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RESUMO

O uso de ferramentas que auxiliem na avaliacdo de unidades produtivas pode se tornar um fator-
chave para o gerenciamento empresarial, resultando em grande vantagem competitiva. Este
trabalho apresenta a aplicacdo de Data Envelopment Analysis (DEA) e Principal Components
Analysis (PCA) para avaliar a eficiéncia de cooperativas de crédito paranaenses. Esta avaliacdo
foi realizada considerando dados trimestrais de cooperativas de crédito, entre Janeiro de 2009 e
Julho de 2015 (27 periodos) e a escolha das variaveis foi auxiliada pela técnica PCA. A analise
considerou 45 unidades (cada uma das cooperativas de crédito pesquisadas), sendo que de cada
uma delas 10 variaveis (8 inputs e 2 outputs) em cada periodo. Os resultados da pesquisa sdo
apresentados, concluindo-se que DEA e PCA sao ferramentas eficientes e de facil implementagdo
e que, além disso, a sua aplicabilidade ¢ mais indicada a ambientes com muitas unidades e/ou
poucas variaveis.

Palavras-chaves: DEA, PCA, Cooperativas de Crédito.

Topicos: DEA - Analise Envoltoria de Dados

ABSTRACT

The use of tools which can aid in the productive units evaluation may become a key factor for
companies management, resulting in an important competitive advantage. This paper presents the
use of Data Envelopment Analysis (DEA) and Principal Components Analysis (PCA) in order to
evaluate Parand’s credit union’s efficiency. This evaluation has taken into account quarterly
credit union’s data, from January 2009 to July 2015 (27 periods). The variables selection has
been taken by the PCA technique. The analysis considered 45 units (each credit union
researched), each of one with 10 variables in each period (8 inputs and 2 outputs). The research
results are presented, concluding that DEA and PCA are both efficient and easy to implement,
and also more suitable to environments with several units and/or few variables.

Keywords: DEA, PCA, Credit Unions.

Topics: DEA —Data Envelopment Analysis

655



> Anais do XLVIIl SBPO

Simpo6sio Brasileiro de Pesquisa Operacional
XLVI | | SBPO Vitéria, ES, 27 a 30 de setembro de 2016.

1. Introducao

Conforme o niimero de organizagdes aumenta, bem como a complexidade de suas
tarefas, cresce a necessidade de ferramentas para auxiliar as suas avaliacdes de desempenho.
Conhecer o desempenho individual dos componentes de uma cadeia produtiva ¢ fundamental
para tragar metas e planos para atingi-las.

Neste trabalho a Analise por Envoltoria de Dados, também conhecida como Anélise por
Envelopamento de Dados (Data Envelopment Analysis; DEA), na versao BCC orientada ao input,
¢ aplicada a realidade das cooperativas de crédito paranaenses. A sele¢do de dados ¢ auxiliada
por Principal Component Analysis (PCA), apds uma exclusdo inicial de dados irrelevantes.

A principal caracteristica de DEA ¢é ser ndo paramétrica, isto &, possibilita que a
utilizacdo de “pesos” ndo seja obrigatoria para cada variavel, como citado por [Boussofiane et al.
1991]. Além disso, a técnica dispensa a fun¢ao de produgdo, ou seja, ndo ha necessidade de se
investigar a fundo as relagdes entre inputs e outputs da cadeia produtiva. Apesar disso, pode
incluir pesos, se assim for desejado. Em outras palavras, tem a capacidade de analisar a eficiéncia
de unidades produtivas com diversas variaveis sem escala comum [Mahdiloo et al. 2011].

