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Resumo

O setor segurador tem vindo a adquirir nos ultimos anos uma grande importancia a nivel
mundial, uma vez que esta area se integra na atividade financeira, cujas flutuagdes tem

um forte impacto nas finangas e economia dos paises.

Um dos objetivos das seguradoras é a geragdo de lucros operacionais, tendo sido até
entao medida com base nos resultados financeiros. A avaliagao de desempenho ¢ uma
das formas de avaliar as organizagoes, permitindo identificar os pontos menos eficientes

desta e melhora-los.

Os indicadores de desempenho podem ser calculados através da Data Envelopment Analysis
(DEA), uma técnica ndo paramétrica que permite lidar com varios imputs e ountputs, assim,
¢ possivel estabelecer-se uma comparagio entre o desempenho de unidades
organizacionais. Nessa comparagao considera-se que os fatores interferem de forma
positiva e negativa na eficiéncia das unidades organizacionais, pelo uso de multiplas
unidades de referéncia, podendo-se assim utilizar o benchmarking na melhoria do

desempenho das unidades.

Palavras-Chave: Data Envelopment Analysis (DEA); Avaliagdo cruzada;

Desempenho organizacional; Setor segurador.
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Abstract

In the last few years, the insurance industry has become increasingly important worldwide, as this area is
integrated into financial activity, whose fluctuations have a strong impact on the finances and economies of

the countries.

One of the objectives of insurers is a generation of operating profits, having been hitherto based on
financial resources. A performance evaluation is one of the forms of evaluation, according to the

organizations, allowing to establish the less efficient points and to operate them.

Performance indicators can be calenlated through Data Envelopment Analysis (DEA), a nonparametric
technigue that allows the handling of varions inputs and outputs, so it is possible to establish a
comparison between the performance of organizational units. In this comparison, it is considered that
factors interfere in a positive and negative way in the efficiency of the organizational units, using multiple

units of reference, being able therefore to use the benchmarking in the improvement of the units.

Keywords: Data Envelopment Analysis (DEA),; Cross €fficiency; Organizational performance;

Tnsurance sector.
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1. Introdugao

De acordo com Yang (2006), de uma forma geral, o mercado do setor segurador tem
caminhado no sentido de impor as suas seguradoras uma mudanga nas suas acoes estratégicas,
para que estas consigam reduzir custos, através da constante melhoria na qualidade dos
servicos prestados. Deste modo torna-se imprescindivel, para os gestores, obter ferramentas
que demonstrem o posicionamento das suas organizacOes face aos demais concorrentes, no
que respeita a capacidade de responder e de se adaptar ao setor envolvente. Assim, a avaliagao

de desempenho revela-se um importante mecanismo de gestao.

No mundo organizacional, ndo existe um modelo de avaliagio de desempenho organizacional
perfeito, que seja unico para todas a variaveis. Apesar disso, alguns métodos sio capazes de
considerar diversos aspetos, assumindo, assim, um papel importante na avaliagio da
performance organizacional, como ¢ o caso da metodologia Data Envelopment Analysis DEA),

utilizada neste estudo.

Tradicionalmente, as companhias de seguros utilizam racios como o da sinistralidade, do
investimento, da despesa ou até racios combinados, como indices e racios financeiros capazes
de medir a eficiéncia. Através da leitura destes racios ¢ possivel verificar a rendibilidade e a
eficiéncia da seguradora, apesar desta leitura poder nao refletir a realidade da organizagao

como um todo.

De forma a colmatar as falhas da utilizagdo de racios financeiros, surge um aumento da
utilizacdo da DEA, uma vez que possibilita a obten¢ao de resultados mais fidedignos, com a
possibilidade de comparagoes entre varias unidades, fornecendo informacdes confiaveis sobre
o seu desempenho. A DEA tem ganho uma maior importancia pois através desta o gestor,
possui informagoes adicionais sobre os maiores determinantes de eficiéncia ou ineficiéncia,
partindo-se de variaveis pré-selecionadas, através de uma analise de benchmarking, com a qual o
gestor pode avaliar as alteracOes necessarias para que a organizagiao se torne eficiente em

termos competitivos.

A presente dissertagdo encontra-se organizada em 5 capitulos. No capitulo 2, abordar-se-a a
avaliagio do desempenho organizacional, onde sio referidas as metodologias classicas. F
igualmente apresentada a evolugao da avaliacio do desempenho e as suas novas metodologias.
Por fim, é abordada a metodologia DEA referindo-se as principais vantagens e desvantagens,

assim como, a sua aplicacdo ao setor segurador.



No capitulo 3, apresenta-se uma variante da metodologia classica DEA, nomeadamente o
método da eficiéncia cruzada tendo por base o modelo CCR orientado para zputs. Sao
apresentados alguns modelos de objetivo secundario, nomeadamente os modelos benevolente,
agressivo, desvio total, desvio maximo, desvios absolutos e neutro. De modo a completar este
estudo, apresentam-se as principais vantagens e desvantagens do método da eficiéncia

cruzada.

No capitulo 4, apresenta-se o estudo de um caso pratico, onde sao aplicados o método da
eficiéncia cruzada e os modelos de objetivo secundario referidos anteriormente. Este estudo

incide na avaliagao de dezanove institui¢oes do setor segurador que operavam em Portugal no

ano de 2015.

Por ultimo, no capitulo 5, sao apresentadas as consideracOes finais e as principais conclusoes

obtidas com a elaboracio deste trabalho.



2. Avaliagdo de desempenho organizacional

2.1. Introdugio

Segundo Macedo, Silva e Santos (2000), a analise de desempenho de uma organizagao ¢é algo
suscetivel de discussdes, sobre quais indicadores a utilizar e como consolida-los. Estes
indicadores tém contribuido para o aparecimento de novas abordagens, modelos, e
ferramentas para a avaliacio do desempenho organizacional, de modo a apoiar as organizacoes

na gestdo e na tomada de decisoes.

Conforme se refere em Antunes e Martins (2007), a avaliagdo do desempenho organizacional é
um conceito muito abrangente, sobretudo devido as diferentes metodologias e abordagens

presentes para avaliar o desempenho organizacional.

A necessidade de obten¢dao de uma vantagem em termos competitivos, torna a avaliagao do
desempenho organizacional numa ferramenta essencial no ambito da gestdo, dado que esta
fornece distintos elementos para a analise, bem como indicadores que sdo essenciais para os

gestores.

Por outro lado, exigem-se mudangas culturais e comportamentais das organizagoes para que
seja possivel alcangar um desempenho organizacional mais adequado e indispensavel. Desta
forma, as organiza¢cdes compreendem a necessidade de criar novos elementos de interagao
face aos objetivos estabelecidos pela propria organizagao. Algumas das vantagens da avaliagao
do desempenho organizacional estao relacionadas com o facto de permitir uma tomada de
decisbes mais ponderada e consistente, o que, por sua vez, culmina num controlo supetior

sobre todas as atividades que sao desenvolvidas por uma determinada organizagio.

De seguida, na secao 2.2, abordar-se-a a avaliagio do desempenho organizacional,
descrevendo mais concretamente as suas metodologias classicas, a sua evolucao, e por fim as
novas metodologias para a avaliacio do desempenho organizacional. Na se¢ao 2.3, ¢é feita uma
abordagem da metodologia DEA (Data Envelopment Analysis), referindo-se as principais
vantagens ¢ desvantagens desta metodologia na secao 2.4. Na secdao 2.5, apresenta-se esta

metodologia aplicada ao setor dos seguros.



2.2.  Avaliagdo do desempenho organizacional

Quando se fala em avaliagio do desempenho organizacional, tem-se por referéncia a analise
dos seus resultados. Assim, ao longo do tempo, foram surgindo varias defini¢oes para o
conceito da avaliagio do desempenho organizacional, originando diversos estudos em torno
deste conceito. Assim, de acordo com Ghalayini e Noble (1996), o objetivo principal das
organizagoes é o de maximizar os seus resultados. Estes objetivos podem ser facilmente
alcangados com o reconhecimento das necessidades das organizagoes, ao invés de utilizarem
apenas na sua avaliagdo do desempenho, demonstragoes financeiras, baseadas em diversos

racios financeiros. (Chiavenato, 2004; Gomez, 2002; Watling, 2000)

Avaliar o desempenho organizacional, torna-se fundamental para corrigir desvios, garantir a
uniformidade dos processos e obter melhores resultados. Contudo, esta avaliagio por si so,
nao apresenta uma base que sustente a sua execugao, Ou s¢ja, torna-se necessario criar
requisitos rigorosos para a sua aplicabilidade. No entanto, por vezes, é constituida uma
dificuldade em definir “o que” medir na avaliagdo de desempenho, devido a nao existéncia de
um critério universal com o qual seja possivel efetuar a comparagio dos resultados da

organiza¢ao (Simons, 2000; Lebart & Euske, 2002).

Para Perreti (2001), a avaliacio do desempenho organizacional desperta uma maior atengao
por parte dos gestores, fazendo com que estes obtenham uma maior coeréncia nas tomadas de
decisbes. Por outro lado, Dutra (2003) refere que este tipo de avaliagio consiste em atribuir
valor aquilo que uma organizagao considera importante diante dos seus objetivos estratégicos.
Este ultimo autor salienta que sem as medidas de avaliagdo desempenho organizacional, os
gestores nao detém fundamentos solidos para:

o Comunicar quais as expectativas de desempenho esperadas pela organizagao;

o Saber o que esta a ser desenvolvido em cada area da organizagao;

o Identificar os aspetos deficientes e/ou eficientes na organiza¢ao;

o Reconhecer os aspetos que apresentam melhor desempenho;

o Tomar decisGes baseadas em informacdes sélidas e transparentes.

A avaliacio do desempenho organizacional ¢ considerada uma pratica comum e recorrente na

maioria das organizagdoes, pois esta pode ser encarada como uma ferramenta auxiliar para o



desenvolvimento e crescimento da propria organizacao, primando sempre pela sua validade,

exatidio e fiabilidade (Sabeen & Mehboob, 2008).

Considerando todas as alteracGes sofridas pela sociedade, as organiza¢des encontram-se, mais
atentas, desejando alcancar o sucesso de um modo célere e eficaz, mas também a

sobrevivéncia no seio de um mercado cada vez mais competitivo.

Genericamente, a avaliagaio do desempenho organizacional pode ser definida como a atividade
utilizada para determinar a forma de adaptar, ajustar, proporcionar ou regular uma

determinada atividade de negocio de uma dada organizagao (Neely, 1998).

2.2.1. Metodologias classicas de avaliagdo do desempenho organizacional

Importa salientar, que as medidas classicas de avaliacio do desempenho organizacional estio
relacionadas com os indicadores financeiros utilizados, que podem nao ser os mais adequados
para a avaliagdo do desempenho, uma vez que estes apenas cumprem os requisitos de relato
financeiro, niao auxiliando, portanto, na definicio da estratégia mais adequada para a
organiza¢ao (Kennerley & Neely, 2002). Por sua vez, Neves (2005) remete para o carater
sintético dos documentos contabilisticos, isto é, o gestor tem acesso a varias informagdes,
dispondo ainda da liberdade para a completar ou, inclusive, para a corrigir, com o intuito de

adaptar a informagao consoante o seu objetivo.

Esta abordagem financeira tem como principal objetivo atingir as estratégias do gestor em
funcio do estabelecido pela organizacio em termos financeiros (Streeter, Kraut, Lucas &
Caby, 1996). Segundo Epstein e Manzoni (1997), apesar dos indicadores financeiros visarem a
obtencao do impacto das decisOes passadas, também anunciam relevantes beneficios futuros,

tais como:

o Transformar o impacto das decisdes numa unidade de medida (dinheiro);

o Permitir obter os custos entre recursos e o custo da capacidade produtiva;

o Permitir a avaliagio do desempenho organizacional através da analise dos racios,

operacionais e financeiros.

Porém, segundo Schalkwyk (1998), os sistemas baseados apenas em indicadores financeiros,
tém como principais carateristicas:

o Acgao financeira (focalizaciao no passado);

o Flexibilidade limitada;



o Naio existéncia de ligagdo a estratégia operacional;
o Focalizado nos acionistas;

o Reducio de custos.

A analise e a avaliagdio do desempenho organizacional, quando baseadas apenas nas
demonstragdes financeiras, acabam por nao traduzir todas as informagdes necessarias e
relevantes para os gestores procederem a tomada de decisdo, visto que acabam por apenas
reportar os efeitos financeiros que provéem de acontecimentos passados. Porém, as
organiza¢oes nao devem abandonar por completo este tipo de avaliagao, uma vez que através

destas, ¢ possivel quantificar o lucro e a satisfacio dos acionistas.

2.2.2. Evolugio da avaliagao do desempenho organizacional

No que respeita ao controlo do desempenho organizacional e, tendo em conta as constantes
mudangas do meio envolvente, a avaliagio do desempenho tem evoluido significativamente ao
longo do tempo. Conforme Sink (1991), tém ocorrido diversas mudangas, tais como, por
exemplo, a nivel tecnolégico e a nivel da competitividade do ambiente interno e externo da
organizacao. Essas mudancas, tém forcado os gestores a alterar a sua forma de analisar e

avaliar uma organizacao.

Para muitos gestores, as metodologias classicas de avaliacio do desempenho organizacional,
baseadas apenas em indicadores financeiros, seriam pouco suscetiveis para a tomada de
decisio (Kaplan, 1984). Neely, Gregory e Platts (1995), acrescentam também que os
indicadores financeiros foram apenas desenvolvidos para cumprir os requisitos de relato
financeiro de uma organizacdao, nao sendo o seu principal objetivo, orientar e direcionar
estratégias. Segundo Kaplan e Norton (1996), neste novo ambiente competitivo, os
tradicionais indicadores financeiros niao conseguem identificar com exatiddo os fatores
internos e externos que poderiam estimular os resultados das organizagdes, sendo essencial

uma boa afetacao de tecnologias e ativos fisicos.

De acordo com o referido, os sistemas de avaliagdo do desempenho passaram a basear-se
noutros aspetos para além dos custos. Toni e Tonchia (2001) argumentam que esta evolucio
ocorreu devido a um aumento da complexidade da gestio. Ainda assim, Kaplan e Norton
(1996) mencionam que os resultados financeiros servem como suporte para a avaliagio do
desempenho passado, sendo que no futuro estes indicadores deveriam ser capazes de prever a

performance da organizagao.



Segundo Ghalayini e Noble (19906), esta evolugdo encontra-se dividida em duas fases. A
primeira fase, entre de 1880 e 1980, caracterizada pela aplicagio de indicadores de
desempenho financeiros, nomeadamente, a produtividade, o retorno sobre o investimento e
lucro gerado pela organizacio. A segunda fase, iniciada em 1980, utiliza indicadores
financeiros e nao financeiros. Esta fase ¢ caracterizada pela utilizagio de medidas de

desempenho mais ponderadas e integradas na organizagao.

