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RESUMEN:

El presente articulo plantea una metodologia para
determinar la eficiencia de los procesos en una
empresa metalmecanica en Colombia y asi identificar
cuales requieren intervencion. El método utilizado es el
Analisis Envolvente de Datos (DEA). En la primera
etapa de la metodologia se identifica y selecciona los
parametros. Como segunda etapa se recolecta la
informacion de cada variable, y en la tercera se
ejecutan los modelos DEA. Finalmente se analizan los
resultados, donde se evidencia que el proceso de
empaque es el proceso mas eficiente.

Palabras clave: Analisis Envolvente de Datos,
procesos, eficiencia, productividad

ABSTRACT:

This article presents a methodology to determine the
efficiency of processes in a metalworking company in
Colombia to identify which require intervention. The
method used is the Data Envelope Analysis (DEA). In
the first stage of the methodology, the parameters are
identified and selected. As a second stage, the
information of each variable is collected, and in the
third stage the DEA models are executed. Finally, the
results are analyzed, where it is evident that the
packaging process is the most efficient process.
Keywords: Data Envelopment Analysis, processes,
efficiency, productivity

1. Introduccion

Actualmente las empresas buscan mejorar cada vez mas sus procesos para lograr niveles de
eficiencia que les permita mantener productos competitivos y crecer en el mercado (Fuchs y
Schreier, 2011). Es preciso aclarar, que el control de estos procesos requiere de una medicion que
abarque cada una de las variables que puedan influir en las salidas (productos), siendo un punto
de partida pertinente para proponer soluciones integrales que contribuyan al mejoramiento de los
mismos (Azadi et al., 2014), por lo que se hace necesario la utilizacién de metodologias y
herramientas que permitan realizar el analisis tanto de la informacién de entrada como de los
resultados (Cano, Campo y Gomez, 2018a).
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La investigacion que soporta este articulo se basé en el proceso de fabricacién de puertas en una
industria metalmecanica de Colombia, debido a que los tiempos de produccion y la calidad del
producto se estan viendo afectados como consecuencia de la baja eficiencia de los procesos que se
requieren para elaborarlos, motivo por el cual, resulta pertinente la aplicacion de la técnica no
paramétrica Analisis Envolvente de Datos (DEA) para que a partir de los resultados obtenidos se
pueda formular un plan de mejoramiento respectivo. El analisis tradicional de la eficiencia de los
procesos en las empresas es realizado por medio de indicadores que finalmente son cocientes, y
pueden llevar a tomar decisiones poco acertadas, ya que estos son medidas puntuales y
deterministicas que presentan limitaciones para inferir sobre tendencias o comparar entre
empresas de naturaleza similar (Valencia y Restrepo, 2016). Mediante la aplicacién de la
herramienta DEA se pretende identificar cudles de los procesos son los responsables del
incremento en tiempos de produccién, permitiendo asi, intervenir como primera medida de mejora
aquellos que estan afectando con mayor impacto el rendimiento de la operacién debido a su
ineficiencia.

En esta investigacion se tomo al analisis envolvente de datos , dado su enfoque basado en la
programacion lineal, usado para evaluar la eficiencia relativa o el rendimiento de las unidades de
toma de decisiones (o DMU por sus siglas en inglés), donde las DMU que alcance la frontera de
eficiencia (Score =1) se consideran eficientes y las que no alcance esta frontera (Score < 1) se
consideran ineficientes (Charnes, Cooper y Rhodes, 1978). Esta técnica es una herramienta no
paramétrica, ya que, el modelo no requiere una hipdtesis sobre la distribucidon de los datos de
estudio (Sekhri, 2011) y las medidas que arroja el modelo se clasifican como entradas o salidas
del sistema, las cuales son seleccionadas de acuerdo al caso de estudio. DEA permite ademas
estimar la eficiencia de la produccion entre los procesos internos o entre varias empresas de
caracteristicas similares, evaluando el rendimiento con base en multiples criterios para permitir a
las organizaciones probar sus suposiciones de la productividad y la eficiencia de sus operaciones
(Sherman y Zhu, 2013).

