virão a conclusão e as sugestões para 
trabalhos futuros.

Como no presente artigo, as embarcações 
marítimas que concorrem no procedimento licita-
tório são similares em tecnologia e estão sujeitas a 
condições operacionais semelhantes, será adotado 
o Modelo DEA-CCR em conjunto com o Método 
da Fronteira Invertida, que é usado para resolver o 
problema da pouca diferenciação das DMUs.

Na modelagem do estudo de caso, as DMUs 
(Decision Making Units) serão as propostas con-
correntes na licitação (embarcações de apoio) – 
entre as quais se deseja selecionar a vencedora – e 
as variáveis serão os requisitos econômicos (preço, 
inclusive) e técnicos através dos quais as DMUs 
serão comparadas.

 
2. A ANÁLISE ENVOLTÓRIA DE DADOS

Originalmente elaborada por Charnes, 
Cooper e Rhodes (1978), Data Envelopment 
Analysis (DEA) ou Análise Envoltória de Dados 
é uma técnica que, a partir de dados observados, 
utiliza recursos de programação linear para men-
surar o desempenho e que tem como objetivo 
principal determinar a efi ciência relativa de uni-
dades de produção similares (Decision Making 
Units – DMUs) que transformam insumos em 
produtos (Bougnol et al., 2009). Ainda segundo 
Bougnol et al. (2009), a Análise Envoltória de 
Dados pode ser interpretada como uma genera-
lização natural de práticas elementares de ava-
liação de efi ciência e desempenho já utilizadas 
em diversas áreas. Em outras palavras, DEA não 
faz nada além de utilizar conceitos de avaliação 
já consolidados no mundo real de negócios para 
tomada de decisão. 

Desde já, ressalta-se a condição relativa do 
conceito de efi ciência. Ela compara o que foi pro-
duzido, dados os recursos disponíveis, com o que 
poderia ter sido produzido com os mesmos recur-
sos (Soares de Mello et al., 2005). 

Ao contrário dos chamados métodos pa-
ramétricos, a Análise Envoltória de Dados não 
supõe nenhuma relação funcional pré-defi nida 
entre os recursos e o que foi produzido (Soares 
de Mello et al., 2005). Além disso, formalmente, 
DEA prima por ser uma metodologia de fron-
teira e, não, de tendência central (Cooper et al., 

2000). Portanto, é diferente de métodos para-
métricos como a Análise de Regressão porque 
não desconsidera pontos “outliers”, ou seja, que 
se localizam fora de uma linha de tendência. Ao 
contrário, esses pontos “fora da curva” também 
compõem a medida de efi ciência de cada DMU 
já que DEA considera que o máximo que poderia 
ter sido produzido por uma DMU foi obtido por 
meio da observação das unidades mais produtivas 
(Soares de Mello et al., 2005). 

A Análise Envotória de Dados, por conse-
guir compor uma única medida (efi ciência) a par-
tir de várias variáveis (insumos e produtos) não 
necessariamente correlacionadas e por fazer uma 
comparação da efi ciência das diferentes unidades 
de produção (DMUs), tem encontrado crescen-
te aplicação. Importante salientar que em DEA 
o termo produção possui sentido amplo e não 
está necessariamente relacionado a nenhum tipo 
de produção física (Soares de Mello et al., 2008). 
Além disso, uma vantagem de DEA é o fato de 
ela permitir que as variáveis (recursos e produ-
tos) com que as DMUs serão comparadas sejam 
quaisquer, desde que sejam quantitativas e sejam 
as mesmas para todas elas (unidades monetárias, 
recursos humanos, etc.). 

A Análise Envoltória de Dados vai além do 
cálculo das efi ciências das DMUs e da classifi cação 
das DMUs em efi cientes e não efi cientes. Ela tam-
bém indica a forma como as DMUs inefi cientes 
podem se tornar efi cientes. Basicamente, a meto-
dologia DEA fornece quatro tipos de resultados:

1.  Índice de efi ciência: separa as unidades efi -
cientes das inefi cientes. Uma DMU é con-
siderada efi ciente quando o seu índice de 
efi ciência é igual à unidade. Pelo conceito 
de efi ciência de Pareto, todas essas unidades 
comporão a fronteira efi ciente. Uma unida-
de é Pareto efi ciente se, e somente se, ela 
não consegue melhorar alguma de suas ca-
racterísticas sem piorar as demais (Soares de 
Mello et al., 2005). Em contrapartida, serão 
inefi cientes aquelas cujo índice for inferior 
a 1. Ele pode ser obtido tanto do do PPL 
primal de DEA (Modelo dos Multiplicado-
res) quanto do PPL dual (Modelo do En-
velope). No item 2.1, esses dois PPLs serão 
vistos mais detalhadamente;

