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Resumo

Neste trabalho procura-se apresentar um estudo sobre a metodologia Data Envelopment Analysis
(DEA), mais precisamente sobre os métodos/modelos de discrimina¢ao. Numa primeira fase,
comega-se por fazer uma referéncia a avaliacio de desempenho organizacional e a sua
evolucio, identificar os métodos tradicionais de avaliacdo e as suas limitacoes. Posteriormente,
referem-se os modelos classicos da metodologia DEA, o modelo CCR (Charnes, Cooper &
Rhodes, 1978) e o modelo BCC (Banker, Charnes & Cooper, 1984). Porém, a aplicabilidade
destes modelos apresenta algumas limitacdes que condicionam a utilizagio desta metodologia,
nomeadamente a distribui¢ao irrealista dos pesos e a falta de poder discriminativo entre as

unidades eficientes.

De forma a minimizar estas limitacGes varios métodos/modelos de discrimina¢do tém surgido,
designadamente o método das restricdes sobre os pesos, o0 método de ajuste dos niveis de
input/ ontput para captagio de juizos de valor, o método das restricGes aos mputs/ outputs virtuais

e, por fim, os modelos multiobjectivo, alguns dos quais serdo apresentados neste trabalho.

No sentido de demonstrar a relevancia que a aplicagdo desta metodologia pode ter numa
organiza¢ao, o modelo CCR e alguns dos métodos/modelos de discrimina¢ao sao aplicados a
vinte institui¢des bancarias, que operavam em Portugal no ano de 2014, de forma a avaliar a
eficiéncia de cada institui¢do. Serdo apresentados os resultados obtidos desta aplicacdo pratica,

bem como uma analise a esses resultados.

Palavras-chave: metodologia DEA, eficiéncia, métodos, modelos, discriminacio, restricdes,

multiobjectivo.
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Abstract

This work aims to present a study on the methodology Data Envelopment Analysis (DEA),
more precisely the methods/models of discrimination. In a initial it begins to make reference
to the evaluation of organizational performance and to their development, identify the
traditional methods of evaluation and its limitations. Later it refers to the classical models of
DEA methodology, the CCR model (Charnes, Cooper & Rhodes, 1978) and BCC model
(Banker, Charnes & Cooper, 1984). However, the applicability of these models present some
limitations which affect the use of this methodology, particularly the unrealistic weight

distribution and the lack of discriminatory power between efficient units.

In order to mitigate these limitations various methods/models of discrimination have
emerged, namely the method of restrictions about the weights, the method of adjusting levels
of input/output for capture of value judgments, the method of the inputs/outputs virtual

constraints and, finally, multi-objective models, some of which will be presented in this work.

In order to demonstrate the relevance to the application of this methodology in an
organization, the CCR model and some of the methods/models of discrimination are applied
to twenty banks, operating in Portugal in the year 2014, in order to assess the efficiency of
each institution. The results will be presented in this practical application, as well as an analysis

of these results.

Keywords: DEA methodology, efficiency, methods, models, discrimination, restrictions,

multi-objective.
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1. Introducgiao

Numa economia em constantes transformagdes, as organizacOes mais preparadas para
enfrentar o ambiente competitivo atual sio as que possuem ferramentas para avaliar
convenientemente a performance. Deste modo, a avaliagio de desempenho organizacional é uma
ferramenta essencial em qualquer organizagao, pois permite fornecer informagdes necessarias
e contribuir para o crescimento, desenvolvimento e, inevitavelmente, conduzir ao éxito da

mesma.

A avaliagio de desempenho organizacional era, inicialmente, realizada com apoio em
indicadores puramente financeiros, através da analise de mapas contabilisticos e racios ou
indices financeiros. No entanto, a insuficiéncia da informacao recolhida através das medidas
tradicionais, leva a que os gestores apresentem alguma dificuldade em obter respostas as novas
exigéncias de mercado. Atualmente, com a evolu¢ao dos sistemas organizacionais, 0 aumento
da concorréncia e a entrada de novos meios tecnoldgicos, a avaliagio de desempenho
organizacional deixa de ser uma simples analise de indicadores somente financeiros e passa a

ser uma analise mais ampla, onde indicadores nao financeiros estao também presentes.

No sentido de ultrapassar as limitacdes das medidas tradicionais de avaliagao de desempenho
organizacional surgiram novas metodologias, entre as quais a Data Envelopment Analysis DEA).
Esta metodologia baseia-se em métodos nao paramétricos, nomeadamente na programagao

matematica e foi formalmente iniciada com o trabalho de Charnes, Cooper & Rhodes (1978).

Nesse trabalho foi apresentado o primeiro modelo da metodologia DEA, o modelo CCR
(Charnes, Cooper & Rhodes), que, conjuntamente com o modelo BCC (Banker, Charnes &
Cooper, 1984), constituem os modelos classicos da metodologia DEA. Estes modelos apresentam duas
limitagSes intimamente relacionadas, uma distribuicao irrealista dos pesos e um fraco poder de
discriminacao entre as unidades consideradas eficientes. De modo a minimizar essas limitacoes
varias abordagens tém surgido, nomeadamente o método das restricoes sobre os pesos, o
método de ajuste dos niveis de input/ontput para captagio de juizos de valor, o método das

restricoes aos #puts/ outputs virtuais e os modelos multiobjectivo.

Assim, a presente dissertagio tem como tema principal o estudo dos diferentes
métodos/modelos de discrimina¢ido mencionados anteriormente e, consequentemente, a
motivacio para este estudo incide, essencialmente, em saber quais destes métodos/modelos

tem maior poder de discriminagao, recorrendo para isso a um caso pratico.



Desta forma, os objetivos gerais do presente trabalho centram-se, fundamentalmente, em
demonstrar a importancia da metodologia DEA no processo de avaliacio de desempenho das
organizagoes, e realcar o contributo que os modelos e as técnicas matematicas diao neste
processo, através da explicacdo desses modelos e das suas principais carateristicas, e
recorrendo a um caso pratico para demonstrar a sua aplicabilidade nas organizagoes, tal como

foi mencionado anteriormente.

No sentido de alcangar os objetivos propostos, a metodologia utilizada concentrou-se,
inicialmente, no desenvolvimento das seguintes atividades: levantamento de bibliografia para
identificacao de trabalhos relacionados com o tema e revisio do estado da arte. Realizou-se
uma pesquisa sobre o conceito de avaliagao de desempenho organizacional, demonstrando a
sua relevancia junto das organizacdes no momento de medir o desempenho e quais os
métodos tradicionais existentes para tal. Realizou-se, também, uma pesquisa mais aprofundada
sobre a metodologia DEA, nomeadamente na identificagio das suas limitagoes e de
métodos/modelos que permitam minimizar essas limita¢oes. Posteriormente, alguns desses
métodos/modelos foram aplicados a uma situagdo real, mais concretamente a avaliacio de

desempenho organizacional do sector bancario.

O presente trabalho encontra-se divido em seis capitulos. Assim, no capitulo 2, é feita uma
referéncia a avaliagdio de desempenho organizacional e a evolu¢io da mesma, onde siao
também mencionadas as medidas tradicionais da avaliagdo de desempenho, bem como
algumas das suas limitagoes. Posteriormente, sio referidas as novas medidas de avaliagao de

desempenho, designadamente a metodologia DEA, que ¢ objeto de estudo desta dissertagao.

No capitulo 3, apresentam-se os dois modelos classicos da metodologia DEA, o modelo CCR
proposto por Charnes, Cooper & Rhodes (1978) e o modelo BCC proposto por Banker,
Charnes & Cooper (1984). O primeiro contempla retornos constantes de escala, enquanto o
segundo contempla retornos variaveis de escala. Por fim, sao expostas as vantagens e

limitacoes destes modelos.

No capitulo 4, apresentam-se alguns dos métodos/modelos de discriminaciao da metodologia
DEA, nomeadamente o método das restricdes sobre os pesos, o método de ajuste dos niveis
de input/output para captagao de juizos de valor, o método das restriches aos nputs/ outputs

virtuais e, por fim, modelos multiobjectivo.



No capitulo 5, ¢ feita uma aplicagio pratica de alguns métodos/modelos descritos nos
capitulos 3 e 4, a uma situagdo real, mais concretamente a avaliagdo de vinte instituicoes

bancarias, que operavam em Portugal, durante o ano de 2014.

Finalmente, no capitulo 6, expoem-se as principais conclusdes retiradas com a execugao desta

dissertacio.



2. Avaliagio de desempenho organizacional

2.1 Introducao

A avaliacao de desempenho organizacional representa uma ferramenta essencial de gestao, que
fornece elementos de analise e recursos fundamentais aos gestores, aumentando a sua
capacidade de observagdo e facilitando, assim, a sempre dificil tomada de decises. Desta
forma, a avaliacdo de desempenho permite a construg¢ao de um sistema integrado apoiado na
formulacio, planeamento e execu¢ao de estratégias, na medi¢ao de desempenho em todas as
fases de implementagao das mesmas e, ainda, funciona como um sistema de controlo capaz de
detetar e analisar rapidamente os desvios e, consequentemente, corrigir o rumo da

01ganizagao.

Neste capitulo é abordada a avaliagao de desempenho organizacional. Assim, na secgao 2.2,
sao apresentadas as medidas tradicionais de avaliagio de desempenho organizacional. Em
seguida, na secc¢ao 2.3, siao referidas as principais limitacdes das medidas tradicionais de
avaliacao de desempenho organizacional, apresentadas na secgao anterior. Posteriormente, na
secgao 2.4, expde-se a evolugao da avaliagio de desempenho organizacional. Na sec¢iao 2.5,
sao apresentados os mais recentes métodos de avaliagao de desempenho organizacional. Por
fim, na sec¢ao 2.6, ¢ desenvolvida em maior detalhe um desses novos métodos — metodologia

DEA — referindo-se os aspetos mais relevantes da mesma.

2.2 Medidas tradicionais de avaliagio de desempenho
organizacional

Numa fase inicial, entre 1880 e 1980, caraterizada pela estabilidade econémica, o principal e
praticamente unico objetivo das empresas, passava pela maximizag¢do dos resultados sem
considerar qualquer outro tipo de fatores (Ghalayini & Noble, 1996). Desta forma, a avaliagao
de desempenho organizacional apoiava-se essencialmente nas diversas demonstracdes

financeiras, bem como em racios financeiros.

A avaliacdo de desempenho organizacional apoiada nas demonstra¢oes financeiras recorre a
analise de informacao fornecida através das diversas demonstragdes financeiras (balanco,
demonstra¢io de resultados, demonstragao das alteragdes do capital proprio, demonstragao
dos fluxos de caixa, e notas/anexos), utilizando-as como fonte de dados e propotcionando

informagoes relevantes acerca do estado da organizacao, num determinado momento. Esta



medida compila a informacao recolhida nos diferentes mapas contabilisticos, permitindo aos

gestores analisar a evolugao do desempenho financeiro da empresa.

O objetivo das demonstragdes financeiras, de acordo com a Estrutura Conceptual (EC) do
Sistema de Normalizagdo Contabilistico (SNC), apoiada na estrutura conceptual do
International Accounting Standards Board (IASB), é o de proporcionar informagao acerca da
posicao financeira, do desempenho e das alteragdes na posigao financeira de uma organizagao,

de forma a ter interesse para diversos utilizadores, na tomada de decisGes econémicas.

Cada demonstracao financeira fornece informacoes relevantes aos utilizadores interessados na
organiza¢ao. Sendo assim, o balanco, uma das demonstragées financeiras mais relevantes,
representa o patrimoénio da organizagao e informa qual a posi¢ao financeira da mesma num
determinado momento, sendo possivel analisar os recursos (ativos), as fontes de
financiamento interno (capital proprio) e externo (passivo) da organizagao.

A demonstragao de resultados, por sua vez, informa sobre o desempenho da organizagao,
através da analise dos rendimentos, dos gastos e dos lucros apresentados ao longo de um
periodo de tempo, geralmente de um ano. A demonstragio das alteragdes do capital proprio
tem como objetivo indicar as alteracOes existentes no capital préprio durante o ano
econémico. A demonstragao dos fluxos de caixa, por seu lado, indica as entradas e saidas de
dinheiro durante a atividade corrente da organizagao e o resultado desse fluxo, assim como
destacar as aplicacOes feitas por parte da empresa em investimentos e obten¢do de recursos
monetatios. Por fim, as notas/anexos tém um papel essencial na divulgacio de informacio
financeira e devem, de modo resumido, apresentar informagdes referentes ao regime de
preparacao das demonstragoes e das politicas contabilisticas aplicadas para as transagoes, bem
como divulgar informagdes adicionais que ndo estejam presentes nas outras demonstracoes

financeiras, mas que sejam obrigatérias para uma analise adequada.

A avaliagdo de desempenho organizacional realizada através de racios financeiros implica o
calculo de quocientes, recorrendo aos valores presentes nas demonstragdes financeiras. Este
tipo de avaliacdao requer a existéncia de relacOes entre as contas do balanco, da demonstragao
de resultados e da demonstragao dos fluxos de caixa ou de outras grandezas econdémico-

financeiras (Neves, 2005).

Neste contexto, existem diversos racios que os gestores podem utilizar na avaliagdo de
desempenho de uma empresa. Entre esses, os mais usados sao o Return on Investment (ROI) e o

Return on Equity ROE). O ROI representa uma taxa de rendibilidade do investimento onde se



pondera os resultados com o valor contabilistico dos ativos, sendo a medida mais utilizada
para avaliar unidades de negdcio ou divisdes nas empresas. O ROE representa uma taxa de
retorno do investimento dos acionistas na empresa, sendo por isso a medida mais utilizada na

avaliagao da performance da empresa, na perspetiva do acionista.

No entanto, a avaliagio de desempenho de uma empresa nido passa s6 pela analise de
documentos contabilistico e racios financeiros, mas também pelo estudo e identificacio de
fatores nao financeiros, tal como a satisfacio dos clientes e dos colaboradores. Sendo assim, a
insuficiéncia da informacao recolhida através das medidas tradicionais, leva a que os gestores
se deparem com diversas limitagdes e sintam alguma dificuldade em obter respostas aos

desafios de uma gestao moderna, num contexto econémico cada vez mais exigente.

2.3 Limitagdes das medidas tradicionais de avaliagdo de
desempenho organizacional

Uma das principais limitagdes das medidas tradicionais da avaliagio de desempenho
organizacional reside no facto dos indicadores financeiros, utilizados para avaliacio de
desempenho, nao serem os mais adequados, uma vez que foram unicamente desenvolvidos
para cumprir requisitos de relato financeiro e ndo no auxilio da definicdo de uma estratégia

adequada a organizacao (Kennerley & Neely, 2002).

Uma outra limitagao refere-se ao carater sintético que os documentos contabilisticos
apresentam, ou seja, o0 gestor tem acesso a informacao diversa, tendo ainda a liberdade de a
completar ou até mesmo corrigitr no sentido de adaptar a informagdo ao seu objetivo
especifico. No entanto, os utilizadores externos, nomeadamente investidores, Estado,
institui¢oes financeiras, fornecedores, clientes, empregados, ou simplesmente o publico em
geral, tém de se contentar com a informacao que lhes ¢ apresentada, que muitas vezes carece

de algum rigor (Neves, 2005).

A utilizacdo de critérios valorimétricos distintos e a ocorréncia da omissao de valores nos
mapas financeiros, por parte das empresas, cria um problema acrescido, ja que se torna dificil
realizar comparagoes justas e crediveis, como se refere em Neves (2005). Os mapas
contabilisticos seguem o principio do custo histérico, isto ¢, os movimentos contabilisticos
sao registados com o custo de aquisicdo ou de produgdo, o que acaba por nio refletir os

valores atuais e, desta forma, perde a utilidade desejada.



