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REsSumO

Este trabalho baseia-se na comparacdo empiricéicineia bancéria, calculados
por modelos ndo paramétricos, utilizando a disitém dessa variavel e pesquisando seus
outliers Nao necessariamente ostliers sdo decorrentes de problemas de mensuracéo,
podem ser analisados como mudanca de atuacacgg@ato que efetivamente ocorre na
aplicacdo no Banco do Brasil. Os resultados dout#élde eficiéncia sdo submetidos ao
modelo de Regressdao Quantilica como varidvel emdoghs variaveis dependentes séo
formadas por indicadores do potencial de mercadomdaicipio, bem como alguns
indicadores internos da Instituicdo. A analise éegesultados confirma a importancia e
impacto de certas variaveis de mercadawommiesyde localizacdo na medi¢cdo do grau de
eficiéncia relativa. Dois modelos séo testadosoaita DEA Data Envelopmeninalysi3

optando-se por um modelo mais apropriado paraieagfb em questao.

Palavras chave: DEA, eficiénc@aytliers leverage
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ABSTRACT

This project is based on the empirical comparisbbanking efficiency calculated
by nonparametric models, using the distributiortha$ variable e researching its outliers.
The outliers do not necessarily result from proldehmeasuring, but they can be analyzed
as strategic change, something which actually scedren it applies to Banco do Brasil.
Efficiency calculation results are submitted to tQeantile Regression models as an
endogenous variable. The dependent variables arsetb by inside indicators of the
institution and municipalities. The analysis ofsbeesults confirms the importance and the
impact of certain market variables or localizatdummies on the measuring of relative
efficiency rates. Two models are tested in the DH?ata Envelopment Analysis)

technique, another more appropriate model beingaanto apply in the case.

Key words : DEA, eficiency, outliers, leverage
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INTRODUCAO

Muitos pesquisadores, em livros ou artigos espeabs, discutem o papel das
empresas. Para determinadas pessoas, 0 objetiaipptie Unico das empresas € o lucro.
Todavia as organizacbes passam por uma logica atsfarmar fatores de producéo
utilizados no seu processo em produtos/servicos dpterminados clientes desejam
receber. O resultado financeiro ndo deve ser gizoente como a Unica meta, pois, se isto
fosse verdadeiro, como seriam analisadas as emspesafins lucrativos e que a cada dia
séo de vital importancia no cotidiano das familias?

Embora ndo sendo um conceito econdmico para aal 8@i€émica a empresa pode
ser descrita como um conjunto de trés elementesdiependentes: Entrada, Processamento
e Saida. O que a caracteriza como sistema abeitoaeico, sem necessariamente se
limitar ao lucro. Atualmente, as empresas comecaagiacom responsabilidade social.
Este fato é facilmente confirmado através dos lgaksociais corporativos que passaram a
ser divulgados por diversas organizacdes. Portartstem diversas formas de se medir o
desempenho através de indices, quocientes e dotrags quantitativas e que ndo visam
exclusivamente o resultado financeiro. A teoriargeimuitas expressdes relacionadas ao
desempenho, tais como: eficiéncia, eficacia e pradade. Pode-se conceituar
produtividade como a relacdo entre entradas e séiitumos e produtos). Ja a eficiéncia
difere do conceito de produtividade em funcéo do die expressar uma relagdo 6tima entre
recursos produzidos e insumos utilizados. A efecé@sita relacionada ao cumprimento dos
objetivos tracados (Silva e Azevedo, 2004).

A conceituacdo de modelo é essencial em qualqueieguantitativo que se possa
realizar no campo da economia e financas. Ela sgpreima visdo simplificada da
realidade. Através de fun¢des matematicas e digtfibs probabilisticas este trabalho tenta
explicar o comportamento de sistemas de produgitcyglarmente com uma aplicagcao no
Banco do Brasil. Berger e Humphrey (1997) pesgas modelos paramétricos e nao
paramétricos para a medicdo de eficiéncia. Um dadlgmas das técnicas paramétricas é a
necessidade de se conhecer a fungédo de produgiadmeo a distribuicdo da estatistica

dos desvios (residuos) entre os valores esperadbsegvados. Por outro lado a técnica



ndo parameétrica ndo necessita de suposicao noizjuesgeito ao formato da fronteira de
producdo.

A grande popularidade das medidas técnicas detefie ndo paramétricas, tais
como DEA (Data Envelopment Analysis), vem de saailfilidade operacional. A excecao
se faz pela propriedade de suposicéo de convexidadeaso DEA original, e a exigéncia
de correta definicdo damitputseinputs.

O conceito basico trata de fronteira de producafungéo de fronteira de producéo
gue por definicdo € a maxima quantidadeudiputs(ou produtos) que pode ser obtida dado
uma série dénputs (insumos) ou recursos utilizados. Conforme definide Samuelson e
Nordhaus (2004): “A fronteira de possibilidade deducdo mostra as quantidades
maximas de producdo que podem ser obtidas por wor@omia ou firma, dado o seu
conhecimento tecnoldgico e a quantidade de insulispsniveis.”

Neste contexto sao definidas DMWecision Making Unit como uma firma, um
departamento, uma divisdo administrativa e, no dasaplicagcdo empirica deste trabalho,
uma filial ou agéncia bancaria cuja eficiéncia estado avaliada. O conjunto de DMU’s
adotado para analise DEA deve ter em comum aag#diz dos mesmasputs e outputs
bem como serem homogéneos e ter autonomia na todedkecisdo. As unidades de
medidas das varidveis iguais devem ser as mesmasjtanto podem ser diferentes entre
as demais.

Von Neumann empregou modelos de programacdo madanggra construir ou
representar uma tecnologia na sua analise de adesde modelos de crescimento, bem
como Leontief fez uso de andlise de atividadesogramacao linear, utilizando modelos
lineares de ihput-output” dedicados a construcdo do equilibrio geral intermon sistema
produtivo (Lins, 2000). Diferentemente a modelageEA estad mais apropriada para o
desenvolvimento dos modelos de programacédo de giodmicroecondmicos, portanto
mais adequada a esse trabalho. Os modelos de miagia matematica provéem uma
maneira elegante de, simultaneamente, construiordefra para uma dada tecnologia a
partir do conjunto de observacdes e calcular ntisd da fronteira a cada uma das
observac0Oes individuais.

Para Seiford e Thrall (1990) os enfoques e inteeeem DEA séo diversificados: os

estatisticos consideram esta técnica como exerefui@ndlise exploratéria de dados; os
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econometristas como uma técnica que estima umaidude producdo empirica; 0s
matematicos como uma metodologia para determimac@ss ndo dominadas em problema
multicritério™.

Importantes contribuicdes surgiram, no sentido afgcitar o modelo DEA a lidar
com situacdes reais, com a existéncia de variameigenas e categodricas e com a
incorporacdo do conhecimento de especialistas &iosuCom a interacdo da economia e
estatistica surgiram métodos que incluem DEA, cgeéddos em DEA, para determinar
eficiéncias: método para avaliacdo de desemperdra, selecdo de unidades eficientes,
para determinacdo de precos, para avaliacdo de, rmra classificacdo de centros
universitarios e de pesquisa e outras aplicacdepr{is et al., 1984; Souza et al., 1997;
Wheelock e Wilson, 2003; Rosa e Mazzon, 2003; Sévazevedo 2004, sO para citar
alguns trabalhos e autores). Embora a aplicac@orsekgtivamente recente, tem tido um
rapido desenvolvimento. Assim, atualmente, ela a&adm uma ampla base tedrica e
variedade de aplicacbes praticas também em econenn® sistema financeiro em
eficiéncia bancéaria (Banker, Charnes e Cooper, ;1B8dger e Humphrey, 1991 e 1997,
Golany e Storbeck, 1999; Kantor e Maital, 1999; fdssoulis, 1999 e Zenios et al., 1999).

Banker Charnes e Cooper (1984) destacam-se entreestgdiosos mais
proeminentes na literatura a respeito de mensuralgioeficiéncia de instituicbes
financeiras. A eles se seguiram diversos outrazesie trabalhos sobre o assunto, focando
em eficiéncia bancaria. Posteriormente, Berger enptuey (1997) consolidaram e
avaliaram diversos estudos sobre eficiéncia tégaca instituicdes financeiras.

Para modelos de producdo deterministicos mostasens estimadores DEA sé&o
de maxima verossimilhanca, ndo-paramétricos, cimées e geram ineficiéncia técnicas
gue convergem em distribuicdo. Essa distribuic&intiica conjunta permite testes de
hipbteses estatisticas. Esses resultados foranmairigente obtidos por Banker (1993),
posteriormente, com outros autores foram refinaglogeneralizados. No Brasil Souza
(2002) fez extenso trabalho sobre isso. Os modadoproducdo com base na andlise
envoltoria de dados - DEA — tem sido objeto deingnso na literatura econométrica. No

entanto, essa abordagem tem sido criticada ponauaeza essencialmente deterministica,

! Algumas aplicacées interessantes em Anélise Mitéii podem ser vistas em Belton e Vickers ()993
Barba-Romero e Pomerol (1997).
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mesmo porque os modelos de producdo que conduzemdidas de eficiéncia DEA néo
levam em conta a influéncia de erros de medidaidosuna especificacdo da fronteira,
consideram-se que os desvios da fronteira resuleaimeficiéncias técnicas.

Souza (2002) demonstrou que os estimadores DEAIrd®és de producdo tém a
propriedade de maxima verossimilhanca, sdo congést@ convergem em distribuicdo sob
hipéteses que ndo excluem a possibilidade de heasticidacde O comportamento dos
residuos corrobora no sentido que os componenasasticos no modelo de producado séo
resultantes de ineficiéncias técnicas. Os resudtaédo assintoticos e permitem utilizacdo de
modelagens flexiveis.

Normalmente DEA apresenta nos resultados, prinoipaie em situacdes onde as
unidades de decisédo sdo bem comportadas e aserarinput e outputsao equilibradas,
variaveis sem grandes dispersfes. No entanto,gsenal ou algumas unidades tém um
6timo desempenho ha alteracédo no resultado dasslamdades indicando que as mesmas
tém baixa eficiéncia. A distribuicdo de frequénda eficiéncia torna-se altamente
assimétrica e com escala ndo linear. Muito se tafathado para dirimir este efeito.
Entretanto, quase sempre isto depende de uma &wspédsual dos dados o que é
virtualmente impossivel para grandes bases ou otinfle dados (Sousa e Stosic, 2005).
A esséncia da metodologia de Sousa e Stosic (Z00&guzir estocasticamente o impacto
das DMU’s mais influentes quanto aos escores fidaigficiéncia usando o conceito de
leverage ou poder de influéncia da DMU (Cribari e Zarko802), que consiste em apurar
o efeito que uma determinada DMU produz no escoia fle eficiéncia. Este efeito é
medido removendo esta DMU do conjunto de dadosaa@ando a eficiéncia das demais.

Posteriormente, para analisar variaveis determ@sadipsscores de eficiéncia,
propde-se utilizacdo de métodos economeétricosctars® modelos de Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO), Tobit, Logit ou, mais recentengntitilizacdo de Regressao Quantilica,
a fim de estabelecer o comportamento da medidafidéneia como variavel resposta
submetida a variaveis exogenas definidas por iddies de potencial de mercado ou de

gestéo interna.

2.0 que reforca a aplicagdo, mais adiante, da Refipeuantilica para modelar e ajustar a variavébgena
de eficiéncia com demais variaveis de mercado.
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A técnica de regressdo quantilica foi introduzida Koenker e Basset (1978) e
pode ser entendida como a extensdo dos quantigadoi em um modelo de locacéo para
uma classe mais geral de modelos lineares em qupargis condicionais tém forma
linear. Eles definem o-ésimo quantil de regressdo como a solucdo de ungéd objetivo
num modelo de programacéo linear.

A regressdo quantilica apresenta caracteristicas autornam extremamente
interessante, pois 0os modelos podem ser usadoscpsaaaterizar toda a distribuicao
condicional de uma variavel resposta dado um cémjde regressores (Buchinsky, 1997).
O modelo permite estimar os parametros na form@agramacéo linear; a funcéo objetivo
€ a soma ponderada de desvios absolutos, porfartece uma medida de locacéo robusta
de modo que os valores estimados ndo sdo senaf/eisservacdes extremas na variavel
dependente; quando nao existe distribuicdo normslemros os estimadores da regressao
guantilica podem ser mais eficientes que os estilmadde minimos quadrados. Por fim,
solucdes diferentes para quantis distintos podeminterpretadas como diferencas na
resposta da varidvel dependente as mudancas nosssegs em Varios pontos da
distribuicdo condicional da variavel dependente.stbleparticular existem diversos
exemplos de pesquisas empiricas que a utilizacateataca de regressdo quantilica é
ajustada.

Diante disso, 0s objetivos desta pesquisa sao:

* Aplicacdo do DEA em um grande banco nacional ddaiaha a avaliar
melhor modelo de eficiéncia relativa que permitanparar as agéncias
bancérias.

 Escolha e aplicagdo do melhor modelo DEA (utilizancomo opcao
Retorno Constante de Escala — CRS ou Retorno \&ritevEscala — VRS)
para o0 caso em questao.

» Identificar e analisar possiveis diferencas entup@s de agéncias para que
se possa estabelecanking

» Identificar o impacto de determinadmstputsna composicao do modelo.

« Utilizar distribuicbes para detectautliers sugerindo modelos teoricos para

selecdo e possivel mudanca de atuacdo estrata@icestduicdo estudada,
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tanto na distribuicdo de segmentos de unidades cemo unidades
individuais de destaque.

» Detectar efeitos do ambiente (mercado ou varidnéesnas de gestdo) nas
medidas de eficiéncia, estabelecendo modelo adegpath esse fim e
identificando variaveis vinculadas a estimacéo a@metros, possivelmente
volateis condicionalmente, que influenciam a efici&@ das unidades em
estudo.

Além da introducéo, esse trabalho se completa cars anco capitulos. O capitulo
um trata dos conceitos de eficiéncia bancéria eufaa revisdo bibliografica sobre o que
atualmente estd sendo feito sobre este tema nal Braso exterior. O capitulo dois
apresenta o modelo DEA identificando as equacOesstiecdo e funcdo objetivo definidas
para calculo dos “pesos” que geram estimativadidiércia relativa. Este capitulo mostra,
também, as técnicas de utilizacdo das distribuitidear, exponencial, inversaheaviside
step para identificar osutliers ou as melhores praticas nas DMU’s de maior impa@o
capitulo trés analisa o resultado de uma aplicagéBanco do Brasil, com uma amostra
inicial de 3.663 agéncias com informacdes do ana@2@@4, avaliando os valores de
eficiéncia das agéncias, bem como o motivo de agudelas serem responsaveis pelo
impacto e posicionamento da eficiéncia relativaestd capitulo esses resultados séo
avaliados considerando grupos mais homogéneos depacacdo destas agéncias.
Primeiramente utilizando grupos de atuacdo esica@égara o Banco, posteriormente
redefinindo os grupos por uma metodologia algsterizacaoutilizando variaveis de
mercado. O capitulo quatro analisa os valores idéefia como variavel dependente de
uma Regressdo Quantilica considerando algumasveai&xogenas elummiesyque
possivelmente influenciam a mudanca e classificagisa eficiéncia técnica relativa. Por

fim, o quinto e ultimo capitulo conclui e faz sufes sobre os resultados.
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CAPITULO 1-EFICIENCIA BANCARIA

A industria bancaria brasileira, acompanhando astiéh financeira internacional,
vem sofrendo altera¢Bes substanciais de regulagégurais com mudancas tecnoldgicas
importantes nas Ultimas décadas (com impacto diratonelhoria do atendimento e dos
Servicos).

A alta inflacdo, além de toda perversidade de soasequéncias, foi fundamental
para o aperfeicoamento das técnicas de atendimeariedade e facilidade de produtos e
servigos na industria bancaria nacional. No entactatribuiu, para um comodismo dos
bancos pela facilidade de ganhossparead bancarid.

Por outro lado, a nova conjuntura econdémica vediicapos a implementacédo do
Plano Real e a baixa inflagdo provocou uma seleglioral, permanecendo no mercado
instituicbes mais rentaveis e mais eficientes. Urande numero de conhecidas e
tradicionais Instituicbes Financeiras, publicaspovadas, fecharam suas portas ou foram
incorporadas a outras instituicbes nacionais owrnacionais apo0s a estabilizacdo
econdmica (Banco Econémico, Banco Nacional, BardesnBanco Real e diversos outros
Bancos Estaduais como o Banerj, Banespa, Mercasutres de menor expressao).

Aquelas que sobreviveram foram forcosamente obagad se reciclar e buscar
maior indice de eficiéncia. Com a alteracdo na #&roperacional, os incentivos de
reorganizacdo societaria e os programas de ragsitéib e fortalecimento do mercado
financeiro brasileiro, evidenciaram um aumento aenmeticdo entre as instituicoes
financeiras, inclusive com maior participagdo dpited estrangeiro nesse mercado e um
acirramento na busca pela eficiéncia das atividadasximizagao dos lucros. O resultado
foi maior automacao, investimento em alta tecnalogi pesquisa e, por outro lado,
fechamento de agéncias, reducao de postos deltoabadlucdo de cargos, revisédo de taxas,
juros e servicos bem como outras medidas de igyahéto. As consequéncias dos fatos
acima descritos estao hoje espelhadas nos balaegosstrais divulgados nos principais
meios de comunicacdo em que as maiores institudgsese setor apresentam seguidamente
recordes de rentabilidade e produtividade. Evideatde que a taxa de juros,

exageradamente alta no Brasil, tem contribuido re cona grande parcela para esses

% Diferenca do que é arrecadado com o que é aplitagioBanco.



resultados, porém, ndo se pode desprezar os esfdessas instituicbes na busca da
eficiéncia.

No entanto, a industria bancaria quando comparadterais industrias, apresenta
caracteristicas peculiares que a distinguem naiag@al deperformance eficiéncia e
resultados, bem como sdo mais especificas a regaotagfio e registros contabeis. Os
bancos, essencialmente aqueles com carteira cahesdo vulneraveis a corridas
bancarias que, ainda que tenham como alvo apenasnstituicdo financeira, acarretam
risco sistémico devido a consideravel probabiliddel€ontaminacdo do sistema financeiro
(efeito manada), tornando os bancos extremamestestiveis a alteragbes na economia, e
a economia susceptivel ao desempenho dos bancosedlmntemente, a atividade
bancaria constitui alvo de regulacdo prudenciabaitaramento intenso (Freixas e Rochet,
1999 e Krause, Portella e Tabak, 2006).

O acompanhamento dperformancedas instituicdes financeiras configura-se,
portanto, como constante preocupacdo nao apenasdppositantes e investidores, mas
também para analistas de mercado, pesquisadogerageadministrativos e financeiros,
orgaos reguladores e instituicbes governamentaigjosbastante divulgada e consagrada
na literatura, a motivacdo para os estudos solnersuracdo da eficiéncia bancéria e a
exploracao de seus modelos (Krause, Portella ekTaba3s).

Para o conceito de eficiéncia duas definicbes paabrnsonsideradas: (1) Eficiéncia
Total ou de Pareto a qual assinala que uma unidedemada de decisdo é eficiente, se e
sO se, € impossivel dar um melhor uso aos seussosce modificar os resultados sem
piora-los; (2) Eficiencia Relativa indica que umaidade de tomada de decisdo e
classificada como 100% eficiente, se e somente&ehajam provas de que outra unidade
de tomada de decisdo possa melhorar seu desempesuperar o nivel de desempenho
daquela que foi qualificada como 100% eficienterdpam dado nivel de recursos).
Metodologicamente utiliza-se o conceito de efici@radocativa, que consiste em incluir
uma componente capaz de refletir a habilidade detisaarinputs e outputsadequados
considerando os precgos (Farrel, 1957). Charnek €9285) preocupados com a precisdo
destas medidas de preco introduziram o conceitefid&€ncia técnica. Desta maneira,
considerou-se que a unidade 100% eficiente é aggeéa tem o maior e melhor

desempenho dentro da amostra utilizada. Este famotdica que deve existir uma



combinacdo técnica e alocativa 6tima o que se @efmmo eficiencia econdmica. E
importante mencionar que este trabalho foi condugm esta Gltima definicdo, visto que a
primera definicdo é utdpica e de dificil mensuracao

Muitos trabalhos foram produzidos sobre o assubgamais conhecidos autores que
exploraram o tema foram Berger e Humphrey (1998 pesquisaram exaustivamente a
matéria e mostraram empiricamente que diferencée @ficiéncias dos bancos norte-
americanos constituem fator importante em termogdéagem competitiva de forma mais
significativa do que economias de escala ou depesdsto é, a habilidade gerencial de
reduzir custos operacionais, para um determinadel de producdo, € mais relevante do
gue a escala e escopo das atividades. Estes masatooss (Berger e Humphrey, em 1997)
avaliaram 130 estudos que aplicaram analise deémfia técnica para instituicoes
financeiras em 21 paises (nenhum caso considerbadoos brasileiros), 18 casos
avaliando agéncias bancéarias de um mesmo bancan&e®@s autores, as informacdes
obtidas no estudo de eficiéncia sdo importantea pabsidiar politicas governamentais
(efeitos de regulamentacéo e desregulamentacdesesestrutura de mercado), pesquisa
cientifica a respeito da descricdo de eficiénciaud® industriayanking de firmas ou
subsidiarias, avaliacdo das diferentes técnicasperfaacoamento do processo de
gerenciamento e gestao identificando as “melharesi “piores praticas”.

As técnicas de mensuracdo de eficiéncia sdo ctastals por ndo paramétricas e
paramétricas. Berger e Humphrey (1997) subdividiemtes dois grupos erironteiras
N&o Paramétricagjue utilizam as técnicas (1) DEA (Data Envelopnfemalysis) que sera
a metodologia utilizada neste trabalho e (2) FDHe€FDisposal Hull) que corresponde a
um caso especial do modelo DEA e FE®nteiras Paramétricascom trés principais
técnicas: (1) A Stochastic Frontier Approach ourtecoetric Frontier Approach (SFA), (2)
Distribution-Free Approach (DFA) e finalmente (B)ick Frontier Approach (TFA). A
técnica utilizada neste segundo grupo consiste @sgecificar uma forma funcional para a
fronteira eficiente, atribuindo-se uma distribuicde probabilidade para as eficiéncias,
geralmente utilizando-se a distribuicaalf-normaf, dentre vérias outras distribuicdes

também comuns as técnitas

* Normal truncada a 50%.
® Ver maior detalhes em Berger e Humphrey (1997)na&gl77 a 180.



N&do ha consenso na literatura sobre a melhor #®cpara a mensuracdo da
eficiéncia em instituicdes financeiras. Entretastamo mostrado no trabalho de Berger e
Humphrey (1997), é perceptivel a preferéncia dadel&abilidade dos modelos DEA,
considerando as diversas aplicacdes deste modslestedos publicados até o0 momento.
Dentre os 130 casos estudados por eles, 69 forandaains por meio de técnicas ndo
parameétricas, 62 dos quais com uso da metodologi&. s autores concluem que 0s
diversos métodos de mensuracdo ndo necessarialeeate a resultados consistentes e
sugerem algumas alternativas de aperfeicoamento cada caso. Neste contexto,
apresentam numa tabela, a relacdo dos estudogugassefetuadas considerando o pais, 0
método, os autores, a eficiéncia média estimaddigoode grupo estudado (agéncias ou
bancos).

Krause, Portella e Tabak (2003) apresentam, tamisiia Bancos, uma “Sintese
dos Estudos Empiricos de Eficiéncia Analisados’eotmhsolidam (nos moldes de Berger e
Humphrey, 1997) diversos estudos na utilizacao @& Bm funcdo de producao, Fronteira
Estocéstica para funcdo custo e outras técnicgsciisando a eficiéncia meédia e
indicando osinputs e outputs Esta tabela se destaca pela comparacdo de diversa
aplicacbes empiricas no Brds#é apresentacdo com sugestdes de variaveis dednsum
produto.

Quanto a aplicacdo do modelo DEA em Bancos, YeBf)lBessalta que a selecdo
apropriada das variaveis dgput e outputconstitui a mais importante tarefa no uso da
metodologia e esclarece que, para justificar ssaslleas, pesquisadores e estudiosos
geralmente fundamentam-se na ado¢do de uma daety@stes abordagens:

a) Bancos como prestadores de servigos: sdo defingtosgeral, commutputso
numero de clientes, nimero de transacfes por umidadtempo, o numero de
empréstimos e comimput aluguel, custos de capital e de operacdo, corsligée
marketing despesas de pessoal.

b) Regra categorica: se produzir receitadput, se requerer desembolsoiréut.

Entdo as receitas financeiras e ndo financeirasdsefinidas como produtos. As

® Ver Berger e Humphrey (1997), paginas 181 a 184.
" Ver Krause, Portella e Tabak (2003), paginas 3 e 4



despesas de captacdo, administrativas e de degdecigeradas na atividade
bancéria sédo insumos.

c) Bancos como intermediarios financeiros: ioputs sdo o total de depdsitos e
diversos custos. Osutputssdo o total de empréstimos, receitas financeinagoe

financeiras.

Wheelock e Wilson (2003), examinam o desempenhoindgstria bancaria
comercial dos USA utilizando estimadores ndo parnacod DEA e FDH com resultados
robustos em relacéo aostliers. Segundo os autores, os resultados empiricos (hadpe
de 1993 a 2002) revelam um substancial crescinmenfarodutividade destes bancos, com
grande contribuicdo do progresso tecnoldgico, fpalimente agueles de maiores ativos.

No Brasil estudos desse tipo foram feitos por Spuzbak e Staub (2006),
analisando a eficiéncia do sistema financeiro matigagregado por Bancos) utilizando
modelo paramétrico e ndo paramétrico. Os autoresilooem para a literatura especifica
sugerindo uma colecdo de modelos estatisticos ogenp ser usados em aplicacbes DEA,
utilizando estimadores de maxima verossimilhancaamtexto das distribuicdes normal
truncada, exponencial e modelos Tobit em gerayredgeles, modelos tdo bem estimados
guanto as analises de covariancia ndo paraméistaem Banker (1993), Souza (2001) e
Souza (2005). Outra de suas conclusdes empintaessantes em outro artigo de Souza e
Staub (2006), em relagdo ao modelo e que acomganbaobora com alguns autores, é a
utilizacdo da eficiéncia relativa DEA como variadelpendente em modelos paramétricos
(Sampaio, Cribari e Stosic, 2005; Cribari e Zarki¥)4; Cook, Kress e Seiford, 1996 entre
outros).

Na aplicacdo em Bancos, comparando agéncias de rogsma instituicdo,
Thanassoulis (1999) descreve, num modelo hipotélieoquatro agéncias, 0s passos
necessarios a utilizacdo do modelo DEA para comparae eficiéncia entre elas. A
medida de eficiéncia é analisada sobre dois aspdajaidez e eficiéncia de mercado. O
gue muda nestas duas abordagens é a utilizacdardael “tamanho ou potencial de
mercado” comonput Ao mesmo tempo 0 autor sugere e descreve aaghiizdeclusters
tornando as DMU'’s, ou unidades de comparacao, neasgéneas.



Golany e Storbeck (1999) apresentam um estudoiciérefia, usando um modelo
DEA, de agéncias bancarias de um grande Banco dg bi@n total de 182 agéncias,
utilizando seis periodos consecutivos (segundoesim de 1992 ao terceiro trimestre de
1993), calculando o indice de eficiéncia para gedéodo e, desta maneira, acompanhando
numa série temporal o comportamento dos indicesraCuontribuicdo dos autores diz
respeito as definicdes digput e outputem aplicacdes desta natureza. O modelo contempla
5 inputs e 4outputs subdivididos em 7 grupos ddusters Golany e Storbeck (1999)
apresentam a definicdo dguts ndo-discricionarios tais como representativo @ocado
de venda de produtos financeiros, tamanho e stiasisagéncias e atividade competitiva
gue sao fatores que influenciam as atividades gé@sceas, mas nao dependem da deciséo
de sua administracdo. Os demaiputs (considerados discricionarios) definem trés
categorias de funcionarios (medidas por horas Itratlas). Por outro lado, noutput
consideraram volume de depdsitos, volume de emmeEst uma medida de fidelidade
(numero de transacfes por cliente) e o resultadeedquisa de satisfacdo de clientes por
agéncia.

Os sete subgrupos, onde foram aplicados os mod#gs dividiram-se pelo
volume de depdésitos (4 quartis) e empréstimos ageesy(5 quintis), quatro cidades centro,
localizacdo geografica (7 tipos de localizacdo)ne de dias que as agéncias ficam
abertas (5, 6 e ¥)espaco para tratamento privativo ao cliente, merd de maquinas
ATM®,

Os autores concluem o artigo com a necessidade daitaramento e
acompanhamento para otimizagdo dos insumos da tiidUBnanceira, altamente
competitiva, sobretudo com o avango tecnologicaegaentando que a ferramenta € de
vital importancia no processo decisério ou de sgpardecisdo para os gerentes de cada
unidade.

Ainda sobre a definicAo das variaveis Rosa e MaA2003), apresentam um
guadro (Quadro 1 a seguir) no qual identificamasedades denputse outputsutilizados

em trabalhos para Bancos.

8 Nos USA a definicdo de horério e dias de abereragéncias é determinada por lei estadual, o ode p
diferenciar em cada estado.
° Automathic Techinic Machine — maquinas de automdgihcaria.



QUADRO 1 —-Inputse outputsutilizados para medir a eficiéncia operacional emdos
— utilizando-se modelos de uma Unica fase

Autores Inputs Outputs
Sherman e - trabalho em horas - Quantidades de cada um dos
Gold (1985) - espaco ocupado tipos de transacdes, agregadsq

- custo de suprimentos

em 4 grupos Segundo a
dificuldade de realizacdo

17
1S

Vassiloglou e
Giokas (1990)

- Trabalho expresso em horas-homem

- Custo de suprimentos

- Espaco ocupado pela agéncia

- Quantidade de terminais de Computadore

- Quantidades de transacdes
distribuidas em quatro classe
segundo a dificuldade de

s realizacao

1*Z

Schaffnit,
Rosen e Paradi
(1997)

- Quantidade de pessoal alocado em divers
tipos de funcéo (caixas, atendimento,
gerente, suporte, supervisdo, andlise de
crédito, etc.)

soQuantidade de transacdes e
vendas de produtos

- Quantidade de contas para
Manutencgéo

1do

Soteriou e - Quantidade de horas trabalhadas por - Indice de percepcéo de
Stavrinides escriturarios e gerentes Qualidade em Servigos baseg
(1997) - Quantidade de horas de computadores em SERVQUAL

- Espaco ocupado

- Quantidade de contas de pessoa fisica,

poupanca, pessoa juridica e empréstimos

Golany e - Quantidade de horas semanais trabalhadasVolumes de empréstimos
Storbeck por caixas e nao-caixas - Volumes de depdésitos
(1999) - Facilidades na agéncia - Retencdo de clientes

- Espaco ocupado - Satisfacdo de clientes

- Indice de emprego na regido
Zenios et al. - Recursos utilizados em horas (gerentes, |- Trabalho total produzido pela
(1999) escriturarios e terminais de computadores) agéncia (em horas)

- Espaco ocupado
- Microambiente expresso por quantidade ¢
contas correntes, poupanca, cambio e pe

e
SSoa

juridica, e propostas de empréstimos

s

Outro exemplo interessante e classico na indu§tremceira € apresentado por

Zenios et. al. (1999) quando trabalha no desenweinio de modelo que estuda a

eficiéncia de agéncias bancérias do Banco do Chipliegando DEA. Trés principios

motivaram a utilizacdo da metodologia:

Benchmarksa eficiéncia relativa das agéncias;

Melhoramento nas estratégias de gerenciamentogéasias e

Isolar e apurar o efeito do ambiente na eficiédei@ada unidade (agéncia).

Os resultados apurados indicaram recursos sulawlisz impactando a eficiéncia,

principalmente no periodo de baixa temporada tcaisjue poderiam ser redistribuidos



para outras unidades. Apés estes resultados o Bmtabeleceu politicas e estratégias de
aproveitamento dos recursos criando uma unidadegate operacional para melhoria do
desempenho.

O artigo se destaca pela utilizacdo e minuciosdiaga do microambiente de
insercdo de cada DMU. Zenios et. al. (1999) amalisanormalidade da distribuicdo dos
estimadores de eficiéncia e testa a hipotese ndmmp#ica das agéncias urbanas e
turisticas (teste de Mann-Withné%)que segundo Souza (2002) é o procedimento padrdo
para a comparacdo de dois grupos de DMU’s. Para dmidois grupos a estatistica
apropriada é a de Kruskal-Walfls Esses testes s&o robustos a presenca de
heterocedasticidade e de observacfes atimpodgefs) nos dados (Souza, 2002).