Para este caso se implementé en primera instancia un modelo basico de DEA enfocado a las
salidas, sobre lo cual, se observéd si las DMU presentaban escala de retorno constante
(CCR)Charnes et al., 1978) o escala de retorno variable (BBC) (Banker, Charnes y Cooper, 1984).
Este aspecto se defini6 mediante la observacion y comparacion de las variables entre las
diferentes DMU, llegando a la conclusion de que era apropiado implementar un modelo de escala
de retorno variable orientado a las salidas (BBC-0), dado que no eran homogéneos los valores
presentados.

Ademas, se implementd un modelo especial del DEA como lo es la region de seguridad (Assurance
Region - AR) (Thompson, Langemeier, Lee, Lee y Thrall, 1990), con la intencién de analizar la
eficiencia de las unidades de toma de decisiones (DMU) segun la posicion en la frontera de la
region de seguridad (Farrell, 1957).

Es asi como este articulo, hace hincapié en la aplicacién de este modelo DEA “Assurance Region”
(AR) para disminuir la aparicion de valores de cero en los pesos ponderadores que genera el
modelo al momento de hallar las eficiencias de cada DMU mediante su respectivo modelo de
Programacion Lineal y asi, encontrar cual de las DMU seleccionadas es la que menos eficiencia
refleja en la industria metalmecanica objeto de estudio involucrando todas sus variables. Lo
anterior, se logra mediante la asignacién de unos limites inferiores y superiores para darle peso a
las entradas del proceso y restringir el modelo a una region menor (Aristizabal, Castro, Echeverri y
Valencia, 2017).

Para la asignacién de dichos limites se toman dos de las variables de estudio y se relacionan entre
si a través de sus pesos ponderadores estableciendo un ratio en el cual, el modelo asignara los
valores de sus pesos ponderadores. Es asi, como Cooper, Seiford y Tone (2007) plantean la
ecuacion 1.

Ly, =vy/vy=Up; (1)

Donde, v1 y v2 representan los pesos ponderadores de las variables 1 y 2 respectivamente y los
limites inferior y superior en que se puede asignar su relacion estan representados de L1,2 y U1,2
respectivamente. Por ejemplo, si se tiene la restriccion donde la variable “Operarios” debe tener
una relacion en sus pesos ponderadores igual o hasta dos veces mas importante que la variable
“Maquinas”, la restriccidon de sus pesos quedara tal como se presenta en la ecuacion 2.

1< UOperarwsj[?M:iqumas <2 (2)



A esto se le conoce como una zona de seguridad, donde el objetivo es evitar la aparicién de ceros
en sus pesos ponderadores, ya que, esto indica que aquella variable que presente valor de cero en
su peso ponderador es muy débil y ha sido anulada en el calculo de la eficiencia, lo cual, para este
caso no resulta apropiado puesto que las eficiencias seran parciales y no se podria determinar la
eficiencia real de la DMU analizada.

1.1. Antecedentes

La medicién de la eficiencia se remonta a los estudios de Koopmans (1951), donde se menciona
por primera vez el concepto de eficiencia técnica. Luego autores como Farrel y Fieldhouse (1962)
y Farrell (1957) realizan una aproximacion cuantitativa de la eficiencia y comparan unidades o
criterios de toma de decisidn entre si, de modo que este concepto deja de pensarse como algo
absoluto, y toma un valor relativo respecto al entorno en el que se esté analizando.

Aflos mads tarde, Charnes et al. (1978) introducen la técnica no paramétrica DEA, basada en la
programacion lineal, con el objetivo de medir la eficiencia relativa de las unidades de toma de
decisiones (Hatami-Marbini y Toloo, 2017), usando modelos con multiples entradas y salidas. A
partir de este momento, comienzan a adelantarse estudios mediante esta técnica e inicialmente se
le dan dos enfoques que son el CCR (Stancheva y Angelova, 2008) y el BCC (Banker et al., 1984).
El modelo CCR, calcula la eficiencia de las DMU bajo una escala de retorno constante (Hu vy Liu,
2015), por su parte el modelo BCC, agrupa en diferentes escalas de retorno variable, segun las
caracteristicas de las unidades de toma de decisiones.

