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RESUMO

Este estudo visa avaliar a eficiéncia de cooperativas de crédito do Parana com
a utilizacdo da metodologia de Analise por Envoltéria de Dados (DEA, Data
Envelopment Analysis), do indice de Malmquist (MI, Malmquist Index) e da
técnica de selecdo de dados, Analise dos Componentes Principais (PCA,
Principal Components Analysis). A metodologia DEA € uma técnica de analise
nao parameétrica que utiliza a envoltéria, ou envelopamento de dados, para
definir uma fronteira de eficiéncia, conforme os desempenhos globais atingidos
pelas unidades que se inclui no modelo. O Ml é uma técnica derivada de DEA,
mas que considera a evolugdo dos indices de eficiéncia ao longo do tempo,
podendo ser utilizado quando os dados s&o apresentados em painel. A
avaliacao foi realizada com o auxilio do software MaxDea, da empresa Beijing
Realworld Software Company Ltd versao 6.6, utilizando o modelo DEA, versao
BCC, voltada para o input. O Ml foi calculado através do DEA-Solver-Learning
Version (LV 8.0). Os dados utilizados foram os resultados trimestrais de
cooperativas de crédito, no periodo de Junho de 2009 a Julho de 2015,
totalizando 27 periodos, sendo 45 DMUs (cada uma das singulares de
cooperativas de crédito pesquisadas), inicialmente com dados nao tratados
compostos por 494 indicadores chave. A escolha de variaveis para compor a
analise foi feita através da técnica PCA, com auxilio do suplemento Multibase,
da empresa Numerical Dynamics para o MS Excel, obtendo-se 10 variaveis
utilizadas efetivamente, sendo 8 inputs e 2 outputs. Ao final a aplicabilidade
combinada de DEA, Ml e PCA neste ambiente s&o discutidos & luz dos
resultados obtidos pela analise. Com o PCA foram selecionadas 10 variaveis (8
inputs e 2 outputs). Com a aplicacdo do modelo DEA, versdo BCC, constatou-
se que as cooperativas tiveram um comportamento bem definido. Neste caso,
aproximadamente 55% das observacdes apontaram as cooperativas eficientes
no periodo analisado. As cooperativas 233, 257, 448, 453, 465, 498 e 517
foram consideradas eficientes em todo o periodo, podendo ser consideradas
benchmarks. Nenhuma cooperativa deixou de ser considerada eficiente em
pelo menos uma observagdo. Finalmente, com a aplicacdo MI, pode-se
observar que a variagdo da produtividade das cooperativas analisadas foi
coerente com suas tendéncias demonstradas pelos indices de eficiéncia
individuais durante todo o periodo analisado. As cooperativas 251, 357 e 358,
por exemplo, apresentaram um comportamento tendendo a eficiéncia,
evidenciado ap6s analise do M| de periodo a periodo, enquanto as
cooperativas 406, 416 e 498 apresentaram postura oposta. Com base nestas
informagdes, concluiu-se que a utilizagdo conjunta das técnicas PCA, DEA e Ml
podem auxiliar a tomada de decisdo de forma importante, podendo subsidiar
analistas na formatacao de novas estrategias e definigdo de benchmarks.

Palavras-chave: DEA. indice de Malmquist. PCA. Cooperativas de crédito.
Otimizacao.



ABSTRACT

This study aims to evaluate the efficiency of Parana’s credit union with Data
Envelopment Analysis (DEA) and the Malmquist Index (MI), as well as the
Principal Components Analysis (PCA). The DEA is a non parametric technique
that employs the envelopment in order to design an efficiency frontier,
according to the global performance achieved by the decision making units
(DMU) included in the analysis. The MI is a DEA derived technique that
considers the productivities indices change along time and might be used when
the data are presented in a panel format. The evaluation has been made
through the MaxDea software, by Beijing Realworld Software Company Ltd,
version 6.6, set with the BCC version of DEA, both input and output oriented.
The MI has been calculated through DEA-Solver-Learning Version (LV 8.0).
The database consists in the credit union’s trimestrial results, from June 2009
to July 2015, resulting in 27 periods, from 45 DMUs (each one of the credit
union’s branches researched), initially with raw data of 494 key indicators. The
variable choosing has been made through PCA with the Multibase software, by
Numerical Dynamics for MS Excel, obtaining the variables used to feed both
DEA and MI analysis. At the conclusion the outcomes and applicability of DEA,
MI and PCA combined are discussed under the results from the analysis.
Through PCA there were selected 10 variables (8 inputs and 2 outputs). With
DEA model, BCC version it was found that the credit unions had a well defined
behavior. In this study, about 55% of the observations classified the credit
unions as efficient in the analyzed period. The credit unions 233, 257, 448, 453,
465, 498 and 517 have been considered efficient along the studied period, and
could be chosen as benchmarks. No credit union lacked to be considered
efficient in at least one observation. Finally, with M| application, it was observed
that the credit union’s productivities changes analyzed were consistent with the
tendencies shown by the individual efficiency indices’ trends throughout the
entire analyzed period. The credit unions 251, 357 and 358, ie., have
presented a efficiency trended behavior, highlighted after MI analysis period by
period, while the credit unions 406, 416 and 498 showed otherwise. Based on
those information, it is concluded that the use of PCA, DEA and MI together
might aid the decision making in an important way, making possible for analysts
to establish new strategies and to define benchmarks.

Key-words: DEA. Malmquist Index. PCA. Credit Union. Optimization.
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1 INTRODUCAO

Com o aumento da quantidade e complexidade das tarefas realizadas
pelas organizacdes, frequentes quebras de paradigmas e rompimento de
barreiras do conhecimento, tornam-se ainda mais importantes a analise e
avaliacdo do desempenho e eficiéncia de unidades tomadoras de deciséo,
conhecidas como DMU, do inglés Decision Making Units. Neste trabalho a
ferramenta Analise por Envoltéria de Dados, também conhecida como Analise
por Envelopamento de Dados, Data Envelopment Analysis ou DEA, é aplicada
a realidade das cooperativas de crédito paranaenses. Além disso, uma técnica
derivada de DEA, conhecida como indice de Malmquist, chamado ainda de
Malmquist Index, ou MI, é também aplicada para se obter informacdes a
respeito da evolucgéo da eficiéncia das cooperativas com o passar do tempo, ja
que os indices de eficiéncia calculados através de DEA s6 devem ser
analisados em conjunto com as mesmas DMUs que compuseram o célculo e

no mesmo periodo de tempo.

Uma das tendéncias em uma analise de eficiéncia poderia ser a de
estabelecer que a maior cooperativa de crédito seja também a mais eficiente,
talvez sem considerar profundamente a economia de escala. Entretanto, caso
as vantagens desse efeito (economia de escala) sejam desconsideradas, o
panorama poderia se alterar. Por isso, as versoes de DEA e MI utilizadas neste
estudo consideram a economia de escala de modo a mensurar

simultaneamente DMUs de empresas de varios portes.

A ferramenta DEA é um método de fronteira ndo paramétrica. Tem sido
utilizada por ndo precisar, a principio, de uma funcéo de producdo e possuir
capacidade para analisar eficiéncia de unidades produtivas com diversas
variaveis sem escala comum, nem necessidade de estimacdo de pesos
(MAHDILOO, NOORIZADEH e SAEN, 2011). DEA também tem sido utilizada
para estudos na area de otimizacao financeira. Nesta area, dentre as centenas
de artigos e seus respectivos autores pode-se citar: Bruce Ho, Dash Wu,
(2009); Donthu, Hershberger e Osmonbekov, (2005); Eken, Kale, (2011);
Holod, Lewis, (2011); Kuosmanen, Kortelainen, (2007); Luo, (2003); Vilela,
Nagano e Merlo, (2007), Wang e Xu (2015), Chica et al. (2016), Ali (2014),



Kaffash e Marra (2016), Liu, Lu e Lu, (2016) e Shokrollahpour, Lofti e Zandieh,
(2016). O MI também tem sido bastante estudado, como nos trabalhos de
Chung, Fare e Grosskopt, (1997), Fare, Grosskopf e Margatritis, (2001), Pastor,
Asmild e Lovell, (2011), Kawamoto e Kim (2016), Ortega e Chavez (2015),
Hseu e Shang (2005), Odeck (2009), Kao e Liu (2014) e Maroto e Zofio (2016).

Varias cooperativas de crédito poderiam ser consideradas como “a
maior”, ou “a melhor”, conforme o critério de classificacdo. Como um exemplo,
0 BACEN publica periodicamente alguns rankings de bancos brasileiros,
intitulados conjuntamente como “Os 50 maiores bancos” e o faz em oito listas
distintas (BACEN, 2013). Em cada uma dessas listas existe o maior banco em
um determinado quesito. Porém, concluir qual banco é o melhor em aspectos
que englobem duas ou mais dessas variaveis tem se mostrado infrutifero, pela
dificuldade em conceituar efici€ncia, como observado através do trabalho de
Fernandez, Koop e Steel (2005). Essa dificuldade se aplica da mesma forma a
cooperativas de crédito, ja que sdo de natureza semelhante aos bancos em
muitos aspectos. A ferramenta DEA tem a capacidade de trabalhar
simultaneamente com diversos inputs e outputs, solucionando parte desse
problema. Entretanto, a quantidade de variaveis incluidas no modelo é
inversamente proporcional a qualidade da analise (SHARP, MENG e LIU,
2007), (PREMACHANDRA, 2001). Por isso, um meétodo independente de

selecao de variaveis é crucial para dar legitimidade aos resultados.

Para auxiliar neste aspecto foi empregada a técnica Analise de
Componentes Principais, Principal Components Analysis, ou PCA, amplamente
utilizada para obter informacdes de grandes bases de dados (SLOTTJE, 1991),
(ZHU, 1998), (PREMACHANDRA, 2001), (BRUCE HO E DASH WU, 2009),
(LIANG, YOUNGJUN e SHIBING, 2009), (ADLER, 2010), (CHEN et al., 2015),
(DONG et al. 2015a), (DONG, MITCHELL E COLQUHOUN, 2015b). O objetivo
do PCA é “resumir” os dados presentes em um sistema, com a minima perda
de informacéo possivel. Neste estudo, o PCA é utilizado para determinar quais
das caracteristicas das cooperativas sdo mais significativas para integrar a

analise de eficiéncia via DEA e MI.

Ao final, algumas conclusdes e apontamentos sobre os resultados s&o

discutidos.



1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Com a crescente complexidade das organizacbes e tarefas, a
otimizacdo de recursos tem adquirido muita importancia. O namero de
possibilidades combinatérias ultrapassa rapidamente a capacidade humana de
andlise. Com isso, ferramentas computadorizadas de auxilio & tomada de
deciséo tém sido bastante utilizadas, devido a sua velocidade e quantidade de
variaveis que podem ser rapidamente processadas.

Existem diversos empreendimentos com uniformidade de processos e
unidades, bem como diferentes unidades produtivas que seguem um padrao
produtivo. Apesar desse padrdo, o nivel de produgcéo 6timo nem sempre é
alcancado. Comparar unidades de produgcéo como, por exemplo, restaurantes,
fazendas com produc¢des semelhantes ou empresas do mesmo ramo, torna-se
desafiador conforme aumentam as unidades em tamanho ou quantidade.

Assim, uma ferramenta que possa avaliar com assertividade o nivel de
eficiéncia em que se encontra umaunidade é importante. Essa avaliacéo

também deve ser rapida, objetiva e de facil aplicagdo. Isso leva aos
guestionamentos: Pode a metodologia DEA avaliar cooperativas de crédito com
a discriminacdo necessaria? Essa avaliagdo é de aplicacéo viavel? O Ml traz
informag0des relevantes para gestores dessas mesmas cooperativas de crédito?

Para responder a essas questfes torna-se necessario o estudo
detalhado das metodologias propostas para solucionar o problema abordado

(DEA; PCA e MI), bem como avaliar os seus resultados.

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos do presente trabalho estdo organizados em geral e

especificos.

1.2.1 Objetivo Geral
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O objetivo geral do presente trabalho é avaliar o nivel de eficiéncia de
cooperativas de crédito paranaenses através de uma metodologia de apoio a
tomada de decisdo composta pelas técnicas DEA, PCA e M.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos podem ser listados da seguinte forma:
« Usar atécnica PCA para selecao de variadveis a serem utilizadas no
modelo DEA e Ml;
< Aplicar a metodologia DEA e MI com dados reais para avaliacao de
nivel de eficiéncia apresentado;

< Aplicar a metodologia aos dados coletados, de modo a evidenciar as
propriedades discriminatérias dos modelos escolhidos.

1.3 JUSTIFICATIVA

Realizar uma analise cientifica de cooperativas de crédito é de extrema
importancia. Nao existem na literatura muitos trabalhos voltados para
cooperativas de crédito nesta linha e, sendo assim, € aqui proposta uma
metodologia composta pelas técnicas DEA, Ml e PCA. Fazendo a deteccao
da(s) cooperativa(s) de maior eficiéncia, esta(s) podera(ao) servir de “modelo”
as demais, apontando como o0s recursos podem ser tratados. Como as
ferramentas matematicas disponiveis tém condicbes de ser implementadas
com relativa facilidade, uma sisteméatica dindmica poderia ser concebida a
partir das mesmas.

Como o objeto de trabalho das cooperativas de crédito é o “dinheiro”,
torna-se mais delicado selecionar as variaveis que irdo ensejar quaisquer
analises. Toda forma de troca envolvendo dinheiro nas duas vias (por exemplo,
empréstimos concedidos por um lado e juros pagos por outro; aplicacfes
financeiras por um lado e rentabilidade por outro; aceitacdo de um prémio de
seguro por um lado e seguranca por outro) tem efeitos secundarios dentro das
organizacdes. Esses efeitos muitas vezes fazem com que a gestao de uma

organizacao financeira seja bastante intrincada e sensivel.
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Além disso, a forma de trabalho das cooperativas é, em muitas
situacdes, diferente das demais organiza¢cbes comerciais. Os clientes sao os
proprios “donos” das cooperativas, o que torna as relagdes entre cliente e
organizacado mais complexa, por vezes uma via de mao dupla. As assembleias
tém um papel importante na gestdo, tanto na forma de captar quanto aplicar
recursos. Ainda os normativos vigentes precisam ser respeitados, e tudo dentro
de uma economia dinamica como a atual, cada vez mais complexa e
globalizada.

Por isso é necessério sistematizar o maximo possivel as decisdes a
serem tomadas. Estuda-se uma forma de manter o controle sobre as decisoes,
ao mesmo tempo em que se exclui a subjetividade e desequilibrios inerentes
as escolhas arbitrarias. Em outras palavras, procura-se um meio de facilitar a
gestdo enquanto técnica bem fundamentada, tanto matematica quanto

metodologicamente.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em seis capitulos. Além deste capitulo 1,
introdutdrio, € apresentada no capitulo 2 uma revisdo da literatura dos
conceitos e outras abordagens relacionadas utilizando DEA, Ml e PCA.

No capitulo 3 é apresentada a descricdo do problema, ou seja, da
problematica das cooperativas de crédito paranaenses. O capitulo 4 apresenta
a metodologia de pesquisa para o desenvolvimento do modelo DEA e Ml e
escolha das variaveis por meio de PCA.

A obtencé&o dos resultados € apresentada no capitulo 5. E, finalmente,
no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusbes e as sugestdes para futuros

trabalhos.



2 REVISAO DA LITERATURA

S&o aqui discutidos os principais conceitos e abordagens referentes ao
presente trabalho; sdo também descritos varios trabalhos correlatos ao tema

proposto.

2.1 DEA

DEA é uma técnica empregada para analise da eficiéncia de empresas,
instituicdes, hospitais, dentre outros, conforme estudado por muitos
pesquisadores, ente eles: Helfand e Levine (2004), Anderson, Crawford e
Leicester (2011), Haugland, Myrtveit e Nygaard (2007), Luo (2003), Vilela,
Nagano e Merlo (2007), Ceretta e Niederauder (2001), Macedo, Cipola e
Ferreira (2010), Souza, Braga e Ferreira (2011), Gongalves et al. (2007),
Marinho (2003), Marinho, Soares e Benegas (2004), Souza (2006), Vaninsky
(2006), Wang e Xu (2015), Chica et al. (2016), Ali (2014), Kaffash e Marra
(2016), Liu, Lu e Lu, (2016) e Shokrollahpour, Lofti e Zandieh, (2016). O

Quadro 2.6, mais adiante, sintetiza os trabalhos citados.

DEA é uma técnica ndo paramétrica de Programacéo Linear (PL) que
trabalha com fronteiras de eficiéncia. Essa técnica é “alimentada” com variaveis
de entrada e de saida. As variaveis de entrada sdo também chamadas de
insuMOos ou inputs, ou seja, 0s recursos a partir dos quais a empresa produz o
gue se propde. Alguns exemplos sdo: capitais a sua disposicao; localizagbes
privilegiadas de filiais; capital investido; matéria prima; recursos logisticos;
escolaridade de seus colaboradores; entre outros. As variaveis de saida sao
designadas igualmente como produto ou outputs. Sdo os resultados da
produtividade da empresa, como por exemplo: producédo bruta; lucro ou

lucratividade; incremento de marketshare; vendas; turnover; entre outros.

Através de DEA podem ser comparadas DMUs semelhantes, e
classifica-las por eficiéncia. O modelo, apdés a sua implementacao, retorna
valores que podem ser apresentados em formato percentual, ou seja, valores
de 0% a 100% em termos de eficiéncia. A ferramenta estabelece uma fronteira
6tima de producgdo, ou seja, uma curva de maxima produtividade. A partir

dessa curva, a classificacdo de cada unidade avaliada é feita em “percentual



de eficiéncia”, conforme a distdncia que sua produtividade estiver dessa
fronteira. Caso o nivel de producdo de uma DMU esteja situado sobre a
fronteira, ela seria considerada eficiente. A principal caracteristica desta
ferramenta é nao necessitar que sejam designados “pesos” para cada
caracteristica incluida no modelo, o que nao significa que eles ndo possam ser
usados, caso considerado necessario, ou seja, € uma técnica ndo paramétrica,

como citado por Boussofiane e Dyson (1991).

Os calculos de eficiéncia através de DEA geralmente determinam se o
foco de tornar uma DMU ineficiente em eficiente seria de diminuir os inputs ou
aumentar os outputs. Diz-se assim que o modelo DEA é voltado ao input ou ao
output (input-oriented ou output-oriented), conforme o caso. Com o modelo
voltado ao input, o0 modelo de PL é configurado para determinar o quanto o
input de uma DMU poderia ser reduzido, se usado eficientemente, de forma a
manter 0s mesmos niveis de outputs. J& nos modelos voltados ao output, o PL
€ configurado para determinar quanto output uma DMU poderia produzir, dados
0s niveis atuais de inputs, se operasse como as DMUs com melhores praticas

ao longo da fronteira de eficiéncia.

A Figura 2.1 ilustra a alteragdo nos valores de inputs que poderiam
tornar uma unidade 100% eficiente. Neste caso particular, os pontos A e B
correspondem a unidades eficientes, pois estao situados sobre a fronteira de
eficiéncia. Os pontos C e D sado unidades ineficientes. O ponto K representa
também uma unidade ineficiente, com nivel de input i. Se os recursos da
unidade K fossem reduzidos a i’, sem alteragdo do output, entdo o novo indice
de eficiéncia seria K, situado sobre a fronteira, ou seja, seria considerado
100% eficiente.

Figura 2.1 - Alteracdo do nivel de input para tornar uma unidade eficiente
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Fonte: adaptado de Gongalves et al., 2007.
Neste sentido, a ferramenta DEA possui caracteristicas importantes,

listadas a seguir, como descrito nos trabalhos de Charnes, Cooper e Rhodes
(1997), Helfand e Levine (2004), Anderson, Crawford e Leicester (2011),
Haugland, Myrtveit e Nygaard (2007), Kassai (2002), Luo (2003), Vilela,
Nagano e Merlo (2007), Ceretta e Niederauder (2001), Macedo, Cipola e
Ferreira (2010), Souza, Braga e Ferreira (2011), Gongalves et al. (2007),
Marinho (2003), Marinho, Soares e Benegas (2004), Souza (2006), Weyman-
Jones et al. (2012) e Vaninsky (2006):

Produz uma medida agregada individual para cada DMU em termos de
sua utilizagdo de insumos (variaveis independentes; inputs) para
produzir os produtos almejados (variaveis dependentes; outputs);

Tem foco em observacgdes individuais em contraste com as médias da
populacao;

Pode utilizar simultaneamente multiplos produtos e insumos com cada
um sendo considerado em diferentes unidades de medida;

Pode ser ajustado para variaveis exdgenas, ou seja, integrar variaveis
novas se necessario;

Pode incorporar variaveis categoricas (dummy), ou seja, que assumem
valores de 1 ou 0. Por exemplo: possui gerente ou ndo possui;

E livre de valores e néo requer especificacdo ou conhecimento de pesos
ou precos de insumos a principio;

N&o coloca restricbes a forma funcional da fung¢éo de producdo;



Pode incorporar julgamentos quando desejado, ou seja, incluir pesos
arbitrarios as variaveis;

Produz estimativas especificas das mudancas almejadas nos insumos e
produtos para projecdo das DMUSs localizadas abaixo da fronteira de
eficiéncia sobre a fronteira;

E Pareto eficiente, ou seja, estabelece a maior eficiéncia de uma DMU,
sem gue seja necessario diminuir as eficiéncias das demais DMUs que
formam o conjunto estudado.

Dé énfase nas melhores préticas identificadas, ao invés de nas medidas
de tendéncia central das fronteiras, como na regressao linear, por
exemplo;

Satisfaz ao critério de equidade estrita na avaliacdo relativa de cada
DMU;

E sensivel a outliers:

E efetiva para analisar a eficiéncia relativa de uma DMU na presenca de
diversas variaveis;

Utiliza o conceito de fronteira de eficiéncia como um padrdo de
exceléncia, porém com multiplos formatos considerados eficientes. Pode
estabelecer inumeros conjuntos de inputs-outputs considerados
simultaneamente 100% eficientes;

E capaz de sobrepujar a falta de medida comum entre as variaveis sem
a necessidade de atribuicdo de pesos arbitrariamente;

Pode ser facilmente computadorizado;

“Funciona melhor” quanto maior for a razao DMU/variaveis;

Permite identificar pontos fracos e fortes das DMUs.

A diferenca entre essa técnica e outras que calculam a tendéncia média

de eficiéncia é que as DMUs sdo comparadas levando em consideracao as

melhores praticas produtivas.