Inicialmente, o fator mais importante para a competitividade das organizagdes seria o da
maximizagao da produtividade das operagoes (Kaplan & Norton, 1992). Segundo Neely
(1998), na década de 80 a performance e o sucesso das organizagdes determinavam-se pela
forma como estas usufrufam das vantagens das economias de escala, sendo essencial uma boa
afetacdo de tecnologias e ativos fisicos. No entanto, também era necessario gerir de uma
forma eficaz os ativos e os passivos financeiros, tendo como principal preocupagio as agoes

de melhoria focadas em aumentos de produtividade e eficiéncia.

Por sua vez, apés a década de 80, o ambiente competitivo sofreu uma forte alteragdo em

consequéncia de diversos fatores (Ghalayini & Noble, 1996), tais como:

o Desregulamentacao do mercado;
o Modificagoes na tecnologia;
o Excesso de capacidade de produgao e incremento da oferta de produtos;

o TransformacGes na expectativa dos clientes que passaram a valorizar mais os produtos

de qualidade.

Perante um novo ambiente competitivo, novos critérios de desempenho, tais como a
qualidade, a inovagao, a flexibilidade e a rapidez, passaram a ser relevantes para as
organizagoes. Porém, a estratégia organizacional tornou-se um processo mais dinamico de

aprendizagem e de adaptacdo as novas alteracdes do meio envolvente.

Toda esta fase é caracterizada pela inovagao, pelo aparecimento de sistemas de informagao e
pela globalizacao. Estes fatores sao responsaveis pela pressao executada nas organizagdes, o
que tornou necessario a procura de uma melhoria continua do desempenho em todas as areas
de atuagdo da organizagao. Assim, salienta-se a elevada importancia da existéncia de novos

métodos que permitam avaliar o desempenho organizacional



2.2.3. Novas metodologias de avaliagao do desempenho organizacional

Para Atkinson, Waterhouse e Wells (1997), uma boa avalia¢ao de desempenho deve considerar
os distintos pontos de vista de todas as partes interessadas, direta ou indiretamente
relacionadas com a organizagao. Assim, Neely (1999) defende que, existem varios fatores que
podem influenciar a necessidade de rever os métodos de avaliagdo do desempenho das
organizagoes:

o Alteracdes da natureza do trabalho;

o Aumento da concorréncia;

o Iniciativas especificas de melhoria;

o Alteragoes nas fung¢oes organizacionais;

o Alteragdes nas exigéncias externas;

o O poder da tecnologia de informagao.
Face ao exposto, surge a necessidade de medir o desempenho organizacional nao apenas com
indicadores de desempenho financeiros mais orientados para o acionista, mas também com
indicadores nao financeiros mais orientados para os clientes, colaboradores, gestores e a
sociedade. Deste modo, ¢ dada uma maior importancia a necessidade de incrementar novos
métodos para a avaliagdo do desempenho organizacional que reflitam a utilizagdo de diversos

indicadores, ou seja, que permitam um equilibrio entre indicadores financeiros e nao

tinanceiros (Kaplan & Norton, 2000).

Atualmente, existe uma forte tendéncia para a estratégia de uma organizagdo servir de
referéncia para o desenvolvimento de um sistema de avaliagdo do desempenho (Neely, Bourne
& Kennerley, 2000). Martins (1999) descreve que as principais caracteristicas dos novos
sistemas sao:

o Ser congruentes com a estratégia competitiva;

o Ter medidas financeiras e nao financeiras;

o Direcionar e suportar a melhoria continua;

o Identificar tendéncias e progressos;

o Facilitar o entendimento das relacdes de causa efeito;

o Abranger todo o processo organizacional;



o Dispor informacbes em tempo real para toda a organizagao;

o Ser dinamicos.
Outros autores defendem que os novos sistemas de avaliacao do desempenho organizacional
devem:

o Servir de comparagao com padrdes externos (Bonelli ez a/. & Graddy, 1991);

o Apresentar medidas de eficiéncia e eficacia (Fortuin, 1988);

o Ser direcionados para os processos chave de negocio (Binnersley, 1996);

o Ter um numero reduzido de medidas de desempenho (Walsh, 19906)

o Medir resultados e processos (Graddy, 1991);

o Coletar e processar dados continuamente (Santori & Anderson, 1987);

o Ser parte integrante dos sistemas de gestao da organizacao (Sink, 1991);

o Apresentar medidas internas e externas e ambas serem interligadas (Gregory, 1993);

o Proporcionar uma perspetiva do desempenho passado, presente e futuro (Brown,

1996).

Toni e Tonchia (2001), agrupam estes novos modelos de avaliagio em trés principais

arquiteturas:

o Arquitetura vertical: Compreendem os modelos estritamente hierarquicos e os
modelos em tronco (ou piramide);

o Arquitetura “equilibrio”: Compreendem os modelos “equilibrados”, os modelos em

b
tronco (ou piramide) e os modelos mistos (indicadores de desempenho internos e
exXternos);

o Arquitetura horizontal (por processos): Compreendem os modelos mistos e os

modelos relacionados com a cadeia de valor.

Para Kennerley e Neely (2003), ¢ necessario conseguir satisfazer trés critérios para o

desenvolvimento de novas metodologias de avaliagao:

o Adequagao e suficiéncia;
o Fiabilidade da informacio;

o Praticabilidade e convergéncia organizacional.



Realga-se que existem outras metodologias, entre as quais, destaca-se a metodologia DEA.
Assim, na se¢do seguinte, proceder-se-a a abordagem da metodologia DEA, visto que é uma

metodologia muito utilizada no ambito da avaliagao de desempenho organizacional.

2.3. Metodologia DEA

A metodologia DEA destina-se a avaliar a eficiéncia relativa de um conjunto de entidades
homogéneas, isto é, entidades que produzem o mesmo tipo de produtos (outputs) utilizando o
mesmo tipo de recursos (izputs), embora em quantidades diferentes. Essas entidades, que
podem ser de caracter empresarial, social ou governamental, sio normalmente referidas na
literatura como DMUs (Decision Making Units) de modo a garantir uma maior flexibilidade nas
aplicagoes. Uma DMU ¢, portanto, uma entidade que permite a conversao de multiplos znputs

em multiplos outputs.

A metodologia DEA ¢ uma técnica nao paramétrica baseada na programagao matematica,
mais concretamente na programacao linear, que surgiu como resposta a incapacidade dos
modelos paramétricos (regressio e correlacido estatisticas) em tratar multiplos zmputs e
multiplos outputs (Cooper, 2005). Esta metodologia permite determinar um indice de eficiéncia
para uma das DMUs em avalia¢ao e, consequentemente, distinguir as DMUSs eficientes das
ineficientes. Permite também, usando as DMUs eficientes, estimar uma fronteira (nido
paramétrica) de eficiéncia e identificar o conjunto de referéncia, isto ¢, o conjunto das que

DMUs que sdo referéncia (benchmarks) para as DMUs ineficientes.

Apesar de Farrel (1957) ter sido o primeiro autor a alertar para a necessidade de se
considerarem multiplos zzputs e multiplos oufputs no processo de avaliagao da eficiéncia técnica
e a abordar o conceito de fronteira nao paramétrica, foi com Charnes, Cooper e Rhodes
(1978) que se deu inicio formal a metodologia DEA que, contrariamente a Farrell, recorreram

as potencialidades da programacao linear.

O modelo proposto por Charnes, Cooper e Rhodes (1978), assim como muitos outros
modelos que seguiram, podem ser classificados de acordo com varios pontos de vista. Assim,
duas importantes classificacGes sao usualmente usadas. Uma, diz respeito ao tipo de retornos
de escala sob o qual as DMUs operam nomeadamente retornos constante de escala e retornos
variaveis de escala. Uma DMU opera sob retorno constante de escala se um aumento nos
inputs produz um aumento proporcional nos oufputs. Se perante um aumento NoOs puts O

aumento nos oxtputs for maior (menor) do que o proporcional entio a DMU opera sob
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retorno crescente (decrescente) de escala. A outra baseia-se na orientagio do modelo que pode
ser orientado para puts ou para outputs. Nos modelos orientados para znputs, a eficiéncia ¢é
atingida através da reducdo dos zmputs mantendo um determinado nivel de owtputs. Nos
modelos orientados para oufputs, a eficiéncia é atingida através da expansiao para owtputs

utilizando um determinado nivel de znputs.

Nesta classificagdo encontram-se o modelo original CCR, proposto por Charnes, Cooper e
Rhodes (1978), que considera retornos constantes de escala, e o modelo BCC, proposto por
Banker, Cooper e Charnes (1984), que considera retornos variaveis de escala. Ambos os
modelos consideram as orientagdes para mputs e para outputs e sao usualmente referidos na

literatura como modelos classicos ou modelos basicos da metodologia DEA.

Nos modelos orientados para znputs, o valor da eficiéncia de uma DMU ¢ um valor positivo
menor ou igual a 1. Quando esse valor é igual a 1, a DMU diz-se eficiente, e diz-se ineficiente
quando esse valor ¢ menor do que 1. Nos modelos orientados para outputs, o valor da
eficiéncia é maior ou igual a 1. Neste caso, uma DMU diz-se eficiente se esse valor for igual a
1 e diz-se ineficiente se for maior do que 1. Relativamente ao valor de eficiéncia obtido pelos
modelos orientados para outputs, é usual considerar para indice de eficiéncia o inverso desse
valor por forma a que a medida de eficiéncia seja uma medida entre 0 e 1, uma carateristica

defendida por muitos autores.

Desde que surgiu e principalmente desde os finais da década de noventa, a metodologia DEA
tem sido alvo de enorme aplicagdo nas mais diversas areas, constituindo uma poderosa
ferramenta no auxilio da tomada de decisio. Tais aplicagdes, que mostram bem as
potencialidades desta metodologia, tém também permitido identificar algumas limitagdes da
mesma, nomeadamente no que refere aos modelos classicos. De modo a ultrapassar tais
limitagoes, novos métodos e modelos tém sido propostos no ambito desta metodologia. No
proximo capitulo deste trabalho, é abordado um desses métodos e alguns modelos que lhe sio

inerentes.

2.4. Vantagens e desvantagens da metodologia DEA

A metodologia DEA, na sua forma classica, apresenta varias vantagens e desvantagens. Como

vantagens salientam-se as seguintes:

o Realiza uma avaliagio de DMUs que utiliza apenas /nputs € 0s outputs sem ser necessario

definir uma fungao de produgao a priors
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o Os nputs e outputs podem ser de diversa natureza, nio sendo obrigatério que sejam de

natureza financeira ou convertiveis a dados financeiros;

o Apresenta flexibilidade na determinacao dos pesos associados aos puts € outputs, uma

vez que cada DMU seleciona o conjunto de pesos mais favoraveis;
o Permite definir a fronteira de eficiéncia definida pelas DMUs eficientes;

o Permite que para cada DMU ineficiente seja identificado um conjunto de referéncia,
constituido obviamente por DMUs eficientes, fornecendo assim indicadores ao gestor

sobre a melhoria do desempenho das DMU s ineficientes;

o Apresenta uma elevada versatilidade de aplicacio dado que pode ser aplicada a todas as
organizagoes e nao necessita de dados acerca dos precos de construcao da fronteira de

produgao. Por conseguinte, ¢ possivel analisar a relagao entre DMUS.
Como desvantagens enfatiza-se:

o O pouco poder de descriminacao entre DMUs eficientes quando o seu numero nao é

em namero suficiente relativamente ao nimero total de inputs e outputs,

o A distribui¢do dos pesos ¢ irrealista e ocorre quando a eficiéncia é atingida através de
elevados valores para pesos de ouzputs e de valores muito baixos para pesos associados a

inputs,

o Por outro lado, cada DMU ¢ tratada como uma caixa negra, isto é, os /puts entram e
os outputs saem sem atender a outros processos intervenientes, pelo que ¢é dificil

conhecer as fontes de ineficiéncia de todos os DMUs ineficientes.

2.5. Aplicagdo da metodologia DEA no setor segurador

Os indicadores ou racios siao instrumentos de medida que permitem identificar potenciais
problemas, antecipando assim situag¢oes de crise. No entanto, o calculo de racios por si s6, nao
¢ suficiente para assegurar o adequado controlo financeiro. Face ao exposto, tem-se
desenvolvido diversos estudos sobre a eficiéncia no setor segurador. (Cummins, Turchetti &

Weiss 1990).

Fecher, Kessler, Perelman e Pestieu (1993) usaram uma aproximag¢ao paramétrica e uma
aproximag¢ao nao paramétrica de modo a construir uma fronteira de eficiéncia. Estes autores

observaram que os resultados nao seriam sensiveis a aproximacao usada, existindo uma grande
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dispersao relativamente aos niveis de eficiéncia entre companhias. Outra importante conclusao
obtida neste estudo, foi a identificagdo de uma correlagiao positiva entre o tamanho de uma

companhia de seguros e a sua eficiéncia.

Por sua vez, Cummins, Turchetti e Weiss (1996) estudaram o mercado segurador italiano,
onde usaram uma fungao de distancia da metodologia DEA para estimar a eficiéncia técnica e

um indice de Malmquist, para medir as transformagdes existentes na eficiéncia técnica.

Mahlberg e Url (2003), realizaram um estudo sobre o setor segurador austriaco, onde foram
aplicadas duas metodologias distintas, de modo a visualizar qual seria o impacto da eficiéncia
do mercado unico e da desregulacdo na industria dos seguros. O estudo realizado entre 1992 e
1999, mediu os efeitos da liberalizagao na eficiéncia técnica e na produtividade. Para este
estudo foi utilizada a metodologia DEA de forma a estimar fronteiras de eficiéncias e um

indice de Malmquist.

O indice Malmquist foi também aplicado ao setor segurador portugues, entre 1995 e 2001,
através do estudo de Barros, Borges e Barroso (2005). Este estudo incidiu sobre a eficiéncia e
produtividade do mercado dos seguros. Os autores concluem ainda que poderia existir um

aumento da eficiéncia técnica, caso, determinadas organizagoes sofressem algumas melhorias.

Brockett, Cooper, Golden, Rousseau e Wang (2004), realizaram um estudo sobre a eficiéncia
das seguradoras norte-americanas com indicadores relativos ao ano de 1989. Para tal, foram
utilizados como znputs os recursos investidos, e como outputs, a solvéncia, a liquidez e a
rentabilidade. Concluiram que as seguradoras com melhores desempenhos sio as que
conseguem gerir de forma mais eficiente os seus recursos disponiveis, obtendo assim,

condi¢des mais favoraveis de solvéncia, rentabilidade e liquidez.