2. Pesos de cada variável: como solução do PPL 
primal (Modelo dos Multiplicadores), cada 
DMU terá um peso associado a cada variá-
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vel. Para uma mesma DMU, a multiplicação 
dos pesos pelo valor da respectiva variável 
dá o índice de efi ciência de cada DMU. O 
conjunto dos pesos é o vetor que maximiza 
ou minimiza a função objetivo do PPL de 
cada DMU. Como será visto mais adiante, 
os pesos das variáveis não estão presentes na 
formulação da PPL do Modelo do Envelope 
(nem da função objetivo nem das restrições;

3. Metas para as DMUs inefi cientes: indica-
ção do que cada DMU inefi ciente deve fa-
zer para se tornar efi ciente. Isso é possível 
porque DEA determina a que distância da 
fronteira de efi ciência estão as unidades ine-
fi cientes. Dependendo da orientação do mo-
delo, essa meta poderá ser ou manutenção/
redução dos recursos (orientação a inputs) 
ou manutenção/incremento dos produtos 
(orientação a outputs). A indicação das me-
tas vem do Modelo do Envelope;

4. Identifi cação das DMUs benchmarks ou alvos 
(conjunto de referência): para cada DMU 
inefi ciente, indica-se, como referência, uma 
ou mais DMUs efi cientes (conjunto de re-
ferência). É a indicação de como as DMUs 
inefi cientes podem atingir suas metas no 
sentido de se tornarem efi cientes. Também é 
resultado do Modelo do Envelope.
Na literatura, encontram-se inúmeras for-

mulações de modelos de DEA (Coelli et al., 1998) 
e, a partir de todas elas, é possível obter os quatro 
resultados supracitados. Todavia, dois deles são 
considerados clássicos: o CCR e o BCC. É im-
portante não confundir a classifi cação em Mode-
lo CCR ou BCC com a que se faz em Modelo 
dos Multiplicadores e Modelo do Envelope. Na 
verdade, cada modelo CCR ou BCC – seja na 
orientação a input ou na orientação a output – é a 
formulação matemática de um problema de pro-
gramação linear (PPL). Sendo assim, eles possuem 
um PPL primal e um dual.

2.1 MODELO CCR

Em 1978, Charnes, Cooper e Rhodes for-
malizaram o modelo inaugural de DEA: o modelo 
CCR. O modelo DEA-CCR é um modelo multi-
dimensional (múltiplos recursos e múltiplos produ-
tos) que constrói uma superfície linear por partes, 
não paramétrica, envolvendo os dados (Soares de 
Mello et al., 2005). Ele está baseado no conceito de 

retornos constantes de escala (fronteira CRS – cons-
tant returns of scale)4, isto é, qualquer variação nos 
insumos (inputs) produz variação proporcional nos 
produtos (outputs). Dependendo do objetivo da 
modelagem e do caso modelado, o modelo CCR 
poderá tomar as seguintes orientações: orientação a 
inputs ou orientação a outputs.

O modelo DEA-CCR orientado a inputs 
determina a efi ciência pela otimização da divisão 
entre a soma ponderada das saídas (output virtual) e 
a soma ponderada das entradas (input virtual). Ele 
permite que cada DMU escolha os pesos para cada 
variável (recursos e produtos) da forma que lhe for 
mais benevolente, desde que esses pesos aplicados 
às outras DMUs não gerem uma razão superior a 
1 (Soares de Mello et al., 2005). Na verdade, na 
formulação matemática do PPL de DEA, os pesos 
(u

i
 e v

j
) são as variáveis de decisão. Assim sendo, 

obtém-se o resultado, isto é, chega-se ao valor des-
sas variáveis de decisão de acordo com a função 
objetivo desse PPL. A formulação matemática do 
PPL primal – chamado Modelo dos Multiplicado-
res – do modelo DEA-CCR orientado a inputs, já 
linearizada, é o modelo apresentado em (1).

