Investigacao
Operacional 2013

XVI Congresso

da Associacao Portuguesa
de Investigacao Operacional

Braganca
3 a5 de junho de 2013

Editado por

José F. Oliveira
Clara B. Vaz

Escola Superior de Tecnologia e Gestao
Instituto Politécnico de Braganca




Atas do XVI Congresso da
Associacao Portuguesa de

Investigacao Operacional

Editores:
José Fernando Oliveira
Clara Bento Vaz

Com a colaboragao de:

Ana Isabel Pereira

Instituto Politécnico de Bragancga
3 a 5 de junho 2013



Este volume contém artigos submetidos e apresentados no XVI Congresso da Associacdo Portuguesa de
Investigacao Operacional, realizado em Braganca, Portugal, de 3 a 5 de junho de 2103.

Titulo: Livro de Atas do XVI Congresso da Associacao Portuguesa de Investigacao Opera-
cional

Editores:
José Fernando Oliveira
Clara Bento Vaz

Colaboragao:
Ana Isabel Pereira

Primeira edi¢do, em formato eletrénico, junho 2013
ISBN: 978-972-745-154-8



Comissao de Programa

José Fernando Oliveira (Presidente), Universidade do Porto, Faculdade de Engenharia
Agostinho Agra, Universidade de Aveiro, Departamento de Matematica

Ana Isabel Pereira, Instituto Politécnico de Bragancga, Escola Superior de Tecnologia e Gestao
Ana Paula Teixeira, Universidade de Trés-os-Montes e Alto Douro, Departamento de Matema-
tica e CIO

Ana Viana, Instituto Politécnico do Porto, Instituto Superior de Engenharia

Clara Bento Vaz, Instituto Politécnico de Braganca, Escola Superior de Tecnologia e Gestao
Filipe Alvelos, Universidade do Minho, Escola de Engenharia

Isabel Gomes, Universidade Nova de Lisboa, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Joao Luis Soares, Universidade de Coimbra, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Joaquim Borges Gouveia, Universidade de Aveiro, Dep. de Economia, Gestdo e Engenharia
Industrial

Jorge Orestes Cerdeira, Universidade Nova de Lisboa, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
José Manuel Valério de Carvalho, Universidade do Minho, Escola de Engenharia

Margarida Vaz Pato, Universidade Técnica de Lisboa, Instituto Superior de Economia e Gestao
Maria Anténia Carravilla, Universidade do Porto, Faculdade de Engenharia

Maria Eugénia Captivo, Universidade de Lisboa, Faculdade de Ciéncias e CIO

Maria Jodo Alves, Universidade de Coimbra, Faculdade de Economia

Marilia Pires, Universidade do Algarve, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Miguel Constantino, Universidade de Lisboa, Faculdade de Ciéncias

Mbnica Oliveira, Universidade Técnica de Lisboa, Instituto Superior T'écnico

Susana Relvas, Universidade Técnica de Lisboa, Instituto Superior Técnico



Comissao Organizadora

Clara Bento Vaz, Instituto Politécnico de Braganga (Presidente)

Ana Isabel Pereira, Instituto Politécnico de Braganca

Antonio Jorge Trindade Duarte, Instituto Politécnico de Braganga
Carla Alexandra Soares Geraldes, Instituto Politécnico de Bragancga
Carla Maria Carneiro Alves, Instituto Politécnico de Braganga

Carla Sofia Renca da Cruz, Instituto Politécnico de Braganca

Carla Sofia Veiga Fernandes, Instituto Politécnico de Bragancga

Carlos Jorge da Rocha Balsa, Instituto Politécnico de Braganca

Edite Martins Cordeiro, Instituto Politécnico de Braganga

Elisa Margarida Correia de Barros, Instituto Politécnico de Braganga
Florbela Alexandra Pires Fernandes, Instituto Politécnico de Braganca
Francisco José Pires Peito, Instituto Politécnico de Braganca

Ilda Marisa de Sa Reis, Instituto Politécnico de Bragancga

Joao Paulo Pais de Almeida, Instituto Politécnico de Braganca

José Fernando Oliveira, Universidade do Porto, Faculdade de Engenharia
José Méario Escudeiro de Aguiar, Instituto Politécnico de Braganga
José Paulo Macedo Matias, Instituto Politécnico de Braganca