DEA comenzd a ser usado en diferentes campos y ante las diversas situaciones fueron surgiendo
modelos mas complejos como el AR (Assurance Region), permitiendo definir pesos en los limites
inferior y superior, para restringir asi el valor de las variables. Este modelo resulta de gran utilidad
en los casos donde las variables estan sujetas a predeterminadas relaciones (Thompson et
al.,1990; Thompson, Singleton, Thrall, & Smith, 1986).

En cualquier estudio organizacional, evaluar la eficiencia es necesario para entender el estado de
los procesos y poder intervenir de acuerdo a las necesidades encontradas, y también es muy
importante poder comparar el estado de la empresa con respecto a las demas del sector. La
metodologia DEA pretende ser una herramienta que evalla el rendimiento de unas DMU con
respecto a la mas eficiente de la muestra seleccionada (Cook, Tone y Zhu, 2014), y asi poder
proyectar mejoras en las salidas o disminuir recursos en las entradas, teniendo como referente la
DMU eficiente.

La técnica DEA ha sido implementada en diversos temas a nivel mundial. Algunos de los sectores
que comenzaron con su implementacién y en los cuales ha habido avances mas significativos, es
el sector de la medicina (Hollingsworth, Dawson y Maniadakis, 1999). En las universidades se ha
usado para evaluar la eficiencia de los planes de estudio (Villarreal y Tohmé, 2017). Otros autores
han enfocado sus estudios a problemas ambientales y a las eficiencias de los biocombustibles
(Gémez, 2016; Kang, Xie, Wang y Wang, 2017). Ademas, se ha aplicado la metodologia en la fase
de exploracién de algunos proyectos mineros (Kauppinen y Khajehzadeh, 2015; Kauppinen, 2016)
y en el estudio de la seleccion de mercados de exportacion (Cano, Campo y Baena, 2017), entre
otros.

Zhou, Yang, Chen y Zhu (2017), realizan un estudio de revisidn bibliografica de la aplicacién de
DEA en el tema de desarrollo sostenible y clasifican parte de su investigacion por sectores,
dejando en evidencia que aproximadamente el 22% de los estudios realizados durante 1996 y
2016 son aplicados a la industria manufacturera, mientras que el 63% de los estudios se
realizaron en temas forestales, de agricultura, de pesca, entre otros. Ademas, la mayor parte de
los estudios usan los modelos basicos (CCR y BCC), mientras que un porcentaje menor
implementan modelos especiales.

Algunos modelos AR han sido aplicados para evaluar una localizacion eficiente de granjas
(Thompson et al., 1990) y de estaciones de metro (Wey, 2015). Otros autores han aplicado estas
restricciones para comparar aeropuertos, de modo que permita identificar la eficiencia real de
estos (Lai, Potter, Beynon y Beresford, 2015). En este caso, la aplicacidon de los modelos DEA en
empresas manufactureras logra establecer la eficiencia real de la empresa y de los procesos
involucrados en la fabricacién de los diferentes productos, y de esta forma crear planes de
mejora continua en los procesos menos eficientes.

2. Metodologia



Debido a la cantidad de reprocesos y de retrasos en la produccién de puertas en la empresa
metalmecanica localizada en el departamento de Antioquia (Colombia), se hizo necesario realizar
un estudio que permitiera identificar de manera precisa, cual de los procesos es el mas ineficiente,
a fin de intervenir inicialmente alli en procuras de obtener mejoras en los tiempos de produccién
de los demas procesos.