    (1)
1

A estrutura matemática desses modelos per-
mite que uma DMU seja considerada efi ciente 
(função objetivo igual a 1) com vários conjuntos 
de pesos diferentes (Soares de Mello et al., 2005). 
Como é um PPL com número de variáveis, quase 
sempre, maior que o número de restrições, a pos-
sibilidade de múltiplas soluções ótimas é grande. 
É bastante comum a obtenção de pesos diferen-
tes – mantendo a mesma efi ciência – apenas com 
a mudança na ordem das restrições do PPL. É o 
problema da multiplicidade das ótimas soluções 

4  É importante não confundir as nomenclaturas dos con-
ceitos. O modelo CCR leva esse nome, devido às iniciais 
dos seus autores Cooper, Charnes e Rhodes. Já a fronteira 
se chama CRS (constant returns of scale).
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em DEA. Segundo Soares de Mello et al. (2005), 
em particular, podem ser atribuídos pesos zeros a 
algum input ou output, o que signifi ca que essa va-
riável foi desconsiderada na avaliação naquele PPL. 
Entretanto, não se pode dizer que uma DMU está 
ignorando determinada variável. Para afi rmar isso, 
é preciso passar por todas as soluções ótimas. Por 
isso, os pesos obtidos não signifi cam importância. 
Eles são multiplicadores (daí o nome do modelo) 
que vão compor o índice de efi ciência.

 Este modelo é orientado a inputs porque a 
efi ciência é atingida com a redução dos recursos e 
isso pode ser visto de forma mais clara a partir da 
formulação dual desse PPL, chamado Modelo do 
Envelope. Por ser dual, a função objetivo também 
representa a efi ciência, que nada mais é do que o 
valor pelo qual todos os inputs devem ser multipli-
cados para que a DMU se posicione na fronteira 
efi ciente. Sua formulação é a do modelo (2).

    (2)

O Modelo do Envelope orientado a input 
tentará reduzir o consumo dos recursos até o limi-
te da fronteira efi ciente, mantendo o output. Isso 
pode ser claramente visto pelas restrições do seu 
PPL. Repara-se que há dois grupos de restrições: o 
primeiro deles garante que a redução em cada um 
dos inputs não ultrapasse a fronteira defi nida pe-
las DMUs efi cientes; o segundo garante a manu-
tenção do nível atual dos outputs daquela DMU 
(Soa res de Mello et al., 2005). 

No Modelo do Envelope, as variáveis de 
decisão não são os pesos das variáveis e, sim, h

o
 

e λ´s. O termo h
o
 é o fator de redução da DMU 

analisada e será o mesmo para todos os inputs. 
Por sua vez, os λ´s indicam com que intensidade 
cada uma das demais DMUs contribuem para 
tornar efi ciente a DMU em análise. Naturalmen-
te, quando o λ associado a uma DMU for igual 
a zero, signifi ca que essa DMU não contribui em 
nada para tornar efi ciente a DMU analisada. Por 
outro lado, as DMUs com λ diferente de zero se-
rão as unidades de produção de referência (ben-
chmarks ou alvos) para a unidade de produção 
em análise. A fi gura 1 (Soares de Mello et al., 
2005) mostra a interpretação gráfi ca dos λ´s para 
uma modelagem com 2 inputs e 1 output (orien-
tação a input).

Figura 1 - Modelo CCR orientado a input (2 inputs e 1 output) – projeção radial e alvos
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Na fi gura acima, as DMUs C, D, E e F são 
efi cientes e as DMUs A e B são inefi cientes. As 
linhas tracejadas que ligam as DMUs inefi cien-
tes à origem (cor azul) indicam a projeção das 
DMUs inefi cientes na fronteira efi ciente (proje-
ção radial). A projeção radial da DMU A, por 
exemplo, intercepta o segmento de reta ED da 
fronteira, o que indica que as DMUs E e D (efi -
cientes) são os benchmarks da DMU A e que a 
DMU D contribui mais fortemente para tornar 
a DMU A efi ciente do que a DMU E (o intercep-
to está mais próximo da DMU D que da DMU 
E). Interessante observar também que a DMU 
C, efi ciente, não é benchmark para a DMU A. 
Nesse caso, o λ

C
 é igual a 0. 

No Modelo dos Multiplicadores DEA-
CCR orientado a outputs, as variáveis de decisão 
são as mesmas do modelo orientado a inputs, com 
a diferença de que se maximizam os produtos, 
mantendo-se inalterados os recursos. Já no Mo-
delo do Envelope, o h

o 
representa por quanto to-

dos os produtos devem ser multiplicados para a 
DMUo se tornar efi ciente (Soares de Mello et al., 
2005). Dessa forma, h

o
 é maior que 1 e a efi ciên-

cia é 1/ h
o
. Dada uma DMU, as duas orientações 

do modelo DEA-CCR fornecem o mesmo valor 
de efi ciência. 