A utilizacdo da metodologia DEA foi a que se apmése como mais indicada as
comparacfes que aqui serdo desenvolvidas. Istondpazacdes entre agéncias de uma
mesma instituicdo, visto que comparacdes de ingigs diferentes podem esbarrar em
padrdes diferentes de atuacao e gestao, principtdngeiando se consideram instituicoes
publicas e privadas, ndo obstante deve-se considerdificuldade de informacgfes
disponiveis nas demais instituices financeirasatkrs de todo o sigilo inerente as suas
atividades, particularmente para efeito comparativo

Um questionamento que pode ser feito, principalmguur ndo pesquisadores e
gestores de instituicbes envolvidas e ndo académécaobre o motivo e a praticidade da
utilizacdo de metodologia complexa para calculoefieiéncia quando se trabalha com
variaveis sobre mesma medida e que facilmente, @mcenjunto, definem a receita,
despesa e, consequentemente, o resultado das esidaglas instituicbes. Num modelo
simples a eficiéncia poderia ser calculada numaééaresultado sobre despesas ou
resultado sobre nimero de horas trabalhadas emucediade. Embora atrativa pela sua
simplicidade essa metodologia ndo proporciona tFE@cuwomparativos com valores
relativos entre as unidades, o modelo DEA estabetecnparacdo entre as unidades.
Ademais 0s pesos e a importancia relativa de cadavel deoutputou input ndo seriam

considerados a ndo ser arbitrariamente. Os “pasoghodelo DEA sé&o calculados por

10 Zenios et. al. (1999) utiliza o teste de Shapiritk¥Vpara testar normalidade. No resultado, rafeio a
normalidade da distribuicdo, utiliza o teste ndapeétrico de Mann-Whitney com < 0,001 de diferenca
entre as duas distribui¢cdes. Ver detalhes solgste hao paramétrico em Siegel (1956), paginag 134,

1 ver em Siegel (1956), paginas 209 a 218.



comparagdes entre as unidades utilizando modelpsodgamacao linear. Outro obstaculo
a aplicacdo da simplicidade seria a dificuldadesdecomparar variaveis em escalas
diferentes, mesmo com mesma unidade de medida.

Além desta situacdo e conforme o diagrama da figutaabaixo o conceito de
eficiéncia a ser explorado, em instituicdo definmamo Banco Comercial, considera
agéncias que utilizam recursos para gerar proddedacordo com o ambiente (interno e

externo) com que elas operam. Essa producao agmdeercado gera o lucro.

Figura 1.1 : Fluxo de Eficiéncia

Efeitos do
ambiente

Mercado

Producéao
(Output)

Recursos

(Input) Agéncia

E nesse contexto com a definicdo de produtividatigiva por unidade, que serdo
avaliadas agéncias de uma determinada instituiedtabelecendo as relacdes dos
“Recursos” até a “Producédo”, considerando o “Meotambmo fator vital de influéncia e,
consequentemente, mesmo nao discutido, trabalhadongarado empiricamente, o
“Lucro”. No préximo capitulo sera apresentadacgidesobre a metodologia DEA utilizada

e gque sera base da aplicacdo para os estudosarsmioi capitulo 3.



CAPITULO 2—MENSURACOESNAO PARAMETRICAS

Os modernos estudos sobre eficiéncia, aplicandcsunagdes ndo paramétricas,
acompanham a histéria da Andlise Envoltéria de BadoDEA (Data Envelopment
Analisys) — que surgiu, formalmente, em 1978 aipdd trabalho de Charnes, Cooper e
Rhodes, como conseqiiéncia da tese para obtengffawdee Ph.D de Edward Rhodes e
sob a orientacdo de W.W. Cooper. O problema abordidha como objetivo medir
eficiéncia de unidades tomadoras de decisao (DNDidcision Making Unijt na presenca
de multiplosinputs (fatores de producéo) e multiplositputs(produtos). Particularmente
era desenvolver um método para comparar a efici@heiescolas publicas (DMU’s) com
0S seguintesutputs

* Scores aritméticos;
* Melhoria de auto-estima medida em testes psicaégc
» Habilidade psicomotora.
Quanto aosputs consideravam-se:
e Numero de professores-hora e
* Tempo gasto pela mde em aprendizagem com o filho.

O objetivo da tese foi desenvolver um modelo pat@nar a eficiéncia técnica sem
recorrer ao arbitrio de pesos para as variaveisplé e output e, principalmente, sem
converter todas as variaveis em valores econdrommoparaveis.

Na realidade, a abordagem analitica rigorosa, agdid medida de eficiéncia na
producéo, teve origem anterior com o trabalho der®e (1951). Para esses autores a
eficiéncia técnica para um veioput-outputsé ocorre quando:

I. Nenhum dosutputspode ser aumentado sem que algum oottput seja reduzido
ou alguminput necessite ser aumentado.
II. Nenhum dosnputs pode ser reduzido sem que algum ointpoit seja aumentado ou

algumoutputseja reduzido.
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A formulacdo de problemas de medidas de eficiérmmeno “problemas de
programacao linear” foi concebida inicialmente Bmies, Bressler, Seitz e Sitorus em
1966 para o caso linear por partes, conforme Faed. €1994). Entretanto, foi com o
empenho de Charnes, Cooper e Rhodes (1978) queodslas DEA ganharam maior
penetracao, a partir do modelo original de rendin®enonstantes de escala CRS ou CCR
(sigla para Charnes, Cooper e Rhodes) e do modelerimentos varidveis de escala
VRS ou BCC (Banker, Charnes e Cooper, 1984).

Posteriormente, Charnes et al. (1985) reforcardaooda necessidade de tratar esta
definicdo como um conceito relativo onde a eficiémnte 100% é atingida por uma unidade
guando comparac¢des com outras unidades relevaaugaovéem evidéncia de ineficiéncia
no uso de qualquenput ou output Este conceito nos permite diferenciar entre estaie
producéo eficientes e ineficientes. No entanto, pgimite medir o grau de ineficiéncia de
um vetor ou identificar um vetor ou uma combinagéovetores eficientes com o0s quais se
podem comparar um vetor ineficiente.

Anteriormente Debreu (1951), preocupado com isdoprdou o problema
introduzindo uma medida radial de eficiéncia téanaonhecida como coeficiente de
utilizacdo de recursos. Esta medida radial podednus maxima redugédo equiproporcional
de todos osinputs ou a maxima expansao equiproporcional de todosugsuts A
vantagem do uso deste coeficiente € que ele indepda unidade de medida de cada
variavel. Porém um vetoirfput-output” eficiente na medida radial de Debreu pode ser
eficiente na definicdo de Pareto-Koopmans.

Como citado no capitulo anterior, Farrel (1957¢mrdéu o trabalho de Koopmans
de forma a incluir uma componente capaz de refetmabilidade dos produtores em
selecionar o vetor ifiput-output eficiente considerando o0s respectivos precosa Est
componente foi denominada eficiéncia alocativardianto, a dificuldade em medir estes
precos de forma mais acurada, segundo Charneg#988b), foi um dos motivos que levou

os trabalhos em DEA enfatizarem medidas de efi@é&écnica.
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2.1-DEA EFDH — CARACTERISTICAS E LIMITACOES

Segundo as situacdes apresentadas anteriormentemaalg caracteristicas
importantes podem ser destacadas para o método doB#rme Esttelita Lins e Meza,
(2000):

» Difere dos métodos baseados em avaliagcdo puramneeote@dmica, que necessitam
converter todos asputse outputsem unidades monetérias;

* Os indices de eficiéncia sédo baseados em dadss reai

* Generaliza o método de Farrel (1957), construindaianicooutputvirtual € um Unico
inputvirtual,

« E uma alternativa e um complemento aos métodosndisa da tendéncia central e
analise custo beneficio;

* Considera a possibilidade de quéliersndo representem apenas desvios em relacéo ao
comportamento "médio”, mas possivesnchmarks (Zenios et al., 1999) a serem
estudados pelas demais DMUBecision Making Unjt A DMU é definida como a
alternativa cuja eficiéncia esta sendo avaliadegrgunto de DMU’s adotado em uma
analise DEA deve ter em comum a mesma utilizacaoingeats e outputs ser
homogéneo e ter autonomia na tomada de deciséo.

» A abordagem DEA, ao contrario das abordagens panaastradicionais, otimiza cada
observacao individual com o objetivo de determinara fronteira por partes que
compreende o conjunto de DMU's, Pareto-eficiente.

» Além destas caracteristicas, pode-se ainda destaear método:

a) caracteriza cada DMU por uma unica medida de efitérelativa,

b) realiza projecdes de melhoria de eficiéncia baspadanelhores praticas,
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c) prové informacdes complementares sobre rendimemetoestala (crescente e
decrescente).

Estas caracteristicas conferem ao método uma palidade de resgatar a natureza
essencialmente aplicada. Particularmente, os m&®dBIBA fornecem um indicador
guantitativo e comparativo, o0 que sdo as caratiterisdesejadas para indicadores em
modelos financeiros utilizados em Bancos (Golang &torbeck, 1999; Thanassoulis,
1999; Zenios et al., 1999 e Wheelock e Wilson, 2688e outros). Entretanto, a despeito
de suas vantagens o modelo apresenta limitacoesimero de observacbes (numero
grande de DMU'’s) principalmente na deteccdo dowidesou outliers, que podem ser
oriundos de unidades “modelo” ou ocasionadas pssipeis distorcoes e erros na base de
dados, o que seré discutido mais adiante.

Representando uma alternativa técnica para aproiesando paramétricas a
técnica DEA conta com uma hipétese restritiva rieugsa de producdo. Esta suposicdo
tem sido proposta por Deprins, Simar e Tulkens4198les postularam que a fronteira de
producdo é simplesmente o limite do Free Disposdl (fDH) do conjunto de dados. E
mantida importante disponibilidade dguts e outputscom retornos variaveis de escala,
porém a hipotese de convexidade ndo é requeridste Neetodo — FDH — a fronteira é
obtida pela comparacéo ogputse outputs.Consistente com os retornos variaveis de escala
os elementos de intensidade de um vits@o restritos a soma da unidade. A restricdo de
integralidade nas variaveis implica que as contdiea lineares das diferentes observacoes
sdo excluidas e a convexidade ndo é imposta. Enoseda técnica DEA adiciona-se a

restricao:

K
Y )ij =1 /lkj [Jon  onde k=12, .., K
j=1

Um dos conceitos e limitagbes associadas a uizap FDH, quando € necesséria
uma comparacao dos dados, é que a metodologia &ngerar grande numero de
observacdes eficientes, limitando seu poder discatdrio o que faz com que as

estimativas empiricas aqui desenvolvidas concerseeprincipalmente nos modelos CCR
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e BCC. Entretanto, sera utilizada a técnica de F@ka calcular e melhor estabelecer as

relacdes de dominancia na fronteira de producdo.

2.1.1 - Modelo dos Multiplicadores - Retorno Constate de Escala — CCR ou CRS

O modelo original CCR também conhecido como CRSh¢Gmt Returns to Scale)
trabalha com retornos constantes de escala (Chanheal., 1996), na Otica dos
multiplicadores e dinput™, que é o modelo utilizado na orientacdo desse trabal

Considera-se que cada DMUé uma unidade de producao que utihizaputs X,
i=1,..., n,para produzim outputs j, j=1,...,m.Este modelo maximiza o quociente entre a
combinacéo linear dosutputse a combinacéo linear dagputs com a restricdo de que
para qualquer DMU este quociente ndo pode ser ngaierl. Um indice de eficiéncia é
condicionalmente definido como a combinacgao liremoutputsdividida pela combinacéo
linear dosinputsde determinada DMlvariando de 0 a 1. Em termos matematicos, tem-se

0 seguinte problema de programacao fracionariar(i@saet al., 1996):

Com as restri¢cdes de

Parall k; ux e vi ndo negativos.

12 A técnica DEA sugere dois modelos: orientado jahaput ou orientado par@®utput.No primeiro caso
deseja-se minimizar a utilizagcdo dos recursosual @nivel dos outputs ou produtos se mantenhasonme
Isto é, pergunta-se quanto posso reduzir nigusts sem afetar as quantidades aléputsproduzidos? No
caso de orientacdoutput o objetivo é maximizar os produtos obtidos seraraito nivel atual dosputs
Maiores detalhes na pagina 33 de Esttellita LiNeea (2000).

14



Nesta expressame v sdo os vetores de pesos ou multiplicadores dambsugputs
einputs respectivamente. Em outra situacao estes pesamsabitrados por especialistas.
A proposta do modelo evita decisfes arbitrariadaimicdo de importancia das variaveis.

Portanto, para cada DMU a ser analisada, formulaaseroblema de otimizacao
com o objetivo de determinar os valores que est&d@iibuiria aos multiplicadoras e v
de modo a aparecer com a maior eficiéncia possistk processo é repetito vezes
conforme o numero de DMU's.

Este modelo é linearizado pelas suas restrict@ssformando-se em um Problema
de Programacdo Linear. Como o problema tem infingalucdes fixa-se um valor
constante para o denominador da funcdo objetivarr@s, Cooper e Rhodes (1978)

apresenta o seguinte modelo:

m
maxé, = U,y
=1
tal que D ovix =1
i=1

DUy =D vix, <0 com k=1,.,K
= i=1

e u,vi 20, OX,y

Este problema de programacédo linear assume rentlim@onstantes de escala
(CRS) a partir de multiplicadores aplicados iapsits e outputs(v; e u; respectivamente).

Um exemplo que se pode visualizar graficamente sic@o de eficiéncia num
modelo CRS de multiplicadores foi apresentado [stelita Lins e Meza (2000) com duas
variaveis: umnput (x)e umoutput (y)e cinco DMU’s, onde a fronteira em forma de semi-
reta passa pela origem e pela DMU eficiente D coméoa figura 2.1. As demais DMU’s,
gue ndo se encontram na fronteira, sdo ineficieAisssetas indicam a projecdo (ou
posicdo) de cada DMU ineficiente na fronteira, ¢éadido que na redugéo ohputtal DMU
alcancaria sua eficiéncia. No exemplo a eficiéda@®MU A é dada pela distancia do eixo

Y até o ponto 6timo N dividida pela distancia deooeY até o ponto A.
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Figura 2.1 : Exemplo de fronteira de eficiéncia

A
Y

N
@
=

2.1.2 - Modelo do Envelope - Retorno Variavel de Eala — BCC ou VRS

Algumas definicdes e propriedades sdo necessaiaggpresentar este modelo:
Definicdo: Uma tecnologia de produc&o transformaimguts X = (X1 X2 ... %)) € 74"
emoutputs Y = (1 Y2 ... ¥n) € 92" que pode ser representado por um conjunto de
possibilidades de producdo como:

T:{(x,y)€ o= tal que y>0 pode ser produzido por>q }

O conjunto T é definido a partir das observac@s dMMU’s onde (X, y«) para

k=1, .., Kassumindo as seguintes propriedades desejavaisTpaonforme Banker,
Charnes e Cooper (1984):

12, Propriedade: Convexidade

Se(x, WWET e N, k=1, 2,..., K, sdo escalares ndo negativos tais que

2 k=1, entdo:

(2 X, 2 AkY) €T.

O Lugar Geométrico (LG) dos pontos de operacdoeisaw dado pela combinagéo linear

convexa definida acima e representada pelo polipanburado na figura 2.2
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Figura 2.2 : Lugar Geométrico da Fronteira de Pgadu
V'S

¥

22, Propriedade: Ineficiéncia
a) se(x,y)ET e x=2x=(xy)OT
b) se(x,y)€T e y<y=(x,y)OT
O LG dos pontos que satisfazem a primeira e segprajaiedade € a area a direita e

abaixo de qualquer ponto do poligono hachuradea&uldi na figura 2.2.

32. Propriedade: Raio ilimitado (valido para o modelo que admite rendimentos eoss
de escala — CRS). % y)€T = (cx,cy)€ T, [J/c>0 ondecé uma constante
gualquer.

Esta propriedade faz com que qualquer ponto penté@@o segmento de reta que
passa pela origem e por um ponto viavel (conform@rapriedades anteriores) também

seja viavel.

Da 12 e 32 propriedades temos qué(X,y) = (C2 Ak, € 2Ayk), comc > O,
lk>0e XAy =1lestaemT, ou seja (X, ZLyk) com px > 0 estd enT, com a
propriedade 2:

(X,Y)€T seesomente se>2 Uk Xxk € Yy<X Uk VYkparapg>0 Ok (2.1)

17



Isto é, para um novo vetor deputs e outputs (X, y)SO serd um vetor pertencente ao
conjunto de possibilidades de producao se existia wombinacdo linear daputs e
outputsde DMU observadas tal que este novo vetor consom#s em nivel maior ou
igual, e produzautputsem nivel menor ou igual do que os da combinacéali

Até agora foi definido o conjunto de viabilidade gf@ducédo os quais modelam o
conjunto de restricdes do problema de programagaarl (PPL). Para a funcéo objetivo
temos a seguinte defini¢ao:

Definicdo: A funcao distancia de Shepard para um conjuntoudieuts L(y)e g(X, y) onde

a(x,y) -1 e h(x,y)=min{8/6x0L(y),E8=0}
a(x,y)

Portanto, na andlise de determinada DM o menor valor (e sempre menor do
que 1) tal que, multiplicado pelo vetor de insun@ atada DMU, resulta em reducéo
equiproporcional destes insumos. O que se preterdmaxima reducdo equiproporcional,
ou seja, o minimo dé, para que se possa garantir que a DMU, operanaoesta nova
combinacdo de insumos, ainda pertenca ao conjunpossibilidades de producdoPara
isto, precisa-se exigir que o vetor dguts e outputs h(x, y)satisfaca as restricbes
estabelecidas ef.1). A expressao do PPL sera achar:

O valor minimo d&
tal que x> 1k X«

ys Yy« onde 420 [k e 6>0 (2.2)

Onde @ sera interpretado como o indicador de eficiénaa MU analisada,
baseado na possibilidade de reducdo de insumosopteraa eficiéncia maxima. Esta é a
otica do input com rendimento constante de esazadp o conjunto de pontos, tais que

0=1, é definido como a fronteira de eficiéncia, embdia seja sempre Pareto-eficiente o

18



gue é definido e garantido no modelo ndo-arquinmedigharnes, Cooper, Lewin and
Seiford, 1996 22. Edicab)

Na eliminacdo da terceira propriedade, de raioitdido (rendimento constante de
escala), o modelo DEA torna-se BGCVRS (Variable Returns to Scale), passando a
considerar a possibilidade de rendimentos cressent@lecrescentes de escala na fronteira
eficiente. Os coeficienteg; sdo substituidos pelogyx , que definem uma combinacéo
linear convexa, conforme figura 2.3. O PPL e at&ima que envolve 0s pontos viaveis sdo

definidos como:

O minimo d&?
tal que x> A X
ys 2 A onde A\¢20 [Jk e 0>0

Shx=1 (2.3)

13 Maiores detalhes veja em Charnes, Cooper, LewdrSaiford (1996, 22. edicéo - KAP). Data Envelopmen
Analysis, Theory Methodology and Applications, 3pitulo pagina 76 .
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Figura 2.3 — Fronteira VRS

Fronteira VRS

>
X

2.2— 0 PROBLEMA DOS OUTLIERS: DIFERENTES ABORDAGENS

A metodologia DEA é extremamente atrativa visto qée requer conhecimentas
priori da relacdo funcional entre as variaveismrit e output Por outro lado, como visto
na secdo anterior, a metodologia é baseada noitmdeefronteira de producao, onde um
simples erro no conjunto de dados (ou um desemperbepcional de uma unidade de
producao) pode causar sérios compromissos ha@nalis

Devido a sensibilidade dos modelos DEA na presdacatliersum dos problemas
encontrados na técnica em questdo diz respeitmita¢éio na utilizacdo da metodologia
para grandes bases de dados, portanto com numesidedvel de DMU'’s, exigindo
alguns procedimentos adicionais para tornar roBussoestimadores de eficiéncia. A ndo
homogeneidade dos dados, bem como a complexidegfge¢cdo dos calculos no modelo
de otimizagao é responsavel pela dificuldade nataraua aplicacao.

Vérios estudos foram propostos na literatura eapeada para tentar amenizar e
solucionar esse tipo de situacdo. Wilson (199335 )LBitroduziu métodos descritivos para
detectar a influéncia destas observacdes nas nsedé&taparamétricas, Seaver e Triantis
(1992 e 1995) propuseram um modelo denominadeudey Clustering StrategiesHigh
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Breakdown Procedurepara identificar osoutliers e os pontos ou unidades de maior
impacto (everage.

Técnicas mais recentes foram desenvolvidas porl€dzarens e Simar (2002) e
Simar (2003) utilizando medidas de fronteira @ldem-m,bem como os modelos de
fronteira de eficiéncia robusta de Kuosmanem e Bi#9) e Cherchye, Kuosmanem e
Post (2000). A aproximacdo dedem-mé baseada no conceito de expectativa da funcéo
de insumo minimo ou funcdo de producdo maxima diee técnicas utilizadas em
aplicacbes de estimadores FDH. As medidas de eficiérobusta — Robust Efficiency
Measurements (REM) — sdo modelos de decomposica®E® original, ambas sao
inferéncias estatisticas com caracteristicas deer ndo paramétrica.

No entanto, todas estas propostas sdo orientadanqutelos que basicamente se
utilizam de inspecao visual dos dados, o que tampatichvel com grandes bases de
dados. Sampaio de Sousa e Stosic (2005), aprementaedidas de eficiéncia através do
modelo DEA testando robustez para grandes amostragandes populacdes utilizando
solugcdo computacionalmente intensiva. O modelo lEstéado na combinacéo de técnicas
amostrais ddootstrape Jackknifé?, principalmente para grandes amostras. Inicialenent
um algoritmo aplicandoJackknifé é usado para extralieverage(impacto de uma DMU).

O procedimento consiste em calcular todas as medidaeficiéncia para cada DMU,
posteriormente repete-se o procedimento retiramda DMU. Nesta operagdo procura-se
saber a influéncia dessa unidade para os indicedidéncia das demais. Na sequéncia,
utiliza-se o modelo estocasticddotstraj para analisar as informagcdes geradas pela
distribuicdo dosleverage A associacdo destas duas técnicas de “reamastiafye
batizada deJackstrap.

E demonstrado pelos autores que as aproximacfesobéistas na presenca de
outliers e erros no conjunto de dados, o que torna o maiktquado para implementacéao
em grandes bases de dados. Este modelo é testadot® artigo dos mesmos autores e
no mesmo ano com 4.796 municipios brasileiros. #nico é comparar 0 grau de

eficiéncia dos municipios quanto aos recursos &igasd publicas utilizadas testando a

4 Modelos de geragéo de amostras em que os dadisaisisao repetidamente criados em subamostras par
geragdo de modelos de estimacgdo, viabilizados éstrae estimagdo empirica ao invés de paramétrica.
Maiores detalhes podem ser vistos em Hair, Andeasal Tatham (2005), Andlise Multivariada de Dados
Editora Bookman, 52. edi¢do, paginas 466 a 470.
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adequabilidade do modelo, para isso foram congidsrguatro variaveis deput e nove

de output Osinputs sdo definidos pela despesa corrente, nimero despares, taxa de
mortalidade infantil, hospitais e servi¢cos de sa@e®utput € apresentado por variaveis e
indicadores educacionais, populacdo e condi¢cbesadde e infraestrutura (Sampaio de
Sousa e Stosic, 2005). As analises indicaram meddka eficiéncia e ineficiéncia
associadas ao porte dos municipios, bem como ougssltados interessantes de
causalidade.

2.3—A ABORDAGEM “ JACKSTRAF

Inicialmente é utilizado o procedimeniackknife a fim de extrair deverage,isto
€, 0 impacto que a remocdo de uma observacdo ou DMida para a medida de
comparacao do desempenho no conjunto dos dadestesstA idéia subjacente é que os
outliers ocasionam grande impacto na eficiéncia média eigsor deveriam ocorrer com
baixa probabilidade em relacdo aos demais. Em segliéplica-se uma “reamostragem”
estocastica utilizando Bootstrapno calculo do¢everagepara cada DMU, de tal maneira
gue todas as unidades sejam submetidas a, apraimeate, um numeno de repeti¢cdes,
como sera visto adiante. Este procedimento é r@gegsara reduzir e tornar viavel o
tempo de processamento.

Para formalizacdo consideikeUnidades de Tomada de Decisdo (Decision Making
Units — DMU), onde &-ésima DMU k = 1, 2, 3, ..., KusaN ndo negativosnputs
X = (X1, %e2r s %) € 974N para produziM ndo negativosutputs. 1sto €Y< = (i, Yo,
oY) € M

Entéo, conformég2.2) ou (2.3) (CCR — 1978 ou BBC - 1984) procura-se avaliar o
efeito dos erros owoutliers sobre todas as unidades e o motivo de sua itagsidb de
eficiéncia.

O leveragede uma DMU pode ser entendido como a quantidadenugese o
impacto de se remover uma DMU do conjunto totalddos, informando um escore de
eficiéncia com relagédo a todas as outras DMU’s. [i€lde ser entendido como o desvio
padrao das medidas de eficiéncia antes e deporemdevida a informacédo. A forma
sugerida € a técnica de “reamostragem” que segassdpa passo”’ (Sampaio de Sousa e
Stosic, 2005):
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1. Calculam-se as medidas de eficiéncia para cada Diilizando DEA para o0s
dados originais, obtenddyx/ k=1, 2, ..., K}.

2. Uma por uma as DMU’s sdo sucessivamente removidagoeanto, a cada
processamento o conjunto de eficiéncia é recaloulmnﬂe{@kj* 1k=1,2, .., Kl
j=1, 2, ..., Krepresenta a DMU removida.

O leverageda j-ésima DMU pode ser definido como o desvio-gadr

Z (HI:]‘ - gk)z

k=Lk#j

K-1

Como o processo torna-se computacionalmente intnsiesmo porque para estes
procedimentos ter-se-ia que soluciokdK-1) PPL (Programas de Programacao Linear)
gue, para grandes conjuntos de dados, tornariacegimento inviavel necessitando muitas
horas de processamento. Assim, Sampaio de Soustosec $2005) propuseram a
combinacdo da técnica dgoostrap associada a técnicdackknife definida acima. Em
seguida, o processo, detalhadamente, consisteedogtes passos:

1. Selecionar aleatoriamente um conjuntoLdeMU’s (usa-se, normalmente, 10% de

K) e desenvolve o procedimento anterior de tal foarse obter subconjuntos de

valoresl~j|, onde o indicé representalL diferentes valores do conjun{d, 2, ...,
K}.

2. Repetindo o0 passo 1 acinta vezes acumula-se o subconjunto de informagdes

| » para todas as DMU'’s, de tal forma gBeseja grande suficiente para que cada
DMU tenha sido selecionada, aproximadamemte BL/K vezes.
S

3. Para cada DMU calcula-se a médial j =22 e a média global de todos os
n.
J

>

j=1

leverage | =
K
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As informacbes geradas pdiveragepodem ser usadas para detectar, eliminar ou
dar tratamento diferenciado para os ermgliers ou valores de destacada eficiéncia no
conjunto de dados. Para detectar ou eliminar DMidis valores altos nleverage pode-
se testar algumas func¢bes distribuicdo de problabid. As funcbes propostas sdo as
funcdes: Linear, Inversa, Exponencial e a fund@aviside stepA distribuicdo Normal foi
testada, poréem com resultados insatisfatooseguir serdo apresentadas estas funcdes
com algum detalhe:

1. A funcéo probabilidade linear é dada pol(l, ) :@

max min

onde | max € | min representam os valores maximos e minimos, respattinte, do
conjunto deleverage {ix : k = 1, ..., K}. A distribuicdo indica que a probabilidade de

selecionar uma DMU coiin,i, € um, no entanto essa probabilidade torna-seczem ma .

2. Outra distribuicdo apropriada € a distribuicggpdbbabilidade inversa representada por

|k)

) = Jo (e
P(, SRR
() (m O)

onde Iy é um valor pequeno na fronteira d]e(valores abaixo deste valor séo selecionados
com probabilidade 1). Neste trabalho utilizou-seuahor pequeno paia, de tal forma que

lo = 0,0001. Esta escolha traz certa arbitrariedadistéibuicdo, de tal forma que o valor
escolhido influencia na selecdo das DMU'’s retirarmlo mantendo algumas unidades

conforme se diminui ou se aumenta o valolyderespectivamente.

3. A distribuicdo exponencial é dada por:

e_l ko e_lrnax
e_lmin —_ e_lmax

P(,) =
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4. Finalmente tem-se a funcao de distribui¢#eaviside step

P([k): 1 se Ilk<IlogK

0 se I~k2I~IogK

ondeK representa o tamanho da amostra de DMU'’s utilizadi@nteira é escolhida como

0 produto flogk. A utilizacdo desta distribuicdo torna os resldsamais confiaveis pela
maior robustez e menor arbitrariedade para oseslor

Mesmo que estesutliers ndo representem erros, a utilizacdo das distdlesic
consegue apartar os de maior impacto no conjurdsmbservacoes, indicando aqueles que
mais se destacam. Convencionalmente, como a dig#itn de ¥ € comportada e,

razoavelmente, bem ajustada para uma distribuigaétrsca, aplicou-selog,,N) x |18

para o ponto de corte na funcdo de distribuitiaviside stepPara todas as demais
funcdes (linear, exponencial e inversa), aplicaddloulo de probabilidade na distribuicao,
eliminam-se os valores da amostra que apresentabalglidade abaixo de 95%e, por
isso, consideradamutliers

No capitulo seguinte serdo definidos os dados qap8em informacdes e
variaveis de uma grande e importante instituicdaniceira do Brasil, sobre a qual sera feita

aplicacdo do modelo e analise de seus resultados.

150 valorN corresponde ao ntimero totalde DMU’s consideradas na aplicacdo do capituldBcaso do
estudo empirico serdo consideradas 3663 agéncias.
'8 por esta escolha arbitraria da probabilidade cqpugdo preferencial sera do modeleaviside step
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CAPITULO 3—INDICES DE EFICIENCIA NAO PARAMETRICOS - ESTUDO
EMPIRICO E APLICACAO DE DEA AO BANCO DO BRASIL

Neste capitulo sera feita uma andlise empirica nimstuicdo Financeira do
Brasil. A amostra deste estudo é composta de &géBcias presentes em todos os estados
brasileiros e em diversos municipios em funciondmelurante todo o ano de 2004 do
Banco do Brasil S.A. O Banco em questdo € um dasresabancos comerciais com R$
282 bilhdes de ativos, R$ 2,5 bilhdes de interngdidgfinanceira, R$ 118,34 bilhdes de
carteira de crédito e com 36% de retorno sobrelo &n 2006. E uma empresa de
economia mista, com atuacdo nacional e internagiussui uma enorme carteira de
clientes (24,1 milhdes de correntistas), bem comagtande niamero de agéncias atuando
no pais e no exterior. Oferece uma diversidade angitnde de produtos e servigos
customizados para cada segmento de clientes.

De uma forma geral segmenta, estrategicamenteckentes em:

» Pessoa fisica - conforme o nivel de relacionam@mi@amado de NR) atende
basicamente trés segmentos — NR1, NR2 e NR3 (cab2 8bservacoes).

» Pessoa juridica — conforme o tamanho da empregiedie enCorporatee
Empresarial(com 73 observacoes).

» Governo — Divide-se em trés segmentos confornteag@o de cada cliente:
executivo, legislativo e judiciario (38 observagbes

» Internacional — Com diversas agéncias e escrit@®sepresentacdo em
muitos paises do muntio

Como membro do Sistema Financeiro Nacional e reg@las normas do Banco
Central do Brasil todas as agéncias estudadas ¢etahilidade prépria e oferecem um
conjunto padrédo de produtos e servicos diferensiaglpenas nas particularidades e
especificidades das caracteristicas de cada cliesite é: produtos de captagédo (conta
corrente, poupanca e outras), aplicacdo (emprésticieques especiais, cdc, linhas de
crédito em geral), captacdo em fundos (de investimeenda fixa, renda variavel e aces)

e taxas e servicos (inclusive cartdes).

1" Essas agéncias e escritorios, pela sua diversalpdsgicularidade caracteristica de cada pais séde
serdo contempladas no estudo.
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Os custos para manter uma agéncia em funcionarséntoontabilizados na conta
“Despesas Gerais” que contempla todas as desjredasjve de funcionarios.