Yang (2006) realizou no seu estudo uma analise que nao corresponde aos efeitos das
economias de escala ou politicas de benchmarking adotadas pelas organizagoes, sendo necessario
a utilizagdo de métodos mais eficazes na avaliagao global das organizag¢oes do setor segurador.
Assim, foi utilizada a metodologia #mwo-stage DEA, uma variante da DEA onde cada DMU ¢
decomposta em duas subDMUs onde normalmente os oxputs da primeira subDMU sao znputs
da segunda subDMU. Desta forma, uma DMU deixa de ser vista como uma caixa negra,
permitindo o estudo da performance de cada subDMU e, consequente, detetar a origem da

ineficiéncia no caso de DMUS ineficientes.
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Kao e Hwang (2008) também utilizaram a metodologia #wo-stage DEA no seu estudo, a
semelhanga de Yang (2000), essa metodologia serviu para medir o desempenho organizacional
do setor segurador em Taiwan. Na primeira fase utilizam-se znputs para gerar outputs que se
tornam os zputs para a segunda fase, sendo que os primeiros outputs sio referidos como
medidas intermédias. A segunda fase utiliza essas medidas intermédias para produzir outputs
finais. No método proposto pelos autores acima referidos, conhecido por método
multiplicativo, a eficiéncia do processo global é obtida através do produto das eficiéncias das

duas fases.

No setor segurador é exigido um equilibrio entre os custos e os beneficios, assim a avalia¢ao
de desempenho deve integrar-se em todos os elementos necessirios para O Sucesso
organizacional. Uma forma de medir o desempenho organizacional do setor segurador, é

através da utilizagao da metodologia DEA.
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3. Eficiéncia cruzada na metodologia DEA

3.1. Introdugio

Como foi referido anteriormente, a metodologia DEA (Data Envelopment Analysis) constitui
uma ferramenta poderosa para a avaliagio da performance de entidades homogéneas,
usualmente designadas por DMUs (Decision Making Units), que usam multiplos znputs para
produzir multiplos oufputs. O seu modelo original, na versio orientada para znputs, procura
determinar um conjunto de pesos associados aos zputs e aos outputs de uma DMU que
maximizam o quociente entre a soma ponderada dos oufputs ¢ a soma ponderada dos nputs
dessa DMU sob a condigao de que esses pesos quando aplicados a cada uma das DMUs nio

permite obter um quociente superior a 1.

Apesar da grande aceitagio que a metodologia DEA tem tido, a sua natureza de autoavaliacao
tem sido objeto de critica. Esta autoavaliagio permite que cada DMU escolha os pesos
associados aos puts e aos ountputs que lhe sio mais favoraveis, isto ¢, permite flexibilidade na
determinagdao desses pesos. Isto conduz a dois problemas, intimamente ligados, que surgem
com a utilizagdo dos modelos classicos desta metodologia: fraco poder de discriminagao e
distribuicao irrealista dos pesos. O primeiro ocorre devido a um numero consideravel de
DMUs que sio identificadas como eficientes. O segundo surge quando a eficiéncia é atingida
através de valores muito elevados para pesos associados a um output ¢/ou de valores muito

baixos para pesos associados a um zput.

A fim de contornar estes dois problemas, varios métodos e modelos tém sido propostos na
literatura. Entre eles destacam-se os métodos baseados em restricdes aos pesos, os modelos
baseados na programacio linear multiobjectivo (PLMO), o método da eficiéncia cruzada.
Além disso, para evitar a existéncia de um elevado nimero de DMUs avaliadas como
eficientes, Cooper, Seiford e Tone (2007) sugeriram que o numero de DMUs envolvidas na

avaliacio nio deve ser inferior 20 maximo entre MxS e 3(M+S), onde M representa o

numero de nputs e S o nimero de outputs.

Os métodos baseados nas restricoes aos pesos consistem na incorporacao de juizos de valor
através da introducgdo, nos modelos classicos da DEA, de restricbes envolvendo os pesos
associados aos nputs e aos outputs (ver, por exemplo, Allen, Athanassopoulos e Thanassoulis,
1997). Esses juizos de valor, fundamentados em pontos de vista ou informacao relativa as

DMUs, sao feitos por especialistas na area da aplicagdo e incorporam algum grau de
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subjetividade. Contrariamente a esta abordagem, que requer informagdo a priori relativa aos
pesos, os modelos baseados na PLMO assim como e o método da eficiéncia cruzada nao

requerem qualquer tipo de informacao a priori.

O primeiro modelo multiobjectivo proposto por Li e Reeves (1999) é baseado num modelo
equivalente a0 modelo CCR orientado para imputs que usa explicitamente as variaveis de desvio
associadas as restri¢oes de desigualdade desse modelo e cuja variavel correspondente a DMU
em avaliacdo permite obter o indice de eficiéncia dessa DMU. Sobre o conjunto de restri¢oes
deste modelo, o modelo multiobjectivo considera trés objetivos correspondentes a trés
conceitos de eficiéncia: o conceito classico, o conceito minisoma e o conceito minimax. Estes
dois dltimos conceitos sio mais restritivos do que o primeiro, permitindo um maior poder de
discriminagao entre as DMUs eficientes e também uma distribui¢ao mais realista dos pesos

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

O método da eficiencia cruzada (Cross efficiency), ou avaliagdo cruzada, foi inicialmente
proposto por Sexton, Silkman e Hogan (1986) e mais tarde desenvolvido por Doly e Green
(1994). A principal ideia deste método consiste em utilizar a avaliagdo por pares
conjuntamente com a autoavaliacao. Este método realiza assim uma avaliagao de conjunto em

vez de uma avaliagdo individual realizada pelos modelos classicos da metodologia DEA.

Entre os métodos e modelos acabados de referir, o0 método da eficiéncia cruzada tem-se
revelado muito popular para contornar os dois problemas descritos anteriormente e para
estabelecer um ranking entre as DMUEs, isto ¢, uma ordem, entre todas as DMUSs, eficientes e
nao eficientes. Um outro método igualmente muito popular para estabelecer ranking de DMUS
¢ o método da super eficiencia. Este método, proposto por Andersen e Petersen (1993),
permite que uma DMU extremamente eficiente obtenha um indice de eficiéncia maior do que

1, através da remocgao dessa DMU do conjunto de referéncia.

Este capitulo destina-se a apresentar um estudo sobre o método da eficiéncia cruzada. Assim,
na secdo 3.2, apresenta-se o referido método tendo por base o modelo CCR orientado para
inputs. A frequente existéncia de solug¢des Otimas alternativas neste modelo, assim como nos
restantes baseados nos modelos classicos da DEA, pode conduzir a diferentes rankings para as
DMUs. Para obviar este problema varios modelos de objetivo secundario tém sido propostos.
Na segao 3.3, apresentam-se os modelos benevolente e agressivo propostos por Doly e Green
(1994). Na secao 3.4, apresentam-se alguns modelos de objetivo secundario, alternativos aos

modelos apresentados na se¢do anterior, propostos por Liang, Wu, Cook e Zhu (2008) e por
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Wang e Chin (2010a). Os modelos apresentados nas se¢coes 3.3 e 3.4, sendo benevolentes ou
agressivos, colocam o decisor perante a dificuldade de ter de escolher qual destes deve utilizar.
Para contornar tal dificuldade, Wang e Chin (2010b) propuseram um modelo de objetivo
secundario neutro. Tal modelo é apresentado na secao 3.5. Finalmente, na seciao 3.0,

apresentam-se as principais vantagens e desvantagens do método da eficiéncia cruzada.

3.2. Método da eficiéncia cruzada

O método da eficiéncia cruzada, ou avaliagdo cruzada, é geralmente apresentado como um
processo composto de duas fases. A fase 1, normalmente designada de fase de autoavaliagao,
consiste em utilizar um dos modelos classicos da metodologia DEA para calcular os
multiplicadores, isto ¢, os pesos associados aos puts e ountputs, e o correspondente indice de
eficiéncia de cada DMU. A fase 2 consiste em aplicar as restantes N—1 DMUs os
multiplicadores obtidos na fase 1 e, deste modo, obter um indice de eficiéncia cruzada para

cada DMU. Esta fase ¢ usualmente designada de fase de avaliagdao por pares.

Para descrever matematicamente os modelos que se seguem, considere-se que existe um
conjunto de N DMUs a serem avaliadas e que cada DMU usa M inputs ¢ S outputs. Mais
precisamente, cada DMU; (j=1,..,n) utiliza a quantidade ¥; do impus i (i=1,..,m) para
produzir a quantidade Y, do ousput r (r=1,...,S). Assume-se, ainda, que X; 20, y,; >0 e que

para cada DMU existe, pelo menos, um zzput e um output com valores positivos.

Supondo que a DMU, é a DMU em avaliagao e considerando as variaveis de decisdo, nao
negativas, V,; (i=1,..m) e U, (r=1,..,S) que representam os pesos (ponderadores)

associados aos zputs e aos outputs, respetivamente, o modelo CCR orientado para inputs, na

forma fracionaria, é entdo dado pelo seguinte modelo de programagao fracionaria:

s
z urd yrd

Eyny= max =— (3.1)

s.a. L <1 j=1..,n (3.2)
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v, >0 i=1,..,m (3.3)

Uy =0 r=1...s (3.4)

Neste modelo, a fun¢dao objetivo (3.1) fornece o indice de eficiéncia da DMU,, E:jkd , dado
pela maximiza¢do do quociente entre a soma ponderada dos ouzputs e a soma ponderada dos
inputs para a DMU,, isto é, para a DMU em avaliagao. As restricoes (3.2) indicam que esse
quociente ¢ nao superior a 1 para cada uma das DMUSs, incluindo a DMU,. As restri¢oes (3.3)

e (3.4) indicam a natureza, nao negativa, das variaveis de decisao.

Note-se que, por via das restricdes (3.2), tem-se Ej, <1, isto ¢, o indice da eficicncia da
DMUj,, é menor ou igual a 1. Quando esse indice é menor do que 1 diz-se que a DMU, ¢
ineficiente; quando ¢é igual a 1 diz-se que a DMU, esta na fronteira de eficiéncia, podendo,
neste caso, ser fortemente eficiente ou fracamente eficiente. Assim, se Ej, =1 e os pesos
associados aos zputs e outputs sio todos positivos, a DMU, diz-se fortemente eficiente ou
eficiente segundo Pareto-Koopmans; se, por outro lado, Ej, =1 e existem pesos iguais a zero

a DMU, diz-se fracamente eficiente ou eficiente segundo Farrell.

O modelo (3.1) — (3.4) permite um nudmero infinito de solu¢bes, uma vez que se (u,v) ¢

solucio 6tima entdo (aU™,aV’) é também solucio 6tima, para todo a >0 (Coopert, Seiford
& Zhu (2011). Contudo, usando a transformaciao de Charnes e Cooper (1962) é possivel
selecionar uma dessas solugoes e obter o seguinte modelo de programacao linear equivalente.
Assim, igualando a 1 o denominador da fungao objetivo (3.1), o modelo anterior é equivalente

ao seguinte modelo de programacao linear:

E;d = max zurd yrd (35)
r=1
s.a Y VigXg =1 (3.6)
i=1
=D VX + D U Yy <O j=1..,n (3.7)
i=1 r=1
vV, >0 i=1,..,m (3.8)
Uy =0 r=1...,s (3.9)
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Portanto, a fase 1 consiste em obter N conjuntos de pesos associados aos iputs e outputs, um

para cada DMU, resolvendo para o efeito o modelo anterior de N vezes.

Na fase 2 do método da eficiéncia cruzada, os pesos 6timos associados aos puts e outputs
obtidos para a DMUy na fase 1, isto é, Uy, e Vi, sdo usados para calcular a eficiéncia cruzada

da DMUj, dada por

Zu:d yrj
By =tt— d,j=1,...n (3.10)

m
*
V.
=1

S

N

£ Vid Xij

A expressio (3.10) define uma matriz quadrada de ordem N, usualmente designada por matriz

das eficiéncias cruzadas. Note-se que todos os elementos desta matriz assumem valores entre
zero e um, isto ¢, 0<E,; <1 (d,j=1,...,n), e os elementos da diagonal principal, Ey,
indicam os indices de eficiéncia fornecidos por um modelo classico da DEA, neste caso o
modelo CCR otientado para #nputs. Note-se que para J#d a expressio anterior reflete a

avaliacdo feita pela DMU, a cada uma das restantes N—1 DMUs, fixando d, e a avaliagio

feita a DMU; por cada uma das restantes N—1, fixando j.

Para cada DMUj (j=1,...,n), o indice de eficiéncia cruzada é normalmente definido com a
média dos valores de E;; (d =1,...,n), isto ¢,

— 1 n
E = 1YE, G11)

n d=1

O indice de eficiencia cruzada de uma DMUj é entao dado pela média aritmética dos indices

de eficiéncia obtidos pela autoavaliacao e pela avaliacao feita pelas restantes DMUs.

2

Note-se que, como se refere em Cook e Zhu (2015), cada avaliagio individual E;; ¢

designada de eficiéncia cruzada e a média definida por (3.11) é também designada de eficiéncia
cruzada na literatura da DEA. No entanto, em geral, a designacao de eficiéncia cruzada ¢

atribuida a média definida em (3.11) e nao aos indices individuais definidos em (3.10).

De referir ainda que os indices de eficiéncia cruzada obtidos com base no modelo anterior, ou
em modelos orientados para /nputs, ndo sao superiores a 1. Esse indice é igual 1, para uma

dada DMU, quando for igual a 1 no processo de autoavaliagdo e na avaliacdo feita pelas
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restantes DMUs. Por outras palavras, uma DMU ¢ eficiente através da avaliacao cruzada se for

eficiente na avaliacdo que faz a si propria e na avaliagao feita pelas restantes DMU .

A matriz das eficiéncias cruzadas definida por (3.10) e os indices de eficiéncia cruzada

definidos por (3.11) podem ser representados através da tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Matriz e indices das eficiéncias cruzadas para n DMU .

DMU 1 2 . N
1 Ell E12 Eln

2 E21 E22 E2n
N Enl En2 Enn
E E, E,

Fonte: Adaptado de Cook e Zhu (2015).

Como se referiu anteriormente, o indice de eficiéncia cruzada, E i, € obtido como a média
aritmética dos indices da autoavaliacio e da avaliagio pelos pares. Por vezes este indice é
calculado sem considerar o valor da diagonal principal, isto é, sem considerar o indice de
eficiéncia obtido pela autoavaliagao, sendo entdo dado por

e = & > Ey j=1..,m (3.12)

J _
n 1 d=1;d#j

Para além de poder ser utilizado como complemento ou alternativa ao indice obtido pelos
modelos classicos da DEA para diferenciar as DMUs eficientes, esta medida foi usada por
Doyle e Green (1994) para desenvolver a ideia de indice de “maverif” no ambito da eficiéncia
cruzada. Este indice mede o desvio entre o indice fornecido pela autoavaliagio e os indices

fornecidos pela avaliagao dos pates, dado pela expressao:
M, = L j=1,..,m (3.13)

onde €; ¢ calculado através de (3.12).
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Quanto maior for o valor de M, mais a DMUj pode ser considerada “waverik”. Doyle e
Green (1994) argumentaram que a obtencdao deste indice pode ser acompanhado de um
processo de avaliagdo comparativa, pois as DMUs consideradas eficientes sob autoavaliagao

mas que nao conseguem aparecer nos conjuntos de referéncia de DMUs ineficientes,

geralmente atingem um alto valor de M ;- As DMUs com um baixo indice “waverif’ siao

frequentemente eficientes quer na autoavalia¢do, quer na avaliagao por pares (Alder, Friedman

& Sinuany-Stern, 2002). Este indice é similar ao indice “falso positivo” sugerido por Talluri e
Sarkis (1997) que utiliza E_J em vez de €; na expressao (3.13). Também neste caso uma DMU

sera tanto mais “falso positivo” quanto maior for o valor do correspondente indice. Como se

refere em Meza e Lins (2002), um alto valor de M; significa que a DMUj obtém um indice de

eficiéncia através de pesos inapropriados.