2.2 MODELO BCC

O modelo DEA-BCC substitui o axio-
ma da proporcionalidade pelo axioma da con-
vexidade, isto é, considera retornos variáveis de 
escala (fronteira VRS – variable returns of scale) 
(Banker et al., 1984). Matematicamente, no 
Modelo dos Multiplicadores orientado a input, 
a convexidade está representada pela inclusão do 
fator de escala (u

*
). Já no Modelo do Envelope, 

essa convexidade equivale a uma restrição adicio-
nal. As formulações respectivas estão em (3) e em 
(4) (Soares de Mello et al., 2005). Uma DMU 
efi ciente no modelo CCR também o será no mo-
delo BCC. A recíproca não é verdadeira, porque 
o modelo DEA-BCC, por considerar retornos 
variáveis de escala, tende a ser mais benevolente 
do que o DEA-CCR no cálculo das efi ciências 
das DMUs.

     (3)

     (4)

Para este estudo de caso, foi escolhido o 
modelo CCR. Ao contrário do Modelo BCC, 
ele é o mais indicado quando as DMUs possuem 
tecnologias semelhantes ou operam nas mesmas 
condições. Afi nal, as embarcações avaliadas irão 
operar nas mesmas condições geográfi cas (de cli-
ma, ventos e marés, etc.) e as diferenças técnicas 
apresentadas não signifi cam patamares tecnológi-
cos distintos entre as propostas concorrentes. 

Adotou-se o modelo DEA-CCR porque 
os próprios dados coletados das DMUs indicam 
uma relação mais uniforme entre as escalas das 
mesmas. Quando isso ocorre, a modelagem pelo 
DEA-BCC não se mostra adequada (Banker et al., 
1984).

2.3 MÉTODO DA FRONTEIRA INVERTIDA

Apesar das vantagens dos modelos DEA, so-
bretudo em relação aos modelos paramétricos, os 
modelos DEA (CCR e BCC) geralmente resultam 
em um grande número de DMUs efi cientes. Isso 
porque, pela formulação matemática, eles tendem 
a ser benevolentes com as unidades de produção 
avaliadas (o BCC ainda mais que o CCR) (So-
ares de Mello et al., 2005). As principais razões 
para pouca discriminação entre as DMUs são as 
seguintes (Ângulo Meza et al., 2002):
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O número de DMUs é pequeno em re-• 
lação ao número total de variáveis em 
análise;
Multiplicidade de soluções ótimas na • 
atribuição de pesos de DMUs fortemen-
te efi cientes.

Para o problema de pouca discriminação das 
DMUs em DEA, há dois grupos de métodos: um 
grupo cujos métodos demandam a incorporação 
de informações a priori sobre as variáveis (opinião 
dos tomadores de decisão, por exemplo); e outros 
que não exigem nenhuma informação prévia (Ân-
gulo Meza et al., 2002). O Método da Fronteira 
Invertida compõe esse segundo grupo. 

O Método da Fronteira Invertida é um mé-
todo que mantém o perfi l de objetividade do 
método DEA. Seu conceito foi introduzido por 
Yamada et al. (1994) e Entani et al. (2002). Na 
sua modelagem, faz-se uma inversão entre os 
inputs e os outputs do modelo original. Esta fron-
teira invertida é composta pelas DMUs com as 
piores práticas gerenciais (e podemos chamá-la 
de fronteira inefi ciente). Pode-se afi rmar que as 
DMUs pertencentes à fronteira invertida têm as 
melhores práticas sob uma ótica oposta (Soares 
de Mello et al., 2005). Desde já, portanto, tem-
se como esclarecido que o Método da Fronteira 
Invertida é uma proposta diferente do método 
DEA-CCR clássico. 

Neste artigo, o resultado fi nal (índice de 
efi ciência e ordenação das DMUs) será de acordo 
com o índice de efi ciência composta, cuja fórmula 
está em (5). É uma terceira abordagem, cujo re-
sultado é diferente do obtido com a utilização ex-
clusiva de DEA-CCR clássico (efi ciência padrão) 
e diferente daquele obtido na Fronteira Invertida 
do DEA-CCR (efi ciência invertida). Portanto, 
para melhorar a classifi cação obtida pelo método 
clássico (será vista no item 4) será adotado um 
índice de efi ciência que é a média aritmética da 
efi ciência segundo as óticas otimista e pessimista, 
observada em (5) (Soares de Mello et al., 2005).
 

2

1+−
=

EficiênciainvertidaEficiência padrão
Eficiênciacomposta

(5)

3. ESTUDO DE CASO

Baseada na lei federal nº 8.666, de 21 de 
junho de 1993, a Administração Pública brasilei-

ra encontra regulamentação e detalhamento para 
elaboração de seus processos licitatórios.

