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RESUMO

Esta dissertagdo tem como finalidade demonstrar a importancia da técnica Data Envelopment
Analysis na contabilidade de gestao. A contabilidade de gestdo ¢ definida como um ramo muito
importante para a contabilidade, pois ¢ a partir dela que conseguimos analisar a evolu¢ao da
performance empresarial. Neste trabalho pretende-se caraterizar a contabilidade de gestao,
quanto a sua importancia, identificar os métodos tradicionais de avaliacao utilizados pelos
gestores assim como as suas limitagGes. Descreveu-se a evolu¢ao da avaliagao de desempenho,

com o objetivo de elencar as varias fases e mostrar a importancia para a organizagao.

Numa economia em constantes mudangas torna-se essencial que as organizagdes consigam
avaliar eficazmente todo o seu processo produtivo. F nesse sentido que surge esta técnica nio
paramétrica: a técnica de Analise Envolvente de Dados, conhecida na literatura da
especialidade por Data Emvelopment Analysis DEA). F uma metodologia que procura avaliar o
desempenho de unidades operacionais, considerando varias entradas (zputs) e saidas (outputs).
Recorre a Programacao Linear para obter os seus resultados. Este estudo da a conhecer a
recente métrica de avaliacio do desempenho como forma de ultrapassar os entraves existentes

nos métodos tradicionais.

No sentido de garantir que os métodos e os modelos propostos possam ser utilizados em
situagdes reais, utilizou-se um grupo de empresas seguradoras do ramo nao vida, para o caso
de estudo. Este caso pratico avalia a eficiéncia de 20 empresas seguradoras através da técnica

DEA, identificando as empresas eficientes, nao eficientes e os respetivos Benchmarks.

Palavras — Chave: Data Envelopment Analysis; Contabilidade de gestdo; Eficiéncia;

Desempenho; Programacao Linear



ABSTRACT

This dissertation aims to explain the importance of Date Envelopment Analisys (DEA)
technique in management accounting. Management accounting delineates a very important,
particular and appropriate place accounting. Thus, through management accounting we are
able to analyze the evolution of the business performance. Furthermore, this work was
planned to characterize the management accounting, to identify the traditional methods used
by managers as well as their limitations. Besides, it was described the evolution of
measurement performance in order to mention separately the several stages and reveal its
importance to the organization. Moreover, in an economy where regularly changes take place
it’s important that organizations can effectively appraise their entire production process. In
this situation, appears this non parametric technique: Date Envelopment Analysis technique
with a procedure that evaluates the performance of operational unities, considering several
inputs and outputs. This non parametric technique uses the Linear Programming to obtain
results. This investigation presents the new technique of measurement performance as the
solution to overcome the inefficiencies in the traditional methods. In this context a case study
was developed to show the applicability of all the models from DE.A identifying efficient

companies, inefficient and respective benchmarks.

Key words: Data Envelopment Analysis; Management Accounting; Performance; Linear

Programming
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1. INTRODUCAO

O meio envolvente tem sofrido grandes mudancas em varios aspetos nomeadamente em
relagdo a tecnologia, informagdo, complexidade e competitividade de mercado. Nesse sentido,
a contabilidade de gestdo tem vindo a alterar-se de modo a responder e acompanhar essas
mudangas. A contabilidade de gestdo procura assim, coordenar as atividades da empresa de
forma a atingir os objetivos, controlar e analisar a evolucao da performance organizacional e

prestar informacdes relevantes para a tomada de decisao.

Os gestores, cada vez mais, procuram maiores niveis de produtividade para conseguirem
sobreviver num mercado tdio competitivo. Como tal, a resposta esta centrada na avaliagdo de
desempenho organizacional, pelo facto de ser capaz de fornecer informag¢des importantes, as
quais poderdo ser utilizadas para encontrar e solucionar problemas e melhorar a organizagao
como um todo. Deste modo, a avaliagdo de desempenho organizacional é vista como um

meio necessario e importante para a melhoria e o sucesso de qualquer organizagao.

Na abordagem tradicional, a avaliagio de desempenho era efetuada através de medidas
exclusivamente financeiras. Estas medidas eram baseadas na leitura dos mapas contabilisticos
e em racios financeiros. Ao longo do tempo, estas medidas apresentam ineficiéncias face as
estratégias da organizacdo dando lugar a outras métricas de analise. Assim, a avaliagdo de
desempenho organizacional, passa de uma analise exclusiva aos indicadores financeiros para
uma analise mais abrangente, na qual contempla outros fatores importantes nomeadamente,
indicadores nao financeiros. Como tal, para fazer face as limitagoes existentes nas medidas de
avaliacao tradicional, surge assim, a Data Envelopment Analysis (DEA). Esta técnica baseia-se
num estudo de M. J. Farrel em 1957 proposta por Charnes Cooper e Rhodes em 1978.
Representa uma das ferramentas mais completas para avaliar a eficiéncia, em compara¢ao com
ferramentas convencionais. A DEA é uma metodologia que procura avaliar o desempenho de

unidades operacionais, considerando para tal os varios zputs e outputs do plano de produgao.

O presente estudo, tem o intuito de mostrar a importancia da técnica DEA para o processo de
tomada de decisOes nas organizacOes. Pretende dar a conhecer esta nova ferramenta de
analise, descrevendo em detalhe alguns dos seus modelos, analisando as suas carateristicas e

apresentar a sua praticabilidade junto das organizagoes, através de um caso de estudo.

Assim, este trabalho tem como principal objetivo, contribuir para a divulgacao da importancia

da técnica DEA na avaliagio de desempenho organizacional e relaciona-la com a
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Contabilidade de Gestao. A Contabilidade de Gestiao disponibiliza os mapas financeiros que
serdo utilizados, para avaliar o desempenho das unidades operacionais, designadas

posteriormente como Decision Making Units (DMU).

De forma a atingir os objetivos delineados, foi realizado primeiramente uma revisio da
literatura existente, sobre os conceitos de Contabilidade de Gestio e Desempenho
organizacional, para demonstrar a importancia destes temas, para o presente estudo.
Posteriormente foram identificados os métodos tradicionais para a avaliacio de desempenho
organizacional, de forma a evidenciar as suas ineficiéncias face as exigéncias atuais do
mercado. Numa outra perspetiva, fez-se uma revisio historica da evolucio da avaliagdo de
desempenho de forma a elencar os varios métodos existentes para apresentar assim, o objeto

de estudo deste trabalho.

O presente trabalho encontra-se estruturado em seis capitulos, sendo que no capitulo 2 ¢é
apresentada uma referéncia a Contabilidade de Gestdao, ao desempenho organizacional e as
medidas de avaliagdio de desempenho existentes. De seguida, sio enumeradas as varias

ineficiéncias das medidas tradicionais e indicados os novos sistemas de avaliacio.

No capitulo 3, apresentam-se os principais conceitos da programagdo linear, incluindo a

dualidade, que constitui a base da metodologia DEA.

No capitulo 4, sera apresentada a metodologia DEA onde serdo expostos os modelos classicos
desta metodologia bem como um método que permite obter modelos capazes de fornecer um

maior poder de descriminagao de eficiéncia.

No Capitulo 5, apresenta-se o caso de estudo sobre 20 seguradoras onde se pretende calcular a

eficiéncia através da utilizagao da técnica DEA.

Por dltimo, no capitulo 6, apresentam-se algumas conclusdes finais sobre trabalho

desenvolvido ao longo desta dissertagdo e as sugestoes para trabalhos futuros.



2. A CONTABILIDADE DE GESTAO E O DESEMPENHO
ORGANIZACIONAL

2.1 Introdugiao

A contabilidade de gestio tem vindo a assumir um papel muito importante dentro das
organizagoes e para a tomada de decisoes. Assim, na secgdo 2.2, serdo apresentadas as varias
defini¢oes de contabilidade de gestao indicando qual é o seu papel face as organizagoes.
Posteriormente, na sec¢ao 2.3 referem-se algumas no¢oes de desempenho organizacional nas
organizagoes € a sua importancia. Na secgao 2.4, apresentam-se os métodos tradicionais para a
avaliacio de desempenho e seguidamente, na seccao 2.5, as limitagdes desses métodos. Por
ultimo, na sec¢ao 2.6, ¢ explicado a evolugao da avaliagdo de desempenho e apresenta-se a

nova métrica de analise organizacional.

2.2 A contabilidade de gestdo

A contabilidade pode ser definida como uma técnica de registo e representagao de todas as
transformagoes sofridas pelo patriménio de qualquer entidade econémica durante o exercicio
da sua atividade, de forma a perceber em qualquer momento, a sua composi¢ao e valor. Esta
ferramenta visa quantificar tudo o que ocorre numa unidade econémica fornecendo,

simultaneamente, dados para a tomada de decisao.

Na Figura 2.1 apresenta-se esquematicamente o papel da contabilidade segundo Borges e

Rodrigues (2008):

Papel da Contabilidade

DEMONSTRACOES
P I CNTPUTS FINANCEIRAS
¥

K\ PROCESSA- pam RALANC
{ -— MENTO A i —
[ DEMONSTACOES
o W s

FLUNOS MONETARK

/

[ Contas, Langamentos, Didirios, Balancetes, ... ]

Dex

Figura 2.1 — O papel da contabilidade
Fonte: Borges e Rodrigues (2008)



De acordo com a Figura 2.1, a contabilidade constitui assim o principal instrumento de
informagao financeira com credibilidade e seguranca por conseguir incorporar todas as areas
da empresa e por ser um sistema que se rege por normas e critérios estabelecidos a nivel
internacional. Exige que os dados sejam tratados por profissionais competentes, para que as

informacbes transmitam confianca aos destinatarios da informacio financeira.

A contabilidade de gestdo ¢ definida como um ramo da contabilidade onde se consegue
verificar, através da analise a varios indicadores, informag¢des sobre a posi¢ao financeira e o
desempenho de uma determinada empresa. Segundo Borges e Rodrigues (2008), a informagao
proporcionada pela contabilidade geral, restringe-se aos valores globais da empresa em que
estes elementos sio insuficientes para acompanhar as atividades dos gestores e o apoio a
tomada de decisao. Conhecer as demonstragdes financeiras das organizagdes constitui uma
referéncia global, pelo que se torna necessario que a contabilidade seja capaz de disponibilizar
informacao a niveis mais elementares e mais orientada para o conhecimento da forma como
cada departamento, exerceu as atividades que lhe foram cometidas. De forma a responder a
este tipo de necessidades, surge a Contabilidade de Gestao, que se encontra assim orientada

para a tomada de decisoes.

De acordo com o Chartered Institute of Management Accounting (CIMA), a Contabilidade de
Gestao pretende “proporcionar informacao para a gestdio com o proposito de formular

politicas, planificar e controlar todas as atividades da empresa, tomar decisoes”.

A Associagao Espanhola de Contabilidade e Administracio de Empresas distingue a
contabilidade de gestio da contabilidade de custos, indicando que a primeira surgiu da

segunda pois o papel da contabilidade de custos é o de fornecer informagdes.

A International Federation of Accounts IFAC) refere que a contabilidade de gestao para além de
constituir um sistema de medida de regular a informacao que guia a gestdo, constitui um
mecanismo de motiva¢ao, influencia nos comportamentos e suporta os valores culturais

necessarios a obtencao de um melhor desempenho organizacional.

Segundo Horgren et a/ (2000), a contabilidade de gestio contempla os processos de identificar,
medir, acumular, analisar, preparar, interpretar e disponibilizar informacio de suporte a
concretizacdo dos objetivos da organizagido, assegurando o uso eficiente dos recursos. A
contabilidade de gestio para além de analisar os custos e rendimentos vai mais longe,

elaborando analises mais completas para a tomada de decisao, formando assim, um sistema de
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informac¢ao que permite criar um “ tableaux de bord e a adogao de medidas de desempenho,

dirigidas a cada um dos elementos que compoem a organizagao.

Em suma, a Contabilidade de Gestao procura fazer face as necessidades das organizacdes que
operam em contextos dinamicos e competitivos. Nestes contextos, as empresas estio
constantemente:

0 A nivelar as suas estruturas hierarquicas com o simples objetivo de melhorar a
agilidade organizacional e aumentarem os niveis de responsabilidade das pessoas na
organizagao;

0 A eliminar as barreiras que as separam ou separavam dos clientes e fornecedores, de
forma a inserirem os seus processos em cadeias de valor;

0 A tentar compreender as suas competéncias nucleares, a sua identidade no seio das
cadeias de valor relevantes, tornando-se progressivamente mais virtuais para darem
resposta adequada as alteragées que vao ocorrendo ao nivel dos ciclos de vida dos
produtos;

0 A integrarem os seus sistemas de informacao e a tomarem consciéncia da importancia
da disponibilidade e da oportunidade de informacao;

0 A reduzir a dependéncia relativamente as formas de controlo financeiro remoto,
privilegiando o controlo em tempo real baseado em indicadores de desempenho de

natureza nao financeira.

A contabilidade de gestao é considerada parte integrante do processo de tomada de decisao,
gerando informagoes relevantes para o planeamento das estratégias de uma organizagao,

melhoria da comunicagao interna e medi¢ao do desempenho organizacional.

2.3 O Desempenho organizacional

Numa economia em constante alteragoes e de forte concorréncia, as organizagcdes devem ter
um sistema de informacao capaz de dar respostas aos possiveis problemas que, de uma forma
geral, influenciarao o seu desempenho organizacional. Este desempenho organizacional refere-
se, simultaneamente, a acdo, ao resultado da acdo e ao sucesso desse resultado quando
comparado com algum padrio (Rodrigues, 2010). O desempenho, muitas vezes utilizado
como performance, podera assumir varias definicdes, dependendo da organizagio. Por isso,

alguns autores referenciarem que o desempenho organizacional vai sendo produzido pelos



utilizadores da informacio, ao longo do tempo e esta relacionado com as varidveis que

contribuem para alcangar os objetivos da empresa.

Segundo Neely (2002), a avaliacio do desempenho organizacional, consiste no processo de
quantificar a eficiéncia e a eficicia de agdes passadas na organizacio. Ou seja, as agles
passadas determinam o desempenho atual. Esta avaliagio permite aos gestores apurar até que

ponto as a¢Oes planeadas estdo a ser implementadas e os resultados estao a ser atingidos.

Em geral, quando se fala de avaliagdo da performance organizacional, tem-se por referéncia a
analise aos seus resultados, o que numa primeira aproximacao, sugere que pode identificar-se a
avaliagdio do desempenho com os resultados da organizacao. Esta avaliagio deve estar
associada a um sistema de medi¢ao que forneca informagao fidedigna relativamente ao grau de

sucesso da estratégia, que inclui os resultados e os meios a atingir.

De forma a avaliar o desempenho organizacional, apresentam-se de seguida, alguns métodos

tradicionais, os quais foram ultrapassados devido as novas exigéncias de mercado.

2.4 M¢étodos tradicionais para a avaliagao do desempenho

organizacional

Uma das formas de avaliacio do desempenho organizacional utilizadas pelos gestores das
empresas ¢ o recurso aos indicadores financeiros, implicitos nas demonstra¢oes financeiras.
Esta técnica de analise considera os diversos mapas contabilisticos como fonte de dados, que
posteriormente sio compilados em indices ou racios, cuja andlise possibilita identificar a
evolugdao do desempenho financeiro da empresa. Esta analise requer tempo na preparagao das
demonstraces financeiras e na conducio dos resultados. E muito utilizada nas pequenas

empresas como suporte para as decisoes de investimento ou concessao de financiamento.

As demonstragdes financeiras mais utilizadas para a analise do desempenho organizacional,
segundo o método tradicional sao: o Balango, a Demonstracio de Resultados, a
Demonstracao de Fluxos de Caixa, a Demonstracao das Alteragdes do Capital Préprio e as

Notas as demonstragoes financeiras.

Segundo a Estrutura Conceptual (EC) do Sistema de Normalizagao Contabilistico (SNC), que
tem por base a estrutura conceptual do International Accounting Standards Board (IASB), estas

demonstragoes financeiras tém o objetivo de proporcionar informagao acerca da posi¢ao
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financeira, do desempenho e das alteragdes na posicao de uma empresa que seja util a um
vasto conjunto de utilizadores, na tomada de decisdes econémicas. Cada um destes mapas
contabilisticos fornece aos gestores informagdes importantes sobre o estado atual da empresa

num determinado momento. Assim:

0 O Balan¢o ¢ um dos instrumentos que informa sobre a posi¢ao financeira da
empresa;

0 A Demonstragao de Resultados informa sobre o desempenho da empresa;

0 A informagao acerca das possiveis alteragdes no Capital ¢ fornecida na Demonstracao
Financeira de Alteracao de Capitais Préprios;

0 E ainformacao sobre a capacidade da empresa gerar dinheiro “cash-flow”, é fornecida

pela Demonstragao de Fluxos de Caixa.

No entanto, esta forma de analise da performance empresarial, nio proporciona toda a
informacao de que os gestores precisam para a sua tomada de decisdo, visto que as mesmas
caracterizam fundamentalmente, os efeitos financeiros decorrentes de acontecimentos
passados. Um outro método, muito usual, é a analise do desempenho por meio de racios
financeiros, que envolve o calculo de quocientes relacionando os diversos valores das

demonstracoes financeiras.

Segundo Neves (2004), esta analise consiste em estabelecer relagdes entre contas e
agrupamentos de contas de Balanco, da Demonstragiao de Resultados e da Demonstragao dos
Fluxos de Caixa ou de outras grandezas econdmico-financeiras. Dependendo do tipo de
analise que a empresa pretende, estes racios poderdo ser de natureza financeira, econémica,

econdmico-financeira ou técnica.

Alguns dos racios mais utilizados pelos gestores na avaliacao da performance empresarial sao:
O Return on Investment (ROI) — uma taxa de rendibilidade do investimento em que
pondera os resultados com o valor contabilistico dos ativos;
E o Return on Equity (ROE) — a medida mais utilizada na avaliacio da performance da

empresa, na perspetiva do acionista, da mesma forma que o ROI;

De acordo com Nabais e Nabais (2004), a situagdo econémico-financeira da empresa, passa
pela analise dos documentos da empresa (Balanco e Demonstracio de Resultados) e pela

identificacdo e estudo de varidveis nao financeiras. Através dos métodos tradicionais, os



gestores nao conseguiam obter respostas as novas exigéncias de mercado, nomeadamente,

proporcionar informacao externa relativa ao posicionamento estratégico da empresa.

2.5 Limitagdes as medidas de desempenho tradicionais

Com a evolugao dos sistemas organizacionais, do aumento da concorréncia, da necessidade de
diversificacao e com a introdugdo de novas tecnologias de producao e de informagio, muitos
gestores comegaram a constatar que as tradicionais medidas de desempenho baseadas em
indicadores financeiros eram pouco sensiveis para a tomada de decisdo, uma vez que as
mesmas foram desenvolvidas para cumprir os requisitos de relato financeiro de uma
organiza¢ao, em vez de serem desenvolvidas no sentido de orientar e direcionar a estratégia do

negocio (Neely et al., 2002).