Como foi referido anteriormente, uma medida tradicional que permite estudar a evolu¢ao da
situagdo econémica e financeira da organizagao consiste na utilizagao de racios. No entanto,

segundo Nabais & Nabais (2011), estes racios apresentam as seguintes limita¢oes:

e A interpretacio dos racios acaba por ser sujeita ao setor de atividade e a situagao
econémica existente, ¢ a analise de um racio, individualmente, apresenta pouco

interesse;

e Relacionam dados quantitativos e nao tém em conta fatores qualitativos, como a
motiva¢do, a cultura organizacional, o estilo de lideranca dos gestores, a ética, a

responsabilidade social, entre outros;

e Talta de uma defini¢do normalizada de cada racio, acabando por variar conforme o

analista;

e DPodem falsear comparagées, quer com racios de empresas semelhantes, quer com

racios sectoriais, quando tém por base diferentes praticas contabilisticas;

e DPode existir uma alteracio nos resultados finais, devido a sazonalidade existente na

atividade praticada pela empresa.

Como consequéncia das limitagdes apresentadas anteriormente comegaram a surgir, por volta
de 1983, novos métodos de avaliagio de desempenho organizacional, permitindo uma
avaliagdo mais completa da organizagdo, considerando aspetos financeiros, mas também
aspetos nao financeiros. A principal vantagem na utilizacao destes novos métodos reside na
qualidade da informacdo obtida, ou seja, as conclusOes retiradas pelos gestores quanto a
eficiéncia da organizagdao sao mais fidedignas e completas. Alguns desses novos métodos de
avaliacao de desempenho organizacional sao apresentados na sec¢ao 2.5. Antes, na se¢ao 2.4, ¢
feita uma referéncia a evolu¢ao da avaliagdo de desempenho organizacional até esses novos

métodos.

2.4 Evolugdo da avaliagdo de desempenho organizacional

A analise historica do desempenho empresarial permite-nos concluir que as organizagées sao
recompensadas por gerarem valor e nao s6 por controlarem os seus custos (Drucker, 1995).
Os indicadores de desempenho essenciais ndio podem fundamentar-se somente em dados
financeiros, devendo ser também utilizadas outras métricas como o crescimento esperado, o
nivel de qualidade, a satisfacio dos consumidores, a quota de mercado, a inovagao e as

condi¢bes econdémicas da organizacao. Desta forma, a avaliagio de desempenho
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organizacional estd associada a um sistema de avaliacio que fornega informagdo credivel,

relativamente ao grau de sucesso de uma determinada estratégia.

Assim, os sistemas de avaliacio de desempenho organizacional evoluiram de um suporte de
mensuragao e controlo dos custos para um suporte de mensuracao de criagao de valor, ou
seja, para um desempenho organizacional nao baseado exclusivamente nos custos. Segundo
Toni & Tonchia (2001), esta mudanca existe devido ao aumento da complexidade da gestio,
isto ¢, a passagem de estratégias baseadas na liderancga pelos custos para estratégias baseadas
na diferenciacdo, as quais fomentam a competicdo entre as empresas e necessitam de

estruturas organizacionais mais complexas.

Portanto, um sistema de avaliagio de desempenho nao deve ser um simples conjunto de
indicadores, pois devem ser estabelecidas ligagoes entre eles, através de modelos matematicos,
como ocorre com a metodologia DEA ou em termos de descri¢ao de relagoes causa-efeito,

como ¢ o caso do Balanced Scorecard (BSC).

Segundo Toni & Tonchia (2001), face a evolucdo histérica da avaliagdo de desempenho
organizacional, é possivel agrupar os principais sistemas de avaliagao de desempenho em cinco

tipologias:

e Modelos estritamente hierarquicos que apresentam indicadores do desempenho de
custos (producao, produtividade) e de nio custos (qualidade, tempo) com diversos

graus de agregacao, que sio fundamentalmente modelos econémicos e financeiros;

e Modelos «equilibrados» que apresentam indicadores de desempenho separados por
diferentes areas, as quais correspondem as varias perspetivas (financeiras, processos do
negdbcio interno, clientes, aprendizagem e crescimento) e cujas ligagdes entre elas sao

definidas genericamente (Kaplan & Norton, 1992);

e Modelos em tronco/pirdmide que apresentam um resumo dos indicadores de
desempenho, desde o nivel operacional até niveis mais agregados de indicadores,
comecando em 4areas de nio custos até areas de dimensdo econémico e financeiro.

Estes indicadores sao apresentados isoladamente, sento depois agregados;

e Modelos «mistos» que apresentam indicadores de desempenho internos e externos a

01ganizagao;



Modelos relacionados com a cadeia de valor que consideram uma séria de atividades
relacionadas e desenvolvidas pela organizacao, de forma a satisfazer as necessidades

dos clientes e as relacbes com os fornecedores.

Por sua vez, Neely e al. (2003) sugerem uma nova forma de agrupar os sistemas de avaliagao

de desempenho, baseada no conceito de geragao. Assim:

A primeira geragao, relativa aos sistemas de mensura¢ao de desempenho baseados em
pressupostos  financeiros, procura complementar os indicadores financeiros
tradicionais com indicadores nio financeiros, estimulando os gestores a selecionarem,
de entre este tipo de indicadores, aqueles que pensem ser os mais apropriados. O
principal problema nestes sistemas prende-se com o facto de os indicadores serem
estaticos, dificultando assim a compreensao que se estabelece entre os diferentes tipos

de indicadores;

A segunda geracao, relativa aos sistemas de gestao de desempenho baseados na criagio
de valor, procura auxiliar a tomada de decisdao, através da pesquisa de como sio
alterados os recursos ou os sfocks desses recursos, em valores. A mais-valia destes
sistemas foca-se na visualiza¢do que oferece a ligacdo entre os ativos intangfveis e o
valor do negécio. O destaque dos seus procedimentos estd mais em perceber o
processo da transformacdo efetuada, do que analisar o wvalor apresentado

individualmente pelos indicadores;

A terceira geragdo, relativa aos sistemas de gestao estratégica do desempenho, revela a
necessidade de uma maior clareza sobre as ligacdes entre as areas de ambito nao
financeiro e as dimensdes intangfveis do desempenho organizacional, nomeadamente a

cultura organizacional e a postura do lider perante a organizagao.

Em suma, ¢ indispensavel conhecer e elaborar novos conceitos sobre o significado de

desempenho organizacional, com novos métodos de avaliagdo e nao apenas sob a forma

financeira, e ficar especialmente atento a notéria evolu¢ao que a avaliagao de desempenho das

organizagoes tem sofrido nos dltimos tempos.

2.5 Novos métodos de avaliagdo de desempenho organizacional

O sistema de avaliagdo de desempenho surge como uma ferramenta capaz de gerar

instrumentos 1égicos, padronizados e sistémicos para racionalizar o processo de gestio

(Schmidt, Santos & Martins, 2000).



Assim, tal como Kennerley & Neely (2003) notaram, um sistema de avaliagdo de desempenho
deve ser composto pelo seguinte conjunto de subsistemas por forma a permitir uma tomada

de decisoes e acoes fundamentadas:
e Indicadores individuais que calculem a eficiéncia e a eficacia das situagoes;

e Conjunto de indicadores relacionados entre si que avaliem, como um todo, o

desempenho das empresas;

e Infraestruturas de apoio que facilitem a recolha, a compilacao, a ordenagio, a andlise, a

interpretacdo e a disseminagao de dados.

Portanto, um modelo de avaliagio de desempenho organizacional deve considerar a
formulacdo de indicadores, as formas de controlo empregadas na organizagdo, assim como a
interacdo dessas com o planeamento estratégico, o estilo de lideranga dos gestores e, ainda, a

cultura organizacional, como se refere em Claudio, Cortimiglia, Gabrielli & Kappel (2003).

No entanto, um dos maiores desafios na implementacio de um sistema de avaliagio de
desempenho ¢ a definicio de quais indicadores melhor atendem as necessidades de

informacao dos gestores.

Em resposta as limitagoes anteriormente mencionadas, no que respeita as medidas tradicionais
de avaliagio de desempenho organizacional, surgiram novos métodos de avaliagao da

performance organizacional.

Assim sendo, varios métodos de avaliagao de desempenho organizacional mais abrangentes
tém surgido na literatura. De seguida, referem-se os que tém sido objeto de maior estudo e

que sao utilizados nas organizagoes, de acordo com Schmidt ez a/. (20006):

o Economic Valwe Added — EVA (1980), é a medida mais divulgada e utilizada pelas
empresas na avaliagio do valor econémico, uma vez que se concentra na verdadeira

criagao de valor, conduzindo a melhores decisdes de gestao;

o Tableanx de Bord — TB (Ardoin et al., 1983), é um instrumento de gestdo com vista a
acao, que utiliza informagoes rapidas para orientar o gestor para os fatores-chave e

para atuar no curto prazo;

o Total Quality Management — TQM (1988), ¢ uma estratégia de administragdo orientada

para a criagdo de consciéncia de qualidade em todos os processos organizacionais,
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sendo que para atingir esse objetivo ¢ importante envolver tanto distribuidores, como

parceiros de negocios;

e Matriz de Avaliagdo de Performance (Keegan, Eiler & Jones, 1989), baseada em inter-

relacoes entre o ambiente interno e externo, e os custos financeiros e nao financeiros;

e Modelo de Benchmarking (1990), é um processo de pesquisa que permite aos gestores
realizarem uma comparagao de praticas empresarias, para identificar os principais

concorrentes e alcangar um nivel de superioridade ou de vantagem competitiva;

o Strategic Measurement and Reporting Technigne — SMART (Lynch & Cross, 1991), ¢ um
método que vé as empresas como piramides de desempenho, e tem a capacidade de
ligar a estratégia da empresa as operagdes do dia-a-dia, tanto operagdes internas como

externas;

o  Balanced Scorecard — BSC (Kaplan & Norton, 1992), é uma ferramenta de planeamento
estratégico, onde a organizagao tem as metas e as estratégias definidas, pretendendo
medir a performance empresarial. O método consiste em determinar as ligaces de
causa/efeito entre quatro petrspetivas, nomeadamente: financeira, clientes, processos

internos e, aprendizagem e desenvolvimento;

®  Business Excellence Model, Enrgpean Foundation for Quality Management (1992), considera
nove critérios para uma organizacio entrar no ranking de melhor gestao, onde ¢é
possivel destacar os seguintes critérios: a lideranca; a estratégia; as parcerias € 0s
recursos; os processos, os produtos e os servicos; a satisfacio dos clientes e os

resultados obtidos com o negbcio da organizagao;

e Prisma de Desempenho (Neely & Adams, 2002), ¢ um método de avaliagao de gestao
da organizacao, que considera as necessidades da mesma e os seus stakeboldes (clientes,

colaboradores, investidores, fornecedores, comunidade, entre outros);

e Capital Intelectual — CI (Edvinsson, 2002), é constituido por material intelectual
(conhecimento, informac¢ao, competéncias organizacionais) que pode ser gerado para

criar valor a organizagao.

Para o desenvolvimento de alguns dos métodos anteriormente mencionados ¢é essencial a

satisfagdo dos trés fatores seguintes (Kennerley & Neely, 2003):

e Adequacio e suficiéncia que devem demonstrar as partes estaticas e dinamicas da

empresa ¢, em simultaneo, nio perderem a sua adequa¢ao como ferramenta de gestao;
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e Fiabilidade da informacao que deve facultar informacao rigorosa, que possibilite um

acompanhamento igualmente rigoroso na implementacao das estratégias da empresa;

e Praticabilidade e convergéncia organizacional cuja aplicagao deve ser simples, e devem
estar de acordo com outros processos organizacionais, de forma a permitirem a

tomada de a¢oes corretivas.

Porém, existem ainda outros métodos baseados em técnicas matematicas. Estes métodos
classificam-se em modelos paramétricos, que tém como base modelos estatisticos (técnicas de
regressao e correlagdo estatistica), e ndo paramétricos, baseados em técnicas de investigagdao

operacional.

Na préxima secgao, introduz-se uma metodologia nao paramétrica, conhecida por Data
Envelopment Analysis (DEA), que tem sido muito utilizada na avaliagdio de desempenho

organizacional.

2.6 Metodologia DEA

A metodologia DEA iniciou-se formalmente com o trabalho de Charnes, Cooper & Rhodes
(1978), realizado no ambito da tese de doutoramento de Edward Rhodes, supervisionada por
Cooper e posteriormente apresentada a Carnegie Mellon University no ano de 1978, tendo por
base o trabalho de Farrell (1957). Essa tese de doutoramento tinha como objetivo avaliar os
resultados de programas de acompanhamento a estudantes desfavorecidos, instituido em
escolas publicas americanas. O estudo destinava-se a comparar o desempenho dos alunos de

escolas que aderiram ao programa com alunos de outras escolas nio aderentes (Cooper,

Seiford & Zhu, 2011).

Esta metodologia constitui um método nao paramétrico, baseado em investigagdo operacional,
mais especificamente a programacao linear, que permite medir a eficiéncia relativa de um
conjunto de unidades produtivas homogéneas, ou seja, unidades que realizem atividades
semelhantes. Essas unidades que utilizam recursos transformando-os em produtos designam-
se usualmente por DMUs (Deczsion Making Units). Genericamente, uma DMU ¢ uma entidade
responsavel por converter multiplos recursos (inputs) em multiplos resultados (outputs), cuja

performance se deseja avaliar (Cooper, 2005).

Desde que surgiu em 1978, a metodologia DEA tem sido amplamente utilizada em diferentes

setores de atividade, tais como: saide, educagio, finangas, transporte, produgao, entre muitos
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outros. Esta metodologia tem-se, assim, tornado uma importante ferramenta de apoio a
tomada de decisao, mais precisamente na avaliagao da performance das mais diversas entidades,

quer sejam de ambito empresarial ou social.

A metodologia DEA permite, de entre um conjunto de DMUs comparaveis, determinar as
que sdo eficientes e as que sao ineficientes, estimar uma fronteira de eficiéncia através do
conjunto de DMUs eficientes, e identificar as DMUs eficientes que servem de referéncia para

as ineficientes.

As unidades de producgao consideradas eficientes na metodologia DEA, podem apresentar
diferentes tipos de eficiéncia. De acordo com Farrell (1957), o seu estudo pioneiro possibilitou
caraterizar a eficiéncia total, que o mesmo dividiu em dois tipos de eficiéncia: a eficiéncia
técnica ou a eficiéncia produtiva, que tem como propoésito evitar o desperdicio, ou seja,
pretende obter o nivel maximo de produ¢io, com a mesma quantidade de #nputs, ou ainda
produzir o mesmo com uma quantidade menor de inputs; e a eficiéncia alocativa ou eficiéncia
dos precos, que analisa qual o conjunto 6timo de puts, considerando um determinado nivel

de pregos.

A metodologia DEA destaca-se de todas as outras medidas de avaliagdo de desempenho
organizacional por apresentar aspetos positivos e diferenciadores. Um desses aspetos centra-se
no facto de conseguir utilizar multiplos zmputs e multiplos outputs, em simultaneo,
independentemente da unidade de medida de cada um, isto ¢, nao é necessario converter
todos os nputs e outputs selecionados a mesma medida. Um outro aspeto diferenciador reside
no facto de ser uma técnica que utiliza apenas mputs e outputs, e nao necessita de uma funcao
de producao « priori, permitindo assim a sua aplicagao a situagoes onde ndo exista esta fungao

de produgio.
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3. Modelos classicos da metodologia DEA

3.1 Introducgao

Neste capitulo sao apresentados os dois modelos classicos da metodologia DEA: o modelo
CCR, proposto por Charnes, Cooper & Rhodes (1978) e o modelo BCC, proposto por
Banker, Charners & Cooper (1984). O primeiro modelo contempla retornos constantes de
escala, enquanto que o segundo contempla retornos variaveis de escala. Cada um destes dois
modelos pode ser orientado para inputs ou para outputs, consoante o objetivo seja reduzir os

inputs mantendo constantes os outputs, ou aumentar os oxfputs mantendo constantes os zputs.