Tal como um procedimento, a supracitada 
lei federal tem o objetivo de garantir os preceitos do 
caput do artigo 37 da Constituição Federal de 1988: 
“A administração pública direta e indireta de qual-
quer dos Poderes da União, dos Estados, do Dis-
trito Federal e dos Municípios obedecerá aos prin-
cípios de legalidade, impessoalidade, moralidade, 
publicidade e efi ciência...”. Além desses princípios, 
a licitação deve observar também os da vinculação 
ao instrumento convocatório, da economicidade e 
do julgamento objetivo, destinando-se a selecionar 
a proposta mais vantajosa para o fi m pretendido. 

A PETROBRAS, como instituição perten-
cente à Administração Pública brasileira, segue as 
normas estabelecidas e utiliza a licitação em diversas 
atividades. Uma delas é o foco do presente trabalho: 
planejamento logístico para transporte de cargas e 
suprimentos, indispensável para a continuidade 
operacional de plataformas de exploração e produ-
ção de petróleo e gás natural. Nessa atividade, são 
utilizadas embarcações de apoio marítimo ao longo 
de toda a costa brasileira onde se localizam bacias 
de exploração e produção da PETROBRAS.

As embarcações de apoio marítimo são re-
cursos críticos que têm tido uma demanda cres-
cente no mercado brasileiro de produção de pe-
tróleo e gás offshore e, com o desenvolvimento dos 
campos da camada do Pré-sal, a expectativa é de 
que, nos próximos anos, esse nicho esteja ainda 
mais alavancado. 

Pelo lado da oferta, há dois importantes fato-
res de criticidade dessas embarcações: o preço e as 
condições operacionais. Apesar de possuírem um 
porte menor, o preço de aquisição de uma embar-
cação de apoio do tipo AHTS (ANCHOR HAN-
DLING TUG SUPPLY) ou PSV (PLATFORM 
SUPPLY VESSEL) pode ser igual ou superior ao 
de uma embarcação mercante convencional. Isso 
se deve aos altos custos dos equipamentos instala-
dos numa embarcação de apoio desse tipo. Outra 
diferença notável está nas condições de operação: 
enquanto na maioria das embarcações mercantes 
importam apenas as condições de operação nos 
momentos de partida, de chegada e defi nição 
de rota porto a porto, as embarcações de apoio 
marítimo operam também paradas, ou seja, elas 
devem manter seu posicionamento no mar para 
realizar as operações de suprimento com as unida-
des offshore. Com isso, estão sujeitas às condições 
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ambientais da região de operação (ação de ondas, 
ventos e correntes marinhas), o que só aumenta a 
severidade dos serviços a serem realizados.

Todas essas características impõem uma di-
fi culdade no estabelecimento da melhor relação 
custo-benefício na contratação dessas embarca-
ções de apoio. Por essas razões, em conformidade 
com o texto do artigo 46, § 3º da lei 8.666/93, a 
PETROBRAS realiza, na contratação de embar-
cações de apoio, as licitações pelo tipo “melhor 
técnica e preço”. Ela é mais adequada quando es-
tão em jogo atributos de preço e qualidade técni-
ca. Como há uma linha muito tênue separando 
os critérios objetivos dos subjetivos, a adoção da 
“melhor técnica e preço” exige rigor na defi nição 
dos critérios de avaliação das propostas. Mais do 
que isso, o edital de licitação, sob o princípio do 
julgamento objetivo, não poderá conter critérios 
subjetivos. Pelo contrário, ele deverá propor, de 
forma clara, somente critérios objetivos que lhe 
dêem máxima transparência.

Normalmente, o processo licitatório é 
conduzido em duas etapas. Na primeira etapa, 
são aprovadas aquelas propostas técnicas que 
atenderem minimamente aos requisitos técnicos 
(pontua ção mínima). Então, as propostas técni-
cas classifi cadas, seguem para a abertura da pro-
posta de preços. Dessa forma, o processo dá por 
vencedora aquela embarcação com menor preço 
dentre aquelas que obtiveram a pontuação míni-
ma. Portanto, numa análise inicial, os princípios 
de efi ciência e economicidade foram atendidos e 
o objetivo da licitação foi alcançado. Ocorre que, 
durante o período de vigência do contrato (após o 
processo licitatório), não raras são as vezes em que 
se observa uma série de problemas técnico-ope-
racionais que resultam em dispêndios adicionais. 
Como conseqüência, a contratação, antes a mais 
barata, torna-se muito cara e o objetivo de econo-
micidade, de fato, acaba não sendo atendido. 