A analise do desempenho organizacional através dos métodos tradicionais apresenta
limitagbes que poderao enviesar as conclusdes acerca dos resultados da empresa. Essas
limitacGes surgem em resultado da divergéncia metodolégica e da natureza dos documentos
contabilisticos. Neves (2004) refere que uma das limitagdes dos documentos contabilisticos,
como forma de avaliagdo, esta no seu carater sintético, enquanto o gestor interno tem acesso a
varias informacdes e pode completar ou fazer as corre¢cdes necessarias de forma a adequar as
informagdes ao seu objetivo, o utilizador externo (clientes, fornecedores, etc.), tem de se
satisfazer com aquelas conclusdes que nem sempre sao as mais corretas. O autor refere ainda,
que os mapas contabilisticos nao refletem valores atuais, pois a sua contabiliza¢do segue o
principio do custo histérico'; a utilizacdo de diferentes critérios valorimétricos, o que provoca
diferenciagdes nas varias empresas; ¢ muitas rubricas com valor financeiro estarem omissas do

balango porque a sua valoriza¢ao oferece algumas dificuldades.

Relativamente ao método dos racios, Nabais e Nabais (2004) indicam que os racios
apresentam as seguintes limitacoes:
0 Relacionam dados quantitativos e nao consideram fatores qualitativos como a ética, a

motiva¢ao, a qualidade dos gestores;

! Principio do custo historico — refere que os registos contabilisticos devem efetuar-se ao custo de aquisi¢io ou
de producio (NEVES, 2004). Todavia com as Normas Contabilisticas e de Relato Financeiro (NCRF) do SNC, a

mensuracio é cada vez mais realizada com base em justos valores.



0 Podem ser influenciados pela sazonalidade da atividade, o que pode enviesar os
resultados;

0 Nao existe definicdo normalizada de cada racio, o que pode levar a que dois analistas
possam calcular o mesmo racio para uma empresa e obter resultados diferentes,
devido as reclassificacdes que cada um possa fazer;

0 A interpretagao dos racios esta condicionada pelo sector e pela conjuntura econémica.

A analise tradicional é uma avaliacio que depende muito da capacidade e experiéncia do
analista. Assim, a organiza¢do tem de abandonar os sistemas de medi¢do de desempenho
organizacional que representem barreiras a revolu¢ido provocada pelas novas tecnologias
produtivas e as novas formas de gestdo, de forma a conseguir alcancar melhores resultados.
Neste contexto, foram desenvolvidos novos métodos de avaliagio de desempenho
organizacional, de forma a combater as deficiéncias das medidas de desempenho, baseadas em
informagoes contabilisticas tradicionais. Estes métodos avaliam e tém em conta algumas
carateristicas das empresas como sejam:

0 [Flexibilidade, para responder a situa¢oes dinamicas;

0 Capacidade de transcrever um fenémeno na sua plenitude;

0 Pertinéncia, pelo que devem descrever a realidade;

0 Sensibilidade, para detetarem oscilagbes minimas de funcionamento e reclamem

Cofrecao;

(@)

Objetividade quer na sua definicdo quer na sua unidade de medida;
0 Transparéncia, para poderem ser facilmente compreendidos;

0 Acessibilidade, em particular quanto as informagdes necessarias ao seu calculo.

As novas técnicas de avaliagio do desempenho organizacional permitem uma analise mais
eficiente da empresa, pois tém em conta os parametros financeiros e nao financeiros, no
processo de avaliagdo organizacional. A utilizagdo destes parametros possibilita que os

gestores possam tirar conclusdes mais “reais” acerca da eficiéncia da sua empresa.

Na proxima secc¢do, apresentam-se, de uma forma sucinta, as novas métricas de avaliagdo de

desempenho organizacional, no contexto da contabilidade de gestao.



2.6 Evolugio da avaliagio de desempenho

A avaliagio de desempenho organizacional foi evoluindo ao longo do tempo, face as
mudangas do meio envolvente. Segundo Ghalayini e Noble (1996) esta evolugdo pode ser
dividida em duas fases: a primeira entre os anos de 1880 a 1980, sendo caracterizada pela
utilizagdo de indicadores de desempenho financeiros, tais como o lucro, o retorno sobre o
investimento e a produtividade. A segunda fase, de 1980 até aos dias de hoje, é caraterizada
pela utilizagdo de medidas de desempenho mais orientadas para a qualidade, a rapidez, a
flexibilidade e a inovagdo e pelo aparecimento de sistemas de informacio, globalizagio e

desregulamentacao.

As organizagoes tiveram que dar prioridade a novas formas de competi¢ao, tais como, elevada
qualidade, mais variedade, menores custos, para conseguirem responder as novas exigencias
dos consumidores e as tecnologias associadas. Neste novo contexto, constata-se uma
tendéncia crescente para a utilizacao de indicadores nao financeiros como meio de medir as
varias dimensoes de performance das organizagdes, abandonando-se assim a abordagem
tradicional de utilizagao exclusiva de indicadores financeiros e de produtividade. Estes
indicadores ndo financeiros sio utilizados na avaliagio do oufput final para avaliagio dos
esforgos realizados pela organizagao. Sio instrumentos para fixagao de objetivos ou criagao de
valor e servem para acompanhar os resultados. Para apoiar esta nova visio, a contabilidade de
gestao passou a incorporar o risco na informagao fornecida, a utilizar técnicas de programagao
linear na estimativa de custos e a recorrer a ferramentas estatisticas para a avaliagdo da

performance organizacional.

A par dos novos desenvolvimentos da contabilidade de gestio referidos anteriormente, surgiu
um novo objetivo perante as organizagoes, designadamente, a criagao de valor. Este conceito
conduziu a implementacdo de sistemas de gestdo baseados no valor e a novas métricas de
avaliacdo da performance empresarial, em oposi¢ao aos tradicionais indicadores contabilisticos.
De entre os diversos sistemas integrados de avaliacao de desempenho existentes, apresenta-se
os mais conhecidos:

Tableanx: de bord, Ardoin et al. (1983);

Balanced scorecard, de Kaplan e Norton (1992 e 1996), ¢ o sistema mais conhecido;

Prisma de Desempenho (Performance Prism), de Neely e Adams (2002)

O O O o

Capital intelectual, de Edvinsson (2002);
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0 SMART — Strategic Measurement and Reporting Technigue, de Lynch e Cross (1991, Wang
Laboratories), utiliza indicadores internos e externos a organizacao;

0 Matriz de Avaliacao de Performance, Keegan, Eiler e Jones (1989), um sistema simples
que permite a cada empresa adotar os indicadores de diversas dimensdes (financeiros,
nao financeiros, internos, externos) que lhe sejam mais relevantes;

O  Business Excelence Model, Enropean Foundation for Quality Management (1992);

O Skandia Navigator, de Edvinsson and Malone (1997).

Entre os sistemas referidos anteriormente, o Balanced scorecard, de Kaplan e Norton (1992 e
1996) é o mais utilizado junto das empresas, pois defende quatro perspetivas essenciais no
processo de avaliagio organizacional:

Tradugao da visao e da estratégia;

Comunicagio e ligag¢ao da estratégia aos objetivos,

Planeamento do negdbcio, estabelecimento de metas e alinhamento da estratégia;

Feedback e aprendizagem estratégica.

Este modelo foi concebido com objetivo de desenvolver um sistema de avaliagao de
desempenho organizacional e posteriormente como um sistema de gestdo estratégica. Pode
ser classificado como um sistema de suporte a decisdo, pois reune os elementos — chave para

poder acompanhar o cumprimento da estratégia da empresa.

Assim sendo, verifica-se que os métodos de analise de desempenho sofreram grandes
alteragoes ao longo do tempo. Na Figura 2.2 apresenta-se esquematicamente a evolugio da

avaliacao de desempenho organizacional.

A avaliagao de desempenho inicia-se com um grande envolvimento humano, em que o gestor
avalia a organiza¢ao através da simples leitura dos mapas contabilisticos e da utilizagao de
racios financeiros. Seguidamente, estas técnicas de avaliacao passam a incluir, na sua analise, os
modelos integrados que ajudam os gestores a explicar o seu plano de produgao e a melhorar a
sua performance, através dos modelos estatisticos, nomeadamente técnicas de regressao linear e

analise discriminante.
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Anadlise de Demonstragoes
Financeiras

Informagdes Contabilisticas

Tradicional ou Qualitativa Modelos Integrados Modelos Estruturados
Leitura; Racios de Modelo estatistico -

desempenho Regressdo; Analise
Discriminante

Data Envelopment
Analysis (DEA)

+ Nivel de Envolvimento Humano -

Figura 2.2 — Evolucio da avaliagao de desempenho
Fonte: Adaptado de Kassai (2002: 63)

Atualmente, e de forma a responder as exigéncias de mercado, os métodos de avaliacio do
desempenho recorrem a outras ferramentas de analise, como por exemplo a programagao
linear, para determinar um modelo explicativo. Esta forma de avaliacio permitiu o
aparecimento de uma nova técnica de analise, a Data Envelopment Analysis DEA). Trata-se de
uma metodologia ndo paramétrica, que recorre a programagao linear para avaliar a eficiéncia
organizacional de unidades homogéneas, tendo em conta os recursos utilizados para a
producdo de resultados. Esta nova técnica de analise organizacional constitui o objeto da
presente dissertacao e serda estudada mais detalhadamente, no capitulo 4. Antes, no capitulo 3,
apresentam-se, de forma resumida, os principais conceitos e resultados, sobre a programagao

linear que, como se referiu anteriormente, constitui a base da metodologia DEA.
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3. PROGRAMACAO LINEAR

3.1 Introducgao

A programagao linear (PL) constitui uma das ferramentas de Investigacio Operacional mais
conhecida e mais usada no apoio a tomada de decisao. Muitos problemas do mundo real
podem ser formulados e resolvidos como problemas de programacio linear e muitos outros,
mais complexos, podem também ser resolvidos por recurso métodos que incluem esta
estrutura matematica como acontece, por exemplo, com os problemas de programacao linear
inteira. Um dos problemas mais comuns de aplicagdo de programacio linear envolve alocar
recursos a atividades. A quantidade disponivel de cada recurso ¢ limitada e, portanto, deve ser
feita uma alocacao eficiente de modo a escolher os niveis das atividades que atingem o melhor

valor possivel da medida de desempenho global.

O principal objetivo da programagao linear é otimizar o uso de recursos limitados e encontrar
a solugdo 6tima em problemas de decisdo, através da utilizagdo de modelos matematicos que
representam uma determinada realidade. Assim, a programacao linear consiste na otimizagao
(maximiza¢do ou minimiza¢ao) de uma fungao linear que satisfaz um conjunto de condigdes,
designadas por restri¢oes, lineares. A conce¢ao dos problemas de PL ¢é usualmente atribuida a
George Dantzig (1947), enquanto trabalhava como consultor matematico para a forca aérea
americana’. Ainda em 1947, George Dantzig desenvolveu um método para resolugio de
problemas de PL, o método do simplex, que se revelou importante no enorme surto

expansionista da programacao linear.

Neste capitulo apresentam-se os conceitos basicos sobre o problema de programagao linear e
a teoria da dualidade que servem de base a metodologia DEA que sera apresentada no
capitulo 4. Assim, na sec¢ao 3.2, serdo apresentados as defini¢Ges e os conceitos basicos sobre
programacao linear. Na seccdo 3.3, sera apresentada uma breve referéncia a resolugdo de
problemas de PL. Na secgao 3.4, sera apresentada a defini¢ao do problema dual bem como as
relacGes entre os problemas primal e dual e os resultados fundamentais sobre a dualidade. Esta

sec¢ao termina com a interpretagao econémica do problema dual.

Em 1939, o matemitico e economista soviético L. Kantorovich formulou e resolveu problemas deste tipo, mas

o seu trabalho permaneceu desconhecido até 1959, como se refere em Bazaraa, Jatvis e Sherali (1990).
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3.2 Defini¢gdes e conceitos basicos

Um problema de programacao linear pode, de uma forma geral, ser formulado do seguinte

modo:

max (min)z= § c,x, (3.1)
j=1

sa. aax ~h i=1,...m (3.2)
j=1
X2 0 i=1..n (3.3)

n
~ ° ’ ~ . . . . .
A expressio @ C;X;, denotada por Z, € a fungdo que se pretende maximizar ou minimizar e
j=1

designa-se por funcdo objetivo. As expressdes (3.2) e (3.3) desigham-se de restri¢oes. O
simbolo ~ em (3.2) representa, para cada i, com 1 =1,...,m, um e um s6 dos simbolos £, 3
ou =. As restri¢oes (3.3) sdo usualmente designadas por restricbes de nao-negatividade. As

incognitas X;, com | = 1,2,...,n, sdo as variaveis de decisdo (varidveis, varidveis estruturais ou

nfveis de atividade); C;, com | =1,2,...,n, sao os coeficientes da funcio objetivo; &;, com

j o
i=12,...me j=12,..,n, sio os coeficientes tecnoldgicos; Ry, para i =1,2,...,m, sio
segundos membros ou termos independentes. Os coeficientes da fungao objetivo, os
coeficientes tecnoldgicos e os termos independentes constituem os parametros do problema.

O conjunto das solucdes que satisfaz as restricoes (3.2) e (3.3) designa-se por conjunto das

solucbes admissiveis.

Relativamente a um problema de programagao linear, algumas manipulagoes podem ser

consideradas, conforme se refere por exemplo em Bazaraa, Jarvis e Sherali (1990). Assim:

0 Um problema de maximizacdao pode ser convertido num problema de minimiza¢ao e vice-

versa. Basta notar que sobre qualquer regiao admissivel se tem
maxz = - min (- 2)

Assim, um problema de maximizac¢ao (minimiza¢ao) pode ser convertido num problema de

minimiza¢ao (maximizag¢ao) multiplicando os coeficientes da fun¢ao objetivo por - 1.
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0 Uma restricio do tipo < () pode ser transformada numa restricio do tipo 3 (),

multiplicando por -1 ambos os membros da restricao. Isto é, para uma dada restri¢io |

tem-se:
J N
aaijxj£b| U -aauxj -bl
j=1 j=1
J ~ Y

€ aa|JX]3b| U -aauXJE-bl
j=1 j=1

0 Uma restricdo de igualdade pode ser transformada em duas restrigdes, uma de < e outra de

3, apesar de nio ser pratico. Isto é, para uma dada restricio i tem-se:

éaiij.:b ] éqjxjﬁq Uéajxj3q

0 Uma desigualdade pode ser transformada numa igualdade através da introducdo de uma

variavel de desvio nao negativa. Isto é, para uma dada restricao i tem-se:

é.aijxj£b| U é.aijxj+xn+i:b|
=1 =1
g ~ 9

S aax*hb U gax-x,=b

1 j=1

0 Qualquer variavel livre (nao restringida no sinal) pode ser substituida pela diferenga entre

duas varidveis nao negativas. Isto ¢, sendo X; uma variavel livre, X; = XJ¢- X}u, com XJ¢3 0

eXJ@O,

Mediante as manipulagoes acabadas de referir, um problema de programacao linear pode, de

um modo geral, ser definido do seguinte modo:

max z = é C; X, (3.4)
j=1

sa. aax£b i =1,...,m (3.5)
j=1
X 30 j=1...n (3.6)

Uma outra forma usual de definir, em termos gerais, um problema de programacao linear ¢

dada por:
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sa. é a;x; ® b i=1..,m

3.7)

(3.8)

(3.9)

Os modelos (3.4) — (3.6) e (3.7) — (3.9) representam a forma candnica de um problema de

maximiza¢ao e de minimizagao, respetivamente. Esta forma revela-se util no estabelecimento

das relagoes de dualidade como se vera na sec¢ao seguinte.

Uma outra forma de representar um problema de programacao linear e de grande utilidade na

sua resolucdo ¢ a forma padrio. Nesta forma, todas as restricdes sao de igualdade. Assim, a

forma padriao para um problema de maximizagao ¢:

sa. é a;x; =h i=1..m

(3.10)

(3.11)

(3.12)

Os modelos anteriores foram escritos usando a notagao cartesiana. Estes modelos podem ser

reescritos de uma forma mais conveniente usando a notacio matricial. Assim, sendo

A= ga”H uma matriz de dimensio m’ n, C = ngH e X= ngH vetores coluna de

dimensio n, e b = gh; f vetor coluna de dimensio m, o modelo (3.4) - (3.6) pode ser

representado de modo equivalente por

max zZ=C'X

s.a. AXEDb

x3 0

(3.13)

(3.14)
(3.15)

De modo idéntico pode escrever-se a forma candnica de um problema de minimizagao

usando a nota¢ao matricial.

Uma outra forma de representar um modelo de programacao linear ¢ a forma vetorial
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max z= g C,X, (3.16)

sa. aax =b (3.17)

X3 0 j=1...n (3.18)

onde a; ¢ a coluna ] da matriz dos coeficientes das restricdes, isto €,

& =gy & %HT-

Como se referiu anteriormente, o conjunto das solugdes que satisfazem todas as restricdes de
um modelo de programacio linear é designado de conjunto das solu¢Oes admissiveis. A
melhor dessas solu¢coes é denominada de solu¢dao 6tima. Por melhor solucio, entende-se a de
maior valor num problema de maximiza¢dio ou a de menor valor num problema de
minimiza¢ao. Um problema de PL pode ter ou niao solucido o6tima. Existe solu¢ao o6tima
quando existe uma s6 solu¢io 6tima e, neste caso, diz-se que o problema tem solu¢io 6tima
unica, ou quando existe mais do que uma solu¢ao 6tima e, neste caso, diz-se que o problema
tem solugdes Otimas alternativas. Nao existe solu¢ao otima quando nao existe qualquer
solu¢ao admissivel e o problema diz-se impossivel, ou quando existem solug¢des admissiveis
em que o correspondente valor de z é arbitrariamente grande positivo ou negativo e, neste

caso, diz-se que o problema tem solu¢ao nao limitada ou ilimitada.

3.3 Breve referéncia a resolugido de problemas de PL

Os problemas de PL sdo problemas relativamente faceis de resolver pelo facto de existirem
algoritmos eficientes para a sua resolucio. O primeiro, e ainda o mais popular, algoritmo
proposto para resolu¢ao deste tipo de problemas foi o método do simplex, concebido por
Dantzig em 1947. Apesar de ser um algoritmo nao polinomial, o método do simplex funciona
muito bem na pratica. Para a maioria dos problemas com interesse pratico, observou-se
empiticamente que o método requer cerca de 3/2 iteragdes e, raramente, mais do que 37,
considerando a matriz A de dimensio » # (ver Bazaraa et al. (1990)). Um outro algoritmo,
muito util na resolugao de problemas de PL de grande dimensao, é o método dos pontos
interiores, proposto por Narenda Karmarkar em 1984. Trata-se de um algoritmo polinomial,
isto ¢, um algoritmo cujo tempo necessario para a resolu¢ao de qualquer instancia do

problema ¢é limitado superiormente por uma fungio polinomial na dimensido do problema.
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Como se refere, por exemplo, em Hiller e Lieberman (2006), o método dos pontos interiores
compete favoravelmente com o método do simplex em problemas de grande dimensdo. No

entanto, este ultimo revela-se mais eficiente na analise p6s-otimizacao.