La investigacion es de tipo cuantitativo y descriptivo, ya que mediante la herramienta DEA se
analiza la eficiencia de cada proceso y se estiman posibles mejoras, de este modo se selecciona
cudl es el modelo DEA mas pertinente para el caso de estudio. Ademas, para poder cuantificar las
DMU, se hizo necesario realizar un trabajo de observacién directa de cada operacién, durante el
cual se tomaron algunas variables como los tiempos, cantidades de insumos y salidas entre cada
proceso. La metodologia empleada consta de 3 etapas: Identificacion y seleccidn de los
parametros del modelo; recoleccidén de la informacion y orientaciéon del modelo DEA; y ejecucién
del modelo

2.1. Identificacion y seleccion de los parametros del modelo

La fabricacién de puertas en la empresa consta de diversos procesos que varian de acuerdo al tipo
o referencia que se esté produciendo, sin embargo, hay 11 procesos que siempre estan en todas
las referencias. Debido a esto, las DMU usadas para desarrollar el modelo fueron los 11 procesos
que se presentan en su respectivo orden de ejecuciéon en la tabla 1.

Tabla 1
Unidades de toma de decisiones
seleccionadas para el modelo DEA

NUmero Proceso
1 Corte
2 Doblez
3 Tronzado
4 Soldadura
5 Pulido
6 Lavado
7 Limpieza
8 Pintura
9 Horno
10 Ensamble
11 Empaque

Cada una de estas actividades son necesarias para elaborar una puerta, y esencialmente, constan
de mano de obra calificada y de puestos o maquinas de trabajo en los cuales se llevara a cabo la
operacion requerida para darle continuidad al flujo del proceso. Para elegir las entradas y las
salidas del modelo, se llevd a cabo una revision de cada proceso, se analizé el flujograma del
proceso y, debido al caracter cuantitativo del estudio, se tomaron como variables de entrada el
numero de maquinas por proceso y el nimero de personas involucrado directamente en cada uno
de estos. Como variable de salida se seleccionan las unidades producidas por hora en cada
proceso. Para dicha eleccién de las variables se tuvo en cuenta que las de entrada debe de reunir
todos los recursos que influyan en las salidas, y, a su vez las salidas, deben de abarcar todos los



resultados utiles, con los cuales se pretende evaluar las DMU seleccionadas (Fernandez &
Quesada, 2015).

Tabla 2
Variables de entrada (I) y de salida (O)
propuestas para el modelo DEA

Variable Descripcion Unidades
Namero de maquinas o Maquinas disponibles para realizar la operacion. Algunas no requieren Namero
puestos de trabajo por maquinas, entonces se toman los puestos de trabajo. Ejemplo: Tanques
proceso (I) de lavado.

Numero total de Se refiere al personal disponible por cada proceso. No se tiene en Numero
personas por proceso (I) | cuenta las personas destinadas al transporte de las puertas entre cada

etapa.
Unidades producidas por | Se realiza un conteo de las unidades resultantes en una hora en cada Namero
hora (O) proceso.

2.2. Recoleccion de la informacion y orientacion del modelo DEA

La informacién para cada variable fue obtenida a través de la observacion directa de cada proceso
en diferentes intervalos de tiempo de cada turno laboral y en distintos dias de la semana, de este
modo se evita algun sesgo en la toma de datos. También se compard la informacién recolectada
con los registros de produccién que cada operario lleva en su puesto de trabajo. Por ultimo, se
realizaron entrevistas con expertos y de este modo se logra alimentar el modelo con los diferentes
datos obtenidos.

El objeto de estudio va enfocado al aumento de salidas (unidades producidas por hora), por lo
tanto, la formulacién del modelo va orientada hacia las salidas.