Portanto, dependendo da base de clientes, cadaiagémrganizada para servir
diferentes tipos de negdécios adequados aos segnestma identificados. Tanto o
processo de producdo quanto o ambiente no qualéaciagesta inserida afetam sua
eficiéncia (conforme observado na figura 1.1 ddtaépl)

Alguns municipios comportam diversas agéncias, étasudelas apresentam
particularidades no que tange a tipos de clients produtos de maior destaque segundo
suas proéprias caracteristicas. No entanto, confoammetodologia, as varidveis que
compdem osnputs e outputssao iguais para todas as unidades de decisdo (@g)enc

Existe mudancga, evidentemente, nos seus valoraslienensao e escala destes valores.
3.1-DADOS E ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Nessa metodologia a escolha de variaveis € umakiisanamente delicada. Neste
caso, foi considerado o fato de que as agénciasueoms uma cultura de trabalho
influenciada pela estratégia da empresa. Este munfle variaveis corresponde ao modelo
vigente de avaliacdo das unidades. Para composigdovariaveis foram selecionados
resultados de subitens orcamentarios pelo peri@dond ano (2004). Esses resultados
foram agregados e somados de acordo com o itene @aqtencia, més a més, dentro do
periodo estudado. Posteriormente, foi realizadalauto da média dos 12 meses para cada
variavel, chegando a um uUnico valor para cada agéApesar da técnica DEA nédo exigir
qgue osinputs e outputssejam transformados em uma Unica unidade de mé8ibla e
Azevedo, 2004), os dados foram transformados nusoalee de O a lpara preservar a
privacidade das informacfes das agéncias. Inicigknee utilizou sete variaveis: duas
comoinputse cinco comamutputs Na tabela 3.1 a seguir séo apresentados seusitosne

definicbes:
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Tabela 3.1 — Variaveis deputse Outputsdas 3663 agéncias bancélfas

Variaveis Definicdo Medidas de Escala
INPUT
Despesas Todas as despesas necessarias para o

Administrativas

de

inclusive despesas de funcionarios.

funcionamento uma agénd

iaValores entre 0 e 1.

Homens/hora Total de utilizacdo de méo de obra por
ValoresentreOe 1. *
hora de trabalho em uma semana
OUTPUT
Aplicacao Volume médio de aplicacdes |da
agéncia na sua praca, ponderado pela
_ o ValoresentreO0e 1. *
qualidade do crédito (contratos
cumpridos)
Captacao Volume médio captado pela agéncia
entre conta corrente, poupanca, RDBYaloresentre0Oe 1. *
CDB.
Fundos Volume médio captado pela agéncia

em Fundos de renda fixa e variavel.

Valores entre 0 e 1.

Tarifas e Servigcos

Volume médio de pagamentos
tarifas e servicos prestados p

agéncia

de

ela/alores entre O e 1.

*

Média de quantidade ¢

contas

I®uantidade de contas de clien

pessoa fisica, pessoa juridica e gove

tes
Valores entre 0 e 1. **
2rno

* Valores entre 0 e 1, onde o valor 1 é o mdasta variavel entre as 3663 agéncias. Isto é:

valor DMU — VariévelDMulV

ariavelax -

** Valores entre O e 1 de trés variaveis (quanteldd contas pessoa fisica, juridica e clientesodergo). Apds

encontrar os valores entre 0 e 1 para cada umaédagariaveis aplicou-se a média aritmética eelag®. Todos os

valores foram apurados pela média do ano de 2004.

18 Foi utilizada a Regra Categérica conforme Yeh 6)@®mentada no capitulo 1 pagina 4.
9 Como quase todas as agéncias possuem clientseagfesica (pf), pessoa juridica (pj) e governo a
utilizagcdo dooutputcom essa transformacao atenua o problema daéip#o do cliente.
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As variaveis dénput e outputforam exaustivamente discutidas e convenientemente
escolhidas com a intencdo de apurar o desempenhacéiro das unidades do BB.
Portanto, a utilizacdo da Regra Categérica foi @ quais se ajustou aos objetivos
inicialmente definidos para a empresa que, pdimabidade em questdo, define o nUmero
de variaveis adequadamente. Segundo Simar e W{&adr), com aplicacdo em dois
estagios para grandes amostras, 0 numero de varifivais deve ser suficientemente
limitado. Na mesma linha de pesquisa, utilizandds destagios em grandes amostras
geradas aleatoriamente por processo de Monte Caolaza e Staub (2006) analisam a
inferéncia das medidas de eficiéncia DEA e conclysia ineficacia na utilizacdo de
grande numero de variaveis representativasglé@sou outputs

Cabe destacar que foram testados outros critéeideadsformacdo das medidas de
escala, além do critério aplicado (variaveis tramsfidas no intervalo de 0 e 1). Aplicou-
se, também, logaritmo nas variaveis originais. psseedimento ndo logrou sucesso pela
dificuldade de transformacéo aos dados originas bomo resultados de eficiéncia com
pequena diferenca entre as DMU'’s. Isto €, os valapirados dé (indice de eficiéncia)
entre as unidades eram inconvenientemente proxideos! sorte que ndo se pode apurar
ou diferenciar graus de eficiéncia relativa e digafiva entre as unidades de decisdo. Ja
com a transformacdao utilizada os resultados fod#mticos as variaveis originais.

Algumas estatisticas foram geradas para melhondintento e conhecimento das

distribuicdes de cada variavel. A Tabela 3.2 amtesas estatisticas descritivas de cada

variavel:
Tabela 3.2: Estatistica Descritiva
Desvio
N Minimo Maximo Média Padréao
Despesas 3663 .020466 | 1.000000 .169136 .130074
Homens/hora 3663 .018767 | 1.000000 .148448 121048
Aplicagéo 3663 .000000 | 1.000000 .008320 .038947
Captacéo 3663 .000016 | 1.000000 .006040 027245
Fundos 3663 .000000 | 1.000000 .001709 .021091
Tarifas 3663 .000616 | 1.000000 .039720 .053247
Média contas 3663 .002376 .398502 .069387 .054601
Valid N (listwise)
3663
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Pela Tabela 3.2 pode-se observar que a variavepd3as € a que apresentou maior
média relativa, sendo a variavel captacdo de Fumdo® menor média. As maiores
amplitudes séo verificadas nas variaveis AplicagioFundos. Todas as variaveis
apresentaram alta variabilidade. Pelas caracter$stidas distribuicbes percebe-se a
dimenséo das amplitudes das variaveis, indicandtades altamente heterogéneas.

Tabela 3.3: Correlacdo entre as variaveis

Despesas | Homens/h Aplicacao Captacgéo Fundos Tarifas Contas
Despesas 1 .978(*) 245(%%) .294(*) .103(*) .686(**) .862(*)
Homens/hora 1 227(*%) .274(%%) .102(**) .683(**) .876(*%)
Aplicacéo 1 .263(*) .155(%) .534(*%) .046(*%)
Captacéo 1 .304(*) .370(*%) .104(*)
Fundos 1 A456(*%) .015
Tarifas 1 A481(*)
Média contas 1

** Correlacdo significante no nivel de 0.01.

Na Tabela 3.3 é apresentada analise de correlag@oatiaveis que compdem a
base de dados do modelo DEA. Convém destacar tpge @rrelacdes existem entre as
variaveis deinput e destas com as variaveis al@put Tarifas e Contas, o que pode ser
explicado pela necessidade de administrar um numaror de contas (onde se cobram as
tarifas) e, consequentemente, had uma maior movag&at de recursos. Isto,
provavelmente, pode contribuir para a importaneia dariaveis na modelagem. E o que
sera testado posteriormente colocando e retirand@rméveis deutput (principalmente a
variavel “média do numero de contas de clientes¥) modelos.

A alta correlacdo entre as variaveismaut (Despesas Administrativas e quantidade
de Homens/hora trabalhada) confirma o peso e artaypma do custo de pessoal em
instituicdes financeiras onde predomina a atividalie servico. Isto ndo altera o

desempenho do modelo visto que se trata de caleutoedidas ndo paramétricas.

3.2.RESULTADOS DOS VALORES DE @:

Nesta secdo serdo discutidos os resultados daagiicdo modelo DEA de

eficiéncia comentados no capitulo 2 e os resultadssaplicacdes dos procedimentos do
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modeloJackstrap utilizando as informacées e dados apresentad¥s Apéndice 7 estéo
representados exemplos da funcdo de Programacéarldo DEA, bem como um modelo
de parametrizacdo em arquivo texto para os caleukstimativas apresentados no capitulo
anterior e aplicados neste capitulo.

O valor 6 representativo da eficiéncia comparativa, tais camdeveragessao
calculados para todas as 3.663 agéncias usandoi®snddelos CCR (ou CRS) com 5
outputse CRS com dutputsdo qual é retirada a variavel detput representativa do
namero de clientes. Devido ao tamanho da amostnaitas DMU’s terem inexpressivos
impactos leverage} na eficiéncia geral, serdo mostrados os resudtalds 30 agéncias
(Tabela 3.4) que provocam maior impacto no caldal@ficiéncia comparativa (por ordem
dos maiores valores dtm/eragesio modelo CRS — éutputs.

Observando a Tabela 3aprimeira coluna identifica o nome da agénciggusda
o indicador de eficiéncid, a coluna seguinteN( Hits) o nimero de vezes que a remocao
daquela DMU produz impacto diferente de zero (vaigdiferente de zero) na amostra de
Total Hits,que corresponde ao total de vezes que a agéncicothida no procedimento
Jackstrap O leverageaparece na quinta coluna. Este valor ja esta paddgrela razabl
Hits / Total Hits Todas as agéncias tém a mesma chance de serelmdzssc A coluna
Rankdo modelo CRS esta representada na sexta coludaneass colunas (da 72. a 112.)

obedecem a mesma ordem do CRS camatputspara o modelo CRS comoditputs

20 0O software utilizado para o célculo das eficiéncias foi desévido em linguagem “C” pelo Prof. Dr.
Borko D. Stosic da Universidade Federal Rural den#wabuco com auxilio da Profa. Dra. Maria da
Conceigédo Sampaio de Sousa da UnB. Maiores detpdites&o ser vistos no Apéndice 7.
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Tabela 3.4
Eficiéncia e Leverage para 30 agéncias selecion@RS - 5 outputs e CRS -oditputs

CRS - 5 outputs CRS - 4 outputs
Agéncia

Eficiéncia H’;s Tﬁi' Lev |Rank | Eficiéncia H’;s Tﬁi' Lev |Rank
S.PUBLICO BRASILIA 1.0000 80 94 0.1666 1| 0.2862 53 94 0.0125 35
VERA CRUZ 1.0000 86 106 0.1652 2| 0.2630 15 106 0.0026 60
SANTA CRUZ DO SUL 0.7257 86 112 0.0809 3] 0.2333 10 112 0.0021 64
EMPRES.CAMPINAS 0.6785 84 110 0.0582 4] 0.1874 0 110 0.0000| 148
GOVERNO BRASILIA 1.0000 93 103 0.0512 5| 1.0000 93 103 0.0818 1
MARES 1.0000 83 89 0.0460 6| 0.1635 83 89 0.0000| 130
CORPORATE RJ 1.0000 95 104 0.0445 7| 1.0000 95 104 0.0749 2
CORPORATE AV.PLTA. 1.0000 95 111 0.0350 8| 1.0000 92 111 0.0614 4
CORPORATE DF 0.8480 53 92 0.0339 9| 0.7753 0 92 0.0556 5
SINIMBU 0.5981 94 98 0.0314 10| 0.1439 1 98 0.0000| 211
GOVERNO SAO PAULO 1.0000 68 104 0.0293 11| 1.0000 0 104 0.0662 3
ITAIM BIBI 1.0000 90 99 0.0278 12| 1.0000 90 99 0.0272 15
VICENTE MACHADO 0.6110 98 114 0.0275 13| 0.0827 97 114 0.0000 | 1392
CORPORATE PETROLEO 0.9379 57 80 0.0271 14| 0.9162 0 80 0.0338 11
CORPORATE RS 1.0000 89 96 0.0247 15| 1.0000 89 96 0.0399 7
GOVERNO R.DE JANEIRO 0.6555 | 110 126 0.0235 16| 0.6359 | 109 126 0.0386 9
CORPORATE MG 1.0000 56 84 0.0231 17| 1.0000 0 84 0.0389 8
PONTAL 0.5718 65 86 0.0230 18| 0.1022 65 86 0.0000| 534
SHOP.LITORAL NORTE 0.6290 89 99 0.0205 19| 0.1099 83 99 0.0000| 420
CORPORATE SAO JOAO 0.8619 85 116 0.0204 20| 0.8568 89 116 0.0405 6
CORPORATE ABC 0.9954 59 105 0.0192 21| 0.9954 0 105 0.0283 14
CORPORATE BA 0.5492 48 73 0.0188 22| 0.5393 48 73 0.0345 10
P.JUDIC.SAO PAULO 0.9740 73 96 0.0184 23| 0.9740 77 96 0.0189 23
CAAPORA 0.5842 52 100 0.0180 24| 0.0801 0 100 0.0000 | 1588
P.JUDIC.BRASILIA 1.0000 60 101 0.0167 25| 1.0000 0 101 0.0182 24
VENANCIO AIRES 0.5853 91 101 0.0164 26| 0.1401 83 101 0.0000| 224
EUSEBIO 0.5900 30 88 0.0156 27| 0.0957 0 88 0.0000| 711
S.PUBLICO SAO LUIS 0.6710 80 105 0.0154 28| 0.6190 84 105 0.0326 12
CORPORATE S.J.CAMPOS 0.6046 52 89 0.0141 29| 0.6018 51 89 0.0256 17
GOVERNO CURITIBA 0.5522 63 115 0.0139 30| 0.5477 0 115 0.0196 21

Aquela unidade que apresentar grande quantidadéNemrits’ relativamente ao
“Total Hits' e, a0 mesmo tempo (como é de se esperar), maiatees na medida de
impacto oueveragerepresentam um potenca@itliers.

Identificam-se, nos resultados da Tabela 3.4, @ee3@ agéncias consideradas na
linha de maiorRankdo CRS (com Soutputg, 19 delas correspondem ao conjunto de
agéncias atendidas, segundo a estratégia do Bpelmosegmento de pessoa juridica (a

caracteristica é que iniciam com o noEmapresarialou Corporate ou governo (chamada
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também depublica, Setor Publicaou Governo) Destaca-se que estes dois segmentos,
normalmente, trabalham com pequena quantidadendefhaérios altamente especializados
no atendimento personalizado dos clientes, admandgd e atendendo enormes
empréstimos e contas de captacdo como contas toreerfundos de investimento.
Estranheza poderia ser causada para as agéncsdetadas de varejo (ou do segmento
Pessoa Fisicae que trabalham quase que exclusivamente contadigpessoa fisica, micro
e pequenas empresas e prefeituras de pequenass;idagstao entre as de maior impacto.
Nesta situacdo, segundo a Tabela 3.4, temos Vera @&S), Santa Cruz do Sul (RS),
Sinimbu (RS), Venancio Aires (RS), Vicente Machadd’onta Grossa (PR), Mares —
Salvador (BA), Shopping Litoral Norte — Lauro Fasit(BA), Caapora (PB), Eusébio (CE),
Itaim Bibi (SP) e Pontal (SP) que séo classificatasegmento de varejo e, como foi dito
acima, atendem, na sua grande maioria, micro, paguEmpresas e clientes pessoa fisica.

Aquelas que se destacam no modelo de eficiénciargbalharem com grande
guantidade de clientes e grandes aplicacdes piopahmente ao seu tamanho foram: Vera
Cruz (RS), Santa Cruz do Sul (RS), Sinimbu (RS)nareio Aires (RS) e Vicente
Machado (PR) porém, em contra partida, utilizaracursos dénput limitados. As cidades
do interior do Rio Grande do Sul obedecem estactmiatica por concentrarem,
tradicionalmente, seus negocios com este Bancogéhaa de Itaim Bibi (SP) chama
atencao pela grande quantidade e volume de opsrdedeaptacdo. As agéncias Eusébio
(CE), Pontal (SP), Sinimbu (RS), Vicente Machad®)(E Caapora (PB) estdo, no modelo
CRS, entre as 30 primeiras de maior impacto dexigdluéncia da variavel deutputque
mede o0 numero de contas de clientes de cada unibdte caso, embora com pouca
eficiéncia, algumas agéncias passam a dominaryomiefra de producdo, um ndamero
consideravel de outras agéncias o que as posiciomaelevaddrank pelos valores do
leverage Calculando a matriz de dominéancia, pelo modeldHFEm-se para algumas
destas agéncias (quatro de maior poder dominastegsultados apresentados na Tabela
3.5 abaixo:
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Tabela 3.5 — Dominancia por FDH

Agéncias # de Agéncias
dominantes dominadas
Vera Cruz (RS) | 360
Sinimbu (RS) 206
Pontal (SP) 196
Eusébio (CE) 62

Como exemplo, algumas agéncias dominadas pelaiag€eca Cruz (RS) séo:
Codé, Cratels, Quixada (CE), Pedreiras, Braganey (Soiana (GO) e Januaria (MG).
Estas agéncias sdo muito semelhantes a Vera Guetpepor alguma variavel deput ou
outputcom valores maiores ou menores respectivamentge @g|faz estarem proximas as
suas dominadas num particular limite imaginario fianteira de producdo. Este
comportamento é replicado para as demais agénaasnantes e suas dominadas,
considerando que uma unidade dominante pode parikeite assumir, em determinado
contexto de relacionamento, simultaneamente e atra anidade, o papel de dominada.

As outras agéncias destacam-se com impactievaragenas demais DMU’s pelo
fato de utilizarem poucos recursomplty transformando-os em valores aitput
(principalmente nas aplicacdes, empréstimos e gaobm tarifas) acima da média, mas
nao apresentaram caracteristicas de dominancramaifa de producao.

Outra analise pode ser feita considerando apenasroqwariaveis deoutput
(representadas nas ultimas cinco colunas da T8b®laisto éretirando a variavel “média
da quantidade de contas de clientg€@RS com 4outputg. Esta tentativa se justifica pela
hipétese, defendida por alguns especialistas, de qunumero de contas néo
necessariamente provoca ou contribui com o conadgtoeficiéncia, uma vez que a
guantidade normalmente provoca pouca qualidadelrad® do cliente. Se considerarmos
as agéncias do segmento de varejo, onde a basuslelgentes é de micro e pequenas
empresas, bem como clientes pessoa fisica, esitedéptorna-se discutivel. De qualquer
forma, este novo resultado para as 30 agénciasaier impacto na eficiéncia, inclui
apenas a agéncia de Itaim Bibi (SP) na categori@zg@acia de varejo. O resultado ndo é

surpresa, visto que ela esta localizada em looalgmiado na cidade de Sao Paulo e atende
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clientes especiais que elevam o indice de capgtagi® demais séo agéncias do segmento
governo e pessoa juridica. Comparando as duasasotieRank(CRS — Soutputse CRS —

4 outputd observa-se que nenhuma agéncia do segmento gessaaexceto Itaim Bibi —
SP, estd posicionada entre as 30 primeiras. Estedtados atestam a importancia da
variavel “média da quantidade de contas de cliemas definir a estratégia das agéncias
do segmento de varejo e que trata basicamentéet¢esl pessoa fisica.

Destaque pode se dar a mudanc&dekna Tabela 3.4. Confirma-se o fato de que
existem alteracdes significativas de posicionamdatonportancia para medida de impacto
guando da reducdo de umtput Alguns exemplos podem ser notados: 1) a agémria d
segmento Govern8etor Publico de Brasiljal®. noranking de eficiéncia cond = 1 el =
0,1666(leverag®, muda seu posicionamento para 352. cém 0,2862el = 0,0125; 2)
outro caso interessante trata-se da agéncia doesggrRessoa Fisiddicente Machado
(PR)na 132. posicado coéh= 0,6110 el = 0,0275, quando retirado o output modifica-se a
posicao para 13922, corfi =0,0827e| = 0. Portanto, existe uma mudanca visualmente
significativa no posicionamento apds a retiradaude output Mudancas semelhantes
ocorrem, principalmente, com agéncias do segmesgeda Fisica o que refor¢ca o fato de
que a variavel retirada (média da quantidade deasode clientes) tem impacto com
contribuicdo positiva para agéncias de menor espee® de pouco investimento em
iNsumos.

As hipéteses de impacto na eficiéncia pela variGnédia da quantidade de contas
de clientes” foram analisadas, com maior profurgigd@m comparacdes dos segmentos do
Banco, bem como quando da utilizacdo da Regressaatifica para explicar as medidas
de eficiéncia.

Sob as mesmas condi¢bes foram observados os desulla aplicacdo do modelo
DEA- BCC ( ou VRS — Retorno Variavel de Escalapséstdo representados na Tabela
3.6 e, posteriormente, serdo consolidados e compsreom o modelo CCR (Retorno

Constante de Escala).

2L A agéncia é responsavel por depésitos judiciais,seja, alvaras judiciais ndo executados e que,
normalmente, sdo depositados em conta de poupapeaifica.
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Tabela 3.6

Eficiéncia eLeveragepara 30 agéncias selecionadas : VR®uthutse VRS - doutputs

VRS - 5 outputs VRS - 4 outputs
Agéncia

Eficiéncia H’i\tls Tﬁgl Lev [Rank | Eficiéncia H’;s T_?igl Lev Rank
S.PUBLICO BRASILIA 1.0000 80 940.1433 1 0.3373 53 9410.0146 30
VERA CRUZ 1.0000 86 106 |0.1334 2 0.4089 17 106 | 0.0031 78
SANTA CRUZ DO SUL 1.0000 96 112]0.0816 3 0.2840 13 112]0.0019 99
EMPRES.CAMPINAS 0.7804 92 110 | 0.0680 4 0.2262 0 110 | 0.0000 | 2263
GOVERNO BRASILIA 1.0000 93 103 | 0.0508 5 1.0000 93 103 ] 0.0709 1
CORPORATE RJ 1.0000 83 89 |0.0449 6 1.0000 83 89 | 0.0596 2
CORPORATE AV.PLTA. 1.0000 95 104 | 0.0359 7 1.0000 95 104 | 0.0510 4
CORPORATE DF 0.8673 96 111 {0.0344 8 0.7976 92 111 | 0.0451 5
AMERICA DOURADA 1.0000 85 92/0.0331 9| 1.0000| 62 9210.0013| 115
MARES 1.0000 94 98 | 0.0328 10 0.9240 71 98 |0.0005| 148
VENANCIO AIRES 0.7275 76 104 | 0.0326 11 0.1934 1 104 | 0.0000 | 2632
GOVERNO SAO PAULO 1.0000 90 99 | 0.0288 12 1.0000 82 99| 0.0525 3
CORPORATE PETROLEO 0.9462 98 114]0.0283| 13 0.9304 97 114 ]0.0321 9
VICENTE MACHADO 0.6181 58 80 | 0.0267 14 0.1875 0 80| 0.0000 | 2693
ITAIM BIBI 1.0000 90 96 | 0.0267 15 1.0000 89 96| 0.0261 13
CORPORATE RS 1.0000| 110 126 0.0264 16 1.0000| 109 126 | 0.0363 6
SINIMBU 0.7192 65 84|0.0262| 17 0.3884 3 8410.0001| 199
GOVERNO R.DE JANEIRO 0.6654 66 86|0.0248| 18 0.6383 65 86 | 0.0308 11
CORPORATE MG 1.0000 89 99 | 0.0239 19 1.0000 86 99| 0.0338 8
CORPORATE SAO JOAO 1.0000 88 116 [ 0.0232 20 1.0000 84 116 | 0.0349 7
CAAPORA 0.8493 85 105 0.0215 21 0.5039 0 105|0.0000 | 542
CORPORATE BA 0.5935 49 73]0.0192| 22 0.5935 50 73/0.0311 10
CORPORATE ABC 0.9978 80 96 | 0.0191 23 0.9978 83 96 | 0.0259 14
CAMARA CASCUDO 0.5991 57 100]0.0189| 24 0.1775 0 100 | 0.0000 | 2800
PONTAL 0.6523 69 101)0.0181 25 0.2842 0 101 | 0.0000 | 1620
P.JUDIC.SAO PAULO 0.9964 91 101 {0.0178 26 0.9964 85 101 |0.0174 23
VILA MILITAR 0.5800 50 88|0.0177| 27 0.1408 0 88| 0.0000 | 3281
P.JUDIC.BRASILIA 1.0000 84 105 0.0162 28 1.0000 85 105|0.0173 24
CORPORATE PR 0.5118 52 89|0.0158| 29 0.4950 51 89 (0.0226 16
EUSEBIO 0.6470 70 115|0.0151| 30| 0.2500 0 115 0.0000 | 1991

No caso do modelo VRS o nimero sobe de 11 pargé@&cias de atendimento do
varejo no total de 30 agéncias de mdawerage O modelo privilegia, colocando nas 30
primeiras posicdes, ordenada na tabela pelo indicdd impactoleverage,a agéncia
Corporate Parana e outras trés agéncias do segmento Peissos América Dourada
(BA), Camara Cascudo - Natal (RN), Vila Militar oRde Janeiro (RJ). Desta forma,

substitui, na classificacdo do modelo CRS da TaBdlaas agénciaSorporate Sdo José
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dos Campos (SP), Governo Curitiba (PR), Setor Bail88o Luis (MA) e Shopping Litoral
Norte — Lauro Freitas (BA). Como retorno variavel eéscala (VRS), o modelo passa a
restringir a propriedade de raio ilimitado e coesida possibilidade de rendimentos
crescentes e decrescentes de escala na fronieiemtef, resultando num maior nimero de
unidades eficientes (capitulo 2), portanto altepand posicdes de algumas DMU’s e
reposicionando com indice maior de eficiéncia nsuégéncias do segmento varejo. Nado
considerando a variavel detput“média da quantidade de contas de clientes” (coemas
4 variaveis deoutpu) a alteracdo torna-se menos significativa e, par&@0 agéncias de
maior leverage comparativamente com o CRE8xiste pequena mudanca e apenas nos
segmentos Governo e Pessoa Juridica, entrandolagioeas agéncias Setor Publico
Brasilia (DF) de 12. para 302. colocad@oeporate(PR) de 292. para 162. colocada.

Na secdo seguinte serdo feitas andlises dosaessytutilizando as distribuices
identificadas no capitulo 2 como técnica para ifleatdo e, se for o caso, eliminacéo de

outliersnos dados.

3.3.IDENTIFICACAO DOS OUTLIERS E ANALISE DAS DISTRIBUICOES PARA OS MODELOS
CRSEVRS:

Na Figura 3.1(histograma geral com a frequéncié eeurva normal com todos os
valores da amostra) é mostrada, através do histagm@o indicador de eficiéncia, a
influéncia que osoutliers causam em todos os estimadores DEA. Vale ressgliro
conjunto de dados estd inalterado e com 3.663 desddagéncias). Percebe-se pelos
resultados que a distribuicdo tende a ser nornsahétrica, apenas é claro o destaque na
cauda direita nas condicbes em que onze unidadesempam padrédo de eficiéncia com
6=1, como esperado na presenca de poucos casoslides.

No conjunto das figuras 3.2 (histograma das cumdas distribuicbes com a
presenca da curva normal) séo apresentados otacksublas distribuicbes que selecionam
e eliminam as DMU'’s consideradastliers.

A Tabela 3.7 retrata as alteracbesddguando da aplicacdo das distribuicdes e

eliminagéo dosoutliers.
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Figura 3.1— Histograma Geral — CR8®&puts

600 —
500 — 8
400 —
300 —
200 —
<
@)
z
<= .|
=100
o
=
o
3
=
0 | T o | I
0.000000 0.200000 0.400000 0.600000 0.800000 1.000000
EFICIENCIA
Tabela 3.7 — Analise descritiva dos valore$ gara 5 variaveis de output - CRS
Distribuicao Média Desv-padrdo | CV(%) | Assimetria | Amcstra
Exponencial* |0,64123528 0,12530664 19,54 -0,157 3616(47)
Heaviside step | 0,70550839 0,126867402 17,98 -0,381 3564(99)
Inversa 0,74670240 0,126749175 16,97 -0,530 3463(200
Geral 0,34325273 0,084273606 24,55 1,95 3663(0)

Os valores em parénteses correspondem ao numéwldis removidas da amostra.
* As DMU'’s selecionadas com a distribui¢do Lineanaim idénticas as da distribuicdo Exponencial.
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Figura 3.2— Distribuicdo d&- CRS 5outputs
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Nota-se que a eliminacdo de um maior nimero denddigiies de consideravel
impacto (maior valor déeveragg provoca, na distribuicdo d& mais homogeneidade
relativa com diminuigdo do coeficiente de varia¢@¥), embora carregue maior peso na
sua cauda esquerda invertendo sua assimetria ertoarodo seus resultados a direita e
acima da média (coeficiente de assimetria negati®staca-se que o motivo da
diminuicdo do coeficiente de assimetria deve-sknaracido de DMU’s de alto impacto e
consequente aproximacdo de uma consideravel qadatide valores dé = 1. Numa
linguagem mais objetiva, aumentou-se o nimero dacas com maior grau de eficiéncia
relativa quando se retirou 0s casos que apresentaadicdes particulares e muitas vezes
excepcionais dutliers). Trata-se de agéncias de segmentos de clienpesiais ou que
trabalham com grandes aplicacdes e empréstimosogando distorcdo nos demais
segmentos. Como se destacou anteriormente, utbzaomo exemplo a distribui¢do
Heaviside stepa maioria (55 das 99 agéncias) trabalha comtebedo segmento pessoa

juridica de grandes empresas e contas do governo.

Tabela 3.8 — Analise descritiva dos valore® gara 4 variaveis deutput- CRS

Distribuicao Média Desv-padrdo | CV(%) | Assimetria | Amcstra
Exponencial* |0,2652 0,1107 41,72 2,985 3612(51)
Heaviside step|0,3107 0,1172 37,74 2,395 3590(73)
Inversa 0,3942 0,1238 31,42 1,563 3551(112)
Geral 0,0887 0,0714 80,50 8,404 3663(0)

Os valores em parénteses correspondem ao nimé&wldées removidas da amostra.
* As DMU'’s selecionadas com a distribui¢éo Lineamain idénticas as da distribuicdo Exponencial.

Novamente na intencdo de analisar melhor os re®gita o comportamento
comparativo das unidades, foi retirada uma variéesbutput (média da quantidade de
contas de clientes), cujos resultados estéo repeeies na Tabela 3.8 acima. Observando a
Figura 3.3(célculo da eficiénctacom 4 outputs modelo CRS) pode-se perceber umrmaio
distanciamento da média em relacdo as DMU’s efieer(este resultado deve ser
observado também na comparacdo com a Tabela Byjgando crescimento no grau de

assimetria, bem como da variabilidade relativa. dimples teste de hipoteses de diferenca
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entre duas médias para a variavel eficiéncia, sestadicdes, identifica uma diferenca
significativa entre as duas populacdes, de tal dogque a hipotese nula (Ho: as duas
populacdes sdo iguais) € rejeitada com qualquet déssignificancia. Lembrando que este
teste ndo avalia o ordenamento dos valores davearificiéncia ouleverage teste
necessario para apurar se houve mudanca significab ranking de ou |, conforme
sugere a Tabela 3.4, e que sera confirmado narpats&cao.

Figura 3.3— Distribuicdo d&- CRS 4outputs
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Portanto, principalmente nos segmentos de varejae qcorresponde
aproximadamente a 97% das DMU'’s, a “média da qdatéi de contas de clientes” é um
fator decisivo e importante para o ganho de esdal@mocao desta variavel amitput
provoca maior diferenca e menor importancia no otgpaestas unidades na comparagao
diminuindo a média geral, porém aumentando a difperelativa entre os diversos graus
de eficiéncia.

Esta abordagem reduz, sobremaneiralessragesdas DMU'’s, indicando que a
variavel deoutputcomentada é de grande importancia na medicadveeté impacto para
eficiéncia. Ao retira-la, muitas unidades perdemedigiéncia relativa.

Conforme a Tabela 3.8 e observando as distribuigbesdentificam e removem os
outliers, nota-se que houve uma diminuicdo da quantidac®wvidla em quase todas as
distribuicbes comparativamente a Tabela Adalisando especificamente a distribuicdo
Heaviside stepdas 73 removidas apenas 13 foram identificadasocdm segmento de
varejo, onde a variavel “média da quantidade déasatte clientes” € destaque. As agéncias
gque mais perdem e que, portanto, “beneficiaram-sem essa variavel séo,
respectivamente, no modelo CRS: Pontal (SP), Caaji), Mares e Shopping Litoral
Norte - Lauro Freitas (BA), Eusébio (CE), Vera Ceu3anta Cruz do Sul (RS) s6 para citar
algumas. Nota-se que todas foram identificadas eqdics 3.2 (tabela 3.4) entre as 30
agéncias de alto impacto e influéncia relatilevdrage pertencentes ao segmento de
varejo.