Na pratica, a resolu¢do de um problema de programacio linear é feita através de recurso a
software especializado que usualmente utiliza o método do simplex. Note-se que no caso de
problemas com duas ou trés variaveis, estes podem ser resolvidos graficamente. No caso de
duas variaveis, a resolugdo grafica é particularmente simples e, embora nio tao pratica quanto

a resolucdo computacional, permite colocar em evidéncia importantes propriedades da PL.

3.4 Dualidade

Na programagao linear, umas das principais descobertas foi o conceito da dualidade. Esta
descoberta revelou que todo o problema de programagao linear tem associado a ele, um outro
problema de programagao linear chamado dual (Hillier e Lieberman, 2006). Neste contexto, o
problema original ¢ designado de primal. A resolu¢io de um destes problemas implica a
resolugao, em simultaneo, do outro. O estudo da dualidade permite uma interessante
interpretacdo econémica e revela-se util na interpretacio e implementagao da analise de
sensibilidade. A dualidade e a analise de sensibilidade constituem dois dos mais importantes
topicos da programagao linear. A andlise de sensibilidade consiste em estudar como alteracGes
nos parametros de um problema de PL afetam a solu¢do 6tima e permite obter uma nova
solucao 6tima a partir da solucao 6tima do problema original sem necessidade de resolver o

problema desde o inicio.

Se o problema primal é um problema de maximiza¢ao (minimizagao) na forma canonica, o
problema dual é um problema de minimiza¢iao (maximizag¢ao) na forma canénica. Assim, no
caso do problema de maximiza¢io definido por (3.4) — (3.6) o problema dual é definido do

seguinte modo:

minw=Q by, (3.19)
i=1

sa. aavsc j=1..,n (3.20)
i=1
¥ 30 i=1..m (3.21)

No caso do problema de minimizagao definido por (3.7) — (3.9) o seu dual é definido por:
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max w= g by, (3.22)

sa. aayvekc j=1..,n (3.23)
i=1
¥ 30 i=1,..,m (3.24)

Para além do sentido de otimizagao, as regras de passagem do problema primal para o dual
sao as seguintes: a cada restricdo do primal é associada uma variavel do problema dual; os
termos independentes do primal sao os coeficientes da fung¢do objectivo do dual; os
coeficientes da fungao objectivo do primal sao os termos independentes do dual; a matriz dos
coeficientes tecnologicos do problema dual é a matriz transposta dos coeficientes tecnologicos
do problema primal. A partir destas regras conclui-se facilmente que o dual do problema dual

¢ o problema primal.

Se um problema de programacio linear nio estiver escrito na forma canoénica o dual pode ser
escrito convertendo previamente o problema primal a forma canénica. No entanto, o dual de
um problema de programacao linear pode, de um modo mais pratico, ser obtido aplicando as

regras expressas na tabela 3.1.

Tabela 3.1 - RelacGes entre os problemas primal e dual

Problema de maximizagao “—> Problema de minimizagio
Coeficientes da F.O. — Termos independentes
Termos independentes > Coeficientes da F.O.
Matriz dos coeficientes A —> Matriz dos coeficientes A”
=< >0
Restricbes = — Variaveis =0
= Livre
>0 =
., . 4__» .~
Variaveis =0 Restricoes =
livre =

Fonte: Adaptado de Bazaraa et al. (1990)
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A forma como o problema dual ¢ definido conduz a importantes relagoes entre os problemas
primal e dual. Essas relacGes sao expressas nos teoremas que se seguem, cuja demonstracao

podera ser vista, por exemplo, em Bazaraa ez al. (1990)

Teorema 3.1: O valor da func¢ao objetivo, Z, para qualquer solugiao admissivel do problema
de maximizagao (primal), ndo excede o valor da fun¢iao objetivo, w, para qualquer solugao
admissivel do problema dual, isto é, Z£ w. De modo idéntico, o valor da fun¢io objetivo, Z,
para qualquer solu¢ao admissivel de um problema de minimizagao, é sempre ndo inferior ao

valor da fungdo objetivo, w, para uma solu¢ao admissivel do problema dual, isto é, z3 w.

O teorema anterior é conhecido, na literatura da especialidade, por teorema da dualidade fraca

e tem como consequéncia imediata os seguintes corolarios:

Corolario 3.1: Se x* e y* siao solugoes admissiveis para os problema primal e dual,

n m
o o

respetivamente, tais que @ C;X; =@ A Y , entio x* e y* sio solugdes dtimas dos respetivos
j=1 i=1

problemas.

Corolario 3.2: Se um dos problemas (primal ou dual) tem solucao ilimitada entdo o outro é

um problema impossivel.

Relativamente ao corolario 3.2, note-se que o reciproco nao ¢ verdade, isto é, se um dos

problemas ¢ impossivel o outro pode ser impossivel ou ter solu¢ao ilimitada.

Teorema 3.2: Se um dos problemas, primal ou dual, tem solu¢ao 6tima finita entdo ambos os
problemas tém solugao 6tima finita e os valores das respetivas fungdes objetivo sao iguais, isto

é, verifica-se Z* =w* .

O teorema anterior ¢ conhecido, na literatura da especialidade, por teorema da dualidade forte.
A seguir apresenta-se um importante teorema que relaciona as solu¢des dos problemas primal

e dual.

Teorema 3.3: Sejam X"=SXI,...,X;H e y*=gy1,...,y:nH solu¢oes admissiveis para os

problemas primal e dual, respetivamente. Estas solu¢ées sao oOtimas para 0s respetivos

problemas se, e s se, as seguintes condigdes sao satisfeitas:
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2) gaam 6, % =0 =12,
ﬂ
b) (-aax)y =0 i=1, 2,
j=1

O teorema anterior indica que pelo menos um dos dois termos em cada uma das expressdes

deve ser igual a zero. Em particular, tem-se:

Deste modo, tem-se que, na otimalidade: se uma variavel num dos problemas é positiva entio
a correspondente restricao no outro problema ¢ ativa ou saturada; se uma restricao, num dos

problemas, ndo ¢é ativa ou saturada entdo a correspondente variavel no outro problema ¢ igual

a ZEro.

O teorema anterior é conhecido pelo teorema dos desvios complementares. De facto,

designando por § a variavel de desvio para cada restricao | do problema primal e por v, a

variavel de desvio para cada restricio j do problema dual, isto ¢,

s=h- 3 ax i=1,2,
j=1
€ Vj:é. a;Y, - C ] =1, 2,

as condig¢oes a) e b) do teorema anterior podem ser reescritas do seguinte modo:
V,X, =0 =12,
e sy =0 i=12,..,m
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Estas condi¢Ges relacionam as variaveis de um dos problemas com as variaveis de desvio do
outro (complementar). Daf a designacao de desvios complementares. Se a solu¢io 6tima de
um dos problemas, primal ou dual, é conhecida, entdao o teorema dos desvios complementares

permite obter a solugao do outro problema.

Existem duas implicagées importantes da dualidade na obten¢do da solucio 6tima de um
problema de PL: a primeira, de caracter tedrico, refere-se ao facto de a dualidade fornecer uma
maneira de verificar a otimalidade; a segunda, de caracter pratico, tem a ver com a redugao do
tempo necessario a obten¢ao da solu¢do 6tima quando o numero de restrigoes ¢ maior do que
o numero de variaveis, uma vez que o numero de iteragoes do método do simplex depende do

numero de restricoes.

O estudo da dualidade permite uma interessante interpretagdo econémica uma vez que Os
valores das variaveis duais, fornecem os pregcos sombra associados as restricdes do problema
primal. O preco sombra para uma restricdo “mede” o impacto sobre a fun¢ao objetivo quando
o termo independente de uma restri¢do ¢ incrementado de 1 unidade. Assim, o preco sombra

para uma restricio | é a variagio do valor da fun¢io objetivo se o termo independente b
dessa restricdo for incrementado de 1 unidade isto ¢é, passar de j para B +1. Para uma

restricdo de “menor ou igual” o preco sombra é sempre um valor nio negativo; para uma
restricdo de “maior ou igual” o preco sombra é sempre um valor nio positivo; para uma
restricio de “igual” o preco sombra pode ser positivo, negativo ou nulo (ver, por exemplo,

Wiston (1994).

De referir que, pelo teorema dos desvios complementares, tem-se que na solugao 6tima ou a

restri¢ao ¢ verificada na igualdade ou o correspondente prego sombra ¢ igual a zero.

Constata-se assim, que a programagao linear ¢ uma ferramenta de muito util e de facil acesso,
podendo ser aplicada na avaliagdo de desempenho organizacional para a tomada de decisio.
Com base nesta ferramenta, surge assim uma nova forma de avaliagio, a Data Envelopment
Apnalysis (DEA). Uma técnica concebida por Charnes e Cooper (1978) com o objetivo de
medir a eficiéncia de unidades similares e dar resposta aos novos desafios da gestao. Esta

metodologia de analise sera desenvolvida no préximo capitulo.
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4. METODOLOGIA DATA ENVELOPMENT ANALYSIS
(DEA)

4.1 Introdugio

Data Envelopment Analysis (DEA) é uma metodologia relativamente recente destinada a avaliar a
eficiéncia relativa de entidades homogéneas, isto ¢, entidades que utilizam os mesmos recursos
para produzir os mesmos produtos. Essas entidades podem ser empresas de negdcios bem
como agéncias governamentais ou organizagoes sem fins lucrativos. Por forma a garantir uma
maior flexibilidade nas aplicacbes, cada uma dessas entidades ¢ usualmente referida na
literatura da especialidade como Decision Making Unit (DMU). Genericamente, uma DMU ¢
uma entidade capaz de transformar multiplos zputs em maltiplos outputs e cuja performance
relativa se pretende avaliar. As DMU’s devem ser semelhantes, pertencer ao mesmo sector de
atividade e utilizar, na produgao dos seus produtos (outputs), os mesmos recursos (inputs). Estas

caracteristicas sdo fundamentais para que as DMU’s possam ser comparaveis entre si.

A DEA constitui uma técnica de Investigacio Operacional, que tem como base a
programac¢ao matematica, mais especificamente a programacao linear, cujo objetivo ¢, como ja
foi referido, determinar a eficiéncia de DMU’s independentes e homogéneas, estabelecendo
um indicador de avaliagdo de eficiéncia entre nputs e ontputs, dessas unidades. Esta técnica
permite diferenciar as unidades consideradas eficientes das ineficientes. Possibilita ainda,
definir objetivos para a melhoria de desempenho, para cada recurso e para cada resultado, das
unidades consideradas ineficientes. Trata-se de uma técnica que utiliza apenas zmputs e outputs e

nao necessita de uma fun¢iao de produgao.

M.J. Farrell (1957) foi o primeiro autor a indicar uma forma de avaliar a eficiéncia sem recurso
a utilizacdo de funcdes de producio definidas a priori. O seu trabalho permitiu caracterizar a
eficiéncia total, que pode ser decomposta por dois tipos de eficiéncia: a eficiéncia técnica e a
eficiéncia alocativa ou eficiéncia dos precos. A eficiéncia alocativa avalia a unidade de
producio em relagio a utilizagdo dos seus recursos de produgao tendo em conta os pregos. A
eficiéncia técnica refere-se a capacidade de uma unidade de produgdo obter o nivel de
produc¢ao maximo, dado um conjunto de 7zputs, ou a partir de um determinado nivel de outputs,
tal que, consiga produzir com a menor combinacio de zmputs. Esta unidade ¢ considerada
tecnicamente eficiente se nao existir outro processo ou combinagao de processos que consiga

produzir o mesmo nivel de outputs, utilizando-se menores quantidades de znputs.
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A metodologia DEA iniciou-se formalmente com a tese de doutoramento de Edward Rhodes
que teve por base o trabalho de M.J. Farrel (1957), depois de resultados insatisfatérios, e até
absurdos, obtidos com abordagens estatisticas (regressao e correlagao). A proposta de trabalho
de Rhodes foi apresentada a Carnegie Mellon University em 1978, sob orientacio de W.W.
COOPER. O objetivo daquela tese de doutoramento era avaliar os resultados de um
programa de acompanhamento a estudantes desfavorecidos (maioria afro-americanos e
hispanicos), institu{do em escolas publicas americanas. O estudo destinava-se a comparar o
desempenho dos alunos de escolas que aderiram ao programa com os alunos de escolas que
nao aderiram ao programa. Para isso, foram utilizados como indicadores (znputs) dessa
avaliacdo: o nimero de professores por hora, o nimero de horas de estudo do aluno e o
tempo gasto pela familia com os alunos. E possiveis resultados (oufputs): a melhoria da
autoestima (medida por testes psicologicos), as habilidades psicomotoras, resultados

aritméticos entre outros.

Deste estudo, resultou o Modelo CCR — Charnes, Cooper e Rhodes, com a publicagio do
primeiro artigo no Eurgpean Journal of Operations Research, em 1978. Posteriormente, em 1984, ¢é
apresentado outro modelo, com outras variantes importantes, o Modelo BCC — Banker,
Charnes e Cooper. Estes dois modelos sao considerados os modelos classicos para determinar

a fronteira de eficiéncia da metodologia Data Envelopment Analysis.

Assim, a metodologia DEA baseia-se na estimagdao de uma fronteira mediante a aplicagao de
um modelo de programagao matematica, que identifica as relagdes eficientes entre nputs e
outputs. A fronteira obtida retrata as eficiéncias relativas entre as varias unidades produtivas
analisadas e é designada por fronteira de eficiéncia. A fronteira é constituida por um conjunto
de segmentos de reta que ligam as DMU’s eficientes e pode ser definida como o nivel maximo
de producao para um dado nivel de nputs, determinada pelo conceito de eficiéncia de Pareto-

Kogpmans..

De acordo com Sherman e Zhu (2006), a técnica DEA compara as unidades operacionais
considerando todos os recursos utilizados e os servigos prestados, identificando as unidades

eficientes e as unidades ineficientes em que é possivel uma melhoria; identifica as mudangas

3 Eficiéncia Pareto—Koopmans — Define que uma unidade de produgio ¢ tecnicamente eficiente se o aumento de qualquer outpur
requer a reducio de pelo menos um outro ouzput ou o aumento de pelo menos um zput, ou se a diminui¢ao de qualquer input,

requer o aumento de pelo menos um outro zzput ou a diminuigdo de pelo menos um output.
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especificas que as unidades ineficientes tém de se submeter para alcancar as unidades
eficientes e por ultimo, transmite informagoes aos gestores sobre a performance das unidades

operacionais, que podem ser utilizadas na melhoria da gestao das unidades ineficientes.

Esta técnica apresenta uma das mais adequadas ferramentas para avaliar a eficiéncia, em
comparagdo das ferramentas tradicionais. A medida de eficiéncia calculada pela DEA é uma
generalizacio da medida de produtividade usual, ou seja, a razao entre os resultados obtidos e
os recursos utilizados, para cada unidade operacional, analisada. O principio basico desta
metodologia é medir e comparar o desempenho das unidades produtivas, que de alguma

forma praticam tarefas similares, considerando a relagao entre mputs e ountputs.

A técnica DEA permite relacionar multiplos oufputs e multiplos znputs numa medida singular de
eficiéncia, limitada entre 0 e 1 (ou 0 e 100%). Ou seja, permite calcular um indice de eficiéncia,
que compara o desempenho atual da DMU, com a combinagao mais eficiente verificada nas
outras observacoes. Este indice de eficiéncia apresenta o valor de 1 ou 100%, para as unidades
cuja produtividade ¢ melhor (eficiente) e inferior a 1, quando as unidades tém uma eficiéncia

menotr.

Na secc¢ao 4.2, faz-se uma introdugao da origem da DEA, referindo os aspetos mais relevantes
da técnica. Nas sec¢Oes 4.3 e 4.4, apresenta-se os modelos classicos da DEA, as suas
caraterfsticas e alguns exemplos. Seguidamente, na sec¢ao 4.5 encontra-se uma breve descri¢ao
dos modelos com restrigdes aos pesos, aplicados a técnica DEA. Por fim, na sec¢ao 4.6, sio

enumeradas algumas vantagens e desvantagens desta técnica de analise organizacional.

4.2 A Técnica DEA

Charnes, Cooper ¢ Rhodes (1978) conceberam um modelo de programacio linear para
mensurar a eficiéncia relativa de unidades de producio semelhantes, cada uma das quais
utilizando multiplos recursos (imputs) para a producao de multiplos resultados (outputs),

conforme Figura 4.1.

m DMUs [Cutputs

Figura 4.1 - Técnica DEA

Fonte: Elaboragdo propria
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A técnica DEA foi desenvolvida para determinar a eficiéncia de unidades produtivas onde nao
seja relevante ou nao se deseje considerar apenas o aspeto financeiro. Para tal, dispensa-se a

conversao de todos os mputs e outputs em unidades monetarias.

A metodologia DEA ¢ caraterizada pelos seguintes fatores:

0 Foca-se nas observacdes individuais e nio na média de uma populacio;

0 Consegue gerar uma unica medida para cada DMU, tendo em conta o seu uso de inputs
para produzir os outputs desejados;

0 Consegue utilizar em simultaneo multiplos imputs e outputs, independentemente da
unidade de medida de cada um;

0 Calcula as mudancgas necessarias nos zputs ou nos outputs, com o objetivo de projetar
na fronteira de eficiéncia as DMU’s que estdao abaixo dela;

0 Estima o 6timo de Pareto;

O Analisa e quantifica para cada DMU avaliada, as razoes da ineficiéncia;

0 E satisfaz os critérios de equidade na avaliagao relativa de cada DMU (Carvalho, 2011).

A grande diferenga entre a metodologia DEA e os modelos paramétricos, que se baseiam num
plano de regressio a partir de observagoes, ¢ que esta metodologia otimiza cada observagao
individual com o objetivo de calcular uma fronteira de eficiéncia, determinada pelas DMU’s

eficientes.

A metodologia DEA comegou, primeiramente a ser utilizada em organizagcdes sem fins
lucrativos considerando varios puts e outputs expressos em diferentes unidades de medida.
Hoje em dia, esta técnica ¢ utilizada em diversas areas tais como: institui¢oes financeiras,
companhias aéreas, restaurantes, entre outros. Através da Figura 4.2 podemos verificar o
processo de aplicagdo da técnica DEA, desde a fase inicial de escolha das unidades de
producio, quais os zputs e ountputs para a analise, até a fase de transmissao dos resultados a

organizacao e posterior implementacio.
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Identificacio da necessidade de
avaliagdo de desempenho

Selecio da técnica Implementagio dos
DEA resultados

. : Transmissao dos
Sele¢io do periodo de R
. resultados as
avaliacio L

organizacdes

Seleciao das DMU's Melhoria de eficiéncia:

para avaliagiao

anilise dos benchmarks
¢ objetivos

Obtencio dos

Selecio de inputs e .
¢ P resultados de eficiéncia

tputs
outputs finais
Sele¢io dos modelos de Refinamento dos
DEA adequados modelos

/

Obtencio dos resultados de

eficiéncia iniciais

Figura 4.2 — Aplicagdo da técnica DEA

Fonte: Adaptado de Fernandes (2007)

Embora existam varias formas de determinar a fronteira de eficiéncia, iremos centralizar o

nosso estudo, nos modelos classicos: modelo CCR e o modelo BCC.