2.3. Ejecucion del modelo

El software empleado para la realizacién del estudio fue DEA-SOLVER-PRO version V.9.0,
generado por la firma SAITECH, empresa dedicada a realizar herramientas de optimizacion y
sistemas de soporte para la toma de decisiones. Inicialmente se implementd el modelo BCC-0O,
dado que el comportamiento de cada variable al interior de cada proceso (DMU) era variable y el
modelo debia contemplar este aspecto al momento de calcular las eficiencias respectivas. Luego,
al analizar los resultados obtenidos con base en la ponderacion de pesos, se logra observar que las
eficiencias obtenidas eran parciales, dado la presencia de pesos ponderadores con valor de cero,
por lo tanto, se implementé el modelo Assurance Region Variable Output Oriented (AR-O-V) en
busca de eliminar la aparicion de “ceros” en dichos pesos ponderadores. Cabe resaltar que estos
modelos en su planteamiento matematico se trabajaron con los modelos duales de programacién
lineal que se enfocan en los pesos ponderadores, puesto que, uno de los objetivos del analisis era
hallar las eficiencias de las DMU con la inclusidn de todas las variables, es decir, que no se podia
aceptar pesos ponderadores con valor de cero. Es asi, como el modelo dual del BCC-O se plantea
de manera generalizada en la ecuacién 3:



m
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Donde vi y ur representan los pesos ponderadores de las variables de entrada y de salida que
seran encontrados, xi y yr representan los valores de las variables de entrada y de salida y vO
representa el peso asignado por la restriccién de convexidad, dado que es un modelo de escala de
retorno variable (Cook y Zhu, 2008).

3. Resultados

Luego de ejecutar el modelo de escala de retorno variable enfocado a las salidas BCC-O para
observar qué impacto tendria en el comportamiento general de las eficiencias y analizar el
comportamiento de los pesos ponderadores, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3
Resultado de la eficiencia del modelo BCC-O en los procesos para
la fabricacion de puestas de distintas especificaciones técnicas

Rank DMU Score
4 Corte 0,4700
8 Doblez 0,2464
5 Tranzonado 0,4533
11 Soldadura 0,0721
10 Pulido 0,0900
9 Lavado 0,1600
6 Limpieza 0,3467
3 Pintura 0,5533
2 Horno 0,8500
7 Ensamble 0,2500

1 Empaque 1,0000



Tabla 4
Ponderaciones de los pesos variables de entrada (I)
y de salida (O) propuestas para el modelo BCC-O

U(1) Unidades producidas por

DMU Score V(1) Maquinas V(2) Operarios hora
Corte 0,47 2,1,E+14 0 3,55E+12
Doblez 0,2464 0 0 6,77E+12
Tranzonado 0,4533 2,2,E+14 0 3,68E+12
Soldadura 0,0721 0 0 0,23
Pulido 0,09 0 0 0,19
Lavado 0,16 0 0 0,10
Limpieza 0,3467 2,9,E+13 0 4,81E+12
Pintura 0,5533 1,8,E+14 0 3,01E+12
Horno 0,85 1,2,E+14 0 1,96E+12
Ensamble 0,25 0 0 6,67E+12
Empaque 1 1,E+14 0 1,67E+12

En la tabla 3 se observa que el Unico proceso que alcanza la frontera de eficiencia es el de
“Empaque” (Score = 1) y los demas son ineficientes (Score <1) y requieren mejoras, pero es el
proceso “Soldadura” el que requiere mayor intervencién ya que es el mas ineficiente (menor
score). La letra E que aparece al lado de algunos valores de la tabla 4, muestra el nimero en
notacién exponencial, sustituyendo parte de este por E+n, donde “E” multiplica al nimero anterior
por 10 a la n. Al analizar las ponderaciones de los pesos en la tabla 4, se puede observar la
presencia de ceros en todas las DMU de la variable “Operarios” y en algunas DMU de la variable
“Maquinas”, lo cual indica que la variable “Operarios” es muy débil e implica que el modelo aun no
se ajusta a la realidad de la empresa, y que sus eficiencias no son confiables mientras que los
ceros en los pesos ponderadores aparezcan.

Dado los resultados obtenidos, es necesario proceder a implementar modelos mas especializados,
en los cuales se imponen ciertas restricciones, con la finalidad de anular la aparicion de ceros en
los pesos de las variables y de esta manera determinar la eficiencia de los procesos (DMU ’s)
incluyendo todas las variables de estudio.