Assim, na secgdo 3.2, sdo apresentadas as duas versdes do modelo CCR, enquanto na secgao
3.3 sdo também apresentadas as duas versdes do modelo BCC. Posteriormente, na sec¢io 3.4
¢ feita uma comparagao entre o modelo CCR e modelo BCC. Por ultimo, na sec¢ao 3.5 sao

enumeradas algumas vantagens e limitagoes da aplicagao destes modelos.

3.2 Modelo CCR

O modelo CCR, desenvolvido por Charnes, Cooper & Rhodes (1978), constitui o primeiro
modelo proposto no ambito da metodologia DEA. Este modelo contempla retornos
constantes de escala, isto ¢, qualquer variacdo nos zputs produz uma variagdo proporcional

nos outputs, pelo que é também conhecido por modelo Constant Returns to Scale (CRS).

De forma a maximizar a eficiéncia, o modelo permite que cada unidade de produgiao selecione
0S pesos associados aos z'ﬂpﬂlx € a0S oulputs, NAO permitindo, no entanto, que €sses pesos
quando aplicados a todas as DMUs alcancem uma eficiéncia superior a um. Este modelo tem
como base a programagao linear, e pode ser orientado para zmputs ou para outputs, como se

referiu anteriormente. Nas subsec¢Oes seguintes apresentam-se essas duas versoes do modelo

CCR.

A avaliagio de desempenho organizacional e os objetivos da organiza¢do estio intimamente
ligados a escolha da orientagio do modelo, seja para zuputs ou para outputs. Neste sentido, se o
gestor sentir que possui maior controlo sobre os recursos, selecionara um modelo com
orientagao para zputs, caso se verifique o inverso, selecionara um modelo com orientagio para

oupULs.
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Segundo Cooper, Seiford & Zhu (2004), a escolha que um gestor deve fazer entre os modelos,
em que a unidade de produgdo é orientada pelos zputs ou pelos outputs, deve ter em conta a
capacidade dos gestores em influenciarem a reducdo dos #nputs gastos ou a maximizagao dos

outputs gerados, respetivamente.

3.2.1 Modelo CCR orientado para inputs

O modelo CCR orientado para puts procura minimizar o consumo dos recursos de forma a
gerar um determinado nivel de produgao, pelo que a eficiéncia é alcangada com a redugio de

inputs.

Neste modelo, a eficiéncia de cada DMU ¢é determinada através da maximiza¢iao do quociente
entre a soma ponderada dos outputs (output virtual) e a soma ponderada dos znputs (input virtual).
O modelo possibilita que cada DMU selecione os pesos associados a cada znput e a cada output
que lhe sao mais favoraveis, desde que quando aplicados as restantes DMUs nao permita

obter um tal quociente superior a um.

Para definir o modelo CCR, assume-se que existem N DMUs para avaliacio e que a DMU,
(te {1,2,..., n}) ¢ a DMU em analise. Para cada DMU, (k=1..,n), X, representa a
quantidade consumida do zput i (i=1,..,r) e Yy, a quantidade produzida do ousput
(J=1,...,8); X, e Y, representam, respetivamente, as quantidades de imput e de output da
DMU, . Assume-se, ainda, que ¥, 20, y;, >0 (i=1,..,r; j=1, ..,s;k=1..,n) e que cada

DMU tem, pelo menos, um mput e um output com valores positivos. Considerem-se as

variaveis de decisio, ndo negativas, v, (i=1, ..., 1) e u; (j=1, ...,s), que representam 0s
pesos (ponderadores) associados aos imputs e aos outputs, respetivamente. O valor z, da

eficiéncia da DMU, | isto é, da DMU em anilise, pode ser obtido através do seguinte modelo:

S

2. YUiYi
max z, =1+ (3.1)
Zvixit
i=1
Zujyjk
s.a. 2«1 k=1..,n (3.2)

r
Vi Xig
-1
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v, 20 i=1..r (3.3)

u >0 j=1...s (3.4)

A fungio objetivo (3.1) maximiza o quociente entre a soma ponderada dos oufputs e a soma
ponderado dos inputs da DMU, . As restricGes (3.2) garantem que, para cada DMU, esse tipo
de quociente nio excede o valor um. As restricdes (3.3) e (3.4) indicam que as variaveis de
decisdo, ou seja, os pesos, assumem valores nao negativos. O modelo anterior é conhecido por

modelo CCR orientado para /zputs na forma fracionaria.

Note-se que o valor da solugao 6tima do modelo anterior é sempre um valor positivo menor
ou igual a um. Se esse valor ¢ igual a um, isto ¢, se z; =1, a DMU, | diz-se eficiente; se, por
outro lado, esse valor é inferior a um, isto é, se z; <1, a DMU,  diz-se ineficiente. E ébvio

que, no caso de ser ineficiente, sera tanto mais ineficiente quanto menor for o valor de z; .

O modelo (3.1) — (3.4) é um modelo de programagao fracionaria que permite uma infinidade
de solucbes o6timas. Contudo, este modelo pode ser transformado num problema de
programacao linear, igualando o denominador da funcdo objetivo a uma constante. Entao,

igualando a um esse denominador, obtém-se o seguinte modelo de programacao linear:

maxz, = J_Zs;ujyjt (3.5)
s.a. Zr:vi X, =1 (3.6)
=
iujyjk—ivixikso k=1..n (3.7
=1 i1
v, >0 i=1..,r (3.8)
u, >0 i=1..s (3.9)

O modelo (3.5) — (3.9) é conhecido como o modelo CCR orientado para znputs na forma dos
multiplicadores. Uma outra forma deste modelo, que permite uma melhor compreensio da

sua orientacdo, ¢ conhecida por forma do envelope e é dada pelo dual do modelo anterior.
Associando a varidvel real 0, a restricdo (3.6) e as varidveis nio negativas 4, (k=1,...,n) as
restri¢des (3.7), o dual do modelo (3.5) — (3.9) é dado por:

min 6, (3.10)

16



s 6% — Y %A =0 i=1..,r (3.11)

k=1

Y+ D YA 20 j=1..,s (3.12)
k=1

4, =0 k=1,...,n (3.13)

O modelo (3.10) — (3.13) ¢ entdo conhecido como modelo CCR orientado para #nputs na
forma do envelope. Enquanto no modelo dos multiplicadores, os pesos associados aos puts e

aos outputs formam as variaveis de decisio, no modelo do envelope, essas variaveis sao 0, e 4,

Através da teoria da dualidade, sabe-se que os valores para as solu¢des 6timos dos dois
modelos anteriores sdo iguais, isto é, z; =6, . Entio 6, é o valor de eficiéncia da DMU, e,

no caso de ser inferior a um, isto ¢, no caso da DMU ser ineficiente, representa o valor pelo
qual os puts dessa DMU devem ser multiplicados por forma a que a mesma se torne
eficiente, provocando assim uma reducio nos puts. As restrigoes (3.11) garantem que essa
reducao nio ultrapassa a fronteira de eficiéncia, para cada um dos zputs da DMU em analise.
Por outro lado, as restricdes (3.12) garantem que tal redugao nos /zputs nao altera o atual nivel

de output para a DMU em analise.

Os valores fornecidos pelas vatidveis 4 i (j=1,..,n) na solucao 6tima do modelo do envelope

permitem identificar o conjunto das DMUs que sao referéncia (benchmarks) para uma

determinada DMU, que seja ineficiente. Esse conjunto é constituido pelas DMUs cujo

¢ positivo. Um valor de 4,

correspondente valor de 4, i

i igual a zero significa que a

cotrespondente DMU,; nio ¢ referéncia para a DMU, em avaliacio. No caso de aquele
conjunto ser constituido por mais do que uma DMU, os correspondentes valores de 4,
permitem, ainda, determinar a importancia de cada uma dessas DMUs para tornar a DMU,
eficiente. Assim, uma DMU; serd tanto mais importante quanto maior for o valor de 4;. Se
uma DMU, ¢ eficiente entdo ela é referéncia de si propria e, nesse caso, tem-se 4, =1 e os

restantes valores de 4; so iguais a zero.

Como se mostra em Cooper, Seiford & Tone (2007), o modelo (3.10) — (3.13) permite, ainda,

determinar o intervalo para os valores da eficiéncia. De facto, tal modelo tem uma solugao
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admissfvel, 4 =1 e A; =0, para J#t, de valor 6, =1. Entdo o valor da solugio étima do

modelo, 9: ,

¢ menor ou igual a um. Por outro lado, se os dados relativos aos znputs e aos
outputs sa0 nao negativos e, pelo menos, um dos zputs e um dos outputs sio positivos, entao de

(3.12) resulta que A; >0 e por (3.11) tem-se que & >0. Consequentemente tem-se

0<@ <1.

Como se referiu anteriormente, quando 6, =1, ou z; =1, a DMU, diz-se eficiente, mais
precisamente, diz-se eficiente segundo Farrell, podendo ser ou nio eficiente segundo Pareto.
Para que 2 DMU, seja Pareto eficiente ou fortemente eficiente terd que e verificar 6] =1 e as

variaveis de desvio nas restri¢oes (3.11) e (3.12) serem iguais a zero ou, de modo equivalente,

z; =1 e os pesos associados aos wmputs e outputs serem todos positivos. Se estas condi¢oes nao

se verificarem com 6 =1 ou z; =1 entio a DMU, diz-se fracamente eficiente (Cooper ez al.,

2007).

3.2.2 Modelo CCR orientado para outputs

O modelo CCR otientado para outputs tem como objetivo maximizar os outputs, mantendo
inalteraveis os /nputs. Este modelo, na sua forma fracionaria, ¢ obtido do modelo CCR
fracionario com orientagao para zputs através da troca do numerador pelo denominador na
func¢io objetivo e nas restricdes e, consequentemente, minimizando a fungao objetivo. Entao
o valor da eficiéncia de uma DMU ¢ obtido através da minimizagao do quociente entre a soma
ponderada dos nputs (input virtual) e a soma ponderada dos outputs (output virtual) dessa DMU,
de modo que os pesos que permitem obter essa minimizagdao, quando aplicados as restantes

DMUs, nao permitam obter um tal quociente inferior a um.

Utilizando a notacio que foi usada na subseccdao anterior para descrever o modelo CCR
orientado para inputs, relativamente aos parametros e as variaveis de decisdo, e designando por

W, o valor da func¢ao objetivo, a forma fracionaria do modelo CCR orientado para outputs é

dada pelo seguinte modelo:

r

z Vi Xt

min w, = =—— (3.14)
Ui Vi
j=1

2

18



s.a. - >1 k=1..,n (3.15)
24V
j=1
v, >0 i=1,..,r (3.16)
u, >0 j=1..,s (3.17)

Neste modelo, a funcdo objetivo (3.14) minimiza o quociente entre a soma ponderada dos
inputs e a soma ponderada dos outputs da DMU,, isto é, da DMU em avaliagdo. As restricGes

de (3.15) indicam que esse tipo de quociente é nao inferior a um para cada uma das DMUs. As

restri¢cdes (3.16) e (3.17) indicam a natureza das variaveis de decisdo.

A semelhanga do que foi feito na subsec¢do anterior para o caso orientado para zputs, o
modelo anterior pode também ser linearizado. Entdo, igualando a um o denominador da
funcio objetivo desse modelo, obtém-se o seguinte modelo de programagao linear, conhecido

por modelo CCR orientado para oxtputs na forma dos multiplicadores:

minw, = Y v,x, (3.18)
i=1

s.a. Duyy, =1 (3.19)
j=1
DU Y+ D VX =0 k=1..,n (3.20)

j=1 i=1

v, >0 i=1..,r (3.21)
u; >0 i=1..s (3.22)

Também, como no caso de ser orientado para #puts, o dual do modelo anterior, que pode ser
obtido associando uma variavel real p, a restricio (3.19) e as varidveis nao negativas g,

(k=1,...,n) as restrices (3.20), permite obter a forma do envelope do modelo CCR orientado

para outputs, dada por:

max p, (3.23)

s X+ X4 <0 i=1..,r (3.24)
k=1
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Py =D Yikh <O i=1..s (3.25)
k=1

=0 k=1..,n (3.20)

Note-se que o valor 6timo do modelo anterior que, como se sabe, ¢ igual ao valor 6timo do

modelo primal (3.18) — (3.22), isto é, p; =W, , é maior ou igual a um, pelo que o valor da

eficiéncia é dado por 1/ p; (ou 1/W,). Assim, a DMU, seri eficiente se p; =1 (ou W, =1) e
serd ineficiente se p; >1 (ou W, >1). Neste ultimo caso, p; representa o valor pelo qual os

outputs da DMU, devem ser multiplicados por forma a que essa DMU, se torne eficiente. As

restricdes (3.25) garantem que esse aumento nao ultrapassa a fronteira de eficiéncia, para cada
um dos outputs da DMU em anilise. Por outro lado, as restricbes (3.24) garantem que tal

aumento nos oxpus nao altera o atual nivel de /nput para a DMU em analise.

O modelo CCR orientado para oufputs fornece o mesmo valor de eficiéncia que o modelo CCR
orientado para zputs, como se mostra em Cooper et al. (2007), apesar de as solugdes otimas
destes dois modelos fornecerem diferentes valores para os pesos associados aos mputs e outputs,
bem como para as variaveis que permitem identificar os benchmarks. Estes autores mostram,
ainda, que a solu¢do 6tima do modelo CCR na forma de multiplicadores (respetivamente, na
forma do envelope) com orientagao para oufpus pode ser obtida diretamente a partir da solucao
otima para o modelo CCR na forma de multiplicadores (respetivamente, na forma do

envelope) com orientagao para zputs e vice-versa.

3.3 Modelo BCC

O modelo BCC foi proposto por Banker, Charners & Cooper (1984) e difere do modelo CCR
apenas por considerar que as DMUs em avaliagdo tém rendimentos variaveis de escala, isto é,
substitui o axioma da proporcionalidade entre znputs e outputs pelo axioma da convexidade. O
modelo BCC ¢ entao uma generalizacaio do modelo CCR que possibilita que as DMUs que
utilizam baixos niveis de znputs obtenham retornos crescentes de escala, e as que utilizam
elevados niveis de 7zputs obtenham retornos decrescente de escala (Cooper e al., 2007). Os
retornos de escala dizem-se crescentes quando qualquer variacio nos puts provoca uma
variacio maior do que o proporcional nos outputs, e dizem-se crescentes quando qualquer
variagdo nos zputs provoca uma variagio menor do que o proporcional nos outputs. Este

modelo é também conhecido na literatura por modelo 1ariable Returns to Scale (VRS).
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n
A convexidade, referida anteriormente, ¢ descrita pelas condi¢oes z/lk =1 ¢ 420
k=1

(A=1..n), pelo que na forma do envelope, o modelo BCC obtém-se do modelo CCR
introduzindo neste a primeira daquelas condigdes. A semelhanca do modelo CCR, o modelo
BCC contempla também duas versdes, uma orientada para izputs € outra orientada para outputs

que sdo apresentadas nas subsecc¢Oes seguintes.