A Figura 2.2 representa a diferenca entre uma funcdo de producao

média (obtida através de Regressao Linear, por exemplo) e uma funcdo de

producao de fronteira (obtida através de DEA, por exemplo).

Figura 2.2 - Funcgéo de Producao de Fronteira e Fungéo de Producdo Média
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Fonte: autor, 2016.

2.2 PRINCIPAIS MODELOS DEA

Existem, basicamente, oito modelos classicos de DEA, que diferem a

respeito da sensibilidade a variabilidade dos retornos de escala, quanto a

orientacéo e ainda suas versdes primais e duais.

A respeito da sensibilidade a variabilidade de retornos de escala,
existem os modelos classicos CCR (que considera retornos constantes de
escala) e BCC (que considera retornos variaveis de escala). Quando um
sistema de producgéo apresenta retornos de escala constante, equivale a dizer
gue os seus produtos irdo variar na mesma propor¢do dos seus insumos. No
caso de retornos de escala variaveis, o que ocorre € a variagdo
desproporcional dos produtos com relagdo aos insumos. Essa falta de
linearidade pode ser mais que proporcional, menos que proporcional, ou ainda

mudar de comportamento no decorrer da curva de produtividade.

Sobre a orientagcdo, os modelos podem ser orientados ao input
(recomendavel quando se tem maior controle sobre os insumos a serem
consumidos pela DMU) ou orientados ao output (quando se tem maior
possibilidade de aumentar o nivel de producéo ao invés de diminuir os recursos

consumidos).
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Os modelos DEA sédo problemas de PL. Assim, possuem sua versao
primal e dual, os quais sdo chamados de modelos multiplicadores e de
modelos de envelope, respectivamente. O modelo multiplicador evidencia os
pesos atribuidos automaticamente durante o calculo para cada uma das
variaveis. A importancia de se usar o modelo dual é a presenca da variavel I,
que representa a importancia de cada uma das DMUs como benchmarks com
relagdo a DMU em questédo. Em outras palavras, quanto maior o valor de | de
uma k-ésima DMU com relacdo a uma o-ésima DMU, mais interessante sera
para o decisor conhecer as praticas da DMU k para nortear suas atividades. E

importante salientar que o modelo de PL devera ser resolvido N vezes, ou seja,
uma para cada DMU.

Na Figura 2.3 a seguir, ha um exemplo grafico do valor de | para a DMU
4. Sendo a reta O-O’ a fronteira de eficiéncia, as DMUs 1, 2 e 3 eficientes e a
DMU 4 néo eficiente, observa-se que o valor de |1 para a DMU 4 é de 0,6, o
que significa que ao propor um objetivo a DMU 4 para que se torne eficiente, as
praticas apresentadas pela DMU 1 deverao responder por 60% do peso. As
praticas da DMU 2 deveréo representar 40% do peso e as praticas da DMU 3
nao necessitam ser consideradas, ja que € uma opcdo dominada pelas demais.
E muito mais pratico para a DMU ineficiente se aproximar da fronteira ao
replicar as praticas das DMUs mais proximas, dai a importancia dos valores de
l.

Figura 2.3 - Exemplo do valor de | (modelo de envelope) para uma DMU
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Fonte: autor, 2016.

Cada um dos modelos DEA, que possuem caracteristicas distintas, pode

ser empregado conforme a necessidade de cada caso. Atualmente, a maioria

dos softwares que utilizam DEA tem todos os modelos classicos a disposicéo,

facilitando o acesso as suas diferentes vantagens. De forma resumida, tém-se

os modelos DEA apresentados no Quadro 2.1 a seguir.

Quadro 2.1 - Modelos DEA cléassicos, versées CCR e BCC

Modelos DEA F = Descricao
(quanto aos Quanto a Ot;]_n:;_ao Presenca da matematica
i etivo e
retornos de orientagéo Ul o DL : ) variavel | (mais adianteo
escalao (Max / Mino
CCR Input Primal Maximizagao Nao (2.10a(2.50
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CCR Input Dual Minimizag&o Sim (2.60 a(2.90
(2.100 a
CCR Output Primal Minimizacéo N&o
(2.140
(2.150 a
CCR Output Dual Maximizagao Sim
(2.180
(2.190 a
BCC Input Primal Maximizacéo Nao
(2.230
(2.240 a
BCC Input Dual Minimizacéo Sim
(2.280
(2.290 a
BCC Output Primal Minimizac&o Néo
(2.330
(2.340 a
BCC Output Dual Maximizagao Sim
(2.380

Fonte: o autor, 2016.

Para esclarecer algumas das diferentes versdes classicas da
metodologia DEA, seguem, apds a apresentacao de cada um dos modelos
DEA, aplicagbes simplificadas com valores aleatdrios das variaveis entre 1 e
50. Os valores de cada variavel, bem como os resultados da analise para cada
uma das 4 DMUs dos exemplos, seguem apoés a apresentacao de cada versao,

na secao a seguir.

2.2.1 Modelos CCR

A versdo CCR de DEA néo leva em consideracao variaveis de escala.
Assim, esta verséo é utilizada para avaliar DMUs cuja produgéo nao tenha esta
caracteristica. Périco, Rebelato e Santana (2008) trazem as duas opc¢oes de
modelagem para o modelo CCR, intitulado de acordo com 0os nomes de seus
desenvolvedores, Abraham Charnes, William Cooper e Edward Rhodes
(CHARNES, COOPER e RHODES, 1978).

O modelo (2.1) a (2.5), apresentado mais adiante, representa o CCR
primal com orientacao ao input. O objetivo central deste modelo € auxiliar na
busca pela eficiéncia a partir de alteracées (reducdes) nos niveis de input

(insumos), mantendo constante o nivel de output (produto), considerando o
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retorno constante de escala. Em outras palavras, 0 objetivo do analista em
utilizar este modelo é reduzir a quantidade de recursos sem diminuir a

quantidade produzida. Em (2.1), mais adiante, tem-se a fungcao objetivo, que
busca maximizar o valor de lo,. Esse valor representara, ao fim do célculo, o

indice de eficiéncia da DMU em questdo. A restricdo (2.2) traz as saidas da
DMU, ja que esta versao do modelo permite obter conclusdes sobre alteracfes
no input, mantendo-se 0s mesmos niveis de output. A restricdo em (2.3) pode
ser definida como o resultado da empresa, calculado pela subtracdo dos
produtos (somatorio das quantidades produzidas multiplicadas pelos pesos dos
produtos) dos insumos (somatério dos insumos consumidos multiplicados pelos
respectivos pesos). A restricdo em (2.4) € o somatdrio da multiplicagédo das
quantidades consumidas pelos pesos especificos para a empresa o, devendo
ser igual a “1”. Se a o-ésima empresa for eficiente, 0, sera igual a “1”. Caso
contrario, obtera um indicador inferior a “1”. Finalmente, em (2.5) tem-se as

restricdes de ndo-negatividade.

Modelo CCR primal orientado ao input:

maximizar 6, (2.1)
Sujeito a

0o = X% Ur Yor (2.2)

P WYk — X ViXki <0, k=12,..,N (2.3)

Yit1ViXei = 1 (2.4)

u.v; =0 (2.5)

O modelo seguinte, de (2.6) a (2.9), representa o CCR dual orientado ao
input. A funcdo objetivo, em (2.6), indica, assim como no modelo primal pelo
teorema da dualidade, a distancia do nivel de producao atual da o-ésima DMU
ao maximo nivel de producao existente no ambiente em que se encontra. Se o
nivel de produgdo da o-ésima DMU coincidir com este nivel maximo, esta &

considerada 100% eficiente. Caso contrario, o modelo retorna o valor
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correspondente a distancia entre o nivel atual de producdo da DMU o e a

fronteira de producao. A restricdo em (2.7) representa o consumo da DMU o

em questdo. Traz ainda a variavel |, que é a medida de importancia da DMU k

para a DMU o enquanto benchmark. Matematicamente, o modelo “procura” um

valor | tal que minimize o valor de o, posicionando-o o mais préximo possivel

da fronteira de eficiéncia. Quando I« é ndo nulo, este representa a contribuicdo

da DMU k na formacao do objetivo da DMU o. A restricdo (2.8) garante que a

producéo continue pelo menos igual a observada anteriormente. A restricdo

(2.9) faz com que nenhum valor de | seja negativo.

Modelo CCR dual orientado ao input:

minimizar 6,

Sujeito a
BoXoi — X1 Xk lk =0, i=1,2,..n
“Vor + 21 Vir Ik 20, r=12,..,m
Ik =20, k=12..,N

onde:

Oo = indice de eficiéncia da o-ésima DMU;
0 = DMU sob analise;

N = quantidade de DMUs;

k = indice de DMU (k=1, 2,..., N);

(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.9)

Ik = nivel de importancia como benchmark da k-ésima DMU para a o-ésima

DMU

i = indice de inputs (i=1, 2,..., n);

n = quantidade de inputs;

Xki= I-€simo input da k-ésima DMU,;
Xoi= I-€simo input da o-ésima DMU,;

r = indice de outputs (r=1, 2,..., m);
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m = quantidade de outputs;
Yk = r-€simo output da k-ésima DMU;
Yor = r-ésimo output da o-ésima DMU;
u,= peso do r-ésimo output;

vi= peso do i-ésimo input.

O Quadro 2.2 a seguir apresenta um exemplo de aplicacdo de DEA, na

versdo CCR, voltada para o input.

Quadro 2.2 - Exemplo de aplicagdo da versdo CCR da metodologia DEA voltada para o input

DMU Input 1 Input 2 Output 1 I'E';S:'Igﬁ C‘::
DMU A 11 50 38 0,723044
DMU B 9 32 43 1,00
DMU C 30 18 22 0,57716
DMU D 27 17 36 1,00

Fonte: o autor, 2015.

A seguir esta a construgao do modelo matematico (2.1) a (2.5) aplicado
aos dados do Quadro 2.2, para a DMU A. Os resultados estao dispostos na
tltima coluna do Quadro 2.2, cuja interpretacdo € analoga a ja fornecida
anteriormente. Logo apods esta a aplicacdo do modelo (2.6) a (2.9), para os
mesmos dados. O Quadro 2.2, bem como os Quadros 2.3, 2.4 e 2.5, sdo, sao
compostos por uma base de dados pequena, para fins de demonstracéo. Por
ser uma amostra pequena, observa-se que o0s resultados apresentados nos
Quadros 2.2 e 2.3 sao idénticos, ou seja, ndo apresentam diferenga entre os
calculos da versao do modelo CCR voltado para o input e para o output.
Entretanto, em casos com maior quantidade de variaveis isso ocorre
raramente, a ndo ser quando a analise é feita com a versdo CCR e BCC, com a
mesma orientagdo (input ou output). Além dessa coincidéncia, ndo sao
apresentados os valores das DMUs como benchmark, ou seja, os valores de |,

j& que estariam inconsistentes devido ao diminuto tamanho da amostra.

CCR Input Primal — Modelo (2.1) a (2.5)

Maximizar = [a;

0a=38*Uqs;
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38*U1—11*V1+50*V2<=0;
43*U1— 9*V1+32*V2<=0;
22*U1—-30*V1+ 18 *V2<=0;
36 *U1—27*V1+ 17 *V2<=0;
11*V1+50*V2=1,

Ui, V1, V2 >=0;

CCR Input Dual — Modelo (2.6) a (2.9)
Minimizar = la;

a*211-(A1*1a+ 9*1s+30*Ic+27*1p)>=0;
0a*50-(50*Ia+32*1lg+18* Ic+ 17 * Ip) >=0;
-38+(38* la+43* g +22* Ic + 36 * Ip) >=0;

Ia Ig, Ic, Io>=0;

Ja o modelo (2.10) a (2.14), mais adiante, representa o primal do CCR
com orientacdo ao output. O objetivo do analista ao utilizar este modelo é a
maximiza¢cdo do nivel de producao, utilizando, no maximo, o consumo de
inputs observados. Neste caso busca-se aumentar a producdo sem alterar a
guantidade de recursos utilizados. A funcédo objetivo (2.10) minimiza 0o, que
representa o indice de eficiéncia técnica da DMU o. A restri¢do (2.11) trata dos
inputs da DMU o, a qual esta sob andlise. A restricdo (2.12) representa o
resultado da empresa, subtraindo o somatério de tudo o que é consumido do
total produzido. Através deste calculo o modelo determina a fronteira eficiente,
visto que essa restrigdo é calculada uma vez para cada DMU do grupo que se
analisa. A restricdo (2.13) garante que o consumo apresentado pela DMU o
permaneca igual. A restricdo (2.14) € de ndo negatividade. Assim sendo, o
resultado da funcédo objetivo estara no intervalo [1, +], significando o quanto a
producdo da DMU o pode aumentar sem necessidade de incremento de

insumos.

Modelo CCR primal orientado ao output:

minimizar 6, (2.10)

Sujeito a
0o = 211 Vi Xoi (2.11)
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Y W Vie — 2 Vixki 0, k=12,..,N (2.12)
Y uryor =1 (2.13)
urvi =0 (2.19)

Na sequéncia, o modelo (2.15) a (2.18) representa o dual do CCR com
orientacdo ao output. A funcdo objetivo (2.15) minimiza o valor de o, ou seja,

pelo teorema da dualidade, apresentara o mesmo valor da funcéo objetivo de
(2.10), trazendo o indice de eficiéncia técnica da DMU o. A restricdo (2.16)
representa a producdo da DMU o que esta sob analise. A restricdo (2.17), ao
ser utilizada para cada DMU k presente no conjunto analisado, constréi a

fronteira de eficiéncia. Quando o valor de lx é positivo, exprime a importancia

da DMU k como objetivo a ser perseguido pela DMU o. A restricdo (2.18)
garante que as importancias das DMUs como objetivo a DMU o nunca sejam

negativas. Os valores de | ficam no intervalo [0,1], podendo ser expressos em

termos percentuais por analogia.

Modelo CCR dual orientado ao output:

maximizar 6, (2.15)
Sujeito a

—0oYor+ 2N 1 Vir k=20, r=1,2,..m (2.16)

Xoi — 2Noq Xki Ik = 0, i=12,..,n (2.17)

k=0, k=12, ..,N (2.18)
onde:

Oo = indice de eficiéncia da o-ésima DMU;
0 = DMU sob andlise;

N = quantidade de DMUs;

k = indice de DMU (k=1, 2,..., N);
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lx = nivel de importancia como benchmark da k-ésima DMU para a o-ésima
DMU

i = indice de inputs (i=1, 2,..., n);

n = quantidade de inputs;

Xki= I-esimo input da k-ésima DMU;
Xoi= I-€simo input da o-ésima DMU;

r = indice de outputs (r=1, 2,..., m);
m = quantidade de outputs;

Ykr = r-ésimo output da k-ésima DMU;
Yor = r-ésimo output da o-ésima DMU;
u= peso do r-ésimo output;

vi= peso do i-ésimo input.

O Quadro 2.3 apresenta um exemplo de aplicacdo da versdo CCR da
metodologia DEA orientada para o output. O indice resultante do célculo, ou
seja, o valor da funcdo objetivo, situam-se no intervalo [1, +e]. Todos 0s
softwares pesquisados ja retornam o inverso do valor (1/X, onde X é o valor da
funcdo objetivo). Dessa forma, os valores resultantes da inversdo estardo
situados no intervalo [0,1], 0 mesmo das versdes voltadas ao input, para que a

analogia possa ser feita em termos percentuais.

Quadro 2.3 - Exemplo de aplicagédo da versdo CCR da metodologia DEA orientada para o

output
DMU Input 1 Input 2 Output 1 IIE?S:iiZic?ae
DMU A 11 50 38 0,723044
DMU B 9 32 43 1,00
DMU C 30 18 22 0,57716
DMU D 27 17 36 1,00

Fonte: o autor, 2015.

A seguir estd a construgcdo do modelo matemético (2.10) a (2.14)
aplicado aos dados do Quadro 2.3, para a DMU A. Os resultados estéo

dispostos na ultima coluna do Quadro 2.3, cuja interpretacdo é analoga a ja
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fornecida anteriormente. Logo apds esta a aplicacdo do modelo (2.15) a (2.18),

para os mesmos dados.

CCR Output Primal — Modelo (2.10) a (2.14)
Minimizar = la;
0a=11*V1+ 50 *Vz;
38*U1-(11*V1+50*V2) <=0;
43*Ur-( 9*V1+32*V3)<=0;
22*U1- (30 * V1 + 18 * V) <= 0;
36*U1- (27 *V1+ 17 *V2) <= 0;
38*Uy=1;

Ui, Vi1, V2>=0;
CCR Output Dual — Modelo (2.15) a (2.18)

Maximizar = [a;

-38*0a+(38*la+43* g +22* lc + 36 * Ip) >=0;
11-(11*|A+ 9*|B+30*|C+27*|D)>:0;
50-(50* la+32*lg+18 * Ic + 17 * Ip) >=0;

Ia Ig 1c 10>=0;

2.2.2 Modelos VRS

Périco, Rebelato e Santana (2008) versam sobre modelos VRS (Variable
Returns to Scale ou Retorno de Escala Variavel), conhecidos como BCC, cujo
nome é o acrbnimo dos seus primeiros desenvolvedores, Banker, Charnes e
Cooper (Banker, Charnes e Cooper, 1984). Os modelos BCC podem ser
orientados para o input ou output, como os modelos CCR apresentados na
secao 2.2.2.

O modelo (2.19) a (2.23) apresenta o primal do BCC orientado para o
input. A funcéo objetivo (2.19) representa o maior nivel de eficiéncia técnica
para a o-ésima DMU, dada a fronteira de producédo atual e retorna valores no
intervalo [0, 1], ou seja, entre 0% e 100% de eficiéncia. A restricdo (2.20) traz
os inputs da DMU o em questéo. A restricdo em (2.21) garante que o nivel de
insumos seja reduzido até atingir a fronteira de producéo, visto que se deseja
consumir menos e produzir no minimo a mesma quantidade. A restricdo em
(2.22) garante que o nivel de produgdo na fronteira seja no minimo igual ao

observado. A restricdo (2.23) garante retornos variaveis de escala.
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Modelo BCC primal orientado ao input:

maximizar 6, (2.19)
Sujeito a

Bo=XTe1 Ur Yro + W (2.20)

Vi Vixio = 1 (2.21)

T i WYk — 2, Vvixik + w<0, k=12..,N (2.22)

urvi =2 0 (2.23)

Na sequéncia é apresentado o modelo BCC dual orientado ao input, de
(2.24) a (2.28). A funcao objetivo (2.24) maximiza lo, que designara o indice de
eficiéncia técnica da DMU o, que, pelo teorema da dualidade, devera ser o
mesmo do modelo primal. A restricdo (2.25) direciona o modelo a buscar o

valor de 1« que minimize 0, e da mesma forma que nos modelos CCR, quando

o valor de ¢ é positivo, representa a importancia da DMU k enquanto
benchmark para a DMU o. A restricdo (2.26) define a fronteira de eficiéncia
para o conjunto de DMUs analisado. A restricdo (2.27) garante que todos os
valores de lx somados ndo superem “1”, permitindo computar cada valor de Ik
em termos percentuais de importancia sobre a formatacdo de benchmarks para

a DMU o. A restri¢cdo (2.28) mantém os valores de 1, como ndo negativos.

Modelo BCC dual orientado ao input:

minimizar 6, (2.24)
Sujeito a

0oXoi — 2N 1 Xkilk 20, i=12,..n (2.25)

“Vor + 2 1 Vir Ik 20, r=1.2,..,m (2.26)

Yo lk=1 (2.27)

k=0 k=12, ..,N (2.28)



onde:

0o = indice de eficiéncia da o-ésima DMU;

o = DMU sob analise;

N = quantidade de DMUs;

k = indice de DMU (k=1, 2,..., N);

22

Ik = nivel de importancia como benchmark da k-ésima DMU para a o-ésima

DMU

i = indice de inputs (i=1, 2,..., n);

n = quantidade de inputs;

Xki= I-€simo input da k-ésima DMU,;
Xoi= I-€simo da o-ésima DMU,;

r = indice de outputs (r =1, 2,..., m);
m = quantidade de outputs;

Ykr = r-ésimo output da k-ésima DMU,
Yor = I-€simo output da o-ésima DMU,;

ur = peso do r-ésimo output;

vi = peso do i-ésimo input;

w = retorno de escala.

O Quadro 2.4 apresenta um exemplo de aplicacdo da versdo BCC da

metodologia DEA, orientada para o input:

Quadro 2.4 - Exemplo de aplicagéo da versdo BCC da metodologia DEA, orientada para o input

DMU Input 1 Input 2 Output 1 é?;;j;iigﬁc?:
DMU A 11 50 38 0, 818182
DMU B 9 32 43 1,00
DMU C 30 18 22 0, 944444
DMU D 27 17 36 1,00

Fonte: o autor, 2015.
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A seguir estd a construcdo do modelo matematico (2.19) a (2.23)
aplicado aos dados do Quadro 2.4, para a DMU A. Os resultados estao
dispostos na ultima coluna do Quadro 2.4, cuja interpretacdo é analoga a ja
fornecida anteriormente Logo apés esta a aplicacdo do modelo (2.24) a (2.28),

para os mesmos dados.

BCC Input Primal — Modelo (2.19) a (2.23)

Maximizar = la;

0Ian=(38*U1) +W,
11*V1+50*V2=1;
38*U1-(11*V1+50*V2) + W <=0;
43*U1-( 9*V1+32*V2) + W <=0;
22*U1-(30* V1 + 18 *V2) + W <=0;
36*U1- (27 * V1 + 17 * V2) + W <=0;
Ui, V1, V2 >=0;

BCC Input Dual — Modelo (2.24) a (2.28)

Minimizar = la;

11*0a-(11*1a+ 9* I8 +30* Ic+27* Ip)>=0;
50*0a-(50* Ia+32* I +18* Ic +17 * Ip) >=0;
-38+(38* la+43*1g+22* Ic+36* Ip) >=0;
Ian+leg+1c+Ilp=1;

I Is, Ic, 10>=0;

No modelo BCC primal orientado para o output, a fungao objetivo (2.29)
minimiza o valor de o, que significard o quanto a DMU o poder4 aumentar a
producédo sem alterar a quantidade de inputs consumidos. A restricdo (2.30)
traz o consumo da DMU o. A restricdo (2.31) garante que o0s niveis de
producédo (outputs) sejam mantidos. A restricdo (2.32) integra o retorno de
escala, assim como no modelo orientado para o input, no resultado da
empresa. Em outras palavras, os modelos poderiam auxiliar a indicar o quanto
mais se poderiam produzir sem gastar mais, ou ainda, o quanto seria possivel
de economizar em recursos sem afetar a producdo, duas formas de se
aumentar a eficiéncia sendo tratadas de forma isolada. A restricao (2.33) é de

nao-negatividade.