Ha de se considerar que, mesmo nao influenciandtadiente na rentabilidade, a
indicacdo de busca, cadastramento e participacaonmdenimero maior de clientes, é
fundamental para iniciar uma venda de produtosjeoapntribui favoravelmente para essa
variavel compor medidas de eficiéncia produtivaor Butro lado, com a diferenca
significativa entre as medidas de eficiéncia, dasaccom a avaliacdo do tipo de agéncias
que perdem eficiéncia quando se retira essa varieutput (no caso analisado grande
parte sdo de agéncias localizadas em pequenos ipiagjc pode-se inferir quanto a
contribuicdo socialmente positiva da instituicaficeira nestas localidades (externalidade
positiva), mesmo porque grande parte destas agém@balha com resultados, sendo

negativos, muito pouco compensatérios, conformedoientado anteriormente.
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A Tabela 3.9 faz uma comparacdo agregada dosadesldas duas distribuicoes
CRS e VRS para butputsantes e depois da aplicacdo da distribuld@aviside stepEssa
distribuicdo foi usadaomo instrumento de selecéo adliers das distribuicdes originais,
conforme exposto no capitulo 2. O motivo destalbacé pela facilidade de selecédo das
unidades, bem como pelo critério mostrado de rekudbs seus resultados. Como dito
anteriormente as demais distribuicbes apresentarérias arbitrarios na selecdo de

outliers??,

Tabela 3.9 — Analise descritiva dos valore® gara 5outputs— CRS e VRS

Distribuicao Média Desv-padrdo CV(%) Assimetria Amostra
Geral (CRS) [0,3433 0,0843 24,55 1,95 3663(0)
Geral (VRS) [0,4525 0,1334 29,49 1,567 3663(0)
Heav. (CRS) |0,7055 0,1269 17,98 -0,381 3564(99)
Heav. (VRS) |0,7541 0,1212 16,07 -0,273 3507(156)

Os valores em parénteses correspondem ao nimé&wldées removidas da amostra.

A distribuicdo com retorno variavel de escala (VRS)esenta uma média maior,
bem como menor coeficiente de assimetria. No emtamésce ligeiramente seu grau de
dispersao relativa de variacdo no modelo Gerah Bar simples teste de hipoteses existe
uma variagao significativa entre as amostras, ajgee dizer uma diferenca significativa (a
qualguer nivel de significancia) na medida de @ficia utilizando o VRS comparado a
medida de Retorno Constante de Escala (CRS). Certrata de medidas relativas € de se
esperar que uma “correcdo” na medida de variacaesdala aproxime da eficiéncia
algumas unidades, ocasionando aumento no idoEm a aproximacdo de um numero
maior de unidades a fronteira de producao eficie®tediminuicdo, embora pequena, do
indice de assimetria mostra uma aproximacao melaatistribuicdo do grau de eficiéncia

VRS a curva normal conforme se visualiza pelosigpéfda Figura 3.4 comparativamente

2 A escolha de 0,95 nas distribuicdes reduz (e90)0ou aumenta (e.g. 0,98) o nimeroaigliers da
amostra.
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a Figura 3.2, embora tenha aumentado o numero &leciag eficientes “deformando” a
caracteristica grafica de normalidade da distramiic

Através dos calculos para encontratex@ragese procurando utilizar a distribuicéo
Heaviside steppara solucionar o problema damitliers chegam-se aos resultados
apresentados na Tabela 3.9. Isto €, a retirad&@leldservacdes deverageonde 105 séo
do segmento varejo e apenas 51 agéncias sdo dosrgeg Governo e Pessoa Juridica.
Isto ratifica as observacgfes feitas anteriormermteres o retorno variavel de escala,
confirmando o modelo CRS como mais adequado pacaminar os segmentos do Banco.
A Figura 3.4 abaixo mostra o grafico das duasilistfdes e suas aproximacdes a curva
normal. Novamente, com a retirada das 156 obs@gegag analisando o gréfico e a tabela,
a distribuicdo ajusta-se melhor a normal muito emlbonsiderando as mesmas condi¢des

e restricdes identificadas anteriormente a respieitolimero de unidades eficientes.

Figura 3.4: Distribuicdo d€- modelo VRS
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Depois das constatacfes acima procura-se, atdavdsbela 3.10, categorizar as
agéncias segundo a quantidade de contas de clemtgsarando o modelo DEA normal
com o modelo usando a distribuiciteaviside stepOs resultados sdo extremamente
interessantes conjugados as andlises anterioresm@ortamento do indice de eficiénéia
para os modelos DEA, principalmente para CRSoutputse VRS, sdo caracterizados por
médias de valores dg iniciais grandes (nas classes de até 7.000 chewiecrescendo
posteriormente. As agéncias das classes com pooosas estdo “contaminadas” com a
presenca entre elas das agéncias de segmentofaisspemo Governo e Pessoa Juridica
gue, como ja comentado, utilizam em sua gestao lmpagticularizado e diferenciado das
demais unidades, personalizado aos clientes. Bgéagias com altas médias de eficiéncia
tornam a variancia maior e alteram, significativateg as medidas de variabilidade e
assimetria. Ao ser aplicada uma técnica de selec&iminacdo deoutliers, como a
distribuicAoHeaviside stepa situagdo se inverte indicando, nos trés cas@sagéncias
com maior numero de clientes apresentam maiordgaeficiéncia. Os indicadores do grau
de eficiéncia passam a ser crescentes. Portadtasunidades a influéncia da quantidade
de clientes se faz notéria e importante, indicagde essa variavel é fundamental para o
processo de gestdo, contribuindo tanto para o galhcescala, como que, se mal
dimensionada, para perda de eficiéncia. Deve-daadggjue a perda de eficiéncia (quando
retirada a variavel “média do nimero de contaslidates”) ndo necessariamente deve ser
atribuida a quantidade “exagerada” de clientes, tanabém, pela possivel ma gestao da
relacaainput/outputdas demais variaveis.

A Tabela 3.11 compara os trés modelos com classesndla dos clientes, baseada
na renda média dos clientes das agéncias. Nest® casultado observado do DEA para o
modeloHeaviside ste@penas altera a dimenséo, aumentando as médifisiélecéa apos
a eliminagéo dosutliers No entanto, sem modificar a ordem crescente owedeente do
comportamento dos modelos quanto ao grau de efigiéisto €, os modelos CRS e VRS,
ambos com Butputs,diminuem o grau de eficiéncia relativa para agénde maior renda
média que, diferentemente da situacéo anterioref@ah10), a tendéncia é acompanhada
pelos modelo$ieaviside steffque corrigem osutliers). Entretanto, quando retirado um
output (média da quantidade de contas de clientes — matiel4outputy, inverte-se a
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ordem de crescimento e o grau de eficiéncia é leciomado diretamente com a renda

média.

Tabela 3.10- Estatistica Descritiva da eficién@gara o DEA e a abordagéfieaviside
steppara os modelos CRS com 5 eutputse VRS com Dutputs — Comparacdo com
guantidade de clientes

\Y

Classes de # Média Desvio-padrag Assimetria Minimo
Clientes | Observagtes

DEA | Heav| DEA| Heav DEA Heavy DEA Hea DEA Hes
CRS -5
0-3000 869 812 03053 | 0.5964 0.1198 01399 | 29313 | 0.0958 | 0.0615 | 0.1273
3001-5000 937 931 03497 | 07112 0.0600 01024 | 02132 | 0.0891 | 0.1491 | 0.3556
5001-7000 597 589 03629 | 0.7513 0.0646 0.1000 | 04323 | 0.0176 | 0.1597 | 0.4019
7001-10000 520 510 0.3655 | 0.7654 0.0645 0.1044 | 04498 | 0.1140 | 0.2067 | 0.5170
10001-15000 396 388 0.3481 0.7391 0.0725 01034 | 24875 | 0.3224 | 0.1728 | 0.4260
15001-20000 175 173 03375 | 0.7341 0.0503 0.0891 1.0609 | 05566 | 0.2257 | 05721
>20000 169 161 03598 | 0.7541 0.0842 0.0815 | 36271 | 03725 | 0.2266 | 0.5561
CRS -4
0-3000 869 806 01026 | 0.2760 0.1343 0.1548 | 45958 | 25775 | 0.0081 | 0.0357
3001-5000 937 933 00794 | 0.2938 0.0287 0.0985 | 38119 | 23615 | 0.0302 | 0.1228
5001-7000 597 596 00858 | 0.3278 0.0276 0.1053 | 27726 | 24000 | 0.0429 | 0.1598
7001-10000 520 519 00863 | 0.3393 0.0257 01070 | 34114 | 3.0178 | 0.0477 | 0.1706
10001-15000 396 395 0.0881 0.3436 0.0498 0.0912 | 157175 | 37829 | 0.0550 | 0.2128
15001-20000 175 175 00880 | 0.3553 0.0248 01027 | 37042 | 3.3009 | 0.039 | 0.1633
>20000 169 166 00890 | 0.3491 0.0250 0.0567 | 46523 | 2.8009 | 0.0583 | 0.2310
VRS -5
0-3000 869 783 05392 | 0.7097 0.1936 0.1518 | 07407 | -0.2045 | 0.1301 | 0.2449
3001-5000 937 927 04728 | 0.7390 0.0879 0.1045 | 02425 | -00403 | 0.1981 | 0.3865
5001-7000 597 590 0.4369 0.7627 0.0797 01016 | 04788 | 0.0262 | 0.1857 | 0.4097
7001-10000 520 509 0.4121 0.7731 0.0746 01049 | 04491 | 01361 | 02238 | 05322
10001-15000 396 387 03704 | 0.7738 0.0768 0.1066 | 21606 | 0.1432 | 0.1836 | 0.4199
15001-20000 175 169 0.3461 0.8052 0.0518 0.0907 12602 | 0.2598 | 0.2338 | 0.6142
>20000 169 142 03762 | 0.8792 0.1202 0.0888 | 3.6260 | -0.3891 | 0.2266 | 0.6212

Este comportamento indica o0 quanto a renda € iap@rguando se considera, para

0 grau de eficiéncia, apenas variaveis financei@snclui-se com isso que, provavelmente

neste caso, a expansao da base de clientes njonmessariamente, maior eficiéncia

financeira, principalmente nos segmentos GoverRessoa Juridica. Posteriormente estas

conclusdes serdo melhor fundamentadas no momentuems segmentos do Banco seréo

analisados separadamente.
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Tabela 3.11 Estatistica Descritiva da eficiéndagara o DEA e a abordagem Heaviside
para os modelos CRS com 5 eutputse VRS com Dutputs — comparacédo com Classes

de Rend®
Classes # Eficiéncia Média| Desvio-padrdo| Assimetria de| Minimo def
de Renda] Observacoes ded ded 0

DEA | Heav| DEA Heav | DEA Heav| DEA Heav DEA Heav
CRS -5
0-1000 2269| 2197 | 03618 0,7184 0,0851 0,1249 22793 | -0,3464 | 0,957 | 0,1870
1000-1500 952 948 [ 03198 0,6924 0,0558 0,1107 03675 | -0,6051 | 0,0779 | 0,1522
1500-2000 252 248 | 0,3028 0,6710 0,0802 0,1249 30177 | 03164 | 00615 | 0,1273
2000-3000 111 104 | 02982 0,6695 0,1083 0,1918 14541 | 00127 | 0,0945 | 02210
>3000 66 61 02747 0,6483 0,1137 0,2018 05649 | 0,0532 | 00674 | 0,2304
CRS -4
0-1000 2269| 2224| 0,813 0,2750 0,0753 0,0814 89790 | 2,6030 | 0,0081 | 0,0357
100-1500 952 950 [ 0,0889 0,3466 0,0290 0,0981 79694 | 1,8883 | 0,129 | 0,0442
1500-2000 252 251| 0,1059 0,4056 0,0674 0,1477 95846 | 1,5939 | 0,213 | 0,0707
2000-3000 111 102 | 0,1408 0,4802 0,1075 0,2220 36725 | 0,8906 | 0,339 | 0,1250
>3000 66 58| 0,1431 0,4944 0,0958 0,2109 1,947 | 09418 | 0,0394 | 02107
VRS -5
0-1000 2269| 2148 04939 0,7717 0,1340 0,1137 16258 | -0,1888 | 0,1691 | 0,2522
100-1500 952 940 | 0,3909 0,7325 0,0858 0,1136 23593 | -0,2267 | 0,1626 | 0,2692
1500-2000 252 248 | 03747 0,7131 0,1076 0,1236 1,5747 | -0,2962 | 0,1643 | 0,2449
2000-3000 111 103 | 0,3784 0,7171 0,1412 0,1836 1,8149 | -0,0274 | 0,1460 | 0,2846
>3000 66 62| 03366 0,6930 0,1231 0,1975 06545 | -0,0403 | 0,1301 | 0,2870

3.4AVALIACAO DAS DIFERENCAS DOS MODELOS - APLICACAO DE TESTES NAO
PARAMETRICOS %%

ApOs esses resultados procurou-se estimar a dig@i da diferenca da eficiéncia

calculada com 5 variaveis dautput (fs) e com 4 variaveis deutput (f;) e testar

estatisticamente essa diferenca. Portanto, ast&tatd;’ = 0 - 64 ondei=1, 2, ..., 3663

e j corresponde a variavel de output retirada ddeteo(j = aplicacao, capitacdo, fundos,

tarifas ou média do numero de contas de clien@sjjuase sempre positiva. Essas

distribuicbes auxiliam: a) na constatacdo da difgaeda utilizacdo e escolha entre os

modelos CRS e VRS; b) na confirmacao de que, coatirada de unoutputno modelo

DEA, provoca diminuicdo nas medidas do grau ddéeita, c) na importancia de cada

% A média do grau de eficiéncia gerada por essatmitabelas semelhantes ndo consideram o célculo
computacional da eficiéncia por classes (clientesda e agéncias) e sim a média das eficiénciasetiaq

classe gerada por todas as agéncias (do modelbogedns segmentos Governo, Pessoa Juridica edesso
Fisica) que serdo vistos posteriormente.
4 para a aplicagéo destes testes ndo paramétriassafto csoftwareSPSS v.13.
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output para o grau de eficiéncia relativa de caddade ou na média das unidades e d) na
avaliacdo pratica e administrativa da logistica idatituicdo. Isto é, diferencas
significativamente grandes, indicam poucos recuteasput para o atendimento de grande
guantidade deoutputs Essa informacdo auxilia, tanto no remanejameqt@nto na
contratacdo de novos funciondrios ou de outrosrsesuprodutivos contabilizados nas
Despesas Administrativas (maquinas e equipameamiast@ansacdes bancarias). A Tabela

3.12 apresenta estatisticas descritivas jgkra o total da amostra de agéncias:

Tabela 3.12. — Andlise descritiva dos valoressde 65 — 6,

Output retirado Media Desvio-padréo CV(%) Amostra
(1)
Clientes 0,254539 0,0781 30,68 3663 (CRS)
Clientes 0,156111 0,0781 50,05 3663 (VRS)
Tarifas 0,026350 0,0334 128,97 3663 (CRS)
Aplicagso 0,003874 0,0269 693,57 3663 (CRS)
Captacéo 0,001396 0,0258 1.845,19 3663 (CRS)
Fundos 0,000056 0,0030 5.320,64 3663 (CRS)

Conforme a tabela acima, a diferenca média de pérda 5" =0,254539 e
oemes =0, 156111 na eficiéncia para os dois modelos (CRR®, respectivamente) ao se
retirar ooutputque identifica a quantidade de clientes por unidRdea esta comparacéao
existe uma diferenca significativa entre as duagstnas, tanto para o teste paramétrico de
Studentcomo os testes nao paramétricos dos sinais alildexonna diferenca de duas
amostras relacionadas. Portanto, confirmando atdgpd de que existe diferenca
significativa “favoravel” ao modelo CRS ond&"*™(CRS > Jd“*"*(VRS permanecendo
a influéncia do modelo VRS de considerar valore®raa de eficiéncia relativa, mesmo

retirando a variavel “média da quantidade de comdasclientes”.
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As diferencas significativas encontradas em testarpétricos nos calculos delos
guatro modelos analisados nas secdes anteriores ¢CFRS com 5 variaveis amitput
CRS e VRS com 4 variaveis dmitpu) nado identificam, como ja foi explanado, uma
avaliacao sobre a oOtica da posicdo de cada DMUaegesssivel modificacdo em face da
mudanca metodoldgica. Isto €, 0 que se pretendmrapéo as diferencas ordinais, se
existentes, decorrentes das mudancas de um mateloytro. Isso s6 pode ser feito com a
aplicacdo de testes ndo paramétricos. Como sedeatestes de 2 amostras relacionadas,
optou-se pela prova de Sinais e a prova de Wilcqxuais poderosd) para testar as
diferencas de posi¢do. Antes disso, necessitoliesaraos valores de eficiéncia por valores
gue representavam a posicaoranking do célculo de eficiéncia para cada DMU, de tal
forma que resultou em valores ordinais de 1 a f&a 11 DMU'’s eficientes no CRS) e
de 1 a 3589 (para 74 DMU'’s eficientes no VRS).d&efita mudanca testamos as hipéteses
de que as posicdes nao se alteravam significativiemea mudanca de metodologia de
CRS para VRS (hipotese nula ou Ho). A hipéteserdtera H (de que havia alteracéo
significativa) foi aceita com alto nivel de sign&ncia para ambos os testes (Apéndice 1).

A mesma analise, com variaveis ordenadas, foi feita testar a diferenca entre os
modelos com 5 variaveis e 4 variaveis de outpetir@ndo-se a variavel “média da
quantidade de contas de clientes”) tanto para adeloe CRS, como para VES Neste
caso os resultados mostraram, utilizando a prowd/itxon, que n&do se pode rejeitar Ho
ao nivel de significancia de 0,432 e 0,208, resgmuiente. Isto mostra a ndo existéncia de
diferenca significativa na ordem de eficiéncia ends modelos com ou sem a variavel
“média do numero de contas de clientes”. Entretaaralisando pela prova dos Sinais, 0s
resultados ndo foram téo conclusivos, visto qua gaterminado nivel de significancia ndo
se pode afirmar com seguranca pRegeicdoou Aceitacdode Ho conforme Apéndice 1,
muito embora esta prova néo seja tdo robusta qacemderior. Esta diferenca significativa
€ atribuida, particularmente, a influéncia dotput “média do nimero de contas de

clientes” com as duas variaveis idput (alta correlacdo conforme tabela 3.3). Para testar

% Maiores detalhes sobre a prova de Wilcoxon e ittaisSpode ser visto em Siegel (1956), versdoconati

e da mesma editora em 1975 pagina 84. Souza (20@2nios et.al (1999) utilizam e propdem os testes
Mann-Withney (caso de duas amostras independeatisjiskal-Wallis para k amostras independentes. No
entanto, as amostras ndo séo relacionadas e avobjeies € comparar o grau de eficiéncia relatinere
amostras e ndo seu ordenamento.
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essa possibilidade foram feitos os célculos do deasficiéncia relativa do modelo com 4
outputsretirando as demais variaveis agput. Analisando detalhadamente a variavel
“captacdo em Fundos” (por ser aquela que apresentoenor correlacdo com ogutse

de menoiimpacto e alteracdo ao modelo original deufputd, chegaram-se a resultados
para a média do grau de eficiénciadde 0,343196873 e desvio-padrdo de 0,083956675,
resultados bem proximos do modelo geral CRS detputs(veja tabela 3.10 e 3.13), o que
reforca a hipotese de que a mudanca ou alteracdopdés € importante, causando
alteracOes significativas, apenas nos casosmés correlacionados com asutputsque
compdem o modelo. Destaca-se que retirada essavehrie output (“captacdo em
fundos”) apenas 9 agéncias tiveram alteracéo, sgnel@ delas era@orporate(de 1 a 3
casas decimais de diferenca do modelo comutputy, 1 do Setor Publico (4 casas
decimais de diferenca) e 4 de Varejo (4 a 5 casasndis de diferenca). As demais
variaveis deoutputocasionam impacto a medida de eficiéncia propoatioente ao grau
de correlagao entre agputs(comparacao entre as tabelas 3.3 e 3.13) o querdeteuma
ordem de importancia dessas variaveis para a cagdposio modelo e do grau de
eficiéncia estimado para cada DMU (segundo a ordemTabela 3.12). Com esta
afirmativa e constatacao caberiam estudos maithddtss a respeito da influéncia de cada
variavel putput ou input) sobre cada unidade, desta forma contribuindo paetnan
adequacdo e decisdo dos gestores dessas agénkiaes resultados percebe-se a
importancia dooutput“média da quantidade de contas de clientes”, metite por iSso
essa variavel estd sendo, no decorrer deste toaleadaustivamente estudada.

A seguir serdo analisadas a adequabilidade dosogrdp segmentacdo para
estratégia da empresa considerando os critérid®adoo (que em algumas unidades dos
segmentos governo e pessoa juridica fazem parteutleers selecionados pela distribuicéo
Heaviside step bem como pela aplicacdo da Analise MultivaridéaCluster que forma
grupos homogéneos utilizando algumas variaveisngg@éto no mercado de atuacdo destas
DMU'’s.

E parte dos objetivos desse estudo analisar, &oeicte e comparativamente, as

vantagens e desvantagens empiricas das metodol6giS8se VRS. No entanto, como

% para os demaisutputsfoi utilizado apenas o modelo CRS como padréop\isie a intencéo era avaliar o
impacto de cada variavel detputao modelo geral comdutputs
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foram identificados, no modelo geral CRS, adliers parte integrante dos segmentos
estratégicos da instituicdo avaliada (aproximad&en2f3 dos segmentos governo e pessoa
juridica fazem parte dosutliers) e que ndo se confirmaram tdo bem na utilizacdo do

modelo VRS, adotar-se-4 o0 CRS como modelo padisiocoraparacdes que se seguem.

3.5— CLUSTERIZAGCAO OU AGRUPAMENTO DAS AGENCIAS

Pretende-se nesta secdo analisar, pela metodddiffa tanto os resultados das
medidas de eficiéncia relativa, como também os atgsaocasionados por determinadas
DMU'’s outliersno conjunto total das demais DMU'’s. A abordagepi@a duas situacoes:

I. A primeira investiga os resultados a luz da segag@at utilizada pela empresa, que
separa trés tipos de clientes, os quais sao atengmr agéncias especificas, quais
sejam: Governo, Pessoa Juridica e Pessoa Fisipaod@sso de segmentagcdo é
totalmente empirico e relacionado com o perfil lience.

Il. A segunda separa 4 (quatro) grupos por caractagstio mercado sob uma visao
de potencial bancario, considerando, também, &weis: (1) nimero de agéncias
da praca; (2) operacbes de crédito da praca; ef@sitos bancarios na praca. Esta

segmentacao utiliza o procedimento multivariadédalise de Clustéf.

A seguir serdo mostrados detalhes das metodol@phsadas e os resultados

gerados por estas duas abordagens.
3.5.1.AGRUPAMENTO PELO CRITERIO DE SEGMENTACAO DO BANCO:

Um aspecto de necessidade pratica na manipulagfstédo de um conjunto de
agéncias para um Banco é o agrupamento ou segrentigs filiais em alguma
caracteristica especifica, onde se busca homogedeizdas variaveis utilizadas. Esta
homogeneizacdo € conveniente na medida em quengealicertos indicadores de gestéo,
facilitando, principalmente em grandes corporactieadas de decisdo no que se refere a

dotacdo de mao-de-obra, investimento laynout marketingde relacionamento, medidas

" Técnica de Anélise Multivariada para agrupameetoloservacées semelhantes, veja Hair et. al (2@05).
modelo sera melhor explicado na se¢éo 3.5.2.
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de variacdo de risco, previsdo de rentabilidadeiéetia e muitos outros aspectos
importantes para analise e decisdo do gestor.

Na secdo anterior chamou-se atencdo para as depasl®u DMU’s que séo
administradas de forma diferenciada por caracieatstparticularizadas de seus clientes
(Pessoa Fisica, Pessoa Juridica e Governo, digigig¢to Banco pelas suas respectivas
Diretorias). Pelo tamanho total da populacdo emdestté o momento da apuracdo e
levantamento dos dados em 2004 o segmento de PEissoa continha 3.552 agéncias,
Pessoa Juridica 73 e Governo 38. Para analisessdegimentos repetiram-se os calculos
de avaliacdo da medida de eficiéncia apurada seganthetodologia DEA para cada
agrupamento. Mesmo porque, existe uma diferencefisativa no modelo de gestéo para
cada um destes segmentos e que foram, estatistitgrdetectadas nas andlises anteriores.

Alguns resultados descritivos de eficiéncia sdesgntados na Tabela 3.13 abaixo:

Tabela 3.13 — Analise descritiva dos valore$ decomparacao dos segmentos BB

Distribuicao Média Desv-padrédo CV(%) Assimetria Amostra
Governo 0,5582 0,2726 48,84 0,486 38
Pessoa Juridica |0,3929 0,2572 65,62 1,417 73
Pessoa Fisica |0,3821 0,0872 22,82 1,542 3552
Geral 0,3433 0,0843 24,55 1,95 3663

As médias dos resultados de eficiéncia relativacauanam para cada agrupamento
de clientes identificando uma distribuicdo com ctmasticas de maior normalidade dos
grupos, caracterizado, também, pelo indicador dienasria. A maior média de eficiéncia
foi alcancada pelas agéncias administradas pet&dta de Governo (0,558), seguida pela
Diretoria de Pessoa Juridica (0,392) e PessoaaK(%i882), respectivamente.

O segmento Pessoa Juridica destaca-se por uma meééoogeneidade decorrente
das diferencas significativas do porte e escala dagpresas classificadas como
“Empresarial” e Corporaté. O aumento da dispersdo no segmento Governo lcadp
pelas diferencas existentes entre agéncias quamntredm o “poder executivo” e “poder

judiciario” e que apresentam diferencas expres@wasuas variaveis.
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Confirmou-se, portanto, o que fora comentado anm@ente e que pode ser
observado nas Tabelas 3.4 e 3.6 quanto ao granukectonouleverageocasionado na
populacdo estudada quando ndo considerados osaawgnfos. Isto é, grande parte desse
impacto ocasionado na apuracéo de eficiéncia pettelo DEA é proveniente das agéncias

com caracteristicas de gestdo voltadas para diGugerno e Pessoa Juridica.
3.5.1.1. Segmento Governo:

A Tabela 3.14 retrata 30 agéncias do segmento Goyerdem decrescente da
colunalLev — leveragg, numa nova abordagem, destacando a diminuicifisagiva do
numero ddeveragesbem como de seus valores absolutos com o numlode clientes
atendidos pela unidade. Desta maneira, este segmeonfirmado como de maior impacto
no estilo de gestéo e eficiéncia. Principalment®&iJ)’'s “Setor Publico de Brasilia” e
“Governo de Brasilia” mostram, mesmo na classificaipterna do seu préprio segmento,
destaque nos resultadosldeerage Nota-se que no caso da agéncia Setor PublicdliBras
a classificacdo como primeira mank se deve ao numero e quantidade de clientes com
contas na sua base. Isto é visivelmente percepté&véltima coluna e primeira linha com
um numero total de 2.716 clientes e, quando deadetidesta variavel conmutput, seu
posicionamento fica alterado (o indicador de impdatveragemudou de 0,0865 para
0,0008). Trata-se de unidade com grande numercod®&a< porém pequeno volume de
servicos. Sua ineficiéncia relativa esta caraddazpelo pequeno volume de servigos
associado por um grande numero de clientes. Essdidade de clientes proporciona um
namero elevado deputssem a devida contrapartida detputs A instituicdo estuda um
modelo para unificar as unidades “Setor Public@Bdssilia” e “Governo de Brasilia”, de
tal maneira a aproveitar e distribuir melhor osumes e recursos dessas unidades, o que
pode proporcionar maiores resultados ewmtputs na nova unidade. Por isso um
acompanhamento do comportamento temporal se fezsseio.

No entanto, para as demais agéncias Governo néemxdiferencas significativas
quando da alteracdo dmutputs confirmando que o ganho de escala ndo é fator tdo
importante para a eficiéncia relativa do segmemoém, a quantidade de clientes deve ser
reavaliada e estudada caso a caso.
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Tabela 3.14
Relacdo de Eficiéncialeeveragepara o segmento Governo

CRS - 5 outputs CRS - 4 outputs
Agéncia N Tot N Tot Clientes
Efic |Hits | Hits Lev | Efic Hits Hits Lev
S.PUBLICO BRASILIA 1,0000| 385 998 0,0865|0,3060 | 61 998 0,0008 2716
GOVERNO BRASILIA 1,0000| 345 984 0,0333[1,0000| 345 984 0,0508 114

GOVERNO SAO PAULO 1,0000 | 407 991 0,0233 11,0000 | 406 991 0,0201 331

GOVERNO R.DE JANEIRO |0,8492| 212 962 0,015410,8492| 196 962 0,0241 415

P.JUDIC.BRASILIA 1,0000| 364 1016 [0,0150|1,0000| 364 1016 |0,0167 45
GOVERNO SALVADOR 1,0000| 361 1027 [0,0107|1,0000| 361 1027 |0,0127 358
P.JUDIC.SAO PAULO 1,0000 | 148 1019 [0,0098 |1,0000| 131 1019 |0,0110 576
S.PUBLICO C.GRANDE 0,8316| 165 973 0,0072 10,7860 | 50 973 0,0020 380
S.PUBLICO CUIABA 1,0000| 335 1020 [0,0059|1,0000| 376 1020 |0,0101 275
S.PUBLICO MANAUS 0,4607 | 66 962 0,0018 | 0,4067 0 962 0,0000 329
P.JUDIC.ESTADUAL 0,7278| 37 981 0,0015]0,7278| 37 981 0,0016 25
GOVERNO CURITIBA 0,5913| 33 1041 [0,0009|0,5654| 28 1041 |0,0008 144
S.PUBLICO TERESINA 0,6870| 50 1028 | 0,0006 | 0,6461 2 1028 |0,0001 229
S.PUBLICO SAO LUIS 0,7851| 71 995 0,0005|0,7563 | 56 995 0,0002 246
S.PUBLICO FORTALEZA 0,6584| 47 988 0,0003|0,6460| 47 988 0,0003 226
GOVERNO RECIFE 0,6495| 26 1005 [0,0003|0,6355| 49 1005 |0,0003 208
GOVERNO P.ALEGRE 0,4147| 39 979 0,0001]0,3901| 40 979 0,0006 174
S.PUBLICO PALMAS 0,4382 4 1003 | 0,0000]0,4119 4 1003 | 0,0000 228
S.PUBLICO MACAPA 0,4328 5 1008 |0,0000 | 0,3997 0 1008 | 0,0000 126
S.PUBLICO MACEIO 0,3424 5 1014 |0,0000 | 0,3014 0 1014 |0,0000 206
GOVERNO B.HORIZONTE |0,4910 9 1044 |0,0000|0,4648| 10 1044 |0,0001 186
S.PUBLICO RIO BRANCO | 0,3688 2 982 0,0000 | 0,3278 0 982 0,0000 204
S.PUBLICO GOIANIA 0,5170 0 1037 | 0,0000 | 0,5024 0 1037 |0,0000 219
S.PUBLICO J.PESSOA 0,4910 0 983 0,0000 | 0,4880 0 983 0,0000 171
S.PUBLICO BELEM 0,3722 0 1004 | 0,0000 | 0,3389 0 1004 |0,0000 387
P.JUDIC.R.DE JANEIRO 0,4389 0 1019 |0,0000 | 0,4320 0 1019 |0,0000 247
S.PUBLICO P.VELHO 0,4679 0 1006 | 0,0000 | 0,4634 0 1006 | 0,0000 172
P.JUDIC.RECIFE 0,2101 0 1040 |0,0000 | 0,2052 0 1040 |0,0000 123
P.JUDIC.SALVADOR 0,3130 0 1010 |0,0000 | 0,3090 0 1010 |0,0000 92
S.PUBLICO FLORIANOP 0,2456 0 966 0,0000 | 0,2211 0 966 0,0000 142

3.5.1.2. Segmento Pessoa Juridica:

Resultado semelhante é apresentado na Tabela BelSetpciona as 30 maiores
agéncias de impacto dieveragedo segmento Pessoa Juridica. As agéncias Empiesari
Campinas, Empresarial Sdo José dos Campos e Emgir&d com 5.079, 3.096 e 1.584
clientes, respectivamente, apresentaram result#ittyentes comparando os dois modelos
com 5 e doutputs.Além do grau de eficiéncia relativa ter diminuidgnsficativamente os
valore deN Hits (que indica o nUmero de vezes que a unidade énierfio modelo quando
retirada da amostra) anulando-os. Analisando pahciente a agéncia Empresarial
Campinas, pelos resultados, pode-se observar gnaade esta com um nimero elevado
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de clientes que supostamente, analisando o outaelmacom 4outputs pode estar
prejudicando suagperformance financeira, trabalhando acima de sua capacidade de
atendimento. Entretanto, outras analises deverfesas para melhor conclusdo sobre esta
afirmativa, visto que estgerformancemediocre pode estar associada a insuficiente@erac
de outrosoutputs As outras unidades desse segmento pouco ouseadadificaram. Por
outro lado, as agénciasorporate (RJ) e Corporate (DF) com 1295 e 1074 clientes,
respectivamente, mostraram grande capacidade widiratnto, muito acima da média das
demais agéncias, permanecendo, mesmo retirandodasavariaveis de output, com
eficiéncia maxima. Desta maneira, estas duas ag@neab grandes candidatas a posicdo de
benchmarkcomo exemplo de atuacéo e utilizacdo das mellppéticas.