As cooperativas de crédito podem ser intituladas como “maior”, “melhor”, dentre outras,
dependendo dos critérios de classificagdo. Desta forma, concluir qual cooperativa ¢ a “melhor”
em aspectos que englobem duas ou mais variaveis escolhidas sem algum critério tem se mostrado
inocuo e infrutifero, pela dificuldade em conceituar eficiéncia, como observado através do
trabalho de [Fernandez et al. 2005]. A ferramenta DEA tem a capacidade de trabalhar
simultaneamente com diversos inputs e outputs. Entretanto, a quantidade de varidveis incluidas
no modelo ¢ inversamente proporcional a qualidade da analise. Por essa razdo, um método
independente de selecdo de variaveis ¢ importante. Neste estudo ¢ empregada a técnica PCA,
largamente utilizada para obter informagdes de grandes bases de dados [Slottje 1991], [Zhu
1998], [Premachandra 2001], [Bruce Ho ¢ Dash Wu 2009], [Adler 2010], [Dong et al 2015a],
[Liang et al.2009], [Dong et al 2015b], [Chen et al 2015]. O objetivo dessa técnica € “resumir” as
variaveis presentes em um sistema, com a minima perda de informacdo possivel. Neste estudo, o
PCA ¢ utilizado para determinar quais das caracteristicas tabuladas sdo mais significativas para
integrar a analise de eficiéncia com DEA.

A metodologia DEA tem sido utilizada para estudos na area de andlise e otimizacdo
financeira por [Bruce Ho, Dash Wu 2009], [Donthu et al. 2005], [Eken ¢ Kale 2011], [Holod e
Lewis 2011], [Kuosmanen ¢ Kortelainen, 2007], [Luo 2003], [Vilela et al. 2007], entre outros.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na se¢ao 2 ¢ apresentada a metodologia;
na secdo 3, os critérios e a selecdo dos dados utilizados. Ao final das aplicagdes das técnicas sdo
discutidos os resultados na se¢do 4. E, por fim, na se¢do 5, sdo apresentadas as conclusdes.

2. Metodologia
Esta secdo apresenta as técnicas DEA, na versdo BCC ¢ o PCA.
2.1. DEA

DEA ¢ uma técnica ndo paramétrica de Programacao Linear que trabalha com fronteiras
de eficiéncia. Essa técnica ¢ alimentada com variaveis de entrada e de saida. As variaveis de
entrada sdo também chamadas de insumo ou inputs, ou seja, os recursos a partir dos quais a
empresa produz. Alguns exemplos sdo: capitais a sua disposi¢do; capital investido; matéria
prima; escolaridade de seus colaboradores; entre outros. As variaveis de saida sdo também
chamadas de produto ou outputs. Sdo os resultados da produtividade da empresa, como por
exemplo: produgdo bruta; lucro; incremento de marketshare; vendas; turnover; entre outros.

A técnica DEA tem sido bastante estudada e ganhando destaque nos ultimos anos. Em
rapidas pesquisas por motores de busca online pode-se encontrar publicagdes recentes da ordem
de centenas nos ultimos anos. Alguns dos trabalhos que embasam o presente trabalho sdo
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[Helfand e Levine 2004], [Anderson et al.2011], [Haugland et al. 2007], [Luo 2003], [Vilela et al.
2007], [Ceretta e Niederauder2001], [Macedo et al. 2010], [Souza et al. 2011], [Gongalves et al.
2007], [Marinho 2003], [Marinho et al. 2004], [Souza 2006] e [Vaninsky2006].

Através de DEA podem ser comparadas apenas unidades de produgdo semelhantes,
também chamadas de unidades tomadoras de decisdo (decision making units; DMU), e classifica-
las em termos de eficiéncia. Os modelos DEA calculam uma fronteira 6tima de producao, ou
seja, uma curva de maxima produtividade. Essa fronteira representa as diversas combinagdes
consideradas eficientes entre inputs e outputs para as DMUs avaliadas. Caso o nivel de produgao,
de uma DMU estivesse situado sobre essa fronteira, ela seria considerada 100% eficiente; caso
contrario, a classifica¢@o de cada unidade avaliada seria obtida sob um “percentual de eficiéncia”,
conforme a distancia que a sua produtividade atual estivesse em relacgdo a fronteira de eficiéncia.