Modelo BCC primal orientado ao output:

minimizar 0,

Sujeito a

eo = Z?:l Vi Xoi +w

eri]_ Ur Yor = 1

21{11 Ur Yrk — Zri1=1 vixik —w<0, k=1,2..

u.vi 20
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(2.29)

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

Quanto ao modelo BCC dual orientado ao output, a funcdo objetivo

(2.34) maximiza o valor de 0o, que representara 0 mesmo valor da funcao

objetivo (2.29), considerado o teorema da dualidade. A restricdo (2.35) garante

que o valor encontrado de lk seja o que maximize lo. A restricdo (2.36) define a

fronteira de eficiéncia. A restricdo (2.37) mantém a soma de todos os valores

de Ix como 1, de forma que os valores de lx podem ser assumidos em termos

percentuais pelo analista, conforme a importancia da DMU k enguanto

benchmark para a DMU o. A restricdo (2.38) é de ndo negatividade dos valores

de Ik.

Modelo BCC dual orientado ao output:

maximizar 6,

Sujeito a
—0oYor+ N1 Ve k=20, r=1,2,..m

Xoi = Dh=1 Xki [k = 0, i=12, ..,n

Z]lj=1 Ik =1

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)
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onde:

Oo = indice de eficiéncia da 0-ésima DMU;
0 = DMU sob analise;

N = quantidade de DMUs;

k = indice de DMU (k=1, 2,..., N);

Ik = nivel de importancia como benchmark da k-ésima DMU para a o-ésima
DMU

i = indice de inputs (i=1, 2,..., n);

n = quantidade de inputs;

Xki= i-ésimo input da k-ésima DMU;

Xoi= I-€simo da o-ésima DMU;

r = indice de outputs (r =1, 2,..., m);

m = quantidade de outputs;

Yk = r-€simo output da k-ésima DMU;

Yor = I-€simo output da o-ésima DMU,;
u,= peso do r-ésimo output;

vi= peso do i-ésimo input.

w = retorno de escala.

O Quadro 2.5 apresenta um exemplo de aplicacéo da versdo BCC da
metodologia DEA voltada para o output. Da mesma forma que a versdo CCR
orientada para o output, o modelo BCC orientado para o output retorna o valor
da funcéo objetivo no intervalo [1, +e]. Porém, para possibilitar a analogia em
termos percentuais, os softwares pesquisados retornam os valores inversos da
funcédo objetivo (1/X, onde X é o valor da funcado objetivo). Por essa razao, foi

mantida a mesma forma de apresentacao dos indices.

Quadro 2.5 - Exemplo de aplicagdo da versdo BCC da metodologia DEA voltada para o output

DMU Input 1 Input 2 Output 1 é?s:iigﬁc?;
DMU A 11 50 38 0,883721
DMU B 9 32 43 1,00
DMU C 30 18 22 0, 603291
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pmup | 27 | 17 | 36 | 100

Fonte: o autor, 2015.

A seguir estd a construgcdo do modelo matemético (2.29) a (2.33)
aplicado aos dados do Quadro 2.5, para a DMU A. Os resultados estao
dispostos na ultima coluna do Quadro 2.5, cuja interpretacdo é analoga a ja
fornecida anteriormente. Logo apos esté a aplicacédo do modelo (2.34) a (2.38),

para os mesmos dados.

BCC Output Primal — Modelo (2.29) a (2.33)

Minimizar = la;
0Ia=(11*V1+50*V2) +W,
38*Ui1=1;
38*U1-(11*V1+50*V2)-W<=0;
43*Ur-( 9*V1+32*V2) - W<=0;
22*U1-(30*V1+18*V2) - W <=0;
36*U1- (27 *V1+ 17 *V2) - W <=0;

Ui, Vi1, V2 >=0;

BCC Output Dual — Modelo (2.34) a (2.38)

Maximizar = [a;

-38*0a+ (38*Ia+43*Ig+22*Ic +36 * Ip) >=0;
11-(A1*1a+ 9*1e+30* Ic+27* lp) >=0;
50-(50* la+32*1g+18* Ic+ 17 * Ip) >=0;
Ian+leg+1c+Ilp=1;

Ia Ig 1c 10>=0;

2.2.3Variagdes nos Modelos DEA

Novas formas de aplicacfes e formatos dos modelos DEA, ampliando os
horizontes da utilizacdo dessa técnica sdo apresentadas continuamente.
Existem, portanto, muitas outras versdes de DEA, além das ja apresentadas

anteriormente, com diferentes focos e abordagens.

Quanto a medida da distancia até a fronteira de eficiéncia, os modelos

CCR e BCC sao chamados de radiais, mas existem outras formas. O modelo
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SBM (Slacks Based Measure), por exemplo, mede a maior distancia entre a
DMU avaliada e a fronteira de eficiéncia (Sharp e Menge, 2007), (Tone, 2001).
Existem modelos hibridos entre radiais e SBM, como EBM (Epsilon-based

Measure), proposto por Tone e Tsutsui (2010), bem como varios outros.

Com relacdo ao retorno de escala, além do retorno constante (modelo
CCR) e do retorno variavel (BCC) ja comentados, sdo ainda possiveis outras
abordagens, como o retorno n&o crescente, o n&o decrescente e 0
generalizado (estes trés ultimos sdo formatos mais restritos do retorno variavel
de escala). Nestes casos, restricbes no formato das variagcdes nos retornos de

escala sao inseridas no calculo do modelo BCC.

No que se refere a orientagdo, foram mostrados anteriormente tanto
para o input quanto para o output. Entretanto existem modelos que néo tém
orientacdo definida, bem como outros que apenas priorizam o0 input ou o

output, sem orientar categoricamente o modelo.

Outros modelos tém customiza¢gdes que os levam a outras logicas de
interpretacdo. Por exemplo, o modelo de Super Eficiéncia (Andersen e
Petersen, 1993; Tone, 2002), calcula o indice de eficiéncia excluindo a DMU a
ser analisada do conjunto de DMUs que formam a fronteira de eficiéncia. Neste

caso, o indice de eficiéncia pode ser inclusive maior que 100%.

Existem ainda modelos que trabalham com outputs indesejaveis (Chung,
Fare e Grosskopt,, 1997), com outputs desejaveis e indesejaveis inseparaveis
(COOPER, SEIFORD e TONE, 2001), modelos com dados em rede (TONE e
TSUTSUI, 2010), modelos que consideram variaveis que funcionam tanto como
input quanto como output simultaneamente (COOK, GREEN e ZHU, 2006),
versdes que variam o formato de selecionar benchmarks (ZHU, 2009) e que
integram légica Fuzzy (HATAMI-MARBINI e TAYANA, 2011).

2.3 MALMQUIST INDEX (MI)

O Iindice de Malmquist (Malmquist Index, ou MI) avalia a variacdo de
produtividade total de uma DMU entre dois periodos. E definida pelo produto da
mudanca de eficiéncia (também chamada de catch-up effect) e do movimento

de fronteira (também conhecido como frontier-shift). A mudanca de eficiéncia
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representa a extensédo para onde a DMU analisada melhorou ou piorou sua
eficiéncia, enquanto o movimento de fronteira reflete a alteracao na fronteira de

eficiéncia entre os dois periodos analisados.

O MI é uma técnica derivada de DEA, para acompanhamento da evolugéo
da produtividade de sistemas de producdo ao longo do tempo. Assim como
DEA, também pode ser focado no input ou no output, bem como considerar ou
néo retornos de escala variaveis. Quando o indice de eficiéncia é calculado em
um grupo (1,...,n) de n DMUs no decorrer de m periodos, teremos (n*m) indices
de eficiéncia. Caso a n-ésima DMU seja eficiente no periodo “1”, nao
necessariamente o sera no periodo m. Além disso, é incorreto comparar a
eficiéncia da DMU “1” no periodo “1” com a eficiéncia da DMU n no periodo m
(CHARNES, COOPER e RHODES, 1978), (SHOKROLLAHPOUR, LOFTI e
ZANDIEH, 2016). As comparacdes devem ser feitas em um mesmo periodo de
tempo, dentro de um mesmo grupo de DMUs, como nos trabalhos de Chung,
Fare e Grosskopt, (1997), Fare, Grosskopf e Margaritis, (2001), Pastor, Asmild
e Lovell, (2011), Kawamoto e Kim (2016), Ortega e Chavez (2015), Hseu e
Shang (2005), Odeck (2009), Kao e Liu (2014) e Maroto e Zofio (2016), dentre

muitos outros.

O MI foi introduzido primeiramente por Caves, Christensen e Diewert
(1982), e entdo desenvolvido por diversos autores em seus trabalhos, como por
exemplo Chung, Fare e Grosskopt, (1997), Fare, Grosskopf e Margaritis, (2001)
e Pastor, Asmild e Lovell, (2011). Tem sido utilizado em muitos campos do
conhecimento, com diversas versdes da ferramenta, cada uma com
caracteristicas proprias.

Como os dados que integram o presente estudo se apresentam em
forma de painel, é possivel acompanhar a evolucdo da produtividade. Porém,
um indice de eficiéncia obtido através de DEA s6 faz sentido se for comparado
com as demais DMUs que compuseram o estudo, e no mesmo periodo de
tempo. Assim, essa evolucdo na produtividade pode ser representada pelo Ml
que, conforme Pastor, Asmild e Lovell, (2011) é obtido por meio da equagao

(2.39), a seguir.

Eficiéncia Técnica Total Pt

indice de Malmquist (MI) = (2.39)

Eficiéncia Técnica Total Pg
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Decompondo MI, tem-se (2.40).

VT DOReYST DX yy)

M= oyl o) - (o

)= A.T.AE (2.40)

onde:

Do = Distancia relativa a fronteira no periodo O;
D: = Distancia relativa a fronteira no periodo t;
0= Quantidade do input virtual da DMU em anélise no periodo 0;
x9 = Quantidade do output virtual da DMU em andlise no periodo 0O;
t = Quantidade do input virtual da DMU em analise no periodo t;
xt, = Quantidade do output virtual da DMU em analise no periodo t;

Do(x%y%) = Distancia da produgdo da DMU no periodo 0 a fronteira de

producéao no periodo 0;

~

Do(xtyt) = Distancia da producdo da DMU no periodo O a fronteira de

producdo no periodo t;

Di(x%y?) = Distancia da producdo da DMU no periodo t a fronteira de produgéo

no periodo 0O;

D(xty") = Distancia da produgé@o da DMU no periodo ta fronteira de producéo

no periodo t;
AT = Movimento de fronteira entre os periodos O e t;

AE = Mudanca de eficiéncia da DMU entre os periodos O e t.

Compreender a evolugado da produtividade de uma determinada DMU
pode ser util para a evolugdo da eficiéncia de uma organizacdo. Quando os
dados a serem analisados estdo organizados em formato de painel, ou seja,
apresentam as mesmas informacgfes de todas as DMUs em diferentes periodos
de tempo, pode-se extrair o MI. Isto ocorre frequentemente em DMUs avaliadas
periodicamente, como agéncias bancarias com metas semestrais, ambientes
estudantis com avaliacBes bimestrais, empresas ou setores com fechamentos

anuais, dentre outras.
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2.4 ANALISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Existem diversas formas de se filtrar os dados Uteis de uma base de
dados mais ampla, de forma a evidenciar as caracteristicas mais importantes
de um sistema. Alguns exemplos sdo: PLS (Partial Least Squares), MLR
(Multiple Linear Regression), FA (Factor Analysis), entre outros. Neste estudo é
utilizada a técnica PCA (Principal Components Analysis ou Analise das
Componentes Principais), uma técnica largamente utilizada para obter
informacgdes de grandes bases de dados (SLOTTJE, 1991), (ZHU, 1998),
(PREMACHANDRA, 2001), (BRUCE HO e DASH WU, 2009), (ADLER, 2010),
(DONG et al.,, 2015a), (LIANG, YOUNGJUN e SHIBING, 2009), (DONG,
MITCHELL e COLQUHOUN, 2015b), (CHEN et al., 2015).

Como ja comentado anteriormente, o objetivo dessa técnica é resumir
a quantidade de informagfes presentes em um sistema, com a minima perda
possivel. Praticamente todos os sistemas com muitas variaveis poderdo ter
conjuntos de dados com alta correlagéo entre si. A técnica PCA trata esses
conjuntos de variaveis e os agrega em vetores compostos. Esses vetores sdo
entdo chamados de componentes principais.

A técnica PCA traca um vetor num hiperplano onde a somatoria das
distancias para os valores observados de cada variavel seja minimizada. Esse
vetor é o primeiro componente principal. O segundo componente principal é
ortogonal ao primeiro, com a somatéria das distancias para os valores também
minimizada. Naturalmente as distancias ao primeiro componente principal
serdo menores, pois 0 segundo (e os seguintes) séo inseridos a partir dele.
Quando se analisa cada componente, observa-se que as variaveis com maior
representatividade sdo as mais importantes no sistema como um todo. Pode-se
entdo substituir o conjunto original pelos vetores resultantes ou utilizar a técnica
para identificar os fatores principais de um sistema e ignhorar os demais
(Camacho, Pico e Ferrer, 2010). Neste trabalho, para operacionalizacdo do
método PCA, é utilizado um pacote suplementar para o MS Excel chamado

Multibase, verséo 2015, desenvolvido pela Numerical Dynamics, Jap&o.
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2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secéo aborda alguns trabalhos correlatos em termos de busca de
eficiéncia bancaria e ao uso da metodologia DEA para otimizagdo em outros
campos, além da técnica PCA para extracdo de informacgdes de grandes bases
de dados. Estes trabalhos estdo sintetizados, em ordem cronoldgica, no
Quadro 2.6 mais adiante.

Wu e Olson (2010) expuseram que a gestdo de risco empresarial
(Enterprise Risk Management ou ERM) tornou-se um tépico importante no atual
cenario comercial global complexo e inter-relacionado, repleto de ameacas
oriundas de fontes naturais, politicas, econdmicas e técnicas. Bancos estao
expostos a riscos financeiros inerentes ao mercado e ao sistema de capitais,
como as noticias da crise de 2008 que deixaram tais riscos ainda mais
aparentes, segundo os autores. O artigo demonstrou apoio ao gerenciamento
de risco através da validacéo de scorecards preditivos para um grande banco.
O banco desenvolveu um modelo para fazer analise de crédito de contas, que
foi entdo validado e comparado ao do departamento de crédito pelos
pesquisadores. Também foram comparados métodos alternativos de analise de

risco.

Haugland, Myrtveit e Nygaard (2007) desenvolveram a hip6tese de que
a relacdo entre a orientacdo mercadoldgica e o desempenho é o alicerce da
literatura de orientacdo mercadoldgica. Entretanto, alguns estudos empiricos
aplicando medidas de desempenho objetivas levantaram duavidas sobre a
questdo de serem as empresas mais orientadas mercadologicamente
necessariamente as de melhor desempenho. Os autores descreveram um
estudo que testa o modelo de orientacdo mercadoldgica utilizando uma
abordagem multimetodolégica para avaliar o desempenho. No estudo
aplicaram duas formas objetivas de avaliar o desempenho: produtividade
relativa, calculada pela metodologia DEA e retorno sobre ativos (return on
assets ou ROA) e outra andlise de desempenho subjetiva: a percepcao de
lucratividade comparada a competidores chave. Construidos sobre dados
empiricos da industria hoteleira, os resultados indicaram que a orientacao

mercadolégica tem um efeito apenas modesto na produtividade relativa e
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nenhum efeito sobre os ativos. O efeito mais forte da orientacdo mercadoldgica
no desempenho ocorre ao ser aplicada a analise subjetiva. Nessa abordagem
multimetodoldgica, existe uma preocupac¢do com caracteristicas variaveis de
naturezas distintas que influenciam os resultados das operacfes das empresas
estudadas. Essas caracteristicas normalmente ndo podem ser incluidas num
mesmo modelo sem a atribuicdo de pesos. Essa atribuicdo é normalmente
efetuada de forma arbitraria, trazendo a tona o problema da subjetividade

influenciando os resultados da andlise.

Vilela, Nagano e Merlo (2007) afirmaram que a forma cooperativa de
organizacdo tem-se mostrado uma alternativa importante para o
desenvolvimento das pequenas e médias organizacdes. Entretanto, assim
como ocorre em outras organizagbes, as cooperativas necessitam ser
avaliadas do ponto de vista da eficiéncia ao desempenharem suas atividades.
A avaliacao de eficiéncia é de grande importancia para as organizacdes deste
tipo, pois as cooperativas possuem uma gestdo que deve atender as
necessidades dos seus diversos cooperados. No seu trabalho foi realizada a
aplicacdo do método DEA para avaliar o desempenho das cooperativas de
crédito rural do estado de S&o Paulo. Um dos resultados mais relevantes,
evidenciados no estudo, foi que as cooperativas que dispunham de maiores
volumes de recursos conseguiram obter maiores taxas de eficiéncia, quando
considerada a relag&o ativo total e despesas administrativas relativamente ao
volume de crédito concedido,ou seja, conseguiram obter desempenho superior
no tocante ao seu objetivo de operacao (concessao de crédito). Os resultados
obtidos demonstraram que a metodologia DEA pode ser uma interessante

alternativa para a avaliacdo de desempenho.

Em Goncalves et al. (2007), a metodologia DEA foi aplicada na
avaliacdo do desempenho de hospitais publicos em termos das internagdes em
suas clinicas médicas. A eficiéncia dos hospitais foi medida a partir do
desempenho de unidades de decisdo nas variaveis estudadas para cada
hospital. Foram analisados dados referentes as internacdes em clinica médica
dos hospitais SUS das capitais estaduais do Brasil e Distrito Federal (taxas de
mortalidade e tempo médio de internacéo, valor médio da internacgéo e perfil de

doencas). A técnica de analise de correlacao canbnica € introduzida na
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restricdo do intervalo de variacdo das variaveis. O modelo CRS, citado na
secao 2.2.1 do presente trabalho, é utilizado para gerar scores que permitissem
avaliar a eficiéncia das unidades. A partir dos scores obtidos, os municipios
foram classificados de acordo com seu desempenho relativo nas variaveis
analisadas. Os autores procuraram correlacao entre os scores de classificacao
com variaveis exdgenas: despesas com programas de saude basica por

habitante e indice de desenvolvimento humano das capitais.

No caso da escolha dos dados a serem utilizados para analise em uma
amostra € importante destacar que existe uma variedade significativa entre
cada banco, como discutido no trabalho de Eken e Kale (2011). O objetivo do
estudo foi desenvolver um modelo para avaliar a eficiéncia relativa e
capacidade de aumento de potencial de agéncias bancarias ao identificar seus
pontos fortes e fracos. Outro propdsito foi investigar, sob a 6tica de producéo e
lucratividade, caracteristicas das agéncias que foram agrupadas de acordo
com tamanhos e regides. Observou-se que estas possuiam tendéncias
similares. Em ambas as analises séo visiveis que o tamanho da agéncia e a
eficiéncia de escala estéo relacionados. Ao aumentar o tamanho da agéncia, a
eficiéncia de escala aumenta também e apds o tamanho 6timo de producdo em
escala, ou seja, 0 apice da curva de produgcdo marginal, a eficiéncia decai. Este
movimento é explicado pela lei dos rendimentos marginais decrescentes
(VARIAN, SHAPIRO, 1999). Concluiu-se que agéncias pequenas ou grandes
demais mereciam atencdo especial. Colocar a eficiéncia de producgéo e lucro
em duas escalas revela as caracteristicas de comportamento de cada agéncia
e gue cada regido precisa ser trabalhada de forma diferente. Agéncias com
pouca producdo e pouca eficiéncia do ponto de vista do lucro devem ser
evoluidas visando regifes com alta eficiéncia em producéo e lucratividade.

Em Giokas (2008) foi relatada a avaliacdo de agéncias de um banco
grego, em termos de desempenho em trés dimensdes distintas: sua eficiéncia
em gerenciar os registros econdmicos das agéncias; a eficiéncia ao satisfazer a
demanda por transacdes dos clientes e sua eficiéncia ao gerar lucros. De um
ponto de vista metodoldgico, o artigo empregou o método DEA. Mais ainda, as
agéncias sao analisadas usando-se um método de fronteira deterministico, de
modo a examinar a concordancia de nivel de eficiéncia entre dois modelos.

Algumas diferencas sédo encontradas na distribuicdo de estimativas das
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eficiéncias. Em todos os casos, os resultados indicaram que existe lugar para
melhorias substanciais na eficiéncia. A informacdo mais importante que se
disponibilizou para a melhor gestao do banco séo as caracteristicas percebidas
como similares nas piores agéncias analisadas, que todos os modelos
identificaram como sendo basicamente as mesmas: 0 baixo desempenho de

agéncias na rede bancaria.

No trabalho de Helfand e Levine (2004) foi analisada a eficiéncia de
fazendas de diversas culturas considerando o TFP (Total Factor Productivity,
ou Fator de Produtividade Total), que segundo os autores, poderia diminuir ou
até inverter a concepcdo de que a relacdo entre tamanho das fazendas e
produtividade é inversamente proporcional. Utilizaram dados de fazendas, tanto
agricolas como pecuérias, com base no Censo Agricultural do Brasil, realizado
pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) em 1998 e explorou-
se determinantes de eficiéncia técnica, a relacdo entre o tamanho da fazenda e
sua eficiéncia no centro-oeste brasileiro, que foi considerada pelos autores,
apos revisdo bibliografica, a regido de crescimento mais acelerado de producéo
agricola e fatores de produtividade totais desde 1970. E também uma regido
que tem como caracteristica fazendas maiores que a média nacional. A
eficiéncia técnica foi estudada com DEA e o nivel de dados dos municipios
desagregados por tamanho de fazenda e tipo de posse de cada propriedade. A
medida de eficiéncia foi devolvida em uma série de variaveis explicativas que
incluem tamanho da propriedade, tipos de posse, composi¢do dos resultados e
produtos, niveis de acesso a instituigcdes e indicadores de tecnologia e insumos
utilizados. A relagcdo entre tamanho da propriedade rural e eficiéncia foi
concluida como sendo nao linear, com efici€ncia decrescente no inicio da curva
de tamanho da propriedade e posteriormente tornando-se crescente. Tipo de
propriedade, acesso a instituicbes e mercados e ainda insumos agricolas
modernos foram considerados de importancia substancial ao determinar-se as

diferencas de eficiéncia entre as fazendas.