Tabela 3.15
Relacdo de Eficiéncialeeveragepara o segmento Pessoa Juridica
CRS - 5 outputs CRS - 4 outputs
Agéncia N Tot N Tot Clientes
Efic | Hits Hits Lev | Efic Hits Hits Lev

EMPRES.CAMPINAS 1,0000 | 364 991 |0,0441/0,2809| 0 991 |0,0000 | 5079
CORPORATE RJ 1,0000| 391 | 1005 |0,0205)/1,0000| 391 | 1005 |0,0247| 1295
CORPORATE DF 1,0000| 379 955 |0,0162[1,0000| 370 955 10,0129 | 1074
CORPORATE AV.PLTA. 1,0000 | 364 990 |0,0158|1,0000| 364 990 |0,0208 | 589
EMPRES.S.J.CAMPOS 0,5195| 151 | 1034 |0,0133[0,1322| 0 1034 |0,0000 | 3096
CORPORATE PETROLEO  |1,0000| 365 | 1004 [0,0126|1,0000| 366 | 1004 |0,0140| 528
EMPRES.SUL 0,3985| 51 1037 |0,0048|0,1717| 0 1037 | 0,0000 | 1584
CORPORATE MG 1,0000| 378 | 1046 |0,0038|1,0000| 377 | 1046 |0,0036| 727
CORPORATE RS 1,0000| 383 | 1022 |0,0019/1,0000| 372 | 1022 |0,0017 | 646
CORPORATE RIO SUL 0,4988| 32 1034 |0,0013[0,4807 | 33 1034 |0,0017 | 547
CORPORATE ABC 0,9954| 93 1007 | 0,0006 | 0,9954 | 153 | 1007 |0,0008 | 362
CORPORATE SAO JOAO  |0,8671| 19 988 |0,0005|0,8621| 19 988 |0,0005| 872
EMPRES.NORTE PR 0,4112| 6 967 |0,0004 [0,2984| 0O 967 |0,0000| 697
EMPRES.BOA VIAGEM 0,4693| 9 1018 |0,0002|0,4234| 8 1018 |0,0002 | 524
CORPORATE PR 0,6206 | 14 1020 |0,0001|0,6045| 18 1020 |0,0002 | 516
EMPRES.BRASILIA 0,3439| 1 1021 |0,0000|0,2986| 1 1021 |0,0000 | 559
CORPORATE MORUMBI 05994| 3 1024 |0,0000|0,5714| 3 1024 |0,0000| 537
CORPORATE SC 05443| 1 1082 | 0,0000|0,5031| 0 1082 |0,0000 | 645
EMPRES.VILA RICA 0,3743| 1 979 |0,0000(0,2895| 0O 979 |0,0000| 739
CORPORATE S.J.CAMPOS |0,6108| 3 1009 [0,0000|0,6108| 4 1009 | 0,0000 | 304
CORPORATE BA 05651 1 957 |0,0000[0,5462| 1 957 |0,0000| 263
EMPRES.FORTALEZA 0,4474| 0 1015 |0,0000 | 0,4064| 0 1015 |0,0000 | 449
EMPRES.SEN.DANTAS 0,4402| 0 1040 |0,0000|0,3977| 0 1040 |0,0000 | 715
EMPRES.MANAUS 0,2240| 0 1000 |0,0000|0,1410| 0 1000 |0,0000 | 473
EMPRES.SOROCABA 0,1986| 0 980 | 0,0000/0,1397| O 980 |0,0000| 457
EMPRES.SANTO AMARO  [0,1921| 0 1002 | 0,0000|0,1389| 0 1002 | 0,0000 | 444
EMPRES.CAMPO GRANDE [0,2316| 0 1007 | 0,0000|0,1546| 0 1007 |0,0000 | 415
CORPORATE CAMPINAS  |0,5297| 0 1000 |0,0000|0,5297| 0 1000 |0,0000 | 317
EMPRES.JUNDIAI 0,1870| 0 943 |0,0000(0,1399| 0O 943 |0,0000| 381
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3.5.1.3. Segmento Pessoa Fisica:

O Unico segmento que se pode avaliar ou teriadseapiurar deveragedas DMU'’s
€ 0 segmento Pessoa Fisica, devido a quantidas@dbedes. Apds os resultados repetiu-se
o0 procedimento de eliminar algumas agéncias, ofquéeito utilizando a distribuicdo
Heaviside step functiorA Tabela 3.16 mostra os resultados consolidados @ modelo
CRS - Soutputs

Tabela 3.16- Andlise descritiva dos valores @lpara o segmento Pessoa Fisica CR®utputs

Distribuicao Média Desv-padrédo CV(%) Assimetria Amostra
Pessoa Fisica | 0,38200951  0,087188813 22,82 1542 3552
PessoaFisica | 7181149 0135429597 18,86  -0,283  3429(123)
Heaviside step

PessoaFisica | g 655806 0,149913 23,96 0,171 123
Outliers

Geral 0,3432527  0,084273606 24,55 1,05 3663

Os valores em parénteses correspondem ao numéwldis removidas da amostra.
Repetiu-se a Ultima linha das tabelas 3.7 e 34@ melhor entendimento e comparagao.

Conforme se pode observar aumentou, consideravedimemeédia de eficiéncia da
distribuicdo, caracterizando forte influéncia dasgliers na amostra. Com a retirada dessas
unidades o resultado apresentou maior homogengidse como inverteu o grau de
assimetria no sentido de concentracdo da maidéefia. Da mesma forma, observando a
Tabela 3.1hota-se que o impacto (valor dos maidres) diminui em relacdo ao modelo
com todas as unidades. Conclui-se que o impactatenero deoutliers no modelo Geral
sd0 muito maiores, portanto, atestando a homogaheidos segmentos. Isso confirma,
como comentado anteriormente, a influéncia reptadanpelosleveragesdos demais

segmentos (Pessoa Juridica e governo).
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Tabela 3.17

Relacdo de Eficiéncialeeveragepara o segmento Pessoa Fisica

CRS - 5 outputs

CRS - 4 outputs

Agéncia N Tot N Tot
Efic Hits Hits Lev |Rank Efic Hits Hits Lev |Rank
VERA CRUZ 1,0000| 98 122 10,1304 1 |[1,0000| 97 122 10,0105 37
PLANALTO 1,0000| 89 100 |0,0556| 2 |1,0000| 89 100 |0,0930 3
VICENTE MACHADO 0,6848| 80 110 |0,0502| 3 [0,2298| O 110 |0,0000 | 2930
SANTA CRUZ DO SUL 0,9219| 78 929 0,0486| 4 [1,0000| 74 929 0,0064 50
ENTRE RIOS 0,9520| 97 102 |0,0485| 5 [1,0000| 97 102 |0,1135 1
ACREUNA 1,0000| 85 91 0,0447| 6 [1,0000| 85 91 0,0939 2
SINIMBU 0,6053| 85 102 |0,0420| 7 ]0,6268| 34 102 ]0,0010 98
PETROBRAS 0,6848| 78 86 0,0406| 8 |0,6341| 77 86 0,0579 4
ITAIM BIBI 1,0000| 74 80 0,0389| 9 [1,0000| 74 80 0,0519 6
TRIANON 0,6009| 84 100 |0,0321| 10 |0,4380| 83 100 |0,0437 7
CORURIPE 0,6134| 85 107 ]0,0281| 11 [0,1998| O 107 ]0,0000| 1172
CAMARA CASCUDO 0,6602| 87 100 |0,0275| 12 [0,2841| O 100 |0,0000| 3268
HERACLITO GRACA 0,5294| 82 101 |0,0261| 13 |0,4162| 71 101 |0,0347 11
POSTALIS 1,0000| 87 96 0,0255| 14 |1,0000| 86 96 0,0312 13
CURITIBA 0,4480| 81 102 |0,0250| 15 |0,6725| 85 102 ]0,0402 8
CAMPO VERDE 0,9849| 76 85 0,0247| 16 |0,9320| 76 85 0,0323 12
SAO DESIDERIO 0,8268| 85 97 0,0227| 17 |0,5186| 51 97 0,0113 34
SUDOESTE 303 0,9183| 98 102 |0,0223| 18 |0,2189| 58 102 |0,0026 72
VENANCIO AIRES 0,5895| 80 113 |0,0200| 19 [0,5105| 6 113 ]0,0002| 156
BOULEVARD SAO JOAO |0,6136| 88 117 ]0,0197| 20 |0,5829| 88 117 10,0381 10
CHAPADAO DO CEU 0,9494| 83 94 0,0189| 21 |0,7613| 87 94 0,0527 5
MONTIVIDIU 0,8320| 86 103 |0,0163| 22 |0,7634| 81 103 ]0,0394 9
PARANAGUA 0,4571| 74 121 ]0,0163| 23 |0,3086| 55 121 10,0187 18
PRACA DO CARMO 0,5379| 65 95 0,0136| 24 |0,3216| 36 95 0,0084 44
SINOP 0,8453| 80 95 0,0124| 25 |0,6734| 71 95 0,0181 19
EUSEBIO 0,5885| 66 107 |0,0121| 26 [0,2929| O 107 |0,0000 | 3086
SENADO FEDERAL 0,4921| 65 109 0,0116| 27 |0,4707| 62 109 0,0219 17
S. COMERCIAL SUL 0,5460| 79 102 |0,0115| 28 |0,4465| 63 102 ]0,0115 32
AMERICA DOURADA 0,6251| 86 119 0,0114| 29 |0,1546 0 119 0,0000 | 3258
PEDRA PRETA 0,8353| 82 98 0,0112| 30 |0,6936| 63 98 0,0069 49

Novamente observa-se a influéncia da variavel “médi quantidade de contas de
clientes” principalmente nas agéncias Vicente Mdoh@PR), Coruripe (AL), Camara
Cascudo — Natal (RN), Eusébio (CE) e América Doaréi8A) para as 30 agéncias
selecionadas. Estas agéncias perderam, signifcag¢inte, grau de eficiéncia, bem como
perderam influéncia e dominancia nos limites dat&iva de producdo (N Hits igual a
zero). Em termos de eficiéncia, como ilustracdodepge comentar sobre a agéncia

Sudoeste 303 que diminuiu o seu grau de eficiGmt#iva de 0,9183 para 0,2189 o que
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pode estar indicando um dimensionamento incorretdidntes atendidos por essa unidade;
exigindo, desta maneira, a possibilidade de alzeder outras unidades na regido o que
efetivamente foi feito migrando a unidade para adga 305 e colocando uma agéncia
virtual na quadra 303. Por outro lado, as unidé&sta Cruz do Sul (RS), Entre Rios
(BA), Sinimbu (RS) e Curitiba (PR) se destacamaonentar a eficiéncia no modelo de 4
outputs,0 que significa que o desempenho financeiro destasdes e aproveitamento dos
recursos € comparativamente eficiente, indican@écagguantidade de clientes é adequada.
As 30 unidades apresentadas na TabelafaZem parte das 123 DMUwutliers

eliminadas em Pessoa Fisica e que representam &iien valores acima da média entre
alguns itens deutputou abaixo da meédia, no que se referénpat. Portanto, situadas no
limite das fronteiras de producdo e exercendo danciia relativa em algumas unidades
Também, noApéndice 2, sdo mostrados os resultados identdwaagumas unidades,
entre as 128utliers “eliminadas” pelo valor déeveragegue foram geradas pelo modelo
CRS - Soutputs

* As principais unidades com grande quantidade dmtels ou com indicador de
outputneste item acima da média sdo: UnB (DF), SMU (MEpéancio Aires (RS),
Rio Verde (GO) e Prefeitura do Recife (PE).

* Outras apresentam forte concentracdo de aplica@epréstimos bancarios),
principalmente nagrobusinessmas também alguns casos na industria ou servigos.
Novamente Santa Cruz do Sul e Venancio Aires (R®),Verde (GO), Campo
Verde, Sorriso e Sinop (MT), Rondondpolis (RO) eaiBunus em Campo Grande
(MS) entre outras.

* Quanto a captacdo destaca-se, como vimos anteritansgeAgéncia de Itaim Bibi.
Como foi ressaltado trata-se de agéncia que camcest depdésitos judiciais da
capital de Séao Paulo.

* As que se destacam com tarifas e captacdes desfis@o Agéncia Centro do Rio
de Janeiro e Petrobras (RJ), Afonso Pena de Camga& (MS), Rio Verde (GO),
Planalto, Senado Federal e Tribunais em Brasilig.(D

* Finalmente aquelas que se destacamrgmrts abaixo da média sdo, normalmente,
agéncias situadas em municipios de pequeno podigeeatendem uma grande

quantidade de clientes relativamente a outras @egiiais populosas, ou seja:
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América Dourada e Lagoa Real (BA), Joviania, Mamdia, Montividiu e
Chapadao do Céu (GO), Fronteira e Senador FirmM®@)( Tapuah (MT),
Itaipulandia (PR) e Vale do Sol (RS).

Estas unidades poderiam ser avaliadas e servirienbedchmark tanto para
exemplos de melhores praticas como para avaliaggedil de mercado. Por outro lado,
fariam parte de um conjunto de unidades selecienadaue estariam disponiveis a
avaliacOes sobre o0 aspecto do risco das aplica;@amres excessivos das tarifas. O valor
excessivo de tarifas normalmente remunera unidadepequenas localidades de baixa
concorréncia bancaria, visto que uma politica dpresa sdo os descontos de tarifas para
grandes contas de captacdo e clientes fiéis e dmosvprodutos no Banco, o que

normalmente ndo ocorre em pequenos municipios essdes agéncias estao localizadas.

Tabela 3.18
Relacdo de Eficiéncia por Classe de Clientes - ERS 5 e dbutputs

Classe de Numero de Média da Desvio Coeficiente de Minimo

Clientes Agéncias classe padréo Assimetria

CRS -5 DEA | Heav | DEA | Heav | DEA |Heav DEA Heav DEA | Heav
0 a 3000 957 934 |0,3375 | 0,6267 | 0,1017 | 0,1470 | 2,0858 -0,0053 |0,0435|0,1013
3001 a 5000 951 932 |0,3826 | 0,7181 | 0,0746|0,1172 | 1,8126 0,2708 |0,1741|0,3354
5001 a 7000 566 553 |0,3991 | 0,7541 | 0,0684 | 0,0997 | 2,6845 0,2515 |0,22420,3703
7001 a 10000 488 462 | 0,4053 | 0,7663 | 0,0749 | 0,1091 | 2,2259 0,2109 |0,2248 | 0,4544
10001 a 15000 339 319 | 0,4065 | 0,7750 | 0,0745 | 0,0984 | 3,0436 0,3785 |0,3025 | 0,5682
15001 a 20000 150 140 |0,4211 | 0,8066 | 0,0714 | 0,0958 | 2,4486 0,3529 |0,3023|0,6127
acima de 20000 100 33 0,4552 | 0,8660 | 0,0688 | 0,0943 | 0,8248 -0,1564 |0,3596 |0,6733

CRS -4
0 a 3000 957 934 |0,1932 | 0,4647 | 0,1261 | 0,1483 | 3,8973 0,9854 |0,0210 | 0,0594
3001 a 5000 951 936 |0,2155 | 0,5416 | 0,0872|0,1364 | 2,8284 0,8990 |0,0903 | 0,2058
5001 a 7000 566 553 |0,2371 | 0,5855 | 0,0817 | 0,1225| 3,0700 0,6684 |0,1149 | 0,3059
7001 a 10000 488 473 | 0,2557 | 0,6202 | 0,0831 | 0,1259 | 3,2241 0,7437 |0,1349 |0,3804
10001 a 15000 339 324 |0,2684 | 0,6534 | 0,0788 | 0,1209 | 4,0115 0,6393 |0,1380 | 0,3432
15001 a 20000 150 145 |0,2784 | 0,6747 | 0,0827|0,1147 | 4,4176 0,7817 |0,1807 | 0,4335
acima de 20000 100 96 0,2760 | 0,7123 | 0,0453|0,1180 | 0,8029 0,4070 |0,1875|0,4652

A Tabela 3.18 acima compara algumas estatisticasgso classes de clientes) das
medidas do grau de eficiéncia relativa dos modetos 5 e 4outputse os modelos DEA
normal eHeaviside stefdapos ter sido submetido a selecao dosiers). Os resultados
indicaram que a média das classes do grau dergfigiéelativa é crescente em quase todas

as situacdes e que, quando aplicada a distribideawiside stepa tendéncia permanece a
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mesma diminuindo a variabilidade e aumentando eiéeftia relativa. Destacam-se,
também, que as agéncias que mais impactaram é@neiie alteraram o limite da fronteira
de producédo no modelo CRS dewputsforam as unidades com nimero de clientes acima
de 20.000, onde na selecdo do moditdaviside stepforam retiradas 67 unidades (de 100
a quantidade foi para 33 agéncias). Entretantanodelo de 4utputsa selecdo torna-se
mais uniforme nas 7 classes de clientes. NovanpEttebe-se a importancia e o impacto
da variavel representada pela “Classe de Clienpesa os resultados de eficiéncia,
independente de sua participacdo na composicamutpsitsdos modelos. Isto €, nessa
comparacéao pode-se afirmar que existe ganho deescalteracdo da base de clientes.
Para aprofundar detalhadamente os estudos do cam@mto do grau de eficiéncia
das agéncias do segmento Pessoa Fisica, além garegéo pelo nUmero de clientes, foi
feita comparagédo da variavel eficiéncia com a ibisigdo da média de classe de renda
desses clientes, considerando cinco classes diskaib pelo intervalo discriminado na
Tabela 3.190s resultados acompanham a tendéncia da Tabelaeilgue o grau de
eficiéncia relativa é crescente com as maioresaemaédias, confirmando que a renda
média dos clientes contribui positivamente e dméoefetiva para a eficiéncia relativa das
unidades. Nota-se a diminuicdo do coeficiente denedria, quando da retirada dos
outliers,indicando ajustamento a normalidade da distrilsudziivariavel eficiéncia.
Tabela 3.19
Relacdo de Eficiéncia por Classe de Renda — PFS-E&4outputs

Classe de Nimero de Média de @ para desvio Coeficiente de Minimo
Renda Agéncias Classe de Renda padréao Assimetria

CRS -5 DEA | Heav DEA Heav DEA |Heav DEA Heav DEA | Heav
0 a 1000 2204 2161 0,3761 0,7090 0,0749]0,1309 | 0,5059 -0,2315 |0,0435/0,1013
1000 a 1500 944 931 0,3771 0,7267 0,0712|0,1342| 0,5359 -0,3336 | 0,0748|0,1241
1500 a 2000 247 229 0,4041 0,7550 0,1102|0,1446 | 1,8322 -0,6333 |0,0888 | 0,1495
2000 a 3000 101 74 0,4561 0,7407 0,1823|0,1870| 1,0139 -0,5667 |0,1441|0,2670
acima de 3000 55 33 0,4790 0,7768 0,2021|0,1693 | 0,9659 -0,4905 |0,17620,3792

CRS-14
0 a 1000 2204 2197 0,1913 0,5050 0,0612(0,1229 | 2,7648 0,4327 |0,0363 | 0,0594
1000 a 1500 944 936 0,2591 0,6340 0,0776(0,1381 | 3,3230 -0,0542 10,0210 | 0,0820
1500 a 2000 247 226 0,3104 0,7076 0,1199|0,1584 | 2,2336 -0,2928 |0,0696 | 0,1303
2000 a 3000 101 71 0,4108 0,7076 0,2065|0,1917 | 1,3185 -0,3875 |0,1052 | 0,2606
acima de 3000 55 31 0,4518 0,7356 0,2080|0,1847 | 0,9810 -0,2692 | 0,1056 | 0,3828
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Por fim, prosseguindo com a andlise do grau déafim com as demais variaveis
qgue podem influencia-la foi feita comparacdo comumero de agéncias concorrentes
(Tabela 3.20). Diferentemente das demais tabelésriames o grau de eficiéncia nao
apresenta um comportamento crescente com estaelac@mparativa. Para a classe onde
nao existem agéncias concorrentes (existe aperasg@mcia do proprio Banco na cidade)
o grau de eficiéncia foi menor, indicando a preaeda empresa em localidades de
duvidosa viabilidade financeira. Porém, na medidagee o numero de agéncias aumenta,
até atingir um valor maximo entre 51 a 1000 agé&nc@ncorrentes, o grau de eficiéncia
cai. O que se pode concluir desse comportament® @ara uma determinada quantidade
de concorrentes (normalmente situadas em grandegimios ou metrépoles) o grau de
eficiéncia sofre impacto negativo, indicando addiflade de se trabalhar em grandes
centros com alto nivel de competitividade. Portaigim provavelmente esta associado a
influéncia de fatores externos e de porte da Idadé em que a agéncia esta situada. Isto
esta acontecendo especificamente em agéncias dwegracentros metropolitanos,
particularmente na cidade de S&o Paulo, onde edtmm umgperformanceabaixo do
esperado comparativamente as demais cidades diegratencial.

Tabela 3.20
Relacdo de Quantidade de Agéncias Concorrentasiérieia — PF com 5 edutputs

Agéncias Ndmero de Média da desvio Coeficiente de Minimo
Concorrentes Agéncias Eficiéncia 0 padréo Assimetria

CRS -5 DEA Heav DEA | Heav | DEA |Heav DEA Heav DEA |Heav
Nenhuma 142 138 0,3679 | 0,6632 | 0,0891|0,1531| 0,4544 0,1821 | 0,1654 |0,2779
la3 1524 1487 0,3788 | 0,7078 | 0,0886 |0,1305| 1,7198 0,0735 | 0,1433 |0,2846
4al10 742 728 0,3853 | 0,7361 | 0,0653|0,1103| 1,5809 0,1345 | 0,1587 |0,2726
11a50 318 302 0,3924 | 0,7390 |0,1001 |0,1401| 1,9895 | -0,8334 | 0,0435 |0,1013
51 a 100 240 233 0,3871 | 0,7419 |0,0829|0,1413| 0,3998 | -0,5730 | 0,1397 |0,2508
101 a 1000 307 281 0,3879 | 0,7197 |0,1043|0,1515| 1,6908 | -0,4768 | 0,1127 |0,2002
acima de 1000 275 257 0,3770 | 0,7088 |0,0947|0,1706| 0,7623 | -0,8081 | 0,0748 |0,1241

CRS -4
Nenhuma 142 142 0,1354 | 0,4019 |0,0292|0,0971| 0,7128 0,5230 | 0,0686 |0,1849
la3 1524 1500 0,1968 | 0,4986 |0,0910|0,1314| 34773 1,0698 | 0,0859 |0,2119
4al0 742 731 0,2508 | 0,6149 |0,0756|0,1214| 2,4573 0,6242 | 0,1126 |0,2646
11a50 318 311 0,2692 | 0,6291 |0,1188|0,1317| 4,0492 | -0,4656 | 0,0363 |0,0594
51 a 100 240 236 0,2640 | 0,6355 | 0,0955|0,1449| 4,0064 0,0302 | 0,0963 |0,2058
101 a 1000 307 285 0,2798 | 0,6304 |0,1216|0,1566| 3,6044 | -0,1104 | 0,0210 |0,0820
acima de 1000 275 254 0,2498 | 0,6105 | 0,0995|0,1779| 2,6485 | -0,0228 | 0,0562 |0,1047
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Baseando-se nestes resultados comparativos deadguariaveis com a eficiéncia
estimada pelo modelo DEA e suas diversas alteastiécnicas e de variacdo de output,
procura-se, no préximo capitulo, aprimorar o estutltizando a Regressao Quantilica
como metodologia para apurar os efeitos que estagras varidveis podem ocasionar na

eficiéncia, estabelecendo ou ndo o impacto de etagdo causal entre elas (nexo causal).
3.5.2.CLUSTERIZAGCAO PELO CRITERIO DE M ERCADO:

De acordo com H&if, a andlise de cluster é o nome dado a um grugéctéas
multivariadas cujo propdsito primario é agruparetdg (individuos, produtos, ou outras
entidades) baseados em suas caracteristicas.sBaras$sas técnicas buscam organizar as
informacbes sobre variaveis de tal forma que, gguptativamente homogéneos, possam
ser formados, de maneira que o0 grau de associat@ddis elementos do mesmo grupo
seja maximo e entre dois elementos de grupos fistiseja minimo. Essa andlise
simplesmente descobre uma estrutura nos dados,némmsexplica o porqué de sua
existéncia. Assim, se a classificacdo resultantdoéon sucedida, os objetos dentro de um
mesmo cluster ficardo proximos quando “plotados” geometricamemteentreclusters
distintos, ficardo mais distantes. A andlisecllisteré uma ferramenta de analise de dados
bastante Gtil em diversas situacdes. Por exempigpasquisador que faca coleta de dados
por meio de um questionario pode se deparar commero muito grande de observacdes
gue ndo possui nenhum significado a ndo ser quasdes dados séo classificados em
grupos menores, mais trataveis. Neste sentido,adlsande cluster pode realizar esse
procedimento de reducéo de dados de forma objetiveneio da reducéo da informacéo de
uma populacao inteira (ou de uma amostra) parandgdes sobre grupos especificos
menores. No presente estudo adgsterssao de municipios que tenham caracteristicas
semelhantes de dinamismo econémico e potenciaBban®Na analise de agrupamento, a
similaridade entre duas amostras pode ser expees$ancao da distancia Euclidiana entre
dois pontos representativos desta amostra no espdigoensional (critério Hierarquico de
ajustamento) ou atraves do critékioneans cujo método utilizado é o da minimizagéo da

variabilidade dentro doslusterse maximizacdo da variabilidade entre abgsters Este

28 para maiores detalhes, ver referéncia em HairposgAnderson, Rolph E.; Tatham, Ronald L.; Black,
William C. Multivariate Data Analysis. Prentice Ha&Ba. Edition (2005) p. 87-138.
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ltimo critério foi o escolhido neste estudo uma gee € o mais adequado para grandes
amostras.

3.5.2.1 A técnica de clusterizacdo k-means

A técnica declusterizacdo K-meang um procedimento de ajustamento nao-
hierarquico. Este procedimento procura identificaupos relativamente homogéneos
baseados em caracteristicas selecionadas, usanddgaritmo capaz de trabalhar com
grandes amostras. No entanto, o algoritmo requer sgja especificado o namero de
clustersa ser formado. Neste estudo, a quantidaddudtersescolhida fok = 4 (escolhido
de forma arbitraria). Em seguida, o programa saheciuma semente inicial para cada
cluster, as quais sdo usadas como “tentativas iniciaisd pa médias dadusters Apos as
guatro sementes iniciais terem sido escolhidagograma atribui cada nova observacao
(municipio) acclustercom a semente mais proxima. Os municipios vao sdistiibuidos
de forma a minimizar a variabilidade dentro dassterse maximizar a variabilidade entre
osclusters O objetivo € mové-los para dentro e para foragidopos de forma a alcancar os
resultados mais significantes. Usualmente, comaltesto dessa andlise dtusterizacao
deve-se examinar as médias obtidas em chdderpara cada uma de suas dimensdes a
fim de avaliar o quéo distintas sdo essas médias;aela um doslusters A idéia é que,
médias bastante diferentes sdo obtidas na maiadgadionensdes usadas na andlise. A
magnitude dosF-values obtida por meio da analise de variancia realizada cada
dimenséo é uma outra indicacdo de como as respedimensdes sdo diferentes entre os
clusters

3.5.2.2 Dados utilizados e resultados obtidos conanélise declusterizacaé’.

Conforme comentado, as variaveis utilizadas for@h:nimero de agéncias da
praca; (2) operacbes de crédito da praca e (3)sitepébancarios na prata Estas
variaveis foram transformadas numa escala de Oaafiin de diminuir as diferencas

absolutas que distorcem os resultados no processcclubterizacdo Apls este

29 O softwareutilizado para Analise d@lusterfoi o0 SPSS v.13.
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procedimento submeteram-se as varidveis a tédaimoaans.Inicialmente sugeriu-se 8
grupos, para que, no resultado final, chegassgrapbs.

1) O primeiro grupo € composto por 566 agéncias eagath em todos os estados
brasileiros. S&0 agéncias pequenas que atendemensrgm municipios, com
agéncia do Banco do Brasil, em todo o pais.

2) O segundo grupo tem em sua composicdo 2.724 agésitimmdas em capitais
(exceto Sao Paulo, Rio de Janeiro e Distrito Fédereidades expressivas em seus
estados (médias e grandes cidades)

3) O terceiro grupo é composto por 199 agéncias daleido Rio de Janeiro e Distrito
Federal.

4) Finalmente o quarto grupo envolve 171 agénciasddale de Sao Paulo.

E importante destacar que as variaveis utilizadas & finalidade delusterizacéo
expressam 0 potencial bancéario da regido, na meshudaue sédo volumes de valores
aportados em determinado periodo, bem como a ipagéo e indicacdo da importancia
avaliada pela industria bancéria (medido pelo narderagéncias daquela praca).

A Tabela 3.21 mostra algumas estatisticas do grafidiéncia relativ# referentes
aos 4 grupos estimados pelo método de Andlise Waualtida utilizando clusterizacédo para
grandes amostras e comparando com a média de dendada grupo. O tamanho da
amostra apresentado na tabela diferencia dos golysterizados porque algumas agéncias

nao tinham informacao de renda média dos clientes.

Tabela 3.21: Analise descritiva dos valore¥dmara os Grupo€lusterizadosEstatistica
comparativa com namero de Agéncias concorrentasjd&média por agéncia e Média de
Clientes por agéncia.

Grupo | N Agéncias Renda Média Eficiéncia CRS - 5 Eficiéncia CRS — 4
Concorrentes Média |Clientes | média | d-p ass |média | d-p |ass
1 564 7 751,65 6943 |0,3747|0,0673| 0,583 |0,0781 |0,0368 | 5,816
2 2713 36 1040,19 | 6725 |0,3423|0,0744 | 1,450 |0,0868 | 0,0554 | 8,314
3 197 782 1654,41 | 9475 |0,2948|0,1205| 3,368 | 0,1026 |0,1158 | 5,886
4 171 2031 1221,91 | 7879 |0,3026|0,1345| 3,464 |0,1108]0,1572 5,002

%0 Estas informagées foram conseguidas no SISBACESistema do Banco Central - valores de 2004.
Lembrando que informagdes de municipios com meead3 agéncias ndo sao fornecidas, sendo colocadas
em um mesmo grupo.
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Segundo a Tabela 3.21 observam-se, nos resul@a®s, grupo de maior eficiéncia
com 5outputscompreende (grupo 1) agéncias situadas em pequoamosipios do interior
do Brasil presentes em todos Estados e isoladdsrems de concorréncia (até no maximo
7 agéncias concorrentes), contrastando com o mealdor de Renda Média e segunda
menor meédia de clientes por agéncia. Na sequéartissé o grupo 2 de agéncias situadas
em municipios de certa importancia no aspecto e financeiro” e com menor média
de clientes por agéncia, bem como em locais degpoocorréncia (até 36 agéncias). O
grupo 3 é composto de agéncias das cidades ddiBmdRio de Janeiro onde a renda
média € maior, porém com baixa eficiéncia (conail@éo 5 outputs). Da mesma forma o
grupo 4 (formado por agéncias da cidade de Sad®m)Paom o segundo menor grau de
eficiéncia relativa contrastando com o0s maioresoreal em nuamero de agéncias
concorrentes, renda média e quantidade médiaataadsi

Comparando os resultados de eficiéncia coautputse as demais estatisticas da
tabela (nimero de agéncias concorrentes, rendardéadiagéncias e média de clientes por
agéncia) percebe-se que sdo diretamente propoiideto €, o grupo de maior renda
média é, praticamente, o de maior grau de eficGéralativa e vice-versa (exceto o caso
dos grupos 3 e 4 onde existe uma pequena diferemiga ambos). O mesmo pode-se
observar a respeito do nimero de agéncias contesrea praca que cresce acompanhando
o grau de eficiéncia.

Mais uma vez a adicdo ou retirada do output “médiaquantidade de contas de
clientes” influenciou os resultados do grau dei@ficia invertendo o sentido de correlacéo
das variaveis comparativas. Ha4 de se esperar, coproeu com o modelo CRS - 4, que
maiores médias de renda influenciariam diretamangdiciéncia. O fato de isto ndo ter
ocorrido, no modelo CRS - 5, deve-se, também, auraiglos diversos segmentos do
Banco (Governo, Pessoa Juridica e Pessoa Fisieajpontam resultados contrarios,
conforme observado nas tabelas de cada segmenmtdajsamparados os modelos CRS
com 5 e 4outputs.Outra justificativa diz respeito a posicdo relati@ quantidade do
namero de clientes para agéncias de pequeno poedanfuenciam (no modelo de 5
outputg o grau de eficiéncia. De qualquer forma, istoocalsob questédo a eficacia dos

modelos delusterizacigara este tipo de segmentacéo.
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Estes agrupamentos serdo mais bem compreendidodaju# capitulo seguinte,
forem relacionados seus valores de eficiéncia camaweis de mercado apuradas
externamente e através de indicadores internookidados das agéncias representativas
DMU.