A diferenga entre essa técnica e outras que calculam a tendéncia média de eficiéncia ¢é
que as DMUs sao comparadas levando em consideragdo as melhores praticas produtivas.

A Figura 1 representa a diferenca entre uma fun¢@o de produgdo média (obtida através de
Regressdo Linear, por exemplo) e uma fungdo de producao de fronteira (obtida através de DEA,
por exemplo):

'y Fungéo de produgdo
de fronteira

® Fungdo de producéo
média

Figura 1 — Fungdo de Produgdo de Fronteira e Func¢do de Produgao Média

A metodologia DEA possui caracteristicas que podem incentivar ou ndo sua aplicagao,
como descrito no trabalho pioneiro de [Banker et al.1984] e de varios outros pesquisadores como
[Charnes et al. 1997], [Helfand e Levine 2004], [Anderson et al. 2011], [Haugland et al. 2007],
[Kassai 2002], [Luo 2003], [Vilela et al. 2007], [Ceretta ¢ Niederauder 2001], [Macedo et al.
2010], [Souza et al. 2011], [Gongalves et al. 2007], [Marinho 2003], [Marinho et al. 2004],
[Souza 2006], [Weyman-Jones et al.2012] e [Vaninsky 2006], elencadas abaixo:

e produz uma medida agregada individual para cada DMU, de acordo com sua utilizagdo

de insumos para produzir os produtos almejados;

tem foco em observacdes individuais em contraste com as da populacio;

pode utilizar multiplos produtos e insumos em diferentes unidades de medida;

pode ser ajustada para variaveis exdgenas, ou seja, integrar variaveis novas se necessario;

pode incorporar variaveis categoricas, ou seja, que assumem valores “1” ou “0”;

¢ livre de valores e ndo requer especificacao de pesos ou pregos de insumos, a principio;

nao coloca restri¢des a forma funcional da func¢io de producao;

pode incorporar julgamentos quando desejado;

produz estimativas especificas das mudangas almejadas nos insumos e produtos para

projecdo das DMUs localizadas abaixo da fronteira de eficiéncia sobre a fronteira;

¢ Pareto eficiente;

e enfatiza as melhores praticas identificadas, ao invés das medidas de tendéncia central,
como ocorre em técnicas baseadas em Regressao Linear;

e satisfaz ao critério de equidade estrita na avaliagdo relativa de cada DMU;
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e ¢ sensivel a presenca de outliers;

e analisa efetivamente a eficiéncia relativa de uma DMU na presenca de diversas variaveis;

e 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 pode sobrepujar a falta de medida comum entre as varidveis sem a necessidade de
atribuicdo de pesos arbitrariamente;

e ndo necessita, a principio, de uma fungio de produgdo explicita, dispensando estimativas;

e pode ser facilmente computadorizado;

e funciona melhor quanto maior a razao entre o nimero de DMUs e o ntimero de variaveis,

n® de DMUs
n°de varidveis’
e permite identificar pontos fracos e fortes das DMUs.

ou seja,

2.1.1. Modelo DEA BCC

A metodologia DEA possui diversas versoes. Neste estudo foi utilizado o modelo BCC,
voltado para o input, inicialmente proposto por Banker, Charnes e Cooper [Banker et al. 1984],
cujas iniciais dos pesquisadores deram origem ao nome do modelo. Este modelo leva em conta o
retorno de escala, que é o ganho ndo proporcional ao crescimento dos inputs, podendo tanto ser
mais que proporcional ou menos que proporcional, inclusive mudando de comportamento
conforme o nivel de produgao se altera.