O estudo publicado por Anderson, Crawford e Leicester (2011) mostrou
argumentos de que o bem estar econdbmico e social sdo inerentemente
multidimensionais. Entretanto, escolher um método de avaliacdo que combine

diversos indicadores ¢é dificil e pode incluir efeitos ndo planejados e
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indesejados nos incentivos dados pelos tomadores de decisdes. Desta forma,
propés-se um método n&o paramétrico empirico para desenvolver
classificacdes de bem estar para um planejador social baseado em DEA, o que
evita a necessidade de atribuicbes de pesos para cada variavel. Aplicou-se
este método em dados de desenvolvimento humano.

Luo (2003) mostrou que a literatura sobre eficiéncia bancaria em sua
maior parte é enderecada a eficiéncia da lucratividade (ou atividades que
tragam maiores margens de lucro para os bancos), ignorando a eficiéncia de
mercado (atividades que geram aos bancos maior valor de mercado). Ao
aplicar DEA em uma amostra de 245 grandes bancos, este estudo concluiu que
0os atuais grandes bancos estdo num nivel de eficiéncia mercadoldgica
relativamente baixa. Existem 34 (em torno de 14%) bancos que tém alto nivel
de desempenho lucrativo, mas baixo nivel de desempenho mercadolégico. Os
resultados também indicaram que a localizacdo geografica parece néo ter
qualquer relagdo tanto com a efici€ncia mercadoldgica quanto lucratividade.
Finalmente, que o nivel geral de eficiéncia técnica (overall technical efficiency,
ou OTE, como usado no trabalho) pode predizer a probabilidade de faléncia

bancéaria.

No estudo de Ceretta e Niederauder (2001) argumentou-se que as
transformagdes na economia internacional vém atingindo em grande escala o
setor bancario brasileiro. Para verificar o nivel de competicdo no setor e para
investigar o desempenho comparativo entre os bancos brasileiros, aplicou-se o
método DEA. Foram utilizados dados sobre o montante de capital dos
proprietarios, capital de terceiros, receita total e resultado do semestre de 144
instituicdes bancarias do pais. Os bancos foram agrupados em trés categorias:
grande, médio e pequeno porte. Foi utilizada a abordagem da matriz BCG,
criada para a Boston Consulting Group, dai seu nome. Essa matriz representa
o portfélio de uma empresa com relacdo a posicdo de seus produtos no
mercado, considerando seus impactos no fluxo de caixa e ciclos de vida, para
enquadrar os diversos indicadores de eficiéncia operacional e de rentabilidade.
Os resultados sugeriram que os bancos de grande porte sdo os de melhor

desempenho e os de pequeno porte os de pior desempenho.
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Macedo, Cipola e Ferreira (2010) apresentaram a importancia da
questdo socioambiental nas empresas advém da crescente demanda da
sociedade por informacbes a respeito dos impactos que as atividades
empresariais exercem sobre os trabalhadores, a comunidade e o0 meio
ambiente. A partir dai, as empresas comecam a ter que provar que 0 seu
custo-beneficio é positivo, na medida em que agregam valor & economia e a
sociedade, respeitam os direitos humanos de seus colaboradores e, ainda,
desenvolvem todo o seu processo operacional sem agredir o meio ambiente. E
nesse contexto que se inseriu o0 seu trabalho, cujo objetivo € verificar, por meio
da aplicacdo de DEA, a relacao entre capacidade de investimento e beneficios
socioambientais, de forma que, quanto maiores forem os beneficios para uma
menor capacidade de investimento, maior sera a eficiéncia e, por conseguinte,
o0 desempenho socioambiental da empresa. Os resultados do estudo, que
envolveu 19 usinas de processamento de cana-de-agucar no Brasil, mostraram
que a Agrovale (principal benchmark) apresenta o melhor e a Sao José Estiva,
o menor desempenho socioambiental. Além disso, observou-se uma relacao
entre desempenho socioambiental e tamanho (medido pela receita), com as
maiores empresas tendo desempenho melhores. O estudo foi conduzido de
forma simplificada, objetivando apenas estabelecer a relacdo entre duas

variaveis. O restante das conclusdes partiu destes resultados.

O estudo de Souza, Braga e Ferreira (2011) analisou a eficiéncia técnica
e de escala das cooperativas agropecuarias do Parana, bem como identifica os
fatores que estao relacionados com sua eficiéncia. A metodologia empregada
estd baseada em DEA e analise discriminante. Os resultados demonstraram
que as cooperativas agropecuarias de grande porte foram mais eficientes do
que as de pegueno porte. Entre os principais fatores que influenciaram a
eficiéncia nas cooperativas, destacam-se as aplicagcdes de capital proprio
(patriménio liquido) e os prazos de pagamento menores. Em sintese, para
atingir maiores niveis de competitividade, é necesséario que as cooperativas

desenvolvam préticas bem definidas de capitalizacao.
Marinho, Cardoso e Almeida (2012) avaliaram a eficiéncia na proviséo
de servicos de saude no Brasil, comparado com os paises da Organizacao

para Cooperacdo e Desenvolvimento Econémico (OCDE). Estimam, em que
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medida, variaveis como: gasto per capita em saude; esperanca de vida ao
nascer; e indice de sobrevivéncia infantil; servem de representacao para um
servico de saude eficiente, dado o gasto per capita com salude. Foram geradas
fronteiras de eficiéncia e os resultados, em termos relativos, ndo sao totalmente
desfavoraveis ao Brasil. Nosso pais, a despeito dos indicadores de saude
desfavoraveis em relacdo aos paises da amostra tem, em termos de eficiéncia
técnica relativa, o melhor desempenho relativo em todos os anos da andlise. A

conclusao a que chegaram deve-se em parte a escolha das variaveis.

Marinho (2003) realizou uma avaliagdo dos servigcos ambulatoriais e
hospitalares nos municipios do estado do Rio de Janeiro. A avaliagdo foi
realizada com base em fronteiras de eficiéncia ndo estocasticas, combinadas
com modelos de regressdo, contemplando variaveis relacionadas com os
recursos e a producdo de servicos nos municipios. O desempenho dos
servicos de saude dos municipios e das regides do estado e 0s niveis 6timos
de producédo e de consumo foram explicitados. Foram obtidas relacdes entre
eficiéncia técnica, produto interno bruto, tamanho da populacdo e o prazo
meédio de internagc&do nos municipios. O estudo foi baseado nos parametros em
gue a metodologia DEA se assenta. Dessa forma os modelos de regressao
utilizados facilitam a busca pela correlacdo entre os fatores considerados

importantes no estudo.

O artigo de Marinho, Soares e Benegas (2004) estimou as medidas de
eficiéncia técnica dos estados brasileiros na geracdo de bem-estar, entre 0s
anos de 1986 e 1998, utilizando DEA. Foram utilizadas como medidas de bem-
estar a medida de Sen e, alternativamente, o PIB per capita e o indice de
Desenvolvimento Humano (IDH). Adicionalmente, foram calculadas as medidas
de desigualdade de renda inter e intra-regional de Theil para se analisar a
trajetdria da desigualdade no Brasil como uma determinante do bem-estar.
Foram utilizadas formas alternativas de incremento da base de dados, no
sentido darem melhor fundamentacdo aos resultados que seriam obtidos,

através de utilizacao de variaveis compostas, tais como medida de Sen e IDH.

No artigo de Souza (2006) utilizou-se modelos estatisticos censurados e
truncados na avaliacdo de efeitos técnicos que potencialmente afetam a

fronteira de producdo dos centros de pesquisa da Embrapa (Empresa Brasileira
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de Pesquisa Agropecuaria). Especificamente estudou-se a significAncia dos
fatores nivel da geracéo de fundos para pesquisa externamente ao Tesouro
Nacional, acdes de parceria, qualidade técnica dos projetos de pesquisa,
satisfacdo dos clientes, mudanca administrativa, tipo e tamanho, na eficiéncia
técnica de producdo dos centros de pesquisa. As medidas de eficiéncia técnica
foram calculadas com base em DEA e na anélise de fronteiras estocasticas de
producéo. Conclui-se que as medidas de DEA s&o mais informativas para a
avaliacdo dos efeitos técnicos e que a geracdo de renda, as a¢cdes de parceria,
a qualidade técnica dos projetos e o tamanho séo fatores significantes. A
andlise estatistica que conduz a esses resultados ajusta, as medidas de
eficiéncia de DEA, um modelo do tipo Tobit definido por uma distribuicdo na
familia gama. A andlise Tobit é consistente com o ajuste de uma distribuicéo

normal truncada aos residuos obtidos de uma funcéo de producédo de DEA.

O trabalho de Adam, Delis e Kammas (2011), explorou a relacéo entre a
eficiéncia do setor publico (ou public sector efficiency, sigla PSE) e o nivel de
democracia, ambos tedrica e empiricamente. No nivel tedrico um modelo
simples de eleicdes com dois periodos de tempo foi apresentado, o qual leva
em conta se 0 regime politico é democratico ou nao. Especificamente,
assumiu-se que governantes oficiais eleitos sdo “mais responsaveis” perante
os eleitores do que seus equivalentes em regimes autocraticos. Este
mecanismo induz os politicos democraticos a produzir bens publicos de uma
maneira mais eficiente, de forma a continuar no poder, uma vez que, a
principio, sera julgado pela opinido publica pelo seu desempenho. Na secao
empirica examinaram o efeito da democracia no PSE em uma base de dados
de 50 paises desenvolvidos e em desenvolvimento durante o periodo entre
1980 e 2000. Os resultados sugeriram que a relacao entre PSE e democracia é

positiva e estatisticamente significante, confirmando entéo a hipétese inicial.

Demetriades e Fielding (2009) utilizando uma nova base de dados do
oeste africano disponibilizaram evidéncias das caracteristicas determinantes
individuais de empréstimos e ativos bancarios em alguns dos paises mais
pobres do mundo. Taxas de juros de empréstimos mais altas reduzem tanto a
razao entre empréstimos e ativos quanto o volume total de ativos. Entretanto, o

tamanho destes efeitos é sensivel a idade e a estrutura de propriedade do
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banco. Jovem, privado, de propriedade nacional sdo os bancos mais afetados,
sugerindo que tais bancos sdo os afetados mais severamente por
desvantagens de informacdes. Os bancos bastante antigos e controlados pelo
governo se beneficiam com altas taxas de juros médias para empréstimos.
Também exploraram a maneira pela qual a qualidade da governanca

corporativa impacta os empréstimos e ativos dos bancos na regido estudada.

O artigo de Fernandez, Koop e Steel (2005) teve dois propdésitos
principais. Primeiramente, desenvolveram véarias maneiras de definir eficiéncia
no caso de multiplas entradas e saidas. O quadro se estendeu a modelos
prévios ao permitir a inseparabilidade de entradas e saidas. Também
especificamente consideraram o caso onde algumas saidas sao indesejaveis,
tais como poluentes. Investigaram como essas definicbes de eficiéncia se
correlacionam entre si e entre outras definicbes encontradas na literatura.
Depois, examinaram o comportamento dessas definicbes em dois exemplos de
relevancia pratica em tamanho e complexidade. Um desses envolve dados do
mercado bancéario e outro do agricola. As principais conclusées podem ser
sumarizadas conforme segue: para uma dada definicho de eficiéncia,
classificacfes de eficiéncia podem ser consideradas informativas, apesar de
uma consideravel incerteza estar presente na inferéncia das eficiéncias.
Entretanto é importante para o pesquisador selecionar o conceito apropriado de
eficiéncia para o assunto particular do estudo a ser desenvolvido, visto que a
diferenca entre definicbes de eficiéncia podem levar a conclusdes

completamente diferentes.

Curi, Daraio e Llerena (2012) apresentaram a primeira andlise de
eficiéncia de transferéncia de tecnologia operada pelos sistemas universitarios
franceses e seus principais determinantes. A andlise foi baseada numa base de
dados original e detalhada de 51 escritérios de transferéncia de tecnologia
(technology transfer offices ou TTOs no original) categorizados por tipo de
universidade a qual pertencem pelo periodo de 2003 a 2007. Sobretudo, foi
encontrado um baixo nivel de eficiéncia, em variacdes tanto intra quanto
intercategorias. A analise dos determinantes mostrou que a eficiéncia dos
escritérios de transferéncias de tecnologia francesa depende primariamente da

natureza da categoria (com as universidades especializadas em ciéncia e
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engenharia como sendo as mais eficientes), e de caracteristicas institucionais e
ambientais. Tanto a idade do escritério quanto o tamanho da universidade
tiveram impacto positivo na analise. Em termos de variaveis ambientais, a
intensidade de atividades de P&D (tanto privadas quanto publicas) tem um
impacto positivo; entretanto, em termos de taxa de crescimento, atividades
privadas de P&D parece ser o carro-chefe. Por ultimo, concluiram que a
existéncia de um hospital universitario € negativa para a eficiéncia. Ainda
fizeram uma discussao sobre os resultados em comparacdo com a literatura ja

existente.

O artigo de Vaninsky (2006) estimou a eficiéncia da geracédo de energia
elétrica nos Estados Unidos no periodo de 1991 até 2004 utilizando DEA.
Custos operacionais e perda de energia foram utilizados como entradas
(inputs) e utilizacdo da capacidade liquida como saida (output). Os resultados
obtidos apontaram para uma relativa estabilidade em eficiéncia de 1994 a 2000
em niveis entre 99 al00% com um declinio importante para 94-95% nos anos
seguintes. A eficiéncia foi entdo estendida para uma previsdo em 2010, e
calculada como sendo igual a 96.8%, o0 que significa que permanece abaixo
dos valores encontrados nos anos anteriores. Por ultimo um modelo de

gerenciamento de eficiéncia foi apresentado e discutido.

Donthu, Hershberger e Osmonbekov (2005) explicaram que o
benchmarking ndo tem recebido muita atencéo em literatura de marketing pela
falta de ferramentas apropriadas para ajudar no processo de se estabelecer os
proprios benchmarks. Tentaram preencher esta lacuna no conhecimento e
sugeriram uma abordagem rigorosamente quantitativa na produtividade de se
estabelecer benchmarks em marketing. A metodologia DEA foi sugerida para
auxiliar as atividades tradicionais de estabelecimento de benchmark e para
oferecer um guia para gestores. O método DEA foi considerado util para
identificar as unidades com melhores desempenhos para serem utilizadas
como parametros. Foi util também ao oferecer medidas concretas para a
melhoria de um desempenho de marketing de uma empresa. Uma ilustragcéo foi
utilizada para demonstrar os pontos fortes e fracos da metodologia DEA como

uma ferramenta de auxilio ao estabelecimento de benchmarks. Algumas
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implicacdes para gestores e direcionamentos para pesquisas futuras foram

discutidas ao final.

Utilizando a metodologia DEA os autores Barrientos e Boussofiane
(2005) avaliaram a administracdo de fundos de penséo chilenos desta maneira:
Se propuseram a avaliar e medir a eficiéncia técnica dos administradores de
fundos de previdéncia privada no Chile. Novos gestores de fundos de penséo
competem por investidores através do custo de suas tarifas, dos indices de
rendimento oferecidos e da qualidade do servico prestado, estando sujeitos a
uma regulamentacgao rigorosa. Aplicando DEA aos dados obtidos para o Chile
entre 1982 e 1999, examinaram as questfes de eficiéncia, competitividade e
regulamentagcdo. A andlise concluiu que os administradores de fundos de
previdéncia privada chilena operavam abaixo do nivel de eficiéncia desejado, e
nao havia previséo de que viesse a ocorrer nenhuma melhora consistente na
eficiéncia técnica desses fundos num futuro préximo. A andlise focou em duas
variaveis de saida: receita total e numero de contribuintes. As varidveis de
entrada foram custos de marketing e vendas, salario de funcionéarios e
executivos e custos de administracdo e computacionais. Isto tudo ao utilizarem
tanto os dados primarios quanto os dados secundarios gerados pela

metodologia DEA.

Relativamente a escolha de variaveis e estabelecimento de um
benchmark, ou seja, um ponto de referéncia como objetivo a ser alcancado,
Homburg (2001) investigou o uso da metodologia para gerenciamento baseado
em atividades. Analisou os pontos fortes e fracos da metodologia ao ser
aplicada a atividades que necessitam de um benchmark. Primeiramente, a
ferramenta requisita meramente informacdo da atividade, que pode ser
facilmente conseguida, resultando em baixo custo de informac¢do. Em segundo
lugar, em atividades de benchmark, ndo requer nenhuma avaliacdo financeira.
Isso permite atividades de benchmark em DMUs que diferem em suas
capacidades de arcar com custos. Em terceiro, estabelece a base de
benchmark ao combinar atividades observadas. Isso pode resultar em
melhoras para DMUs que n&o s&o diretamente dominadas pelas DMUs
observadas. Entretanto também mostra que a informacédo que a metodologia

oferece sobre DMUs ineficientes normalmente ndo é suficiente para elencar
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seus pontos fracos e alavancar seus desempenhos. Para fazer isso seria
necessario analisar cada DMU ineficiente em detalhes. De qualquer modo, a
principal vantagem da metodologia proposta € a de identificar pontos criticos de

atividades sem necessitar de muita informacao.

No trabalho de Thanassoulis, Kortelainen e Allen (2012) foram discutidos
aspectos da metodologia a respeito do peso automaticamente atribuido para
cada variavel e propdem formas de balancear este detalhe. Argumentaram que
na metodologia, alguns dos pesos usados para computar a eficiéncia de uma
DMU podem ter um valor nulo ou insignificante apesar de sua importancia
como variavel de entrada ou saida. Ofereceram entdo uma abordagem com
vistas a evitar que variaveis importantes sejam ignoradas pela avaliacao da
metodologia em um ambiente de mdltiplas entradas e saidas. O método
proposto por eles é baseado numa ideia de introduzir DMUs nao observadas,
criadas ao ajustar os niveis de entradas e saidas de certas DMUs observadas
relativamente eficientes, de forma a refletir uma combinacdo de informagdes
técnicas e de julgamentos de valores do tomador de decisdo. Em contraste
com muitas técnicas alternativas utilizadas para aumentar a envoltéria de
dados e/ou restringir o uso de pesos, essa abordagem permite impostagcao de

dados locais.

Xu e Lin (2016) utilizaram um modelo chamado PCA — DP (Principal
Components Analysis and Dynamic Programming) para escolha de um projeto
de transito a ser proposto para a cidade chinesa de Xiamen. O modelo PCA-DP
encontrou uma solucao 6tima cobrindo quatro aspectos avaliados pelo sistema
de transito: o nivel de servico, a previsao de custos e receitas relevantes, bem
como influéncias externas esperadas. O modelo PCA bi-hierarquico, construido
com dados de outras 15 cidades chinesas, gerou a fung¢do de produgéo (ou
funcdo retorno) usada como insumo para que o modelo DP selecionasse o
projeto de transito multifasico para a cidade de Xiamen. A andlise empirica
posterior mostrou que para a maioria dos cenarios, a atualizagdo dos sistemas
de 6nibus de transito rapido (Bus Rapid Transit, BRT) para o sistema leve
sobre trilhos (Light Rail Transit, LRT) e a construcédo de linhas de um sistema
de transito de massa sobre trilhos (Mass Rail Transit, MRT) nos préximos 10

anos parece ser a opgao de melhor custo-beneficio. Os autores ainda apontam
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que outros achados na pesquisa podem facilitar outras pesquisas em

priorizacado de planejamentos de sistemas de transito e transporte.

LIANG, YOUNGJUN e SHIBING, (2009) argumentaram sobre a reducao
da dimensdo de conjuntos de dados, na presenca de outputs indesejaveis.
Primeiro, transformou-se 0s outputs indesejaveis em desejaveis, ao inverté-los,
ou seja, dividindo-se 1 pelo valor da variavel em questdo. Depois aplicou-se
PCA a proporcédo de um output desejavel para um input. De forma a reduzir o
tamanho do conjunto de dados, os principais componentes foram selecionados
dentre os gerados. Entdo uma transformagdo monotonica de aumento de
dados foi feita para evitar que estes principais componentes fossem negativos.
Finalmente, os componentes principais transformados foram tratados como
outputs num modelo DEA. Essa abordagem foi entdo aplicada com dados reais
para avaliar o desempenho ecolégico de 17 cidades chinesas na provincia de
Anhui.

Em Adler (2010) foi comparado o método PCA - DEA ao método de
reducéo de dados baseado em covariancia parcial (Variable Reduction, VR).
Argumentaram que no contexto de DEA, frequentemente “brotam” discussbes
sobre problemas de capacidade discriminatéria, especialmente se existe um
grande numero de variaveis observadas. Os autores aplicaram entdo uma
simulagdo de Monte Carlo para generalizar e comparar 0s métodos
mencionados. O critério de desempenho foi baseado no percentual de
observacgdes classificados incorretamente. Uma comparagdo entre as duas
metodologias é feita, demonstrando que o modelo PCA — DEA é uma
ferramenta mais poderosa do que o modelo VR, com resultados mais
consistentemente precisos. O modelo PCA — DEA é aplicado ent&o a todos os
modelos basicos DEA, com instrucfes para sua utilizacdo para minimizacéao de
erros na classificacdo, provando-se util especialmente quando se estuda
conjuntos de dados pequenos, removendo-se a necessidade de informar
preferéncias adicionais ao modelo.

Conforme Dong et al. (2015a) mostrou-se que a sustentabilidade
documentada na producdo rural esta se tornando um elemento essencial para
assegurar sua entrada e garantia no mercado. Um processo de avaliacéo foi

entdo desenvolvido para auxiliar produtores de soja a documentar praticas e
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avancos na sustentabilidade da comunidade, no meio ambiente e economia.
Algumas dificuldades técnicas ao analisar e sumarizar tais dados incluem um
grande nimero de procedimentos, variaveis altamente correlacionadas e 0 uso
de varidveis discretas. Ao combinar PCA com vetores ndo negativos com DEA,
essas dificuldades sdo superadas e é calculado um indice composto de
sustentabilidade para cada propriedade, bem como para o grupo como um
todo. Aplicando-se este método para a base de dados de avaliagcdes de 410
produtores de soja do meio-oeste norte-americano, os autores obtiveram uma
meédia de sustentabilidade de 0,846 e 0,842 para os produtores
especificamente e para o grupo como um todo, respectivamente. A andlise do
cenario mostrou que se os produtores 10% menos eficientes adotassem
melhorias em suas praticas sustentaveis em apenas 2%, o menor indice de
eficiéncia iria aumentar de 0,515 para 0,647 para os produtores de soja
especificamente, de 0,624 para 0,685 para o grupo como um todo. Esses
resultados indicaram que maiores esforgcos deveriam ser feitos nos produtores
do espectro mais baixo dos indices de eficiéncia.