Outros autores como Narasimhan et al. 
(2001) e Lorentziadis (2010), estudaram métodos 
para otimização dos processos licitatórios. Entre-
tanto pode ser considerado inovador a aplicação 
de DEA para determinação do ranking em pro-
cessos licitatórios.

4. MODELAGEM E RESULTADOS

Ao analisar o problema de contratação de 
embarcações offshore, foi observado que seriam 

necessárias sete variáveis para descrever a mode-
lagem do processo licitatório, com enfoque em 
embarcações do tipo PSV (PLATFORM SUPPLY 
VESSEL), similares à embarcação da fi gura 2. 

Figura 2 - Embarcação tipo PSV

Tais embarcações transportam em seu con-
vés cargas e equipamentos necessários para o su-
primento de unidades marítimas, assim como ob-
servado na fi gura 3.

Figura 3 - Embarcação carregada 

Além da carga de convés, as embarcações 
tipo PSV devem possuir tanques capazes de trans-
portar água e óleo diesel, para abastecimento das 
plataformas. Na fi gura 4, é possível observar a em-
barcação próxima a uma unidade offshore, pronta 
para fazer a transferência de líquido (água) através 
de mangotes apropriados.



88 ENGEVISTA, V. 12, n. 2. p. 81-92, dezembro 2010

 

Figura 4 - Transferência de Água

Com isso, para atendimento as plataformas, 
são necessárias que as embarcações tipo PSV pos-
suam área livre de convés e tanques para o trans-
porte de líquidos, segregados para o transporte de 
água e diesel, para garantir a fl exibilidade opera-
cional no suprimento das unidades marítimas. 
Tais características devem estar associadas a uma 
potência e velocidade de navegação adequada ao 
atendimento as unidades produtoras localizadas a 
quilômetros da costa.

Como a PETROBRAS contrata essas em-
barcações através de processos licitatórios, deve-se 
minimizar o impacto fi nanceiro através da contra-
tação de embarcações mais econômicas, ou seja, 
que consuma pouco combustível, além de pagar ta-
xas diárias de afretamento menores, além de buscar 
a otimização do suprimento as unidades offshore. 

Sendo assim, o problema será modelado 
com duas variáveis de entrada (Inputs) e cinco 
variáveis de saída (outputs), descritas da seguinte 
maneira:

Input 1:•  Valor da Taxa Diária ofertada 
para cada embarcação (DMU) (em dó-
lares norte-americanos);
Input•  2: Consumo de Combustível da 
embarcação (em toneladas por dia);
Output•  1: Capacidade Total de armaze-
namento de água potável (em metros-
cúbicos);
Output•  2: Capacidade Total de arma-
zenamento de óleo diesel (em metros-
cúbicos);
Output•  3: Capacidade Total de armaze-
namento de carga de convés (em metros-
quadrados);
Output•  4: Potência Máxima Contínua 
de Propulsão da embarcação (em BHP 
- unidade de potência);
Output•  5: Velocidade Máxima a ser atin-
gida durante a navegação da embarcação 
(em nós – milhas náuticas por hora).

No estudo em questão será adotado o Mo-
delo DEA-CCR com orientação a inputs, já que 
se tem como objetivo minimizar a taxa diária 
de afretamento da embarcação e o consumo de 
combustível, o qual é pago pela PETROBRAS. 
Nota-se que os outputs não são controláveis e, por-
tanto, são variáveis não discricionárias. Entretan-
to, tal fato não é relevante nessa modelagem, já 
que o objetivo é reduzir os inputs, mantendo os 
outputs constantes, que é a defi nição da orientação 
a inputs.

Após a defi nição das variáveis, foram cole-
tados os seguintes dados, observados na tabela 1, 
os quais foram obtidos de processos licitatórios 
recentes. Entretanto, os mesmos estão normaliza-
dos devido à confi dencialidade das informações. 
A presente modelagem é composta de 20 DMUs, 
ou seja, no processo licitatório estudado concorre-
ram 20 embarcações diferentes.