3.3.1 Modelo BCC orientado para inputs

Utilizando a nota¢do que foi utilizada na sec¢do anterior para o modelo CCR, quanto aos
parametros e as variaveis de decisdo, e representando agora por 6, o valor da funcao

objetivo, o modelo BCC na forma de envelope com orientacdo para puts, é descrito pelo

seguinte modelo de programacao linear:

min 6, (3.27)
s OgX — 2 %A 20 i=1..,r (3.28)
k=1
Y+ YA 20 i=1..s (3.29)
k=1
> A =1 (3.30)
k=1
2, >0 k=1..,n (3.31)

Associando as variaveis nao negativas V; (i =1,...,I’) e U (j =1,...,S) as restricoes (3.28) e
(3.29), respetivamente, e a variavel real U, a restricio (3.30), obtém-se o dual do modelo

anterior que constitui a forma dos multiplicadores do modelo BCC orientado para inputs:

max z,, = Zslujyjt +U, (3.32)
i

s.a. Zr:vi x, =1 (3.33)
i1
iujyjk—ivixikJrutsO k=1..,n (3.34)
=i i1
V. >0 i=1..r (3.35)
u; >0 i=1..s (3.30)
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u eR (3.37)

Na forma dos multiplicadores, o modelo BCC orientado para mputs difere do modelo CCR
com a mesma orienta¢ao, pelo facto de incluir uma variavel real U, na fungio objetivo e nas
restricoes (3.34), que indica a variagdo ou o fator de escala. Um valor positivo indica retorno
crescente de escala, ou seja, mediante um aumento Nnos zputs, Os outputs operam a niveis
superiores; um valor negativo indica um retorno decrescente de escala, ou seja, mediante um
aumento Nos zputs, 0s outputs operam a niveis inferiores; e um valor igual a zero indica um

retorno constante de escala, ou seja, os iputs e os outputs operam de forma proporcional.

O modelo definido anteriormente por (3.32) — (3.37) representa a linearizagao do modelo da

forma fracionaria do modelo BCC orientado para /nputs, dado por:

S
Zujyjt +u,
=

max z, = . (3.38)
zVi Xit
i=1
Uty
s.a. | k=1,..,n (3.39)
ZVi Xik
i=1
v, >0 i=1..r (3.40)
u; >0 i=1..,s (3.41)
u eR (3.42)

Note-se que, também nesta forma, a diferenca entre os modelos BCC e CCR encontra-se

apenas na inclusao da variavel U, no modelo BCC.

3.3.2 Modelo BCC orientado para outputs

Seguindo o que foi feito na subsec¢ao anterior para obten¢ao do modelo BCC otientado para
inputs, também, na forma do envelope, a versao deste modelo orientada para outputs pode ser

obtida da correspondente versio do modelo CCR. Tem-se entdao o seguinte modelo:

max pg (3.43)

s X+ D X4 <0 i=1..,r (3.44)

k=1
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k=1,...

N

(3.45)

(3.406)

(3.47)

Como no caso da versao orientada para puts, a forma dos multiplicadores do modelo BCC

orientado para outputs, que se apresenta de seguida, ¢ obtida através do dual do modelo

anterior, que é obtido associando as varidveis ndo negativas V; (i=1,...,r)e u; (j=1,...,8) as

restricoes (3.44) e (3.45), respetivamente, e a variavel real V, a restricao (3.40).

min w, =

S.a.

A semelhanga do que acontece na versao orientada para zputs, a variavel livre V, que surge na

funcido objetivo e nas restricoes (3.50) indica o fator de escala, cujo sinal indica o tipo de

variagdo de escala. Contudo, neste caso, um valor positivo de V, indica um retorno

decrescente de escala; um valor negativo de Vv, indica um retorno crescente de escala e um

r
ZVi Xip +V,
i=1

S
Z“j Y =1
=1

S r
DU Y D VX +V 20
j=1 i-1

k=1,
1=1,..
j=1..

valor de V, igual a zero indica um retorno constante de escala.

Também nesta versao, o modelo (3.48) — (3.53) representa a linearizaciao da forma fracionaria

do modelo BCC orientado para outputs, dada por:

minw, =

r
Zvi X, +V,
i1

=T
DUV
i1

(3.48)

(3.49)

(3.50)

(3.51)

(3.52)

(3.53)

(3.54)
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r
Zvi Xik + Vt
i=1 >

s.a. Ho 5 k=1..n (3.55)
AR
j=1
v, >0 i=1,..r (3.56)
u; >0 j=1...5 (3.57)
v, eR (3.58)

Para terminar esta subseccdo, refira-se que também nesta versio, tanto na forma dos
multiplicadores como na forma fracionaria, a diferenca entre os modelos CCR e BCC esta

apenas na variavel Vv, incluida neste dltimo modelo e que, como ja se referiu, indica o fator de

escala.

3.4 Modelo CCR versus Modelo BCC

Comparando os valores da eficiéncia fornecidos pelos modelos CCR e BCC, verifica-se que o
valor da eficiéncia fornecido pelo modelo BCC ¢ sempre maior ou igual ao valor da eficiéncia
fornecido pelo modelo CCR. Noutros termos, o valor da eficiéncia obtido por uma DMU que
opera com retornos variaveis de escala é sempre maior ou igual do que o valor da eficiéncia
obtido por essa DMU, no caso de operar com retornos constante de escala. Em particular, se
uma DMU é eficiente através do modelo CCR, também o ¢é através do modelo BCC. Note-se
que o reciproco nao ¢é verdadeiro, isto ¢é, o facto de uma DMU ser eficiente através do modelo

BCC, nio implica que o seja através do modelo CCR.

Segundo Cooper ef al. (2007), a eficiéncia calculada através do modelo CCR ¢é uma eficiéncia
técnica global e diz-se, neste caso, que se uma DMU ¢ eficiente através do modelo CCR entdo
¢ globalmente eficiente (globally efficiently). Se uma DMU ¢é globalmente eficiente, entio essa
DMU esta a operar no maior comprimento de escala, isto ¢, esta na produtividade maxima.
Por outro lado, a eficiéncia calculada através do modelo BCC diz-se uma eficiéncia técnica
local e diz-se, neste caso, que se uma DMU ¢ eficiente através do modelo BCC entio ¢

localmente eficiente (locally efficiently).

Ainda segundo os mesmos autores, os modelos CCR e BCC permitem considerar um outro

tipo de eficiéncia, designada por eficiéncia de escala (E,) e que ¢ dada pelo quociente entre o
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valor eficiéncia obtida pelo modelo CCR (E.;) e o valor da eficiéncia obtido pelo modelo

BCC (Egee ), isto €,

E, = Coor (3.59)

e
EBCC

Note-se que a eficiéncia de escala é sempre menor ou igual a um. Desta forma, a eficiéncia de
escala de uma unidade operacional é igual a um, sempre que a unidade for eficiente na
presenca de rendimentos constantes de escala. Se a sua eficiéncia de escala for inferior a um,
isto ¢, a DMU nio esta a operar com a sua produtividade maxima, sendo assim ineficiente
com rendimentos constantes de escala, e eficiente ou ineficiente com rendimentos variaveis de

escala (Cooper ez al., 2007).

De (3.59) resulta que
Eccr = Egec XEes (3.60)

isto ¢, a eficiéncia técnica global é igual ao produto da eficiéncia técnica local pela eficiéncia de

escala.

3.5 Vantagens e limitagées da metodologia DEA

A metodologia DEA apresenta, tal como outras metodologias, as suas vantagens e limitagoes,
nomeadamente em relacao aos modelos classicos, CCR e BCC, apresentados anteriormente.

De seguida apresentam-se algumas dessas vantagens e limitacGes, segundo Cooper et al.

(2007).

As principais vantagens que se obtém em utilizar a metodologia DEA sao:
e O aspeto financeiro nao € significativo;
e A facilidade na interpretagdo dos modelos;

e O conhecimento apenas dos zputs e dos outputs é suficiente para determinar o valor da

eficiencia das DMUs e os benchmarks para unidades ineficientes;

e Os inputs e os outputs podem adotar diversas unidades de medida, visto que esta técnica

possibilita o uso de dados financeiros e nao financeiros em simultaneo;

e A flexibilidade na determina¢ao dos pesos;
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e A possibilidade de aplicar a diferentes etapas/momentos/ciclos e analisar a evolugio,

positiva ou negativa, da eficiéncia das organizagoes.

As principais limitagdes que acabam por condicionar a utiliza¢ao desta metodologia, sao:
e A distribuigao irrealista dos pesos;

e A falta de poder de discriminagao entre as unidades eficientes.

A primeira limitagao reflete-se quando a eficiéncia de algumas DMUs ¢é alcangada através de
valores excessivamente elevados para pesos associados a um owfput, e/ou de valores
excessivamente baixos para pesos associados a um zzput. A segunda limitagdo surge quando o
niamero de DMUs sob avaliagao nao ¢ consideravelmente superior ao numero total de inputs e
outputs. Neste caso, os modelos classicos da metodologia DEA possibilitam identificar
bastantes DMUs como eficientes. Estas duas limitagdes estao intimamente ligadas e podem

ocorrer em simultaneo.

De forma a minimizar estas duas limitagoes, varios métodos e modelos tém surgido na
literatura, designadamente os métodos baseados em restri¢oes sobre os pesos para captagao de
juizos de valor, o método das restriches aos mputs/outputs virtuais e, por ultimo, modelos
baseados na programaciao linear multiobjectivo (PLMO), que sio abordadas no capitulo

seguinte.
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4. Métodos e modelos de discriminagio na metodologia DEA

4.1 Introducao

Como se referiu no capitulo anterior, os modelos classicos da metodologia DEA revelam um
fraco poder de discriminagio entre as unidades eficientes, intimamente ligada a uma
distribuicao irrealista dos pesos associados aos puts e outputs. Por forma a contornar estas
limitagbes varias abordagens tém sido propostas. Uma dessas abordagens consiste na
incorporagao de juizos de valor, isto ¢, pontos de vista ou informagao relativa as DMUs em
avaliacao. Allen, Athanassopoulos & Thanassoulis (1997) consideram trés grandes grupos de
métodos na incorporacio de juizos de valor, através da introducao nos modelos classicos de
restricdes, envolvendo pesos (multiplicadores) associados aos inputs e outputs, nomeadamente:
restricOes ditetas sobre os pesos, ajuste dos niveis de zput/ ontput para capturar julgamentos de

valor e restricOes aos inmputs/outputs virtuais. Uma outra abordagem consiste na utiliza¢ao de

modelos baseados na PLMO.

Neste capitulo ¢é feita uma apresentacao das referidas abordagens. Assim, na secgao 4.2, sao
apresentados os métodos mais conhecidos relativos ao primeiro grupo de restri¢oes aos pesos,
o método das restri¢coes aos valores absolutos dos pesos e o método das regioes de seguranca
(Assurance Regions Method). Na sec¢ao 4.3, é apresentado o método do cone ratio, como o mais
representativo do segundo grupo de restri¢oes, e ¢ também apresentado um caso particular
deste método. Na seccao 4.4, sao apresentados métodos que envolvem o terceiro grupo de
restri¢oes, isto ¢, restricdes aos puts € ontputs virtuais. Por fim, na secgao 4.5, sdo apresentados
dois modelos baseados na PLMO, mais precisamente o modelo multiobjectivo, desenvolvido
por Li & Reeves (1999) e o modelo bi-objetivo, proposto recentemente por Ghasemi, Ignatius
& Emrouznejad (2014). Uma referéncia ao modelo de programac¢io por metas, proposto por

Bal, Orkcii & Celebioglu (2010), é igualmente apresentada nesta secco.

4.2 Métodos das restrigdes aos pesos

Varios tipos de restricbes sobre os pesos associados aos #puts e outputs podem ser
introduzidos nos modelos classicos da metodologia DEA (ver, por exemplo, Allen et al,
1997). Estes tipos de restricoes podem ser agrupados em duas categorias: restri¢oes diretas
sobte os inputs e/ou outputs e regides de seguranca. Allen ef al. (1997) considera trés categorias,
onde a categoria das regioes de seguranca ¢ divida em regides de seguranga do tipo I e regides

de seguranca do tipo 1I.
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4.2.1 Método de restricdes aos pesos absolutos

Este método considera restricdes que impoem limites inferior e superior ao valor absoluto dos

pesos associados aos inputs e/ou aos outputs e tao descritas pelas desigualdades que se seguem:
0, <V, <t “4.1)

Pr < u, < e (42)

Este tipo de restri¢des foi inicialmente desenvolvido por Dyson & Thanassounils (1988) e
mais tarde generalizado por Cook, Roll & Seiford (1991). Os limites inferior e superior
presentes em (4.1) e (4.2) sao dependentes da escala dos znputs e outputs. Como vimos na
secgdo 3.3, os valores de eficiéncia obtidos pelas duas orientagoes do modelo CCR sio igualis.
Essa relacio de igualdade continua a verificar-se quando nesse modelo sio incorporadas
restricGes aos pesos absolutos. De referir, contudo, que esse modelo pode tornar-se num
problema impossivel com a introdugdo das restricoes (4.1) e/ou (4.2) (ver, por exemplo, Allen

et al., 1997).

De acordo com aqueles autores, para estimar os limites aos pesos, varias abordagens
alternativas tém sido sugeridas, dependendo da informagao obtida através das DMUs. Uma
dessas abordagens consiste num procedimento de duas fases onde, numa primeira fase, ¢
compilada uma matriz de pesos obtida da solu¢ao dada pelos modelos classicos da DEA, sem
limites aos pesos e por eliminagdo de pesos «outlier» ou uma certa percentagem de valores
extremos dos pesos. Numa segunda fase, sao calculados os limites, inferior e superior, por
exemplo, através do calculo do peso médio para cada fator e de uma certa variagao admissivel
decidida subjetivamente. A outra abordagem, que tem sido desenvolvida para o caso de um
unico nput e multiplos outputs ou um Gnico output e maltiplos znputs, ¢ baseada na média dos

niveis de znput por unidade de output.

4.2.2 Método das regides de seguranga

O método das regides de seguranca foi inicialmente desenvolvido por Thompson, Singleton,
Thrall & Smith (1986), aquando da identificagao do local perfeito para um laboratério fisico
de alta energia e a avaliagio das vantagens dessa localiza¢ao. A ideia do método surgiu na
sequéncia de deficiéncias detetadas por outras abordagens na avaliagao de oufputs considerados

importantes para a avaliagao (Cooper ¢7 al., 2007).
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O método das regioes de seguranga difere do método das restrigdes aos pesos absolutos, pelo
facto de considerar restricoes sobre a magnitude dos pesos associados aos #nputs e/ou aos
outputs. Este método limita a variagdo dos pesos a uma determinada regido, através da
introdugao de restricdes no modelo classico que podem ser de dois tipos, originando assim

dois tipos de regides de seguranca: tipo I e tipo 11

O método das regides de seguranca do tipo I considera restrigoes que envolvem apenas znputs
ou outputs e que incorporam na analise a ordenagdo relativa, ou valores relativos desses nputs
ou outputs, como se refere em Allen ef al. (1997), que dao como exemplo de tais restrigoes, as

seguintes relativas a zputs:

i+170

KV, + K, Vi SV, (4.32)

V.
a<—-<p (4.42)
Vi +1

As restri¢oes do tipo de (4.4a) sdo as mais usadas e refletem a taxa marginal de substitui¢iao
entre inputs. Alids, em aplicagdes praticas, a fixacao dos valores dos limites tem sido baseada
em opinido de especialistas, ou opinido destes conjuntamente com informagoes de
preco/custo, como é referido por aqueles autores. De referir, ainda, que restricdes similares as
apresentadas anteriormente podem também ser consideradas relativamente aos outputs, isto €,

restri¢des do tipo:

a)rur + wr+lur+1 < ur+2 (43b)
u

0 <—<p (4.4b)
u

No método das regides de seguranca do tipo 11, apresentado em Thompson, Langemeier, Lee,
Lee & Thrall (1990), as restricdes relacionam os pesos associados aos zpufs com 0s pesos
associados aos outputs e é, muitas vezes, referido como regides de seguranca de cones ligados.