Bruce Ho e Dash Wu (2009) apresentaram uma abordagem hibrida ao
mensurar o desempenho de Internet Banking usando PCA e DEA. Para cada
banco, DEA foi aplicado para computar um indice de eficiéncia agregado,
baseado nos outputs, tais como receita e medidas de rede. Os inputs
considerados foram equipamentos, custo de operacdo e funcionarios como
exemplo. As 45 combinacdes de eficiéncia dos bancos foram calculadas com
DEA e uma classificag&o neste sentido foi efetuada. PCA entéo foi usado como
mecanismo de aplicacéo de eficiéncia relativa entre os bancos, bem como para
classifica-los em diferentes grupos, em termos de orientacdes operacionais
(foco em custo ou eficiéncia de rede, por exemplo). A identificacdo da saude
operacional, bem como orientagdo administrativa de cada instituicdo, poderia
trazer uma melhor visualizacdo e compreenséo das exposi¢cdes e pontos fortes
dos bancos, os quais tém se movido no sentido das operac¢des online de forma
irreversivel. Outra face importante do estudo foi a de que ao se escolher a
“melhor versdo” de DEA para o problema em questdo, escolheram-se por
consequéncia as variaveis que deveriam alimenta-lo, concluindo qual o
conjunto de inputs e outputs pode maximizar o poder discriminatério do

modelo.
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De acordo com Dong, Mitchell e Colquhoun (2015), mensurar o
desempenho em sustentabilidade de uma propriedade rural é uma forma
crucial de se melhorar a sustentabilidade agricola. Com a presenca atual de
extensas avaliacbes e indicadores, refletindo diversas facetas da
sustentabilidade agricola, especialmente pelo relativamente grande nimero de
medidas e interacdes entre elas, um indicador composto que integre e agregue
todas essas varidveis é particularmente util. No seu trabalho, os autores
descreveram e avaliaram empiricamente um método para construir um
indicador de sustentabilidade composto que avalie e classifigue as
propriedades conforme seu desempenho. O método usa primeiro PCA
policérica (através do coeficiente de correlagao policérica, ou seja, uma medida
de associacdo que pode ser usada quando as variaveis sdo ordinais e
possuem ao menos trés categorias) ndo negativo, para reduzir o nimero de
variaveis, remover a correlacdo e transformar variaveis categoéricas em
continuas. Depois, o método aplica DEA nestes dados resultantes para
classificar cada propriedade produtiva. Como DEA soluciona e aplica pesos
endogenamente, permite aos autores identificar praticas importantes em
avaliacdo da sustentabilidade. Uma aplicagdo empirica em propriedades
produtoras de cranberry no Wisconsin, EUA, encontrou heterogeneidade na
adocdo de praticas sustentaveis, podendo significar que a sustentabilidade
geral da industria agricola pode estar sendo influenciada por algumas

propriedades que adotam préticas relevantes.

Al-Sayed (2015) utilizou o método PCA em diferentes parametros
afetando um conjunto de nudcleos atbmicos de elementos quimicos, para
interacdo com o modelo dindmico simétrico de bdsons. Os resultados
demonstraram que o uso de PCA dentro da estrutura nuclear atdbmica pode
prover um meio simples de identificar a coletividade de parametros sendo
afetados simultaneamente. Num ambiente que foge aos sentidos, este tipo de

andlise é particularmente importante.

Mishima et al. (2015) propuseram evidenciar a diferenca entre sorrisos
em ambos os géneros utilizando PCA. Foram coletados dados de 7 homens e
7 mulheres, todos voluntarios. Utilizando um sistema de analise de movimento

desenvolvido por eles, uma série de imagens e 55 redes virtuais foram
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produzidas por toda a sequéncia, enquanto os voluntarios eram convidados a
sorrir. Dois conjuntos de todas as insercdes das redes virtuais foram
capturadas durante o sorriso e relacionadas como variaveis para o PCA. Uma
analise discriminatdria foi entdo aplicada para comparar homens de mulheres.
Os resultados indicaram que quando os dois componentes principais foram
plotados nos eixos x e y, respectivamente, apresentaram uma discriminacao
correta em 74,4% dos casos. Ainda que as amostras foram consideradas
pequenas para que se possam fazer conclusbes mais generalizadas. As
conclusdes do estudo mostram que o método PCA pode ser utilizado para

identificar o género através do sorriso.

Zhu (1998) comparou duas abordagens que agregam multiplos inputs e
outputs na avaliacdo de DMUs, sejam elas DEA e PCA. Ambos os métodos
foram aplicados a trés conjuntos de dados reais que caracterizam a economia
de cidades chinesas, retornando resultados complementares e mutuamente
consistentes. Testes estatisticos ndo-paramétricos foram utilizados para avaliar
a consisténcia de ambos os resultados, obtidos por DEA e PCA e validar os

dados obtidos.

Sohrabi e Akbari (2016) argumentaram que a utilizacdo de redes sociais
tem aumentado muito nos dltimos anos, e que este fato tem levado a producéao
de grandes quantidades de dados. Os dados largamente utilizados por
usuarios de midias sociais sdo muito extensos, poluidos, desestruturados e
dindmicos. Propor uma estrutura flexivel e um método dindmico para todos
esses casos poderia ser bastante Util. As incertezas que surgem da
complexidade de decisfes em reconhecer fortes lagcos entre usuarios de redes
sociais tém levado pesquisadores a procurar por variaveis que denotem
intimidade entre as pessoas. Ja que existem diversas variaveis efetivas, mas
cujas efetividades ndo foram determinadas e ainda possuem relagbes nao
lineares e complexas, a utilizacdo de técnicas de Data Mining pode ser
considerada como uma solucgéo prética para esses problemas. Alguns tipos de
pesquisa em Data Mining ndo supervisionados tém sido conduzidos no campo
de deteccéo do tipo de lago de relacionamento entre os usuérios. Data mining
pode ser considerada como uma das ferramentas aplicaveis por pesquisadores

em explorar os relacionamentos. Assim, os autores utilizaram diferentes
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métodos, tanto supervisionados quanto ndo supervisionados, para solucionar o
problema de deteccdo do grau de profundidade dos relacionamentos entre
usuarios de redes sociais. Propuseram entdo um estudo compreensivo sobre
os efeitos de diferentes técnicas de classificacdo como arvores de deciséao,
redes Bayesianas, dentre outras, em adicdo as mais classicas ja existentes. A
rede social LinkedIn é usada como estudo de caso para os resultados
experimentais de extracdo de dados. Diversos modelos, baseados em técnicas
basicas e métodos combinados e suas eficiéncias sdo comparadas com a
Medida-F, em sua precisdo e tempo de execucdo. Os resultados do estudo
mostraram que o modelo baseado em comportamento e perfil tem preciséo

muito superior com as técnicas utilizadas baseadas em dados e perfil.

Unsal e Orcuz (2015) formataram a ideia de que DEA tem sido usada
numa variedade de campos do conhecimento e pesquisa desde seu
desenvolvimento e em suas interacbes com outras técnicas. Visto que o
método pode ser aplicado com multiplas variaveis de entrada e saida, pode
também interagir com métodos estatisticos multivariados. PCA é um método de
analise multivariado, usado para “desconstruir’ a estrutura de dependéncia
entre as variaveis e reduzir o numero de dimensdes nas amostras. Na
literatura, PCA e DEA sédo comparados ao avaliar a eficiéncia de DMUs. Depois
o procedimento PCA-DEA foi modificado. No seu estudo, o algoritmo MDS
(multi-dimensional scaling), um método de estatistica multivariado, considerado
comum pelos autores, foi integrado ao método PCA-DEA para classificacéo
das DMUs. De acordo com a correlacdo de classificagdo de Spearman o
meétodo proposto retornou uma correlacdo mais alta com supereficiéncia

comparada com outros métodos.

Premachandra (2001) fez uma contribui¢éo técnica ao modelo proposto
por Zhu (1998), o qual afirma nédo ter a capacidade de produzir conjuntos de
indices de eficiéncia consistentes quando se tratam de varias DMUs
consideradas eficientes. Assim, através de uma alteragdo sutil no modelo,
corrigiu esta deficiéncia de forma a possibilitar o retorno de conjunto de indice
de eficiéncias consistente, sem importar o tamanho das instancias analisadas.

Chen et al. (2015) estudaram portos na baia de Bohai, na China,

argumentando que a eficiéncia operacional € um fator de competitividade
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significativo, através de PCA e DEA. Utilizaram 15 variaveis iniciais, escolhidas
através de pesquisa sobre eficiéncia logistica e as converteram em 6
componentes principais através de PCA, sendo 4 inputs e 2 outputs. Utilizaram
esses 6 indicadores sintéticos para alimentar o modelo DEA e analisaram os
indices de eficiéncia devolvidos pelo modelo. Concluiram que a integracao
entre PCA e DEA resulta hum modelo hibrido pratico e poderoso para a

investigacdo de problemas logisticos em portos.

Kawamoto e Kim (2016) utilizaram DEA com MI para determinar a
evolucdo da produtividade em gestao de residuos pés-terremoto de Marco de
2011, no Japao. Utilizaram como base 520 repostas véalidas a um questionario
aplicado a pessoas residentes na regido atingida e concluiram que no decorrer
do desastre a eficiéncia aumentou, bem como era maior o nimero de pessoas
com maior capacitacdo e conhecimento acerca do tema. Os inputs foram
baseados na resiliéncia coletiva e individual, incluindo o capital social. Os
outputs foram o nivel de atividades de gerenciamento de residuos, incluindo

coleta, separacéo e transporte.

Hseu e Shang (2005) estudaram a variacdo da produtividade na
producao de papel de 17 paises da OCDE, entre 1991 e 2000, através de Ml,
utilizando como inputs: capacidade de processamento de polpa de madeira,
capacidade de processamento de papel e papeldo e ainda quantidade de
funcionarios. Os outputs foram a producédo de polpa de madeira bem como a
producdo de papel e papeldo. Os resultados mostraram que houve muita
diferenca de pais para pais, com variacdo de até 2% no Canada e apenas
0,8% nos EUA. Além disso, os autores concluiram que o crescimento da
produtividade deveu-se mais a mudanca de eficiéncia (catch-up effect) do que

ao movimento de fronteira (frontier shift).

Ortega e Chavez (2015) apresentaram uma analise dos terminais de
contéineres dos 9 principais portos do México. Para tanto utilizaram MI, em
seus dois fatores: mudanca da eficiéncia e movimento da fronteira, tendo como
inputs docas, area e quantidade de trabalhadores enquanto o output foi a
guantidade de mercadoria manejada. Os resultados mostraram que ocorreu um
aumento da produtividade geral, o que pode ser explicado pela variacdo

tecnolégica. Algumas outras tendéncias negativas observadas em alguns
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terminais sugeriram que ha a necessidade de formulacdo de politicas publicas

para que 0s portos possam extrair o maximo de suas capacidades.

Odeck (2009) analisou que muitos trabalhos da literatura baseados em
DEA podem ser criticados por ndo analisarem estatisticamente os dados
anteriormente as analises de eficiéncia, fazendo com que eventuais diferencas
em indices de eficiéncia ndo sejam tao relevantes. O autor aplica DEA e
subsequentemente Ml na producao de gréos de 19 fazendas especializadas do
leste da Noruega, entre 1987 e 1997. Os inputs foram mé&o-de-obra, capital
investido, area cultivada, sementes e fertilizantes. O output foi a quantidade de
grdos produzida. Os resultados mostraram que houve um aumento de

eficiéncia e na produtividade no periodo analisado.

Kao e Liu (2014) realizaram analise baseada em M|l em 23 bancos
taiwaneses antes e ap0s duas tentativas de reestruturacdo financeira feitas
pelo governo (em 2001 e 2004). Os resultados, baseados nos inputs mé&o-de-
obra, capital fisico e fundos adquiridos, bem como dos outputs depdsitos a
vista, empréstimos a curto prazo e empréstimos de médio/longo prazo,
mostraram que as eficiéncias dos bancos de fato aumentaram. Sublinharam
ainda que andlises deterministicas convencionais poderiam deixar tomadores
de decisdo muito autoconfiantes sobre resultados que na verdade séo incertos.
Neste ponto afirmaram que analises probabilisticas produzem informacdes

mais confidveis, podendo levar a decisbes mais assertivas.

Maroto e Zofio (2016) apontaram que as redes de estradas podem ser
consideradas como recursos de um sistema onde o produto seria a quantidade
de mercados acessiveis a uma economia. Realizaram uma analise
metodolégica baseada em M, no periodo de 1995 a 2005 na regido espanhola
NUTS-3, envolvendo 45 provincias como DMUs, tendo como input a
quantidade de estradas pavimentadas (medidas em quildbmetros), os outputs
sendo transacfes comerciais inter-regionais e produto interno bruto de cada
regido. Os resultados mostraram que havia relativamente pouco acesso a
diferentes mercados possibilitado pela rede de rodovias, ainda que os

investimentos tenham se intensificado na regido nos 5 anos finais.

Uma parte importante dos trabalhos que compbdem a revisao

bibliografica neste estudo trabalha com DEA de alguma forma. Como ja
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comentado, no Quadro 2.6, a seguir, seguem informacdes em ordem

cronoldgica sobre estes trabalhos, as versdes dos modelos DEA utilizadas,

variaveis e aplica¢gdes. Ja no Quadro 2.7, logo apds, estdo os trabalhos que

utilizaram PCA (em conjunto com DEA ou n&o), considerados nesta revisao.

Quadro 2.6 - Comparativo sucinto entre os artigos sobre DEA analisados
Local da Area de Modelo
AUEIESADT aplicagao Aplicacao utilizado s Ol
Ceretta e ficiane CCReBcCc, | Capital proprio; | Receita total;
Niederauder Brasil %:Aggﬁ'; com variaveis Capital de Resultado do
(20010 negativas. terceiros. semestre.

Haugland, . Quartos de Receita;

Myrtveit e Noruega Turismo e Classico hotéis; Taxa de

Nygaard, hotelaria Funcionari ~

(20070 uncionarios. ocupagéo.
Arearural;
Funcionaérios;
Helfand e | Centro Oeste < o Implementos | Valor bruto da
Levine (20040 brasileiro Producéo rural Cléassico agr!colfas; produgao
Animais; rural.
Insumos rurais.
Custos com
marketing e
vendas;
Custo com Numero de
Barrientos e - = empregados e I
Boussofiane Chile A(ej Elcryﬁtorri%go BCCe CCR executivos; Contribuintes;
(20050 Custos Receita total.
administrativos
e
computacionais.

Donthu, Prop'aga'n.da;. Vendas;
Hershberger e N&o Restaurantes Classico Funcionarios; Satisfacio do
Osmonbekov, | especificado fast food Experiéncia do cliegte

(20050 gerente. )

Receitas com
internacoes;
Permanéncia Doencas
Gongalves et Capitais Hosbitais Classico média: circulatérias;
al. (20070 brasileiras P . Doencas
Mortalidade.

infecciosas e
parasitarias;

Neoplasias.
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Valor da
carteira de
crédito;
Funcionarios; Depdsitos;
Custo Receitas de
. _ operacional; Juros;
Giokas (20080 Grécia Bancos BCC Juros pagos; Outras
Outras receitas;
despesas. Quantidade de
transagoes;
Outras
transagdes.
Depositos; o
BruceHoe Internet Custo Receita;
Dash Wu Taiwan Banking CCR operacional; Namero de
(20090 FUNCIONATiOS. usuarios.
Depositos;
Empréstimos;
Funcionaérios; Juros
Custo recebidos;
BeEne e Turquia Bancos BCC e CCR operacional: Outras
(20110 p ; ras
Inadimpléncia. receitas;
Quantidade de
transacgoes.
Aplicacéo de
Curi, Daraio e Franca Transferéncia DEA de 2 Funcionarios; patentes;
Llerena, (20120 ¢ detecnologia | estagios de Publicagdes; Aplicacéo de
softwares.

Fonte: o autor, 2015.

Quadro 2.7 - Comparativo sucinto entre os artigos sobre PCA analisados

< Forma de =
Local da Area de Modelo . Relagdo com
AUEEIESATO aplicacao Aplicacéo utilizado apllc:gzo i DEA
: PCA e outras = .
. p Qualidade de P Classificam as | N@o relaciona
Slottje (19910 126 Paises Vida tleg:nlc_afj com DEA
multivariadas [ pmys através
i iciénci de PCA e
zu 990 | SR | Economia .
PCA seguido depois por Comparam
Premachandra Teérico Modelagem de DEA outras formas. com DEA
(20010 Matematica
Estabelece
conjuntos de
eficiéncia com
DEA,
alternando os
Bruce Ho e . inputs e
Dash Wu Taiwan Internet Banking DEQesgglxdo outputs.
(20090 Aplica PCA | Integram com
para avaliar DEA
guais desses
conjuntos sao
mais
relevantes.
Substituem as
- Modelagem PCA - DEA - variaveis
Aaller e Teorico Matematica PCA originais
pelos
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componentes
principais e
aplicam DEA.
Retornam os
indices de
Dong, Mitchell . . . eficiéncia aos
e Colquhoun W'Sgi?:m B IisduaséteenRtﬁlr);-l componentes
(20150 principais
para avaliar
guais 0s
aspectos
podem ser
melhorados.
Llaqg, 17 Cidades Cial
Ypyngjun e Chinesas Ecoeficiéncia _
Shibing, (20090 Substituem as
variaveis
Dong et al, Meio Oeste | Sustentabilidade [ PCA seguido totalmente
(201530 dos EUA Rural por DEA pe|os vetores
PP— resultantes de
iciéncia
G e Bohai, China Logistica de PCA.
(20150 P
ortos

Fonte: o autor, 2016.

O capitulo 3, a seguir, trata do tema deste estudo, o problema de

pesquisa encontrado e sua delimitacao.
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3 DESCRICAO DO PROBLEMA

No Brasil, as instituicdes financeiras sdo organizacfes que buscam a
intermediacdo financeira entre seus clientes (conforme a necessidade ou
excedente de cada um) e os “atores da economia”, gerindo capitais, prazos,
taxas e risco. As instituicGes captam recursos excedentes de aplicadores e as
oferecem a tomadores, sob diferentes condi¢cbes. As instituicbes financeiras
tendem a oferecer condi¢des atraentes para o aplicador, para que haja funding
para as ofertas de crédito subsequentes. E, da mesma forma, tendem da
mesma forma a oferecer condi¢cbes atraentes para o tomador, de forma a
realizar o giro do capital sob seu poder. A diferenca entre as condices
ofertadas para aplicadores e tomadores € chamada de spread, uma das

principais formas de receita no setor financeiro.

7

No caso de cooperativas de crédito, o funcionamento é muito
semelhante. A diferenca essencial é que nao ha acionistas, mas sim
cooperados. As decisdes majoritariamente sdo tomadas em assembleias, mas
existe uma concorréncia com bancos e caixas econdémicas pela similaridade de
suas atividades (CARVALHO et al, 2015), (OLIVEIRA e BRESSAN, 2015),
(REBELO e CALDAS 2015), (DERR, 2013), (VILELA, NAGANO e MERLO,
2007).

Existem diversas formas de realizar intermediagbes financeiras. As
instituicbes desenvolvem novos produtos financeiros para conservar a
atratividade tanto aos tomadores quanto aos aplicadores. Alguns destes
produtos influenciam diretamente nos dados obtidos de cada banco para este
trabalho. Poupanca, aplicacbes em fundos de investimentos, letras de crédito,
certificados de depdsito bancario, empréstimos diretos, financiamentos,
depdsitos em contas correntes, resultados com tarifas, anuidades, taxas de
intermediacéo financeira, taxas de administracdo de recursos, entre outros,
trazem impacto a indicadores utilizados para alimentar o modelo DEA, objeto

deste trabalho.

3.1. COLETA DE DADOS
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A base de dados para andlise &€ composta por caracteristicas
apresentadas por cooperativas de crédito, fornecidas pelo Sistema Ocepar.
Conforme informacgdes contidas no proprio Sistema Ocepar em seu site

http://www.paranacooperativo.coop.br/ppc/index.php/2011-12-05-11-28-
07/2011-12-05-11-31-54, é formado por trés sociedades distintas, a saber:

Ocepar, Sescoop PR e Fecoopar.

Ainda segundo informag0@es oficiais disponiveis em seu site, a Ocepar €
o sindicato e organizacdo das cooperativas do Estado do Parand, e passou

também a exercer fungdes de sindicato patronal das cooperativas em 1997.

O Sescoop Parana, o6rgdo estadual do Servico Nacional de
Aprendizagem do Cooperativismo, passou a funcionar no Parana em outubro
de 1999. Atua no monitoramento, na formagéo profissional e promocéo social

no ambito das cooperativas paranaenses.

A Fecoopar é uma entidade que congrega os sindicatos patronais de

cooperativas paranaenses.

A base de dados disponibilizada pelo Sistema Ocepar para esta
pesquisa possuia inicialmente 494 indicadores, ndo classificados como inputs e
outputs. com variaveis observadas trimestralmente no periodo de janeiro de
2009 a julho de 2015, totalizando 27 observagdes, nos trés sistemas de
cooperativas de crédito: Sicoob-Unicoob, Sicredi e Uniprime. Cada sistema é
um conjunto de cooperativas, também chamadas de Cooperativas Singulares.

Os dados utilizados neste estudo compreenderam um total de 45
singulares, sendo 16 do Sistema Sicoob-Unicoob, 24 do Sistema Sicredi e 5 do
Sistema Uniprime. Cada uma dessas singulares é uma unidade tomadora de
decisao, ou seja, uma DMU no &mbito da presente pesquisa.

O Quadro 3.1 apresenta os dados parciais de uma singular, (ou seja,
uma unica cooperativa, mais especificamente, a cooperativa nimero 489),
como exemplo, ja que a base de dados inicial estava composto por 45 tabelas

de 494 linhas e 27 colunas.


http://www.paranacooperativo.coop.br/ppc/index.php/2011-12-05-11-28-

Quadro 3.1 - Exemplo de Dados de uma Singular

Cooperativa: 489
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Indicadores 01/2009 04/2009 | 07/2009
Categoria: EFICIENCIA ECONOMICA FINANCEIRA

LIQUIDEZ CORRENTE 1,30 1,31 1,29
INDICE DE IMOBILIZAGAO -7,50% -2,08% 2,84%
LIQUIDEZ SECA 1,30 1,31 1,29
LIQUIDEZ INTERNA 0,00 0,00 0,00
LIQUIDEZ TOTAL 1,30 1,31 1,29
Categoria: ENDIVIDAMENTO

ENDIVIDAMENTO TOTAL (%0 78,40% 76,71% | 77,05%
ENDIVIDAMENTO DE LONGO PRAZO (%0 0,00% 0,00% 0,00%
ENDIVIDAMENTO FINANCEIRO DE LONGO PRAZO (%0 | 0,00% 0,00% 0,00%
Categoria: TESOURARIA

CAPITAL DE GIRO (%0 23,15% 23,72% | 22,30%
SALDO DE TESOURARIA (R$o 15.822,86 | 44.052,53 | 32.344,05
CAPITAL DE GIRO PROPRIO (%0 23,15% 23,72% | 22,30%

Fonte: o autor, 2016.
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4 METODOLOGIA

Para a obtencédo dos resultados, a metodologia ficou composta pelas

seguintes fases, detalhadas na sequéncia.