De qualquer maneira, os resultados apresentadoAp@adice 3 -testes nao
paramétricos de comparacaokd@mostras independentés Andlise de Variancia no teste
paramétrico - identificaram a diferenca significatiexistente, em qualquer nivel de
confianca, entre as amostras formadas pelos segsnemipiricos do Banco (Pessoa Fisica,
Pessoa Juridica e Governo), bem como os 4 (quatnpps declusterscalculados pela
Analise Multivariada. Isso significa que, numa naledde eficiéncia comparativa, tanto o
modelo de gestdo estratégico utilizado nos segmeidoBanco como a influéncia do
mercado possivelmente sdo importantes no impaasadeficiéncia, 0 que sera testado e
confirmado no capitulo seguinte.

As unidades do segmento Pessoa Fisica, por tererparticipacdo relativamente
grande no conjunto da amostra e, consequentenment®tal das agéncias do Banco em
guestdo, serdo analisadas separadamente no préapitolo. Como o modelo deoditputs
apresentou-se mais adequado aos propésitos do Pamganedicdo da eficiéncia técnica
na utilizacdo de recursos para producédo de resgltfaaainceiros, o uso da varidvel como
output “média total de contas de clientes da agénciaimprovou exaustivamente sua
importancia durante as secdes anteriores, includistercendo resultados de eficiéncia
financeira relativa (geracdo de lucro e produtig@dinanceira). Por isso, para a técnica
comparativa de regressdo quantilica, serdo apegkEnapenas os modelos Pessoa Fisica

com 4outputs,CRS e VRS, com e seoutliers

31 Conforme Souza (2002) os testes utilizados foranKdisKal-Wallis e da Mediana.Veja Siegel (1956)
p.197 a 218.
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CAPITULO 4 — ANALISE DO IMPACTO DO MERCADO NO GRAU DE
EFICIENCIA RELATIVA : UMA APLICAGAO DE REGRESSAOQUANTILICA

Os capitulos anteriores mostraram como se calfigléreeia em um modelo DEA e
apresentaram os resultados empiricos desses intisadplicados em uma relacdo de
agéncias bancérias, considerando algumas varidegiput e output,bem como separando
alguns segmentos de interesse. O objetivo desftulcap estabelecer a relacao existente
entre os graus de eficiéncia e o ambiente onde agélacia esta inserida. O ambiente
compreende: 1) as variaveis de mercado, tais cpopulacao, renda per capta, regido de
localizacdo, nimero de empresas e outras varigpassiveis de expressar a situacdo
econbmica do municipio e sua influéncia no compoet#to das agéncias quanto a
eficiéncia; 2) algumas variaveis do cadastro dénegs que podem expressar o perfil da
localidade em que elas estédo inseridas, tais coemota média dos clientes da agéncia,
guantidade de clientes, quantidade de clienteegtado civil, quantidade de clientes por
situacdo escolar e demais informacdes do cadastcbemtes das agéncias; 3) além destas,
algumas variaveis que expressam o estilo de gagté@io.de satisfacdo dos clientes e clima
de satisfacdo dos funciondrios quanto a situacdotrdealho (estilo de gestao,
companheirismo, sobrecarga de trabalho, instalagdregpriadas, etc).

Para tal propdsito, serd usada a técnica de Régrelsantilic®, a qual nos
permite analisar a associagdo contemporanea entvariavel resposta (medida de
eficiéncia) com as variaveis explicativas (varidveugeridas no paragrafo anterior) nos
diversos quantis da distribuicdo condicional. Assamobtém um mapeamento do impacto
do ambiente sobre a eficiéncia, pois se consegastigar como cada quantil responde, ao
invés de se ter apenas um modelo de regressdo pino linear no caso da média onde é
utilizado o critério dos minimos quadrados (MQO) bhaneira geral, o ambiente é
bastante heterogéneo ao longo da distribuicdo comdil do grau de eficiéncia
corroborando para a utilizagdo dessa técnica.

Algumas vantagens inerentes a regressao quansitibee os MQO podem ser

listadas conforme Koenker & Bassett (1978):

32 0 softwareutilizado para as Regressées foi 0 R 2.2.1 quspéibilizado nasite http: //cran.r-project.org.
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» A técnica de regressao quantilica permite caraetetoda distribuicdo condicional
de uma variavel resposta a partir de um conjuntegiessores;

* Regressao quantilica é robustaudliers,o que se ajusta bem aos modelos DEA,;

» Por utilizar a distribuicdo condicional da varidvebposta, podem-se estimar os
intervalos de confianca dos parametros e do remrdesdiretamente dos quantis
condicionais desejados;

e« Como os erros nao possuem uma distribuicdo nooaatstimadores provenientes
da regressao quantilica podem ser mais eficientesog estimadores por meio do
MQO;

* A regressdo quantilica pode ser representada camonadelo de programacao
linear, o que facilita a estimagdo dos paramethofuncédo objetivo da regresséo
quantilica € uma soma ponderada de desvios abspfatoecendo uma medida de
locacéo robusta, de modo que o vetor de coefideastimado nao é sensivel a
observacdes extremas na variavel dependente.

» Solugbes diferentes para quantis distintos podenmtepretadas como diferencas
na resposta da variavel dependente as mudancasgressores em varios pontos

da distribuicdo condicional desta mesma variaveeddente.

4.1 M ODELO DE REGRESSAO QUANTILICA =3

A regressdo quantilica pode ser vista como umansdte natural dos quantis

amostrais para o caso de um modelo linearX3 + € , 0 qual assume a seguinte forma:

gl Seyonie Sa-oy-xsl=mntSo0-x

icfizyi2x 8} icfizy; <x 8}
ondep é a funcaeheckdefinida por :

U, u=0

pr(u) = {(r -Nu, u<o0

33 Maiores detalhes sobre as técnicas de Regressdil@ia podem ser vistos em Buchinsky (1997),
Capitulos 1 a 4 e no artigo de Koenker & Basset§)L9
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A funcéo p, multiplica os residuos par se eles forem ndo-negativos e psof) caso
contrario, para que haja um tratamento assimétladigura 4.0 é representada a fungao
definida acima.

Figura 4.0 : Distribuicdo de,{u)

P, (u)

4.2TEORIA ASSINTOTICA PARA REGRESSAO QUANTILICA

Para estudar o comportamento assintético da estand¢ regressédo quantilica séo
feitas algumas suposicOes adicionais:

I. A distribuicdo dos erros,.Ftem densidade continua e estritamente positiva par

todo z, tal que 0 <:fz) <1.

Il. limn™X'X =D ¢é uma matriz positiva definida.

n- oo

Koenker e Basset (1978) mostraram que, para erdepéendentes e identicamente
distribuidos (i.i.d.), tem-se :

(3@ - 8@) S NOA,)

69



r(l-1) D

Onde A, = =)
f.(F. 1)

Assim, a precisdo assintotica da estiraatie regressao

quantilica para erros i.i.d. depende basicamentequantidade s(r)=[fF '1)]™,

comumente chamada de funcjmarsity”.
Para erros nao i.i.d., o limite da matriz de cduagia assume a forma do “Huber

Sandwich” :
A d
\/ﬁ(ﬁ(r) —,B(r)) ~NOH'I HM onde J(D)=1@-0)n'X'X e
H,(7)=Ilim n‘lz XX 'f, (& (7). Afuncéo f. (¢ (7 )) € a densidade condicional da variavel

respostay; avaliada na-ésimo quantil condicional. No caso i.i.d. as fueg;d, (& (7)) séo

idénticas e o “Huber Sandwich” se iguala a expreds@ara erros i.i.d..
4.3DADOS E RESULTADOS

O objetivo empirico é analisar se h4 alguma relgg#tiva ou negativa entre o
grau de eficiéncia de uma agéncia, calculado pelaida DEA, e variaveis ambientais
(interna e de mercado) nos diversos quantis daibdigio condicional da variavel
resposta. O fato € que existe uma forte tend&ecimguns parametros representativos de
variaveis que indicam alta variabilidade no grauefieiéncia relativa. Isso, por si s, ja
recomenda a utilizacdo da Regressdo QuantilicasSes coeficientes sédo alterados com a
mudanca der, isso indica alguma forma de heterocedasticid&deoncentracdo sob
determinada faixa quantilica provoca alteracbes estimadores representativos das
variaveis, ocasionando mudancas significativasasegsriaveis no impacto a eficiéncia.

Para tal, utilizaram-se quatro medidas para reptasa variavel dependente: todas
considerando o segmento Pessoa Fisica, vincul@iewria de Varejo, com dutputs”.

As variagOes foram para o modelo com ou seitiers utilizando as duas técnicas CRS e
VRS. Portanto, as variaveis dependentes foraméeéim com 4outputse 2inputs — CRS

— Eficcrs4oe a mesma situacdo COviiRS - Eficvrs4o,e as duas variagdes semtliers

3 Segundo Koenker e Basset (1978) o termo “funefarsity foi criado por Tukey em 1965,
posteriormente, em 1979, foi chamado por Parzestfleu “funcdo densidade quantil”.

% Qutros modelos e suas combinagdes também forastadps: Pessoa Fisica conoiputs,modelo geral
considerando todos os segmentos (Pessoa FisisaaRksgidica e Governo) com 4 eliputs(CR®u VRS.

70



(Eficcrs4 e Hicvrs4). Diversas variaveis independentes, apuradasnabdo ano de 2004,
foram testadas para representar o mercado, tais:com
1) Variaveis representativas de caracteristicas do iaipio’® populacdo do
municipio, populagdo economicamente ativa - PEAHID- indice de
desenvolvimento humano do municipio, IDH-educ —icedde desenvolvimento
humano - fator educacéo - do municipio, repeacapitado municipio, nimero de
empresas do municipio, nimero de agéncias bancdaagraca (esta variavel
expressa o nivel de concorréncia e presenca datrradfinanceira na localidade).
2) Variaveis que caracterizam o perfil do cliente éipp de agéncid: nimero de
contas de clientes da agéncia, renda média dostedieda agéncia, nivel de
escolaridade (analfabeto, fundamental, médio e rgupeestado civil (solteiro,
casado, separado e vilvo), resultado da pesquiszlide®” e relacionamento
interno das agéncias no ano de 2004, e pesquigeadede satisfacdo externa dos
clientes por agéncia em 2004.
3) Além disso, mais trés conjuntos de variaveis “duesyii a saber:
i. variaveis regionais que representam as 5 regideaigo
ii. variaveis que identificam a predominéancia do tipactiente atendido pela
agéncia (pessoa fisica, pessoa juridica e govarnpublica) citado no
capitulo 3 secéo 34
lii. variaveis representativas dos 4 grupos encontragigsndo o critério de
clusterizacdo do capitulo 3 se¢éo 3.2 .

Algumas variaveis foram testadas e retiradas porcodtribuirem para o modelo,
ou pelo alto grau de correlacdo apresentado comea®is, ou por nao apresentarem
impacto significativo na eficiéncia na maioria dparametros das regressdes. Nesta
situacdo estdo PEA, populagdo total do municipiomnero de empresas e IDH.

Permaneceram no modelo as variaveis “dummiesy’estedse, sul, norte (0), nordeste

% Essas variaveis tém origem das seguintes fontgmil&ao e PEA — IBGE Censo 2000; IDH, IDH-educ e
renda per capita — PNUD Censo 2000; nimero de esapre numero de agéncias no municipio —
Unicad/BACEN 2004.

37 Fonte: Controladoria / Banco do Brasil — 2004.
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(ne e grupos decluster (cl1, clI3 e cl4); a variavel rendger capta (rendapg, IDH
educacaoighedug, nimero de agéncias concorrentes na pagentig, media do nimero
de contas da agéncigu@ntcli, renda média dos clientes da agénaadacli, pesquisa do
“clima” interno da agénciaclima_2004, grau de satisfacdayrausa) e escolaridade
(analfabeto, fundamental, médio e supéxior

Inicialmente, para um melhor entendimento do comapoento das variaveis
dependentes, em face do impacto das variaveisendeptes, estabelece-se, visualmente, a
relacdo destas variaveis em graficos apresentaddpéndice 4. Estes graficazostram a
confrontacdo de uma variavel dependente com umepémtient®. As linhas continuas
cinzas identificam, para cada(0,1; 0,25; 0,75; 0,9), a estimativa da relac&edr entre
estas duas variaveis, a linha continua azul noaceapresenta a mediana cams 0,5 e a
linha pontilhada vermelha a média (ajuste dos MasilQuadrados Ordinarios - MQO).

Os resultados apontam a relacéo das variaveis depis e independentes:

1) Eficcrs4a crescimento em todos os quantis quando se caoasidgrau relativo de
eficiéncia com dutputse as onze variaveis independensgge(cia, clima, grausat,
idheduc, quantcli, rendacli, rendapc e nivel deoémidadd decréscimo apenas
guando confrontadas com o numero de analfabetoscelagédade de nivel
fundamental.

2) Eficcrs4 resultado semelhante ao item anterior.

3) Eficvrs4o decrescente com quase todas as variaveis indepesdgencia
rendapc, idheduc, quantaiclima_2004 As variaveis de nivel educacionahsino
médio e ensino superiorsdo negativas, as demais apresentaram valords/@esi
As variaveigendaclie grausatsao ascendentes.

4) Eficvrs4a decréscimo em todos 0s quantis nas variaveipemtentesclima e nas

variaveis de ensinanalfabetoe médio. Quanto as variaveiglheduc, quantcli,

3 Esta variavel “dummiesy” ndo é aplicada quandam@ével dependente de eficiéncia é proveniente das
agéncias exclusivas de atendimento no segmeessoa Fisicaportanto ndo apresentada neste trabalho,
embora calculada e estimada pelo autor

39 No Apéndice 4 estdo os gréaficos para todas aéveas independentes exceto as “dummiesy” , visi q
nesta situacdo, ndo teria sentido acha-las. Observéambém, que o resultado dos parametros sao
condicionais as demais variaveis em todos os qudatregressdo. Portanto, a validade deste proestting
limitada ao modelo univariado. O motivo de estaidseexposto € para uma andlise inicial mais datiafda
relacdo quantilica entre a variavel explicada s sxalicativas.
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grausat, rendaclie rendapcséo positivas e crescentes. Com a variagéncia

observa-se decréscimo abaixo da linha medianaseigrento acima dela.

Percebe-se que as variaveis de Rergadécli e rendapc representadas no
modelo, na sua grande maioria, por valores baixosparativamente (concentradas nas
abcissas), quando confrontadas (n&o condicionaénenm as variaveis “eficiéncia” estao
dispersas (nas ordenadas), indicando a concentrdgedgrande numero de agéncias
localizadas em regides de baixa renda e que, meassim, oferecem possibilidades de
resultados com alta eficiéncia.

Na seqiéncia estimou-se as quatro regressoes lgaasnarianda e considerando

cinco possibilidades de separatrizes (0.1, 0.25,075, 0.9). Os resultados numéricos e 0s

gréficos serdo apresentados e analisados nas segfigstes.

4.3.1 Andlise da Regressao Quantilica da Eficiénotean CRS como variavel
dependente — conservando asitliers:

Tabela 4.1: Eficiéncia Pessoa Fisica - CRS camutgutse considerandoutliers

N = 3551

Coefficients |[T=0.10 |t=0.25 |[t=050 |[t=0.75 (t=0.90 |MQO
(Intercept) -0.08866* -0.06364* | 0.00328 0.01631 0.07524 -0,001
se 0.00653*|-0.00420 |-0.01239* |-0.03726* |-0.09687* |-0,043*
sul 0.01045*|0.00751 ]0.00173 *|-0.01774* |-0.06690* | -0,022*
no -0.00883 | -0.01929*|-0.03158* |-0.05775* |-0.11175* |-0,063*
ne 0.00186 |-0.01048* |-0.02253* | -0.03968* | -0.08959* | -0,043*
Rendapc 0.30842 17 0.44726710.87237* | 1.14009* |0.98488* |0,819*
ldheduc 0.03620 * 0.00701 -0.01238| -0.01947 0.03364 0,017
agencia -0.01562 | 0.01621 |0.01395 | 0.04160* [0.00998 |0,025*
Quantcli 0.44388 *| 0.43585%0.45984 * | 0.46155* |0.52224 * | 0,492*
Rendacli 0.35065* 0.47759]F 0.70487*1.13692* |1.49080* |0,838*
clima_2004 |0.03662 * | 0.04511 */0.03840 * |0.02869* |0.02807 * |0,047*
grausat 0.13481 %1 0.15782|0.11474* |0.13748* |0.08462 * |0,103*
cl1 0.00555 *| 0.00456 t0.00223 |0.00075 0.00012 0,005
cl3 -0.01410*-0.03821* | -0.04489* | -0.07493* | -0.05517* | -0,060*
cl4 0.02461 | -0.03833| -0.03727-0.09114*|-0.02576 |-0,051*
Analfabeto |-0.03394 |-0.05906* |-0.04829* |-0.08593* |-0.10195* |-0,097*
Fundamental 0.01929 0.00036 0.00392 0.015700.03066 *| 0,021
medio -0.02173 |-0.01906* [-0.01874* |-0.03149* | -0.07064* |-0,025
Superior 0.07947%0.05842 * |0.03448* |-0.01490 | -0.02307| 0,008

* Significativa=» Prob(>|t]) < 0,1
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Observando a Tabela 4.1 e as figurag®percebe-se que as variaveis regionais
(dummiesy séo significativas, negativas e decrescenteguarse todos os quantis.

As varidveisrendapce rendacli, que expressam renda, sdo positivagdicativas
em todos os quantis, sendo ambas praticamenteentescaté o ultimo quantil, indicando
gue gquanto maior a renda, existe tendéncia a rehgé@ncia.

O impacto das variaveisiheduce agenciando tem significancia sendo negativo
com pequena oscilacdo decrescente indicando quas esariaveis contribuem
negativamente para a eficiéncia estimada. E impigrtdestacar que elas representam o
nivel de formacado, educacdo e cultura e a expredaamoncorréncia bancaria de uma
mesma localidade, respectivamente. Portanto, tsngote, em municipios onde existe
maior conscientizacdo e onde se instalam um numeior de representantes financeiros
existe uma maior concorréncia que provoca dimirudgieficiéncia relativa.

As variaveis que identificam as caracteristicasviddais de cada DMU mostram
valores positivos enguantcli, grausat e clima_2004 (todas praticamente estaveis nos
guantis). Indicando que todas estas trés varid@itribuem positivamente e na mesma
proporcdo para o grau de eficiéncia em qualqueeln{@u separatriz) da variavel
dependente. Isto é, elas sdo importantes parapacitm a eficiéncia, no entanto néo
apresentam grandes variacdes de comportamentaanssy

As indicagbes dos niveis de escolaridade expredean€ncia negativa com a
variavel analfabetismomostrando um impacto negativo na eficiéncia em wénoia de
um crescente namero de analfabetos nas agénciascdlaridade oscila entre valores
negativos e positivos e na sua maioria ndo sadisafivos, talvez indicando um problema
de atualizacédo cadastral.

Quanto aos grupos de clusteld, clI3 e cl4 na sua maioria ndo apresentaram
resultados positivos e algumas foram nao signifiaaf indicando que a regido de

localidade das agéncias aparentemente ndo contritaliera o grau de eficiéncia.

0 As figuras indicam nas abcissas os cinco quamfmidos na regressdo quantilica e nas ordenadas os
valores estimados pela regressédo para cada vamependente mais o comportamento do intercepto na
regressao.
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Figuras 4.1: PF comdutputse outliers- CRS: f dor quantilico X 6
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Figuras 4.1 continuagao
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4.3.2 Andlise da Regressao Quantilica da Eficiénotean CRS como variavel
dependente - retirando outliers:

Tabela 4.2 : Eficiéncia Pessoa Fisica - CRS camtgut retirando osutliers

N = 3459

Coefficients |[t=0.10 |1=0.25 |[t=050 |[t=0.75 (t=0.90 |MQO

(Intercept) | 0.01723 | -0.08932| 0.10083|0.37321* |0.50507* | 0,225*
se 0.02936% 0.0232310.01475* |-0.01483 |-0.03626* |-0,001
sul 0.01426* 0.03348*0.02832* | 0.00661 | -0.00276| 0,011
no 0.00177 | 0.00265 |-0.02237* |-0.06280* |-0.09460* | -0,042*
ne -0.00403 | 0.00030 [-0.02609* |-0.05901* |-0.09979* |-0,046*
rendapc 0.88356711.15771* |2.02744* |3.31729* | 2.84007* | 1,806*
idheduc -0.03827 |-0.06180* |-0.13755* |-0.21781* |-0.20811* |-0,134*
agencia -0.02358 | -0.02599| 0.02418| 0.09545* | 0.09788* | 0,036
quantcli 1.07118* 1.05152%1.01909* | 0.93061* | 0.79359* | 1,065*
rendacli 0.43659*0.69741* |1.12691* | 1.46014* | 1.73941* | 0,972*
clima_2004 | 0.10940* |0.10783 * |0.09255* | 0.06159* | 0.02265 | 0,087*
grausat 0.24823710.43430 * |0.31739* |0.20241* | 0.18474 | 0,221*
cll 0.01632*0.01101* |0.00419 -0.00225| -0.00514 0,002
cl3 -0.02075 | -0.01869 |-0.07539* |-0.12148* | -0.08540* | -0,065*
cl4 0.01355 | 0.03608 |-0.07402* |-0.19207* |-0.20085* | -0,086*
analfabeto -0.273381-0.23651* | -0.26191* | -0.39751* | -0.38512* | -0,344*
fundamental| 0.05804* |0.03695 * |0.04941* | 0.02949 |0.05180* | 0,071*
medio -0.10001%-0.08653* |-0.03991* | -0.05373* | -0.09903* | -0,077*
superior 0.19323%0.24173* | 0.20557* | 0.14534* |0.12072* | 0,188*

* Significativa=» Prob(>|t|) < 0,1

Na Tabela 4.2 é analisada a regressdo quantilidaootando o grau de eficiéncia
relativa das agéncias Pessoa Fisica gerado conoquaiaveis deoutput e as demais
variaveis independentes citadas no inicio destosgeste caso foram retiradosoosliers
utilizando a distribuicadleaviside stepara o calculo do grau de eficiéncia relativa). Os
resultados, mostrados nesta tabela e nas figukasndicam que as variavedummiesy
regionais nao sao significativas, negativas nas @f8mos quantis e decrescentes, isto é,
guanto maior o grau de eficiéncia menor a influgrecindicional das variaveis regionais.

Também, neste modelo a renda per captad@pg e a renda meédia dos clientes por
agéncia ilendacl) mostraram parametros significativos e crescelmegando, como era
de se esperar, que 0 maior grau de eficiéncia ec@mos municipios de maior renda, bem
como confirmando a importancia da média de rendactientes na evolugéo da eficiéncia

nas unidades. @heduccontinua gerando parametros negativos, sendo mue=0,1 a

77




estimativa ndo foi significativa. Os parametros gxpressam a concorrénciagéncig
foram crescentes e apresentaram resultados sagjivifis apenas nos dois ultimos quantis
indicando maior impacto da concorréncia nas loadkd de maior eficiéncia.

Neste mesmo modelo as varidvejsantcli e clima_2004 foram positivas e
decrescentes. Uma explicacdo plausivel para isgee @ impacto condicional a eficiéncia
causado pelo numero de contas de clientes € inmp@npara todas as agéncias. No entanto,
naquelas onde estdo agéncias de maior eficiénaigparto ou influéncia da quantidade de
contas de clientes torna-se menos importante. Eome, da mesma forma que o modelo
anterior, o grau de eficiéncia relativa é influenld pela variavel quantcli. Isto é, embora o
namero de clientes e de contas influencie o graef#ncia, este impacto ndo é téo
grande quanto nas agéncias de menor eficiéncitvee(a@ que caracteriza para as agéncias
menos eficientes a necessidade de um ganho dea)es@alvariavel clima_2004 que
expressa 0 nivel de relacionamento interno dosidonéados, em determinada unidade,
apresentou as mesmas caracteristicas da vagaaetcli Uma das explicacdes dadas pela
empresa € que as agéncias menores e, portantenenar grau de eficiéncia, normalmente
pela grande proximidade entre funcionarios e gesenpodem apresentar um viés na
avaliacdo anual de relacionamento interno. Porém se pode descartar a possibilidade de
gue em agéncias ineficientes o descontentamerstorsepr.

Os parametros da varidvglausatséo positivos e significativos (excete 0,90),
embora sem definicdo de sequéncia de crescimentdeorescimento (especificamente
neste caso a satisfacdo dos clientes impactaiéreiia).

As demais variaveisll, cl3 e cl4 ndo apresentaram resultados significativos na
maioria dos seus quantis mostrando valores negagtiyiwoximos de zero.

Quanto ao nivel de ensino, apresentou resultagogisativos e interessantes nos
parametros das variaveis, sendo que o parametr@ritavel analfabetomostra valores
negativos e da variaveuperior positivo. Indicando a importancia do nimero dentés
com formagé&o superior para aumentar o grau deéefid da unidade. Da mesma forma,

acontece o contrario com unidades que predomindicei de analfabetos.
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Figuras 4.2: PF comdutputssemoutliers- CRS: g doz quantilico X 8
(Intercept) se

= 0.|[}4

J

T | T T T 1
02 04 06 08 02 04 06 08

sul no

|
0.00

dl

T T T T T T |
02 04 06 038 02 04 06 0.8

ne rendapc
8- -
. =
O—
o —
o5
(= N—
o
I —
o~
SH T T T = T T T T
02 04 06 038 02 04 06 038
idheduc agencia
- i
-

B

1 1 | 1
02 04 06 0.8 02 04 06 0.8

quantcli rendacli

2.0

0.9 1.1
I R
0.5 5
L I I

| |
02 04 06 038 02 04 06 0.8

79



Figuras 4.2 continuacao
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4.3.3 Andlise da Regressao Quantilica da Eficiénogan VRS como variavel

dependente — considerando azutliers:

Na Tabela 4.3 e figuras 4s@o0 analisados o grau de eficiéncia do modelo RS ¢

as mesmas variaveis independentes.

O impacto das variaveis regionais continua negaivoquase todos 0s quantis e

com valores oscilando sem caracteristica de crestorou decréscimo.

Tabela 4.3 : Eficiéncia Pessoa Fisica - VRS caytpgut considerando aautliers

N = 3551

Coefficients |1 =0.10 1=0.25 7=0.50 t=0.75 [1=0.90 [MQO

(Intercept) 0.31521* | 0.49475* | 0.61398* | 0.95083* | 1.1285* |0,799*
se -0.00586* | 0-00982 | -0.02140* |-0.03658* |-0.0663* [-0,041*
sul 0.00921* | 0.00715 -0.00214 -0.00830| 0.63602|-0,011*
no -0.03039* |-0.03261* |-0.03466 * | -0.05789* | -0.0932* | -0,066*
ne -0.01889 *|-0.02459* |-0.03655 * |-0.04719* |-0.053* |-0,042*
rendapc 0.03391 0.37019 0.96214 * | 0.81332* | 1.3354 |0,755*
idheduc -0.12728* |-0.15226* | -0.19914* |-0.30092* |-0.2154* |-0,228*
agencia -0.00500 0.00437 | 0.02420 0.05548* | 0.06906 | 0,038*
quantcli -0.58513* |-0.58702* |-0.62936* |-0.59383* |-0.5361 |-0,528*
rendacli 0.32866* | 0.38669* | 0.57715* | 0.83659 * | 1.0650* | 0,625*
clima_2004 -0.05247* |-0.09611* | -0.18484 *|-0.32153* |-0.5502* |-0,331*
grausat 0.21952 * 0.10934* 0.17017 *| 0.07562 | 0.1252* |0,173*
cll -0.01960 *|-0.02174* |-0.02560* | -0.02758* |-0.0386* |-0,027*
cl3 -0.02710 *| -0.04407*|-0.06804 * |-0.09941* |-0.1239* |-0,075*
cl4 -0.01067 -0.03582 |-0.08818* |-0.15717* |-0.1889 |-0,108*
Analfabeto 0.05119 0.09191* | 0.11775* | 0.09315 | 0.1819* |0,083

Fundamental | 0.03011* | 0.02319 0.01671 0.01851 | 0.02419 (0,021

medio -0.11322* |-0.13667* | -0.16232* | -0.19805%-0.2321* |-0,177*
superior -0.03354* | -0.02042 |-0.07085* |-0.07775* |-0.1163* |-0,071*

* Significativa=» Prob(>|t]) < 0,1

Nesta tabela sdo apresentados os resultados pacalelo VRS com 4 outputs e
percebe-se que o comportamento, de uma forma gena,algumas variaveis ndo difere
muito dos outros modelos mostrados até agora.

As variaveis que expressam as regides sdo, na si@ian representadas por
parametros significativos, negativos e decrescerg@seto a regido sul que € nao

significativa.
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Os parametros das variaveis que expressam remgaapc e rendacl) séo
significativos, positivos e crescentes, apenasiragio quantil do parametro da variavel
rendapcnédo é significativo. Novamente indicando que a@nas de maior eficiéncia
estdo situadas em regides de maior renda per capitamaior renda média entre seus
clientes.

Os parametros da variawejenciasdo, na sua maioria, ndo significativos.

Os resultados para as variavidiseduce clima_2004séao significativos, negativos e
decrescentes, continuam acompanhando o modeloicantetuito embora esta ultima
apresentasse uma queda mais acentuada e semgreanega

A variavel quantcli inverteu o sentido do sinal dos parametros detipospara
negativo, no entanto, permanecendo estaveis e seitasnoscilacdes. Isto porque, 0
modelo VRS tem indicado uma quantidade maior den@ag eficientes, normalmente
agéncias de menor porte com reduzido niumero abstéutlientes.

Nos grupos cluster os resultados mostraram vat@gativos e significativos.

Os parametros das variaveis representativas dd dé&veescolaridade, em sua
maioria, ndo foram significativos, a ndo ser o pei@io da variavel ensino médio que
apresentou valores negativos e decrescentes. Usnhipidteses provaveis deste fato diz
respeito ao desinteresse de atualizacdo cadassah dnformacdo. Diferentemente das
variaveis de renda e quantidade. A Ultima pela nadjacilidade de apuracgédo, visto que
consta nos cadastros automaticamente, e a pripeliaanecessidade de atualizacdo para
concessao e estabelecimento de limites dos prodatos: renovacdo de cheque especial,
cdc e outros empréstimos. As observacbes dosegalda Tabela 4.3 podem ser

visualizadas nas figuras 4.3 apresentadas napdiemas paginas.
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Figuras 4.3: PF comdutputse outliers- VRS: f doz quantilico X 8
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4.3.4 Andlise da Regressao Quantilica da Eficiénogan VRS como variavel
dependente — retirando o®utliers:

Os resultados da Tabela 4.4 e figuras 4.4 naawasidummiesyque indicam o
impacto da regido foram negativos, decrescentegyreficativos apenas no nordeste.
Sinalizando que agéncias de baixa eficiéncia valagstdo concentradas nessa regido. As
demais regides ndo apresentaram resultados coniesste

As variaveis que expressam rendenflapce rendacl) novamente apresentam seus
parametros positivos e crescentes acompanhandodalando grau de eficiéncia (ndo
modificam inclusive sua tendéncia e escala cont@elaaos demais resultados analisados
nos modelos anteriores).

O parametro da variavalheduc(IDH- educacdo) foi negativo e decrescente. Pelo
mesmo raciocinio anterior pode-se dizer que o neoU&S introduz, através da restricao
de raio limitado, possibilidades de um nimero mdeunidades eficientes, principalmente
agéncias de menor porte situadas em pequenos pioei@ que podem ter contribuido
para esse resultado.

A variadvel quantcli com parametros relativamente estaveis e signifast
confirma, comparativamente aos demais resultado®uties modelos e nas analises
descritivas, que o numero de clientes impacta igpasiente a eficiéncia, na maioria dos
modelos aplicados (exceto no modelo VRS caithiers).

O parametro da variavel que mede o relacionamenterno da agéncia
(clima_2004 foi negativo e decrescente, também no modeloméhers. Quanto a medida
do grau de satisfagcdo dos clientgga@sa) o resultado foi positivo apenas nos trés
primeiros quantis, os demais n&o foram significaiv

O impacto da diferenciacdo de mercado causadochedterizacaodo conjunto de
dados, neste caso, foi significativo (com valoregativos) apenas nas agéncias localizadas
nos 566 pequenos e médios municipios do grlfio Neste cluster concentram-se as
menores agéncias do Banco situadas em cidadetetfra apenas uma agéncia bancaria.