4.3 Modelo CCR

O modelo de CCR foi proposto por Charnes, Cooper e Rhodes em 1978 (dai a sua
designacdo) e constitui um dos modelos basicos da técnica DEA. Este modelo é também
conhecido como modelo CRS (Constant Returns to Scale), por considerar rendimentos de escala
constante, ou seja, qualquer varia¢ao nos zputs produz uma variagdo proporcional nos outputs.
O modelo avalia a eficiéncia total, identificando as DMU’s eficientes. O modelo permite que
cada unidade de produgio escolha os pesos para cada variavel, de forma a maximizar a sua
eficiéncia, desde que esses pesos aplicados a todas as DMU’s nao permitam obter uma

eficiéncia superior a um.
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O modelo CCR usa a programacgao linear para generalizar o caso de mdltiplos zmputs e
multiplos outputs, o conceito de eficiéncia de Farrell (1957) para o caso de um unico nput e de
um unico oxtput. Este modelo pode ser apresentado segundo duas vertentes:
0 Orientado para a variagao do nivel de zput para uma mesma produgao de output (Input-
oriented),

0 Ou orientado para a variagao do oufput para um mesmo nivel de znputs (output-oriented,).

A escolha da orientagdo do modelo depende do contexto da avaliagio de desempenho
organizacional e dos objetivos da organizag¢ao. Assim, se o gestor tiver mais facilidades de
controlo sobre os recursos, optara por uma avaliagdo orientada para zputs, caso contrario,

optara por uma orientacao a outpuls.

A opc¢io entre um modelo no qual a unidade de produgao ¢é orientada pelo uput e outro onde
ela é orientada para o output, deve respeitar a capacidade dos seus decisores influenciarem a
minimiza¢ao dos zputs consumidos ou a maximiza¢ao dos outputs produzidos, respetivamente

(Coopet, Seiford e Zhu 2004).

4.3.1 Modelo CCR orientado para rinputs

O modelo CCR orientado para zmputs (minimiza¢ao de zuputs) procura minimizar o consumo
dos recursos de forma a produzir um determinado nivel de produgao. A eficiéncia ¢é atingida
com a reducao de mputs. Neste modelo, a eficiéncia é determinada através da otimizagdo do
quociente entre a soma ponderada dos owutputs (output virtual) e a soma ponderada dos nputs
(znput virtual), generalizando assim o conceito de eficiéncia de Farrell (1957). O modelo
permite que cada DMU escolha os pesos associados a cada #nput e a cada output da forma que
lhe for mais favoravel, de modo que esses pesos, quando aplicados a cada uma das DMU’s,

nao permitam obter um quociente superior a 1.

Para definir este modelo, assume-se que existem N DMU’s a serem avaliadas e que a DMU_ ¢é

a DMU em analise. Cada DMU,, com k =1,...,n, consome a quantidade x, do input i , com
i=1..,r, ¢ produz a quantidade vy, do owputj, com j=1,..,8; X, € Y, sio,

respetivamente, as quantidades de input e de output da DMU,. Assume-se, igualmente, que

%20, ¥, 0 e cada DMU tem pelo menos um znput € um output com valores positivos.

Considerem-se as vatidveis de decisio, nio negativas, v, , com 1 =1, ..., I e u,, com
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j =1, ..., S, que representam os pesos (ponderadores) associados aos zputs e aos outputs,

respetivamente.

Designando por z a eficiencia da DMU,, isto ¢, da DMU em analise, tem-se entao o seguinte

0

modelo:
3
_a uiyJo
max z, = = 4.1)
o
a ViXo
i=1
3
a. ujy]k
s.a. 21 k=1...,n 4.2)
[o
a ViXg
i=1
v, 30 1=1..,r 4.3)
u 30 j=1..,s 4.4)

A fungiao objetivo (4.1) maximiza o quociente entre a soma ponderada dos outputs (output
virtnal) e a soma ponderada dos inputs (input virtual) da DMU,. As restri¢oes (4.2) garantem que
0 quociente ente o oufput virtual e o znput virtual ndo excede o valor 1 para qualquer DMU. As
desigualdades (4.3) e (4.4) indicam a natureza das variaveis de decisio que, neste caso, sao 0s

ponderadores. Em consequéncia das restri¢oes, o valor da solugdo 6ptima do modelo anterior

é, quando muito, igual a 1. Se Z =1, a DMU, diz-se eficiente e diz-se ineficiente se Z <1.

Obviamente que, neste ultimo caso, quanto menor for o valor de Z, menor ¢ a eficiéncia da

DMU

o°

O modelo (4.1) - (4.4) é um modelo de programagio fracionaria, que pode facilmente ser
transformado num modelo de programacao linear, conforme se demonstra em Coopert,
Seiford e Tone (2007). Basta, para o efeito, igualar o denominador da fun¢iao objetivo a um
valor constante. Assim, igualando a 1 o referido denominador, obtém-se o seguinte modelo de

programagcao linear:

maxz, = @ Y, (4.5)
j=1
s.a. és_vpgo =1 (4.6)

=
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éujyjk-évi)ngO k=1..n “4.7)
j=1 i=1

V.20 i=1..r (4.8)
u; 30 j=1..s (4.9)

No que se segue, o modelo definido por (4.5) — (4.9) sera denotado por CCRI. Associando

uma varidvel real 8, a restricio (4.6) ¢ as varidveis nio negativas |, com K=1..,Nn, as

b

restri¢oes (4.7), o dual do modelo (4.5) — (4.9) ¢ dado por:

min 6, (4.10)
sa. OX.-axXl .20 i=1..r 4.11)
k=1
“Yio +é Yid 20 i=L..s (4.12)
k=1
1,30 k=1..,n (4.13)

O modelo (4.5) - (4.9) é conhecido na literatura da especialidade como modelo dos

multiplicadores (com orientagdo a zputs), enquanto o modelo (4.10) - (4.13) é conhecido
como modelo do envelope (com orientagio a /nputs). Enquanto no modelo dos
multiplicadores, os pesos associados aos zputs e aos ountputs constituem as variaveis de decisio,

no modelo do envelope, essas vatidveis sio 0, ¢ A, (K=1,...,n). No que se segue, denota-se

por DCCRI, o modelo definido por (4.10) — (4.13).

Este modelo permite uma melhor compreensao quanto a sua orientacdo, uma vez que a
orientagao a puts vem do facto de a eficiéncia ser atingida com a redugdo dos zmputs. As
restricoes (4.11) indicam que a redugao em cada um dos zputs ndo ultrapassa a fronteira
definida pelas DMU’s eficientes. As restricdes (4.12) garantem, por sua vez, que essa redugao

nao altera o atual nivel dos ouzputs da DMU em analise.

Como ¢ sabido da teoria da dualidade, os modelos anteriores tém o mesmo valor 6timo para a
funcio objetivo. Entdo o valor 8", ¢é a eficiéncia da DMU, e indica o valor pelo qual tetdo de
ser multiplicados os mputs de uma DMU ineficiente para que a mesma se torne eficiente,
provocando assim um decréscimo no valor dos inputs. Os valores de X, (K =1,...,n) permitem

identificar as DMU’s que sdo referéncia (benchmarks) para uma determinada DMU_ que seja
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ineficiente. Quanto maior for o valor de A, maior ¢ a importancia da correspondente DMU,
para tornar DMU, eficiente. Um valor de A, igual a zero significa que a correspondente

DMU, nio ¢ referéncia para a DMU, em analise. E evidente que no caso de uma DMU, ser

eficiente, A. =1, os restantes valores de A, sao iguais a zero.
s g 5 k

De seguida apresenta-se um exemplo de forma a permitir uma melhor compreensio dos

modelos anteriores e do exposto relativamente a0s mesmos.

Exemplo 4.1: Considere-se um conjunto de seis empresas seguradoras em que cada uma
utiliza para a sua producdo dois mputs gerando um output conforme consta da tabela 4.1.
Pretende-se calcular a eficiéncia de cada seguradora, utilizando o modelo CCR orientado para

inputs.

Tabela 4.1 — Dados relativos aos inputs e ontputs de seis seguradoras

DMUs Inpurl Input2 Output
Seguradoras | N° de colaboradores | Investimento Liquido | Resultado Liquido
(' 1000€) (" 1000€)
A 25 50 80
B 30 35 65
C 80 45 150
D 45 70 200
E 60 90 120
F 80 100 150

Considerando a informacao apresentada na tabela 4.1, o modelo dos multiplicadores orientado
a inputs, para calculo da eficiencia da DMU, ¢é dado pelo seguinte problema de programagao

linear:
max z, =80u
sa. 25v,+50v, =1
80u- 25y, - 50v, £0

65u - 30V, - 35v, £0
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150u - 80v, - 45v, £0
200u - 45y, - 70v, £0
120u - 60v, - 90v, £0
150u - 80v; - 100v, £0
u,v,,v, 30
A solucio 6tima deste problema é Vv, =0,040000, v, =0 e¢ u=0,009000 cujo valor é

z, =0,72. Portanto, a eficiéncia da DMU, é 0,72 ou, em termos percentuais, 72%.

Alternativamente, a eficiéncia da DMU, pode ser obtida resolvendo o dual do problema

anterior dado por:
min 8 ,

sa. 500, - 50A, - 35); - 45\ - 70A, - 90A; - 100A; 2 O
250, - 25\, - 30A; - 80A. - 45A, - 60OA. - 80A- 2 0
- 80+80A, +65A; +150A. + 200\, +120A; +150A. 3 O
AAg Ac Ap A A 2 0

Tem-se entio 91 =0,72 com X, =X =X =X =X =0 ¢ A, =0,4000. A seguradora A ¢é

portanto ineficiente e a DMU que serve de referéncia, para se tornar eficiente ¢ a seguradora

D.

A resolu¢io deste par de problemas (primal e dual), correspondentes ao modelo dos
multiplicadores e ao modelo do envelope com orientacdo para os zputs, para cada uma das

seis DMU’s, permite assim obter a informagao constante da tabela 4.2.

A primeira coluna desta tabela identifica a DMU, a segunda indica o valor da eficiéncia
determinada pelo modelo primal (ou pelo dual), as trés seguintes referem os pesos associados

.z

a0s inputs e a0 output e a Gltima indica o valor das variaveis duais A, (K=A, ..., F) que, como ji

se referiu, identificam as DMU’s que sao alvos de referéncia (Benchmarks). Relativamente a esta

coluna sao omissas as variaveis com valores iguais a zero.
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Tabela 4.2 - Resultados do modelo CCR orientado a inputs para os dados do exemplo 4.1

Eficiéncia Pesos Benchmarks
DMU
Z, (=0,) | Inpur 1 () | Lnput 2 (V) | Omput (u) A
A 0,7200 0,040000 0 0,009000 )\D =0,4000
| _=0,0925
B 0,6302 0,004068 0,025085 0,009695
|, =0,2556
C 1 0,002797 0,017249 0,006667 | c = 1,000
D 1 0,002098 0,012937 0,005000 | b = 1,000
E 0,4650 0,001626 0,010027 0,003875 ! c” 0,0195
’ ’ ’ ’ | , =0,5854
I . =0,1579
F 0,5132 0,001435 0,008852 0,003421
| , =0,6316

Os resultados mostram que as seguradoras C e D sio eficientes enquanto as seguradoras A, B,
E e I sao ineficientes. Os valores da tltima coluna mostram que a seguradora D ¢é a referéncia
para a seguradora A. No caso da seguradora B existem duas que sdo referéncia, as seguradoras

C e D. No entanto, uma vez que Ay > A., o contributo da seguradora D é maior do que o da

seguradora C para que a seguradora B se torne eficiente. O que foi referido a respeito da

seguradora B pode igualmente ser escrito para as seguradoras E e F.

4.3.2 Modelo CCR orientado para outputs

No modelo CCR orientado para outputs (maximizacao de outputs) pretende-se maximizar os
outputs sem incrementar qualquer dos zputs. Este modelo é obtido trocando o numerador pelo
denominador na fun¢ao objetivo e nas restricdes do modelo CCR fracionario orientado para

inputs e, consequentemente, minimizando a fungao objetivo.

Assim, usando a mesma nota¢ao do modelo CCR orientado para os #nputs relativamente aos

parimetros ¢ as varidveis de decisdo, e designando por W) o valor da func¢io objetivo, tem-se

o seguinte modelo:

g
a ViX,
min w, = =+—— (4.14)

S

o]
a L‘ijjo
=1
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r

[o]
Vi X

s.a. 423 k=1..n (4.15)
[o]
a ujyjk
j=1
V20 i=1,..r (4.16)
u;3 0 j=1..,s (4.17)

Neste tipo de problema a fun¢io objetivo dada por (4.14) é, com ja se referiu, de minimizagao
visto que se pretende minimizar o quociente entre a soma ponderada dos zpufs e a soma
ponderada dos outputs, considerando as restri¢oes (4.15), que indicam que esse quociente nao ¢
inferior a 1 para cada DMU, e as restrigdes (4.16) e (4.17), que indicam a natureza das variaveis

de decisio.

A semelhanca do que foi feito para o modelo CCR orientado para os inputs, também o modelo

(4.14) - (4.17) pode ser linearizado, obtendo-se o seguinte problema de programagao linear:

minw, = Q VX, (4.18)
i=1

s.a. auy,=1 (4.19)
j=1
auy,-avx£E0  k=1..,n (4.20)
j=1 i=1
v, 3 0 i=1..,r (421)
u 30 j=1..,s (4.22)

No que se segue, denota-se por CCRO o modelo definido por (4.18) — (4.22). Associando
agora uma vatidvel real p, 2 restricio (4.19) e as vatidveis ndo negativas M (K=1,...,n) as

restri¢oes (4.20), o dual do modelo (4.18) — (4.22) ¢ dado por:

max p, (4.23)
sa. X -axm?3o0 i=1,...r (4.24)
k=1
g .
Y. taym?30 i=1..,s (4.25)
k=1
m ? 0 k=1..n (4.26)
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O modelo definido por (4.23) — (4.20) sera, no que se segue, denotado por DCCRO. O valor

da fungdo objetivo r, representa o valor pelo qual devem ser multiplicados os outputs,

mantendo constantes os puts, para que a DMU_ seja eficiente, isto ¢, atinja a fronteira de

eficiéncia. Entdo, r ; é um valor maior do que 1 pelo que a eficiéncia é dada por q, =1/r .

Note-se que as duas orientagées no modelo CCR (input e output) fornecem o mesmo valor de

eficiéncia, mas com diferentes valores para |, e m, para um dado k. E claro que se uma
DMU, ¢ eficiente entao | ,=m =1. De facto, mediante a transformacao r_ =1/q, e
m =1, /q,, com k=1,...,n, a minimiza¢io de q, ¢ equivalente 2 maximizacio de r . Deste
modo, a solu¢ao 6tima do modelo DCCRO pode ser obtida diretamente a partir da solugao

otima do modelo DCCRI, como se mostra em Cooper, Seiford e Tone (2007). Assim, sendo
@1, ...17) solucio 6tima de DCCRI entio (r,; N, ..., rﬁn):(l/q;; L /d, e |;/q;) é

solucao 6tima de DCCRO. Claramente que o reciproco também se verifica.

Os mesmos autores mostram ainda que, de modo idéntico, se podem relacionar as solu¢des

o6timas obtidas pelo modelo dos multiplicadores, orientado para #nputs, com as obtidas pelo

modelo dos multiplicadores, orientado para outputs. Neste caso, sendo (Vi, ,v: ;u;, s u,)
solucio 6tima de CCRI entao (vi/qo* y e V:/qo* ; ui/qo* ) e u;/qo*) ¢ solucao 6tima de

CCRO.

Exemplo 4.2: Considerando os dados do exemplo 4.1 e utilizando agora o modelo CCR
orientado para outputs bem como o correspondente dual, obtém-se os resultados apresentados

na tabela 4.3, que segue a mesma estrutura da tabela 4.2.

Os resultados constantes da tabela 4.3 permitem ilustrar o exposto anteriormente
relativamente ao modelo CCR orientado para outputs bem quanto a comparagdao que foi feita

entre este modelo e o modelo CCR orientado para znputs. Note-se que, atendendo ao facto de
que os valores de W, (ou de f,) serem inversos do valor da eficiéncia, entio quanto maior for

aquele valor menor sera a eficiéncia da correspondente DMU. Obviamente que uma DMU

sera eficiente quando este valor for igual a 1.

Por fim refira-se que no modelo CCR orientado para outputs a fronteira de eficiéncia apresenta

uma forma invertida em relagao a do modelo orientado pata znputs.
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Tabela 4.3 - Resultados do modelo CCR orientado a ousputs para os dados do exemplo 4.1

Eficiéncia Pesos Benchmarks
DMU
/Wy (=1/ 0y) | Input 1 (\y) | Input 2 (V) | Ouput (U) My
A 0,7200 0,055556 0 0,012500 | m, =0,5556
m. =0,1469
B 0,6302 0,006455 0,039806 0,015385
m, = 0,4056
C 1 0,002797 0,017249 0,006667 m = 1,000
D 1 0,002098 0,012937 0,005000 rTl =1,000
m, =0,0420
E 0,4650 0,003497 0,021562 0,008333 _
m, =1,2587
m. =0,3077
F 0,5132 0,002797 0,017249 0,006667
m, =1,2308

4.4 Modelo BCC

O modelo BCC, proposto por Banker, Charnes ¢ Cooper (1984), e dai a sua designacio,
considera que as DMU’s em avaliagdo, apresentam rendimentos variaveis de escala, ou seja,
substitui o axioma da proporcionalidade entre zmputs e ountputs, que caracteriza o modelo CCR,
pelo axioma da convexidade. Consequentemente, este modelo ¢ também conhecido por

modelo VRS — Variable Returns to Scale.