1. Exclusdo de dados inconsistentes;

2. Aplicagdo do PCA para selecdo de variaveis;

3. Aplicacdo de DEA com as variaveis selecionadas, para definigéo

dos indices de eficiéncia trimestrais de cada DMU;

4. Aplicacdo de MI com as variaveis selecionadas, para definicdo da

variacao de produtividade de cada DMU.

Primeiramente foi feita uma exclusdo de dados que ndo poderiam

contribuir com esta analise. Além disso, foi possivel reduzir esse nimero ainda

mais, conforme detalhado mais adiante, nesta mesma secéo, para facilitar a

operacionalizagdo, retirando as observagbes com as seguintes caracteristicas:

Apos

que continham apenas indicadores econdémicos (IPCA, CUB,
variagcado de moedas estrangeiras, etc.);

caracteristicas idénticas ou repetidas (uma em valores absolutos
e outra em percentuais do mesmo indicador, por exemplo);

que ndo foram observadas efetivamente nas DMUs (dados
setorizados, por exemplo);

indicadores muito especificos e de dificil generalizacédo (eficiéncia
de um projeto social especifico, por exemplo);

caracteristicas cujas observacfes médias fossem inferiores a 0,5
(denotando muitas lacunas nos periodos observados);

caracteristicas com menos de 20 observac¢des durante o periodo
analisado.

este procedimento, restaram 71 variaveis, ainda nao divididas

entre inputs e outputs. Como a proposta inicial seria a de estabelecer indices

de eficiéncia para cada DMU, ha que se considerar quantas e quais variaveis
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poderiam ser incluidas no calculo. As opinides dos autores pesquisados sobre
a quantidade maxima de variaveis (ou minima de DMUSs) variam conforme as
desigualdades, envolvendo a quantidade de DMUs, inputs e outputs,

apresentadas a seguir.

- Boussofiane e Dyson (1991):
n® de DMUs = n? de inputs * n2 de outputs
- Golany e Roll (1989):

n® de DMUs 2 2 * (n? de inputs + n? de outputs)
« Bowlin (1998): n° de DMUs = 3 * (n2 de inputs + n2 de outputs)
- Dyson et al. (2001): n® de DMUs = 2 * (n? de inputs * n® de outputs)

Considerando, por exemplo, a relacdo acima apresentada por Golany e
Roll (1989), a menos exigente, ainda solicitaria 142 DMUs, ou seja, o dobro da
guantidade de variaveis, até entdo 71. Como apenas 45 DMUs estédo
disponiveis, é preciso resumir suas caracteristicas em um ndmero menor de
variaveis. Estes parametros deveriam ser encarados como 0s minimos, ja que
0 poder discriminatério de DEA aumenta conforme aumenta a razdo DMUs /
variaveis. Para este estudo objetiva-se satisfazer o autor mais exigente, que
pode ser Bowlin (1998) ou Dyson et al. (2001), conforme a razdo entre inputs e
outputs ao final da selecdo. O niumero exato dependera da proporcédo entre

inputs e outputs, ja que é o dobro da multiplicacéo entre estes fatores.

Seguindo o trabalho publicado por Fernandez, Koop e Steel (2005),
Bruce Ho e Dash Wu (2009) e Unsal e Orcuz (2015), a definicdo de eficiéncia,
selecao de dados e quantidade de DMUs pode alterar o resultado dos indices
de eficiéncia trazidos através de DEA. Assim, foi decidido utilizar a técnica PCA
para resumir as informacdes trazidas pelas caracteristicas observadas em um

namero menor de variaveis, podendo assim ser computadas pelo modelo DEA.

Como visto na secéo 2.5 e no Quadro 2.7, existem diversas formas de
aplicar PCA em integragcdo com DEA. Neste estudo é utilizado o suplemento
para o MS Excel chamado Multibase (Numerical Dynamics, Japéo) para reduzir

0 numero de indicadores, até entao 71.

Uma das premissas adotadas, no entanto, é a de manter a proporgao

inputs/outputs presente originalmente no sistema (57/14, ou seja,
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aproximadamente 4 inputs para cada output), bem como respeitar o autor mais
exigente com relacdo a esta quantidade. Considerando por esse motivo o
trabalho de Dyson et al. (2001), onde o numero de DMUs = 2 * (n° de inputs *
n° de outputs), vemos que a maior quantidade de variaveis a ser computadas

no modelo é de 8 inputs e 2 outputs, pois dispde-se de apenas 45 DMUs.

Determinou-se entdo quais sdo as caracteristicas mais relevantes para o
sistema como um todo, através de PCA, entre as 71 caracteristicas das 45

singulares das cooperativas, divididas entre 57 inputs e 14 outputs.

Dando continuidade a metodologia proposta, com as variaveis ja
selecionadas, a classificacdo de eficiéncia foi calculada utilizando-se DEA.
Apenas sao feitas algumas excec¢fes: em quatro DMUs as observagdes nao
estavam completas, havendo lacunas em alguns trimestres. Decidiu-se manter
essas DMUs nos demais trimestres, pois cada trimestre é avaliado
independentemente. Mesmo com a exclusdo destas DMUs em alguns
trimestres, estes contariam ainda com 41 DMUs, ou seja, acima das 32
consideradas necessarias pela metodologia adotada do trabalho de Dyson et
al. (2001). Quando da apresentacdo dos indices de eficiéncia, estas DMUs
“nao avaliaveis” nestes periodos estdo indicadas com “NA” (“Nao Avaliaveis”)

no Quadro 5.3 com os demais resultados da analise mais adiante.

A aplicacdo da metodologia DEA se deu com a versdo BCC voltada para
0 input descrita na se¢do 2.2, por meio dos modelos matematicos (2.16) a
(2.19) e/ou (2.24) a (2.28), ja que tanto o primal quanto o dual produzem
resultados idénticos, implementados através do software MaxDea Basic,
desenvolvido pela empresa Beijing Realworld Software Company Ltd, versao
6.6. O cenario é apresentado com um viés vertical, ou seja, considerando as
varidveis de todas as singulares em periodos temporais idénticos. Assim,
obtém-se um conjunto de resultados para cada um dos 27 trimestres
disponiveis, 45 DMUs e 10 variaveis, sendo 8 inputs e 2 outputs. Os valores
negativos, quando ocorreram, foram substituidos por valores positivos muito
pequenos (“1” neste caso), seguindo a proposta de Bowlin (1998).

Aplicou-se DEA, com o aplicativo MaxDea Basic, orientado para o input,
considerando retornos de escala variaveis. Os indices constam no Quadro 5.3,

na secao 5.3, a seguir. Apenas as cooperativas singulares 448, 450, 465, 546,
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ndo estdo sendo consideradas nos periodos entre 01/2009-10/2009, 01/2009-
10/2009, 01/2009-10/2010 e 01/2009-01/2010, pois ndo continham suficientes
dados observados para ensejar a andalise. Nestes casos, as células foram
preenchidas com “NA”, conforme ja mencionado. No entanto continuam a ser

avaliadas e a fazer parte do panorama nos demais periodos.

Ainda com base nas variaveis selecionadas através de PCA, foi possivel
extrair os indices de variacdo de produtividade através do software DEA-
Solver-LV 8.0, desenvolvido pelo Professor Kaoru Tone, que implementa a
metodologia MI, conforme discutido na sec¢do 2.3. Como se trata de um indice
de variacdo, naturalmente sdo necessarios ao menos dois periodos. Neste
caso, optou-se pela variagcdo periodo a periodo, totalizando 26 conjuntos de
indices, para estender a visdo sobre o comportamento de cada cooperativa.
Caso houvesse necessidade, o Ml também poderia ser facilmente calculado
entre quaisquer outros pares de periodos (por exemplo, a cada dois periodos,
entre o primeiro e o U(ltimo, ou de outra forma que o analista julgue
conveniente), por meio do mesmo software. Porém, como relacionado
anteriormente, algumas cooperativas ndo foram avalidveis em alguns periodos.
Assim como nao foi possivel calcular os indices de eficiéncia em DEA, a
variagdo da produtividade tampouco pode ser medida, pois ndo houve
comportamento produtivo mensurado. Nestes casos, como ndo héa dados no
periodo inicial, o software retorna valores “1”, representando que a
produtividade se manteve idéntica. Os indices de variacdo de produtividade

estdo no Quadro 5.5, na sec¢do 5.4 mais adiante.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados de cada uma das fases
da Metodologia apresentada no capitulo 4 anterior: exclusdo de dados
inconsistentes; aplicacdo do PCA para selecéo de variaveis; aplicacdo de DEA
com as variadveis selecionadas, para definicdo dos indices de eficiéncia
trimestrais de cada DMU e, finalmente, aplicacdo de MI com as variaveis

selecionadas, para definicdo da variacao de produtividade de cada DMU.

5.1 EXCLUSAO DE DADOS INCONSISTENTES

Existiam, a principio, 494 indicadores, que nao poderiam ser usados
em sua totalidade para compor o estudo, pelo jA exposto na secdo 4. As
caracteristicas foram sendo selecionadas para exclusdo ou permanéncia na
base de dados até apresentarem consisténcia e quantidades compativeis com
as andlises que seriam efetuadas. O tratamento, desde a coleta de dados até
os resultados finais provenientes das anadlises, seguiu o fluxo constante na

Figura 5.1, a seguir:

Figura 5.1 - Fluxo de Selecdo de Dados
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indicadores sem
valores observados

Conjunto de dados

Base de dados
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indicadores
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Conjunto de dados
restante: 71
indicadores

Classificacdo entre

inputs e outputs

57 inputs e 14
outputs ordenados
por relevancia

Conjunto de dados
restante: 57 inputs e
14 outputs

4

Aplicacdo de PCA

Definicdo da

quantidade maxima
de vanaveis a

compor a analise: 8
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Conjunto de dados
restante. 8 inputs e
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Fonte: o Autor, 2016.

A Figura 5.1 representa passo a passo 0s procedimentos adotados,
para que dos 494 indicadores chave originais fossem selecionadas 10

variaveis, passando pela separacdo entre inputs e outputs.

5.2  APLICAGCAO DO PCA

Ap6s a aplicagdo do PCA aos dados, obtiveram-se o0s seguintes
resultados, expostos no Quadro 5.1.

Quadro 5.1 - Dados da anélise por PCA

Compl | Comp2 | Comp3 | Comp4 | Comp5 | Comp6 | Comp7
R? 36% 18% 13% 7% 5% 5% 3%
R?(acumuladoo 36% 54% 66% 73% 78% 83% 86%
Eigenvalue 10.11 4.92 3.51 1.84 1.46 1.33 0.81

Fonte: o Autor, 2017.

No Quadro 5.1 observa-se os valores de R? R? acumulado e os
Eigenvalues. O R? representa o erro do vetor (componente) em relacdo a
populacdo. Em outras palavras, € a diferenca entre o vetor representado pelo
componente e as informagdes contidas no sistema como um todo. Quando se
usa mais que um componente, entdo esse erro diminui, pois sdo acumuladas
as informagdes contidas em cada componente, representado pelo R?
(acumulado). Quanto aos Eigenvalues, 0s mesmos representam a importancia
acumulada de cada fator que os compdem, de modo a explicar a populacéo. E
importante lembrar que ambas as formas de avaliar as dispersdes podem ser

Uteis para um melhor entendimento da classificacao feita através de PCA.

Nota-se que tanto o valor de R? quanto o valor dos Eigenvalues
decrescem de forma brusca quando se compara o componente principal 1 e o
componente principal 2. Como contido no Quadro 5.1, essa queda foi de 36%
para 18%, ou seja, sua relevancia caiu pela metade. Torna-se evidente para
este estudo que a utilizagdo das varidveis que compdem a primeira
componente sdo mais interessantes, tanto pelo “peso” e “importancia’” em
representar a realidade quanto em “fidelidade” em trazer as informagbes do

sistema todo. Por essa razdo, apenas os fatores que compuseram o
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componente principal 1 foram considerados, de acordo com a proposta de
Camacho, Pico e Ferrer (2010). Dentro de cada componente principal podem
ser calculados os Eigenvalues de cada variavel, representando a importancia
de cada uma delas ao formar o componente em questédo, na forma de vetor.
Assim, cada componente principal pode ser classificado pela sua importancia
ao sistema e entdo cada variavel pode ser classificada com relacdo a sua
importancia ao componente principal. Por conseguinte, a varidvel mais
importante para a primeira componente principal € também a mais importante

para o sistema.

Ao classificar os inputs por meio do PCA, as 8 caracteristicas prioritarias
foram:
Passivo operacional;
Fontes de recursos;
Depésitos a prazo;
Recursos administrados;
Patrimdnio Liquido;
Ativo operacional;

Reservas e fundos;

© N o g bk~ wDd P

Capital social integralizado.

Quanto aos outputs, 0s 2 prioritarios foram:

1. Ingressos e receitas Liquidas;

2. Resultado a disposicdo da AGO.

E apresentado, a seguir, no Quadro 5.2, o detalhamento de uma das 45
tabelas de dados com a observacdo de um periodo (Janeiro de 2009), de
qguatro cooperativas, ja com as variaveis selecionadas através de PCA, com os
dados em Reais (R$):

Quadro 5.2 - Exemplo de dados (R$) de Cooperativas de Crédito Singulares

Inputs Outputs

DM CAPITAL RESULTADO
u OPEAJ /'\\é?o NA OPZAFfféYgN A PATRIMONI Agjﬁl"sﬁ%iio DEPOSITOS FONTES DE RESERVAS E SOCIAL A g“sgg:ﬁig

O LIQUIDO APRAZO RECURSOS FUNDOS INTEGRALIZAD | DISPOSIGAO

L L s LIQUIDAS
o DA AGO

484 | 15.632.348.48 | 11.722.980.56 | 3.923.906.33 15.646.886.93 8.752.689.30 | 15.658.572.56 899.714.35 2.992.616.54 373.442.89 1.341.348.01
489 | 13.251.858.14 | 10.155.687.47 | 3.082.585.76 13.212.664.36 7.254.110.10 | 13.295.910.67 646.242.96 2.433.472.85 308.243.25 1.468.002.50
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485 | 8.075.269.55 6.174.323.38 2.005.977.87 8.180.165.47 4.047.119.40 8.113.839.70 412.322.01 1.582.261.98 142.789.62 980.998.04

260 | 108.334.907.95 | 101.058.707.31 15'56-;908'8 92.877.157.87 50'668387'2 113.472.936.93 6.276.994.11 9.290.464.76 637.036.00 14.422.907.95

Fonte: o autor, 2016.

A lista das 45 cooperativas singulares € apresentada a seguir, listada por

cbdigos utilizados das préprias cooperativas (sem propriedades quantitativas):

Sicredi: 210, 233, 237, 250, 251, 252, 257, 260, 289, 290, 299, 301, 304,
315, 318, 319, 346, 357, 358, 406, 464, 492, 498, 517.

Sicoob-Unicoob: 416, 431, 452, 453, 462, 469, 473, 478, 479, 484, 485,
489, 490, 493, 507, 546.

Uniprime: 419, 448, 449, 450, 465.

Como visto na se¢do 3.1, a quantidade de DMUs minima entre os
autores pesquisados para 5 inputs e 2 outputs variou entre 10 e 21. Ocorre que
para utilizarmos apenas 7 variaveis, a analise se torna simplista para a maior
parte das organizagfes com pelo menos 10 unidades semelhantes, ainda mais
21. Quando se observa organiza¢gfes com numero de unidades dessa monta,
normalmente depara-se com uma quantidade de indicadores-chave maiores
ainda. Por exemplo: nos relatérios do BACEN para classificar os bancos
brasileiros, existem 66 varidveis. No caso das cooperativas, existiam a principio
71 caracteristicas (ap0s a limpeza inicial descrita na se¢éo 3.1) que poderiam
fazer parte da andlise, necessitando de muitas unidades (1.596, se
considerarmos a mesma metodologia de Dyson et al (2001), adotada neste
estudo) para envolver todas elas em uma analise através de DEA. Em outras
palavras, a aplicagao eficaz da ferramenta, sem a utilizagdo de PCA, poderia
dar certo em um ambiente onde muitas unidades (DMUs) pudessem ser
rotuladas com poucas variaveis (inputs + outputs). Um ambiente com essas

caracteristicas ndo foi encontrado durante esta pesquisa.
5.3 APLICACAO DE DEA
Ao se aplicar a metodologia DEA, em sua versdao BCC orientada para o

input, no software MaxDEA Basic de acordo com a sec¢éo 2.2, foram obtidos os

indices de eficiéncia correspondentes ao Quadro 5.3.