O método da eficiéncia cruzada pode igualmente ser aplicado usando o modelo CCR

otientado para outputs assim como modelo BCC com orientagao para #nputs ou para outputs.

Note-se que, em geral, E;; (d#]) e, consequentemente, Ej nio sido unicos devido a

frequente existéncia de solugdes 6timas alternativas fornecidas pelo modelo (3.5) — (3.9), ou
outro modelo classico da DEA. Consequentemente, os indices de eficiéncia cruzada sio
gerados de forma arbitraria, dependo da solugao 6tima fornecida por um determinado sofiware,
o que limita a utilidade do método da eficiéncia cruzada. Para contornar este problema, varios
modelos, designados por modelos de objetivos secundarios, tém sido propostos na literatura.
Nas proximas segOes apresentam-se os principais modelos deste tipo que tém surgido na

literatura.

3.3. Modelos de objetivos secundarios benevolente e agressivo

Sexton, Silkman e Hogan (1986) ¢ Doyle e Green (1994) foram os primeiros a proporem dois
modelos de objetivo secundario que desigharam por modelos benevolente e agressivo. No
caso do modelo benevolente, a ideia é a de determinar os pesos que maximizam nao apenas a
eficiencia de uma determinada DMU mas também a eficiéncia média das restantes DMUs em
avaliagdo. No caso do modelo agressivo, pretende-se obter os pesos que maximizam a
eficiéncia de uma determinada DMU e que minimizam a eficiéncia média das restantes DMUs

em avaliacio.
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Sendo Ej, o valor da eficiéncia obtido pelo modelo anterior para a DMU,; o modelo

benevolente proposto por Doyle e Green (1994) é dado por:

max Su,[ 3 ymj 5.14)
r=1 j

j=Lj=d
S. a. Zvid z Xijjzl (3.15)
= j=1; j=d
zurdyrj_E:szidXij =0 j=1..n (3.10)
r=1 i=1
Zurdyrj_zvidxij <0 j=L..n; j=d (3.17)
r=1 i=1
Vi 2 0 i=1..m (3.18)
Uy =0 r=1..,s (3.19)

O modelo anterior tem por objetivo determinar um conjunto de pesos associados aos zputs e
outputs da DMU, que tornem a eficiéncia cruzada das outras DMUs tao larga quanto possivel

garantindo o nivel de eficiéncia da DMU, obtido pelo modelo classico CCR.

O modelo agressivo proposto por Doyle e Green (1994) obtém-se do modelo anterior por

negacao da fungao objetivo e ¢ dado por:

min iurd( Zn: yrd] (3.20)

j=1; j=d

S. a. Zm:vid( Zn: xijjzl (3.21)

j=1; j=d
Zurd Y~ Ea Zvidxij =0 j=1..n (3.22)
r=1 i=1
D U ¥y — D VigX; <0 j=1..n; j=d (3.23)
r=1 i=1
v,y 20 i=1..m (3.24)
Uy =0 r=1,...,s (3.25)
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Neste caso, o objetivo é determinar um conjunto de pesos associados aos nputs e outputs da
DMU,; que tornem a eficiéncia cruzada das outras DMUs tio pequena quanto possivel

garantindo o nivel de eficiéncia da DMU, obtido pelo modelo classico CCR.

3.4. Modelos alternativos de objetivos secundarios benevolentes e agressivos

Nesta se¢ao apresentam-se modelos alternativos aos modelos benevolente e agressivo
apresentados na se¢do anterior, propostos por Liang, Wu, Cook e Zhu (2008) e por Wang e
Chin (2010a), que incorporam fungdes objetivo secundarias com base em desvios aos seus
pontos ideais. Tais modelos sao baseados no modelo CCR orientado para zmputs reescrito
usando explicitamente as variaveis de desvio associadas as desigualdades (3.7) e onde a variavel
de desvio correspondente a DMU,, isto é, a DMU em avaliagao, permite obter o valor da

eficiéncia para essa DMU (ver Li & Reeves, 1999).

Entio, considerando os parametros e as variaveis envolvidos no modelo (3.5) — (3.9) e sendo
a; a variavel de desvio para a DMU; (] =1,...,n), nas restricoes (3.7), ¢ &y (d €{l,...,n}) a

variavel de desvio para a DMU,, isto é, para a DMU em avaliagao, o modelo CCR pode ser

reescrito do seguinte modo:

min  a, (3.26)
s.a. > VigXg =1 (3.27)
i=1
DUV — D VigXy +ax; = j=1..,n (3.28)
r=1 i=1
Uy =0 r=1,..,s (3.29)
v, >0 i=1,..,m (3.30)
a,>0 j=1,..n (3.31)

De acordo com o modelo (3.26) — (3.31), 2 DMU, ¢ eficiente se, e s6 se, ay =0 ou,
equivalentemente, Ej, =1. A quantidade @, ¢ tal que @ € [0,1[ e pode ser vista como uma
medida de ineficiéncia. Entido o indice de eficiéncia da DMU, é dado por 1-ay, isto &,
Eyn =1-a,, onde Ej, € o indice de eficiéncia fornecido pelo modelo CCR orientado para

inputs. Obviamente que quanto menor for o valor de @; maior sera o indice de eficiéncia da
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DMU,. Note-se que a quantidade &, ¢ limitada ao intervalo [O,l[ apenas para a DMU,, isto

¢, para a DMU em avaliagao, podendo assumir valores superiores a um para as restantes

DMUs.

O modelo (3.26) — (3.31) ¢ entdo uma reformula¢io do modelo classico CCR orientado para
inputs, em que o indice de eficiéncia é obtido indiretamente através do célculo direto do indice
de ineficiencia, medido pela variavel de desvio da DMU em avaliagdo nas restri¢oes (3.28). No
seu modelo multiobjectivo, designado por Multiple Criteria Data Envelopment Analysis
(MCDEA), Li e Reeves (1999) consideraram mais duas medidas de ineficiéncia, para além da
medida de ineficiéncia classica, envolvendo as variaveis de desvio: uma obtida pela
minimiza¢ao da soma dos desvios e a outra obtida pela minimiza¢ao do desvio maximo. Estas

duas medidas estdo presentes em alguns dos modelos que sio apresentados nesta se¢ao.

3.4.1 Modelos de Liang, Wu, Cook e Zhu (2008)

Com base no modelo (3.26) — (3.31), Liang, Wu, Cook e Zhu (2008) propuseram trés modelos
alternativos de objetivos secundarios: minimiza¢gio do desvio total de um ponto ideal;
minimizacao do desvio maximo e minimizacao da média dos desvios absolutos. Tais modelos

sao apresentados de seguida.

3.4.1.1 Modelo de minimizacado do desvio total

Liang e# al. (2008) definiu o ponto ideal como o conjunto de pesos associados aos inputs e

outputs para os quais cada DMU ¢ eficiente, isto ¢, para os quais se verifica

Z LU Yy /z LViaX; =1, ou Z LU Yy z VigX; =0. O primeiro modelo de objetivo

secundario, proposto por Liang ez al. (2008), tem por objetivo minimizar a soma de todas as

ineficiéncias ou o desvio total a um ponto ideal. Tal modelo ¢ dado por:

min zla} (3.32)
=

s.a. ividxidzl (3.33)
Z::urd Vg =1-ay (3.34)
ZudyrJ ZVIdX“+0( i=L1...n (3.35)
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U, >0 r=1,..,s (3.36)
v, >0 i=1,...m (3.37)

a, >0 j=1,..n (3.38)

Onde @, ¢ o valor 6timo do modelo (3.26) — (3.31). Como os autores referem, a minimizacio

da soma das ineficiéncias presente no modelo anterior ¢ apelativa, pois, no espirito de todas as

DMUs, tenta maximizar as respetivas performances.

Como ¢ também referido por aqueles autores, este modelo pode ser especialmente aplicavel a
um sistema constituido por um conjunto de unidades que procuram maximizar a sua
eficiéncia, como ¢é o caso de uma cadeia de abastecimento onde um conjunto de entidades
empresariais estio envolvidas no projeto, desenvolvimento, fabricagdo e distribuicdo de
produtos. Aqui presume-se que cada membro da cadeia de abastecimento atua no seu proprio
interesse, sem se preocupar com os outros membros. Portanto, esta abordagem revela-se

apropriada quando as DMUs operam em modo nio cooperativo e totalmente competitivo.

3.4.1.2 Modelo de minimizacdo do desvio maximo

No segundo modelo de objetivo secundario, proposto Liang ez al. (2008), procura-se

minimizar o desvio maximo a um ponto ideal ou a ineficiéncia maxima e é dado por:

min  max Y o] (3.39)
j=1

s.a. ) VX =1 (3.40)
i=1
Zurd Yrd :1—6¥§ (341)
r=1
DU Yy — D VigX; +a} =0 j=1..,n (3.42)
r=1 i=1
Uy =0 r=1,...s (3.43)
v, >0 i=1,..,m (3.44)
a. >0 j=1..n (3.45)

i =

O modelo anterior pode ser reescrito do seguinte modo:

25



min

S.a.

0
Zm:Vid Xq =1
i=1

S
Zurd Y =1-a

r=1

S m
!
D UYy = D VigXy +a) =0
r=1 i=1

]=1..
]=1..
r=1,..
1=1,.
]1=1,..

(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)

(3.50)
(3.51)
(3.52)

(3.53)

Neste modelo, a minimizacdo da maxima ineficiéncia corresponde a maximizar a minima

eficiéncia entre as N eficiéncias. Este modelo permite assim obter um conjunto de pesos que

proporcionam o maximo valor possivel para a DMU com pior performance. Em

consequéncia, as restantes DMUs podem ser forcadas a ter um indice de eficiéncia mais

proximo, isto ¢, a uma diminui¢dao da eficiéncia, resultando em niveis de desempenho com

menor variagao do que no caso anterior.

Esta abordagem pode ser considerada adequada nas situagdes em que prevalece uma situagao

mais cooperativa como, por exemplo, na avaliagio das equipas de manutengao sob uma

autoridade central, ou na avaliagdo de agéncias bancarias sob um tnico chefe corporativo

(Liang et al., 2008).

3.4.1.3

Modelo de minimizacdo da média dos desvios absolutos

O terceiro modelo de objetivo secundario, proposto pelos autores, procura minimizar a

variacdo entre os valores das eficiéncias das DMUs e é dado por:

min

S.a.

1< -
24—
N4

m

zvidxid =1
i=1

S
Zurd Yo =1— 0y

r=1

(3.54)

(3.55)

(3.56)

26



Zurd yl’j zvld le +0!

Uy =0
vy >0

ajZO

j=1..
r=1,..
1=1,.
]1=1,..

(3.57)

(3.58)
(3.59)

(3.60)

A fungao objetivo deste modelo calcula a média dos desvios absolutos de um conjunto de

dados, mais precisamente, a média dos desvios absolutos de dados pontos em relagdo a sua

média. Portanto, a minimiza¢ao da fungao objetivo tenta diminuir a diferenca entre os valores

de eficiéncia das DMUSs, procurando, em certa medida, satisfazer um principio de equidade.

Note-se que o modelo (3.54) —

Cook e Zhu (2008), este modelo pode ser linearizado usando as relagdes seguintes:

!
a;

b =

%(|a}—0_z'|+a;—c7)

(1@ - 1(a) )

(3.61)

(3.62)

O modelo anterior pode entdo ser reescrito no seguinte problema de programacao linear:

min

S.a.

1 : 1A /
ﬁZ;(aj +b))
ivid Xig =1
i=1

m
Zurd Yo =1-y

i=1

Zurd yrj zvldxlj +0! =0

j=1..
j=1..
r=1,..
i=1,.
1=1,.

(3.63)

(3.64)

(3.65)

(3.66)

(3.67)

(3.68)
(3.69)

(3.70)

(3.60) ¢é nao linear. Contudo, como ser mostra em Liang, Wu,
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Os modelos (3.46) — (3.53) e (3.63) — (3.70) procuram entdo obter um conjunto de pesos
associados aos zputs e aos outputs para os quais os valores das ineficiéncias sao tio similares
quanto possivel, apesar do ultimo modelo o fazer de uma forma mais direta. Em
consequéncia, este modelo tende a aplicar-se as situagées em que o modelo da subsecio

anterior pode ser aplicado.

Wang e Chin (2010a) observaram que os modelos propostos por Liang ef al. (2008) sdo
estabelecidos com base num ponto ideal irrealista que define a melhor eficiéncia relativa de 1
como alvo de eficiéncia para cada DMU. Este alvo apenas é realizavel para as DMUs
eficientes, ndo o sendo para as ineficientes. Noutros termos, o ponto ideal definido por Liang
et al. (2008) nao ¢ realista porque nem todas as DMUS podem encontrar a sua melhor
eficiéncia relativa no nivel 1, pois para as DMUs ineficientes o seu melhor nivel de eficiéncia é
inferior a 1. Em consequéncia, estes autores apresentaram modelos de objetivo secundario em
que o alvo de eficiéncia é realizavel por todas DMUs, eficientes e nao eficientes. Estes

modelos sio apresentados na subsec¢do seguinte.

3.4.2 Modelos de Wang e Chin (2010a)

Nos modelos propostos por Wang e Chin (2010a), o ponto ideal 1, para cada DMU,

considerado nos modelos de Liang ez a/. (2008), é substituido pelo ponto ideal para as N
DMUs definido por (Ej,..,E. ). Com base neste ponto ideal, Wang ¢ Chin (2010a)

sugeriram quatro modelos sendo que trés desses modelos podem ser vistos como versoes

melhoradas dos modelos propostos por Liang ¢f a/. (2008) apresentados na subsec¢ao anterior.