Neste modelo, a fronteira da eficiéncia é convexa, permitindo assim, que as unidades
b b >

produtivas que operam com baixos valores de zzputs tenham retornos crescentes de escala e as

que operam com altos valores tenham retornos decrescentes de escala, conforme se refere em

(Cooper et al., 2007).

n
. . , . o~ o
Matematicamente, a convexidade ¢ descrita pelas condigdes g A, =1 ¢ A 3 0, com A=1..,n.
k=1

Assim, na forma do envelope, o modelo BCC obtém-se introduzindo no modelo CCR a
g

condigaio g A =1 e, portanto, as duas orientagdes, para inputs e para outputs, estio também
k=l

presentes neste modelo. Nas duas subsec¢oes seguintes apresentam-se essas duas variantes do

modelo BCC.
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4.4.1 Modelo BCC orientado para inputs

Considere-se novamente a notagdo usada no modelo CCR quanto aos parametros e as
variaveis de decisdo, e designe-se por (g o valor da func¢ao objetivo. O modelo BCC na forma

do envelope, com orientacao a puts, ¢ entao dado pelo seguinte modelo de programagao

linear:
min 6 (4.27)
s.a. QgXo- @ Xl 3 0 i=1..r (4.28)
k=1
_yjo+é il 20 j=1..,s (4.29)
k=1
g
q1,=1 (4.30)
k=1
1,20 k=1..,n (4.31)

O dual deste modelo, que descreve o modelo BCC na forma dos multiplicadores com

orientagao a mputs, é descrito por:

max Zg = é u].yjo +uO (4.32)
j=1

s.a. avix, =1 (4.33)
i=1
éujyjk'é.vi)ﬁk"’uoﬁo k=1..n (4.34)
j=1 i=1
Vi ® 0 i =11 4.35)
u;* 0 j=1..s (4.36)
u,1 R 4.37)

Na sequéncia da notagao utilizada para o modelo CCR, o modelo descrito por (4.27) — (4.31)

sera, no que se segue, denotado por DBCCI e o modelo (4.32) — (4.37) por BCCI.

A diferenca entre o modelo CCRI e o modelo BCCI reside no facto de este dltimo incluir uma

variavel livre u, na funcido objetivo e nas restricdes (4.34), que ¢ a variavel dual associada a

restricao (4.30). O valor de u, indica a variagdo (ou fator) de escala. Assim, um valor positivo
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indica retorno crescente de escala; um valor negativo indica um retorno decrescente de escala

e um valor igual a zero indica um retorno constante de escala.

O modelo definido por (4.32) — (4.37) corresponde a linearizacao do modelo BCC orientado

para inputs, expresso na forma fracionaria por:

S

é. ujyjo +u0
max z, = - (4.38)
(o]
a ViX,
i=1
S
a ujyjk +uo
s.a. ! k=1..,n (4.39)
o]
a ViXg
i=1
v,30 i=1..,r (4.40)
u 20 j=1..,s (4.41)
u T R (4.42)

Exemplo 4.3: Considere-se de novo os dados do exemplo 4.1 e utilize-se agora o modelo
BCC orientado para znputs, para determinar a eficiéncia das seis DMU’s em causa, bem como

as DMU’s de referéncia.
O modelo BCCI, para calculo da eficiencia da DMU, é dado por:

max z, =80u +u,

sa. 25y, +50v, =1

80u +u, - 25v, - 50v, £0
65u+u,- 30v, - 35v, £0
150u +u, - 80v, - 45v, £0
200u +u, - 45v, - 70v, £0
120u +u, - 60v, - 90v, £0
150u +u, - 80v, - 100v, £0
uv,v, 30

u, I R
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A solugdo otima deste problema ¢é v, =0,018182,

v, =0,010909,

u=0,004848 ¢

U, =0,612121, cujo valor ¢ iA =1. Portanto, a eficiéncia da DMU, é 1 ou, em termos

percentuais, 100%. O dual deste problema, isto ¢, o modelo DBCCI aplicado a empresa A do

exemplo em consideragao ¢ dado por:

min® ,

s.a.

250, - 25\, - 30A, - 80A - 45\, - 60A_ - 80\ 3 0

500, - 50\, - 35\, - 45\ - 70\, - 90A_ - 100A. 3 0

- 80+80M, +65A, +150). +200), +120)_ +150). 3 0

MAA +A FA A A =1

)\A’)\B’)\C’AD’)\E’)\F 3

0

Tem-se entdo 91 =1, com X,=1 e A,=A =N, =X =A =0. A seguradora A ¢ portanto

eficiente.

Tabela 4.4 — Resultados do modelo BCC orientado a inputs para os dados do exemplo 4.1

Eficiéncia Pesos Retornos de escala | Benchmarks
DMU
z (=6,,) | Input1(v) | Input 2 (v,) | Ouput (U) U, U,
A 1 0,018182 0,010909 0,004848 0,612121 m, =1
B 1 0,006760 0,022777 0,006656 0,567343 m =1
C 1 0,002797 0,017249 0,006667 0 m =1
D 1 0,002098 0,012937 0,005000 0 m, =1
m, =0,2325
E 0,5760 0,008772 0,005263 0,002339 0,295322 m, =0,3860
m, =0,3816
m, =0,3247
F 0,5555 0,002399 0,008081 0,002362 0,201292 m. =0,1232
m, =0,5520

A resolugdo dos modelos BCCI e DBCCI para cada uma das seis DMU’s em causa, permite

obter os resultados constantes da tabela 4.4, cuja estrutura é a mesma das tabelas 4.2 ¢ 4.3 com

39



exce¢ao da penultima coluna onde se incluem os valores de u, que, como ja se referiu,

indicam o fator de escala.

Da observacao da tabela 4.4 verifica-se que usando o modelo BCC orientado a nputs, as
DMU’s consideradas eficientes sao as seguradoras A, B, C e D, enquanto as ineficientes sao as
E e I, sendo esta dltima a mais ineficiente. Relativamente aos valores apresentados na
penultima coluna, verifica-se também que as seguradoras A, B, E e F tém retornos crescentes
de escala e que as seguradoras C e D tém retornos constantes de escala. Quanto aos valores
apresentados na ultima coluna, verifica-se que as seguradoras B, D e A sdo, por ordem
decrescente de importancia, as referéncias para a seguradora E. Do mesmo modo, as

seguradoras D, B e C sdo referéncias para a seguradora F.

Comparando os valores fornecidos pelas solu¢oes 6timas dos modelos DCCRI e DBCCI,
tem-se que 9; EGZB. Esta relagdo verifica-se sempre uma vez que o conjunto das solugdes

admissiveis do modelo DBCCI é um subconjunto do conjunto das solugdes admissiveis do
modelo DCCRI. Tal significa que o valor da eficiéncia obtido pelo modelo CCR orientado
para znputs nao ¢ superior ao valor da eficiéncia obtido pelo modelo BCC orientado para inputs.
Isto é, a medida de eficiéncia obtida pelas empresas que tém rendimentos variaveis de escala é

superior ou igual a obtida pelas que tém rendimentos constantes de escala.

4.4.2 Modelo BCC orientado para outputs

Como se referiu anteriormente, e a semelhanga do que foi feito para o modelo DBCCI,
também a variante deste modelo orientado para owfputs pode ser obtida por inclusio das

condig¢des de convexidade no modelo DCCRI. Tem-se entdao o seguinte modelo:

max Pog (4.43)
5.2 %~ @ XMm? 0 =11 (4.44)
k=1
T Yo+ a Y;m® 0 j=1..s (4.45)
k=1
am-=1 (4.46)
k=1
m 30 k=1..n 4.47)
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O dual deste modelo, que descreve o modelo BCC na forma de multiplicadores com

orientacao para outputs ¢ dado por:

min W, = @ VX, +Y, (448)
i=1

s.a. auy,=1 (4.49)
j=1
AuYi-avx-%EO k=1..,n (4.50)
j=1 i=1
V30 i=1,..,r (4.51)
u o j=1..s (4.52)
v,T R (4.53)

A variavel livre v, é a variavel dual associada a restricao (4.46) que ¢ interpretada como fator
de escala como acontece com a variavel u, no modelo BCCI. No entanto, contrariamente ao
que acontece com o modelo o modelo BCCI, um valor positivo de v, indica um retorno
decrescente de escala enquanto um valor negativo de v, indica um retorno crescente de escala.

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

Seguindo novamente a nota¢ao que tem vindo a ser utilizada, o modelo descrito por (4.43) —
(4.47) sera, no que se segue, denotado por DBCCO e o modelo (4.48) — (4.53) por BCCO.
Finalmente, o modelo (4.48) — (4.53) corresponde a linearizagio do modelo BCCO expresso

na forma fracionaria por:

8 Vi%, +Vy
minwoB = ':13— (4.54)
a ujy]o
j=1
S
a ViX *V%
s.a. = 3] k=1..,n (4.55)
a y; Y
j=1
V.30 i=1..r (4.56)
u, 30 j=1..s (4.57)
v,T R 4.58)
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Exemplo 4.4: Considere-se de novo os dados do exemplo 4.1 e utilize-se agora o modelo
BCC orientado para outputs, para determinar a eficiencia das seis DMU’s em causa, bem como
o fator de escala e as DMU’s de referéncia. A resolucao dos modelos (4.43) — (4.47) e (4.48) —
(4.53) com os referidos dados permite obter os resultados apresentados na tabela 4.5, cuja

estrutura é a mesma da tabela 4.4.

Como se referiu anteriormente, o0 modelo CCR fornece o mesmo valor de eficiéncia quer seja
orientado para os zputs quer seja orientado para os outputs. Os resultados das tabelas 4.4 e 4.5
mostram que o mesmo nao se verifica com o modelo BCC, no caso em que as DMU’s sao

ineficientes, como seria de esperar.

Tabela 4.5 - Resultados do modelo BCC orientado a ouzputs para os dados do exemplo 4.1

Eficiéncia Pesos Reteosr;(f: de Benchmarks
DMU
1/ Wg (51/ Pog) | Tmpnt 1 (W) | Tnpur2 (V) | Omput (ur) \o "
A 1 0,046875 0,028125 0,012500 -1,578125 ba=1
B 1 0 0,130769 0,015385 - 3,576923 bg =1
C 1 0,002797 0,017249 0,006667 0 He =1
D 1 0,002098 0,012937 0,005000 0 bp =1
E 0,6000 0 0 0,008333 1,666667 bp =1
F 0,7500 0 0 0,006667 1,333333 bp =1

Comparando os modelos CCR e BCC orientados para zmputs quanto ao valor da eficiéncia
fornecido, conclusoes idénticas se obtém para os modelos CCR e BCC orientados para outputs.
Quanto aos retornos de escala, verifica-se que as seguradoras A e B tém retornos crescentes
de escala, enquanto as seguradoras E e F tém retornos decrescentes de escala; as seguradoras
C e D tém retornos constantes de escala. Relativamente a informagao apresentada na dltima

coluna verifica-se que a seguradora D ¢é referéncia tanto para a seguradora E como para a F.

De acordo com os exemplos apresentados, verifica-se que uma DMU que atinge o nivel de
eficiéncia a 100% pelo modelo CCR também obtera os mesmos resultados a nivel de
eficiéncia, quando calculada pelo modelo BCC. Segundo Cooper et a/ (2007) no modelo CCR,
que admite rendimentos constantes a escala, a eficiéncia medida ¢ uma eficiéncia técnica

global. Uma DMU que seja eficiente no modelo CCR e no modelo BCC tem uma eficiéncia
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global (globally efficiently). Por outro lado, no modelo BCC, que admite rendimentos variaveis a
escala, a eficiéncia medida é uma eficiéncia pura local. Uma DMU que seja eficiente apenas

pelo modelo BCC tem uma eficiéncia local (locally efficiently).

Na Figura 4.3 apresenta-se a representagao grafica da fronteira VRS (referente ao modelo
BCCI) e a fronteira CRS (do modelo CCRI). A fronteira CRS ¢ representada pela reta que
contém a origem e o ponto B correspondente a DMU;. A DMUj tem retornos constantes de
escala porque é o ponto correspondente a produtividade maxima. A fronteira VRS ¢

constituida pelos segmentos de reta [AB] e [BC].

»

Output A

Fronteira CRS

Fronteira VRS

»

Intput

Figura 4.3 — Representacdo Grafica das fronteiras VRS e CRS

Fonte: Adaptado de Cooper et al. (2007)

Analisando a fronteira VRS, verifica-se que as DMU’s A e C, sio menos produtivas que a
DMU,. A Figura 4.3 mostra que a DMU, tem rendimentos crescentes de escala, porque uma
alteragdo no znput provoca uma alteracio maior do que o proporcional no output. Em relagdo a
DMU_, verifica-se que apresenta rendimentos decrescentes de escala, ou seja, uma alteragao

no nivel de zput proporciona uma alteragao menor do que o proporcional no output.

Segundo Cooper ez al (2007), a eficiéncia de escala de uma unidade operacional ¢é igual a um,
quando essa unidade ¢ eficiente perante rendimentos de escala constantes. Se a DMU for
ineficiente com rendimentos constantes de escala mas for eficiente com rendimentos variaveis
de escala, entdo a sua eficiéncia de escala ¢ inferior a um e demonstra nio estar a operar com a
sua produtividade maxima. A eficiéncia de escala é calculada através das eficiéncias obtidas

pelo modelo CCR e pelo modelo BCC e ¢ definida pela seguinte férmula:
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E = Eccr (4.59)

e
EBCC

em que, E..; indica a eficiéncia medida através do modelo CCR e a E,. indica a eficiéncia

medida através do modelo BCC. Assim, a eficiéncia de escala ¢ a medida do impacto da escala
de operacao da DMU e reflete a capacidade desta obter a produtividade maxima. Ou seja, da-
nos a medida de distancia da DMU sob analise até uma DMU ficticia, a que opera com valores

produtivos mais elevados (Cooper et a/, 2007).

4.5 Modelo DEA com restrigdo aos pesos

Os modelos da técnica DEA abordados anteriormente, permitem uma total flexibilidade na
escolha dos pesos, de tal forma que cada DMU sob analise podera alcancar a sua eficiéncia
maxima sem ter em conta qualquer prioridade ou limitacdo na utilizagao dos fatores (imputs e
outputs). Esta flexibilidade é uma das vantagens associadas a técnica DEA e revela-se
importante na identificagao das DMU’s ineficientes. Por outro lado, esta flexibilidade, podera
levar a que os pesos calculados possam ser inconsistentes, dada a importancia relativa de cada
input € ontput para o processo de avaliagio do desempenho organizacional. Ou seja, os inputs e
outputs de menor importancia, podem estabelecer a eficiéncia de uma DMU enquanto os de
maior importancia podem nao dar qualquer contributo para o valor da eficiéncia. De forma a
minimizar este problema, varias abordagens tém surgido. Uma dessas abordagens consiste na
introdugao de restrigdes nos pesos associados aos zputs e outputs para além das restrigoes de
nao-negatividade. Dois dos métodos mais conhecidos nesta abordagem sio o método da

Regiao de Seguranca - Assurance Region e o método Cone Ratio.

O método da Regiao de Segurancga foi proposto por Thompson, Singleton, Thrall e Smith
(1986), que foram os primeiros a propor a utilizagao de restricdes nos pesos para aumentar a
capacidade discriminativa dos modelos classicos da técnica DEA. Esta ideia surgiu através de
um problema para identificar a localizagdo ideal de um laboratério fisico de alta energia e
avaliar as vantagens da sua localiza¢do. Assim, estes autores desenvolveram a abordagem
Regiao de Seguranca (Assurance Region) de forma a soluciona-lo, na medida em que todas as
outras abordagens efetuadas tinham sido deficientes na avaliacio de owtputs, considerados

importantes para o estudo.

O método Cone Ratio foi desenvolvido por Charnes, Cooper, Huang e Sun (1990) para avaliar
a performance de 48 bancos com sede nos Estados Unidos da América. Inicialmente fizeram a
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analise aplicando o modelo CCR, mas como os resultados obtidos nao foram satisfatérios,
propos-se utilizar o método do Cone Ratio para restringir os resultados, contando com a ajuda

de especialistas, na area da banca.

A ideia deste método ¢ a de reduzir o espaco dos pesos associados aos wputs e aos outputs. Este
método é mais geral do que o método da Regido de Seguranga, conforme se refere em Cooper

et al. (2007) e sera apresentado de seguida.

De acordo com os autores, no método Cone Ratio, a regido admissivel dos pesos associados
aos inputs e aos outputs é definida por um cone convexo gerado por um conjunto de dire¢oes

(vetores) admissiveis nao negativas.

Assim, o cone convexo dos pesos associados aos mputs V' gerado por k direcdes (vetores)

admissiveis nao negativas a;, com ] =1,...,k, apresenta-se através da seguinte expressao:

k
—_— 2 nmo;
V—alajaj coma;?0,"]
]:
(4.60)
=Aa 4.61)

onde A" =[a, ...a ]l R"“ea’ =[a,..a,].
A Figura 4.4 mostra a representacio grafica do cone convexo V para o caso de dois inputs.

va
4

a, vy

Figura 4.4 - Representacao grafica do cone convexo gerado por dois vetores

Fonte: Cooper et 4/ (2007)

De modo idéntico se define o cone convexo U dos pesos associados aos oxzputs gerado por |

dire¢des (vetores) ndo negativas b, , com j =1,...,K. Assim tem-se:
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k
U=gbb com b 30, "] (4.62)
-B"b (4.63)
onde B" =[b, ...b]T R™" e b™ =[b, ...b,].

Antes de apresentar o modelo CCRI usando o método Cone Ratio, e para uma melhor
exposicao do que se segue, comece-se por apresentar o modelo CCRI na forma matricial.

Assim, designando por X a matriz dos znputs, Y a matriz dos outputs, X, e Yy, os vetores dos

inputs e dos outputs para a DMU , respetivamente, e v e U os vetores dos pesos associados a0s

inputs e aos outputs (variaveis de decisdo), respetivamente, o modelo CCR descrito por (4.5) -

(4.9) pode ser reescrito na seguinte forma:

maxz, = uy, (4.64)
s.a. vx, =1 (4.65)
uY-vX£0 (4.60)
v3 0 (4.67)
u3o (4.68)

Dados dois cones convexos V e U gerados por A e B, respetivamente, a aplicagio do

método Cone Ratio ao modelo CCRI permite escrever o seguinte modelo

I‘THXZO = uyo (4.69)
sa  w =1 (4.70)
uyY-vxX£0 4.71)
vi v 4.72)
ul U (4.73)

No que se segue, denote-se por CCRI_CR o modelo definido por (4.69) - (4.73). A diferenca
entre estes dois ultimos modelos reside nas restricoes que definem o espago dos pesos

associados aos wmputs € a0s outputs.

Usando as relagdes (4.61) e (4.63), o modelo (4.69) - (4.73) pode ser reescrito usando os

vectores @ ¢ b do seguinte modo:
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Mexz, = b (By,)

s.a. a(Ax)=1
b(BY)-a(AX)EO
as3o

b30

Utilizando as relacoes

X = AX

<

=BY

o modelo anterior pode ser reescrito na seguinte forma:

mexz,= by,

s.a. ax, =1
bY-aX£0
aso
b30

4.74)

(4.75)
(4.76)

(4.77)
(4.78)

(4.792)
(4.79b)

(4.80)

(4.81)

(4.82)

(4.83)
(4.84)

que é exatamente o modelo CCR original com outros dados e em que as variaveis de decisao,

que representam os pesos associados aos mputs e aos ountputs, sio a € b , respetivamente.