O modelo mostrado pelas expressdes de (1) a (4), a seguir, apresenta o BCC orientado
para o input. A fungdo objetivo (1) procura estabelecer qual seria o nivel de produ¢do maximo
para a DMU k. A primeira restricdo, em (2), garante que seja usado o mesmo nivel de inputs,
visto que se deseja produzir mais utilizando os mesmos recursos. A segunda restri¢dao, em (3),
coloca novamente a variavel u’; considerando o retorno de escala na relacdo entre os inputs e
outputs, ou seja, no resultado global da unidade. Isto porque cada uma das DMUs pode estar
trabalhando em escalas diferentes de produtividade, mas que ao serem comparadas sob a mesma
Otica podem ainda ser consideradas igualmente eficientes. A restricdo (4) ¢ a de nlo-
negatividade. Apos a implementagdo, o modelo retorna valores da fungdo objetivo entre “0” e
“1”, ou seja, entre 0% e 100% de eficiéncia para a DMU £k analisada. O modelo deve ser
resolvido N vezes, ou seja, uma para cada DMU. Em outras palavras, esta versdao do modelo
indica a distancia do nivel de produgao atual da DMU & ao maximo nivel de eficiéncia possivel
no ambiente em que se encontra (fronteira de produgdo). Se o nivel de producdo da DMU £
estiver situado sobre a fronteira, a DMU £k ¢é considerada 100% eficiente. Caso contrario, o
modelo retorna o valor correspondente a distancia entre o nivel atual de producdo da DMU ke a
fronteira de produgao.

Maximizar YT uy Yo — Uy (1)
Sujeito a:

Vi Vixg =1 2)

Zﬂl“rl’rj - Z?=1 ViXij — u, <0 3)

Uy Vj >0 (4)
onde:

e u.pesodooutputr(r=1,.., m; m=quantidade de outputs, neste caso 8);
e y.: outputrdaDMU k (k é a DMU que estd sendo analisada);
e Uy’ retorno de escala da DMU k;
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e v:pesodoinputi(i=1,..., n n=quantidade de inputs, neste caso 2)

e X inputida DMU k;

e y,outputrdaDMUj(j=1, .., N; N = quantidade de DMUs, neste caso 45)
e Xx;: inputida DMU .

A Figura 2 ilustra a alteragdo nos valores de inputs que poderiam tornar uma unidade
100% eficiente. Neste caso particular, os pontos A ¢ B correspondem a unidades eficientes, pois
estdo situadas sobre a fronteira de eficiéncia. Os pontos C e D sdo 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: Alteracao do nivel de input para tornar uma unidade eficiente.
Fonte: adaptado de [Gongalves et al. 2007]

Vale destacar que a quantidade de variaveis a serem incluidas na aplicagdo de DEA,
seguindo [Fernandez et al. 2005], [Bruce Ho ¢ Dash Wu 2009] e [Unsal e Orkcu 2015] pode
alterar o resultado dos indices de eficiéncia obtidos.Tém-se a seguir, sugestdes com relagio a esta
quantidade (maxima ou minima de DMUs):

Boussofiane e Dyson, 1991: n® de DMUs = n? de inputs * n° de outputs
Golany e Roll, 1989: n° de DMUs > 2 * (n? de inputs + n? de outputs)
Bowlin, 1998: n° de DMUs > 3 * (n? de inputs + n2 de outputs)
Dyson et al., 2001: n° de DMUs > 2 * (n? de inputs *n2 de outputs).

Ja a escolha das variaveis ¢ feita através da técnica PCA, discutida na se¢o 2.2 a seguir.

2.2.PCA

Existem diversas formas de se “filtrar” os dados uteis de uma base de dados, de forma a
evidenciar apenas as caracteristicas mais importantes de um sistema. Alguns exemplos sdo: PLS
(Partial Least Squares), MLR (Multiple Linear Regression), FA (Factor Analysis), dentre outros.
Neste estudo foi aplicada a técnica PCA, largamente utilizada para obter informagdes de grandes
bases de dados, segundo indicado por varios pesquisadores, dentre os quais tém-se: [Slottje
1991], [Zhu 1998], [Premachandra 2001], [Bruce Ho e Dash Wu 2009], [Adler 2010], [Dong et
al. 2015a], [Liang et al. 2009], [Dong et al. 2015], [Chen et al. 2015].