3.4.2.1 Modelo de minimizacdo do desvio total

O modelo de minimiza¢ao do desvio total a um ponto ideal proposto por Wang e Chin

(2010a) ¢ dado por:

min Y a] (3.71)
sa. S, ( n y”.}rivid [i x”}= n (3.72)
= -1 i1 1

i=1

Z Urg Yrg — Eqa Zvid Xig =0 (3.73)
i1 i1
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Zurdyrj —EBZVidXiﬁa} =0 j=1..n (3.74)
r=1 i=1

Uy =0 r=1...s (3.75)
v, >0 i=1,..,m (3.76)
a0 j=1..n 3.77)

A restrigio (3.72) ¢ incluida no modelo para evitar a solugio trivial, isto ¢, U, =0 (r =1,...,5)

e Vy =0 (i=1,..,m). Esta restricio é fixa e ndo vatia com o alvo de eficiéncia das DMUs,

. R m S *
contrariamente a0 que acontece com as frestricoes zi:lvidxid =1 ¢ Zr:lurd Yo = Eg

incluidas nos modelos de Liang ez a/. (2008) para o mesmo efeito e que variam de DMU para
DMU. Esta restricao tem um significado benéfico, os pesos das diferentes DMUs encontram

a mesma restricdo e sao entao comparaveis.

3.4.2.2 Modelo de minimizac¢do do desvio maximo

Wang e Chin (2010a) propuseram também o seguinte modelo de minimiza¢io do desvio

maximo ou da ineficiéncia maxima:

min 6 (3.78)

s.a. iurd (Zn: yrj]+ivid (Zn:xij]:n (3.79)

D UraYea —Edg D ViaXig =0 (3-80)
i=1 i=1

leurdyrj —E}‘J.Zl:vidxij +a}=0 j=1..,n (3.81)
0-a;>0 i=1..,n (3.82)
Uy =0 r=1,..,s (3.83)
vy >0 i=1,..,m (3.84)
a0 j=1,...,n (3.85)
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3.4.2.3 Modelo de minimizacdo da média dos desvios absolutos

O modelo de minimizagdo da média dos desvios absolutos sugerido por Wang e Chin (2010a)

¢ dado por:

: Iy 0
min ﬁzl]aj —a'| (3.86)
J=

sa. DUy (z yer-FZVid [injjzn (3.87)
i=1 j=1 i=1 j=1

D Ura Yoo —Edg D ViaXig =0 (3-88)
i=1 i=1

DUV —E D VX +a) =0 j=1..,n (3.89)
r=1 i=1

u, >0 F=1,...5 (3.90)
vy 20 i=1,..,m (3.91)
a >0 j=1,...n (3.92)

Similarmente ao que foi feito com o correspondente modelo proposto em Liang e al. (2008),
este modelo pode também ser linearizado dando origem ao seguinte modelo de programagao

linear:

min % n (a)+b;) (3.93)

i=1 j=1 i=1 j=1

m m
D UraYea —Edg D ViaXig =0 (3.95)
i=1 i=1

S m .
D UgYy —E;D VX +a) =0 j=1..,n (3.96)
r=1 i=1

1 n
aj+bj =aj -2 0 j=1..n (3.97)
j=L

Uy =0 r=1...,s (3.98)

30



v, >0 i=1,.,m (3.99)

a; >0 j=1,..n (3.100)

Como se refere em Wang e Chin (2010a), @] e bj, incluidas no modelo anterior, sio variaveis

de desvio que nio podem ser simultaneamente diferentes de zero pelo que a} XbJ'- =0

3.4.2.4 Modelo de minimizacdo da soma dos quadrados dos desvios

Wang e Chin (2010a) propuseram ainda um modelo nao linear que consiste na minimizagao da

soma dos quadrados dos desvios ao ponto ideal, dado por:

n

min  Y(a)) (3.101)

j=1

S.a. Zm:urd (Zn:yrj}rivid [Z":X”}:n (3.102)
i=1 i=1 i=1 j=1

Zurd Yea — Edg Zvid Xig =0 (3.103)
i=1 i=1

DUV —ED VX +a) =0 j=1..,n (3.104)
r=1 i=1

u, >0 r=1..5 (3.105)
vy >0 i=1,...m (3.106)
a >0 j=1,...n (3.107)

Os modelos apresentados nesta subsecao 3.4.2 sao todos benevolentes. Contudo, a exce¢ao
do modelo de minimiza¢ao da média dos desvios absolutos, estes modelos podem facilmente
ser transformados em modelos agressivos através da negagdo da funciao objetivo, isto ¢,
alterando o sentido de otimiza¢ao de minimo para maximo, como se refere em Wang e Chin

(20104).

Entido todos os modelos de objetivo secundario apresentados até ao momento, ou sao
benevolentes ou agressivos. Consequentemente, tais modelos colocam um problema ao

decisor, o de decidir quais dos modelos deve utilizar. Por forma a contornar a dificuldade que
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um decisor pode ter na escolha entre o modelo agressivo e o modelo benevolente, Wang e
Chin (2010b) propuseram um modelo de objetivo secundario neutro que é apresentado na

secdo seguinte.

3.5. Modelo de objetivo secundario neutro

Neste modelo que, como ja se referiu, foi proposto por Wang e Chin (2010b), cada DMU
determina os pesos associados aos inputs € outputs apenas do seu proprio ponto de vista, sem
considerar o impacto que podem ter sobre as restantes DMUs em avaliacio. Segundo os
autores, quando uma DMU tem a oportunidade de escolher os pesos associados aos znputs e
aos outputs, ela deve estar mais preocupada em escolher os pesos que lhe sio o mais favoraveis
possivel do que em ser benevolente ou agressiva com as outras. Com base neste ponto de
vista, 0s autores propuseram o seguinte modelo de objetivo secundario, que denominaram de
modelo neutro, para determinar a eficiéncia cruzada da DMU

: u
max &= min n?/rd—“’

re{l,...s}
Z Xidvid

i=1

(3.108)

S

z yrd urd

saa. L —F (3.109)

m

Z Xig Vig

i=1

=R j=1,..n; j=d (3.110)

v, >0 i=1,..,m (3.111)

Uy >0 r=1.., (3.112)

No modelo anterior, a fun¢ao objetivo indica a eficiéncia do output I da DMU,. Este modelo
pode ser interpretado economicamente como ‘“a DMU, procura um conjunto de pesos
associados aos inputs e outputs que maximizam a sua eficiéncia a0 mesmo tempo procura que
cada output seja tio eficiente quanto possivel para produzir suficiente eficiéncia enquanto

individual” (Wang & Chin, 2010).
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O modelo anterior ¢ um modelo de programacio fracionaria que, usando novamente a
transformagao de Charnes e Cooper (1962), pode ser transformado no seguinte modelo de

programacao linear:

max & (3.113)
s Y XV =1 (3.114)
i=1
Zyrdurd = By (3.115)
r=1
D Vil — D X;Vig <0 j=1..,n; j=d (3.116)
r=1 i=1
YgUg =020 r=1..,s (3.117)
vV, 20 i=1..,m (3.118)
5>0 (3.119)

Como se referiu, o modelo neutro apresentado anteriormente, determina os pesos associados
aos mputs e outputs de uma DMU, apenas do se proprio ponto de vista ndo se preocupando
com as outras DMUs. Isto constitui uma vantagem para o decisor, pois 0 mesmo nao
necessita de ter de fazer uma escolha, em geral dificil e com algum grau de subjetividade, entre
modelos benevolentes e agressivos. Outra vantagem que os autores apontam a este modelo
refere-se a0 numero de pesos associados aos oufputs com valor igual a zero que com este
modelo tendem a ser reduzido, uma vez que se procura a utilizagado dos outputs tanto quanto

possivel.

O modelo anterior, assim como os modelos de objetivo secundario apresentados
anteriormente nas se¢oes 3.3 e 3.4, permite obter um conjunto de pesos associados aos zputs e
outputs para cada DMU que sdo em seguida utilizados para determinar a eficiéncia cruzada.
Deste modo sao determinados N conjuntos de pesos associados aos #puts e outputs para N
DMUs que sao usados para determinar N valores de eficiéncia para cada DMU, cuja média
aritmética permite obter um indice de eficiéncia cruzada global. No seu trabalho, Wang e Chin
(2010b) propuseram ainda uma extensao do seu modelo onde os N conjuntos de pesos
associados aos znputs e outputs sdo usados para gerar um conjunto de pesos que sao a média

aritmética dos pesos para as N DMUs e que de seguida sio utilizados para calcular os N
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valores de eficiéncia para cada DMU. Os autores estabeleceram assim uma outra forma para

avaliagao e ranking das DMUs que designaram por avaliagio de pesos cruzados.

3.6. Vantagens e desvantagens do método da efici€éncia cruzada

A semelhang¢a do que acontece com os modelos classicos da DEA, o método da eficiéncia
cruzada, assim como qualquer outro método, tem vantagens e desvantagens. Como vantagens

apontam-se as seguintes:
o Faz uma avaliacio de conjunto para cada DMU, isto é, inclui a avaliagdo feita pelos
pares além da avaliagao feita pela propria;

o Permite estabelecer um ranking entre todas as DMUs e deste modo diferenciar as DMUs

classificadas de eficientes através dos modelos clissicos da DEA;
o Permite distinguir as DMUs que tém boa e fraca performance;
o Permite uma distribui¢do mais realista dos pesos associados aos znputs e aos outputs,
o Naio necessita de qualquer informagao a priori como acontece no método das restri¢oes;
o Permite uma avaliagdio comparavel uma vez que utiliza todos os pesos de todas as
DMUgs.

Relativamente as desvantagens destacam-se as seguintes:

o Envolve alguma complexidade devido a necessidade de um segundo modelo para a
construcao da matriz das eficiéncias cruzadas;

o0 Qualquer alteracio no conjunto das DMUs envolvendo a inclusao ou exclusio de
DMUs pode alterar o indice fornecido pelo método da eficiéncia cruzada, pelo que o
método ¢ aconselhavel quando ¢ altamente improvavel qualquer alteragao no nimero de
DMUs;

o Perda de ligacdo aos pesos associados aos znputs € outputs.
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4. Estudo de um caso pratico: Aplicagao ao setor segurador

4.1. Introdugao

O setor segurador varia consoante o pafs e o mercado onde se inserem. No entanto, este setor
apresenta uma elevada importancia para a sociedade. Contribui de forma decisiva para o
crescimento e desenvolvimento econémico niao sé6 no mercado portugués como para 0s
restantes mercados. Santos (1998), realca esta importancia com base no peso econdémico

interno que este setor representa para Portugal e para outros paises.

Assim, neste capitulo apresenta-se um estudo pratico de aplicagio do método da eficiéncia
cruzada e de alguns dos modelos de objetivo secundario apresentados no capitulo anterior ao
setor dos seguros. Mais especificamente, utilizando esse método e esses modelos, faz-se uma
avaliagdio do desempenho organizacional a um conjunto de dezanove instituigbes do setor
segurador que operavam em Portugal no ano de 2015. Assim, na se¢ao 4.2 apresentam-se o0s
dados respeitantes aos puts e aos outputs e é explanado a forma como esses dados foram
obtidos e selecionados. Na secdo 4.3, sao apresentados os resultados obtidos neste estudo

pratico bem como uma analise a esses resultados.

4.2. Sele¢ao dos dados e escolha dos modelos

Para a obtencdo dos dados utilizados no presente estudo pratico, referentes a instituigdes do
setor segurador (portuguesas e estrangeiras), que operavam em Portugal no ano de 2015,
recorreu-se a Autoridade de Supervisio de Seguros e Fundos de Pensoes (ASF), que ¢é a
autoridade responsavel pela regulagio e supervisio de toda a atividade seguradora em

Portugal.

A ASF disponibiliza dados alusivos a atividade seguradora do ramo nao vida (todos os seguros
que tém objeto, bens patrimoniais e também os seguros pessoais, exceto seguros de vida) e do
ramo vida (seguros tradicionais em caso de morte, também denominados de seguros de vida
risco, e seguros de capitais). Neste trabalho, optou-se por incidir o presente estudo pratico no
ramo vida pelo que as instituicdes selecionadas foram aquelas que, naquele periodo, exerciam

a atividade naquele ramo de seguros em Portugal.

A escolha dos znputs e outputs tém uma elevada importancia para o presente estudo, assim
sendo, perante os diversos indicadores disponibilizados pela ASF, foram selecionados para

inputs os seguintes indicadores:
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o Custos de exploracio liquidos (input 1);
o Custos com sinistros liquidos de resseguro (input 2);

o Investimentos liquidos (zmput 3).

Os custos de exploragao liquidos sao os custos afetos a parte operacional, ou seja, os que a
organiza¢ao incorre por desempenhar a sua atividade. Por custos com sinistros liquidos de
resseguro, entendem-se os custos com origem em sinistros (morte, invalidez, entre outros) que
nao sio assegurados novamente, ou seja, sio custos que as seguradoras contraem dos seus
assegurados. Relativamente aos investimentos liquidos, sao os investimentos totais da
organiza¢ao, deduzidos os respetivos custos (por exemplo: despesas de manutengao, reposicao

de material, desvalorizagao dos equipamentos e instalagdes, entre outros).

Relativamente aos outputs, foram selecionados os seguintes indicadores:

o Resultado liquido do exercicio (output 1),

o Proveitos dos investimentos (output 2).

O resultado liquido do exercicio remete-nos ao desempenho econémico e financeiro de uma
seguradora num determinado perfodo de referéncia, sendo este, o ciclo operacional ou o
correspondente a um ano, que resulta da diferenca entre os proveitos e os custos, dai a
importancia deste indicador neste estudo. Por sua vez, os proveitos dos investimentos sao
proveitos que fluem para a seguradora, provenientes de investimentos realizados pela propria

seguradora.

Na tabela 4.1 apresentam-se os dados relativos aos inputs e outputs selecionados anteriormente,
para cada DMU (instituicao do setor segurador). Assim, na primeira coluna da tabela
identificam-se as instituicdes seguradoras; nas trés colunas seguintes apresentam-se os dados

relativos aos zputs, enquanto nas duas ultimas se apresentam os dados relativos aos ouzputs.

Relativamente aos modelos, foi escolhido o modelo CCR orientado para znputs para modelo
base do método da eficiéncia cruzada. Para modelos de objetivo secundario foram utilizados
os modelos benevolente e agressivo propostos por Doyle e Green (1994), os modelos
benevolentes propostos por Liang, Wu, Cook e Zhu (2008) e o modelo neutro proposto por

Wang e Chin (2010b).

36



Tabela 4.1 — Dados referentes aos inputs e aos outputs (valores em milhdes de euros).