479 484 485 489 490 492 493 498 507 517 546 AL LT
0.801 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.867 1.000 1.000 1.000 NA 01/2009
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 NA 04/2009
0.827 0.669 0.738 0.790 0.965 1.000 0.838 1.000 1.000 1.000 NA 07/2009
0.989 0.889 0.978 0.800 0.844 1.000 0.852 1.000 1.000 1.000 NA 10/2009
0.790 0.598 0.677 0.739 0.839 1.000 0.780 1.000 1.000 1.000 NA 01/2010
0.940 0.725 0.995 0.844 0.866 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 04/2010
0.700 0.567 0.655 0.740 0.830 1.000 0.776 1.000 1.000 1.000 1.000 07/2010
0.849 0.764 0.801 0.880 0.965 1.000 0.853 1.000 1.000 1.000 1.000 10/2010
0.889 1.000 0.838 1.000 1.000 1.000 0.989 1.000 1.000 1.000 1.000 01/2011
0.925 0.986 0.982 1.000 0.988 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 04/2011
1.000 0.754 1.000 0.985 0.788 0.992 0.731 1.000 1.000 1.000 1.000 07/2011
0.989 0.859 0.931 0.960 0.871 1.000 0.789 1.000 1.000 1.000 1.000 10/2011
1.000 0.870 1.000 0.818 0.831 1.000 0.978 1.000 1.000 1.000 1.000 01/2012
0.972 0.903 1.000 0.890 0.878 1.000 0.956 1.000 1.000 1.000 1.000 04/2012
1.000 0.871 0.992 0.843 0.885 0.834 0.844 1.000 1.000 1.000 1.000 07/2012
1.000 1.000 0.944 1.000 0.856 0.944 0.818 1.000 1.000 1.000 1.000 10/2012
0.998 0.746 0.992 1.000 0.945 0.857 0.889 1.000 1.000 1.000 1.000 01/2013
1.000 0.762 1.000 1.000 0.884 0.786 0.930 1.000 1.000 1.000 1.000 04/2013
0.790 0.825 0.857 0.920 0.862 1.000 1.000 1.000 0.959 1.000 0.880 07/2013
0.847 1.000 1.000 1.000 0.927 0.929 0.884 1.000 0.972 1.000 0.968 10/2013
0.977 0.972 1.000 1.000 1.000 0.712 0.718 1.000 1.000 1.000 1.000 01/2014
1.000 0.978 1.000 1.000 1.000 0.812 0.759 1.000 1.000 1.000 1.000 04/2014
1.000 0.757 0.977 1.000 0.915 0.716 0.827 1.000 1.000 1.000 1.000 07/2014
0.885 0.829 1.000 1.000 0.998 0.696 0.892 1.000 1.000 1.000 1.000 10/2014
0.882 0.920 0.689 1.000 0.967 0.803 1.000 1.000 0.943 1.000 1.000 01/2015
0.969 0.906 0.857 1.000 0.992 0.454 0.920 1.000 0.930 1.000 1.000 04/2015
0.715 0.632 0.920 0.773 0.894 1.000 0.828 1.000 1.000 1.000 1.000 07/2015
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431 448 449 450 452 453 462 464 465 469 473 478
0.984 NA 1.000 NA 1.000 1.000 0.849 0.649 NA 1.000 0.807 1.000
1.000 NA 1.000 NA 1.000 1.000 0.721 0.525 NA 1.000 0.786 1.000
1.000 NA 1.000 NA 0.954 1.000 0.552 0.538 NA 0.538 0.727 0.886
0.901 NA 1.000 NA 0.953 1.000 0.779 1.000 NA 0.635 0.712 0.828
1.000 1.000 1.000 1.000 0.822 1.000 1.000 0.655 NA 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 0.990 1.000 0.830 0.978 NA 0.905 0.840 1.000
0.673 1.000 0.884 0.809 0.777 1.000 0.563 0.474 NA 0.502 0.577 0.939
0.966 1.000 NA 1.000 0.954 1.000 0.646 1.000 NA 0.685 0.821 1.000
1.000 1.000 0.664 1.000 1.000 1.000 0.811 0.501 1.000 1.000 0.988 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.790 0.535 1.000 0.966 1.000 0.955
1.000 1.000 1.000 0.853 0.903 1.000 0.695 1.000 1.000 0.776 1.000 0.939
1.000 1.000 1.000 1.000 0.990 1.000 0.736 0.754 1.000 0.839 0.995 1.000
1.000 1.000 0.815 1.000 1.000 1.000 0.628 0.596 1.000 0.808 0.765 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 0.994 1.000 0.611 0.607 1.000 0.823 0.815 1.000
0.768 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.692 0.780 1.000 0.846 0.767 1.000
0.727 1.000 0.693 1.000 1.000 1.000 0.774 1.000 1.000 0.925 0.829 1.000
1.000 1.000 1.000 0.919 1.000 1.000 1.000 0.649 1.000 1.000 0.753 1.000
0.930 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.811 0.808 1.000 0.992 0.771 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.719 0.625 1.000 1.000 0.953 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.763 0.672 1.000 1.000 0.975 1.000
0.884 1.000 0.711 0.808 0.859 1.000 0.800 0.670 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.728 0.775 1.000 1.000 1.000 1.000
0.870 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.705 0.712 1.000 0.979 0.896 1.000
1.000 1.000 0.776 1.000 0.992 1.000 0.697 0.713 1.000 1.000 0.926 1.000
1.000 1.000 0.790 1.000 0.904 1.000 0.811 0.738 1.000 1.000 0.663 1.000
0.707 1.000 1.000 1.000 0.819 1.000 0.706 0.413 1.000 0.990 1.000 1.000
0.745 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.575 0.649 1.000 0.997 0.753 0.924
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299 301 304 315 318 319 346 357 358 406 416 419
1.000 0.838 0.805 0.580 1.000 0.930 0.848 1.000 0.924 0.812 0.869 1.000
1.000 1.000 0.826 1.000 1.000 0.913 0.924 1.000 1.000 0.710 1.000 0.855
1.000 1.000 1.000 0.936 1.000 0.876 1.000 0.716 0.845 1.000 0.741 0.567
1.000 1.000 0.827 0.911 1.000 0.800 1.000 0.899 0.628 1.000 0.806 1.000
0.751 1.000 1.000 1.000 1.000 0.872 0.802 0.657 0.698 0.708 0.673 1.000
0.772 1.000 0.865 1.000 1.000 1.000 0.958 0.843 0.919 0.817 0.804 1.000
0.794 1.000 1.000 0.934 1.000 1.000 0.951 0.766 0.920 0.820 0.680 1.000
0.970 0.846 0.886 0.921 1.000 1.000 0.963 0.891 0.959 0.818 0.752 1.000
0.816 1.000 0.917 1.000 1.000 1.000 0.935 0.799 0.936 0.765 1.000 1.000
1.000 1.000 0.985 1.000 1.000 1.000 1.000 0.885 1.000 0.791 0.864 1.000
0.993 0.885 0.882 1.000 1.000 0.830 0.970 0.742 0.930 0.794 0.717 1.000
1.000 0.909 0.998 1.000 0.997 0.892 1.000 0.913 1.000 0.824 0.773 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.795 1.000 0.766 1.000 0.898 0.795 1.000
0.997 1.000 1.000 1.000 1.000 0.814 1.000 0.770 0.929 0.828 0.917 1.000
0.962 1.000 0.945 1.000 1.000 0.852 1.000 0.753 1.000 0.799 0.770 1.000
0.992 1.000 1.000 1.000 1.000 0.856 1.000 1.000 1.000 0.784 0.902 1.000
1.000 0.950 1.000 1.000 1.000 0.974 1.000 0.913 0.866 1.000 0.737 1.000
1.000 0.927 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.947 0.910 0.994 0.681 1.000
1.000 0.938 1.000 0.956 1.000 0.995 1.000 0.689 1.000 1.000 0.698 1.000
1.000 0.957 0.936 1.000 0.984 0.979 1.000 0.748 0.875 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 0.858 1.000 0.821 1.000 1.000 0.781 1.000 0.869 0.831 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.725 1.000 0.961 0.914 1.000
1.000 0.967 0.846 0.853 0.970 1.000 1.000 0.690 0.898 1.000 0.797 1.000
1.000 0.953 0.950 1.000 1.000 0.992 1.000 0.901 1.000 0.958 0.843 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.629 1.000 1.000 1.000 1.000
0.653 0.609 0.472 0.954 1.000 0.673 0.944 0.316 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 0.908 1.000 1.000 0.930 1.000 0.706 1.000 0.813 0.743 1.000
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210 233 237 250 251 252 257 260 289 290
0.914 1.000 0.860 0.871 0.843 1.000 1.000 0.728 0.741 1.000
1.000 1.000 1.000 0.829 1.000 0.994 1.000 1.000 0.903 1.000
0.764 1.000 1.000 0.762 1.000 0.870 1.000 0.906 0.880 0.894
0.831 1.000 1.000 0.786 1.000 1.000 1.000 1.000 0.924 0.838
0.894 1.000 1.000 0.915 1.000 0.627 1.000 1.000 0.876 0.935
0.904 1.000 0.989 1.000 1.000 0.770 1.000 1.000 0.942 1.000
0.834 1.000 1.000 0.832 0.852 0.695 1.000 1.000 0.923 0.876
0.915 1.000 1.000 0.916 0.947 0.802 1.000 1.000 0.895 1.000
0.877 1.000 0.793 0.904 0.875 0.807 1.000 0.928 0.823 0.887
0.978 1.000 0.904 1.000 0.973 0.840 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 0.973 0.908 1.000 0.769 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 0.943 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.965 1.000 0.847 1.000 1.000 0.808 1.000 0.948 0.868 1.000
0.943 1.000 0.893 1.000 1.000 0.837 1.000 0.986 0.910 1.000
0.996 1.000 1.000 0.973 1.000 0.714 1.000 1.000 0.890 0.985
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.900 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.853 1.000 1.000 0.941 1.000
1.000 1.000 0.921 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.976 1.000
1.000 1.000 0.903 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 0.972 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1.000 1.000 1.000 1.000 0.958 1.000 1.000 1.000 0.916 1.000
0.973 1.000 1.000 1.000 0.911 0.830 1.000 1.000 0.962 1.000
0.976 1.000 1.000 1.000 0.990 0.859 1.000 1.000 1.000 0.997
1.000 1.000 0.966 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
0.987 1.000 0.899 0.982 0.931 1.000 1.000 0.962 1.000 1.000
0.487 1.000 0.459 0.503 0.530 0.722 1.000 0.720 0.461 1.000
0.868 1.000 1.000 1.000 0.922 0.962 1.000 1.000 0.927 0.969
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Quanto a capacidade de estabelecer benchmarks, sdo exemplos as
cooperativas 257, 453, 498 e 517, que foram consideradas 100% eficientes em
todos os periodos avaliados (Quadro 5.3). Nenhuma cooperativa deixou de ser
considerada 100% eficiente em ao menos um periodo. Isto pode ser motivado
pela homogeneidade dos valores das caracteristicas avaliadas, ou seja, a
distancia entre os menores e maiores desempenhos entre os avaliados néo é
sempre tdo evidente. Essa homogeneidade pode denotar ainda que as
condi¢des para que as cooperativas se desenvolvam estéo presentes a todas
as singulares, em todo o periodo analisado. Ou seja, que as condi¢cfes para
apresentar um comportamento produtivo e competitivo estdo ao alcance de
todas as cooperativas.

Outro produto da analise com DEA (apenas nos modelos duais) sao os
valores de |, jA apresentados anteriormente, que auxiliam na escolha de
benchmarks para as DMUs sob andlise. Os exemplos destes valores, conforme
retornados pelo céalculo efetuado através de DEA, versdo BCC voltada para o
input, no seu modelo dual (2.24) a (2.28), estdo no Quadro 5.4 a seguir. Foram
incluidos os trés ultimos periodos como forma de ilustracdo, ja que cada um

dos 27 periodos teria valores distintos. A coluna “indice de Eficiéncia” contém o
mesmo indice do Quadro 5.2. A coluna benchmark () fornece a(s) DMU(s) que

€(sao) referéncia(s) para a DMU em analise (na coluna “Cooperativa”). Entre
paréntesis segue o grau de importancia dessa referéncia, ou seja, da sua

importancia enquanto benchmark. Note-se que a soma dos valores entre
paréntesis é “1”, ou seja, 100%. Assim, os valores de | podem ser traduzidos

em termos percentuais de suas colaboracdes para formar um objetivo mais
pratico de ser alcancado pelas DMUs sob anélise. Quando a DMU tem indice
de eficiéncia “1”, ou seja, 100% eficiente, ndo possui benchmarks. Pelo
contrario, ela pode (mas ndo necessariamente ira) se tornar um benchmark.
Isto esta evidenciado na coluna “Ocasidées em que foi benchmark para outra
DMU” do Quadro 5.4, correspondendo a quantidade de vezes em que a DMU

em questdo serviu para compor o objetivo das demais.
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01/2015
Ocasides Ocasides Ocasides
Cooperativ | indice de em que foi | indice de em que foi | indice de em que foi
... . | Benchmar ... . | Benchmar ... . | Benchmar
a Eficiénci benchmar | Eficiénci benchmar | Eficiénci benchmar
k (lo k (lo k (lo
a k para a k para a k para
outra DMU outra DMU outra DMU
517
252 (0,3568180;
(0,2297920; 358 260
315 (0,2177910; (0,1413400;
; 546 346
210 0,08728 | (00470%0; 0 048716 | (. 250m600: 0 086809 | (2050320: 0
(0,0093850; 453 237
346 (0,0123300; (0,5936280
(0,7137970 419
(0,1822920
233 233 233
233 1 (1,0000000 1 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 2
489
(0,0657370; 517
252 (0,7972670;
(0,0457580; 358
289 (0,1616940;
0,4433920; 290 237
237 0,89861 ( 246 0 0,45907 (0,0133850; 0 1 (1,0000000 11
(0,0307240; 416
416 (0,0204680;
(0,3949770; 453
453 (0,0071860
(0,0194120
489
(0,0174420; 517
301 (0,1098870;
(0,2941950; 358
289 (0,2378540; 250
250 0,98157 (0,4666550: 0 0,50259 546 0 1 (1,0000000 1
346 (0,6322760;
(0,2026970; 448
448 (0,0199830
(0,0190120
358 260
301 (0,1552650; (0,0663240;
(0,2261910; 546 299
346 (0,6215390; (0,0541980;
251 0,9307 (0.7682670; 0 0,53032 478 0 0,92214 346 0
453 (0,1821780; (0,8652810;
(0,0055420 448 448
(0,0410180 (0,0141970
489 260
(0,6697380; (0,2359890;
358 315
252 1679820; 2921340,
252 1 (10009000 2 0,72217 | ©157%8%0: 0 0,96224 | (2234 0
(0,1616540; (0,1245690;
453 237
(0,0006270 (0,3473080
257 257 257
257 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 4
301 406
(0,5701590; (0,5989380;
315 358
0,2187810; 0,2961530; 2
260 0,96192 | (02131810 0 0,71981 | @853 0 1 (1.0500000 5
(0,2067810; (0,0994620;
233 448
(0,0042790 (0,0054470
517
517 (0,1533310;
289 (0,7921130; 299
289 1 (1,0000000 4 0,46052 258 0 0,92655 (01894570 0
(0,2078870 237
(0,6572110
250
(0,0330360;
358
(0,0632470;
237
290 290 (0,2461140;
290 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 4 0,96855 257 0
(0,3509670;
233
(0,3051160;
453

(0,0015200
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498
(0,7502180;
299 358 299
299 1 (1,0000000 3 0,65342 | 4 1563160: 0 1 (1,0000000 16
448
(0,0934660
358
(0,2559130;
546
301 (0,6488560; 301
301 1 (1,0000000 4 0,60887 478 0 1 (1,0000000 0
(0,0422020;
448
(0,0530290
517 260
(0,3497810; (0,1698120;
498 299
304 0,3017300; 0,1524180;
304 1 (1.0000000 1 0,47173 | 39730 0 0,90774 | O340 0
(0,3249930; (0,6272330;
448 233
(0,0234970 (0,0505380
489
(0,3639160;
315 358 315
315 1 (1,0000000 2 0,95443 (0,2732250; 0 1 (1,0000000 1
290
(0,3628600
318 318 318
318 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 1
517
(0,1794790; 517
406 (0,4967410;
(0,6101680; 299
319 358 (0,2058310;
319 1 (1.0900000 0 067324 | o o0m30: 0 0,93024 | 20 0
416 (0,2530030;
(0,0980450; 237
448 (0,0444250
(0,0069540
358
(0,0830150;
546
(0,4532500;
346 478 346
346 1 (1,0000000 11 0,94404 (0,4136660; 0 1 (1,0000000 13
453
(0,0099340;
448
(0,0401350
517
(0,0960860; 260
358 (0,0536820;
304 (0,1620150; 318
(0,0005540; 546 (0,0068580;
301 (0,5818810; 299
(0,3035340; 416 (0,3230930;
357 | 062868 | ¥ 0 0,31559 | (5 oasoao: 0 0,70634 | ©32% 0
(0,1351290; 478 (0,1117210;
346 (0,0587360; 237
(0,5607830 448 (0,4861580;
(0,0055180; 257
419 (0,0184880
(0,0098200
358 358 358
358 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 26 1 (1,0000000 2
517
(0,6522230;
406 406 498
406 1 (1,0000000 0 1 (1,0000000 2 0,81349 (0,3327560; 0
299
(0,0150220
299
(0,2875020;
237
(0,0705950;
416 416 507
416 1 (1,0000000 10 1 (1,0000000 4 0'74278 (0,3317710; 0
448
(0,0245280;
419
(0,2856050
419 419 419
419 1 (1,0000000 1 1 (1,0000000 4 1 (1,0000000 S
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358 o
(0,3575230; RV
431 1 431 o -
(1,0000000 0,70733 | (4821540 o
o2l 0 0,74464 257
i (0,1562390;
450 oo
(0,0185500 o
450
-~ : — (0,0176290
(1,0000000 1 500
(1,0000000 18 1 500
- - (1,0000000
(0,6725220;
0,78983 o 1 449
(0,3274780 (10000000 ! ! o
(1,0000000
450 1 450
(1,0000000 1 o0
(1,0000000 1 1 o0
— (1,0000000
(0,0390090;
o0 358
- (05135750 (0,0124190;
0 416 e
90406 | ras6040, 0,81853 | (@7447730;
478 Y ° ! o
(0,1210140; 02000 e
v 448
(0,0014040 (00026810
453 1 453
(1,0000000 1 500
(1,0000000 5 1 o0
(1,0000000
517
a6 (0,2842480;
(0,3556510; i
o (0,0653310; (@ 129g
462 (0,1656520; o ats
0,81108 oo 0,70553 | (©2231610: 0
(0,3440070; a35¢ ° ool o
ey (0,1935530; ob:
(0,1346900 ot o
(0,0011430; oo
o (0,0082110
(0,2325640
517
(0,2974570; ot
; oA (0,2050570; (@ 7398
4 (0,5863130; Sy T
0,7375 %oy 0,41261 | (7742970 3
N oy 0 0,64884 (0,0383920;
e (0,0003340; -
oo " Py (0,1373210;
(0,0203120 0 01
,0301
465 1 465 Y
(1,0000000 1 pos
(1,0000000 0 1 000
(1,0000000
299
s58 (0,1219880;
469 L 469 (0,1030800; oo
(1,0000000 0,98997 o5 o
(0,6023150; 0 0‘99675 i
A (0,0473850;
(0,2946050 oo
(0,2462550;
450
(0,0141430
546
(0,1985500; o
s (0,1910000;
473 (0,3244080; a
0’66324 s L 73 (0,4297050;
(0,4673200; (10000000 ? 070286 o
o (0,2193500;
(0,0097220 e
(0,0594390;
419
(0,1005060
299
(0,0939330;
478 1 478 -
(1,0000000 1 500 9 0 (0,22%5290;
(1,0000000 :
'92398 (0,1843430;
448
(0,0674250;
419
— (0,3737700
(0,2709730; s
479 0,88203 o 096876 | "%th o
O ’ 675 0 071462 (0,4097620;
o (0,5228140; ' e
228, (0,0055150;
346
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(0,3704230; (0,3312700; (0,4975080;
453 453 546
(0,0176780; (0,0002270; (0,0720260;
448 448 448
(0,0147310 (0,0583130 (0,0151880
489
(0,1934620; 517
489 517 (0,5616150;
(0,4061030; (0,3676790; 299
346 358 (0,1603820;
484 0,92038 | (4 018250 0,90556 | (5 essoo: 0 0,63165 oot
416 449 (0,2506740;
(0,1860720 (0,3144770; 237
419 (0,0273290
(0,0083830
517 299
(0,0145400; 358 (0,0878680;
546 (0,0073000; 546
(0,9026620; 546 (0,4030870;
416 0,8807010; 507
485 0,68894 | otssso: 0,85747 | @880 0 0,92031 | (g Srazz0:
478 (0,1102730; 448
(0,0325260; 448 (0,0019010;
448 (0,0017270 419
(0,0003320 (0,0698120
517
489 489 (0,9290130;
489 1 (1,0000000 1 (1,0000000 3 0'77349 237
(0,0709870
517
(0,3458880; 358 346
546 (0,0255670; (0,2192970;
(0,2395940; 546 546
416 0,6686170; 0,7047720;
490 096651 | (o 0ss0: 0,99169 | (@e8seLro: 0 0,89426 | 7047120
478 (0,2941810; (0,0343230;
(0,1657980; 448 419
448 (0,0116350 (0,0416070
(0,0078660
517
(0,4277170; 517
299 (0,0655780;
(0,2046420; 358
346 (0,0582010; 492
492 0’80332 (0,0795210; 0’45449 546 0 1 (1,0000000
416 (0,8340340;
(0,2425990; 448
448 (0,0421880
(0,0455210
517 517
(0,5013630; (0,9202890;
493 358 346
493 1 (1,0000000 0,92049 (0,0284340; 0 0,82843 (0,0582830;
546 237
(0,4702030 (0,0214280
498 498 498
498 1 (1,0000000 1 (1,0000000 3 1 (1,0000000
517
(0,5535370; 517
346 (0,1186760;
(0,0358240; 358 507
507 0,94346 546 0,92961 (0,0065460; 0 1 (1,0000000
(0,4106210; 546
453 (0,8747780
(0,0000170
517 517 517
517 1 (1,0000000 1 (1,0000000 13 1 (1,0000000
546 546 546
546 1 (1,0000000 1 (1,0000000 13 1 (1,0000000

Fonte: o autor, 2016.

A mesma relagdo entre DMUs e seus benchmarks do Quadro 5.4 foram

exemplificados anteriormente, na Figura 2.3. Tomando-se como exemplo a

cooperativa 478, observa-se que foi considerada eficiente nos dois primeiros

periodos ilustrados, servindo inicialmente como benchmark para 5 cooperativas

e depois para 9 cooperativas. Ja no terceiro periodo ilustrado obteve um indice

de eficiéncia de aproximadamente 92%, tendo 5 outras cooperativas como




450 465 546 Cooperativas

1.774515 2.053364 3.113337 Média

1 1 1 1=>2 jan/09=>abr/09

1 1 1 2=>3 abr/09=>jul/09

1 1 1 3=>4 jul/09=>0ut/09
0.808797 1 1 4=>5 out/09=>jan/10
2.440401 1 2.843296 5=>6 jan/10=>abr/10
0.270769 1 0.154235 6=>7 abr/10=>jul/10
3.244015 1 1.25706 7=>8 jul/10=>o0ut/10
0.199496 0.506238 0.273566 8=>9 out/10=>jan/11
4.578323 8.580593 3.997085 9=>10 jan/11=>abr/11
0.283435 0.22537 0.106393 10=>11 abr/11=>jul/11 8o
4.219975 2.277025 1.994168 11=>12 jul/l11=>out/11 §~
0.314727 0.380693 0.252991 12=>13 out/11=>jan/12 §
3.489136 5.127404 14.64208 13=>14 jan/12=>abr/12 CBD
0.364398 0.202677 0.048497 14=>15 abr/12=>jul/12 3
3.034347 2.410149 2.41434 15=>16 jul/12=>out/12 é
0.208304 0.367875 0.479492 16=>17 out/12=>jan/13 S
3.797314 7.374129 18.79966 17=>18 jan/13=>abr/13 g
0.292577 0.133497 0.045174 18=>19 abr/13=>jul/13
4.458066 5.614295 12.67637 19=>20 jul/13=>out/13
0.224818 0.193906 0.113063 20=>21 out/13=>jan/14
3.500627 3.479715 5.332408 21=>22 jan/14=>abr/14
0.399192 0.847294 1.275817 22=>23 abr/14=>jul/14
2.818709 1.697922 1.262773 23=>24 jul/14=>out/14
0.321413 0.299053 0.300908 24=>25 out/14=>jan/15
3.620439 6.501156 8.558359 25=>26 jan/15=>abr/15
0.248102 0.16847 0.119025 26=>27 abr/15=>jul/15
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478 479 484 485 489 490 492 493 498 507 517 448
1.927584 2.094046 2.322905 2.84895 2.881126 2.935485 1.80551 3.077786 4.329863 4.164962 4.671008 2.859944
3.116627 3.367248 3.470599 3.771283 3.522921 4.140044 2.982737 3.77727 3.956328 4.021728 3.985864 1
0.360717 0.283365 0.26386 0.191305 0.238615 0.171111 0.373583 0.190098 0.179221 0.176419 0.179161 1
2.000495 2.298529 2.395629 2.839176 2.589708 3.214885 2.005387 2.964009 2.900014 3.279474 3.230577 1
0.394485 0.359896 0.343466 0.308857 0.320914 0.276696 0.410816 0.296849 0.296428 0.280759 0.286143 0.538302
4.448704 6.102281 7.05812 9.815567 9.099175 11.98875 3.582381 10.47089 10.92758 13.48253 13.51325 12.97588
0.396243 0.294695 0.265084 0.185126 0.194503 0.1546 0.432743 0.173308 0.164721 0.123655 0.126033 0.126439
1.499513 1.475455 1.460723 1.411231 1.417232 1.37128 1.486767 1.397142 1.382487 1.297608 1.314015 1.276975
0.234366 0.256709 0.277555 0.337749 0.321604 0.374947 0.224601 0.352651 0.362772 0.485656 0.483673 0.087904
7.171196 8.482816 9.527717 11.93419 11.45614 12.59695 6.043308 12.35021 12.81657 15.19085 15.46311 4.009197
0.269861 0.223857 0.200101 0.153368 0.155316 0.14624 0.281226 0.149616 0.13094 0.10973 0.109871 0.10214
2.488366 2.278241 2.248323 2.167408 2.165296 2.136907 2.82672 2.1487 2.058757 1.982218 1.992513 1.95926
0.404614 0.386528 0.372526 0.337254 0.339606 0.325969 0.419837 0.326656 0.269224 0.247339 0.246813 0.234442
3.709274 4.452774 5.368907 7.946044 7.522468 7.92985 2.927434 8.346099 14.03055 13.7848 14.81102 14.04125
0.302354 0.250372 0.197145 0.124927 0.129212 0.121568 0.374833 0.112126 0.051843 0.056135 0.051449 0.07918

2.3662 2.38269 2.411888 2.412366 2.41242 2.412519 2.353855 2.412637 2.414968 2.414755 2.414776 2.412963
0.280743 0.300516 0.365471 0.490927 0.525028 0.520696 0.256687 0.517311 0.429935 0.45741 0.432812 0.513359
5.312769 5.74931 7.042053 8.618646 9.222475 8.995098 4.61064 10.42219 27.40138 20.67059 29.1797 10.98486
0.249076 0.229747 0.152835 0.099328 0.083561 0.082539 0.272746 0.077699 0.038151 0.043582 0.030154 0.073314
3.798369 3.832304 5.097694 6.971434 7.975286 6.666848 3.759925 8.408874 17.17487 13.5294 22.31327 8.000063
0.243465 0.242721 0.212378 0.171272 0.157327 0.197417 0.24534 0.157713 0.091764 0.11187 0.080643 0.168787
3.027691 3.024959 3.229681 3.773852 4.046595 3.446786 3.040792 4.0266 5.947177 5.240005 6.970579 3.999359
0.556467 0.564516 0.704163 0.99979 1.141333 0.817352 0.59103 1.119774 1.309554 1.278577 1.410229 1.181883
2.34383 2.331019 2.002188 1.504695 1.358599 1.778152 2.216218 1.384926 1.241524 1.267857 1.175482 1.293581
0.297559 0.297585 0.298103 0.299657 0.300389 0.298708 0.297642 0.300335 0.252052 0.300775 0.045984 0.300938
4.585035 4732774 5.199821 7.05052 8.08238 5.961342 4.677815 8.006937 6.639467 8.325589 1.35322 6.9079
0.259159 0.244301 0.229511 0.156722 0.131171 0.19537 0.248193 0.131803 0.108143 0.129691 0.245859 0.090582

V.