O objetivo da técnica PCA ¢é reduzir o tamanho do conjunto de dados, através de
combinagdes lineares entre as variaveis originais, mantendo o maximo de informagdes possiveis
[Pavanelli et al. 2001]. Esta técnica tragca um vetor em um hiperplano onde as distancias para os
valores observados de cada variavel seja a menor possivel. Esse vetor ¢ a primeira componente
principal. A segunda componente principal € um vetor ortogonal ao primeiro, com as distancias
para aos valores observados, novamente a menor possivel. Naturalmente, as distancias a primeira
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componente principal serdo menores, pois o segundo vetor (e os seguintes) sdo inseridos em
sequéncia. Observa-se que as varidveis com maior representatividade nos principais componentes
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 ignorar os demais [Camacho et al. 2010].

Neste trabalho, o PCA contribui para a selegdo de dados a fim de integrar a analise com
DEA, conforme descrito na se¢do 3, a seguir.

3. Selecio dos Dados

Os dados para analise sdo caracteristicas apresentadas por cooperativas de crédito,
fornecidas pelo Sistema OCEPAR, formado por trés sociedades distintas, a saber: Ocepar,
Sescoop PR ¢ Fecoopar. Estas trés sociedades sdo compostas por cooperativas que, por sua vez,
se subdividem em cooperativas singulares, objetos da presente analise.

O conjunto de dados possui variaveis observadas trimestralmente no periodo de Janeiro
de 2009 a Julho de 2015, totalizando 27 observagdes, em trés sistemas de cooperativas de crédito
paranaenses: Sicoob-Unicoob, Sicredi ¢ Uniprime, sendo que cada sistema ¢ um conjunto de
cooperativas singulares. Os dados utilizados compreendem um total de 45 cooperativas
singulares, sendo 16 do Sistema Sicoob-Unicoob, 24 do Sistema Sicredi e 5 do Sistema
Uniprime. Cada uma dessas cooperativas singulares foi considerada uma unidade tomadora de
decisdo (DMU) auténoma.

A Figura 3 a seguir representa o fluxo da selegdo de dados realizada neste estudo.

Figura 3: Fluxo de selegdo de dados

A base de dados utilizada possui 494 indicadores, os quais foram reduzidos, inicialmente
para 414 indicadores (414 na Sicoob-Unicoob, 334 na Sicredi e 373 na Uniprime), ja que ao
menos 80 (80 na Sicoob-Unicoob, 160 na Sicredi e 121 na Uniprime) ndo possuiam nenhuma
observagdo valida em todo periodo compreendido nesta analise. Depois disso, excluiu-se os
indicadores:

que continham informagdes economicas (IPCA, CUB, variagdo cambio, etc.);

que eram repetidos (um em valores absolutos e outro percentual, por exemplo);

que ndo foram oriundos das DMUs (dados setorizados, por exemplo);

que eram muito especificos e de dificil generalizagdo (medida de eficiéncia de um
projeto social especifico de uma singular, por exemplo);

e com valores médios inferiores a 0,5, denotando muitas lacunas nas observagdes;
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e com menos de 20 observacdes durante o periodo analisado.

Apbs este procedimento restaram 71 indicadores, divididos entre 57 inputs e 14 outputs.
Considerou-se para a escolha da quantidade de variaveis neste trabalho, o critério apontado por
[Dysonet al. 2001], citado na secdo 2, onde a maior quantidade de variaveis, restrita as 45 DMUs
disponiveis, é de 8 inputs e 2 outputs.

Ao classificar os inputs, os 8 prioritarios foram:

Passivo operacional;
Fontes de recursos;
Depositos a prazo;
Recursos administrados;
Patrimonio liquido;

Ativo operacional;
Reservas e fundos;

Capital social integralizado.