DMUs
Inputl  Input2 Input3 Outputl  Output 2
(Instituigoes seguradoras)
01 Aegon Vida 23.846 3.072 58.542 11.366 743
02 Ageas Portugal 11.754 169.876 1.013.327 20.477 37.620
Axa Life Europe
03 Timired 79 3.132 14.931 8.517 971
04 BPI Vida e Pensoes 26.177 1.233.498 5.915.009 25.503 75.328
05 Cardif Assurances Vie 14.748 1.890 32 10.335 757
06 Crédito Agricola Vida 15.804 227.268 1.873.004 15.046 72.108
07 Espana, S.A. 1.139 3.207 61.633 8.500 2.547
08 FEurovida 6.387 201.161 972.639 19.697 11.875
09 Finibanco Vida 1.223 8.365 66.569 9.575 2.736
10  Generali Vida 4.143 20.651 312.395 8.980 10.592
Groupama Seguros de
1 3.075 111.279 438.271 1 13.888
Vida
12 TLusitania Vida 7.025 201.599 545.194 11.790 21.890
13 Mapfre Seguros de Vida 5.941 34913 323.973 8.754 11.710
14 Ocidental 63.336 1.818.271 10.287.765 36.233 120.246
15 Prévoir 3.471 4.120 40.888 8.604 1.970
Santander Totta
16 Seguros 29.558 828.732 3.189.135 12.708 125.395
17 T-Vida 9.115 232.981 362.434 10.782 4.946
18  Victoria 6.986 43.373 246.992 8.850 6.337
19 Zurich 7.436 68.131 624.716 20.908 21.528

Fonte: Elaboragao propria.
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4.3. Resultados e respetiva analise

Nesta se¢do, sao apresentados os resultados obtidos pelo método da eficiéncia cruzada
utilizando os modelos referidos na secio anterior. Para obtencdo desses resultados foram
usados os softwares MaxDEA e o SIAD (Sistema Integrado de Apoio a Decisao), para obter as
solugoes otimas fornecidas pelo modelo CCR orientado para zmputs, e o moédulo de
programacao linear, assim como o médulo OPL (Optimization Programming Language), do pacote
CPLEX Optimization Studio Acadenic Research 12.5, para obter as soluges 6timas fornecidas por
aquele modelo e também pelos modelos de objetivo secundario usados neste trabalho e

referidos na secio anteriof.

No que se segue, o modelo CCR orientado para znputs resolvido através do soffware MaxDEA
serd denotado por CCR/MaxDEA, o mesmo acontecendo com o mesmo modelo resolvido
através do soffware SIAD que sera denotado por CCR/SIAD. Também os modelos de
minimizac¢io do desvio total, de minimizacao do desvio maximo e de minimiza¢cao da média
dos desvios absolutos serdo denotados por desvio total, desvio maximo e desvios absolutos,

respetivamente.

Numa primeira fase, foram obtidos os resultados fornecidos pelo modelo CCR orientado para
inputs. Esses valores constam da tabela 4.2, onde na primeira coluna da tabela identificam-se as
DMUs (instituicbes seguradoras), na segunda coluna apresentam-se os indices de eficiéncia

obtidos e, por fim, na terceira coluna apresentam-se os correspondentes rankings.

De acordo com a referida tabela, verifica-se que existem trés institui¢des com indice de
eficiéncia igual a 1 e, por isso, eficientes, que sao a instituicao 03 (Axa Life Europe Limited), a
05 (Cardif Assurances Vie) e a 07 (Espafia, S.A.). Obviamente que a estas trés institui¢es
corresponde o melhor ranking, isto é, o ranking 1. Mediante estes resultados nao é possivel
diferenciar estas instituicdes em termos de ranking, isto ¢, verificar qual delas ocupa o ranking 1,
2 e 3. Em sentido oposto, verifica-se que a institui¢do que apresenta um menor valor de
eficiéencia ¢ a instituicdo 08 (Eurovida) com aproximadamente 0.1889, a qual corresponde

naturalmente o pior ranking, que neste caso ¢ o ranking 19.
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Tabela 4.2 — Eficiéncias obtidas pelo modelo CCR — Inputs e respetivos rankings.

DMUs )
(Institui¢des seguradoras) CeR Ranking
01 Acgon Vida 0,6784 10
02 Ageas Portugal 0,6315 11
03 Axa Life Europe Limited 1,0000 1
04 BPI Vida e Pensdes 0,2341 16
05 Cardif Assurances Vie 1,0000 1
06 Crédito Agricola Vida 0,8460 6
07 Espana, S.A. 1,0000 1
08 Eurovida 0,1889 19
09 Finibanco Vida 0,7816 7
10 Generali Vida 0,9039 5
11 Groupama Seguros de Vida 0,4866 14
12 Lusitania Vida 0,6137 12
13 Mapfre Seguros de Vida 0,7252 9
14 Ocidental 0,2040 18
15 Prévoir 0,9469 4
16 Santander Totta Seguros 0,6027 13
17 T-Vida 0,2066 17
18 Victoria 0,4238 15
19 Zurich 0,7295 8

Fonte: Elaboragao propria.

Numa segunda fase utilizaram-se as solu¢bes 6timas fornecidas pelo modelo CCR orientado
para inputs para construir a matriz das eficiéncias cruzadas. Como os valores 6timos dos pesos
associados aos iputs e outputs obtidos pelo MaxDEA e pelo SIAD diferem para a DMU 7 (ver

apéndices A e B), devido a existéncia de solugdes Otimas alternativas, como foi referido no
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capitulo 3, foram construidas duas matrizes de eficiéncia cruzada, uma usando os pesos
o6timos fornecidos pelo MaxDEA e outra usando os fornecidos pelo SIAD. Essas matrizes sao
apresentadas nos apéndices C e D. Nos apéndices E, F, G, H, I e | apresentam-se as matrizes
das eficiéncias cruzadas obtidas a partir das solu¢oes 6timas fornecidas pelos modelos de
objetivo secundario benevolente, agressivo, minimo desvio total, minimo desvio maximo,

minimo da média dos desvios absolutos e neutro, respetivamente.

Na tabela 4.3 apresentam-se os valores (médios) da eficiéncia cruzada para cada seguradora
obtidos a partir das matrizes das eficiéncias cruzadas referidas anteriormente. Na primeira
coluna dessa tabela identificam-se novamente as instituicbes seguradoras. Nas segunda e
terceira colunas apresentam-se os valores de eficiéncia cruzada, calculados a partir dos pesos
6timos fornecidos pelo modelo CCR orientado para iputs usando os soffwares MaxDEA e
SIAD, respetivamente. Nas seis colunas seguintes apresentam-se os valores da eficiéncia
cruzada calculados a partir dos pesos 6timos obtidos pelos modelos de objetivo secundario

referidos anteriormente.

Da observacao da tabela, verifica-se que os valores da eficiéncia cruzada obtidos com base nos
pesos oOtimos fornecidos pelo modelo CCR orientado para inputs através dos softwares
MaxDEA e SIAD sao diferentes, como era esperado, uma vez que esses soffwares forneceram

solugoes otimas diferentes para a seguradora 07 (Espana, S.A.), como ja foi referido.

Verifica-se que existe uma unica instituicdo com valor de eficiéncia cruzada igual a 1, que é a
seguradora 03 (Axa Life Europe Limited), obtido a partir dos pesos 6timos fornecidos pelo
modelo CCR através do MaxDEA e dos modelos de objetivo secundario benevolentes. Tal
significa que, usando estes modelos, esta seguradora ¢ eficiente tanto na autoavaliagao que faz
como nas avaliagOes feitas pelas restantes seguradoras. Ja os resultados obtidos a partir dos
pesos otimos fornecidos pelo modelo CCR usando o SIAD e pelos modelos de objetivo
secundario agressivo e neutro nao permitem identificar qualquer instituicdo que seja
considerada eficiente por todas as seguradoras. Contudo, tais resultados mostram também que
os maiores valores de eficiéncia cruzada sio obtidos igualmente pela seguradora 03 (Axa Life
Europe Limited). Neste caso, esta seguradora nao é avaliada como eficiente pela seguradora 07
(Espafia, S.A.) usando o modelo CCR através do SIAD, pela seguradora 17 (T-Vida) usando o

modelo agressivo e pela seguradora 05 (Cardif Assurances Vie) usando o modelo neutro.
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Tabela 4.3 — Valores (médios) das eficiéncias cruzadas obtidos através do CCR e de modelos

de objetivo secundario.

DMUs Modelos
(Insftzlgoes CCR/MaxDEA  CCR/SIAD  Benevolente  Agressivo  DcSVio Desvio - Desvios
segutadoras) ax Vo g Vo Total Miximo  Absolutos utro

01 i\,fc‘f;’“ 0,1825 0,2054 0,1594 01676 02066  0,1839 0,1848  0,1836

02 Ageas 0,4964 0,4670 0,4933 05131 05283  0,5241 05253 04870
Portugal
Axa Life

03 Europe 1,0000 0,9999 1,0000 09957  1,0000  1,0000 1,0000  0,9475
Limited

04 BPIVidae 0,1694 0,1599 0,1697 01751  0,1794  0,1798 0,1797  0,1668
Pensdes
Cardif

05  Assurances 0,7443 0,7439 0,6411 0,6920  0,7443  0,6425 0,6440  0,7443
Vie
Crédito

06 Agricola 0,5995 0,5638 0,6045 0,6208  0,6386  0,6491 0,6457  0,5892
Vida

07 gff"m"" 0,7952 0,7952 0,7863 08049  0,8719  0,8719 08719 0,7930

08  Eurovida 0,1616 0,1539 0,1610 0,1656  0,1697  0,1692 0,1694  0,1579

09 f]‘gabanco 0,6184 0,6004 0,6033 06233 0,6552  0,6436 06467  0,6028

10 Sﬁ:mh 0,6122 0,5825 0,6170 06310  0,6564  0,6691 0,6649  0,6041
Groupama

11 Seguros de 0,3681 0,3458 0,3658 03809 03913  0,3868 0,3880  0,3637
Vida

12 \L;il;;mma 0,3830 0,3613 0,3759 03923 04037 03919 03948 03789
Mapfre

13 Seguros de 0,5362 0,5049 0,5300 05542 05742 0,5654 0,5678  0,5258
Vida

14 Ocidental 0,1617 0,1523 0,1621 01672 01717 01727 01723  0,1590

15 Prévoir 0,6367 0,6249 0,5870 06361  0,6877 06214 06297  0,6205
Santander

16 Tota 0,4429 0,4159 0,4388 04582 04709  0,4630 04652 04373
Seguros

17 T-Vida 0,1037 0,0993 0,0996 0,1016  0,1047  0,1006 0,1014  0,1015

18 Victoria 0,3123 0,2947 0,3025 03204 03321 03176 03200 03047

19 Zurich 0,5437 0,5152 0,5440 05602 055798  0,5838 05826  0,5336

Fonte: Elaboragao propria.

A institui¢ao seguradora com pior valor de eficiéncia cruzada ¢ a seguradora 17 (T-Vida) que

obtém o pior valor em todos os modelos utilizados, seguida pela seguradora 08 (Eurovida).
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Para se ter uma ideia das diferencas entre os modelos utilizados neste estudo pratico,
apresentam-se, na tabela 4.4, a média dos valores da eficiéncia cruzada relativamente as

dezanove seguradoras.

Tabela 4.4 — Valores médios das eficiéncias cruzadas obtidas pelos diversos modelos.

Modelos Média das eficiéncias cruzadas
CCR/MaxDEA 0,4667
CCR/SIAD 0,4519
Benevolente 0,4549
Agtressivo 0,4716
Desvio total 0,4930
Desvio maximo 0,4809
Desvios absolutos 0,4818
Neutro 0,4580

Fonte: Elaboracao propria.

De acordo com a tabela anterior, o modelo de desvio total, seguido dos modelos de desvios
absolutos e desvio maximo, isto ¢, os modelos de objetivo secundario benevolentes, propostos
por Liang, Wu, Cook e Zhu (2008), sao os que, em termos médios, permitem obter maiores
valores para a eficiéncia cruzada. Por outro lado, os modelos que, em termos médios,
permitem obter menores valores para a referida eficiéncia sio o modelo CCR/SIAD seguido
dos modelos benevolente e neutro. De referir que a média da eficiéncia obtida pelo modelo

CCR orientado para znputs é de 0,6423.

Uma analise mais facilitada pode ser feita através de rankings com base nos resultados
apresentados anteriormente. Assim, na tabela 4.5, cuja estrutura é idéntica a da tabela 4.3,
apresentam-se os rankings correspondentes aos resultados apresentados nessa tabela. De referir
que esses rankings variam entre 1 e 19, sendo que o ranking 1 corresponde a seguradora com
maior indice de eficiéncia cruzada, enquanto o ranking 19 corresponde a seguradora com

menort indice de eficiéncia cruzada.
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Tabela 4.5 — Rankings das eficiéncias cruzadas obtidos através do modelo CCR e de modelos
de objetivo secundario.

DMUs Modelos
(Institui¢oes . . .

. . Desvio Desvio Desvios
seguradoras) CCR/MaxDEA  CCR/SIAD Benevolente Agressivo Total  Miximo  Absolutos  Veutro
01 Acgon 15 15 18 16 15 15 15 15

Vida

02 Ageas
10 10 10 10 10 10 10 10

Portugal

Axa Life
03 Europe 1 1 1 1 1 1 1 1

Limited
04 BPIVidae 16 16 15 15 16 16 16 16

Pensoes

Cardif
05 Assurances 3 3 3 3 3 6 6 3

Vie

Crédito
06 Agricola 7 7 5 7 7 4 5 7

Vida
07 Espafia,

SA 2 2 2 2 2 2 2 2
08  Eurovida 18 17 17 18 18 18 18 18
09 Finibanco

Vida 5 5 6 6 6 5 4 6
10 Generali

Vida 6 6 4 5 5 3 3 5

Groupama
11 Seguros de 13 13 13 13 13 13 13 13

Vida
12 Lusitania 12 12 12 12 12 12 12 12

Vida

Mapfre
13 Seguros de 9 9 9 9 9 9 9 9

Vida
14 Ocidental 17 18 16 17 17 17 17 17
15 Prévoir 4 4 7 4 4 7 7 4

Santander
16 Totta 11 11 11 11 11 11 11 11

Seguros
17 T-Vida 19 19 19 19 19 19 19 19
18 Victoria 14 14 14 14 14 14 14 14

Fonte: Elaboragao propria.

Da observacao da tabela 4.5, verifica-se que existem dez seguradoras cujos rankings sao

comuns em todos os modelos acima mencionados, sendo essas as seguradoras:
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o 02 (Ageas Portugal) com ranking 10;

o 03 (Axa Life Europe Limited) com ranking 1;

o 07 (Espafa) com ranking 2;

o 11 (Groupama Seguros de Vida) com ranking 13;
o 12 (Lusitania Vida) com ranking 12;

o 13 (Mapfre Seguros de Vida) com ranking 9;

o 16 (Santander Totta Seguros) com ranking 11;

o 17 (T-Vida) com ranking 19;

o 18 (Victoria) com ranking 14;

o 19 (Zurich) com ranking 8.