358 406 416 419 431 449 452 453 462 464 469 473
1.775596 2.98758 2.408566 2.006775 1.821729 1.802102 2.540621 2.489132 1.950629 2.135856 1.788395 1.876746
3.417543 3.469169 3.485455 3.099799 3.301247 2.942575 3.593834 3.969592 3.211288 3.184213 3.097419 3.200206
0.361698 0.263676 0.256133 0.371903 0.368717 0.356363 0.224525 0.167368 0.335219 0.332686 0.348007 0.352162
2.268917 2.398333 2.443673 1.962864 2.270602 2.206761 2.665938 3.352795 2.086522 2.109102 2.293079 1.997224
0.471943 0.342387 0.338444 0.396169 0.485363 0.419623 0.32187 0.270158 0.380858 0.381458 0.45344 0.396286
2.936283 7.338501 7.587385 4.649688 2.905843 3.460431 8.478451 13.94863 5.016397 5.020134 3.04174 4.309895
0.357443 0.238237 0.228615 0.377244 0.340235 0.419601 0.223243 0.12268 0.367651 0.348875 0.359531 0.424097
2.157998 1.443044 1.437163 1.495922 2.431063 1.316357 1.438944 1.287626 1.49602 1.486317 2.221892 1.478238

0.22923 0.300529 0.301944 0.237269 0.231035 0.473278 0.306407 0.522542 0.234782 0.24898 0.230033 0.227829
5.16901 10.75109 10.61724 7.278768 4.715363 5.931049 10.71725 4.030541 6.961377 7.993788 4.845176 6.627896
0.282751 0.16862 0.176557 0.267398 0.282319 0.286207 0.174032 0.316792 0.273091 0.240536 0.282163 0.276198
3.611384 2.186668 2.210977 2.350626 3.958419 3.021186 2.204714 1.383163 2.573253 2.291894 3.900903 2.71317
0.436129 0.341761 0.357427 0.399219 0.377952 0.421071 0.357484 0.463357 0.406472 0.392086 0.393443 0.412294
2.697995 7.968249 6.192438 3.929959 3.074089 2.948503 6.247751 4.738865 3.618396 4.310763 2.964743 3.391749
0.432444 0.11644 0.168798 0.282608 0.389616 0.381908 0.158059 0.098906 0.310333 0.245044 0.402097 0.326107
2.390877 2.412554 2.412001 2.374746 2.673163 2.349063 2.412106 1.554348 2.36532 2.389703 2.549122 2.361437
0.242863 0.516814 0.394039 0.296975 0.236422 0.249513 0.407977 0.622214 0.27807 0.320745 0.246931 0.271215
3.808333 10.69737 7.559958 5.822084 3.703438 4.482868 7.668009 7.281677 5.26835 6.389287 3.644104 5.006399
0.302897 0.069561 0.136031 0.204955 0.293649 0.281878 0.129038 0.132375 0.239454 0.163466 0.294727 0.267666
3.889732 10.45259 4.827088 4.305274 4.256266 3.770723 5.599508 6.016471 3.940947 5.085779 4.054408 3.76192
0.282465 0.131094 0.226921 0.222956 0.248851 0.259151 0.196948 0.200155 0.239097 0.206266 0.268838 0.249986
2.952741 4.565187 3.141261 3.205837 3.257484 2.946171 3.428848 3.568914 3.039223 3.327941 3.087247 2.970274
0.430226 1.217493 0.636175 0.691181 0.409847 0.524118 0.816645 1.219614 0.57312 0.779571 0.418159 0.524269
2.841291 1.297564 2.170718 1.987428 2.978712 2.4787 1.762251 1.0727 2.356074 1.782153 2.917293 2.461572
0.312345 0.300766 0.297746 0.298256 0.303474 0.297314 0.298752 0.548647 0.297474 0.298746 0.308893 0.297267
3.625888 8.570394 4.763237 5.454253 3.62131 4.370469 6.038497 7.714173 4.588919 6.016603 3.622044 4.231781
0.25507 0.118976 0.255282 0.212763 0.250475 0.259781 0.185064 0.113136 0.258636 0.186115 0.252839 0.258259

G/



257 260 289 290 299 301 304 315 318 319 346 357
2.057621 1.765014 1.809762 1.93248 1.804007 1.784238 1.775138 1.805961 1.806226 2.007864 1.82257 1.749936
5.741029 3.199631 2.926812 4.636855 2.898774 2.926597 3.320768 3.583608 3.377569 3.077176 2.93325 3.062471
0.430968 0.357651 0.356193 0.433813 0.347982 0.353329 0.359801 0.376499 0.373896 0.365708 0.360017 0.352888
2.755312 2.284446 2.171908 2.104213 2.239917 2.218942 2.256783 2.260975 2.253443 2.000126 2.164357 2.263715
0.545789 0.447471 0.417091 0.584495 0.426224 0.429572 0.443631 0.50301 0.509382 0.396368 0.417138 0.443832

2.45698 3.107513 3.495781 2.552194 3.440369 3.308088 3.145669 2.791117 2.749249 4.446169 3.515775 3.13911
0.285392 0.375728 0.426344 0.293321 0.407681 0.399351 0.380143 0.33249 0.33216 0.385059 0.420642 0.379279
3.471106 2.024465 1.703622 2.769921 1.894962 1.868873 2.033573 2.399936 2.342938 1.49651 1.793448 1.969587

0.21501 0.227334 0.223969 0.210347 0.2255 0.22517 0.228046 0.231441 0.231012 0.236617 0.224661 0.227633
4.991028 5.369654 5.817062 4.589565 5.709595 5.659178 5.284257 4.71256 4.716871 7.38893 5.76268 5.121329
0.287166 0.287132 0.286076 0.283355 0.288003 0.290995 0.286213 0.282291 0.282203 0.260708 0.288688 0.284977
4.206618 3.402345 2.979519 4.306043 3.042955 3.25574 3.457273 3.941977 3.905042 2.385542 3.07997 3.363747
0.318235 0.426873 0.420512 0.314799 0.420948 0.425024 0.428063 0.384179 0.382005 0.400035 0.421472 0.426166
3.073802 2.71263 2.971843 3.508082 2.990419 2.794648 2.662533 3.041069 3.065993 3.921435 2.983075 2.711776
0.415683 0.430663 0.372689 0.363559 0.370476 0.401594 0.426554 0.394891 0.389082 0.285537 0.369131 0.414419
3.147699 2.33555 2.3526 3.022245 2.352317 2.346663 2.345118 2.56004 2.648229 2.375192 2.352552 2.344745
0.183082 0.238762 0.25486 0.208779 0.253248 0.246089 0.239005 0.247601 0.238515 0.299043 0.25519 0.240516
5.044333 3.886582 4.608787 3.964758 4.513018 4.238817 3.962717 3.645753 3.684595 5.916326 4.668088 4.038133
0.278583 0.303259 0.274361 0.292138 0.279478 0.294688 0.303755 0.29507 0.294404 0.20005 0.273238 0.301096
3.914694 3.800911 3.764165 4.493645 3.769317 3.77017 3.817314 4.003306 4.147269 4.295231 3.763934 3.778506
0.244423 0.278934 0.254119 0.233557 0.259968 0.268695 0.280294 0.267808 0.248606 0.222609 0.251262 0.269406
3.977822 2.884972 2.970236 3.711713 2.931173 2.890434 2.886391 3.167182 3.280001 3.221882 2.995332 2.879677
0.421701 0.449871 0.554761 0.394596 0.514783 0.477187 0.451782 0.414554 0.412729 0.705647 0.562831 0.459311

3.18333 2.768945 2.338425 2.776923 2.497694 2.684541 2.790098 2.938494 2.917473 1.951484 2.332422 2.74511
0.317538 0.302443 0.297487 0.329181 0.297245 0.297038 0.304012 0.305483 0.30717 0.298256 0.297534 0.301918
3.310724 3.731594 4.554894 3.619858 4.272446 4.060632 3.803378 3.621651 3.621198 5.463771 4.648133 3.723395
0.280097 0.255013 0.259695 0.246522 0.259682 0.258124 0.256402 0.251996 0.250841 0.209055 0.252011 0.255585

9/
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Desvio Padréo Minimo Maximo Média 210 233 237 250 251 252
0.715387 1.749936 4.671008 2.256205 1.78143 2.00714 1.819285 1.813198 1.774058 1.769209
0.947672 1 5.741029 3.262351 3.074087 5.724127 2.985185 2.957037 2.975981 3.319851

0.21003 0.167368 1 0.380449 0.348507 0.447806 0.376028 0.360078 0.410779 0.36236
0.539297 1 3.352795 2.266008 2.254238 2.313272 2.04861 2.162542 2.148843 2.29501
0.157823 0.270158 1 0.443197 0.443282 0.623035 0.414244 0.415803 0.437255 0.465824
3.603839 1 13.94863 5.456991 3.160338 2.45698 3.650505 3.534117 3.246761 2.925703
0.144548 0.12268 1 0.323979 0.389575 0.285392 0.446353 0.422039 0.39359 0.354926
0.568623 1 3.471106 1.78789 1.918495 3.34464 1.578751 1.744958 1.947784 2.16938
0.092754 0.087904 0.522542 0.274705 0.226023 0.20506 0.222018 0.222952 0.226662 0.228936
3.108598 3.997085 15.46311 7.28708 5.518162 4.753413 6.142751 6.020128 5.405067 5.119561
0.065117 0.10214 0.316792 0.239716 0.291197 0.281443 0.281188 0.284719 0.285056 0.281685
0.772594 1.383163 4.306043 2.867174 3.200815 4.197653 2.87129 2.949351 3.52264 3.604071
0.058769 0.234442 0.463357 0.37388 0.423813 0.316316 0.41849 0.419394 0.430258 0.430125
3.634285 2.655243 14.81102 5.200558 2.81637 3.091875 3.074242 2.984411 2.753078 2.655243
0.132482 0.048497 0.432444 0.284709 0.40194 0.415683 0.351486 0.376133 0.425946 0.427382
0.243831 1.554348 3.147699 2.441989 2.347289 3.034089 2.356409 2.351138 2.349799 2.3425

0.11457 0.183082 0.622214 0.323377 0.246875 0.183082 0.256677 0.253459 0.238759 0.238072
5.805083 3.644104 29.1797 7.290068 4.292568 4.97922 4.640864 4.595357 3.880327 3.980099
0.095423 0.030154 0.303755 0.212014 0.288942 0.285137 0.273051 0.279328 0.300853 0.303508
3.856418 3.759925 22.31327 5.78503 3.771743 3.914694 3.764567 3.769379 3.779354 3.770369
0.052973 0.080643 0.282465 0.221923 0.260538 0.244423 0.254858 0.257214 0.27107 0.27354
0.872498 2.879677 6.970579 3.509634 2.92319 3.93301 2.977836 2.955094 2.889929 2.87971
0.309209 0.394596 1.410229 0.693087 0.514526 0.423544 0.552035 0.521425 0.470348 0.449892

0.60907 1.0727 3.18333 2.206924 2.503609 2.798823 2.404006 2.511671 2.601553 2.783068
0.054863 0.045984 0.548647 0.301261 0.297207 0.34209 0.297344 0.297246 0.297212 0.29956
1.670243 1.35322 8.570394 5.00692 4.145473 3.310724 4.402032 4.239651 4.177843 3.783682
0.055371 0.090582 0.280097 0.220428 0.25837 0.280097 0.260595 0.258528 0.258773 0.255382

L.
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contrapartida, houve reducéo da produtividade entre Abril de 2009 e Julho de
2009, pois 0 MI<1. Dessa forma pode-se observar o comportamento produtivo
durante os periodos apresentados.

Os resultados como um todo foram esclarecedores, pois evidenciam que
0 comportamento das cooperativas apresentou variagao consistente entre o Ml
e os indices individuais de eficiéncia calculados com o modelo BCC. De um
modo geral, as cooperativas que parecem ser voltadas a busca por maior
eficiéncia (tome-se como exemplos a 251, 357 e 358) tiveram picos medidos
pelo MI, bem como apresentam algumas das melhores médias e os maiores
desvios padrdo. O oposto também parece ser verdadeiro (como exemplo as
cooperativas 406, 416 e 498), que aparentemente tiveram um desempenho
tendendo sempre para a ineficiéncia e baixa produtividade. Essa tendéncia
poderia evidenciar uma distribuicdo de fatores de inovacéo heterogénea, pois
0s comportamentos individuais das cooperativas foram razoavelmente
constantes no periodo analisado.
5.5 RESUMO DOS RESULTADOS

Em suma, nesta sec¢éo foi descrita a exclusdo de dados inconsistentes,
primeiramente manualmente eliminando-se dados ausentes e posteriormente
com o uso da ferramenta PCA, classificando as informacgdes restantes por
ordem de relevancia. Dos 494 indicadores iniciais foram selecionadas apenas
10 variaveis para subsidiar o calculo de eficiéncia pela metodologia DEA e Ml.

A Figura 5.1 trouxe os passos realizados para que esta filtragem fosse
realizada de forma reproduzivel. O Quadro 5.1 expds informacdes decorrentes
da utilizagdo de PCA que embasaram a escolha das variaveis mais importantes
para o primeiro componente principal como mais relevantes para esta analise
como um todo. O Quadro 5.2 apresentou entdo um exemplo para quatro
cooperativas, para um periodo observado, do conjunto de dados resultantes,
apenas com as 10 variaveis selecionadas.

Foi entdo apresentada a aplicacdo de DEA e o Quadro 5.3 apresentou
os resultados da analise, para todas as cooperativas em todos os periodos,
seguido de comentarios sobre informagBes que puderam ser obtidas. O Quadro

5.4 foi formado pela matriz de | das cooperativas, para sublinhar suas
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interdependéncias e enquanto benchmarks e aglomeragdo por posturas
produtivas.

Finalmente foi descrita a aplicagdo de MI, com o Quadro 5.5 trazendo os
resultados, possibilitando uma analise longitudinal, seguida de comentarios

sobre os achados.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a avaliacdo de nivel de eficiéncia de
cooperativas de crédito paranaenses fazendo uso de uma metodologia de
apoio a tomada de decisdo, composta pelas técnicas DEA, PCA e MI.
Realizou-se um estudo com dados reais das cooperativas sob diversas
alternativas de tratamento das informacdes disponiveis e observou-se ser uma
alternativa viavel para auxilio aos tomadores de deciséo e analistas.

Com ambas as avaliacdes (DEA versdo BCC e MI) tornam-se mais
evidentes as diferencas entre os desempenhos das DMUs. Os indices de
eficiéncia no decorrer dos periodos, calculados através de DEA versdo BCC
oferecem ao gestor uma visao transversal do trimestre em questéo, bem como
o MI prové uma visao longitudinal, da produtividade da DMU. Ambas as visdes
sdo importantes, pois levam a estabelecer benchmarks com mais preciséo e,
consequentemente, poderdo melhor auxiliar os gestores no desenvolvimento
de politicas de curto, médio e longo prazo.

O uso da técnica PCA proporcionou a selegcdo de variaveis a serem
utilizadas no modelo DEA e MI. Quando se tem um estudo embasado
metodologicamente nessas técnicas, um dos problemas recorrentes é a
selecdo imparcial de varidveis. Como uma forte caracteristica dessas
metodologias € a de excluir a subjetividade da analise, a escolha das variaveis
também necessitaria ser feita de forma objetiva.

A metodologia PCA foi importante para manter a neutralidade da
pesquisa desde o inicio. Ainda assim uma “limpeza” inicial de dados ausentes
que nao poderiam fazer parte da analise precisou ser efetuada manualmente.
Mais especificamente, neste estudo, através de PCA selecionou-se 8 inputs e 2
outputs dentre os 57 inputs e 14 outputs que haviam sido disponibilizados apés
a excluséo inicial de dados inconsistentes/irrelevantes.

J& a metodologia DEA pode ser utilizada para a avaliagao de eficiéncia
de cooperativas, bem como de organizagcbes com unidades semelhantes,
desde que possuam capacidade de ser rotuladas com relativamente poucas
variaveis ou que possuam muitas unidades semelhantes com dados de
desempenho disponiveis. Matematicamente, a metodologia ja foi bastante

explorada. No entanto a aplicacao é restrita, uma vez que a discriminacgao feita
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através da ferramenta € em grande parte devida a escolha das variaveis,
principalmente no que tange as suas quantidades. Nao ha uma férmula Unica
para realizd-la, e a forma escolhida é tdo importante quanto a metodologia em
Si, pois tem a mesma capacidade em alterar os resultados. Caso essa escolha
nao seja realizada com parciménia suficiente, o resultado seria discutivel,

podendo perder credibilidade.

Uma das principais caracteristicas que ficaram evidentes durante o
estudo, é a tendéncia da ferramenta em se atribuir 100% de eficiéncia para as
unidades conforme a quantidade de DMUs diminui. Em outras palavras, o
poder discriminatorio da metodologia diminui conforme o nimero de unidades
que estdo sendo avaliadas também decresce ou o numero de variaveis
aumenta, ou seja, piora a relacdo entre DMUs/variaveis. Isto pode resultar em
duas situacdes: na necessidade de diminuir a quantidade das caracteristicas
(variaveis, tanto inputs quanto outputs) das unidades avaliadas, com o risco de
simplificar em demasia a analise, ou entdo na perda da capacidade de

discriminacédo pelo modelo DEA.

Mais especificamente, neste estudo, percebeu-se que algumas
cooperativas mostraram um comportamento “isolado” das demais, como por
exemplo as cooperativas 318 e 465. Ambas foram consideradas eficientes em
quase todo o periodo analisado, mas mesmo assim ndo foram consideradas
benchmark em nenhum periodo analisado. Por outro lado, observa-se que as
cooperativas 485 e 357, por exemplo, fizeram parte de “clusters” de
comportamento produtivo. Isto porque foram consideradas eficientes poucas
vezes (menos da metade dos periodos) mas tiveram como benchmarks

diversas outras DMUs simultaneamente.

Entretanto, para atingir esse nivel de discriminagéo foi necessaria uma
outra ferramenta, para “filtrar” as variaveis relevantes (a metodologia PCA).
Assim, vem a tona um aspecto interessante do modelo: ndo é de aplicabilidade

simples, embora a implementacéo o seja.

Outra evidéncia encontrada foi a da necessidade de analistas com
intimidade com a ferramenta. Durante a pesquisa foram feitos testes com
utilizacdo de conjuntos de dados diversos, que poderiam levar a conclusbes

incorretas, pois a ferramenta retorna os indices de eficiéncia conforme as
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caracteristicas séo incluidas no modelo j4 tabuladas. A escolha das variaveis,
das proprias DMUs e periodos de andlise podem alterar os resultados,
cabendo ao analista ter a sensibilidade inexistente no modelo matematico.

A metodologia MI trouxe ainda uma visdo panoramica das eficiéncias
das cooperativas analisadas. As variacdes na produtividade de cada singular
ficou clara e seria util para embasar decisfes e tracar novas estratégias, em
todos os niveis organizacionais. Uma das preocupacdes durante essa pesquisa
era a de filtrar as informacdes realmente relevantes das demais. Quando se
utiliza Ml para os dados em painel, tem-se uma analise longitudinal, que
evidencia o comportamento das DMUs ao longo do tempo. No caso das
cooperativas, sensiveis a alteracbes de mercado, esta face da metodologia é
especialmente importante, pois em dado periodo uma ou outra cooperativa
pode ter sofrido influéncias de eventos isolados, mas que no decorrer do tempo
retornam a normalidade. Caso a analise fosse restrita a apenas um periodo,
tais eventos poderiam mascarar problemas ou subestimar bons
comportamentos. Especificamente, pode-se destacar o0s resultados
correlacionados em todas as cooperativas, no sentido em que melhoram sua
produtividade em um periodo e decrescem no periodo seguinte. Isso ocorreu
em guase todas as comparacdes. Uma das possiveis explicacbes é a de que
estamos lidando com periodos trimestrais e as cooperativas tém apresentacéo
de resultados semestralmente. Outra explicacdo possivel, embora improvavel
dado o comportamento sincronizado entre as cooperativas, seja a dificuldade
em se manter uma produtividade crescente por mais de um periodo neste
mercado. Esta caracteristica da analise mereceria maior investigacao por parte

dos gestores.

Também ficou evidente durante a pesquisa que a analise por envoltéria
de dados é uma ferramenta importante em otimizacdo. Pode auxiliar a
identificar DMUs com potencial para desenvolvimento ou para tornarem-se
benchmarks, recursos a ser economizados, entre outras informacgoes
relevantes. Entretanto, como visto na revisao do trabalho de Fernandez, Koop
e Steel (2005), a definicdo de eficiéncia, selecdo de dados e quantidade de
DMUs podem alterar significativamente os resultados. Para manter a
imparcialidade da escolha das variaveis que irdo “alimentar” a metodologia, a

ferramenta PCA mostrou-se de facil implementacdo. Os custos computacionais
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tanto de PCA guanto de DEA foram irrelevantes, tendo sido realizados em um
computador de razoavel capacidade sem maiores problemas. Isto é
particularmente importante no caso de os célculos terem que ser refeitos por

diversas vezes, como em um ambiente empresarial dinamico, por exemplo.

Uma possibilidade para estudo futuro pode ser a integracao entre as
ferramentas PCA, DEA, Ml e outras que incluam a preferéncia de decisores na
escolha de variaveis a serem consideradas no modelo, tais como modelos de
maximizacdo de utilidade ou otimizacdo de preferéncias, envolvendo os

gestores das DMUs na escolha das caracteristicas relevantes para a anélise.
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