Como se menciond anteriormente, uno de los modelos especiales para tal fin, es el AR y para este
caso se implementé el "AR-0O-V”, dado que se busca determinar la region de seguridad que evite
la aparicidon de ceros en los pesos ponderadores y que contemple la restriccidon de escala de
retorno variable, ya que, se identificd que los procesos no son homogéneos entre si por sus
valores en cada una de sus variables.

Para lo anterior, se hizo un analisis con el jefe de produccion de la compania, con el cual se tomd
la decisién de asignarle el nivel de importancia mostrado en la tabla 5 a las variables de estudio,
dado los costos de operacidn. Es asi como, la variable “Operarios” presenta un nivel de
importancia igual o hasta dos veces mas que la variable “Maquinas” y que la variable “Unidades
Producidas”.

Tabla 5
Limites para
las variables

1 (I)Operarios (I)Maquinas 2



1 (I)Operarios (O)Unidades producidas 2
Fuente: elaboracion propia

Con base en ello, al modelo dual de programacién lineal presentado en la ecuacién 3 se la
adicionaria las siguientes restricciones de la ecuacion 4 y 5.

1= I'"Operm-ios/l-".‘déqufnas <2 (4]
1 < L‘Oper'nrios/uun:dades producidas =2 [5)

Al ejecutar nuevamente el modelo con las restricciones adicionales se construye la tabla 6.
donde se muestra las eficiencias del sistema productivo calculadas mediante el modelo AR-O-V.
Tabla 6

Eficiencias del sistema productivo
calculadas mediante el modelo AR-O-V

Rank DMU Score
4 Corte 0,4623
8 Doblez 0,2365
5 Tranzonado 0,4533
11 Soldadura 0,0655
10 Pulido 0,0818
9 Lavado 0,1500
6 Limpieza 0,3410
3 Pintura 0,5443
2 Horno 0,8500
7 Ensamble 0,2381
1 Empaque 1,0000

En los resultados que se muestran en la tabla 6 se observa que el proceso de “Empaque” sigue
siendo el mas eficiente y que el resto de procesos requieren mejoras para que alcancen la frontera
de eficiencia. En este caso el proceso mas ineficiente (menor valor del Score) es el de
“Soldadura”, seguido del proceso de “Pulido”.

Ademas al analizar los resultados de las ponderaciones de los pesos en la tabla 7 se puede
observar que finalmente en este escenario, los pesos de las variables no dan cero, lo cual brinda
confianza para el modelo, ya que incluye todas las variables en los célculos de las eficiencias.

Tabla 7
Ponderaciones de los pesos variables de entrada (I)
y de salida (O) propuestas para el modelo AR-O-V

DMU Score V(1) Maquinas V(2) Operarios U(1) Unidades producidas
Corte 0,4623 3,55E-02 3,55E-02 3,55E-02

Doblez 0,2365 3,38E-02 0,0677 0,0677



Tranzonado 0,4533 7,35E-02 7,35E-02 3,68E-02

Soldadura 0,0655 0,1157 0,2313 0,2313
Pulido 0,0818 9,26E-02 0,1852 0,1852
Lavado 0,1500 5,21E-02 0,1042 0,1042
Limpieza 0,3410 4,81E-02 4,81E-02 4,81E-02
Pintura 0,5443 3,01E-02 3,01E-02 3,01E-02
Horno 0,8500 3,92E-02 3,92E-02 1,96E-02
Ensamble 0,2381 3,33E-02 6,67E-02 6,67E-02
Empaque 1,0000 3,33E-02 3,33E-02 1,67E-02

Dado los resultados obtenidos en este escenario, se selecciona el modelo AR-O-V como el indicado
para estudiar la situacion de la empresa. En la figura 1 se muestran los diferentes procesos
(DMU), las eficiencias obtenidas con el modelo AR-O-V; ademas se muestra la clasificacion por
eficiencia de los procesos, donde los procesos clasificados como “Eficientes” son aquellos cuya
eficiencia (Score) corresponde a 1, los procesos clasificados como “No eficiente moderado” son los
gue estan en un rango de 0,8-0,99, y por ultimo, los procesos llamados “No eficiente critico” son
los que obtuvieron una eficiencia menor a 0,8.