A maior diferenca de ranking entre os diversos modelos ¢ de 3 e verifica-se em cinco

seguradoras:

o 01 (Aegon Vida) com seis rankings de 15, um de 16 e um de 18;

o 05 (Cardif Assurances Vie) com seis rankings de 3 e dois de 06;

o 06 (Crédito Agricola Vida) com um ranking de 4, dois de 5 e cinco de 7;
o 10 (Generali Vida) com dois rankings de 3, um de 4, trés de 5 e dois de 6;

o 15 (Prévoir) com cinco rankings de 4 e trés de 7,
Com uma diferenca de ranking de 2 entre todos os modelos existem duas seguradoras:

o 09 (Finibanco Vida) com um ranking de 4, trés de 5 e quatro de6;

o 14 (Ocidental) com um ranking de 16, seis de 17 e um de 18;

Finalmente, com uma diferenca de ranking de 1 entre todos os modelos existem também duas

seguradoras:

o 04 (BPI Vida e Pensoes) com dois rankings de 15 e seis de 16;
o 08 (Eurovida) com dois rankings de 17 e seis de 18;

Ainda, da observagiao da tabela 4.5, constata-se que as institui¢oes que detém um melhor
ranking, sao a instituicao 03 (Axa Life Europe Limited) e a instituicao 07 (Espafia, S.A.), que
apresentam rankings 1 e 2, respetivamente, em todos os modelos considerados. Em sentido
oposto, as seguradoras que tém pior ranking sio a seguradora 17 (T-Vida), que possui rankings

19 em todos os modelos, seguida da seguradora 08 (Eurovida) que possui ranking 18 em todos
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os modelos com exce¢do dos modelos CCR através do SIAD e benevolente onde apresenta

um ranking de 17.

Em termos médios, para além das seguradoras 03 (Axa Life Europe Limited) e 07 (Espafia,
S.A.), o top 5 das seguradoras com melhor ranking integra ainda as seguradoras 05 (Cardif
Assurances Vie), 10 (Generali Vida) e 15 (Prévoir) que ocupam o terceiro, quarto e quinto
lugares, respetivamente. Em contrapartida, o top 5 das seguradoras com pior ranking, em
termos médios, é constituido pelas seguradoras 17 (T-Vida) e 08 (Eurovida), referidas
anteriormente que ocupam os lugares dezanove e dezoito, respetivamente, e pelas seguradoras
14 (Ocidental), 04 (BPI Vida e Pensdes) e 01 (Aegon Vida), que ocupam os lugares dezassete,

dezasseis e quinze, respetivamente.

As diferengas relativas aos rankings apresentados na tabela 4.4 podem ser mais facilmente
observadas através do grafico apresentado na figura 4.1. Da observacgao desse grafico verifica-
se que para as seguradoras em que existe variacio de ranking, nao existe um modelo que
produza melhor ou pior ranking que os outros. Por exemplo, o modelo benevolente é o que
produz melhor ranking para a seguradora 01 (Aegon Vida), para a 09 (Finibanco Vida),
conjuntamente com os modelos agressivo e de desvio total, e para a 15 (Prévoir)
conjuntamente como os modelos de desvio maximo e de desvios absolutos; contudo, este
modelo é que produz pior ranking para as seguradoras 14 (Ocidental), para a 04 (BPI Vida e
Pensdes), conjuntamente com o modelo agressivo, e para a 08 (Eurovida), conjuntamente com

o modelo CCR usando o SIAD.

A observacio do grafico permite ainda verificar que as seguradoras onde existe mais
irregularidade de rankings obtidos pelos diversos modelos sio as seguradoras 06 (Crédito
Agricola Vida), com seis niveis de ranking, a 09 (Finibanco Vida) e a 10 (Generali Vida) onde
existem cinco niveis de ranking. Com trés niveis de ranking existem duas seguradoras, a 01
(Aegon Vida) e a 14 (Ocidental). Com dois niveis de ranking existem quatro, a 04 (BPI Vida e
Pensdes), a 05 (Cardif Assurances), a 08 (Eurovida) e a 15 (Prévoir). As restantes dez apenas
apresentam apenas um nivel de ranking como ja foi referido anteriormente. De realcar as

diferencas de ranking relativas aos modelos benevolentes.
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Figura 4.1 — Rankings de eficiéncia obtidos através das médias da eficiéncia cruzada.
Fonte: Elaboragao propria.
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Por forma a ter uma ideia mais precisa acerca da diferenca entre, a autoavaliagao realizada por
uma seguradora e a avaliagao realizada pelos pares, foi calculado o indice maverik para cada
seguradora e para cada modelo utilizado. Os resultados obtidos sao apresentados na tabela 4.0,
onde, mais uma vez, na primeira coluna sao identificadas as institui¢ées seguradoras e nas
restantes colunas sao apresentados os indices maverik obtidos através dos modelos usados

neste estudo pratico.

Da leitura da tabela, verifica-se que existe uma seguradora, a 01 (Aegon Vida) que se destaca
das restantes com um indice maverik, em termos médios, igual a 3,37 e, por isso, é a seguradora
mais averik. De seguida, surge a seguradora 17 (T-Vida) com um indice de maverik, em média,
igual a 1,16. Seguem-se as seguradoras 12 (Lusitania Vida) e 15 (Prévoir) que apresentam, em
média, um indice de maverif igual a 0,65 e a 0,55, respetivamente. As restantes quinze

seguradoras apresentam um indice de maverik inferior a 0,5.

A seguradora que, em termos médios, apresenta mais baixo indice maverik é a seguradora 03
(Axa Life Europe Limited) com um indice inferior a 0,01. Isto significa que o valor de
eficiéncia obtido na autoavaliagido e os valores de eficiéncia obtidos na avaliagdo pelos pares
estao muito proximos. O segundo indice de maverik mais baixo, em termos médios, de valor
igual a 0,17 ¢ apresentado pela seguradora 08 (Eurovida), enquanto o terceiro mais baixo ¢

apresentado pela seguradora 07 (Espafia, S.A.) com um valor médio igual a 0.23.

O maior indice maverik, apresentado pela seguradora 01 (Aegon Vida), informa que ¢ nesta
seguradora que existem maior diferenca entre o valor de eficiéncia obtidos pela autoavaliagao e

a média dos valores de eficiéncia obtidos na avaliacao feita pelas restantes seguradoras.
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Tabela 4.6 — Indice maverik, obtidos através do CCR e de modelos de objetivo secundario.

DMUs Modelos
(Institui¢Ges R Desvio  Desvio Desvios
seguradoras) CCR/MaxDEA  CCR/SIAD Benevolente —Agtessivo Total  Maximo  Absolutos Neutro
01 éff:n 3,3788 2,7873 41972 38746 27601  3,3359 33119 3,3456
02 Ageas 0,2915 0,3792 0,3003 02467 02084 02189 02158 03183
Portugal
Axa Life
03 Europe 0,0000 0,0001 0,0000 0,0045  0,0000  0,0000 0,0000  0,0587
Limited
04 BPIVidae 0,4118 0,5028 0,4001 03629 03277  0,3241 03252 04357
Pensoes
Cardif
05 Assurances 0,3698 0,3705 0,6099 04818 03698  0,6059 0,6019  0,3698
Vie
Crédito
06 Agricola 0,4440 0,5434 0,4311 03907 03490  0,3255 03331 04715
Vida
07 ?j{m"" 0,2759 0,2759 0,2913 02594  0,1563  0,1563 0,563 02797
08  Eurovida 0,1805 0,2437 0,1851 0,499  0,1206  0,1237 0,228  0,2098
09 f,‘ifc‘;fanco 0,2827 0,3240 03171 02720 02058  0,2292 02228 03185
10 \(;’ied‘;erah 0,5166 0,6009 0,5039 04678 04066 03777 03872 05388
Groupama
11 Seguros de 0,3461 0,4399 0,3550 02976 02606 02764 02720  0,3636
Vida
12 b‘fg:ama 0,6580 0,7673 0,6922 06151  0,5655  0,6170 06041 06777
Mapfre
13 Seguros de 0,3795 0,4718 0,3967 03314 02816  0,3030 02970 0,4089
Vida
14 Ocidental 0,2805 0,3656 0,2768 02351 02010  0,1938 0,1960  0,3039
15 Prévoir 0,5287 0,5599 0,6699 0,5301  0,4064  0,5697 05471 055719
Santander
16 Totra 0,3886 0,4864 0,4026 03390 03001  0,3239 03174 04078
Seguros
17 T-Vida 1,1083 1,2141 1,2073 1,571  1,0862  1,1822 11613 1,1604
18  Victoria 0,3845 0,4738 0,4330 03469 02962  0,3595 03447 04219
19 Zurich 0,3676 0,4495 0,3668 03244 02763  0,2670 02699  0,3955

Fonte: Elaboragao propria.
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Na tabela 4.7, apresentam-se os valores médios do indice de maverik para cada modelo

utilizado relativos as dezanove seguradoras.

Tabela 4.7 — Valores médios do indice de maverik obtidos pelos diversos modelos.

Modelos Média das eficiéncias cruzadas
CCR/MaxDEA 0,5575
CCR/SIAD 0,5924
Benevolente 0,6340
Agtressivo 0,5625
Desvio total 0,4515
Desvio maximo 0,5153
Desvios absolutos 0,5098
Neutro 0,5820

Fonte: Elaboracao propria.

Da observagao da tabela 4.7, verifica-se que o modelo com o maior valor médio do indice
maverik ¢ o modelo benevolente, enquanto que o modelo que apresenta menor valor médio ¢ o

do desvio total.
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5. Conclusoes

As organizagoes tém sido alvo de constantes alteragdes de mercado, decorrentes das
mudangas socioeconémicas e tecnologicas. Deste modo, origina-se assim uma forte procura
de novas formas de gestio, permitindo que as organizagdes consigam adaptar-se a um
mercado cada vez mais competitivo. Estas alteracdes de mercado, por vezes, provocam a
necessidade de os gestores mudarem a forma de avaliar o desempenho da sua organizagao,
desta forma, é realizada uma analise mais focada e detalhada em cada area de negdcio da

organizagao.

Estas exigéncias de mercado, revelam que a avaliagdo do desempenho organizacional é, em
geral, um dos aspetos chave das organiza¢Oes. Assim, revela-se importante proceder a este
tipo de avaliagio niao s6 no setor segurador como em qualquer outro setor. Por vezes, a
avaliagio do desempenho torna-se inadequada quando se estabelecem medidas de avaliagdao
baseadas apenas em indicadores financeiros, enunciando assim, a necessidade de adotar outras

medidas de avaliacio.

Nos ultimos anos, as organizagoes tém vindo a focar-se em indicadores nao financeiros que
possibilitam uma visio mais global ao nivel da analise da organizagao, tais como a satisfacao
do cliente, a inovagdo e o crescimento. Existem inumeras ferramentas utilizadas para a
avaliacgdo do desempenho. No meio organizacional a metodologia DEA tem sido muito

utilizada, visto que esta pode utilizar qualquer tipo de indicadores.

A metodologia DEA permite aferir o desempenho da eficiéncia das organizagoes, sendo que
as que apresentam um melhor indice de desempenho, podem ser utilizadas como benchmarking
para as outras organizagdes, enquanto as que tém um resultado de desempenho inferior
devem proceder a ajustamentos nos seus zputs ou outputs. Apesar das suas potencialidades,
esta metodologia também apresenta diversas limitagdes relativamente aos modelos classicos.

Assim, surgiram novos métodos e modelos de forma a conseguir ultrapassar tais limita¢Ges.

Um desses métodos é o método da eficiéncia cruzada, normalmente conhecido por Cross
¢fficieny. Este método consiste em combinar a autoavaliagio com a avaliagao feita por pares,
permitindo rankings entre as DMUs, o que se revela importante principalmente quando

existem varias DMUs classificadas como eficientes pelos modelos classicos.

O método da eficiéncia cruzada baseado nos modelos classicos pode nao revelar-se util devida

a frequente existéncia de solugdes 6timas alternativas fornecidas por esses modelo. Por forma
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a ultrapassar esta dificuldade, varios modelos de objetivo secundario tém sido propostos.

De forma a obter uma ideia mais precisa do resultado deste método e de alguns do modelos
de objetivo secundario, foi feita uma aplicacdo pratica a um conjunto de dezanove institui¢oes
do setor segurador do ramo vida que operavam em Portugal em 2015, permitindo assim a

realizagao da avaliacao de desempenho destas institui¢oes.

Neste estudo, o modelo classico da DEA utilizado foi o modelo CCR com orienta¢do para
inputs. Numa primeira fase, foi calculada a eficiéncia do modelo CCR orientado para mputs,
assim como, a elabora¢do de um ranking para facilitar a leitura dos resultados anteriormente
obtidos. De seguida, e tendo como base este modelo, foi calculado o valor médio da eficiéncia

cruzada das instituicoes seguradoras obtidos pelas matrizes das eficiéncias cruzadas.

Para o estudo dos resultados das médias das eficiéncias cruzadas, foi utilizado o modelo CCR
orientado para mputs através da utilizacio de dois softwares (MaxDEA e SIAD). Foram
utilizados os dois soffwares devido ao facto da existéncia de solugdes 6timas alternativas numa
das institui¢des, que inevitavelmente provocam diferencas aquando da obten¢do dos valores
médios da eficiéncia cruzada. Foram ainda utilizados os modelos de objetivo secundario

benevolente, agressivo, desvio total, desvio maximo e desvios absolutos.

De forma a possibilitar uma melhor leitura e compreensao dos resultados obtidos foi
elaborado um ranking e o respetivo grafico, onde sao notérias as existéncias de algumas
variagbes nos resultados obtidos pelos diferentes modelos. Em cerca de metade das

institui¢oes, os resultados relativamente aos rankings fornecidos pelos diversos modelos sao
iguais.