Finalmente, as variaveis indicativas do grau deugdo dos clientes apresentaram

resultados significativos e negativos no paramagraivel educacional médio.
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Tabela 4.4 : Eficiéncia Pessoa Fisica - VRS cautput retirando osutliers

N = 3400

Coefficients |t =0.10 t=025 [t=050 ([t=0.75 [1=0.90 [MQO

(Intercept) 0.42975* 0.79686% 0.93044* | 1.1202* | 1.5190* | 0,910*
Se 0.00391 -0.00881 |-0.00441 | -0.00214-0.02978| 0,007
Sul 0.01404 0.01426 | 0.03496* | 0.0286* | 0.00739| 0,034*
No -0.01383 -0.03243* | -0.02866* | -0.0628* |-0.1255* | -0,046*
Ne -0.03435* | 0.04674* | -0.04690* | -0.0504* |-0.0734* |-0,041*
Rendapc -0.08562 1.41411* | 2.01966* | 2.5742* | 2.1960* | 1,512*
ldheduc -0.23002 * | -0.26779+0.31185* |-0.3190* |-0.3391* |-0,336*
Agencia -0.01757 -0.00715| -0.020083 0.0798 | 0.1353* | 0,014
Quantcli 0.64963* 0.54667f 0.48462* | 0.4629* | 0.5921* | 0,543*
Rendacli 0.42473 * 0.57456*0.81251* | 1.0836* | 0.9497* | 0,755*
clima_2004 |-0.04637 -0.18082* | -0.25174* |-0.3718* |-0.5607* |-0,281*
Grausat 0.40232 * | 0.21498* | 0.21377 | 0.18459 | 0.04590| 0,257*
cll -0.03299* | 0.03499* |-0.04214* |-0.0398* |-0.0433* |-0,028*
cl3 -0.01986 -0.03989 |-0.01197 | -0.0771 |-0.0598 |-0,060*
cl4 -0.01478 -0.02935 | -0.00061 |-0.2075* |-0.2753* |-0,086*
analfabeto -0.04586 -0.07015|-0.03171 | -0.03712/-0.00570| 0,006
fundamental | 0.05609 0.0382 | 0.01671 0.03294| 0.0995* | 0,061*
medio -0.27709* -0.3392*|-0.29766* | -0.2808* |-0.2712* |-0,215*
superior 0.02293 0.1472* | 0.14686* | 0.0795* | 0.05061 | 0,135*

* Significativa=» Prob(>|t]) < 0,1
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Figuras 4.4: PF comdutputssemoutliers- VRS: p doz quantilico X 6
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Figuras 4.4 continuacao
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4.3.5 Analise Consolidada

Embora, muitas vezes, os valores relativamentarseéjferentes na apuracdo dos
parametros entre os diversos modelos aplicadostemsaesultados que obedecem a uma
tendéncia. Os detalhes de cada modelo e tabelegssdo quantilica apresentada estédo
representados no Apéndice 5 com seus parametestes.t

Os indicadores regionais, representados pelasvesmdummiesy(se, sul, nce ne)
ndo apresentaram grandes diferencas de um modelmpao, normalmente negativos e
decrescentes ou oscilando. Esta situacdo € umadalicde que essas variaveis, num
modelo condicional, ndo diferenciam a eficiéncigioralmente, independente do modelo
ajustado.

Nesta mesma linha pode-se concluir a respeito a@adveiscll, cl3 e cl4 de onde
foram clusterizadosquatro grupos homogéneos por variaveis de merdddocontexto,
sobre esse assunto no capitulo 3 (secdo 3.5.&2xgmpamentos foram gerados por
semelhanca de municipios. Pelo resultado nenhungmip®s apresentou destaque, de tal
forma a concluir que ndo existe qualquer municgxercendo influéncia maior ou menor
no grau de eficiéncia relativa a ndo ser, como @sta adiante, pela sua renda. Apenas no
modelo VRS o conjunto dos 566 menores municipinggrfiere significativamente e
negativamente, no grau de eficiéncia relativa.

Para corroborar com essa afirmativa, retirandessseagaveisdlummiesyegionais e
clustere posteriormente aplicando a regressao quandlieea-se apenas, e positivamente,
0 intercepto dos modelos.

Os estimadores das variaveendapce rendacli iniciaram positivos e terminaram
no ultimo quantil com valores maiores e positiyxstanto foram crescentes durante toda a
variacao der (para todos os modelos apuradds3ocaracteriza que quanto maior a renda
per capita do municipio, maior a renda média deses da agéncia e maior o grau de
eficiéncia relativa.

No entanto, aparentemente paradoxal, a varguashtcliapresentou-se significativa
em todos os modelos com importantes diferencasedaac entre eles. No modeBRS 4
retirando os outliersndicou decréscimo positivo. Isto €, as unidadessreficientes séo
impactadas pela quantidade de clientes. No entastdemais unidades, para aumentar sua

eficiéncia, necessitam de expandir mais signifieatiente sua base de clientes.
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A varidvelagéncia(nUmero de concorrentes na praga) ndo se mosgoiicativa
na maioria dos quantis dos quatro modelos anaks@j®enas nos maiores quantis), poréem
acompanha a variacdo dandapce rendacli. O que é normal e conhecido no mercado
financeiro a estratégia de determinadas institgicBe abrir ou adquirir agéncias em
localidades onde a renda é alta e onde ja existérasoinstituicoes.

Os estimadores da variavdheducsdo negativos diante do crescimento do grau de
eficiéncia relativa e em muitos pontos ndo sigatfimws, mostrando que ndo existe ou é
dificil de determinar uma associacdo entre ess@were o grau de eficiéncia relativa
destas unidades. Refletindo, talvez, uma péssiniticpeducacional ou de distribuicdo de
renda em localidades de maior indice de eficiéacenda.

Os indicadores de escolaridade, componentes datcadias unidades, nao foram
muito conclusivos, talvez indicando o pouco inteeegue se tem para atualizacéo cadastral
dessas variaveis. Porém, os mode@RS e VRS sem outliers mostraram resultados
significativos e positivos para eficiéncia nos paefros referentes a variavel de ensino
superior e negativo nos de analfabetos.

Para os parametros das variawdima_2004e grausatque medem a satisfacdo dos
funcionarios e clientes, respectivamente, sdo augices que contribuem para a eficiéncia
relativa em todos os niveis, exceto nos modelos Y&S o indicador de relacionamento
interno €lima_2004 que, quando significativo, é negativo.

De todos os modelos analisados os melhores resslidel ajustamento, tanto na
regressao quantilica como nos minimos quadradoséoias (MQO), foram encontrados
nos casos do modelos CRS com clientes Pessoa“Eigiga no célculo da eficiéncia,
utilizaram 4 outputs. Para 0 MQO os resultados do ajustamento das quegressdes
foram:

a) CRS-4 conoutliers: R=0,677 e F=165,864 com N=3551,

b) CRS-4 senouliers: R=0,682 e F=166,414 com N=3459,

c) VRS-4 conoutliers: R=0,577 e F=97,652 com N=3551 e

d) VRS-4 senoutliers: R=0,469 e F=52,968 com N=3400.

“1 Este foi um dos motivos pelos quais as anélisesrfdimitadas aos casos dedtputsdo segmento Pessoa
Fisica com e semutliers das metodologias CRS e VRS.
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O que reforca o fato do modelo CRS se ajustar malbs dados. No Apéndice 6
essas regressdes estdo mais detalhadas com a AR@VAestes dos parametros para cada
variavel.

Isso € um indicativo de que o célculo da eficiérmam cinco outputs (incluindo a
variavel “média da quantidade de contas dos ck&ntedo retrata muito bem as
expectativas dos indicadores de mercado (nesteasasariaveis exdgenas do modelo), isto
porque os resultados sao influenciados fortemert@ mfluéncia importante dessa
variavel.

Da mesma forma, embora esse trabalho tenha sedond apresentar apenas 0s
modelos de regressdo quantilica para o segmenReskoa Fisica, as regressées com 0s
demais modelos (calculadas nessa pesquisa) com@nova importancia das variaveis
dummiesyjuridica e publica para identificar modelos diferenciados de gestde qu
apresentaram um maior grau de eficiéncia relatordorme se aumentavam os casos de
unidades desses dois segmentos.

A seguir, no capitulo 5, serdo mostrados os refagta conclusdes gerais sobre esse

trabalho.
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CAPITULO 5-CONCLUSOES E SUGESTOES

Com as aplicacOes utilizando variaveis idput e output que geram o indice de

eficiéncia relativa do DEA, apurou-se um melhorulieglo para o0 modelo CRS em

comparacdo com o modelo VRS (no caso desta apticagfecifica) pelas seguintes

evidéncias:

1)

2)

3)

Ha diferencgas significativas avaliadas nos testearpétricos e ndo paramétricos
entre os dois modelos, tanto para a diferenca @oses de eficiéncia quanto para o
ordenamento das unidades. Portanto, os modelosseapaen diferencas
significativas naanking de agéncias para o caso de ciaatputs bem como no de
quatrooutputs.

Esses dois modelos quando submetidos a selecaotlikrs, através dos célculos
dosleveragese aplicacdo das distribuicdes, geram unidadesedifes de impacto.
O modelo CRS com a distribuiciteaviside stepe quatrooutputsdetectou, como
outliers 100% das unidades que compdem o segmento pesfidiag e governo
(publica). Esses segmentos tém uma caracterigigastao totalmente diferenciada
e adaptada pelo tipo de cliente atendido, em confiade com o resultado CRS,
identificados, também, na regressdo quantilica.s€@gmentos em questdo sao
notabilizados pela utilizacdo de poucos recursosn cpequenas agéncias
semelhantes a escritérios que, por conseqiéndiesagam numero reduzido de
funcionarios ihputg. Por outro lado, gerando grandes resultadostp(ts
caracteristicos da capacidade e potencial finemedéevado de seus clientes. As
variaveis publica e juridica sdo significativas e crescentes confirmando que os
segmentos de clientes do Banco s&o importantesa gampacto no grau de
eficiéncia, independente de se considerar o nudei@ntas de clientes como uma
variavel de influéncia no célculo de

Quando da utilizacdo da regressdo quantilica o mo@&®S mostrou-se mais
adequado, visto que variaveis conhecidamente imiseapresentaram parametros
de significativo impacto e direcionamento coerenten sua influéncia. Esse
resultado isoladamente n&o justifica a escolha ddetn. No entanto, associado
com as justificativas anteriores, consolida a aftiva.
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Evidentemente que esta afirmativa esta limitadatipo de aplicacdo empirica
utilizada neste trabalho. No entanto, ha fortedcind de que se possa ampliar essa
concluséo, cabendo a outros estudos tedricos@dpl sua confirmacgao.

Embora o modelo com 5 outputs tenha gerado unftadsucom maior média, mais
homogéneo e com menor assimetria, aproximando-sg daa distribuicdo Normal, o
modelo com 4 outputs estd mais ajustado a realidadeinteresses de uma instituicdo
financeira. As unidades mais rentaveis sdo pridts quando ndo € considerada a
variavel “média da quantidade de contas de clémtemooutput

A influéncia de variaveis como rengi@r capitado municipio kendapgd e renda
média dos clientes da agénciandacl) sdo importantes e obedecem uma coeréncia para
futuros investimentos. Isto €, em municipios deomegnda per capita, tanto maior sera a
média de renda dos clientes das agéncias ali zadals e, consequentemente, mais
eficientes essas agéncias serdo. Solperfarmancedas agéncias em relacdo a essas duas
variaveis, interessante seria uma comparacao elasee 0 grau de eficiéncia relativa. Isso
permite apurar o segmento de renda que compoOeeiraate clientes do Banco do Brasil e
se essa carteira esta em conformidade com a pemctapitado municipio em que ela
esta inserida.

Nota-se, também, que a varidvel quantidade detefietla agénciag@antcli, na
analise descritiva e na regressao quantilica, peovmpacto positivo na maioria dos
modelos (com excecdo do modelo VRS amutliers) o que confirma o fato de que, para
estas unidades, qualquer estratégia de ampliacBasgade clientes € correta. No entanto,
se a estratégia da empresa € atender diversaglémssd de menor recurso uma atitude
adequada € buscar o maior numero de clientes pasganhando em escala e equilibrando
a diferenca de rentabilidade individual.

A eficiéncia pode ser encontrada em qualquer ueidadependente da regido
considerada. O que faz a diferenca no crescimemtefidiéncia € a rendaer capita da
localidade de atuacdo da unidade e o quanto esda é&“transferida” para cada unidade
compondo sua renda média. A excecdo se faz emidadat onde a concorréncia €
acentuada e com grande numero de agéncias de Baimoss. Isso ocorre, principalmente,

em Sao Paulo, Brasilia, Rio de Janeiro e Belo ldaote, localidades onde o Banco deveria
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intensificar sua atuagdo de expansdo da sua badekes e, principalmente, aumento da
margem individual de contribuicdo de seus clientes.

A clusterizacdopor variaveis de mercado € necessaria apenasnpormelhoria
administrativa e facilidade de gestdo e ndo para oalhoria na eficiéncia econémica e
financeira. Isto porque existe homogeneidade nakcadores de eficiéncia relativa
avaliados separadamente dentro dos grupos de rslup@ém quando avaliados sob o
mesmo modelo DEA e submetidos a regressdo quantdkc resultados ndo séo tao
conclusivos.

As informag0Oes cadastrais da instituicdo devenmses cuidadosas, principalmente
naquelas que nao indicam renda. Estas informag@esles grande importancia quando se
deseja conhecer o perfil e tendéncias ao potemeatario dos clientes.

O modelo estratégico de trés segmentos, adotadwm Bahco, € adequado e
eficiente. Embora ndo mostrado nesse trabalhogasssbes quantilicas desenvolvidas com
variaveis dummiesy, apresentaram resultados omglawode eficiéncia relativa € maior nos
segmentos Governo, Pessoa Juridica e Pessoa Fésjgactivamente, corroborando com a
analise descritiva da distribuicdo 8ena tabela 3.13.

A utilizacdo das distribuicbes dokeverages, principalmente a distribuicao
Heaviside step(com menor grau de arbitrariedade), é extremamefitente para
selecionaoutliersem indicadores DEA.

A aplicacdo deste tipo de técnica DEA para seleigbautliers e a metodologia de
regressao quantilica se encaixam muito bem nasssidedes de instituicdes desta
natureza, cabendo a estudos posteriores a ampl@®@o utilizacdo em atividades de
auditoria e controladoria, e que influenciam dimmatate na concessdo e acompanhamento
do crédito, distribuicdo e alocacdo de unidadespdmiutos e clientes, avaliacdo e
acompanhamento de risco.

Estes estudos direcionam para a observacdo e acbamanto de melhores
praticas lpenchmarkpu, por outro lado, tratando-se de instituicbearfoeiras, o controle e
acompanhamento de possiveis atividades que fogenpatiroes aceitaveis fazendo com

gue os agentes possam interferir em tempo habil.
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Apoés pesquisa tedrica e aplicada no Banco do Bpasd o ano de 2004 algumas
sugestdes sdo recomendéaveis para futuros trabatiizando modelos DEA e selecdo de
outliers

1. No que se refere ao Planejamento Estratégico o Imad#éizado contribui no
sentido de motivar para a necessidade de reawesliseguintes pontos:

a) Abertura ou remanejamento de agéncias para cothpartiientes de outras
unidades menos eficientes e que, pelo resultado, jo&tificam o
funcionamento sem vinculo a outra agéncia com apapdo geografica e,
ao mesmo tempo, semelhanca na fronteira de prodégia isso deve-se
analisar com mais detalhes a dominancia na frentl#rproducéo, detectar
as dominantes e dominadas para a separacdo horaogésegestdo de
adequacéo.

b) Da mesma forma, aquelas unidades caracterizadagrgode impacto no
output “média do numero de contas de clientes”, devesanreavaliadas
para o remanejamento de maquinas e infra-estrdeuagdendimento on-line,
inclusive no que se refere a adequacdo do niUmepeskoal — gerentes e
funcionarios -, bem como dwmix 6timo de produtos oferecidos para esses
clientes.

2. Definicdo de um modelo para Analise de Risco dés@gs no momento em que se
apura o perfil da unidade (aplicadora ou captadeaajomparagdo com as demais
unidades. Geralmente as agéncias de perfil apliaadbedecem um limite de
valores para empréstimos de acordo com o numerdielges e esse aspecto é
facilmente perceptivel no modelo de eficiéncia DEAuando o limite é
ultrapassado é imediatamente detectado na seles#®vdragessom utilizacdo das
distribuicbes apropriadas. Desta maneira, moniterprocessos de gestao de risco,
auxilia na inibicdo de ag0fes irregulares e na agfio de eventuais falhas para que
sejam sanadas tempestivamente.

3. Medir a dindmica da variavel eficiéncia utilizandalores denput ou outputcom
variabilidade temporal. A possibilidade e facilidade se levantar dados de anos
anteriores, bem como de 2005, viabiliza a estiraattdmporal do comportamento

do grau de eficiéncia de cada unidade e sua varingadecorrer desses anos,
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estabelecendo um comportamento crescente ou decteste eficiéncia, o que é
muito interessante para uma avaliacdo mais detlhad

4. Principalmente deve-se analisar melhor, dentrosdgsentos, o motivo da posi¢ao
de impacto para cada unidade, trabalhando profuedtEnas alteracdes no grau de
eficiéncia e nas comparacdes dos parametros ndausegressao quantilica quando

se modifica (retirando ou acrescentandonpstse outputsdo modelo.

Como descrito acima o modelo colabora para umaaliegdo dos recursos,
avaliacdo de risco (da agéncia), redimensionandag@géncias, abertura e fechamento de
unidades de producdo, dotacdo, classificacdo ramkéamento; bem como outras
aplicacbes desde que adequadamente definidoputse outputsde interesse

A partir desse trabalho conclui-se que o modelcADBrna-se um eficaz e

competente instrumento, ndo paramétrico, de gest@orativa para a industria financeira.
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APENDICE 1

NPar Tests

Friedman Test

Ranks
Mean Rank
ord_crs 2.38
ord_vrs 2.58
ord_crs4o 2.44
ord_vrs4o 2.60

Test Statistics 2

N 3663
Chi-Square 77.848
df 3
Asymp. Sig. .000

a. Friedman Test

Kendall's W Test

Ranks

Mean Rank
ord_crs 2.38
ord_vrs 2.58
ord_crs4o 2.44
ord_vrs4o 2.60

Test Statistics

N 3663
Kendall's W& .007
Chi-Square 77.848
df 3
Asymp. Sig. .000

a. Kendall's Coefficient of Concordance
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NPar Tests

Wilcoxon Signed Ranks Test

Ranks
N Mean Rank | Sum of Ranks
ord_vrs - ord_crs Negative Ranks 15542 1971.06 3063025.50
Positive Ranks 20940 1715.74 3592750.50
Ties 15¢
Total 3663
ord_crsd4o - ord_crs  Negative Ranks 1783d 1837.44 3276149.00
Positive Ranks 1864° 1811.15 3375979.00
Ties 16f
Total 3663
ord_vrs4o - ord_vrs  Negative Ranks 17369 1810.43 3142900.50
Positive Ranks 1853" 1780.55 3299354.50
Ties 74
Total 3663
a. ord_vrs < ord_crs
b. ord_vrs > ord_crs
C. ord_vrs = ord_crs
d. ord_crs4o < ord_crs
€. ord_crs4o > ord_crs
f. ord_crs4o = ord_crs
9. ord_vrs4o < ord_vrs
h. ord_vrs4o > ord_vrs
i. ord_vrs4o = ord_vrs
Test Statistics P
ord_vrs- | ord_crs4o | ord_vrs4o
ord crs - ord crs -ord vrs
Z -4.1632 -.7852 -1.2602
Asymp. Sig. (2-tailed) .000 .432 .208

a. Based on negative ranks.

b. Wilcoxon Signed Ranks Test
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Sign Test

Frequencies

N
ord_vrs - ord_crs Negative Differences®b.c 1554
Positive Differencesd.e.f 2094
Tiesohi 15
Total 3663
ord_crsdo - ord_crs  Negative Differencesb.c 1783
Positive Differencesd:e.f 1864
Tiesohi 16
Total 3663
ord_vrs4o - ord_vrs  Negative Differencesb.c 1736
Positive Differencesd:e.f 1853
Tiesohi 74
Total 3663
a. ord_vrs < ord_crs
b. ord_crs4o < ord_crs
C. ord_vrs4o < ord_vrs
d. ord_vrs > ord_crs
€. ord_crs4o > ord_crs
f. ord_vrs4o > ord_vrs
9. ord_vrs = ord_crs
h. ord_crs4o = ord_crs
i- ord_vrs4o = ord_vrs
Test Statistics 2
ord_vrs- | ord_crs4o | ord_vrsd4o
ord_crs - ord_crs - ord_vrs
z -8.924 -1.325 -1.936
Asymp. Sig. (2-tailed) .000 .185 .053

a. Sign Test
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APENDICE 2

lev.

total

Nome UF | hits hits lev [Eficiéncia
VERA CRUZ RS 98 122 (10,1304 1,0000
PLANALTO DF 89 100 | 0,0556 1,0000
VICENTE MACHADO PR 80 110 | 0,0502 0,6848
SANTA CRUZ DO SUL RS 78 99 | 0,0486 0,9219
ENTRE RIOS PR 97 102 | 0,0485 0,9520
ACREUNA GO 85 910,0447 1,0000
SINIMBU RS 85 102 | 0,0420 0,6053
PETROBRAS RJ 78 86 | 0,0406 0,6848
ITAIM BIBI SP 74 80| 0,0389 1,0000
TRIANON SP 84 100 | 0,0321 0,6009
CORURIPE AL 85 107 | 0,0281 0,6134
CAMARA CASCUDO RN 87 100 | 0,0275 0,6602
HERACLITO GRACA CE 82 101 |0,0261 0,5294
POSTALIS DF 87 96 | 0,0255 1,0000
CURITIBA PR 81 102 | 0,0250 0,4480
CAMPO VERDE MT 76 851 0,0247 0,9849
SAO DESIDERIO BA 85 97| 0,0227 0,8268
SUDOESTE 303 DF 98 102 |0,0223 0,9183
VENANCIO AIRES RS 80 113|0,0200 0,5895
BOULEVARD SAO JOAO |SP 88 117 (10,0197 0,6136
CHAPADAO DO CEU GO 83 94|0,0189 0,9494
MONTIVIDIU GO 86 103 (0,0163 0,8320
PARANAGUA PR 74 121(0,0163 0,4571
PRACA DO CARMO CE 65 95|0,0136 0,5379
SINOP MT 80 95|0,0124 0,8453
EUSEBIO CE 66 107 | 0,0121 0,5885
SENADO FEDERAL DF 65 109 (0,0116 0,4921
SETOR COMERCIAL SUL | DF 79 102 (0,0115 0,5460
AMERICA DOURADA BA 86 119(0,0114 0,6251
PEDRA PRETA MT 82 98|0,0112 0,8353
CAMPQOS DE JULIO MT 85 102 (0,0111 0,9352
PALACIO DAS ARTES MG 74 101 (0,0109 0,5028
RIO VERDE GO 92 110(0,0107 0,8597
AVENIDA IMPERADOR CE 63 107 | 0,0101 0,5915
CAAPORA PB 53 100 | 0,0101 0,5707
VILA MILITAR RJ 58 87| 0,0098 0,5681
BNDES RJ 75 87| 0,0096 0,5250
ASA BRANCA RR 78 107 | 0,0093 0,5981
BACEN RJ 77 103 | 0,0093 0,5818
PONTAL SP 58 107 | 0,0092 0,5637
SAO GOTARDO MG 63 90| 0,0091 0,6317
NOVA MUTUM MT 68 118 | 0,0091 0,8004
SILVANIA GO 67 102 | 0,0087 0,6529
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lev.

total

Nome UF | hits hits lev [Eficiéncia
PREFEITURA DO
RECIFE PE 89 116 |0,0084 0,6355
EDEIA GO 56 101 | 0,0082 0,6561
TRIBUNAIS DF 73 99 | 0,0081 0,6030
JOVIANIA GO 42 80| 0,0078 0,7367
ESCOLA
PLTA.MEDICINA SP 68 97 | 0,0075 0,6089
POJUCA BA 45 93| 0,0075 0,4006
PETROBRAS SP 67 930,0074 0,6486
CHAPADAO DO SUL MS 61 950,0072 0,7442
CAMINHO DO MEIO RS 75 105 0,0071 0,6162
AV.ESTADOS UNIDOS BA 35 94 |0,0070 0,3785
VALE DO SOL RS 62 95 | 0,0068 0,4516
MAJESTIC RS 61 100 | 0,0068 0,5568
RIO VERMELHO MT 86 124 |0,0067 0,8458
SAO MIGUEL DO
TAPUIO Pl 77 109 | 0,0066 0,6033
NOVA SUICA GO 58 102 | 0,0065 0,6088
PARLAMENTO DF 65 103|0,0064 0,5643
CANGUCU RS 41 91 | 0,0058 0,5307
SENADOR FIRMINO MG 45 79| 0,0055 0,4206
SOBRADINHO RS 57 111 0,0055 0,5403
EDIFICIO SEDE BACEN | DF 58 94 | 0,0055 0,5755
RONDONOPOLIS MT 58 93| 0,0055 0,6540
REPUBLICA DO LIBANO |GO 54 116 |0,0054 0,5673
PRIMAVERA DO LESTE |MT 83 116 |0,0054 0,8072
CASA NOVA BA 68 112|0,0054 0,5351
POTIGUAR RN 75 1181 0,0053 0,7582
IPUA SP 56 87|0,0051 0,6728
PALACIO DO TRABALHO |RJ 54 113|0,0051 0,4595
IPANGUACU RN 39 94 | 0,0050 0,5964
ITAIPULANDIA PR 56 75| 0,0050 0,6851
TRIBUNAL JUSTICA DF |DF 51 99 | 0,0049 0,5305
CAMPO GRANDE RN 40 86 | 0,0049 0,5453
MAURILANDIA GO 58 107 | 0,0048 0,6515
RUA TREZE DE MAIO PB 43 106 | 0,0047 0,5117
TUPANCIRETA RS 61 1131 0,0045 0,6879
CASCAVEL CE 35 98 | 0,0043 0,5711
QUIRINOPOLIS GO 53 103|0,0042 0,5935
PARQUE TOMAS EDSON | SP 69 101|0,0041 0,5911
PALACIO DA FAZENDA RJ 53 103|0,0041 0,5249
MINEIROS GO 43 910,0041 0,6183
MARACANAU CE 43 94 |0,0041 0,5812
TIJUCA RJ 68 108 | 0,0039 0,5115
VILA HELENA MS 77 101 | 0,0039 0,9088
UFSCAR SP 56 102 | 0,0036 0,5667
BARUERI SP 25 86 | 0,0036 0,4745
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lev.

total

Nome UF | hits hits lev [Eficiéncia

CAMPO NOVO PARECIS |MT 70 108 | 0,0035 0,7014
SORRISO MT 61 111|0,0034 0,7037
SHOP.LITORAL NORTE |BA 51 100 | 0,0034 0,6457
IPANEMA RJ 52 112|0,0034 0,4898
AVENIDA RIO BRANCO RN 39 94 | 0,0034 0,4249
FRONTEIRA MG 37 90 | 0,0033 0,5496
SAO JORGE DO IVAI PR 46 103|0,0032 0,7368
SIDROLANDIA MS 49 110 0,0031 0,6034
ASA SUL 302 DF 59 113|0,0031 0,4774
PRACA TIRADENTES PR 44 102 | 0,0029 0,4996
MARILANDIA DO SUL PR 38 99| 0,0029 0,4552
RECEITA FEDERAL DF 37 90 | 0,0028 0,5286
CANGUARETAMA RN 33 100 0,0026 0,5644
LUCAS DO RIO VERDE MT 35 101 |0,0024 0,7127
PRESIDENTE DUTRA RO 14 94 | 0,0024 0,5086
POCOS DE CALDAS MG 23 97 | 0,0022 0,3807
SETOR MILITAR

URBANO DF 39 95| 0,0022 0,6053
GRAPIUNA BA 40 108 | 0,0022 0,5633
ARACRUZ ES 30 109 | 0,0020 0,4375
SAPEZAL MT 54 90 | 0,0020 0,6269
UNIV.DE SAO PAULO SP 54 113 0,0020 0,5345
LEBLON RJ 23 96 | 0,0020 0,4477
PRACA PIO XII ES 54 99| 0,0020 0,5499
RUA URUGUAI RS 35 103|0,0019 0,4771
GUAICURUS MS 46 109 | 0,0019 0,6611
TAPURAH MT 62 110 0,0018 0,5980
LAGOA REAL BA 47 99 0,0017 0,5708
UNIV.DE BRASILIA DF 36 85|0,0017 0,5634
MINISTERIO FAZENDA SP 37 112|0,0017 0,4719
LUIS E.MAGALHAES BA 32 96 | 0,0016 0,5753
PRACA VINTE RS 25 102 | 0,0016 0,5028
VINTE E CINCO AGOSTO |RJ 27 113|0,0016 0,4501
AFONSO PENA MS 27 103 0,0015 0,5920
RIO RJ 28 96 | 0,0015 0,4977
IATI PE 35 100| 0,0015 0,5642
SAO GABRIEL DO

OESTE MS 20 118|0,0014 0,6475
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APENDICE 3

NPar Tests
Descriptive Statistics
N Mean Std. Deviation | Minimum | Maximum
eficiencia 3663 |.38412329 .098704583 .043495 | 1.000000
codigo 3663 1.04 .245 1 3
Kruskal-Wallis Test
Ranks
codigo N Mean Rank
eficiencia 1 3552 1832.61
2 73 1436.91
3 38 2534.03
Total 3663
Test Statistics 2P
eficiencia
Chi-Square 26.934
df 2
Asymp. Sig. .000
a. Kruskal Walllis Test
b. Grouping Variable: codigo
Median Test
Frequencies
codigo
1 2 3
eficiencia > Median 1777 28 26
<= Median 1775 45 12
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Test Statistics P

104

eficiencia
N 3663
Median .37554600
Chi-Square 9.1182
df 2
Asymp. Sig. .010
a. 0 cells (.0%) have expected frequencies less than
5. The minimum expected cell frequency is 19.0.
b. Grouping Variable: codigo
Oneway
ANOVA
eficiencia
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 1.170 2 .585 62.069 .000
Within Groups 34.507 3660 .009
Total 35.677 3662
NPar Tests
Descriptive Statistics
N Mean Std. Deviation | Minimum | Maximum
eficiencia 3660 |.40377351 141437080 .089432 | 1.000000
cédigo 3660 .629 4
Kruskal-Wallis Test
Ranks
codigo N Mean Rank
eficiencia 1 566 2970.54
2 2724 1478.52
3 199 2347.12
4 171 3062.76
Total 3660




Test Statistics 2P°

eficiencia
Chi-Square 1241.146
df 3
Asymp. Sig. .000

a. Kruskal Walllis Test

b. Grouping Variable: cédigo

Median Test
Frequencies
cbdigo
1 3 4
eficiencia > Median 555 973 149 153
<= Median 11 1751 18
Test Statistics °

eficiencia
N 3660
Median .36758250
Chi-Square 900.8892
df 3
Asymp. Sig. .000

a. 0 cells (.0%) have expected frequencies less than
5. The minimum expected cell frequency is 85.5.
b. Grouping Variable: codigo
Oneway
ANOVA
eficiencia
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.