Tabela 1 - Dados de Embarcações PSVs

Taxa Consumo Água Diesel Carga Potência Velocidade

PSV_1 18000 22.9 1500 800 500 5460 13

PSV_2 19000 22 1550 830 520 5600 13.5

PSV_3 20000 22.5 1580 870 560 5400 13.8

PSV_4 21000 22.1 1650 890 600 5300 12.7

PSV_5 22000 21.9 1630 850 500 5290 11.3

PSV_6 23000 21.7 1610 820 490 5700 12.7
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PSV_7 23500 22.6 1590 900 450 5800 15.1

PSV_8 24000 22.4 1450 1000 500 6000 13.4

PSV_9 24500 23.2 1700 1100 550 5800 15.6

PSV_10 25000 24.2 1620 1020 600 5900 14.7

PSV_11 25000 21.7 1590 890 530 5200 13.9

PSV_12 25500 21 1780 950 490 5470 13.8

PSV_13 26000 21.5 1730 1050 520 5570 11.4

PSV_14 26500 21.3 1640 980 550 5990 11.5

PSV_15 27000 21.2 1590 990 600 6000 12.3

PSV_16 27500 20.4 1650 1040 620 5580 12.3

PSV_17 28000 20.3 1540 1060 600 5730 11.5

PSV_18 28500 21.5 1500 1100 580 5500 12

PSV_19 29000 21.7 1390 1030 560 5900 12.5

PSV_20 30000 21.4 1420 970 650 5300 13

PSV_11 25000

PSV_12 25500

PSV_13 26000

PSV_14 26500

PSV_15 27000

PSV_16 27500

PSV_17 28000

PSV_18 28500

PSV_19 29000

PSV_20 30000

Com o auxílio do software SIAD (Sistema 
Integrado de Apoio à Decisão) (Ângulo Meza et 
al., 2005), foram rodados os dados descritos na 
tabela 1, para, assim, poder avaliar a efi ciência as-
sociada a cada DMU (embarcação), considerando 
tanto critérios técnicos quanto econômicos, con-
forme descrição das variáveis que foram utilizadas 
na modelagem. A tabela 3 abaixo demonstra a efi -
ciência encontrada para cada DMU, além de esta-
belecer alvos para as DMUs inefi cientes (efi ciên-
cia < 1), de acordo com o Método CCR orientado 
a input.

Analisando a tabela 3, observa-se que, ao 
abordar o conceito de alvos para as DMUs ine-
fi cientes, é possível ser estabelecida a meta, ou 
seja, por quanto é que a empresa a ser contrata-
da deveria oferecer de proposta para determina-

De acordo com a Tabela 1, foram analisadas 
20 embarcações supridoras para apoio marítimo, 
representadas pelas DMUs, as quais foram ordena-
das de 1 a 20. Tal ordenação foi baseada na forma 
atual de contratação, descrita como menor preço, 
ou seja, se as embarcações têm os requisitos técni-
cos mínimos para atendimento da demanda, as que 
tiverem os menores preços vencem a licitação. 

A ordem de classifi cação das propostas, ba-
seada apenas na taxa diária de afretamento para 
a embarcação, pode ser observada na tabela 2. 
Conseqüentemente, a embarcação vencedora foi 
o PSV_1, por ter oferecido a menor Taxa Diária. 

Tabela 2 - Classifi cação das Propostas 
segundo taxa diária de afretamento

Ordenação (Menor Preço) Taxa Diária (USD)

PSV_1 18000

PSV_2 19000

PSV_3 20000

PSV_4 21000

PSV_5 22000

PSV_6 23000

PSV_7 23500

PSV_8 24000

PSV_9 24500

PSV_10 25000
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da embarcação. Entretanto, esse processo fi ca-
ria incompleto, já que foram observadas várias 
DMUs efi cientes, o que difi culta o estabeleci-
mento de um ranking de propostas. Até aqui, 
com a aplicação do modelo CCR “benevolente”, 
não foi possível fazer uma boa discriminação das 
DMUs.

Nesse contexto, foi necessário aplicar o Mé-
todo da Fronteira Invertida, a qual possibilitou o 
estabelecimento da seguinte classifi cação das pro-
postas descrita na tabela 4. Tal método foi esco-
lhido devido a sua característica de não necessitar 
da interferência do decisor, garantindo assim a 
imparcialidade do processo licitatório.

Tabela 3 – Resultado do Modelo CCR 
orientado a input

Ordenação 
(Modelo CCR 
e Orientação a 

Input)

Efi ciência
Alvo                                      

(INPUT 1-Taxa 
Diária em USD

PSV_1 1 -

PSV_2 1 -

PSV_3 1 -

PSV_4 1 -

PSV_7 1 -

PSV_8 1 -

PSV_9 1  

PSV_12 1 -

PSV_13 1 -

PSV_14 1 -

PSV_15 1 -

PSV_16 1 -

PSV_17 1 -

PSV_20 1 -

PSV_18 0.995027 27681,68

PSV_ 6 0.988952 22745,90

PSV_19 0.975532 27681,68

PSV_11 0.974097 23704,75

PSV_ 5 0.972207 21388,55

PSV_10 0.967930 24198,25

Tabela 4 – Classifi cação DEA com aplicação 
da Fronteira Invertidas

Ordenação (Melhor 
Técnica e Preço)