PRI B W=

Quanto aos outputs, os 2 prioritarios foram:

1. Ingressos e receitas liquidas;
2. Resultado a disposi¢ao da Assembléia Geral Ordinaria (AGO)

A lista das cooperativas singulares estd a seguir, apresentada por meio dos codigos
utilizados pelas proprias cooperativas, sem propriedades quantitativas:

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

e 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.

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

As variaveis com valores negativos, quando observadas,foram substituidas por valores
positivos muito pequenos (“1”, neste caso), seguindo a proposta de [Bowling 1998], ja que esta
versdao de DEA ndo trabalha tais grandezas. A base de dados inicial compunha 45 tabelas de 494
linhas e 27 colunas, inviabilizando sua representagao grafica neste trabalho. Ao invés disso, esta
presente como exemplo uma das 45 tabelas, apresentada no Quadro 1 a seguir, com a observagao
de um periodo (Janeiro de 2009), de uma singular (a 484), j4 com as variaveis selecionadas
através de PCA, com os dados em reais.

Indicadores 01/2009 (R$)
ATIVO OPERACIONAL 14.435.904.49
PASSIVO OPERACIONAL 10.865.398,90
PATRIMONIO LIQUIDO 3.790.624.34
INGRESSOS E RECEITAS LIQUIDAS 202.009,62

RECURSOS ADMINISTRADOS 14.656.023,24
DEPOSITOS A PRAZO 7.883.683,10
FONTES DE RECURSOS 14.617.936.43
RESERVAS E FUNDOS 1.472.665,02
CAPITAL SOCIAL INTEGRALIZADO 2.311.514.82
RESULTADO A DISPOSICAO DA AGO 109.618,47

Quadro 1: Exemplo de dados de uma dasCooperativas de Crédito Singulares.
Fonte: OCEPAR, 2015.
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4. Obtencao e Discussdao dos Resultados

A aplicacdo da metodologia DEA foi feita com a versdo BCC, a principio voltada para o
input, descrita na se¢ao 2, por meio do modelo matematico (1) a (4). Assim, obtém-se um
conjunto de resultados para cada um dos 27 trimestres disponiveis para as 45 DMUs,
considerando as 10 varidveis (8 inputs e 2 outputs) indicadas na se¢do 3.

Apenas as cooperativas singulares 448, 450, 465 e 546 ndo foram consideradas nos
periodos entre 01/2009-10/2009, 01/2009-10/2009, 01/2009-10/2010 e 01/2009-01/2010,
respectivamente, pois ndo continham dados observados suficientes para possibilitar a analise.
Nestes casos “ndo avaliaveis”, as células foram preenchidas com NA. No entanto, as referidas
cooperativas continuam a ser avaliadas e fazer parte do panorama nos demais periodos.

Para a operacionalizacdo do PCA foi utilizado o suplemento para o MS Excel chamado
Multibase, desenvolvido pela empresa Numerical Dynamics Japan.

Os indices de eficiéncia foram calculados implementando-se a versaio BCC de DEA
através do aplicativo MaxDea Basic, desenvolvido pela empresa Beijing Realworld Software
Company Ltd, versdo 6.6, orientado para o input, considerando retornos de escala variaveis. Os
conjuntos de eficiéncia sdo apresentados resumidamente no Quadro 2, a seguir, demonstrando um
trimestre por ano analisado.

indices de Eficiéncia DEA BCC Orientado ao Input indices de Eficiéncia DEA BCC Orientado ao Input
Cooperativas Cooperativas

jul/09 | jul/10 | jul/11 | jul/12 | jul/13 | jul/14 | jul/15 jul/09 | jul/10 | jul/11 | jul/12 | jul/13 | jul/14 | jul/15