Between Groups 26.393 3 8.798 687.222 .000
Within Groups 46.803 3656 .013
Total 73.196 3659
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APENDICE 4

Eficiéncia CRS — PF com 4 outputs

Numero de Agéncias concorrentes
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Eficiéncia CRS - sem outliers
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Eficiéncia VRS - PF com 4 outputs

Numero de Agéncias concorrentes
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Eficiéncia VRS — sem outliers
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APENDICE 5

Tabela Pessoa Fisica — CRS conoditputs

N = 3551

tau: 0.1

Coefficients Value Std. Error T value Pr(>|t|)
(Intercept) -0.08866 0.04759 -1.86282 03162
se 0.00653 0.00391 1.66849 B095
sul 0.01045 0.00473 2.20859 02027
no -0.00883 0.00565 -1.56084 0.5186
ne 0.00186 0.00485 0.38457 0.8005
rendapc 0.30842 0.05105 6.04128 0.0000
idheduc 0.03620 0.02180 1.66037 0.8969
agencia -0.01562 0.01000 -1.56168 0.11845
quantcli 0.44388 0.02245 19.77259 0.00000
rendacli 0.35065 0.05308 6.60563 0.00000
clima_2004 0.03662 0.00996 3.67688 0.8002
grausat 0.13481 0.05297 2.54498 0.0109
cll 0.00555 0.00269 2.06059 0.@394
cl3 -0.01410 0.00651 -2.16381 0.03055
cl4 0.02461 0.01998 1.23205 018
analfabeto -0.03394 0.02393 -1.41783 0.15633
fundamental 0.01929 0.01273 1.51458 0.1299
medio -0.02173 0.01454 -1.49412 02B35
superior 0.07947 0.01678 4.73656 (0000
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Tabela Pessoa Fisica — CRS conoditputs

N = 3551

tau: 0.25

Coefficients Value Std. Error Tua Pr(>|t))
(Intercept) -0.06364 0.03533 -1.80152 01171
se -0.00420 0.00585 -0.71701 01273
sul 0.00751 0.00622 1.20783 01227
no -0.01929 0.00677 -2.85034 0.0043
ne -0.01048 0.00628 -1.66782 04495
rendapc 0.44726 0.15624 2.86270 @804
idheduc 0.00701 0.01828 0.38368 @201
agencia 0.01621 0.01200 1.35024 @377
quantcli 0.43585 0.01651 26.40170 0.0000
rendacli 0.47759 0.03244 14.72317 (0000
clima_2004 0.04511 0.00833 5.41318 (0000
grausat 0.15782 0.03795 4.15814 @B00
cll 0.00456 0.00205 2.21829 06IP6
cl3 -0.03821 0.01149 -3.32476 0.@008
cl4 -0.03833 0.02396 -1.59975 07¥09
analfabeto -0.05906 0.02340 -2.52392 ®B11
fundamental 0.00036 0.00935 0.03869 (1969
medio -0.01906 0.01154 -1.65147 07398
superior 0.05842 0.00913 6.39882 (0000
tau: 0.5

Coefficients Value Std. Error Tua Pr(>|t])
(Intercept) 0.00328 0.03526 0.09298 095
se -0.01239 0.00510 -2.42916 (1815
sul 0.00173 0.00533 0.32497 02245
no -0.03158 0.00540 -5.84608 00mo0
ne -0.02253 0.00558 -4.03928 00800
rendapc 0.87237 0.23881 3.65302 @600
idheduc -0.01238 0.01521 -0.81422 0.4155
agencia 0.01395 0.01168 1.19412 G232
quantcli 0.45984 0.02077 22.14002 00000
rendacli 0.70487 0.04398 16.02662 (0000
clima_2004 0.03840 0.00695 5.52191 (0000
grausat 0.11474 0.03966 2.89301 @003
cll 0.00223 0.00180 1.24201 0314
cl3 -0.04489 0.00955 -4.70304 0.@00
cl4 -0.03727 0.02383 -1.56437 08pL7
analfabeto -0.04829 0.01625 -2.97118 3002
fundamental 0.00392 0.00834 0.46939 BB38
medio -0.01874 0.01054 -1.77878 03875
superior 0.03448 0.01138 3.02920 04002
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Tabela Pessoa Fisica — CRS conoditputs

N = 3551

tau: 0.75

Coefficients Value Std. Error|  twel Pr(>t))
(Intercept) 0.01631 0.04221 0.38647 01699

se -0.03726 0.00904 -4.12097 (60710]0)

sul -0.01774 0.00951 -1.86496 0.0622

no -0.05775 0.00951 -6.06973 0.00000

ne -0.03968 0.00928 -4.27699 0.00002
rendapc 1.14009 0.06322 18.03290 @000
idheduc -0.01947 0.01885 -1.03287 0.3017
agencia 0.04160 0.01926 2.16023 @P30
quantcli 0.46155 0.02250 20.51559 00000
rendacli 1.13692 0.06864 16.56332 (0000
clima_2004 0.02869 0.00815 3.51904 04200
grausat 0.13748 0.04588 2.99662 @B02

cll 0.00075 0.00213 0.35311 0024

cl3 -0.07493 0.01919 -3.90456 01O

cl4 -0.09114 0.03869 -2.35573 0318
analfabeto -0.08593 0.01887 -4.55401 0.0000
fundamental 0.01570 0.01137 1.38057 ®067
medio -0.03149 0.01270 -2.47899 02213
superior -0.01490 0.01760 -0.84650 03397

tau: [1] 0.9

Coefficients Value Std. Error T value Pr(>|t])
(Intercept) 0.07524 0.06240 1.20585 0OB27
se -0.09687 0.01253 -7.73039 (0000
sul -0.06690 0.01341 -4.98752 0.@00P
no -0.11175 0.01399 -7.98834 00mo0
ne -0.08959 0.01333 -6.72351 0.0000
rendapc 0.98488 0.26058 3.77961 @.60(
idheduc 0.03364 0.02904 1.15836 07246
agencia 0.00998 0.02740 0.36414 0815
quantcli 0.52224 0.04238 12.32393 00000
rendacli 1.49080 0.08233 18.10688 (0000
clima_2004 0.02807 0.01133 247721 913
grausat 0.08462 0.06633 1.27581 A.202
cll 0.00012 0.00343 0.03596 0H71
cl3 -0.05517 0.02638 -2.09093 06136
cl4 -0.02576 0.05628 -0.45779 0.647
analfabeto -0.10195 0.02981 -3.41997 0.800
fundamental 0.03066 0.01686 1.81882 MA69
medio -0.07064 0.02157 -3.27440 00001
superior -0.02307 0.02526 -0.91356 00361
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Tabela Pessoa Fisica retirados asitliers— CRS com 4doutputs

N = 3459

tau: 0.1
Coefficients |Value Std. Error T value Pr(>|t|)
(Intercept) 0.01723 0.09986 0.17250 0.85630
se 0.02936 0.01155 2.54315 0.8110
sul 0.01426 0.01242 1.14778 0.2511
no 0.00177 0.01394 0.12718
ne -0.00403 0.01281 -0.31497 8052
rendapc 0.88356 0.46243 1.91070 (1856
idheduc -0.03827 0.04692 -0.81568 07414
agencia -0.02358 0.06174 -0.38186 %902
quantcli 1.07118 0.03607 29.69616 00000
rendacli 0.43659 0.08637 5.05515 0.0000
clima_2004 |0.10940 0.02220 4.92839 0.00000
grausat 0.24823 0.11044 2.24770 ®624
cll 0.01632 0.00495 3.29514 09300
cl3 -0.02075 0.04153 -0.49966 03BL7
cl4 0.01355 0.12334 0.10989 03m 2
analfabeto -0.27338 0.05237 -5.22034 @000
Fundamental 0.05804 0.02608 2.22583 0.02609
medio -0.10001 0.03389 -2.95088 01803
superior 0.19323 0.02495 7.74364 (0000
tau: 0.25
Coefficients |Value Std. Error| tvalue Pr(>|t])
(Intercept) -0.08932 0.08294 -1.07696 05831
se 0.02323 0.00894 2.59902 (BO09
sul 0.03348 0.01011 3.31144 093200
no 0.00265 0.01005 0.26374 00p92
ne 0.00030 0.01012 0.02922 (6976
rendapc 1.15771 0.40438 2.86290 0.p042
idheduc -0.06180 0.03890 -1.58843 2812
agencia -0.02599 0.02733 -0.95100 B341
quantcli 1.05152 0.03457 30.41842 00m00
rendacli 0.69741 0.08351 8.35126 00000
clima 2004 |0.10783 0.01781 6.05570 0.00000
grausat 0.43430 0.09154 4.74437 @000
cll 0.01101 0.00432 2.55095 07/®0
cl3 -0.01869 0.02662 -0.70196 0.4827
cl4 0.03608 0.05482 0.65818 04710
analfabeto -0.23651 0.03533 -6.69363 D000
Fundamentall 0.03695 0.01934 1.91048 0.05615
medio -0.08653 0.02714 -3.18820 04201
superior 0.24173 0.03499 6.90759 (0000
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Tabela Pessoa Fisica retirados asitliers— CRS com 4doutputs

N = 3459

tau: 0.5

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.10083 0.08552 1.17908 8453
se 0.01475 0.00915 1.61221 @107
sul 0.02832 0.00958 2.95556 0.4031
no -0.02237 0.01078 -2.07430 0.03813
ne -0.02609 0.01043 -2.50188 0.01240
rendapc 2.02744 0.49232 411813 0.00004
idheduc -0.13755 0.04279 -3.21428 0.00132
agencia 0.02418 0.02444 0.98902 0.32272
quantcli 1.01909 0.04239 24.04135 0.0000
rendacli 1.12691 0.09119 12.35791 0.0000
clima_2004 0.09255 0.01912 4.84128 (0000
grausat 0.31739 0.09273 3.42261 @®B00
cll 0.00419 0.00470 0.89246 02372
cl3 -0.07539 0.02050 -3.67695 0.8D02
cl4 -0.07402 0.04965 -1.49081 0186
analfabeto -0.26191 0.05221 -5.01668 @000
fundamental 0.04941 0.02336 2.11517 01034
medio -0.03991 0.02879 -1.38651 06865
superior 0.20557 0.02219 9.26608 (0000
tau: 0.75
Coefficients Value Std. Error t value Pri>|t|
(Intercept) 0.37321 0.10677 3.49554 0043
se -0.01483 0.01528 -0.97059 0.2318
sul 0.00661 0.01660 0.39846 0339
no -0.06280 0.01881 -3.33869 0.8008
ne -0.05901 0.01667 -3.53945 04000
rendapc 3.31729 0.59940 5.53432 @000
idheduc -0.21781 0.05636 -3.86479 0.2001
agencia 0.09545 0.03604 2.64832 0.8081
quantcli 0.93061 0.04547 20.46850 0.0000(
rendacli 1.46014 0.10990 13.28591 (0000
clima_2004 0.06159 0.02583 2.38481 n1a1
grausat 0.20241 0.11233 1.80189 ®H71
cll -0.00225 0.00576 -0.39065 0.@P60
cl3 -0.12148 0.03226 -3.76524 0.0001
cl4 -0.19207 0.07267 -2.64300 0.(082
analfabeto -0.39751 0.06312 -6.29749 0.0000
Fundamental 0.02949 0.02852 1.03413 301
medio -0.05373 0.03223 -1.66708 05995
superior 0.14534 0.03782 3.84319 01120]0)
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Tabela Pessoa Fisica retirados asitliers— CRS com 4doutputs

N = 3459

tau: 0.9
Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t
(Intercept) 0.50507 0.13046 3.87149 01000
se -0.03626 0.01051 -3.45074 0.@005
sul -0.00276 0.01230 -0.22461 0.82230
no -0.09460 0.01872 -5.05316 0.00000
ne -0.09979 0.01142 -8.73869 0.00000
rendapc 2.84007 0.44967 6.31588 @000
idheduc -0.20811 0.04802 -4.33339 0.00002
agencia 0.09788 0.03604 2.71585 G006
quantcli 0.79359 0.04820 16.46364 00000
rendacli 1.73941 0.14764 11.78132 (0000
clima_2004 0.02265 0.03036 0.74592 07455
grausat 0.18474 0.15175 1.21743 %223
cll -0.00514 0.00558 -0.92025 05357
cl3 -0.08540 0.01557 -5.48395 0.00000
cl4 -0.20085 0.07191 -2.79329 0.00525
analfabeto -0.38512 0.07004 -5.49863 0.00000
fundamental 0.05180 0.03234 1.60189 0.7092
medio -0.09903 0.02930 -3.37975 0.@007
superior 0.12072 0.05372 2.24736 (6824
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Tabela Pessoa Fisica — VRS comoditputs

N = 3551

tau: 0.1

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 0.31521 0.03771 8.35866 .00000
se -0.00586 0.00271 -2.15846 (©630
sul 0.00921 0.00200 4.59817 .00000
no -0.03039 0.00484 -6.27801 00000
ne -0.01889 0.00358 -5.28372 00000
rendapc 0.03391 0.26057 0.13012 .89618
idheduc -0.12728 0.02578 -4.93637 0000
agencia -0.00500 0.00790 -0.63300 52®17
quantcli -0.58513 0.00831 -70.3815 00aD
rendacli 0.32866 0.04563 7.20244 00000
clima_2004 -0.05247 0.01012 -5.18473
grausat 0.21952 0.03691 5.94719 00ano
cll -0.01960 0.00277 -7.07417 00@D
cl3 -0.02710 0.00729 -3.71748 002D
cl4 -0.01067 0.01574 -0.67794 908b
analfabeto 0.05119 0.05163 0.99153 32119
fundamental 0.03011 0.01100 2.73801 .00€P1
medio -0.11322 0.01127 -10.04557
superior -0.03354 0.01193 -2.81136 00896
tau: 0.25

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 0.49475 0.05197 9.51959 |0.00000
se -0.00982 0.00659 -1.49091 13607
sul 0.00715 0.00694 1.03047 30P86
no -0.03261 0.00816 -3.99637 00ay
ne -0.02459 0.00734 -3.34991 0032
rendapc 0.37019 0.22989 1.61030 @207
idheduc -0.15226 0.02892 -5.26433 0.0000
agencia 0.00437 0.01343 0.32554 | 0.74479
quantcli -0.58702 0.02291 -25.6225 00am
rendacli 0.38669 0.04225 9.15293 00000
clima_2004 -0.09611 0.01184 -8.11618 00000
grausat 0.10934 0.05403 2.02383 04306
cll -0.02174 0.00290 -7.48483 00000
cl3 -0.04407 0.01263 -3.49071 00049
cl4 -0.03582 0.02670 -1.34181 17974
analfabeto 0.09191 0.03893 2.36065 |0.01830
fundamental 0.02319 0.01443 1.60746 10804
medio -0.13667 0.01592 -8.58419 000D
superior -0.02042 0.01737 -1.17551 9373

116




Tabela Pessoa Fisica — VRS comoditputs

N = 3551

tau: 0.5

Coefficients Value |Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 0.61398 0.05858 10.48035 .00000
se -0.02140 0.00744 -2.87745 00403
sul -0.00214 0.00778 -0.27558 78088
no -0.03466 0.00889 -3.89985 00010
ne -0.03655 0.00830 -4.40144 00001
rendapc 0.96214 0.15682 6.13550 |0.00000
idheduc -0.19914 0.03377 -5.89650 00000
agencia 0.02420 0.01565 1.54620 |0.12215
quantcli -0.62936 0.02366 -26.6022 00mDOo
rendacli 0.57715 0.05701 10.1235 00000
clima_2004 -0.18484 0.01350 -13.6902
grausat 0.17017 0.05976 2.84756 0.00443
cll -0.02560 0.00390 -6.56224 00@D
cl3 -0.06804 0.01473 -4.61744 00000
cl4 -0.08818 0.03111 -2.83494 00a61
analfabeto 0.11775 0.06094 1.93212 052
fundamental 0.01671 0.01591 1.05025 .29368
medio -0.16232 0.01682 -9.64866 000D
superior -0.07085 0.02026 -3.49647 00048
tau: 0.75

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 0.95083 0.09246 10.28393 .00000
se -0.03658 0.00937 -3.90395 00010
sul -0.00830 0.01027 -0.80739 41049
no -0.05789 0.01092 -5.30156 00000
ne -0.04719 0.01117 -4.22474 00002
rendapc 0.81332 0.24708 3.29175 .001D1
idheduc -0.30092 0.05055 -5.95298 @000
agencia 0.05548 0.02186 2.53719 011p2
quantcli -0.59383 0.04776 -12.4338 00am
rendacli 0.83659 0.08219 10.1787
clima_2004 -0.32153 0.01967 -16.3499 00000
grausat 0.07562 0.09769 0.77409 43893
cll -0.02758 0.00651 -4.23811 00@p
cl3 -0.09941 0.01946 -5.10796 00000
cl4 -0.15717 0.04330 -3.62975 00029
analfabeto 0.09315 0.08835 1.05432 29181
fundamental 0.01851 0.02369 0.78111 43479
medio -0.19805 0.02549 -7.77014 00000
superior -0.07775 0.02345 -3.31570 0092
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Tabela Pessoa Fisica — VRS comoditputs

N = 3551

tau: 0.9

Coefficients Value | Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.12852 0.16487 6.84482 | 0.00000
se -0.06629 0.03198 -2.07254 03829
sul -0.03602 0.03346 -1.07665 28071
no -0.09323 0.03505 -2.65958 00086
ne -0.05301 0.03363 -1.57643 11802
rendapc 1.33542 0.93417 1.42953 04529
idheduc -0.21544 0.08056 -2.67416 7630
agencia 0.06906 0.06392 1.08051 27909
quantcli -0.53612 0.07693 -6.96882 00000
rendacli 1.06500 0.08619 12.3567 .00000
clima_2004 -0.55020 0.03413 -16.1204 0.00000
grausat 0.12522 0.17274 0.72492 | 0.46855
cll -0.03855 0.00758 -5.08810 00@D
cl3 -0.12397 0.06516 -1.90255 05018
cl4 -0.18894 0.12926 -1.46173 14390
analfabeto 0.18198 0.04979 3.65473 |0.00026
fundamental 0.02419 0.03771 0.64156 |0.52120
medio -0.23212 0.04813 -4.82260 000D
superior -0.11626 0.04659 -2.49549 01P62
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Tabela Pessoa Fisica retirados asitliers— VRS com 4outputs

N = 3400

tau: 0.1

Coefficients Value Std. Error t value (Ch)
(Intercept) 0.42975 0.13521 3.17844 003D

se 0.00391 0.01367 0.28627 7000

sul 0.01404 0.01556 0.90272 6678

no -0.01383 0.01690 -0.81865 00813
ne -0.03435 0.01601 -29615 0.03199
rendapc -0.08562 0.96309 -0.08890 929
idheduc -0.23002 0.07988 -2.87953 0ao4
agencia -0.01757 0.04184 -0.41983 Bb674
quantcli 0.64963 0.05077 12.79464 0.0000
rendacli 0.42473 0.10413 4.07872 00800
clima_2004 -0.04637 0.03197 -1.45061 0.14704
grausat 0.40232 0.14166 2.84001 4580
cll -0.03299 0.00739 -4.46227 0.a000
cl3 -0.01986 0.03379 -0.58784 0.5567
cl4 -0.01478 0.08507 -0.17374 0.8620
analfabeto -0.04586 0.09477 -0.48394 0.8284
fundamental 0.05609 0.03846 1.45852 B544
medio -0.27709 0.04780 -5.79745 0.00000
superior 0.02293 0.03587 0.63904 (B322
tau: 0.25

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 0.79686 0.09688 8.22495 0.00000

se -0.00881 0.00950 -0.92703 35402

sul 0.01426 0.01158 1.23193 21811

no -0.03243 0.01268 -2.55658 061

ne -0.04674 0.01132 -4,12921 0003
rendapc 1.41411 0.78432 1.80299 0.07153
idheduc -0.26779 0.05429 -4.93254 0.00000
agencia -0.00715 0.04291 -0.16672 67168
quantcli 0.54667 0.04111 13.29711 00ao
rendacli 0.57456 0.07866 7.30460 000D
clima_2004 -0.18082 0.02119 -8.53505 0.00000
grausat 0.21498 0.10272 2.09289 03618

cll -0.03499 0.00587 -5.95710 o](11)]
cl3 -0.03989 0.04088 -0.97572 32031

cl4 -0.02935 0.08603 -0.34121 73298
analfabeto -0.07015 0.05797 -1.21004 22@40
fundamental 0.03815 0.02481 1.53792 2422
medio -0.33914 0.03287 -10.3184 000D
superior 0.14721 0.04929 2.98633 |0.00286
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Tabela Pessoa Fisica retirados asitliers— VRS com 4outputs

N = 3400

tau: 0.5

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t
(Intercept) 0.93044 0.12348 7.53538 000D

se -0.00441 0.00866 -0.50931 (610
sul 0.03496 0.01059 3.30226 0098

no -0.02866 0.00954 -3.00262 0M02
ne -0.04690 0.01062 -4.41694 00000
rendapc 2.01966 0.67453 2.99418 0.00278
idheduc -0.31185 0.06207 -5.02387 0.00000
agencia -0.02005 0.04433 -0.45241 0.65102
quantcli 0.48462 0.04751 10.20133 0.00000
rendacli 0.81251 0.09965 8.15332 0.00000
clima_2004 -0.25174 0.02787 -9.03392 0.00000
grausat 0.21377 0.13639 1.56737 131
cll -0.04214 0.00673 -6.26011 0.@00
cl3 -0.01197 0.03963 -0.30205 06462
cl4 -0.00061 0.08883 -0.00689 05314
analfabeto -0.03171 0.05650 -0.56127 ®B74
fundamental 0.01671 0.02910 0.57442 3756
medio -0.29766 0.03727 -7.98688 0.00000
superior 0.14686 0.03433 4.27765 0aoo0
tau: 0.75

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 1.12018 0.14781 7.57870 0.00000

se -0.00214 0.01917 -0.11143 91129

sul 0.02861 0.01995 1.43410 0.15169

no -0.06283 0.02152 -2.91972 8320

ne -0.05044 0.02054 -2.45552 1015
rendapc 2.57418 0.33724 7.63297 00ano
idheduc -0.31904 0.08147 -3.91611 0009
agencia 0.07982 0.05540 1.44076 .14980
quantcli 0.46294 0.06117 7.56820 |0.00000
rendacli 1.08356 0.09484 11.4252 .00000
clima_2004 -0.37184 0.03374 -11.0195
grausat 0.18459 0.15761 1.17119 24156

cll -0.03975 0.00788 -5.04574 0@mo
cl3 -0.07709 0.05236 -1.47223 14011

cl4 -0.20749 0.10963 -1.89265 05854
analfabeto -0.03712 0.09645 -0.38480 70@43
fundamental 0.03294 0.04256 0.77394 43906
medio -0.28081 0.04541 -6.18333 000D
superior 0.07950 0.03600 2.20826 2733
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Tabela Pessoa Fisica retirados asitliers— VRS com 4outputs

N = 3400

tau: 0.9

Coefficients Value Std. Error t value Pr(>|t))
(Intercept) 1.51901 0.16922 8.97676 0.00000
se -0.02978 0.02401 -1.24020 21804
sul 0.00739 0.02503 0.29513 0.76792
no -0.12549 0.02512 -4.99483 00000
ne -0.07341 0.02889 -2.54116 01012
rendapc 2.19599 1.14852 1.91202 |0.05601
idheduc -0.33909 0.12388 -2.73716 00625
agencia 0.13533 0.06522 2.07489 |0.03812
quantcli 0.59205 0.08963 6.60542 0.00000
rendacli 0.94971 0.10678 8.89364 | 0.00000
clima_2004 -0.56068 0.03948 -14.2026 0000
grausat 0.04590 0.14696 0.31232 |0.75483
cll -0.04333 0.01445 -2.99915 00Q74
cl3 -0.05979 0.04348 -1.37526 02A®H
cl4 -0.27525 0.13616 -2.02152 03B!
analfabeto -0.00570 0.36227 -0.01573 798
fundamental 0.09947 0.03858 2.57825 01@o
medio -0.27118 0.03566 -7.60476 000D
superior 0.05061 0.04722 1.07194 28887
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APENDICE 6

Modelo Eficiéncia Pessoa Fisica CRS — 4 outputs com outliers

Adjusted R | Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate

1 ,677(a) ,458 ,455 ,074079497

a Predictors: (Constant), superior, sul, clima_2004, no, cl4, cll1, rendapc, quantcli, cI3, medio, grausat, se,
rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc, agencia

ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 16,384 18 ,910 165,864 ,0002
Residual 19,372 3530 ,005
Total 35,756 3548

a. Predictors: (Constant), superior, sul, clima_2004, no, cl4, cl1, rendapc, quantcli,
cl3, medio, grausat, se, rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc, agencia

b. Dependent Variable: eficfiscrs4

Coefficients &

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) -,001 ,058 -,019 ,985
se -,043 ,005 -,205 -8,350 ,000
sul -,022 ,006 -,090 -3,979 ,000
no -,063 ,007 -,150 -8,790 ,000
ne -,043 ,006 -,194 -7,045 ,000
rendapc ,819 ,181 ,064 4,520 ,000
idheduc ,017 ,032 ,016 ,540 ,589
agencia ,025 ,014 ,109 1,723 ,085
quantcli ,492 ,028 ,267 17,617 ,000
rendacli ,838 ,028 ,492 29,996 ,000
clima_2004 ,047 ,014 ,043 3,326 ,001
grausat ,103 ,062 ,025 1,656 ,098
cli ,005 ,004 ,019 1,369 171
cl3 -,060 ,012 -,133 -5,076 ,000
cla -,051 ,028 -,104 -1,800 ,072
analfabeto -,097 ,045 -,043 -2,185 ,029
fundamental ,021 ,016 ,030 1,328 ,184
medio -,025 ,019 -,023 -1,327 ,185
superior ,008 ,019 ,009 ,403 ,687

a. Dependent Variable: eficfiscrs4
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Modelo Eficiéncia Pessoa Fisica — CRS 4

Adjusted R | Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 ,682(a) 465 463 | 111088455

outputs retirados os outliers

a Predictors: (Constant), superior, sul, cl4, no, clima_2004, cl1, rendapc, cl3, quantcli, medio, grausat, se,
rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc, agencia

ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 36,966 18 2,054 166,414 ,0002
Residual 42,452 3440 ,012
Total 79,418 3458
a. Predictors: (Constant), superior, sul, cl4, no, clima_2004, cl1, rendapc, cl3,
quantcli, medio, grausat, se, rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc,
agencia
b. Dependent Variable: efch4
Coefficients 2
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) ,225 ,088 2,553 ,011
se -,001 ,008 -,005 -,183 ,855
sul ,011 ,009 ,030 1,318 ,187
no -,042 ,011 -,068 -3,869 ,000
ne -,046 ,010 -,137 -4,830 ,000
rendapc 1,806 274 ,093 6,583 ,000
idheduc -,134 ,048 -,082 -2,803 ,005
agencia ,036 ,023 ,104 1,588 112
quantcli 1,065 ,043 ,382 24,928 ,000
rendacli 972 ,054 ,307 17,960 ,000
clima_2004 ,087 ,021 ,053 4,056 ,000
grausat 221 ,095 ,036 2,326 ,020
cll ,002 ,006 ,005 ,328 , 743
cl3 -,065 ,019 -,091 -3,432 ,001
cl4 -,086 ,045 -,114 -1,908 ,057
analfabeto -,344 ,067 -,102 -5,133 ,000
fundamental ,071 ,024 ,068 2,991 ,003
medio -,077 ,029 -,048 -2,676 ,007
superior ,188 ,030 ,142 6,200 ,000

a. Dependent Variable: efch4
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Modelo Eficiéncia Pessoa Fisica — VRS 4

outputs com outliers

Adjusted R | Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 577(a) ;332 329 | 102119342

a Predictors: (Constant), superior, sul, clima_2004, no , cl4, cl1, rendapc, quantcli, cI3, medio, grausat, se,
rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc, agencia

ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 18,330 18 1,018 97,652 ,0002
Residual 36,812 3530 ,010
Total 55,142 3548

a. Predictors: (Constant), superior, sul, clima_2004, no, cl4, cl1, rendapc, quantcli,
cl3, medio, grausat, se, rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc, agencia

b. Dependent Variable: eficfisvrs4

Coefficients &

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) ,799 ,080 9,986 ,000
se -,041 ,007 -,158 -5,807 ,000
sul -,011 ,008 -,036 -1,434 ,152
no -,066 ,010 -,126 -6,651 ,000
ne -,042 ,008 -,151 -4,934 ,000
rendapc ,755 ,250 ,047 3,024 ,003
idheduc -,228 ,044 -,170 -5,243 ,000
agencia ,038 ,020 ,137 1,949 ,051
quantcli -,528 ,038 -,231 -13,713 ,000
rendacli ,625 ,039 ,295 16,228 ,000
clima_2004 -,331 ,019 -,244 -17,005 ,000
grausat ,173 ,086 ,034 2,004 ,045
cll -,027 ,005 -,080 -5,179 ,000
cl3 -,075 ,016 -,135 -4,613 ,000
cla -,108 ,039 -177 -2,766 ,006
analfabeto ,083 ,061 ,030 1,349 77
fundamental ,021 ,022 ,024 ,960 ,337
medio -,177 ,026 -,132 -6,715 ,000
superior -,071 ,027 -,067 -2,626 ,009

a. Dependent Variable: eficfisvrs4
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Modelo Eficiéncia Pessoa Fisica — VRS 4

outputs sem outliers

Adjusted R | Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 ,469(a) 220 216 | 112802671

a Predictors: (Constant), superior, sul, cl4, no, clima_2004, cl1, rendapc, cl3, quantcli, medio, grausat, se,
rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc, agencia

ANOVAP
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 12,132 18 674 52,968 ,0002
Residual 42,996 3379 ,013
Total 55,128 3397
a. Predictors: (Constant), superior, sul, cl4, no , clima_2004, cl1, rendapc, cl3,
guantcli, medio, grausat, se, rendacli, analfabeto, fundamental, ne, idheduc,
agencia
b. Dependent Variable: eficiencia
Coefficients 2
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) ,910 ,090 10,105 ,000
se ,007 ,008 ,028 ,913 ,361
sul ,034 ,009 ,106 3,741 ,000
no -,046 ,011 -,087 -4,068 ,000
ne -,041 ,010 -,146 -4,205 ,000
rendapc 1,512 ,282 ,092 5,356 ,000
idheduc -,336 ,049 -,246 -6,863 ,000
agencia ,014 ,023 ,050 ,627 531
quantcli ,543 ,045 227 12,164 ,000
rendacli ,755 ,060 ,266 12,663 ,000
clima_2004 -,281 ,022 -,202 -12,788 ,000
grausat ,257 ,097 ,050 2,647 ,008
cli -,028 ,006 -,082 -4,797 ,000
cl3 -,060 ,019 -,100 -3,098 ,002
cla -,086 ,046 -,136 -1,869 ,062
analfabeto ,006 ,069 ,002 ,089 ,929
fundamental ,061 ,024 ,069 2,497 ,013
medio -,215 ,030 -,156 -7,196 ,000
superior ,135 ,031 ,119 4,325 ,000

a. Dependent Variable: eficiencia
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APENDICE 7

Modelo DEA

Para ilustracdo de um exemplo, suponha calcidéici&ncia da agéncia nimero 3 para um
modelo com Hutputse 2inputs Isto é:

Minimizarg 6

Sujeito as seguintes restricoes:

OuTPUT

“Ya1+ (Yiudr + Yau Az + Yaids+ ... + Yae31 43669 = O
Va2 + (Yi2A1 + Y22 A2 + Y32 A3+ . . . + Y363 243669 = O
Va3 + (Y13 A1 + Y23 Ao + Va3 Az + . . . + Yaee3 343669 = O
Yaa + (Yiad1 + Yoa Ao + YaaAz+ . .. + Yae63 443669 = O
Va5 + (Y15 A1 + Yas A2 + Y35 A3+ . . . + Yaee3543669 = O
Input

BX31 + (X11A1 + X21d2 + X31 A3+ . . . + Xze631 43669 = O
G X32+ (X121 + Xo2 A2 + X243+ .. . + Xgee3 243669 = O

onde A= (A]_, /]2, /]3, .. -1/13663)’ =0
para o modelo VRS existe outra restricaty+ A+ A3+ ... + Azgez< 1

Para o calculo dheveragesuponha que seja retirada a primeira unidade, rgorfas 1,
entao :

Minimizar ¢ , 8 31
Sujeito as restricbes

OuTPUT

Y31+ (Y212 + Y31 Az + ... + Y3663 143669 = O
Y32 + (Y22 A2 + Ya2A3+ . . . + Y3663 243669 = O
Y33+ (Y2342 + Y3z Az + . .. + Y3663 343669 = O
Y34 + (Y2adz2 + YaaAz+ . . . + Y3663 443669 = O
-Y35 + (Y252 + Y35 A3+ . . . + V3663543669 = O

Input
31 X31 + (X21d2 + X31d3+ . .. + X363 143669 = O
G 31X32+ (XoaA2 + X32A3+ . . . + X363 243669 = O

onde A= (Az, Aa, .. -’/]3663)’ >0
para o modelo VRS existe outra restricde+ Az+ ...+ A3 < 1
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Programa de Parametrizacéo para o calculo do DEA éo LEVERAGE

Base_io_01.txt DATA FILE NAME

Baseiocrs.out OUTPUT FILE NAME

iomeancrs.out OUTPUT FILE NAME FOR MEAN VALUES
iocrs_leverage.dat LEVERAGE FILE NAME
3663 NUMBER OF DMU's

1 NUMBER OF TIME PERIODS

5 NUMBER OF OUTPUTS

2 NUMBER OF INPUTS

0 O0=INPUT, 1=OUTPUT ORIENTATED

0 0=CRS, 1=VRS, 2=NRS

0 0=DEA(MULTI-STAGE), 1=COST-DEA, 2=MALMQUIST-DEA,
3=DEA(1-STAGE), 4=DEA(2-STAGE)

1000 NUMBER OF BOOTSTRAP (or JACKSTRAPP) PASSES

370 NUMBER OF DMU'S TO BOOTSTRAP (USED FOR TESTING
DEFAULT=#DMU's, for JACKSTRAPP, bubble size)

1 SPAWN: O=INTERNAL ALGORITHM, 1=SPAWN DEA.EXE 24PH
3=detalhado

0.00 BIN SIZE: 0=WRITE ALL DATA (DEFAULT=0.01)

0 METHOD: 0=BOOTSTRAP, 1=MONTE CARLO (DEFAULT=0)

1.0 COMPRESSION ORIGINAL DISPERSION (FOR MONTE CKBR
ONLY, DEFAULT=1.00)

10 # of PASSES BETWEEN PRINT INFO TO SCREEN (DERAUL00)

3.0 LEVEL OF SIGNIFICANCY (0-100%)

0 JACKSTRAP SCHEME: O=UNIFORM; 1=LINEAR; 2=INVERSE

3=EXP; 4=STEP (DEFAULT=0); 5=SEQUENCE
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