O dual do modelo (4.80) — (4.84) pode ser expresso através de uma variavel real 8, e um vetor

de variaveis | =[l ,...,] ,]', com k=1,...,n, do seguinte modo:

min 6

s.a.  G,(Ag)- (AX)I 30
BY) - (By,)®0

30

(4.85)

(4.86)

(4.87)
(4.88)

Usando as relagdes (4.792) e (4.79b), este modelo pode também ser reescrito na seguinte

forma:

min 6

(4.89)

47



s.a. g% - Xl 30 (4.90)
Yl - y_os 0 (4.91)
130 (4.92)

Segundo Cooper et al. (2007) existem varias formas de escolher as dire¢oes admissiveis [a;] e
[b;] entre as quais se destacam duas: uma primeira, que consiste no uso do conhecimento de
peritos sobre a admissibilidade de racios de pesos; uma segunda, que consiste em comegar por
resolver o modelo CCRI e selecionar DMU’s preferiveis entre as eficientes. De seguida, usar

os pesos 6timos V e U para as DMU’s preferiveis como dire¢oes admissiveis.

Note-se que o método do Cone Ratio pode também ser aplicado ao modelo BBCI. No que
segue, denote-se por BCCI_CR o modelo resultante da aplicagao do método do Cone Ratio ao

modelo BCCI.

Exemplo 4.5: Considere-se de novo os dados do exemplo 4.1 e utilize-se agora os modelos
CCRI_CR e BCCI_CR, para determinar a eficiéncia das seis DMU’s em causa, bem como o

fator de escala e as DMU’s de referéncia.

Usando os valores de V' para as DMU’s C e D e o valor U para a DMU C, obtidos pelo

modelo CCRI e apresentados na tabela 4.2 podemos escrever a matriz

¢0,002797 0,017249 0 u

éA 0u_ ¢ a

D=ga 1= 20,002098 0,012937 0 p

& BYf ¢ u

g O 0 0,006667§¢

.. . éX u . T T
que multiplicada pela matriz éY 0> dos inputs X' e dos outputs Y apresentados na tabela 4.1,
eru

. ) _ =
permite, de acordo com o exposto anteriormente, obter novos dados para os imputs (X' ) e

outputs (Y_T) apresentados na tabela 4.6.

A aplicagao dos modelos CCRI e BCCI aos dados da tabela 4.6 permite obter os resultados

apresentados nas tabelas 4.7 e 4.8, cuja estrutura é a mesma da tabela 4.4.
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Tabela 4.6 - Dados relativos aos inputs e ao outputs de seis seguradoras

DMU Inpurl Input?2 Output
A 0,932375 0,6993 0,53336
B 0,687625 0,515735 0,433355
C 0,999965 0,750005 1,00005
D 1,333295 1 1,3334
E 1,72023 1,29021 0,80004
F 1,94866 1,46154 1,00005

Tabela 4.7 - Resultados do modelo CCRI_CR orientado a inputs para os dados do exemplo 4.1

Eficiéncia Pesos Benchmarks
DMU
CCRI CCRI_CR | Input1(a) | Input2(a,) | Ouput (B) A

A 0,7200 0,7200 0,000000 1,430001 1,072447 A, =0,400
B 0,6302 0,6302 0,750585 0,938232 1454164 | | =0,2556
C 1 1 1,000035 0,000000 0,99995 =1
D 1 1 0,387102 0,483878 0,749962 I, =1
E 0,4650 0,4650 0,300030 0,375038 0581272 | |, =0,5853
F 0,5132 0,5132 0,264860 0,331074 0,513132 | 1, =0,6315

Tabela 4.8 - Resultados do modelo BCCI_CR orientado a inputs para os dados do exemplo 4.1

Eficiéncia Pesos Benchmarks
DMU
BCCI BCCI_CR | Input1 (@) | Input2(a,) | Ouput (B) A

A 1 0,7966 0,0000 1,430001 0,591158 | A, =0,8235
B 1 1 1,454281 0,00000 0,00000 I, =1
C 1 1 1,000035 0,000000 0,99995 l.=1
D 1 1 0,750022 0,483878 0,749977 I, =1
E 0,576 0,5172 0,00000 0,775068 0320411 | 1_=0,6471
F 0,5555 0,5132 0,00000 0,68421 0,28285 l.=1
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Analisando a tabela 4.7, verifica-se que a aplicagio do método do Cone Ratio ao modelo CCRI
nao provoca qualquer alteragdo nos indices de eficiéncia obtidos pelo modelo CCRI, para este
exemplo. O mesmo nao acontece quando o método é aplicado ao modelo BCCI, como se
pode verificar na tabela 4.8. Analisando os resultados, verifica-se que os numeros de DMUs
eficientes diminuiram, passando de quatro empresas eficientes para trés, assim como o indice

de eficiéncia, das DMUs ineficientes.

No capitulo 5, sera apresentado um caso real ao qual a aplicagao do método Cone Ratio permite
aumentar o poder de descriminacdao quer relativamente ao modelo CCRI quer em relagio ao
modelo BCCI. Antes, na secgao seguinte, serao referidas algumas vantagens e desvantagens da

metodologia DEA.

4.6 Vantagens e desvantagens da metodologia DEA

A metodologia DEA ¢ caraterizada por ser uma técnica nao paramétrica de facil interpretagao,
que permite a utilizagao de mualtiplos ouzputs e inputs sem forgar a utilizagdo de pressupostos
sobre a forma funcional, para calcular a eficiéncia técnica, ou seja, quer os zzputs quer Os
outputs, podem ter diferentes medidas. Prescinde de atribuicio prévia dos pesos as variaveis
consideradas no estudo e possibilita a identificagao das empresas eficientes e ineficientes. Os
inputs e outputs que fazem parte do estudo podem assumir diferentes unidades de medida, pois
esta técnica permite a utilizagdo de dados financeiros e nao financeiros. A técnica DEA
permite identificar ainda as unidades de referéncia, cujos indices de desempenho servem como
referencial para as demais unidades posicionadas sob a superficie envolvente (unidades
ineficientes). Esta carateristica ¢ muito importante, pois permite aos gestores melhorar a

performance das unidades ineficientes.

A Data Envelopment Analysis é muito utilizada para avaliar a eficiéncia dos servigos publicos,
servicos bancarios, entre outros. Pode ser aplicada a diversos periodos, possibilitando assim a
verificagdo da evolugdao da eficiéncia das empresas e o estudo dos fatores que contribuiram

para o seu crescimento ou decrescimento.

Relativamente as limitagdes, pode-se indicar que a DEA por ser uma metodologia nio
paramétrica, ndo permite a generalizacdo dos resultados obtidos, restringindo apenas as
empresas e as variaveis em analise. Esta técnica mede a eficiéncia relativa das empresas, sendo

que nao ¢ significativo comparar os resultados com outros estudos diferentes. Uma das

50



limitagoes da DEA prende-se com as alteragdes dos niveis de eficiéncia em fun¢ao do numero
de variaveis. Ou seja, os resultados de todas as empresas em estudo sio alterados face a uma

varia¢ao dos nputs ou outputs.

A técnica DEA por ser uma técnica recente requer algum conhecimento por parte dos
gestores para a poder por em pratica de forma correta. Em relag¢ao a escolha do nimero de
unidades para a analise, estas devem ser no minimo, duas vezes maior que o numero de zputs

e outputs considerados, para que o modelo apresente resultados consistentes.
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5. APLICACAO PRATICA: ANALISE DE DESEMPENHO
EM EMPRESAS SEGURADORAS

5.1 Introdugio

No capitulo 4 foram apresentados os modelos classicos da metodologia DEA e também um
método, o do Cone Ratio, que permite uma maior descrimina¢ao da eficiéncia relativamente
aqueles modelos. Este capitulo destina-se a apresentar a aplicagao de alguns dos modelos
apresentados nesse capitulo a uma situagao real, mais precisamente a avaliacio da performance
relativa de um conjunto de seguradoras a operarem em Portugal. Assim, na sec¢dao 5.2, sera
apresentada a forma como foi feita a sele¢io dos dados. A sec¢ao 5.3 reporta a0 modo como
foram selecionados os inputs € os outputs. Na secgao 5.4, é dada uma justificagao para a escolha
da orientagao dos modelos. Finalmente, na sec¢do 5.5, sio apresentados os resultados do

estudo bem como uma analise a esses mesmos resultados.

5.2 Selegdao de dados

Para o presente estudo, foram utilizados os dados contabilisticos referentes ao ano de 2012,
recolhidos junto do Instituto de Seguros de Portugal (ISP) e informagao sobre o nimero
médio de colaboradores, que apenas estava disponivel nos relatérios e contas das empresas.
As empresas em analise foram selecionadas de uma base de dados, disponibilizada pelo ISP,

entidade responsavel pela regulacdo e supervisao da atividade seguradora em Portugal.

O objetivo deste estudo ¢ avaliar a eficiéncia de algumas empresas seguradoras, com base nos
recursos utilizados para obten¢ao dos seus produtos. Para isso, escolheram-se trés recursos
considerados importantes para as suas atividades, de forma a justificar os ouzputs produzidos.

Foram selecionadas 20 seguradoras, em que se excluiram as empresas de resseguro, mutuas €
as empresas de seguros do ramo vida. Estas serdo as unidades decisoras sob analise (DMUs)

para o presente caso de estudo.

A escolha destas empresas teve como critério fundamental, o ramo de atividade nao vida.
Neste estudo serdo avaliadas apenas as empresas que pertencem ao CAE 65120 - Seguros nao
Vida. Para tal, procedeu-se a verificagdo, através dos numeros de identificagao fiscal de cada
seguradora, da respetiva classificacio da atividade empresarial junto do s do Instituto

Nacional de Estatistica (INE). A homogeneidade das unidades sob analise é uma caracteristica
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muito importante na aplicagdo da metodologia DEA, uma vez que, como foi referido
anteriormente, trata-se de uma analise de eficiéncia relativa. Neste tipo de analise, ¢é
fundamental que as DMU’s em estudo sejam semelhantes e utilizem o mesmo tipo de znputs

para a produciao do mesmo tipo de outputs.

E importante referir que para obter a informacdo em analise, foram enviados varios ewails e
realizados varios contactos para as empresas ¢ para o ISP, a fim de serem esclarecidas algumas

davidas surgidas ao longo do estudo.

5.3 Selegdo de inputs e outputs

A escolha dos imputs e outputs teve por base a informagao recolhida através do ISP,
classificando um conjunto de indicadores, relativos as empresas de seguros a operar no
mercado nacional, como os mais importantes para o ano de 2012", Assim, foram selecionados
trés inputs: custos e gastos de exploragdo, custos com sinistros liquidos de resseguro e o
numero de colaboradores. Os dois outputs selecionados foram: o rendimento e os prémios

adquiridos liquidos de resseguro. Estes valores sio apresentados, pela ordem referida, na

tabela 5.1.

Os custos e gastos de exploracao sido definidos como os encargos que a empresa deve
suportar para assegurar o exercicio da sua atividade, por isso influenciam diretamente o seu
rendimento anual. O facto de uma empresa ter custos e gastos de exploragdo reduzidos,

permitiria, se fosse eficiente, obter resultados superiores.

Os custos com sinistros liquidos de resseguro sao os custos que as seguradoras assumem dos
seus segurados, deduzido dos riscos partilhados com uma outra resseguradora. Estes encargos
estao diretamente relacionados com a atividade deste tipo de empresas, pelo que se considera

importante inclui-los neste estudo.

4 . T N 4
A lista com os principais indicadores referentes as empresas seguradoras para o ano 2012 pode ser consultada através da

seguinte ligagdo: http:/ /www.isp.pt/NR/exeres/ AGGFFB60-757B-4CD9-857E-1140929905F5.htm.
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Tabela 5.1 - Imputs e Outputs

Custos Prémios
Custos e ..
to0s de com N° de adquiridos
DMU | Empresas gas ~ | Sinistros, Rendimentos | liquidos
exploraga liquidos de colaboradores de
o liquidos q
resseguro resseguro
ACP Mobilidade -
1 Sociedade de Seguros de 246,97 490,56 15 27,94 1.009,37
Assisténcia, S.A.
2 AXA Seguros 105.028,85 | 244.416,16 139 20.585,55 288.547,32
3 BES Seguros 10.278,25 43.626,76 57 3.266,50 63.224,01
4 | Coscc- Companhiade 5.986,65 | 13.970,79 131 2.206,63 19.114,29
Seguros de Crédito
5 Crédito Agricola Seguros 21.277,79 42.717,10 145 4.100,89 66.085,23
Europ Assistance
6 Companhia Portuguesa de | 8.056,06 40.674,38 327 689,95 51.225,71
Seguros S A
7 | Groupama Seguros, SA 6.552,64 | 15.198,11 52 1.232,83 20.030,72
8 Seguros Logo S.A. 6.6006,44 9.412,58 10 588,62 11.933,92
g | Lusitania Companhiade | 4g ¢59 15 | 163316,15 643 9.503,05 181.229,76
Seguros, SA
Macif Portugal -
10 Companhia de Seguros 8.104,32 14.241,53 120 2.032,44 18.731,77
S.A
11 gﬁpﬁe Seguros Gerais, 21.03930 | 65.640,57 228 5.090,03 82.627,98
Médis - Companhia
12 Portuguesa de Seguros de 26.261,33 102.223,66 301 1.148,91 137.613,45
Sadde, SA
Multicare — Seguros de
13 , 28.901,95 151.627,98 186 2.210,57 183.649,59
Saude, S.A
14 | Mutua Pescadores - 1.377,60 3.951,24 64 935,51 5.957,28
Sociedade Mutua Seguros
15 N Seguros, S.A 1.958,17 10.042,31 46 933,23 10.868,80
Ocidental Seguros -
16 Companhia Portuguesa de | 21.063,29 39.897,37 191 2.993,58 66.451,32
Seguros de Saude, SA
17 | Popular Seguros 566,27 1.742,76 73 161,60 2.811.27
18 Tranquilidade 92.962,01 203.908,30 993 27.062,36 293.233,81
1o | ViaDirecta- Companhia | 4500 57 | 9713034 108 2.120,02 37.080,83
de Seguros, S.A
20 Victoria - Seguros S.A 18.980,30 43.070,69 221 855,74 51.922,78
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No que respeita a0 niimero de colaboradores, a sua inclusido revela-se igualmente importante
b 5
pois representa o nimero médio de pessoas ao servico, que influencia a gestio das

organizagoes e, de uma forma geral, o resultado da empresa.

Relativamente aos oufputs selecionados, o indicador Rendimento representa o valor que a
empresa conseguiu obter, tendo em conta todos os gastos com a sua atividade. Uma empresa
eficiente serd aquela que conseguiu atingir um rendimento/proveito superior ao das outras,

tendo em conta os niveis de recursos utilizados.

Os prémios adquiridos liquidos de resseguro englobam todas as quantias recebidas pelas
seguradoras, excluindo a parte que cabe as empresas de resseguro. Estes prémios geralmente

sao conseguidos através de contratos de seguro.

Friedman e Sinuany — Stern (1998) referem que o numero total de znputs e outputs a serem
selecionados para a analise através da metodologia DEA, deve ser inferior a um ter¢o do

nimero de DMU’s, o que neste caso se verifica uma vez que (3+2) < 20/3.

5.4 Escolha dos modelos

Os modelos DEA utilizados para a anélise de desempenho das empresas sob estudo foram os
modelos orientados para znputs, descritos no capitulo 4. Em tempos de crise e de contengao de
custos fard mais sentido a utilizagdo desta metodologia numa orientagao para zputs, em que O
objetivo é a reducdo de mputs garantindo um determinado nivel de outputs. A orientagdo para

outputs taz mais sentido numa fase de crescimento econémico.

Numa primeira fase, utilizou-se o0 modelo CCR que admite rendimentos constantes de escala,
ou seja, pressupoe-se que as empresas estdo a operar no seu nivel 6timo, nao existindo assim,
ineficiéncias de escala. Posteriormente e de forma a comparar os resultados, aplicar-se-a o
modelo de BCC, que admite rendimentos variaveis de escala, conforme referido no capitulo

antetior por (4.27) — (4.31).

Para determinar as solugdes 6timas, resolvem-se um par de problemas de programagao linear
(primal e dual) para cada unidade decisora, obtendo assim um valor de eficiéncia para cada
DMU. Para tal, e de forma a simplificar a resolucio destes problemas de PL, utilizou-se o
software informatico, o Sistema Integrado de Apoio a Decisio (SIAD), que permite calcular os

modelos classicos da DEA.
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As unidades eficientes, determinadas pelo modelo DEA, constituem a fronteira de eficiéncia,
em relagdio a qual se medem as eficiéncias relativas das outras unidades. Estas unidades
servirao de referéncia para as unidades ineficientes, que se encontrarao localizadas, abaixo da

fronteira de eficiéncia.

5.5 Resultados e respetiva analise

Nesta secgao apresentam-se os resultados dos modelos utilizados bem como uma analise a
esses mesmos resultados. Assim, na tabela 5.2, comega-se por apresentar os resultados obtidos
por aplicagdo do modelo CCR orientado para znputs. Nessa tabela, da esquerda para a direita,
as duas primeiras colunas identificam as DMUs, a terceira, o nivel de eficiéncia atingido por

(13

cada DMU, a quarta e ultima coluna, identifica os “ Benchmarks” para cada unidade. Estes

Benchmarks sao as unidades operacionais que servem de referéncia as unidades ineficientes.

De acordo com a analise da tabela 5.2, verifica-se que através do modelo CCR orientado para
inputs, existem 10 DMU’s que sao eficientes:
0 ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de Assisténcia, S.A;
AXA Seguros;
BES Seguros;
Crédito Agricola Seguros;
Europ Assistance Companhia Portuguesa de Seguros S A;
Multicare — Seguros de Saude, S.A;
Mutua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros;
N Seguros, S.A;
Ocidental Seguros - Companhia Portuguesa de Seguros de Satude, SA;

O O O 0o o o o o o

Tranquilidade.