Um exemplo de tais restricGes é dado pelas seguintes desigualdades (Allen e al., 1997):
7V 2 U, (+5)

RelagGes entre pesos associados aos zputs e outputs sao requeridas em muitas aplicages da
metodologia DEA, uma vez que o valor de eficiéncia reflete a combinagdo das variaveis que

representam €SSES pEesos.
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A principal dificuldade em utilizar o método das regides de seguranca, bem como o das
restricoes aos valores absolutos, reside na estimativa dos valores dos limites, inferior e
superior, apropriados, isto é, compativeis com os juizos de valor que se pretendem refletir na
avaliagdo da eficiéncia, como se refere em Allen ez a/ (1997). Perante a inexisténcia de um
método apropriado para os diversos fins e as diferentes abordagens, estes autores referem
diversos métodos que tém sido propostos para o efeito, baseados no conhecimento ou na
opinido de especialistas na area de aplicagdo pratica, alguns dos quais foram referidos

anteriormente.

Também no método das regides de seguranga, quer do tipo I quer do tipo II, os limites,
inferior e superior, presentes nas restricoes sao dependentes da escala dos iputs e outputs. E os
valores de eficiéncia obtidos pelo modelo classico CCR, com a introdugao deste tipo de

restricoes, ¢ 0 mesmo em ambas as orientacdes (Allen e7 al., 1997).

4.3 Métodos de ajuste dos niveis de input/output para capturar
juizos de valor

4.3.1 Método do cone ratio

O método do come ratio foi proposto por Charnes, Cooper, Huang & Sun (1990), com o
objetivo de avaliar a performance de quarenta e oito bancos com sede nos Estados Unidos da
América. A ideia deste método, que contou com a colaboragao de peritos da banca, era reduzir
a regido de admissibilidade dos pesos associados aos puts e aos outputs, e surgiu apods 0s

resultados insatisfatorios que os autores obtiveram com a aplicagdo do modelo classico CCR.

Neste método, as restricoes sobre os pesos do tipo (4.4a) ou (4.4b) sio simuladas através da
transformagao dos dados, isto ¢, neste método ¢ gerado um conjunto de dados artificiais que
produzem o mesmo indice de eficiéncia que a incorporagao daquelas restricdes no modelo
original (ver, por exemplo, Allen e al., 1997). O método do cone ratio ¢, por isso, muitas vezes

referido na literatura como um método de regides de seguranca do tipo L.

No método do come ratio, a regido admissivel dos pesos associados aos inputs € aos outputs, é
definida por um cone convexo gerado por um conjunto de dire¢oes (vetores) admissiveis nao

negativas (Charnes e al, 1990).

Assim, o cone convexo V , dos pesos associados aos mputs, gerado por K direcoes (vetores)

admissiveis nao negativas a; (j =1,...,k) pode ser expresso do seguinte modo:
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V=> a3, com a; >0, Vj (4.6)

=Aa 4.7
emque A" =[a, ..a,]eR™ e a' =[e, ... @,].

Na Figura 4.1 esta representado graficamente o cone convexo V para o caso de dois iputs.

a,

»
|

v
Figura 4.1 Representacio grafica do cone convexo gerado por dois vetdres.
Fonte: Cooper ¢z al. (2007).

De modo similar se define o cone convexo U , dos pesos associados aos outputs, gerado por |

dire¢bes (vetores) ndo negativas b; (j=1,...,1). Tem-se entao:
K
U=> Bb, com f3; 20, Vj 4.8)
=l
=B (4.9)

emque B" =[b, ...bJeR™ ¢ g7 =[B, ... B].

O método do come ratio pode ser aplicado aos modelos classicos CCR e BCC. De seguida
apresenta-se a aplicacdo deste método ao modelo CCR orientado para inputs. Antes, porém,

para uma melhor exposi¢ao, comega-se por reescrever o modelo CCR orientado para inputs na

forma matricial. Para tal, sejam X a matriz dos mputs, Y a matriz dos outputs, X, e Y, os
vetores dos inputs e dos outputs para a DMU, |, respetivamente, e sejam ainda V e U os vetores

dos pesos associados aos inputs e aos outputs (variaveis de decisao), respetivamente. Entao, o
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modelo CCR descrito por (3.5) — (3.9) pode ser reescrito na forma matricial do seguinte

modo:

max z, = uy, (4.10)
s.a. vx, =1 (4.11)
uy —vX <0 4.12)
v>0 (4.13)
u=0 (4.14)

Considerando os cones convexos V e U gerados por A e B, respetivamente, ¢ definidos
anteriormente, a aplicagdo do método do come ratio ao modelo CCR orientado para inputs

permite obter o seguinte modelo:

max z, = uy, (4.15)
s.a. vx, =1 (4.16)
uy —vX <0 (4.17)
veV (4.18)
ueU (4.19)

Note-se que a diferenca entre este modelo e o anterior reside apenas nas restricoes que

definem o espago dos pesos associados aos #puts e a0s outputs.

Mediante as relagoes (4.7) e (4.9), o modelo (4.15) — (4.19) pode ser reescrito em termos dos

vetores @ e f do seguinte modo:

max z, = f(By,) (4.20)
s.a. a(Ax) =1 4.21)
B(BY)—a(AX)<0 (4.22)
a>0 (4.23)
p=0 (4.24)
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Fazendo

X = AX (4.252)

Y =BY (4.25b)

o modelo anterior pode ainda ser reescrito da seguinte maneira:

max z, = Ay, (4.26)
s.a. ax =1 (4.27)
BY —aX <0 (4.28)
a>0 (4.29)
=0 (4.30)

Este dltimo modelo é exatamente o modelo CCR com outro conjunto de dados, usualmente
referidos como artificiais, resultante da transformagao do conjunto de dados originais e onde
as variaveis de decisdao, que representam os pesos associados aos zputs € a0s outputs, Ao agora

a e B, respetivamente.

O dual do modelo (4.26) — (4.30) pode ser obtido, usando uma vatidvel real 6, e um vetor de

variaveis A =[4,...4,]" (com k=1,...,n), do seguinte modo:

min 6, (4.31)
s.a. 0,(Ax) — (AX )1 >0 (4.32)
(BY)A—(By,) >0 (4.33)
220 (4.34)

Utilizando as relagées (4.25a) e (4.25b), também este modelo pode ser reformulado da

seguinte maneira:

min 6, (4.35)

s.a. 0% - XA>0 (4.36)
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Yi-y, >0 (4.37)
220 (4.38)

De acordo com Cooper e al. (2007), existem diversas maneiras para selecionar as diregcoes

admissiveis [a;] e [b;], sendo as duas que se seguem as mais usadas:

e Utilizagao do conhecimento de especialistas para obter racios de pesos admissiveis;

e Resolugdo do modelo classico e escolher as DMUs preferiveis entre as eficientes,

. e , . * * . . ~
seguidamente utilizar os pesos 6timos V' e U relativos a essas DMUs como diregoes

admissiveis.

Uma terceira maneira de obter direcdes admissiveis consiste em combinar as duas anteriores.

4.3.2 Método de Golany

Um outro método que segue a mesma filosofia do método do cone ratio, € que constitui um
caso particular deste método, foi proposto por Golany (1988), onde a transformacio dos

dados incorpora relagbes de ordem entre os pesos, por exemplo V, 2V, 2>V, >¢g. Esta

restricdo pode ser omitida do modelo, substituindo X,; por X,; +X;; € X;; por Xg; +X,; + X,

onde X; representa o nivel de iput I da DMU; (Allen et al., 1997).

Como estes autores referem, os métodos acabados de referir, baseados na utilizacio de dados
artificiais, tém algumas vantagens como sejam a possibilidade do uso de soffware DEA e a
possibilidade de permititem o uso de dados iguais a zero ou até mesmo negativos. Porém,
estes métodos tém a desvantagem de os resultados obtidos, através de dados artificiais, terem
de ser reportados aos dados iniciais de modo a possibilitar uma correta interpretacio dos

mesmaos.

4.4 Método das restrigdes aos inputs/outputs virtuais

Em vez de restri¢oes sobre os pesos (multiplicadores) associados aos inputs e outputs, Wong &

Beasley (1990) propuseram um outro tipo de restri¢oes que limitam a proporc¢ao do total zput

ou output virtual de uma DMU, consagrada a um determinado nput ou output. Noutros

termos, a «importancia» do zput 1 para uma DMU, ¢ limitada ao intervalo [(/)i ,l//i] , onde @
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e v, sdo valores determinados por peritos. Entdo a restricio ao zpat virtual 1 é dada pela

expressao:

g <R <y (4.39%)

. < ———<
[ r
E:Vixik
—

r
em que Zvi Xy € o input virtual total da DMU, .
i1

De modo idéntico, limitando a «importancia» do oufput ¥ ao intervalo [ﬂ'r ,Z'r] , 4 1estricao ao

output virtual r da DMU, ¢é dada por:

u
7w < r'¢ <, (4.39b)

P s
Z ur yrk
i=1

r
em que Zuryrk representa o output virtual total da DMU, .

i=1
Como se refere em Allen e al. (1997), este método tem recebido pouca atengao na literatura da
metodologia DEA, havendo por isso necessidade de mais investiga¢ao a fim de explorar os
prés e contras deste método. Contrariamente ao que acontece com as restricOes aos pesos
absolutos e com as regides de seguranga, os limites inferior e superior neste método nao
dependem da escala dos puts e outputs, e o valor de eficiéncia obtido pelo modelo classico,

com este tipo de restri¢Oes, ¢ sensivel a orientacao do modelo.

4.5 Modelos multiobjectivo

As abordagens feitas nas sec¢des anteriores, para contornar o problema do fraco poder de
discriminacao e da distribuicdo irrealista dos pesos associados aos modelos classicos da
metodologia DEA, requerem informacao « priori relativa a esses pesos que envolvem juizos de

valor humano e, por conseguinte, um certo grau de subjetividade.

Nesta sec¢ao apresenta-se uma abordagem diferente, isto é, uma abordagem que nio requer
qualquer tipo de informagao a priori para melhorar o poder de discriminacdo, e que também
permite uma melhor distribuicao dos pesos associados aos zuputs e aos ountputs. Tal abordagem

¢ baseada na utilizacio da PLMO.
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4.5.1 Modelo multiobjectivo de Li & Reeves

O primeiro modelo multiobjectivo para a metodologia DEA foi proposto por Li & Reeves
(1999) e teve por base o modelo CCR orientado para znputs, na forma dos multiplicadores.
Este modelo contempla trés objetivos ou critérios, definido sobre o mesmo conjunto de
restricdes, correspondentes a trés conceitos de eficiéncia, o conceito classico presente no
modelo CCR e os conceitos minimax e minisoma presentes nos outos dois objetivos. Estes
dois ultimos conceitos sao mais restritivos do que o primeiro, e por isso permitem um maior
poder de discriminacdo entre as DMUs eficientes, assim como uma melhor distribuicao dos

pesos associados aos mputs e outputs (i & Reeves, 1999).

Para descrever esse modelo, Li & Reeves (1999) apresentaram um modelo equivalente ao
modelo CCR orientado para /nputs na forma dos multiplicadores, apresentado no capitulo 3
por (3.5) — (3.9), usando explicitamente as variaveis de desvio associadas as desigualdades (3.7)
e onde a variavel correspondente a DMU em avaliagao permite obter o valor da eficiéncia para

essa DMU. Entio, considerando os parametros e as variaveis envolvidos no modelo (3.5) —

(3.9) e sendo d, a varidvel de desvio para a DMU, (j=1,...,n), nas restricdes (3.7), e d,

(tefl,...,n}) a varidvel de desvio para a DMU, em avaliagio, os autores apresentaram entio

o seguinte modelo:

min - d, (0“ max €, =ZurynJ (4.40)
r=1

s.a. D VX =1 (4.41)
i=1
Zuryrk_zvixik +d, =0 k=1..n (4.42)
r=1 i=1
u =0 r=1,.,s (4.43)
v; 20 i=1,..,m (4.44)
d, =0 k=1,..n (4.45)

De acordo com o modelo anterior, a DMU, ¢ eficiente se, e s6 se, d, =0 ou,

equivalentemente, € =1. A quantidade d, tal que d, €]0,1] e pode ser vista como uma
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medida de ineficiéncia. Entdo o indice de eficiéncia da DMU, ¢ dado por 1-d,, isto é,
e, =1-d,, onde € ¢ o indice de eficiéncia fornecido pelo modelo CCR otientado para mputs.

Obviamente que quanto menor for o valor de d, maior serd o indice de eficiéncia da DMU, .
Note-se que a quantidade d, ¢ limitada ao intervalo [0,1[ apenas para a DMU em avaliacao,

isto é, para DMU, podendo para as restantes assumir valores supetiores a um.

O modelo (4.40) — (4.45) é entao uma reformulacao do modelo classico CCR, onde o indice
de eficiéncia é calculado indiretamente através do cdlculo direto do indice de ineficiéncia,
medido pela variavel de desvio da DMU em avaliagdo. Para além, desta medida classica de
ineficiéncia, Li & Reeves (1999) consideraram mais duas medidas de ineficiéncia envolvendo
as variaveis de desvio, uma obtida pela minimizacio do desvio maximo e a outra pela
minimiza¢ao da soma dos desvios, para propor um modelo multiobjectivo para a metodologia
DEA. Os autores designaram este modelo por Multiple Criteria Data Envelopment Analysis
(MCDEA), que considera entao trés fungdes objetivo, cada uma correspondendo a um

conceito de eficiéncia, e é definido do seguinte modo:

min d, (ou max e, = Zurynj (4.46)
r=1
min M (4.47)
min  >"d, (4.48)
k=1
s.a. D VX =1 (4.49)
i=1
DUy =D v +d, =0 k=1,..,n (4.50)
r=1 i=1
M —d, >0 k=1..,n 4.51)
u =0 r=1..,s (4.52)
v, 20 i=1,.,m (4.53)
d >0 k=1,..,n 4.54)
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Num problema de PLMO, como é o caso do modelo anterior, ndo existe, em geral, uma
solu¢ao que otimiza todos os objetivos em simultaneo, como acontece num problema de
programacao linear (PL). Neste tipo de problema, o conceito de solu¢do 6tima é substituido
pelo conceito de solu¢io nao dominada. Uma solugao admissivel de um problema de PLMO
diz-se nao dominada, se nao existir uma outra solu¢io admissivel que melhore um objetivo,
sem piorar, pelo menos, um dos restantes. Na PLMO uma solu¢do nio dominada ¢ também
designada por solugao eficiente. Alias, a partilha do conceito de eficiéncia esteve na origem da
utilizagao da PLMO na metodologia DEA, assim como de outro tipo de interagao entre estas

abordagens (ver, por exemplo, Meza, Mello & Climaco, 2000).

Num problema de PLMO existe um conjunto de solucbes niao denominadas que sao
analisadas pelo decisor para depois, num processo de tomada de decisdo, escolher a melhor
solu¢ao de compromisso. Encontrar um conjunto de solu¢des nio dominadas num problema
de PLMO ¢ uma tarefa muito mais dificil, do que encontrar a solugdo 6tima de um problema
de PL. No entanto, refira-se que o conjunto das solugdes nio dominadas inclui sempre as
solugoes fornecidas pela otimizagao individual de cada objetivo, obtidas através da resolugao

de um problema de PL.

No modelo (4.46) — (4.54), a primeira fungao objetivo corresponde, como se viu
anteriormente, a fun¢ao objetivo do modelo CCR na forma dos multiplicadores. A segunda
fun¢ao objetivo é uma funcio minimax, onde M representa o valor maximo de todas as

varidveis de desvio d, (kK =1,...,n). Por fim, a terceira funcio objetivo é uma funcio minisoma

de todas as variaveis de desvio. Note-se que as restri¢oes (4.51) foram introduzidas no modelo

para definir o desvio maximo e nao alteram o conjunto das solu¢des admissiveis.