210 0.764 | 0.834 | 1.000 | 0.996 | 1.000 | 0.976 | 0.868 431 1.000 | 0.673 | 1.000 | 0.768 | 1.000 | 0.87 | 0.745
233 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 449 1.000 | 0.884 [ 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
237 1.000 | 1.000 | 0.973 | 1.000 | 0.903 | 1.000 | 1.000 452 0.954 | 0.777 | 0.903 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
250 0.762 | 0.832 | 0.908 | 0.973 | 1.000 | 1.000 | 1.000 453 1.000 | 1.000 [ 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
251 1.000 | 0.852 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.99 | 0.922 462 0.552 1 0.563 | 0.695 | 0.692 | 0.719 | 0.705 | 0.575
252 0.87 [ 0.695 | 0.769 | 0.714 | 1.000 | 0.859 | 0.962 464 0.538 | 0.474  1.000 | 0.78 | 0.625 | 0.712 | 0.649
257 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 469 0.538 | 0.502 [ 0.776 | 0.846 | 1.000 | 0.979 | 0.997
260 0.906 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 473 0.727 | 0.577 | 1.000 | 0.767 | 0.953 | 0.896 | 0.753
289 0.88 | 0.923 | 1.000 | 0.89 | 1.000 | 1.000 [ 0.927 478 0.886 | 0.939 | 0.939 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.924
290 0.894 | 0.876 | 1.000 | 0.985 | 1.000 | 0.997 | 0.969 479 0.827 | 0.7 | 1.000 | 1.000 [ 0.79 | 1.000 | 0.715
299 1.000 | 0.794 | 0.993 | 0.962 | 1.000 | 1.000 | 1.000 484 0.669 | 0.567 | 0.754 | 0.871 | 0.825 | 0.757 | 0.632
301 1.000 | 1.000 | 0.885 | 1.000 | 0.938 | 0.967 | 1.000 485 0.738 | 0.655 [ 1.000 | 0.992 | 0.857 | 0.977 | 0.92
304 1.000 | 1.000 | 0.882 | 0.945 | 1.000 | 0.846 | 0.908 489 0.79 | 0.74 | 0.985] 0.843 | 0.92 | 1.000 | 0.773
315 0.936 | 0.934 | 1.000 | 1.000 | 0.956 | 0.853 | 1.000 490 0.965 | 0.83 [ 0.788 | 0.885 | 0.862 | 0.915 | 0.894
318 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.97 | 1.000 492 1.000 | 1.000 [ 0.992 | 0.834 | 1.000 | 0.716 | 1.000
346 1.000 | 0.951 | 0.97 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 498 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
357 0.716 | 0.766 | 0.742 | 0.753 | 0.689 | 0.69 | 0.706 507 1.000 | 1.000 [ 1.000 | 1.000 | 0.959 | 1.000 | 1.000
358 0.845 | 0.92 | 0.93 | 1.000 | 1.000 | 0.898 | 1.000 517 1.000 | 1.000 [ 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
406 1.000 | 0.82 | 0.794 | 0.799 | 1.000 | 1.000 | 0.813 448 NA | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
416 0.741 | 0.68 | 0.717 | 0.77 | 0.698 | 0.797 | 0.743 450 NA | 0.809 | 0.853 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
419 0.567 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 465 NA NA | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
546 NA | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.88 | 1.000 | 1.000

Quadro 2: indices de Eficiéncia de Cooperativas Paranaenses entre Julho de 2009 e Julho de 2015
Fonte: Autor
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Observa-se que dos 1.194 indices de eficiéncia obtidos (27 indices de cada uma das 45
cooperativas, excluindo-se os 21 indices ndo avalidveis), 673 foram consideradas 100%
eficientes. Mesmo assim se conseguiu 44% de observagdes que poderiam ajudar os gestores a
identificar pontos fracos a serem melhorados.