Analisando a DMU 7, verifica-se que o nivel de eficiéncia atingido ¢ de 86,13% o que indica
que ¢ ineficiente. Como tal, na coluna “Benchmarks” sio indicados as DMUs que lhe servem de
referéncia: DMU 3, DMU 5, DMU 14 e DMU 16. Os valores associados a cada DMU
correspondem as solugoes 6timas do problema dual da DMU sob analise. Isto quer dizer, que
representam o aumento do valor 6timo da func¢ao objetivo, se houver um incremento de uma
unidade em cada recurso. Assim, para a DMU 7, a unidade que lhe serve de referéncia ¢ a

DMU 5 pois ¢é a que apresenta maior valor.
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Tabela 5.2 - Resultados do Modelo CCR — orienta¢io pata os lnputs

Eficiéncia
DMU ) Benchmarks
()
ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de
1 100,00% 1
Assisténcia, S.A.
2 | AXA Seguros 100,00% 2
3 | BES Seguros 100,00% 3
5 (0,040223); 14 (1,355799); 18
- 1 Ad1 0
4 | Cosec - Companhia de Seguros de Crédito 92,35% (0,028575)
5 | Crédito Agricola Seguros 100,00% 5
Europ Assistance Companhia Portuguesa de Seguros
6 SA 100,00% 6
7 | Groupama Seguros, SA 86,13% 3 0.073100): 5 (0,199658); 14
’ ’ (0,113177); 16 (0,023175)
8 | Seguros Logo S.A. 93,20% 2 (0,011876); 3 (0,134555)
1 (12,456307); 3 (2,021869); 14
o . )
9 | Lusitania Companhia de Seguros, SA 73,00% (1,066349); 16 (0,518779)
5 (0,057356); 14 (1,084472); 18
. i . .
10 | Macif Portugal - Companhia de Seguros S.A 88,70% (0,028922)
3(0,809747); 5 (0,140161); 14
1 0
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 83,96% (1,306276); 16 (0,216521)
2 Médis - Companhia Portuguesa de Seguros de Saude, 90.54% 1(10,014592); 3 (1,957588); 16
SA o (0,056258)
13 | Multicare — Seguros de Saude, S.A 100,00% 13
14 | Mutua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros 100,00% 14
15 | N Seguros, S.A 100,00% 15
Ocidental Seguros - Companhia Portuguesa de
16 100,00% 16
Seguros de Saude, SA
7 | Posular S 00,360/ 1 (0,962477); 3 (0,023147); 14
opular Seguros ,36% 0,063173)
18 | Tranquilidade 100,00% 18
3(0,211019); 5 (0,085801); 14
e i . 0
19 | Via Directa - Companhia de Seguros, S.A 87,98% (0,397013); 16 (0,236324)
1 (3,458004); 3 (0,215659); 16
20 | Victotia - Seguros S.A 74,29%

(0,523653)
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Uma empresa que tenha sido considerada ineficiente neste estudo (indicador de eficiéncia
inferior a 100%) nao significa que ela seja ineficiente na realidade, implica apenas que, quando
comparada com outras empresas do mesmo ramo de atividade e com o mesmo tipo de

recursos e produtos, o seu desempenho relativo ¢é inferior.

Na tabela 5.3, indicam-se os resultados obtidos pela aplicagdo do modelo BCCI, considerando
que as empresas em estudo admitem rendimentos variaveis a escala. Esta tabela apresenta a
mesma estrutura da tabela 5.2 com a exce¢do da penultima coluna, que foi introduzida para

mostrar os valores referentes aos retornos de escala.

Analisando a tabela 5.3, verifica-se que aplicando o modelo BCCI, o nimero de empresas
eficientes aumentou em relagdo ao fornecido pelo modelo CCRI, passando de dez para doze.
Esta alteracio ¢ explicada pela admissio de rendimentos variaveis de escala. Quando os
rendimentos sao variaveis, as empresas que operam com baixos valores de zzputs podem ter
retornos crescentes o que pode provocar, que passem de uma situagao de ineficientes (pelo
modelo CCR) para eficientes (no modelo BCC), conforme o exemplo da DMU 8. Pelo
modelo CCRI, a DMU 8 ¢ considerada nao eficiente, pois o indice de eficiéncia ndo atinge os
100%, e quando analisada pelo modelo BCC, com os mesmos niveis de inputs e outputs, ela é
eficiente. Ainda na tabela 5.3, apresenta-se a coluna dos retornos de escala. Esta coluna
identifica as unidades operacionais que operam com rendimentos crescentes, decrescentes ou

constantes.

Analisando algumas empresas, como por exemplo a DMU 12 em que o valor de

U =0,069507 indica ter retornos decrescentes de escala. Por outro lado, a DMU 8 que

apresenta um valor de u* = 0,149067 indica que os seus rendimentos sao crescentes a escala.

A partir desta analise verifica-se que pela aplicagdio do modelo BCC, as empresas conseguem
explorar melhor os inputs e outputs, pois um aumento (diminui¢ao) nos zmputs provocara um
aumento (diminui¢ao) maior do que o proporcional, o que podera influenciar o seu nivel de

eficiéncia dentro do grupo em analise.

De seguida, apresentam-se as solu¢des para o caso pratico, utilizando os dados iniciais mas

aplicando o método do Cone Ratio.
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Tabela 5.3 - Resultados do Modelo BCC - orientagdo Input

Eficiéncia Retornos
DMU (%) de escala Benchmarks
ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de
1 o 100,00% 0,000000 1
Assisténcia, S.A.
2 AXA Seguros 100,00% 0,005403 2
3 BES Seguros 100,00% 0,000000 3
4 Cosec - Companhia de Seguros de Crédito 97,92% -0,229659 14 (0,951348); 18 (0,048652)
5 Crédito Agricola Seguros 100,00% -0,127689 5
Europ Assistance Companhia Portuguesa de
6 100,00% 0,007132 6
Seguros S A
1(0,745424); 3 (0,146947); 5
7 Groupama Seguros, SA 88,26% 0,049680
(0,094972); 18 (0,012657)
8 Seguros Logo S.A. 100,00% 0,149067 8
3 (0,276428); 13 (0,441878);
9 | Lusitania Companhia de Seguros, SA 84,17% -0,130350
18 (0,281694)
14 (0,940662); 16 (0,018837);
10 | Macif Portugal - Companhia de Seguros S.A 89,36% -0,063168 18 (0,040501)
3 (0,824759); 16 (0,092176);
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 86,22% -0,103717 18 (0,083068)
Médis - Companhia Portuguesa de Seguros de
12 P & g 100,00% -0,069507 12
Sadde, SA
13 | Multicare — Seguros de Saide, S.A 100,00% -0,035732 13
14 | Mutua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros 100,00% -0,002364 14
15 N Seguros, S.A 100,00% 0,040255 15
Ocidental Seguros - Companhia Portuguesa de
16 ) 100,00% 0,000000 16
Seguros de Saude, SA
1(0,914218); 3 (0,023371);
17 | Popular Seguros 99,72% -0,074262
14 (0,061765); 16 (0,0006406)
18 Tranquilidade 100,00% 0,000000 18
1(0,082287); 3 (0,210877); 5
19 | Via Directa - Companhia de Segutos, S.A 88,02% 0,006018 (0,094464); 14 (0,384672); 16
(0,227700)
1(0,211083); 3 (0,221510);
20 | Victoria - Seguros S.A 75,24% -0,002963

16 (0,567407)
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Para a aplicagdo do método do Cone Ratio, consideraram-se trés DMU’s eficientes em ambos
os modelos (CCR e BCC): DMU1, DMU5 e DMU14. Posteriormente, selecionaram-se trés
pesos para os mputs ¢ dois pesos para os outputs, de forma a serem utilizados para o calculo da

matriz Cone Ratio. Estes pesos correspondem as solu¢des 6timas das DMU’s escolhidas.

A matriz Cone Ratio, conforme indicado no capitulo anterior, surge entdo da multiplicagao dos
pesos dos inputs e dos pesos dos outputs selecionados, com os dados iniciais de cada DMU sob
analise. Apods este processo, calculam-se as eficiéncias para cada empresa. Na tabela 5.4 pode-

se verificar os novos valores de eficiéncia de cada DMU.

Nessa tabela, as duas primeiras colunas da esquerda para a direita, identificam as DMUs em
analise; as colunas  Eficiéncia CCR” e ©“ Eficiéncia CCRI_CR” indicam as eficiéncias obtidas
pelo modelo CCRI e pelo método Cone Ratio aplicado aquele modelo. Na ultima coluna
indicam-se as DMUs que servem de referéncia as ineficientes.De acordo com os dados
fornecidos pela tabela, em analise, verifica-se que o nivel de eficiéncia das DMU’s em estudo
diminuiu, assim como o nimero de DMU’s consideradas eficientes, passando de dez pelo
modelo CCRI, para quatro através do método Cone Ratio. Este acontecimento é justificado,
conforme referido no capitulo 4, pelas restricbes impostas aos pesos de zmputs e ountputs

associados a cada DMU.

Assim, as empresas consideradas eficientes pelo método CCRI_CR sao:
0 BES Seguros;
0 Crédito Agricola Seguros;
0 Mutua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros;
o

N Seguros, S.A;

Através da utilizagdio do método do Cone Ratio, a eficiéncia atingida é mais “refinada” do que
nos modelos classicos sem restriches. Perde-se a caracteristica de flexibilidade total na escolha
de pesos dos mputs e outputs, que originava muitas vezes a que Os zpzls menos importantes
definissem a eficiéncia da DMU em analise, para uma avaliacio mais restrita e direcionada para

os objetivos da empresa.

No método do Cone Ratio, adicionam-se restricoes aos znputs e outputs das DMU’s, reduzindo
assim, a area admissivel dos pesos. Isto quer dizer, que os pesos associados aos puts e a0s
outputs originados nesta nova avaliagao, passam a pertencer a uma area restrita. Como tal, o
numero de DMU’s eficientes, diminui. Esta é uma das grandes diferengas, encontradas no

método do Cone Ratio em comparagao com os modelos classicos da DEA.
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Tabela 5.4 - Resultado do Método Cone Ratio através do modelo CCRI

Eficiéncia
DMUs Benchmark CR
CCRI CCRI_CR
ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de
1 . . 100,00% 89,61% 14 (0,111022)
Assisténcia, S.A.
2 | AXA Seguros 100,00% 86,29% 3 (3,711650); 14 (9,044779)
3 | BES Seguros 100,00% 100,00% 3
3 (0,117672); 5 (0,001766); 14
4 | Cosec - Companhia de Seguros de Crédito 92,35% 92,16% ( i3 ¢ )
(1,940131)
5 | Crédito Agricola Seguros 100,00% 100,00% 5
Europ Assistance Companhia Portuguesa de Seguros
6 SA 100,00% 65,67% 3 (0,425846); 14 (2,058451)
3 (0,069555); 5 (0,222518); 14
7 | Groupama Seguros, SA 86,13% 85,95%
(0,132239)
8 | Seguros Logo S.A. 93,20% 80,31% 3 (0,045828); 5 (0,130161)
3 (1,728812); 5 (0,530618); 14
9 | Lusitania Companhia de Seguros, SA 73,00% 70,58%
(4,349528)
3 (0,035382); 5 (0,107285); 14
10 | Macif Portugal - Companhia de Seguros S.A 88,70% 86,82% (1,578720)
3 (0,774218); 5 (0,356466); 14
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 83,96% 83,56%
(1,479728);
Meédis - Companhia Portuguesa de Seguros de Satde, 3 (1,493864); 5 (0,063867); 14
12 90,54% 74.21%
SA (2,015117)
13 | Multicare — Seguros de Saude, S.A 100,00% 86,01% 3 (2,478167)
14 | Mutua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros 100,00% 100,00% 14
15 | N Seguros, S.A 100,00% 100,00% 15
Ocidental Seguros - Companhia Portuguesa de
16 S de Satide. SA 100,00% 97,15% 5 (0,785656); 14 (1,316223)
eguros de Saude,
17 | Popular Seguros 99,36% 78,60% 14 (0,346698)
18 | Tranquilidade 100,00% 99,97% 3 (2,849912); 14 (18,977013)
3 (0,174233); 5 (0,319955); 14
19 | Via Directa - Companhia de Seguros, S.A 87,98% 86,95%
(0,587143)
3 (0,080607); 5 (0,453643); 16
20 | Victoria - Seguros S.A 74.,29% 63,04% (1,077228)
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Seguidamente, utilizando os mesmos dados, apresenta-se na tabela 5.5, os resultados obtidos

com a aplicacdo do método do Cone Ratio, quando as empresas admitem rendimentos variaveis

de escala.

Tabela 5.5 - Resultado do Método Cone Ratio através do modelo BCCI

Eficiéncia
DMUs
BCCI BCCI_CR Benchmark CR
ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de
1 . 100,00% 100,00% 1
Assisténcia, S.A.
2 | AXA Seguros 100,00% 100,00% 2
3 | BES Seguros 100,00% 100,00% 3
4 | Cosec - Companhia de Seguros de Crédito 97,92% 97,92% 14 (0,951348; 18 (0,048652)
5 | Crédito Agricola Seguros 100,00% 100,00% 5
Europ Assistance Companhia Portuguesa de 3 (0,334275); 14 (0,613077); 18
6 100,00% 68,20%
Seguros S A (0,052648
7 | Groupama Seguros, SA 88,26% 85,97% 3(0,227169); 5 (0,772831);
8 | Seguros Logo S.A. 100,00% 80,68% 3 (0,0645581); 14 (0,935442)
3 (0,360068); 13 (0,314981); 18
9 | Lusitania Companhia de Seguros, SA 84,17% 79,43%
(0,324951)
10 | Macif Portugal - Companhia de Seguros S.A 89,36% 89,15% 14 (0,956263); 18 (0,043737)
3 (0,694978); 14 (0,185893) 18
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 86,22% 84,32%
(0,119128);
Médis - Companhia Portuguesa de Seguros de 3 (0,665604); 13 (0,217914); 18
12 100,00% 83,96%
Satude, SA (0,116482)
13 | Multicare — Seguros de Saude, S.A 100,00% 100,00% 13
14 | Matua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros 100,00% 100,00% 14
15 | N Seguros, S.A 100,00% 100,00% 15
Ocidental Seguros - Companhia Portuguesa de 5(0,231158); 14 (0,639429); 18
16 100,00% 97,22%
Seguros de Saude, SA (0,129413)
17 | Popular Seguros 99,72% 80,75% 1 (0,734891); 14 (0,265109)
18 | Tranquilidade 100,00% 100,00% 18
3 (0,170874); 5 (0,288996); 14
19 | Via Directa - Companhia de Seguros, S.A 88,02% 86,95%
(0,5318406); 18 (0,008285)
3 (0,051285); 5 (0,220852); 14
2 ictoria - A 75,249 3,079
0 | Victoria - Seguros S 5,24% 63,07% (0.661558); 18 (0,062305)
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Analisando a tabela 5.5, constata-se que o numero de DMU’s eficientes, a partir do modelo
BCCI_CR diminuiu face ao modelo BCCI, passando de doze DMU’s eficientes, para oito.

Aplica-se a justificagao dada anteriormente na analise a tabela 5.4.

Os resultados indicados na tabela 5.5 mostram que o numero de DMU’s eficientes, pelo
método Cone Ratio, quando os rendimentos sio variaveis é superior a0 do modelo CCRI
aplicando o mesmo método. Na avaliagio do modelo CCRI_CR foram consideradas
eficientes, quatro empresas, enquanto na avaliagaio BCCI_CR, este nimero aumenta para oito.

As DMU’s classificadas como eficientes, pelo modelo BCCI_CR sao:

ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de Assisténcia, S.A.;
AXA Seguros;

BES Seguros;

Crédito Agricola Seguros;

Multicare — Seguros de Saude, S.A;

Mutua Pescadores - Sociedade Mutua Seguros;
N Seguros, S.A

O O 0O 0o o o o o

Tranquilidade.

Assim, e conforme foi dito anteriormente, as empresas em que os rendimentos sao variaveis a
escala, conseguem maiores niveis de eficiéncia, quer através dos modelos classicos quer

aplicando o modelo de restricao do Cone Ratio.
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6. CONCLUSOES

Ao longo dos ultimos anos, as organiza¢oes tém enfrentado constantes desafios, decorrentes
das alteracbes no ambiente organizacional. Essas altera¢Oes, instigadas pela forte
competitividade de mercado, provocam uma necessidade de alterar a estratégia da organiza¢ao
de forma a manter-se em contextos dinamicos e competitivos. Para tal, os gestores recorrem
cada vez mais a Contabilidade de Gestao, uma das ferramentas de apoio na tomada de
decisGes, para obter informagdes sobre o desempenho organizacional e o seu posicionamento

atual.

A contabilidade de gestdo ¢é assim vista como um mecanismo de analise, interpretacio e
divulgacio de informagido de suporte a realizacio dos objetivos da organizagio. Por esse

motivo ¢ de extrema importancia para a tomada de decisao.

Por outro lado, as alteragbes no ambiente organizacional, requerem novas formas de analise de
desempenho e consequentemente, os métodos tradicionais ja existentes e baseados

exclusivamente em dados financeiros, passam a ser inadequados.

Atualmente, as novas métricas de avaliagio de desempenho organizacional, que vieram
substituir de alguma forma os métodos tradicionais de avaliacao, contemplam, na sua analise
indicadores financeiros e nao financeiros. Esta forma de analise abrange um maior nimero de
indicadores, possibilitando que a analise de desempenho organizacional seja mais rica de

informagao, obtendo assim, resultados mais adequados face aos objetivos da organizagao.

Entre os varios sistemas de avaliagdo orientados para uma visao de melhoria continua e gestio
estratégica, destaca-se o Balanced Scorecard cujo conceito foi desenvolvido por Robert Kaplan e
David Norton (1992 e 1996). Este modelo tem em considera¢io quatro perspetivas essenciais
no processo de avaliagdo organizacional: tradugao da visio e da estratégia, comunicagdo e
ligagao da estratégia aos objetivos, planeamento do negécio e aprendizagem estratégica. O
Balanced Scorecard apresenta assim, uma estrutura de gestao que de certa forma, complementa as

medidas financeiras do passado com as medidas referentes ao desempenho futuro.

No que respeita aos métodos de analise de desempenho, verifica-se que face as exigéncias de
mercado, outras técnicas tém sido consideradas para a avaliagdo da performance organizacional,
como por exemplo a programacgao linear. A partir desta ferramenta de Investigacao

Operacional, surge assim a Data Envelopment Analysis.
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A Data Envelopment Analysis revela-se uma das ferramentas mais adequada para avaliar a
eficiéncia em comparagdo com outras métricas de analise. Tem como principio basico, a
medicao e compara¢ao do desempenho das unidades produtivas, considerando a relagao znputs

€ ontputs.

A DEA otimiza cada observa¢io individual com o objetivo de calcular uma fronteira de
eficiéncia. Permite calcular um indice de eficiéncia, que compara o desempenho atual da
DMU, com a combinagdo mais eficiente das outras empresas sob analise. Identifica, para cada
unidade ineficiente, a unidade ou as unidades eficientes que servem referéncia, permitindo

assim as organizagoes adotarem melhores praticas de gestao.

O objetivo deste estudo foi demonstrar a potencialidade da metodologia DEA como
ferramenta de analise, capaz de agregar multiplas dimensoes e metodologias, tornando-a numa
técnica acessivel para avaliar o desempenho relativo das empresas. E ainda, mostrar a sua
importancia no apoio ao processo de tomada de decisao, relacionando-a com a contabilidade

de gestao.

Verificou-se, através do presente estudo, que esta técnica de analise baseia-se na utilizagao de
multiplos inputs e outputs e devera ser aplicada a grupos operacionais homogéneos, para avaliar
a ecficiencia. A técnica DEA utiliza os seus melhores resultados como elementos de
comparagao (Benchmarking), consegue discriminar, na sua avaliacdo, as unidades eficientes e
ineficientes face ao objetivo proposto, auxiliando assim os gestores, nas decisdes de

investimento e na alocacio eficiente de recursos.