A solugio que otimiza o primeiro objetivo permite obter a eficiéncia classica, isto é, a DMU,
¢ eficiente (no sentido classico) se, e s6 se, o valor de d, correspondente a solugio que
otimiza o primeiro objetivo for igual a zero. Através da varidvel d, pode também definir-se a
eficiéncia correspondente ao segundo e terceiro objetivos. Assim, a DMU, ¢é minimax eficiente
se, € s6 se, o valor de d, correspondente a solugio que otimiza o segundo objetivo for igual a

zero. Identicamente, a DMU, ¢é minisoma eficiente se, e s6 se, o valor de d, correspondente 2

solucao que otimiza o terceiro objetivo for igual a zero. Em qualquer dos trés conceitos de
eficiéncia, acabados de referir, o indice de eficiéncia para a DMU, ¢é dado por 1-d, (Li &

Reeves, 1999).
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De acordo com Li & Reeves (1999), a definicdo de eficiéncia minimax ou minisoma, a respeito

de uma DMU,, requer d, =0. Entio, se a DMU, é minimax ou minisoma eficiente, também o
¢ no sentido classico. No entanto, se uma DMU, ¢ eficiente pelo critério classico, tal nao

significa que o seja pelos critérios minimax ou minisoma, uma vez que 0, =0 nio implica que
n . ;. . ., ~ ~ . .. .,
M e z J_71dk sejam minimos. Estes dois critérios sdo entdo mais restritivos do que o critério

classico, isto ¢, ¢ mais dificil uma DMU ser minimax ou minisoma eficiente do que ser eficiente
no sentido classico. Como consequéncia do exposto, tem-se que tanto o critério minimax
como o minisoma permitem, em geral, obter um menor nimero de DMUs eficientes,
relativamente ao critério classico. Portanto, a inclusio destes dois critérios num modelo de
DEA tende a melhorar o poder de discrimina¢ao das DMUSs eficientes. Segundo os mesmos
autores, o critério minimax é o que, em geral, apresenta maior poder discriminagao quando

comparado com o critério minisoma.

Como se refere em Ghasemi ez a/. (2014), Li & Reeves (1999) nao sugeriram um método que
otimizasse os trés objetivos simultaneamente, limitando-se a propor um modelo de PLMO
para encontrar solu¢cdes nao dominadas. Essas solu¢oes sao depois deixadas ao analista que

escolhe a preferida, se necessario.

No sentido de considerarem os trés objetivos do modelo MCDEA simultaneamente, Bal ¢ 4/
(2010) propuseram uma abordagem de programacao por metas. Esta técnica constitui a forma
mais conhecida de resolver problemas de PLMO, consiste em estabelecer uma meta para cada
objetivo e determinar a solugao admissivel que satisfaz todas as metas o melhor possivel,
designada por melhor solu¢iao de compromisso. Bal ¢z a/. (2010) propuseram entio o modelo
designado por GPDEA-CCR (Goal Programming Data Envelopment Analysis), baseado no modelo
CCR, e ainda o modelo GPDEA-BCC, baseado no modelo BCC.

No entanto, estes modelos nao abordam adequadamente a estrutura do modelo MCDEA e
apresentam algumas lacunas que vao desde a apresentacdo da interpretagio do método de
programacao por metas até aos resultados obtidos, como se mostra em Ghasemi e a/. (2014).
A situagdo mais problematica, referida por estes autores, acontece quando o indice de
eficiéncia de uma DMU ¢ igual a um e os pesos associados aos zputs € aos outputs sao todos
iguais a zero, revelando a incapacidade dos pesos em traduzir aqueles dados em eficiéncia

técnica.
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No seu trabalho, para além de apontarem as deficiéncias do modelo de programagio por
metas, desenvolvido por Bal ¢z a/. (2010), Ghasemi ez a/. (2014), propdem o uso do método das
ponderacSes para determinar solu¢des nao dominadas para o modelo MCDEA, construindo
assim um modelo que os autores designaram por modelo bi-objectivo, e que sera apresentado
na subsec¢ao seguinte. O método das ponderagdes consiste em associar um ponderador a

cada fungido objetivo e, em seguida, otimizar a soma ponderada das fungdes objetivo.

4.5.2 Modelo bi-objectivo

O modelo bi-objectivo, proposto por Ghasemi ¢f a/. (2014), baseia-se no modelo MCDEA,
desenvolvido por Li & Reeves (1999). Ghasemi e a/. (2014) sugeriram a aplicagao do método
das ponderagdes, de forma otimizar conjuntamente os trés objetivos do modelo MCDEA.

Para tal, os autores associaram os ponderadores W,, W, e W,, respetivamente, a primeira, a

segunda e a terceira fungdo objetivo, do modelo MCDEA, obtendo a seguinte fungio

objetivo:
f =wd, +wW,M +w,> d, (4.55)
k

Os ponderadores usados em (4.55) podem assumir diversos valores, dando assim origem a
diferentes solugdes nao dominadas. Atendendo ao facto de o primeiro objetivo, no modelo

MCDEA, revelar um fraco poder discriminacio em relagao aos outros dois, e também ao

facto de que a minimizacio de de implica a minimizacio de d,, Ghasemi e a/ (2014)
K

consideraram W, =0 em (4.55) propondo entio o seguinte modelo:

min :(WZM +w32dkj (4.56)
k
s.a. > vix, =1 4.57)
i=1
DU Yy — D VX, +d, =0 k=1..,n 4.58)
r=1 i=1
M—d, >0 k=1..,n 4.59)
u =¢ r=1,..,s (4.60)
Vv, > i=1..,m (4.61)
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d >0 k=1,..,n (4.62)

O parametro & que surge em (4.60) e (4.61) representa um valor nio arquimediano menor do
que qualquer nimero real, que serve para impedir que os multiplicadores tenham um valor
igual a zero. Contudo, esse parametro pode também assumir o valor de zero, o que sera feito

no estudo pratico a apresentar no capitulo seguinte.

Ghasemi e a/. (2014) aplicaram o modelo anterior a um caso pratico relativo a dependéncia
energética de vinte e cinco pafses da Uniao Europeia, utilizado também por Bal e a/. (2010).

Apesar de os ponderadores poderem assumir qualquer valor de acordo com as preferéncias do

analista, aqueles autores consideraram W, =W, =0,5.
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5. Estudo Empirico: Analise de desempenho de institui¢des
bancarias

5.1 Introducio

O presente capitulo tem por objetivo aplicar alguns dos métodos/modelos, descritos nos
capitulos 3 e 4, a uma situagao real, mais concretamente a avaliagdo da performance de vinte
institui¢oes bancarias, que operavam em Portugal no ano de 2014. Com esta aplicagao
pretende-se ter uma ideia das diferengas entre o poder de discriminagdo desses
métodos/modelos, mais precisamente entre o método do come ratio e os modelos

multiobjectivo.

Assim, na seccao 5.2, descreve-se o modo como foi feita a selecao dos dados e a escolha dos
modelos utilizados nesta aplicacao. Posteriormente, na sec¢ao 5.3, apresentam-se os resultados

obtidos e a respetiva analise dos resultados.

5.2 Selegao de dados e modelos

De forma a avaliar a performance das instituicdes bancarias, que operavam em Portugal no ano
de 2014, foram utilizados dados contabilisticos relativos ao ano de 2014 retirados do boletim
estatistico anual, n® 50, da Associag¢do Portuguesa de Bancos. Nesse boletim estatistico estdo
presentes vinte e seis instituicdes bancarias, sendo que foram selecionadas vinte, uma vez que
nem todas as instituicGes apresentam dados relativos aos imputs/outputs com valores
significativamente relevantes para o estudo em causa. Relativamente aos vinte bancos
selecionados, nao foi feita qualquer distingao em relacao a sua natureza, pelo que o estudo

inclui bancos comerciais e bancos de investimento.

Para o presente estudo pratico, foram selecionados trés zzputs: o numero de colaboradores, os
recursos de clientes e outros empréstimos (em milhares de euros), e o capital (em milhares de
euros). Relativamente aos oufputs, foram também trés os selecionados: o crédito a clientes (em
milhares de euros), as aplicagdes em institui¢oes de crédito (em milhares de euros) e a margem
financeira (em milhares de euros). A informacao referente aos znputs e outputs selecionados para
cada institui¢ao bancaria é apresentada na Tabela 5.1, onde, da esquerda para a direita, as duas
primeiras colunas identificam as institui¢Ges bancarias em analise, as trés seguintes indicam os

inputs e as trés altimas os outputs.
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Tabela 5.1 Inputs e Outputs relativos as vinte instituicoes bancarias.

Inputl Input 2 Input 3 Output 1 Output 2 Output 3
DMUs Recursos de Aplicagdes
(Instituigdes N° clientes e Capital Crédito a em Margem
Bancarias) Colaboradores outros 3 clientes institui¢des | financeira
empréstimos de crédito
1 | Banco BIC 1441 4 450 463 300 228 3463829 | 1178980 103 000
Portugués
2 | Banco BPI 5923 20 526 976 1293063 | 21543072 | 1145354 419 386
3 | Banco Portugués 65 1418519 17 500 74 227 33 822 2766
de Investimento
4 | Banco Carregosa 73 120 337 20 000 51 438 48 569 3727
5 | Banco Comercial 7 548 35055898 | 3706690 | 36760931 | 1268991 425 040
Portugués
¢ | Banco 139 517 939 17 500 16 563 8001 2484
ActivoBank
Banco de
7 | Investimento 189 819 624 104 000 136 158 558 25120
Global
8 | Banco Finantia 147 460 860 150 000 148 425 665 217 39910
9 | Banco Invest 124 298 134 59 500 114 527 3 400 12742
Banif - Banco
10 | Internacional do 1916 6457 816 1720700 | 7027157 302 593 130 750
Funchal
o | SEi=lEEnen i 42 143 276 85 000 94 921 13 040 3181
Investimento
12 | Banif Mais 215 889 101 000 423 214 19 453 32 568
g | St Eeem 3 886 13 609 144 1700000 | 14 655 839 780 988 294 272
Montepio Geral
14 | Caixa Geral de 8 858 61 761 689 5900000 | 55200604 | 3645595 558 496
Dep6sitos
g | G Bremals 155 277 550 81 250 469 732 40 941 25077
Investimento
SICAM - Sistema
16 | Integrado de 3698 10 620 337 965 799 7309 835 191 248 225
Crédito Agricola
Miituo
Banco Bilbao
17 | Vizcaya Argentaria 606 2 644 335 530 000 4 646 569 141 596 50 166
(Portugal)
1g | Banco Popular 1299 4114 903 476000 | 5458783 197 962 124723
Portugal
) || LD By 168 1500 66 593 820 824 0 20 962
Consumer Portugal
20 | Banco Santander 5272 21 597 821 656723 | 25624330 | 1836610 495 127

Totta

Fonte: elaboracio prépria.
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A selecao dos nputs foi feita tendo em conta que os mesmos refletem os recursos necessarios

para se obterem os outputs e que estes, por sua vez, refletem o resultado das decisoes tomadas.

Relativamente aos znputs, o namero de colaboradores revela o nimero de efetivos ao servico,
que influencia diretamente a gestdo das empresas e, consequentemente, o resultado das
mesmas, revelando ser fundamental a sua introdugao nos znputs selecionados. Os recursos de
clientes e outros empréstimos sao a principal fonte de financiamento dos bancos,
nomeadamente através de depositos dos clientes, tornando-se, assim, um recurso essencial
para o normal funcionamento da instituicao. Por fim, o capital da empresa representa os
recursos acumulados que se destinam a criacio de valor e que assumem particular relevancia

no bom desempenho econémico da empresa.

Relativamente aos outputs selecionados, o crédito a clientes representa os empréstimos
concebidos pelo banco aos seus clientes, sendo um dos principais oxfputs no processo de
producao de um banco. As aplica¢oes em instituicdes de crédito sao uma parte importante do
negocio das instituicdes bancarias, nomeadamente as aplicagoes em depdsitos, empréstimos e
outras aplica¢oes financeiras, noutras institui¢oes. Por ultimo, a margem financeira representa

o valor que a empresa consegue obter, considerando todos os gastos com a sua atividade.

De acordo com varios autores, designadamente Banker, Charnes & Cooper (1984), para uma
correta aplicagao da metodologia DEA, a quantidade total de znputs e outputs escolhidos deve
ser inferior a um terco do numero de DMUs, sendo que nesta situagao tal se verifica, dado que

20
3+3)<—.
(3+3) 3

Para o desenvolvimento deste estudo empirico foram selecionados os modelos orientados
para /nputs, visto que o pais esta a viver uma situagao de crise, onde objetivo principal passa
pela contencdo de custos, utilizando assim menos recursos (#pufs) para atingir os mesmos
resultados (outputs), ou seja, produzir 0 mesmo com menos recursos. A orientacao para ouputs,
que consiste em aumentar os outputs utilizando um determinado nivel de zmputs, é mais

apropriada em periodos de crescimento econémico.
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5.3 Resultados e respetiva analise

Para obtenc¢do dos resultados que se apresentam nesta secciao foram utilizados os seguintes
softwares: o Sistema Integrado de Apoio a Decisao (SIAD) para obter os resultados do modelo
CCR e do método do cone ratio; e o médulo de programacao linear, assim como o médulo
OPL (Optimization Programming Language), do pacote CPLEX Optimization Studio Acadenic

Research 12.5, para obter os resultados dos modelos multiobjectivo.

Na Tabela 5.2 apresentam-se os resultados obtidos com o modelo CCR orientado para znputs,
relativos ao valor da eficiéncia e aos pesos associados aos nputs e aos outputs. Nessa tabela, da
esquerda para a direita, nas duas primeiras colunas identificam-se as instituicdes bancarias em
analise, na terceira coluna apresenta-se o indice de eficiéncia para cada DMU, nas trés
seguintes apresentam-se 0s pesos associados aos zputs e nas trés ultimas os pesos associados

a0s outpuls.

Relativamente aos pesos associados aos inputs € a0s outputs € A sua importancia na analise de
DMU s eficientes, torna-se essencial relembrar que a distribuicao irrealista dos pesos é uma das
principais limitagdes da metodologia DEA. Sendo possivel observar essa mesma limitagao,
através da analise da Tabela 5.2, onde um ndmero exageradamente elevado de DMUs
consideradas eficientes, pelo modelo classico, tém pesos associados aos zmputs € aos outputs
proximos de zero ou mesmo iguais a zero, o que significa que algumas DMUs sdo eficientes a

custa de um numero reduzido de inputs e/ou outputs.

Como exemplos mais evidentes referem-se as instituicGes bancarias 1, 8, 12 e 20, as trés
b b b

primeiras sao consideradas eficientes apenas com base em um znput e um output cada e com

valores relativamente baixos, e a ultima é considerada eficiente com base em pesos que

assumem valores muito proximos de zero ou até mesmo iguais a zero.
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Tabela 5.2 Resultados relativos ao modelo CCR orientado para nputs.