Por dltimo, foi elaborado um indice de maverik para cada seguradora e respetivos modelos, de
modo a poder ter-se uma ideia da diferen¢a mais precisa entre a autoavaliagao realizada por
cada seguradora, e a avaliacao realizada feita pelos pares. Verificou-se que, mais de metade das
seguradoras em estudo apresentam um indice de maverik baixo, isto é, a diferenca entre a

autoavaliacdo e a avaliacdo feita pelos pares é pequena.
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APENDICE A — Pesos obtidos pelo software Max DEA

APENDICES

DMUs Pesos
(Institui¢des do setor segurador) Input 1 Input 2 Input 3 Output 1 Output 2

01  Aegon Vida 0,00002  0,00016  0,00000 0,00006 0,00000
02 Ageas Portugal 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00002
03 Axa Life Europe Limited 0,00008  0,00000  0,00007 0,00012 0,00000
04 BPI Vida e PensGes 0,00004  0,00000  0,00000 0,00000 0,00000
05  Cardif Assurances Vie 0,00007  0,00000  0,00005 0,00010 0,00000
06 Credito Agricola Vida 0,00002  0,00000  0,00000 0,00000 0,00001
07 Espana, S.A. 0,00001  0,00006  0,00001 0,00000 0,00039
08 Eurovida 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00002
09  Finibanco Vida 0,00001  0,00004  0,00001 0,00000 0,00029
10 Generali Vida 0,00013  0,00002  0,00000 0,00000 0,00009
1 Groupama Seguros de Vida 49000 000000 0,00000 0,00000 0,00004
12 Lusitania Vida 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00003
13 Mapfre Seguros de Vida 0,00000  0,00001  0,00000 00000 0,00006
14 Ocidental 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00000
15 Prévoir 0,00002  0,00007  0,00002 0,00000 0,00048
16  Santander Totta Seguros 0,00000  0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
17 T-Vida 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00004
18  Victoria 0,00000  0,00001  0,00000 0,00000 0,00007
19  Zurich 0,00005  0,00001  0,00000 0,00000 0,00003
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APENDICE B — Pesos obtidos pelo software SIAD

DMUs Pesos
(Institui¢oes do setor segurador) Input 1 Input 2 Input 3 Output 1 Output 2

01  Aegon Vida 0,00002  0,00016  0,00000 0,00006 0,00000
02 Ageas Portugal 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000  0,00002
03 Axa Life Burope Limited 0,00008  0,00000  0,00007 0,00012 0,00000
04 BPI Vida e Pensoes 0,00004  0,00000  0,00000 0,00000 0,00000
05  Cardif Assurances Vie 0,00007  0,00000  0,00005 0,00010 0,00000
06 Crédito Agricola Vida 0,00002  0,00000  0,00000 0,00000 0,00001
07 Espafia, S.A. 0,00004  0,00030  0,00000 0,00011 0,00004
08 Eurovida 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00002
09 Finibanco Vida 0,00001  0,00004  0,00001 0,00000 0,00029
10 Generali Vida 0,00013  0,00002  0,00000 0,00000 0,00009
1 Groupama Seguros de Vida 9000 000000 0,00000 0,00000 0,00004
12 Lusitania Vida 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00003
13 Mapfre Seguros de Vida 0,00000  0,00001  0,00000 000000 0,00006
14 Ocidental 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00000
15 Prevoir 0,00002  0,00007  0,00002 0,00000 0,00048
16  Santander Totta Seguros 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00000
17 T-Vida 0,00000  0,00000  0,00000 0,00000 0,00004
18 Victoria 0,00000  0,00001  0,00000 0,00000 0,00007
19 Zurich 0,00005  0,00001  0,00000 0,00000 0,00003
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APENDICE C — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do software MaxDEA

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 00441 1,0000 00076 1,0000 00242 09346 00360 04144 01563 0,0000 00215 0,905 00073 0,6942 00056 0,0170 00737 0,116
2 02363 06315 1,0000 01965 1,0000 07460 1,0000 0,889 0,7816 07828 04411 04474 077252 0,1948 09469 05400 0,1035 04238 0,6914
3 0,2280 00352 1,0000 00076 1,0000 00140 02379 00354 02482 00499 0,0000 00376 0,0466 00062 03361 00070 0,0509 00611 0,0582
4 0,0025 02604 1,0000 02341 00042 03712 0,1819 01513 0,1820 02080 03675 02535 0,1604 01545 0,0462 03452 0,0441 00738 02355
5 0,2280 00352 1,0000 00076 1,0000 00140 02379 00354 02482 00499 0,0000 00376 0,466 00062 03361 00070 0,0509 00611  0,0582
6 0,0207 05913 1,0000 02008 00342 08460 1,0000 01847 0,6708 09039 0,3980 03350 0,6416 02040 03168 04651 0,0642 02868 0,7295
7 0,2363 06315 1,0000 01965 1,0000 07460 1,0000 0,1889 0,7816 07828 04411 04474 07252 0,1948 09469 055400 0,1035 04238 0,6914
8 0,2363 06315 1,0000 01965 1,0000 07460 1,0000 0,1889 0,7816 07828 04411 04474 07252 0,1948 09469 055400 0,1035 04238 0,6914
9 02363 06315 1,0000 01965 1,0000 07460 1,0000 0,889 0,7816 07828 04411 04474 07252 0,1948 009469 055399 0,1035 04238 0,6914
10 0,0207 05913  1,0000 02008 0,342 08460 1,0000 01847 0,6708 09039 03980 03350 0,6416 02040 03168 04651 0,0642 02868 0,7295
1 0,1482 055681 1,0000 01960 1,0000 055905 0,6280 01875 0,6256 05181 04866 06137 05501 01796 0,6972 06027 02066 03875 0,5272
12 0,1482 055681 1,0000 01960 1,0000 055905 0,6280 0,875 0,6256 05181 04866 06137 05501 01796 0,6972 06027 02066 03875 0,5272
13 02363 06315 1,0000 01965 1,0000 07460 1,0000 0,1889 0,7816 07828 04411 04474 07252 0,1948 09469 05399 0,1035 04238 0,6914
14 0,0207 05913 1,0000 02008 00342 08460 1,0000 0,1847 0,6708 09039 03980 03350 0,416 02040 03168 04651 00642 02868  0,7294
15 02363 06315 1,0000 01965 1,0000 07460 1,0000 0,1889 0,7816 07828 04411 04474 07252 0,1948 09469 05399 0,1035 04238 0,6914
16 0,1482 055681 1,0000 0,960 1,0000 055905 0,6289 01875 0,6256 05181 04866 06137 05501 01796 0,6972 06027 02066 03875 0,5272
17 0,1482 05681 1,0000 01960 1,0000 055905 0,6280 0,875 0,6256 05181 04866 06137 05501 01796 0,6972 06027 02066 03875 0,5272
18 02363 06315 1,0000 0,965 1,000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 07828 04411 04474 077252 0,1948 0,9469 05399 0,035 04238 0,6914
19 0,0207 055913 1,0000 02008 00342 08460 1,0000 0,1847 0,6708 09039 03980 03350 06416 02040 03168 04651 00642 02868 0,7295
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APENDICE D - Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do software SIAD

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 00441 10000 00076  1,0000 00242 09346 00360 04144 01563 00000 00215 00905 00073 06942 00056 00170 00737 01116
2 02363  0,6315 1,000 01965 10000 07460  1,0000 01889 07816 07828 04411 04474 07252 0,948 09469 05400  0,1035 04238 06914
3 0,2280 00352  1,0000 00076 10000 00140 02379 00354 02482 00499 00000 00376 00466 00062 03361 00070 00509 00611 00582
4 0,0025 02604 10000 02341 00042 03712 01819 01513 01820 02080 03675 02535 01604 01545 00462 03452 00441 00738 02355
5 0,2280 00352  1,0000 00076 10000 00140 02379 00354 02482 00499 00000 00376 00466 00062 03361 00070 00509 00611 00582
6 0,0207 05913 10000 02008 00342 08460  1,0000 01847 06708 09039 03980 03350 06416 02040 03168 04651 00642 02868  0,7295
7 0,6719 00723 09976 00156 09934 00664  1,0000 00425 04401 02182 00171 00354 01316 00160 07239 00261 00191 00901  0,1495
8 02363  0,6315 1,000 01965 10000 07460  1,0000 01889 07816 07828 04411 04474 07252 0,948 09469 05400  0,1035 04238 06914
? 02363  0,6315 1,000 01965 10000 07460  1,0000 01889 07816 07828 04411 04474 07252 0,948 09469 05399  0,1035 04238 06914
10 0,0207 05913 10000 02008 00342 08460  1,0000 01847 06708 09039 03980 03350 06416 02040 03168 04651 00642 02868  0,7295
u 0,1482 05681  1,0000 0,960 10000 055905 06289 01875 06256 05181 04866 06137 05501 01796 06972  0,6027 02066 03875  0,5272
12 0,1482 05681 10000 01960 10000 05905 06289 01875 06256 05181 04866 06137 05501 01796 06972  0,6027 02066 03875  0,5272
13 02363  0,6315 10000 01965 10000 07460  1,0000 01889 07816 07828 04411 04474 07252 0,948 09469 05399  0,1035 04238 06914
14 0,0207 05913 10000 02008 00342 08460  1,0000 01847 06708 09039 03980 03350 06416 02040 03168 04651 00642 02868  0,7294
15 02363  0,6315  1,0000 01965 10000 07460  1,0000 01889 07816 07828 04411 04474 07252 0,948 09469 05399  0,1035 04238 06914
16 0,1482 05681 1,000 01960  1,0000 05905 06289 01875 06256 05181 04866 06137 05501 01796 06972  0,6027 02066 03875 05272
17 0,1482 05681 1,000 01960  1,0000 05905 06289 01875 06256 05181 04866 06137 05501 01796 06972  0,6027 02066 03875 05272
18 02363  0,6315  1,0000 01965 10000 07460  1,0000 01889 07816 07828 04411 04474 07252  0,1948 09469 05399  0,1035 04238 06914
19 0,0207 05913 10000 02008 00342 08460 10000 01847 06708 09039 03980 03350 06416 02040 03168 04651 00642 02868  0,7295
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APENDICE E — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do modelo benevolente

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
2 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
3 0,0044 0,0162 1,0000 0,0090 0,0065 0,0088 0,0692 0,0286 0,0726 0,0201 0,00000 0,0156 0,0137 0,0053 0,0230 0,0040 0,0110 0,0118 0,0261
4 0,0025 0,2604 1,0000 0,2341 0,0042 0,3712 0,1819 0,1513 0,1820 0,2080 0,3675 0,2535 0,1604 0,1545 0,0462 0,3452 0,0441 0,0738 0,2355
5 0,2280 0,0352 1,0000 0,0076 1,0000 0,0140 0,2379 0,0354 0,2482 0,0499 0,0000 0,0376 0,0466 0,0062 0,3361 0,0070 0,0509 0,0611 0,0582
6 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
7 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
8 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
9 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
10 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
11 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
12 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
13 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
14 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
15 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
16 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 0,9998 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6971 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
17 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
18 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
19 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
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APENDICE F — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do modelo agressivo

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
2 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
3 0,0044 0,0162 1,0000 0,0090 0,0065 0,0088 0,0692 0,0286 0,0726 0,0201 0,0000 0,0156 0,0137 0,0053 0,0230 0,0040 0,0110 0,0118 0,0261
4 0,0025 0,2604 1,0000 0,2341 0,0042 0,3712 0,1819 0,1513 0,1820 0,2080 0,3675 0,2535 0,1604 0,1545 0,0462 0,3452 0,0441 0,0738 0,2355
5 0,2280 0,0352 1,0000 0,0076 1,0000 0,0140 0,2379 0,0354 0,2482 0,0499 0,0000 0,0376 0,0466 0,0062 0,3361 0,0070 0,0509 0,0611 0,0582
6 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
7 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
8 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
9 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
10 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
11 0,1483 0,5680 1,0000 0,1960 1,0003 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
12 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
13 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0001 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
14 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6709 0,9040 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0643 0,2868 0,7295
15 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
16 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 0,9998 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6971 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
17 0,0881 0,9039 0,9191 0,3015 1,0000 1,0000 0,9826 0,2711 0,8939 0,9052 0,7296 0,8126 0,9249 0,2858 1,0000 0,8955 0,2066 0,5910 0,8730
18 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
19 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
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APENDICE G — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do modelo desvio total

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
2 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
3 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6915
4 0,0025 0,2604 1,0000 0,2341 0,0042 0,3712 0,1819 0,1513 0,1820 0,2080 0,3675 0,2535 0,1604 0,1545 0,0462 0,3452 0,0441 0,0738 0,2355
5 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
6 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6709 0,9040 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
7 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
8 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
9 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
10 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
11 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
12 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
13 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
14 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
15 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
16 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
17 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
18 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
19 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
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APENDICE H — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do modelo desvio méaximo

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
2 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
3 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6709 0,9040 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0643 0,2868 0,7295
4 0,0025 0,2604 1,0000 0,2341 0,0042 0,3712 0,1819 0,1513 0,1820 0,2080 0,3675 0,2535 0,1604 0,1545 0,0462 0,3452 0,0441 0,0738 0,2355
5 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
6 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6709 0,9040 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
7 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
8 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 0,9996 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
9 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 0,9998 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
10 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
11 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
12 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
13 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 0,9998 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
14 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
15 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
16 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
17 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
18 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
19 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
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APENDICE I — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do modelo desvios absolutos

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
2 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
3 0,0286 0,6028 1,0000 0,1995 0,0481 0,8132 1,0000 0,1860 0,7007 0,8638 0,4101 0,3624 0,6647 0,2012 0,3961 0,4853 0,0725 0,3177 0,7176
4 0,0025 0,2604 1,0000 0,2341 0,0042 0,3712 0,1819 0,1513 0,1820 0,2080 0,3675 0,2535 0,1604 0,1545 0,0462 0,3452 0,0441 0,0738 0,2355
5 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
6 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6709 0,9040 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
7 0,0286 0,6028 1,0000 0,1995 0,0481 0,8132 1,0000 0,1860 0,7007 0,8638 0,4101 0,3624 0,6647 0,2012 0,3960 0,4853 0,0725 0,3177 0,7176
8 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 0,9996 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
9 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 0,9998 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
10 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
11 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
12 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
13 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 0,9998 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
14 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
15 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
16 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
17 0,1482 0,5680 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1875 0,6255 0,5181 0,4866 0,6137 0,5501 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5271
18 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
19 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
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APENDICE J — Matriz das eficiéncias cruzadas obtidas pelo modelo CCR-Inputs através do modelo neutro

DMUs 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1 0,6784 0,0441 1,0000 0,0076 1,0000 0,0242 0,9346 0,0360 0,4144 0,1563 0,0000 0,0215 0,0905 0,0073 0,6942 0,0056 0,0170 0,0737 0,1116
2 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
3 0,1906 0,3012 1,0000 0,1018 1,0000 0,3021 0,4329 0,1115 0,4363 0,2836 0,2432 0,3252 0,2977 0,0929 0,5137 0,3046 0,1284 0,2235 0,2923
4 0,0025 0,2604 1,0000 0,2341 0,0042 0,3712 0,1819 0,1513 0,1820 0,2080 0,3675 0,2535 0,1604 0,1545 0,0462 0,3452 0,0441 0,0738 0,2355
5 0,0006 0,0008 0,0023 0,0003 1,0000 0,0008 0,0011 0,0003 0,0011 0,0008 0,0007 0,0009 0,0008 0,0003 0,0013 0,0008 0,0003 0,0006 0,0008
6 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6709 0,9040 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
7 0,5224 0,2210 1,0000 0,0598 1,0000 0,2737 1,0000 0,0784 0,5431 0,4439 0,1133 0,1183 0,3219 0,0626 0,7971 0,1418 0,0340 0,1771 0,3228
8 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
9 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7251 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
10 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8459 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6416 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7294
11 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
12 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
13 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
14 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
15 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5399 0,1035 0,4238 0,6914
16 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
17 0,1482 0,5681 1,0000 0,1960 1,0000 0,5905 0,6289 0,1876 0,6256 0,5181 0,4866 0,6137 0,5502 0,1796 0,6972 0,6027 0,2066 0,3875 0,5272
18 0,2363 0,6315 1,0000 0,1965 1,0000 0,7460 1,0000 0,1889 0,7816 0,7828 0,4411 0,4474 0,7252 0,1948 0,9469 0,5400 0,1035 0,4238 0,6914
19 0,0207 0,5913 1,0000 0,2008 0,0342 0,8460 1,0000 0,1847 0,6708 0,9039 0,3980 0,3350 0,6417 0,2040 0,3168 0,4651 0,0642 0,2868 0,7295
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