Figura 1
Eficiencia y clasificacion por eficiencia de los
procesos (DMU) obtenidas con el modelo AR-O-V

Soldadura; 0,066 _— Pulido; 0,082
| -~

’ < lavado; 0,150
En la figura 1, se observa que solo el proceso (DMU) clasificado como “Eficiente” es el “Empaque”

' ___Doblez; 0,237
y que el proceso “Horno” se clasifica como “No eficiente critico”, por lo que este proceso requiere

Ensamble; 0,238
una mayor intervencién, ya que tiene mayor impacto negativo en el rendimiento de la operacion, y
se debe mejorar con el fin de aumentar la eficiencia en la fabricacién de puertas.

Eficiente: Verde
No eficiente moderado: Azul
No eficiente critico: Rojo

4. Discusion



Inicialmente, el jefe de produccién y las personas a cargo de los procesos de la compafiia sugerian
antes de la realizacion del estudio que el proceso mas ineficiente era el de “Pintura”, dado que en
ocasiones era necesario retocar las puertas y solo contaban con un puesto de trabajo para esta
actividad, sin embargo, una vez realizado el estudio DEA, queda en evidencia que realmente el
proceso al cual debe dirigirse una primera medida correctiva a fin de que la operacién sea mas
eficiente, es la “Soldadura”, cuya eficiencia obtenidas con el modelo AR-O-V es la mas distante
cuantitativamente de 1 .

A pesar de que el modelo muestra que la “Soldadura” junto con el “Pulido” son los procesos mas
ineficientes, es posible que, una vez solucionado el problema en el proceso de soldadura, el pulido
pase a alcanzar su frontera de eficiencia, ya que este proceso es afectado directamente en tiempo
debido a la gran cantidad de puntos de soldadura que se deben retocar.

La implementacién de la técnica DEA es conveniente para este tipo de empresas, en las cuales
tradicionalmente han medido la eficiencia de las operaciones mediante indicadores aislados, pues
al aplicar estos estudios, deja en evidencia que realmente los procesos que requieren intervencion
como primera medida, no son necesariamente los que dichos indicadores estan mostrando porque
no se evallan de una manera integral.

Adicional a esto, resulta de bastante utilidad usar desde los modelos basicos de DEA hasta los
especiales, ya que, al ir analizando el comportamiento de cada modelo se logra ir mejorando el
analisis volviéndolo mas confiable para la toma de decisiones.

5. Conclusiones

Con base en el estudio presentado, es posible observar que la técnica DEA trae consigo diversos
modelos que se pueden adaptar a varios escenarios, permitiendo ajustar la herramienta segun sea
la necesidad del sector al que vaya dirigido el estudio.

La utilidad de la técnica es importante en la fase de diagndstico para poder identificar
verdaderamente cual es el proceso que esta siendo ineficiente y poder llevarlo a la frontera de
eficiencia con un plan de mejora pertinente. En este caso se puede considerar que el 81% de los
procesos son ineficientes, y que solo el 19% de los procesos presentan niveles altos de eficiencia.

Para mejorar la eficiencia operacional en la fabricacidon se puertas se hace necesario intervenir el
proceso de “Soldadura”, y luego volver a realizar el analisis de eficiencia de los procesos y asi
determinar el proceso mas critico nuevamente. Este proceso de mejora continua es facil ya que
una vez disefado el modelo DEA para este problema solo se debe actualizar los datos.

Para este caso, resulta novedoso aplicar la técnica a una industria metalmecanica y poder
determinar mediante un modelo AR cudl de los procesos es el mas ineficiente. Aunque es un
primer paso para mejorar todo el proceso de produccion; intervenir adecuadamente este proceso
hasta alcanzar su frontera de eficiencia permitiria a la compafiia obtener un mayor nivel de
eficiencia real y de este modo ir mejorando cada actividad segun los resultados obtenidos en el
modelo.
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