DMUs
(Instituigdes
Bancarias)

Banco BIC
Portugués

Banco BPI

Banco Portugués
de Investimento

Banco Carregosa

Banco Comercial
Portugués

Banco
ActivoBank
Banco de
Investimento
Global

Banco Finantia

Banco Invest

Banif - Banco
Internacional do
Funchal

Banif - Banco de
Investimento

Banif Mais

Caixa Econ6mica
Montepio Geral
Caixa Geral de
Depésitos

Caixa - Banco de
Investimento
SICAM - Sistema
Integrado de
Crédito Agricola
Mutuo

Banco Bilbao
Vizcaya
Argentaria
(Portugal)
Banco Popular
Portugal

Banco Santander
Consumer
Portugal

Banco Santander
Totta

Eficiéncia
CCR

1
0,720525
1
0.569546
0,781467

0,199709

0,918029

1

0,639279

0,587485

1
1
0,712541
0,043850

1

0,569588

0,8809

Inputl

NO
Funcionarios

0,000000
0,000153
0,031872
0,000000
0,000093

0,000000

0,002054

0,000000

0,002857

0,000466

0,054874
0,000000
0,000216
0,000077

0,002676

0,000131

0,000728

0,000694

0,000000

0,000000

Input 2

Recursos de
clientes e
outros
empréstimos

0,000000
0,000000
-0,000002
0,000002
0,000000

0,000001

0,000000

0,000002

0,000000

0,000000

0,000005
0,000000
0,000000
0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000001

0,000000

Pesos

Input 3

Capital

0,000004
0,000000
0,000070
0,000039
0,000000

0,000026

0,000006

0,000000

0,000010

0,000000

-0,000023
0,000010
0,000000
0,000000

0,000007

0,000000

0,000001

0,000000

0,0000015

0,000000

Fonte: elaboracio prépria.

Outputrl
Crédito
a
clientes
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000006
0,000000
0,000000
0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000001

0,000000

Output 2
Aplicagdes em
institui¢ées de

crédito

0,000001

0,000000

0,000000

0,000003

0,000000

0,000000

0,000000

0,000002

0,000000

0,000000

0,000000
0,000000
0,000000
0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

Output 3

Margem
financeira

0,000000
0,000001
0,000362
0,0000210
0,000000

0,000080

0,000030

0,000000

0,000050

0,000002

0,000148
0,000030
0,000001
0,000000

0,000036

0,000002

0,000000

0,000003

0,000000

0,000000
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De acordo com os resultados apresentados, é possivel verificar que existem nove instituicdes

bancirias eficientes, nomeadamente:
v" Banco BIC Portugues;
v" Banco Portugués de Investimento;
v" Banco Finantia;
v Banif - Banco de Investimento;
v Banif Mais;
v Caixa - Banco de Investimento;
v" Banco Bilbao Vizcaya Argentaria (Portugal);
v" Banco Santander Consumer Portugal;
v Banco Santander Totta.
Este numero de nove instituicGes bancarias consideradas eficientes, num universo de vinte,

pode ser considerado elevado, devido a pouca relevancia que os pesos tém para calcular a

eficiéncia de uma DMU.

Com vista a uma discriminagdo das institui¢oes eficientes foram utilizados alguns dos
métodos/modelos descritos no capitulo 4, mais precisamente: o método do cone ratio e os

modelos multiobjectivo.

Para a aplicagao do método do cone ratio consideraram-se trés DMU s eficientes obtidas através
do modelo CCR orientado para zputs, as DMUs 3, 8 e¢ 19. De seguida, selecionaram-se trés
pesos para os iputs e trés pesos associados aos ouputs, que foram usados para o calculo da
nova matriz de mputs e ontputs, denominada de matriz do come ratio, que é apresentada no
Apéndice 1. Relativamente aos modelos multiobjectivo foram considerados os critérios

minimax, minisoma e BIO-MCDEA.

Na Tabela 5.3 apresentam-se os resultados relativos ao valor da eficiéncia obtidos pelo
método do cone ratio e pelos modelos multiobjectivo referidos anteriormente. De forma a
facilitar a comparagao, inclui-se também nesta tabela os valores da eficiéncia do modelo CCR,

apresentado na terceira coluna da Tabela 5.2.
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Tabela 5.3 Resultados relativos a eficiéncia dos modelos CCR, cone ratio, minimax, minisoma

e BiO-MCDEA.
DMUs Eficiéncia
(Institui¢des
Bancérias) CCR Cone Ratio | Minimax | Minisoma | BiO-MCDEA

1 | Banco BIC Pottugués 1 0,75091 0,55357 0,55165 0,55165
2 Banco BPI 0,720525 0,704715 0,70358 0,71720 0,7172
3 | Banco Portugués de 1 1 0,16128 0,16128 0,16128

Investimento
4 Banco Carregosa 0,569546 0,418374 0,21661 0,29735 0,29735
5 | Banco Cometcial Portugués 0,781467 0,67955 0,76279 0,72985 0,72985
6 | Banco ActivoBank 0,199709 0,186615 0,08674 0,10931 0,10931
7 | Banco de Investimento Global 0,918029 0,758639 0,19724 0,75055 0,75055
8 Banco Finantia 1 1 0,12126 0,10083 0,11848
9 Banco Invest 0,639279 0,613968 0,43903 0,58132 0,58132
10 Banif - Banco Internacional do 0.587485 0415305 0,49405 0.49741 0.49204

Funchal g
11 | Banif - Banco de Investimento 1 0,19324 0,14194 0,18379 0,18379
12 | Banif Mais 1 1 0,56722 0,74441 0,74441
13 Caixa Econémica Montepio 0,712541 0,594065 0,67950 071125 071125

Geral
14 | Caixa Geral de Depositos 0,943850 0,689723 0,82835 0,83378 0,83378
15 | Caixa - Banco de Investimento 1 0,981107 0,71156 0,88641 1
16 | SICAM - Sistema Integrado de 0569588 | 0,560439 0,47294 0,53609 0,53609

Crédito Agricola Mutuo
17 Banco Bilbao Vizcaya Argentaria 1 0,828023 0.99440 1 1

(Portugal)
18 | Banco Popular Portugal 08809 0,745559 0,80964 0,8643 0,86428
19 Banco Santander Consumer 1 1 093541 1 1

Portugal
20 | Banco Santander Totta 1 1 1 1 1

Fonte: elaboragao prépria.
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De acordo com os resultados apresentados na quarta coluna da Tabela 5.3, as instituicdes

bancarias consideradas eficientes pelo método do corne ratio sio cinco, nomeadamente:

v" Banco Portugués de Investimento;

v" Banco Finantia;

v Banif Mais;

v" Banco Santander Consumer Portugal;

v’ Banco Santander Totta.
Ap6s a aplicagio do método do come ratio pode-se observar uma redugdo no nimero de
institui¢oes bancarias de nove para cinco, uma vez que a aplicagdo deste método permite
adicionar, de forma simulada, restrices aos pesos associados aos puts e aos outputs das

DMUs em analise, restringindo a area admissivel dos pesos, tendo como consequéncia a

reduc¢ao do nimero de DMUs eficientes e uma distribuicio dos pesos mais razoavel.

Os resultados obtidos com a aplicagdo do modelo mwinimax, registados na quinta coluna da
Tabela 5.3, permitem observar que as instituicdes bancarias consideradas eficientes ficaram

reduzidas apenas a uma, o Banco Santander Totta.

Na sexta coluna da Tabela 5.3 sao apresentados os resultados obtidos com a aplicagio do
modelo minisoma, onde se verifica que as instituicbes bancarias consideradas eficientes sao tres,

nomeadamente:
v Banco Bilbao Vizcaya Argentaria (Portugal);
v" Banco Santander Consumer Portugal;
v" Banco Santander Totta.
Por fim, relativamente ao modelo BiO-MCDEA, cujo os resultados sdo apresentados na

sétima coluna da Tabela 5.3, verifica-se que existem quatro instituicGes bancarias consideradas

eficientes, nomeadamente:
v' Caixa - Banco de Investimento;
v" Banco Bilbao Vizcaya Argentaria (Portugal);
v Banco Santander Consumer Portugal;

v Banco Santander Totta.
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Em suma, o modelo classico da metodologia DEA considera que 45% das institui¢oes
bancarias analisadas sio eficientes. No entanto, com a aplicagio dos métodos/modelos de
discriminagao, esse valor sofre uma diminuigdao acentuada para 25% de institui¢Oes eficientes,
com o método do cone ratio. Seguindo a ordem da apresentagao dos modelos multiobjectivo,
verifica-se que no modelo minimax a percentagem de institui¢Oes eficientes é de apenas 5%,
enquanto que com aplicagdo dos modelos winisoma e BIO-MCDEA essa percentagem ¢é de

15% e 20%, respetivamente.

De acordo com os resultados anteriores e conforme foi mencionado no capitulo 4, o método
do cone ratio e os modelos multiobjectivo nao beneficiam a eficiéncia da DMU em analise,
como acontece com o modelo classico CCR e também com o modelo BCC, isto é, é mais
dificil uma DMU ser considerada eficiente por intermédio do método do come ratio e dos

modelos multiobjectivo, do que através dos modelos classicos da metodologia DEA.

Comparando os resultados obtidos pelo método do cone ratio com os obtidos pelos modelos
multiobjectivo, verifica-se que estes ultimos apresentam um maior poder de discriminagao.
Verifica-se, também, que entre os modelos multiobjectivo, o modelo minimax é o que tem
maior capacidade de discriminacao, seguido do modelo minisoma e, por dltimo, do modelo

BiO-MCDEA.

Nos Apéndices 2, 3, 4 e 5 sao apresentados os valores dos pesos relativos ao método do cone
ratio e aos modelos multiobjectivo, onde facilmente se observa que existe uma melhor
distribuicao dos pesos associados aos puts € aos oufputs, contrariamente ao que acontece no

modelo classico CCR.

De modo a facilitar a analise dos resultados expressos na Tabela 5.3, apresenta-se na Figura

5.1, o grafico relativo a esses resultados.
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Figura 5.1 Resultados relativos a eficiéncia dos modelos CCR, cone ratio, minimax, minisoma e BIO-MCDEA.
Fonte: elaboracio prépria.
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Através da analise do grafico da Figura 5.1, é possivel observar que o método do cone ratio é o
que permite um maior poder discriminagao em seis institui¢oes bancarias, as institui¢oes 5, 10,
13, 14, 17 e 18, comparativamente aos restantes métodos/modelos aplicados. No entanto, nio
tem esse mesmo poder em relaciao as outras institui¢oes bancarias em analise, acabando por

nio ser o método/modelo com maior capacidade de discriminacio.

Relativamente aos modelos multiobjectivo, o modelo minimax consegue ser superior aos

outros modelos multiobjectivo e a0 método do cwne ratio em dez instituicbes bancarias, as

instituicoes 2, 4, 6,7, 9, 11, 12, 15, 16 ¢ 19.

A superioridade deste modelo é evidente nas instituicdes 7, 15 e 19, quando comparado com
os restantes métodos/modelos. No caso da instituicio banciria 19, o modelo mwinimax é o

unico modelo através do qual a instituicao nao ¢ eficiente.

E possivel também observar, através da analise do grafico, que o modelo minisoma apenas
consegue atingir valores de eficiéncia mais baixos, relativamente aos outros modelos
multiobjectivo e ao método do cone ratio, na instituigao bancaria 8, o que acaba por nio ser
relevante, tendo em conta que o valor de eficiéncia esta muito préoximo dos outros modelos
multiobjectivo. Por fim, o modelo BiO-MCDEA ¢ o unico que nao tem a capacidade de
discriminar nenhuma instituicao bancaria, com valores de eficiéncia inferiores aos restantes

modelos multiobjectivo, demonstrando o seu fraco poder de discriminacao.

Analisando ainda o referido grifico, é também possivel realcar as instituicoes bancarias 3 e 8

5 b
uma vez que sdao consideradas eficientes com o modelo classico CCR e o método do cone ratio,
porém com a aplicacao dos modelos multiobjectivo o valor da eficiéncia deixa de ser 1 e reduz
drasticamente para valores pouco superiores a 0,10. E ainda visivel, através da analise do
grafico, que apenas uma institui¢do bancaria, a instituicio 20, é eficiente considerando todos

os métodos/modelos aplicados neste estudo.

Em sintese, é possivel retirar desta analise duas conclusGes importantes, a unica institui¢ao
bancaria verdadeiramente eficiente ¢ o Banco Santander Totta (DMU 20) e o modelo wmznimax,
no geral, ¢ o que apresenta maior poder de discriminacao, em relagio aos restantes

métodos/modelos aplicados neste estudo.
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A redugio do nimero de instituicdes bancdrias eficientes, por via da aplicagio dos
métodos/modelos de disctimina¢io, pode também ser observada a partir da andlise do grafico
da Figura 5.2, onde constam as médias dos indices da eficiéncia obtidos pelo método do cone

ratio e pelos modelos multiobjectivo.

Média dos indices dos métodos/modelos

soucoes
U |

Minisoma 0,61284

0,0000 0,1000 02000 03000 04000 0,5000 0,6000 07000 08000 09000 1,0000

Figura 5.2 Média dos indices dos métodos/modelos utilizados.
Fonte: claboracio prépria.

Como se pode constatar, o valor médio da eficiéncia obtido pelo modelo classico CCR
(0,8261) ¢ significativamente superior aos valores do método do cone ratio e dos modelos
multiobjectivo, principalmente em relagdo ao modelo minimax, que apresenta um valor de
0,5439. E entdo possivel garantir que os modelos de discriminacio, quando comparados com
o modelo CCR, apresentam uma notavel reducao de instituicbes bancarias consideradas
eficientes, bem como uma reducdo relevante no valor médio da eficiéncia. Pode-se, ainda,
afirmar que as conclusdes deste estudo estao de acordo com Li & Reeves (1999), quando
referem que o modelo classico CCR em relagdo a outros modelos é menos restritivo, € o

modelo minimax é mais restringente do que o modelo mznisoma.
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6. Conclusodes

No decorrer dos dltimos anos, as organiza¢oes tém passado por diversas mudangas devido a
competitividade cada vez mais forte no mercado, conduzindo a necessidade crescente das
mesmas se ajustarem a nova realidade, modificando a sua estratégia, tornando-as mais
competitivas e contribuindo, assim, para o seu crescimento. Estas alteragoes exigem novas
maneiras de pensar e, consequentemente, novas maneiras de realizar a avaliagdio de
desempenho organizacional, dando relevancia a indicadores que ndo sejam exclusivamente de

carater financeiro.

As novas medidas de avaliagao de desempenho nas organizagoes possibilitam a inclusao de
diferentes tipos de indicadores, como o crescimento esperado, o nivel de qualidade, a
satisfacdo dos consumidores, a quota de mercado, a inovagao e as condi¢des econémicas da
organizacao. Desta forma, a analise da performance de uma organizacao acaba por gerar
resultados com maior fiabilidade, tendo em conta que a informagao utilizada, atualmente, ¢

mais completa e abrangente.

A metodologia DEA, comparativamente as restantes medidas de avaliagio, demonstra ser uma
das medidas de avaliagdao da eficiéncia das organizagdes mais adequada, tendo como objetivo
principal avaliar a performance de um conjunto de unidades produtivas similares, onde sio

consumidos multiplos recursos (izputs) para gerar multiplos resultados (outputs).

Esta metodologia permite calcular um indice de eficiéncia para cada uma das unidades
produtivas, assim como identificar as unidades que sio eficientes e as que sdo ineficientes.
Relativamente a estas ultimas, esta metodologia permite, ainda, identificar a unidade ou as
unidades eficientes que servem de referéncia, ajudando os gestores na tomada de decisdes e,

consequentemente, as organizagoes a optarem por praticas de gestao mais apropriadas.