Os resultados obtidos durante a pesquisa levaram ao questionamento: seriam os indices
de eficiéncia muito diferentes caso calculados de acordo com a versao BCC de DEA voltado para
0 output ¢ ndo para o input? Como o perfil das variaveis poderia indicar que os inputs ndo sdo de
facil redugdo, ou mesmo que essa redugdo nao fosse desejavel, a versdo orientada para o output
foi investigada. Por isso, os dados selecionados também foram submetidos & andlise sob o
modelo DEA na versdo BCC voltado para o output [Banker et al. 1984]. Os resultados obtidos
para esta situagdo ndo foram relevantemente diferentes dos apresentados neste trabalho. As
variagoes foram pequenas (indice de correlagdo superior a 99%), indicando que tanto uma
diminuigao dos niveis de inputs ou um aumento dos niveis de outputs (ou ainda uma combinagio
de ambos) seriam eficazes para trazer as cooperativas para um nivel desejado de eficiéncia,
conforme .

Observa-se ainda que algumas DMUs foram consideradas 100% eficientes em todos os
periodos analisados, a exemplo das cooperativas 453, 498 ¢ 517. Essas poderiam ser consideradas
benchmarks, ou seja, suas praticas poderiam positivamente as demais. Por outro lado, ndo existiu
nenhuma cooperativa sem classificagdo maxima (100%) de eficiéncia em pelo menos uma
observagdo. Isto pode indicar que as diferencas entre as praticas que levam a uma melhora dos
niveis de eficiéncia podem nao ser tdo evidentes. Ainda assim ¢ possivel notar a diferenga ao
longo dos periodos avaliados entre determinadas cooperativas como, por exemplo, o desempenho
da cooperativa 257 (100% eficiente em todas as observagdes) ¢ a cooperativa 462 (100%
eficiente em apenas duas observacdes): ¢ evidente a diferenca entre seus desempenhos. Neste
caso, o foco dos esforcos destas duas unidades pode estar em diregdes distintas, ou ainda, pode
ser que alguma variavel exodgena seja responsavel pela lacuna de desempenho (peculiaridades da
praga de localizagdo, politicas de crédito, entre outras), cabendo investigacao pelos gestores.

5. Conclusoes

Observou-se durante a presente pesquisa que DEA ¢ uma ferramenta importante para
comparar unidades produtivas, com vistas a otimizacdo de seus resultados. Por meio desta
técnica, pode-se identificar DMUs com potencial a ser explorado ou para tornarem-se
benchmarks, evidenciar inputs a serem economizados, dentre outras informagdes relevantes.
Entretanto, como analisado no trabalho de [Fernandez et al. 2005], a maneira de se definir
eficiéncia, de se selecionar dados e DMUs a integrarem a analise, assim como a sua quantidade,
podem alterar os resultados. Para manter a imparcialidade e reprodutibilidade da selecdo de
varidveis que irdo “alimentar” o modelo, a técnica PCA mostrou-se eficiente e de facil
implementagdo, com baixo custo computacional.

Assim, observa-se uma caracteristica interessante do modelo: ndo ¢ de aplicabilidade
simples, embora a implementac¢do seja. Como uma das principais restrigdes da ferramenta ¢
justamente a relacdo entre varidveis ¢ DMUs a serem incluidas no célculo, neste caso, para
envolver todas as variaveis tabuladas (57 inputs e 14 outputs), seriam necessarias 1.596 DMUs.
Em outras palavras, a aplicacdo de DEA sem a utilizacdo de PCA seria eficaz em um ambiente
com muitas unidades produtivas, podendo ser rotuladas com relativamente poucas variaveis. Um
ambiente com estas caracteristicas ndo ¢ encontrado com freqiiéncia, ja que grande parte da
bibliografia revisada possuia, de uma forma ou de outra, selegdo de variaveis.

Outra evidéncia encontrada foi a da necessidade de analistas com conhecimento da
ferramenta. A escolha das proprias DMUs e periodos de andlise podem alterar os resultados,
cabendo a eles (analistas), a sensibilidade inexistente no modelo matematico, para fazer as
melhores escolhas. Uma possibilidade para estudo futuro pode ser realizar a integracdo entre as
ferramentas aqui utilizadas com outras que incluam a preferéncia de decisores na escolha de
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variaveis e das DMUs a serem consideradas no modelo, como modelos de maximiza¢ao de
utilidade ou otimizacao de preferéncias.
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