Neste estudo, foram analisados os modelos classicos que fazem parte da técnica DEA e
identificadas as principais caracteristicas de cada um. Para um maior poder de discriminagao,
apresentou-se o modelo Cone Ratio que permite fazer uma avaliagdo mais restrita, pois reduz o

espaco admissivel dos pesos associados aos imputs e aos outputs.

Em ambientes incertos e de acrescida concorréncia, as organizagdes, para garantir a sua
eficiéncia nas suas unidades de produgao, deverao estar dotadas de instrumentos de avalia¢ao
que lhes possibilitem um diagnéstico correto e que ajudem, de alguma forma, a atingir as
metas para melhorar o seu desempenho e a sua posi¢io competitiva. Como tal, o recurso a
utilizagdo da técnica DEA ¢ uma boa metodologia, nio deixando de considerar as restantes

abordagens de avaliagao.

Esta técnica de analise tem sido aplicada a diversos setores, nomeadamente, ao setor bancario,

automovel, comércio e retalho e ao setor publico. Assim, para permitir uma maior e melhor
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compreensio, sugere-se a elabora¢ao de um trabalho quantitativo, com um nimero maior de
empresas, de forma a poder generalizar os resultados obtidos. Outra aplicacao que podera ser
interessante desenvolver neste tema, ¢ a formulacio de novos modelos que complementem

esta técnica de analise organizacional.
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APENDICES

APENCIDE A - Seguradoras Ramo Nio Vida — CAE

NO

Empresas em analise colaboradores NIF CAE Observagoes

(2012)
ACP Mol?llldade - Sociedade de Seguros 15 501506276 | 65120 Pelos Estatutos Sociais
de Assisténcia, S.A. da empresa.
AXA Seguros 139 503 454 109 65120 | Relatério e Contas 2012
BES Seguros 57 503718092 | 65120 | Relatério e Contas 2012
Cosec - Companhia de Seguros de Crédito 131 500 726 000 | 65120 | Enviado email
Crédito Agricola Seguros 145 503 384 089 65120 | Relatério e Contas 2012
Europ Assistance Companhia Portuguesa 327 503034975 | 65120 | Relatério ¢ Contas 2012
de Seguros S A
Groupama Seguros, SA 52 502 661 321 65120 | Relatério e Contas 2012
Seguros Logo S.A. 10 508 278 600 65120 | Relatério e Contas 2012
Lusitania Companhia de Seguros, SA 643 501 689 168 65120 | Relatorio e Contas 2012
15\42‘“{ Portugal - Companhia de Seguros 120 503 640 549 | 65120 | Relatério e Contas 2012
Mapfre Seguros Gerais, SA 228 502245816 | 65120 | Relatério e Contas 2012
Medis - Companhia Portuguesa de Seguros 301 503496 944 | 65120 | Relatério ¢ Contas 2012
de Saude, SA
Multicare — Seguros de Saude, S.A 186 507 516 362 65120 | Relatorio e Contas 2012
Mitua Pescadores - Sociedade Mutua 64 500 726 477 | 65120 | Relatétio e Contas 2012
Seguros
N Seguros, S.A 46 508 310 334 | 65120 | Relatério e Contas 2012
Ocidental Seguros - Companhia L
Portuguesa de Seauros de Satide, SA 191 501 836 918 65120 | Relatério e Contas 2012
Popular Seguros 73 507 592 034 65120 | Relatétio e Contas 2012
Tranquilidade 993 500 940 231 65120 | Relatério e Contas 2012
Via Directa - Companhia de Seguros, S.A 108 504 011 944 65120 | Relatorio e Contas 2012
Victoria - Seguros S.A 221 506 333 027 65120 | Relatério e Contas 2012
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APENCIDE B - Resultados do Modelo CCR — otientacio input (Pesos)

Pesos
DMUs
Inpurl Inpur2 Input3 Outputl | Output?2
1 | ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros | 000000 | 0,002038 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000991
de Assisténcia, S.A.
2 | AXA Seguros 0,000000 | 0,000004 | 0,000369 | 0,000023 | 0,000002
3 | BES Seguros 0,000036 | 0,000014 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000016
4 | Cosec - Companhia de Seguros de 0,000000 | 0,000056 | 0,001611 | 0,000155 | 0,000030
Crédito
5 | Crédito Agricola Seguros 0,000004 | 0,000019 | 0,000614 | 0,000055 | 0,000012
6 | Europ Assistance Companhia 0,000099 | 0,000005 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000020
Portuguesa de Seguros S A
7 | Groupama Seguros, SA 0,000013 | 0,000056 | 0,001214 | 0,000107 | 0,000036
8 | Seguros Logo S.A. 0,000000 | 0,000076 | 0,028436 | 0,000000 | 0,000078
9 | Lusitania Companhia de Seguros, SA 0,000002 | 0,000005 | 0,000055 | 0,000005 | 0,000004
10 18\426if Portugal - Companhia de Seguros | 0000000 | 0,000057 | 0,001615 | 0,000155 | 0,000030
11| Mapfre Seguros Gerais, SA 0,000003 | 0,000013 | 0,000287 | 0,000025 | 0,000009
12 | Médis - Companhia Portuguesa de 0,000004 | 0,000009 | 0,000103 | 0,000000 | 0,000007
Seguros de Saude, SA
13| Multicare — Seguros de Satde, S.A 0,000027 | 0,000000 | 0,001242 | 0,000000 | 0,000005
14 | Mutua Pescadores - Sociedade Mutua 0,000288 | 0,000000 | 0,009425 | 0,001069 | 0,000000
Seguros
15 | N Seguros, S.A 0,000465 | 0,000009 | 0,000000 | 0,000301 | 0,000066
16 | Ocidental Seguros - Companhia 0,000000 | 0,000024 | 0,000191 | 0,000027 | 0,000014
Portuguesa de Seguros de Satude, SA
17| Popular Seguros 0,000726 | 0,000338 | 0,000000 | 0,000388 | 0,000331
18 | Tranquilidade 0,000000 | 0,000004 | 0,000123 | 0,000012 | 0,000002
19 gh; Directa - Companhia de Seguros, 0,000007 | 0,000031 | 0,000667 | 0,000060 | 0,000020
20 0,000008 | 0,000019 | 0,000225 | 0,000000 | 0,000014

Victoria - Seguros S.A
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APENCIDE C — Resultados do Modelo BCC — orientacio nputs (Pesos)

Pesos
DMUs
Inputl Input 2 Input 3 Output 1 Output 2
1 ACP Mobilidade - Sociedade de 0,000000 | 0002038 | 0,000000 | 0000000 | 0,000991
Seguros de Assisténcia, S.A.
2 AXA Seguros 0,000000 | 0,000004 | 0000389 | 0,000026 | 0,000002
3 BES Seguros 0,000036 | 0000014 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000016
4 Cosec - Companhia de Seguros de | (000000 0,000072 0,000000 0,000548 0,000000
Crédito
5 Crédito Agricola Seguros 0,000000 | 0,00020 | 0,000909 | 0000019 | 0,000016
6 Burop Assistance Companhia 0,000098 | 0,000005 | 0,000000 | 0,000000 | 0000190
Portuguesa de Seguros S A
7 Groupama Seguros, SA 0,000000 | 0000053 | 0,003803 | 0,000255 | 0,000026
8 Seguros Logo S.A. 0,000000 | 0,000095 | 0010729 | 0,000622 | 0,000041
9 LXSimnia Companhia de Seguros, | (000020 | 0,000000 | 0000000 | 0000037 | 0000003
S
10 Macif Portugal - Companhia de 0,000000 0,000070 0,000000 0,000126 0,000370
Seguros S.A
11 Mapfre Seguros Gerais, SA 0,000008 | 0,000013 | 0,000000 | 0,000000 | 0000012
12 Médis - Companhia Portuguesa de | () 000005 0,000008 0,000000 0,000000 0,000008
Seguros de Saude, SA
13| Multicare — Seguros de Satde, S.A | 0000010 | 0,000000 | 0,003804 | 0000000 | 0,000006
14 | Mutua Pescadores - Sociedade 0,000288 | 0000000 | 0009425 | 0001071 0,000000
Mutua Seguros
15 N Seguros, S.A 0,000444 | 0000013 | 0,000000 | 0000228 | 0,000069
Ocidental Seguros - Companhia
16| Portuguesa de Seguros de Satide 0,000000 | 0,000024 | 0,000191 0,000027 | 0,000014
SA
17 Popular Seguros 0,000275 | 0,000485 | 0,000000 | 0,000163 | 000372
18 | Tranquilidade 0,000000 | 0,000003 | 0000319 | 0,000020 | 0,000002
19 | Via Directa - Companhia de 0,000006 | 0,000031 0,000745 | 0,000570 | 0,000020
Seguros, S.A
20 0,000011 0,000018 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000015

Victoria - Seguros S.A
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APENCIDE D — Matriz Cone Ratio

Matriz Cone Ratio

DMUs
Inputl Input 2 Input 3 Output 1 Output 2

ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros

1 o 0,999769 0,019519 0,212501 0,013649 0,029873
de Assisténcia, S.A.

2 AXA Seguros 498,120142 | 5,149369 | 31,558384 | 4,594773 | 22,005948

3 BES Seguros 88,911344 0,905020 3,497361 0,938345 3,491885
Cosec - Companhia de Seguros de

4 o 28,472462 0,369826 2,958831 0,350736 2,358883
Crédito

5 Crédito Agricola Seguros 87,057454 0,985766 7,494628 1,018571 4,383847
Europ Assistance Companhia

6 82,894393 1,005816 5,402120 0,652656 0,737557
Portuguesa de Seguros S A

7 Groupama Seguros, SA 30,973744 0,346903 2,377260 0,308175 1,317899

8 Seguros Logo S.A. 19,182831 0,211405 1,996903 0,175581 0,629236

9 Lusitania Companhia de Seguros, SA 332,838321 3,096445 | 20,362102 | 2,697425 10,158756
Macif Portugal - Companhia de Seguros

10 SA 29,024232 0,376686 3,465043 0,336565 2,172678

11 Mapfre Seguros Gerais, SA 133,775472 1,471320 8,208217 1,271487 5,441239
Médis - Companhia Portuguesa de

12 i 208,331815 2,232109 10,400189 1,714551 1,228184
Seguros de Saude, SA

13 Multicare — Seguros de Saude, S.A 309,017816 3,110743 10,076811 2,325376 2,363099
Mutua Pescadores - Sociedade Mutua

14 8,052623 0,119880 0,999949 0,122940 1,000057
Seguros

15 N Seguros, S.A 20,466232 0,226881 0,997503 0,181753 0,997621
Ocidental Seguros - Companhia

16 ; 81,310845 0,959577 7,866401 0,962063 3,200134
Portuguesa de Seguros de Satude, SA

17 Popular Seguros 3,551740 0,080199 0,851111 0,042623 0,172751

18 Tranquilidade 415,565124 | 4,855808 | 36,132084 | 5,007235 | 28,929661
Via Directa - Companhia de Seguros,

19 SA 55,291625 0,625069 4,134081 0,561571 2,266306

20 Victoria - Seguros S.A 87,778072 1,029958 7,549253 0,670139 0,914787
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APENCIDE E- Resultado do Método Cone Ratio CCRI (Pesos)

Pesos
DMUs Inpur 1 Input 2 Inpur 3 Outpur 1 Output 2
| |ACP Mobilidade - Sociedade de 1,002315 0,000000 0,000000 65,652087 0,000000
Seguros de Assisténcia, S.A.
2| AXA Seguros 0,000000 0,194199 0,000000 0,185562 0,000468
3 | BES Seguros 0,000000 0,000000 0,285930 1,065706 0,000000
g4 | Cosec- Companhiade Segurosde | 350, 2,632744 0,000000 2,626145 0,000205
Crédito
5 | Crédito Agricola Seguros 0,000361 0,982344 0,000028 0,981768 0,000000
¢ |Furop Assistance Companhia 0,008421 0,000000 0,055901 1,006227 0,000000
Portuguesa de Seguros S A
7 | Groupama Seguros, SA 0,001026 2,790539 0,000080 2,788902 0,000000
8  |Seguros Logo S.A. 0,001633 4582107 0,000000 4574078 0,000000
9 stmma Companhia de Seguros, 0,000096 0,261825 0,000007 0,261671 0,000000
19 | Macif Portugal - Companhia de 0,000908 2,584742 0,000000 2578264 0,000202
Seguros S.A
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 0,000242 0,657585 0,000019 0,657199 0,000000
1p | Médis - Companhia Portuguesade | 1)) 59 0,433094 0,000012 0,432840 0,000000
Seguros de Saude, SA
13 | Multicare — Seguros de Saide, S.A | 0,000000 0,000000 0,099238 0,369875 0,000000
14 | Mutua Pescadores - Sociedade 0,124183 0,000000 0,000000 0,000000 0,999943
Mutua Seguros
15 | N Seguros, S.A 0,000001 0,000000 1,002486 0,000000 1,002385
Ocidental Seguros - Companhia
16 | Portuguesa de Seguros de Satde, 0,000370 1,010746 0,000000 1,009845 0,000000
SA
17 | Popular Seguros 0,281552 0,000000 0,000000 18,441787 0,000000
18 | Tranquilidade 0,000000 0,205939 0,000000 0,196780 0,000496
19 | ViaDirecta - Companhia de 0,000569 1,549170 0,000044 1,548262 0,000000
Seguros, S.A
20 | Victoria - Seguros S.A 0,000346 0,941237 0,000027 0,940685 0,000000
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DMUs Input1 | Input2 Inpur 3 Output1 | Output2
1 | ACP Mobilidade - Sociedade de Seguros de |4 115315 | 1000000 | 0,000000 | 0000000 | 0,000000
Assisténcia, S.A.
2 | AXA Seguros 0,000000 | 0,000000 | 0031687 | 0245196 | 0,006325
3 | BES Seguros 0,000000 | 0,000000 | 0285930 | 1,356323 | 0,000000
4 | Cosec - Companhia de Seguros de Crédito | 0,035122 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,512450
5 | Crédito Agricola Seguros 0,000563 | 0,960364 | 0,000576 | 00982284 | 0,000000
¢ | Burop Assistance Companhia Portuguesade | 519665 | 0000000 | 0,036811 1,071127 | 0,000000
Seguros S A
7 | Groupama Seguros, SA 0,000000 | 2,882650 | 0,000000 | 2,775656 | 0,000000
8 | Seguros Logo S.A. 0,000000 | 4,730257 | 0,000000 | 4,554686 | 0,000000
9 | Lusitania Companhia de Seguros, SA 0,001219 | 0,000000 | 0029178 | 0331920 | 0,000000
10 | Macif Portugal - Companhia de Seguros S.A | 0,034454 | 0,000000 | 0,000000 | 2874606 | 0,000000
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 0,006059 | 0,000000 | 0023078 | 0671535 | 0,000000
12| Médis - Companhia Portuguesa de Seguros | 05167 | 0000000 | 0052336 | 0595367 | 0,000000
de Saude, SA > > > > >
13 | Multicare — Seguros de Satde, S.A 0,001818 | 0,000000 | 0043494 | 0494774 | 0,000000
14| Mutua Pescadores - Sociedade Mutua 0,124183 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,999943
Seguros
15| N Seguros, S.A 0,000038 | 0,000000 | 1,001728 | 0,000000 | 0,813325
16 | Qcidental Seguros - Companhia Portuguesa | 50509 | 992242 | 0,000000 | 1,011218 | 0,000000
de Seguros de Saude, SA
17| Popular Seguros 0,281552 | 0,000000 | 0,000000 | 18,174703 | 0,000000
18 | Tranquilidade 0,002406 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,035111
19 | Via Directa - Companhia de Seguros, S.A 0,000888 | 1,515275 0,000909 1,549861 0,000000
20 | Victotia - Seguros S.A 0,000540 | 0,920879 | 0,000552 | 00941898 | 0,000000
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APENCIDE F - Resultado do Método Cone Ratio BCCI (Pesos)

Pesos
DMUs Input1 | Input2 | Input3 | Output1 | Output2 u*
| ACP Mobilidade - Sociedade de 4 055151 1 500000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 1,000000
Seguros de Assisténcia, S.A.
2 | AXA Seguros 0,000000 | 0,000000 | 0,031687 | 0,245196 | 0,006325 | -0,265813
3 | BES Seguros 0,000000 | 0,000000 | 0,285930 | 1,356323 | 0,000000 | -0,272698
4 Ef;gfto Companhia de Seguros de | ) 35155 | (000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,512450 | -0.229657
5 | Crédito Agricola Seguros 0,000563 | 0,960364 | 0,000576 | 0,982284 | 0,000000 | -0,000526
¢ | Purop Assistance Companhia 0,009665 | 0,000000 | 0,036811 | 1,071127 | 0,000000 | -0,017050
Portuguesa de Seguros S A
7 | Groupama Seguros, SA 0,000000 | 2,882650 | 0,000000 | 2,775656 | 0,000000 | 0,004333
8 |Seguros Logo S.A. 0,000000 | 4,730257 | 0,000000 | 4,554686 | 0,000000 | 0,007110
Lusitania Companhia de Seguros,
9 Ior 0,001219 | 0,000000 | 0,029178 | 0,331920 | 0,000000 | -0,100987
10 | Macif Portugal - Companhia de 0,034454 | 0,000000 | 0,000000 | 2,874606 | 0,000000 | -0,075959
Seguros S.A
11 | Mapfre Seguros Gerais, SA 0,006059 | 0,000000 | 0,023078 | 0,671535 | 0,000000 | -0,010689
12 | Médis - Companhia Portuguesa de | ) 50167 | 000000 | 0,052336 | 0,595367 | 0,000000 | -0,181141
Seguros de Saude, SA
13 | Multicare — Seguros de Saide, S.A | 0,001818 | 0,000000 | 0,043494 | 0494774 | 0,000000 | -0,150536
14 | Mutua Pescadores - Sociedade 0,124183 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,999943 | 0,000000
Mutua Seguros
15 | N Seguros, S.A 0,000038 | 0,000000 | 1,001728 | 0,000000 | 0,813325 | 0,188609
Ocidental Seguros - Companhia
16 | Portuguesa de Seguros de Satde, | 0,000589 | 0,992242 | 0,000000 | 1,011218 | 0,000000 | -0,000629
SA
17 | Popular Seguros 0,281552 | 0,000000 | 0,000000 | 18,174703 | 0,000000 | 0,032835
18 | Tranquilidade 0,002406 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,035111 | -0,015735
19 | Via Directa - Companhia de 0,000888 | 1,515275 | 0,000909 | 1,549861 | 0,000000 | -0,000830
Seguros, S.A
20 | Victotia - Seguros S.A 0,000540 | 0,920879 | 0,000552 | 0,941898 | 0,000000 | -0,000505
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