Efi ciência 
Composta

PSV_16 1

PSV_2 0.998732

PSV_15 0.986049

PSV_9 0.981876

PSV_3 0.958989

PSV_4 0.95484

PSV_1 0.954084

PSV_7 0.954084

PSV_8 0.954084

PSV_12 0.954084

PSV_13 0.954084

PSV_14 0.954084

PSV_17 0.954084

PSV_20 0.954084

PSV_18 0.94934

PSV_6 0.943544

PSV_19 0.93074

PSV_11 0.929371

PSV_5 0.927568

PSV_10 0.927214

Sendo assim, comparando as tabelas 2, 3 
e 4, é possível observar que o melhor resultado 
gerado foi o apresentado pela tabela 4, o qual foi 
obtido com a aplicação do Modelo DEA-CCR 
com orientação a input e Análise da Efi ciência 
Composta, baseada na Fronteira Padrão e Fron-
teira Invertida.

Ao analisar a classifi cação tradicional dos 
processos licitatórios, descrita na tabela 2, é pos-
sível observar que no método tradicional vence a 
proposta de menor preço, independente das carac-
terísticas técnicas das embarcações. Portanto, não 
existe uma Análise Custo-Benefício das embarca-
ções propostas na licitação. Tal modelo tradiciona-
lista pode favorecer a contratação de recursos que 
possivelmente terão problemas operacionais no fu-
turo, com isso deveria ser aplicado em contratações 
de curto prazo, o que não é observado na prática.

A aplicação apenas do Modelo CCR com 
orientação a input resultou várias embarcações efi -
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cientes, conforme observado na tabela 3, o que 
difi culta o estabelecimento de um ranking de pro-
postas. 

Em contrapartida, a aplicação do Modelo 
DEA, com análise da Fronteira Invertida, des-
crita na tabela 4, demonstra que a alternativa de 
“melhor preço” vence, ou seja, a melhor proposta 
tendo como base a análise conjunta das variáveis 
técnicas e econômica. Sendo assim, é possível ob-
servar que tal método favorece a contratação da 
melhor embarcação para atendimento das ativida-
des operacionais.

A comparação entre os resultados obtidos 
pelos dois métodos discutidos na presente seção 
pode ser observada na tabela 1. Ao observar as 
variáveis do PSV_1 (vencedor do Modelo Tradi-
cional) e do PSV_16 (vencedor do Modelo DEA 
com Análise da Fronteira Invertida), é possível 
concluir que o PSV_16 é mais econômico, no 
que diz respeito ao consumo de combustível e tem 
uma capacidade operacional de transporte muito 
superior à da embarcação PSV_1.

Procedimentos licitatórios que consideram 
apenas variáveis econômicas ou aqueles que, na 
prática, acabam por valorizar mais os critérios 
econômicos não podem ser considerados efi cien-
tes, tendo em vista apenas a visão pontual voltada 
para o fator econômico. Portanto, a aplicação de 
métodos para auxílio na tomada de decisão que 
englobem fatores de julgamento tanto para as 
variáveis técnicas quanto para as econômicas é a 
solução mais apropriada para análise de processos 
licitatórios do tipo “melhor técnica e preço”. 

5. COMENTÁRIOS FINAIS

O Modelo CCR com orientação a inputs, 
combinado com a Análise da Fronteira Invertida, 
pode ser considerado uma boa metodologia para 
a uma melhor condução dos processos licitatórios 
(aspectos técnicos, econômicos e legais), assim 
como demonstrado para o caso da contratação 
de embarcações de apoio marítimo da PETRO-
BRAS. 

A aplicação da metodologia proposta nos 
processos de contratação de embarcações da PE-
TROBRAS resultará na otimização da sua frota 
de supridores, através do julgamento combinado 
dos critérios técnicos e econômicos na busca do 
melhor custo para a Companhia e mais adequação 
aos aspectos legais. 

Para trabalhos futuros, propõe-se a utiliza-
ção de modelos mais efi cientes de DEA que me-
lhorem ainda mais a ordenação gerada para aná-
lise dos processos de contratação de embarcações 
offshore.

Uma nova modelagem poderia incluir uma 
variável sobre desempenho da empresa em con-
tratos anteriores, levando-se em conta o histórico 
operacional da empresa.

Outro enfoque poderia incluir a importân-
cia das variáveis ou incluir variáveis categóricas, 
tais como as que descrevem o posicionamento di-
nâmico da embarcação. 
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