O presente estudo empirico comegou por avaliar a eficiéncia de vinte institui¢oes bancarias,
que operavam em Portugal no ano de 2014, através da aplicagao pratica do modelo classico da
metodologia DEA, mais concretamente o modelo CCR, que considera retornos constantes de
escala. Os resultados alcangados indicam uma quantidade exagerada de instituigoes bancarias
consideradas eficientes, que ocorre devido as limitagdes dos modelos classicos, nomeadamente
a distribui¢ao irrealista dos pesos intimamente ligada a falta de poder de discrimina¢ao entre as

unidades eficientes, como foi mencionado ao longo do trabalho.
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De forma a minimizar estas limitagoes varias abordagens tém surgido, uma dessas abordagens
consiste na incorporacao de juizos de valor. Allen ez a/ (1997) considera trés grandes grupos
de métodos na incorporagao de juizos de valor. Faz parte do primeiro grupo os métodos das
restricOes diretas sobre os pesos, onde o método das restricoes aos pesos absolutos e o
método das regioes de seguranga sao os dois métodos mais conhecidos. Pertence ao segundo
grupo de restricoes o método de ajuste dos niveis de zmput/output para captagao de juizos de
valor, onde o método mais representativo deste grupo ¢ o método do cone ratio, existindo ainda
um caso particular deste método, o método de Golany. Por fim, no terceiro grupo de

restricoes temos o método das restricdes aos wmputs/ ontputs virtuais.

Uma outra abordagem consiste na utilizagio de modelos baseados na PLMO, mais
precisamente o modelo multiobjectivo, desenvolvido por Li & Reeves (1999) e o modelo bi-

objetivo, proposto recentemente por Ghasemi ez a/. (2014).

Alguns desses métodos/modelos foram aplicados neste estudo da avaliacao da performance das
vinte instituicoes bancarias, por forma a ter uma ideia mais precisa do seu poder de
discriminagao. Mais precisamente, foram aplicados o método do Cone Ratio e os modelos
multiobjectivo minimax, minosoma ¢ BiO-MCDEA. E possivel verificar que o nimero de
institui¢oes bancarias consideradas eficientes é drasticamente reduzido quando sio utilizados
esses métodos/modelos. De referir, também, que o método do cone ratio é superado pelos
modelos multiobjectivo e entre estes o modelo minimax foi o que apresentou maior poder de

discriminacao.

Conclui-se, assim, que com a aplicacdo do método do cone ratio e dos modelos multiobjectivo é
5 5>
possivel aumentar a capacidade de discrimina¢ao do modelo classico CCR e, deste modo,

contornar as duas principais limitagoes da metodologia DEA.
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Apéndice 1: Matriz de inputs e outputs do método do cone ratio

DMUs
(Instituigoes
Bancarias)

Banco BIC
Portugués

Banco BPI

Banco Portugués
de Investimento

Banco Carregosa

Banco Comercial
Portugués

Banco ActivoBank

Banco de
Investimento
Global

Banco Finantia

Banco Invest

Banif - Banco
Internacional do
Funchal

Banif - Banco de
Investimento

Banif Mais

Caixa Econémica
Montepio Geral
Caixa Geral de
Depésitos

Caixa - Banco de
Investimento
SICAM - Sistema
Integrado de
Crédito Agricola
Miatuo

Banco Bilbao
Vizcaya Argentaria
(Portugal)

Banco Popular
Portugal

Banco Santander
Consumer
Portugal

Banco Santander
Totta

Inpurl

NO
Funcionarios

58,04259
238,2383
0,459642
3,485982
429,9264

4,61933

11,66456

14,26346

7,52086

168,6001

7,002072
13,9207
215,6363
571,7988

10,07256

164,2279

51,12576

66,49192

10,01301

170,8042

Input 2

Recursos de
clientes e
outros
empréstimos

8,900926
41,05395
2,837038
0,240674
70,1118

1,035878

1,639248

0,92172

0,596268

12,91563

0,286552
0,001778
27,21829
123,5234

0,5551

21,24067

5,28867

8,229806

0,003

43,19564

Input 3

Capital

4,900805
22,46657
1,444769
0,150337
40,61593

0,544189

0,975624

0,68586

0,387384

9,038866

0,270776
0,152389
16,15914
70,61169

0,399425

12,06904

3,439335

4,828903

0,10139

22,58291

Ourtputl

Crédito a
clientes

37,286
151,8177
1,001292
1,349174
153,8645

0,899208

9,09344

14,44742

4,612604

47,3315

1,151522
11,78962
106,5265
202,1756

9,077874

89,85745

18,16009

45,14973

7,588244

179,236

Output 2
Aplicagdes em
institui¢des de

crédito
2,35796

2,290708

0,067644

0,097138

2,537982

0,016002

0,001116

1,330434

0,0068

0,0605186

0,02608
0,038906
1,561976
7,29119

0,081882

0,000382

0,283192

0,395924

3,67322

Output 3

Margem
financeira

3,463829
21,54307
0,074227
0,051438
36,76093

0,016563

0,136158

0,148425

0,114527

7,027157

0,094921
0,423214
14,65584
55,2006

0,469732

7,309835

4,646569

5,458783

0,820824

25,62433
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Apéndice 2: Resultados obtidos pelo método do cone ratio

DMUs
(Instituigoes
Bancarias)

Banco BIC
Portugués

Banco BPI

Banco Portugués de
Investimento

Banco Carregosa

Banco Comercial
Portugués

Banco ActivoBank

Banco de
Investimento Global

Banco Finantia

Banco Invest

Banif - Banco
Internacional do
Funchal

Banif - Banco de
Investimento

Banif Mais

Caixa Econ6mica
Montepio Geral
Caixa Geral de
Depésitos

Caixa - Banco de
Investimento
SICAM - Sistema
Integrado de
Crédito Agricola
Mituo

Banco Bilbao
Vizcaya Argentaria
(Portugal)

Banco Popular
Portugal

Banco Santander
Consumer Portugal
Banco Santander
Totta

Input1

N°
Funcionarios
0,009331
0,002679
0,999459
0,200286
0,001514
0,205884
0,083459
0,069256

0,110793

0,004450

0,132804
0,068708
0,002995
0,000902

0,086027

0,004737

0,014594

0,012247
0,099815

0,002979

(Pesos)
Pesos
Input 2 Input 3 Output 1
Recursos de
clientes e Capital Crf':dito a
outros clientes
empréstimos

0,000000 0,093532 0,000000
0,008812 0,000000 0,000000
0,190553 0,000000 0,998214
0,000000 2,007529 0,000000
0,004980 0,000000 0,000000
0,000000 0,089960 0,207533
0,016159 0,000000 0,083427
0,013204 0,000000 0,069170
0,000000 0,430428 0,127493
0,019330 0,000000 0,000000
0,244616 0,000000 0,143716
0,000000 0,285685 0,080022
0,013010 0,000000 0,000000
0,003916 0,000000 0,000000
0,000000 0,334211 0,098994
0,000000 0,018402 0,005451
0,048005 0,000000 0,000000
0,022559 0,000000 0,013254
0,183852 0,0000000 0,108016
0,000000 0,021751 0,000000

Output 2
Aplicagbes em

instituigdes de
crédito

0,134270
0,000000
0,007337
2,881932
0,000000
0,000000
0,000000

0,000508

0,000000

0,055040

0,000000
0,000000
0,037044
0,011159

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000
0,000000

0,000000

Output 3

Margem
financeira

0,125383
0,032712
0,000000
2,691177
0,018486
0,000000
0,000000
0,000000

0,226067

0,054360

0,292330
0,133660
0,036586
0,011021

0,175533

0,009665

0,178201

0,026959
0,219714

0,039025
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Apéndice 3: Resultados obtidos pelo modelo minimax (Pesos)

DMUs
(Instituigdes
Bancarias)

Banco BIC
Portugués

Banco BPI

Banco Portugués
de Investimento

Banco Carregosa

Banco Comercial
Portugués

Banco ActivoBank

Banco de
Investimento
Global

Banco Finantia

Banco Invest

Banif - Banco
Internacional do
Funchal

Banif - Banco de
Investimento

Banif Mais

Caixa Economica
Montepio Geral
Caixa Geral de
Depésitos

Caixa - Banco de
Investimento
SICAM - Sistema
Integrado de
Crédito Agricola
Muatuo

Banco Bilbao
Vizcaya Argentatia
(Portugal)

Banco Popular
Portugal

Banco Santander
Consumer Portugal
Banco Santander
Totta

Inputl

N°

Funcionarios

0,00071983
0,00017702
0,00449400
0,01175600
0,00007974

0,00791840

0,00311400

0,00295730

0,00737300

0,00025251

0,00777220
0,00362430
0,00024830
0,00005154

0,00490180

0,00027248

0,00078543

0,00075347
0,00480390

0,00021214

Input 2
Recursos de
clientes e
outros
empréstimos
-2,699E-08
-6,637E-09
4,462E-07
0
3,872E-09

2,069E-07

1,512E-08

1,465E-07

-2,765E-07
1,447E-08
-3,836E-07
0
9,310E-09
3,556E-09

0

-1,022E-08

4,500E-08

-2,825E-08
0

-7,954E-09

Pesos
Input3 Ourtputl
. Crédito a
Capital clientes

2,759E-07 8,160E-08
6,786E-08 2,007E-08
4,284E-06 1,268E-06
7,091E-06 2,015E-06
7,079E-08 1,966E-08
3,036E-06 8,976E-07
2,765E-06 7,677TE-07
3,318E-06 8,170E-07
2,826E-06 8,358E-07
2,457E-07 6,672E-08
8,571E-06 1,495E-06
2,186E-06 6,211E-07
9,518E-08 2,815E-08
5,489E-08 1,501E-08
2,957E-06 8,401E-07
1,045E-07 3,089E-08
7,642E-07 2,075E-07
2,888E-07 8,541E-08
2,897E-06 8,233E-07
8,132E-08 2,405E-08

Output 2
Aplicagdes em
instituiges de

crédito
0
0
1,985E-06
0

0

Output 3

Margem
financeira

2,631E-06
6,469E.-07
0
0,00003031
9,451E-08

0,00002894

0,00000369

0,00000000

0,00002694

1,926E-07

0
9,345E-06
9,074E-07
1,442E-10

0,00001264

9,957E-07

5,990E-07

2,753E-06
0,0000124

7752607
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Apéndice 4:

DMUs
(Instituigdes
Bancarias)

Banco BIC
Portugués

Banco BPI

Banco Portugués
de Investimento

Banco Carregosa

Banco Comercial
Portugués

Banco ActivoBank

Banco de
Investimento
Global

Banco Finantia

Banco Invest

Banif - Banco
Internacional do
Funchal

Banif - Banco de
Investimento

Banif Mais

Caixa Econ6mica
Montepio Geral
Caixa Geral de
Depésitos

Caixa - Banco de
Investimento
SICAM - Sistema
Integrado de
Crédito Agricola
Mutuo

Banco Bilbao
Vizcaya
Argentaria
(Portugal)
Banco Popular
Portugal

Banco Santander
Consumer
Portugal

Banco Santander
Totta

Resultados obtidos pelo modelo minisoma (Pesos)

Inputl

NO
Funcionarios

0,00073394
0,00018065
0,00449400
0,01224600
0,00013698

0,00799690

0,00531910

0,00426260

0,00771460

0,00039102

0,01039900
0,00386500
0,00025893
0,00004851

0,00525820

0,00027936

0,00128330

0,00078049

0,00508040

0,00021413

Input 2
Recursos de
clientes e
outros
empréstimos
-2,662E-08
-6,553E-09
4,462E-07
0,000E+00
-4,969E-09

2,901E-03

1,929E-07

-1,922E-07

-2,798E-07

1451E-08

-4,667TE-07
0
-9,392E-09
4,816E-09

0,000E+00

1,013E-08

~4.762E-08

2,831E-08

7,767E-09

Pesos

Input 3

Capital

2,028E-07
4,991E-08
4,284B-06
5,302E-06
3,784E-08

2,209E-06

1,470E-06

3,080E-06

2,131E-06

2,002E-07

7,413E-06
1,674E-06
7,154E-08
4,624E-08

2,277E-06

7,718E-08

6,571E-07

2,156E-07

2,200E-06

5916E-08

Ourputl

Crédito a
clientes

6,452E-08
1,588E-08
1,268E-06
1,638E-06
1,204E-08

7,030E-07

4,676E-07

8,028E-07

6,781E-07

5,738E-08

1,9362E-
06

5,170E-07
2,276E-08
1,369E-08

7,034E-07

2,456E-08

1,883E-07

6,861E-08

6,796E-07

1,882E-08

Output 2
Aplicacdes em

instituigbes de
crédito

-5,136E-08
1,264E-08
1,985E-06
4,859E-07
-9,586E-09

-5,596E-07

-3,722E-07

0

-5,399E-07

7,604E-08

1,533E-07
1,812E-08
2,143E-08

2,086E-06

1,955E-08

2,496E-07

-5,462E-08

2,016B-07

-1,499E-08

Output 3

Margem
financeira

3,774E-06
9,289E.-07
0
0,000050843
7,044E-07

0,000041123

0,000027352

-4,593E-07

0,000039671

5 443E-07

0,000016047
1,332E-06
0

0,000021831

1,437E-06

1,786E-06

4,0135E-06

0,000021093

1,101E-06
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Apéndice 5: Resultados obtidos pelo modelo BiO-MCDEA

DMUs
(Instituigoes
Bancarias)

Banco BIC
Portugués

Banco BPI

Banco Portugués
de Investimento

Banco Carregosa

Banco Comercial
Portugués

Banco ActivoBank

Banco de
Investimento
Global

Banco Finantia

Banco Invest

Banif - Banco
Internacional do
Funchal

Banif - Banco de
Investimento

Banif Mais

Caixa Economica
Montepio Geral
Caixa Geral de
Depésitos

Caixa - Banco de
Investimento
SICAM - Sistema
Integrado de
Crédito Agricola
Mutuo

Banco Bilbao
Vizcaya
Argentaria
(Portugal)
Banco Popular
Portugal

Banco Santander
Consumer
Portugal

Banco Santander
Totta

Inputl

NO
Funcionarios

0,000734
0,000181
0,004494
0,012246
0,000137

0,007997

0,005319

0,004287

0,007715

0,000353

0,010399
0,003865
0,000259
4,85E-05

0,005974

0,000279

0,001408

0,00078

0,00508

0,000214

(Pesos)
Pesos
Input 2 Input3
Recursos de
clientes e Capital
outros
empréstimos

-2,662E-08 2,028E-07
-6,553E-09 4,991E-08
4,462E-07 4,284E-06

0 5,302E-06
-4,969E-09 3,784E-08
-2,901E-07 2,209E-06
-1,929E-07 1,470E-06
-1,924E-07 3,056E-06
-2,798E-07 2,131E-06
-2,223E-08 2,717E-07
-4,667E-07 7,413E-06

0 1,674E-06
-9,392E-09 7,154E-08
4,816E-09 4,624E-08
-2,167E-07 1,651E-06
-1,013E-08 7,718E-08
-5,281E-08 5,399E-07
-2,831E-08 2,156E-07

0 2,200E-06
-7,767E-09 5,916E-08

Output 1

Crédito a
clientes

6,452E-08
1,588E-08
1,268E-06
1,638E-06
1,204E-08

7,030E-07

4,676E-07

7,983E-07

6,781E-07

6,115E-08

1,936E-06
5,170E-07
2,276B-08
1,369E-08

5,252E-07

2,456E-08

1,597E-07

6,801E-08

6,796E-07

1,882E-08

Output 2
Aplicagdes em
institui¢ées de

crédito
-5,136E-08
-1,264E-08
1,985E-06
4,859E-07
-9,586E-09

-5,596E-07

-3,722E-07

0

-5,399E-07

-3,536E-07

0
1,533B-07
1,812E-08
2,143E-09

-4,181E-08

-1,955E-08

-5,462E-08

2,016E-07

-1,499E-08

Output 3

Margem
financeira

3,774E-06
9,289E-07
0
5,084E-05
7,044E-08

4,112E-05

2,735E-05

0

3,967E-05

1,295E-06

0

1,605E-05

1,332E-06
0

3,072E-05

1,437E-06

5,147E-06

4,014E-06

2,109E-05

1,101E-06

63