Maria de Fatima Silva Pacheco, Instituto Politécnico de Braganga
Maria Prudéncia Gongalves Martins, Instituto Politécnico de Braganca
Paula Maria Pereira de Barros, Instituto Politécnico de Braganca



Indice
Editorial 8

CSR of Portuguese Companies Listed on Euronext Lisbon: a Multivariate Analysis 9
Sandra Afonso, Paula Fernandes, Ana Paula Monte

Production Planning of Perishable Food Products by Mixed-Integer Programming 16
Pedro Amorim, Bernardo Almada-Lobo

A stochastic model for a multi-period multi-product closed loop supply chain 27
Susana Baptista, Maria Isabel Gomes, Ana Paula Barbosa-Pdvoa

Genetic Algorithms for the SearchCol++ framework: application to drivers’ rostering 38
Vitor Barbosa, Ana Respicio, Filipe Alvelos

A Comparative Study of Two Optimization Clustering Techniques on Unemployment
Data 48
Elisa Barros, Alcina Nunes, Carlos Balsa

Otimizagao das visitas domiciliarias das equipas de profissionais de satide nos Centros
de Saude 58
Bruno Bastos, Tiago Heleno, Antonio Trigo, Pedro Martins

Aproximagao de calculos iterativos por redes neuronais em sistemas de equagoes dife-
renciais ordinarias 67
Ana S. R. Brdsio, Andrey Romanenko, Natércia C. P. Fernandes

Computational comparison of algorithms for a generalization of the node-weighted Stei-
ner tree and forest problems 77
Raul Brds, J. Orestes Cerdeira

A multi-objective and multi-period approach for planning the delivery of long-term care
services 88
Teresa Cardoso, Mdnica Oliveira, Ana Barbosa-Pdvoa, Stefan Nickel

Design and planning of resilient closed-loop supply chains 98
Sonia R. Cardoso, Ana Paula F. D. Barbosa-Pdévoa, Susana Relvas

Benchmarking dos Servigos dos Hospitais Portugueses: Uma Aplicagao de Data Enve-
lopment Analysis 108
Ricardo A. S. Castro, Conceicao Silva Portela, Ana S. Camanho

Routing and assignment of clients of garden maintenance services 120
J. Orestes Cerdeira, Manuel Cruz, Ana Moura

Discrete lot sizing and scheduling on parallel machines: description of a column genera-
tion approach 126
Antonio J.S.T. Duarte, J.M.V. Valério de Carvalho

A criacao de horarios no Ensino Superior Portugués: uma solugao real para o problema
real 135
Pedro Fernandes, Carla Sofia Pereira, Armando Barbosa

Analise da eficiéncia das microempresas do setor do retalho no interior de Portugal: uma
aplicacao Data Envelopment Analysis 145
Antonio B. Fernandes, Mauricio A. Vaz

Incorporagao da resisténcia ao fogo na gestao florestal a escala da paisagem: uma apli-
cacao & Mata Nacional de Leiria 154
L. Ferreira, M. Constantino, J. G. Borges, J. Garcia-Gonzalo


clarisse


IO 2013 | XVI Congresso da Associagido Portuguesa de Investigacdo Operacional 145

Analise da eficiéncia das microempresas do
setor do retalho no interior de Portugal: uma
aplicacao Data Envelopment Analysis

Fernandes, Anténio B.*, Vaz, Mauricio A.T

* Escola Superior de Tecnologia e Gestao, Instituto Politécnico de Braganga, Portugal
E-mail:antoniof@ipb. pt
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Resumo

A avaliagdo das organizagoes e a determinagdo do desempenho, obtido pelo exercicio da gestao,
tem sido uma preocupagao constante de gestores e detentores de capital. Nos dias de hoje, a questao
coloca-se com maior acuidade quer pela competitividade acrescida quer pela dimensao e complexidade
das empresas. Pretende-se, com este trabalho, fazer a aplicacdo da metodologia DEA - Data Envelop-
ment Analysis a um conjunto de microempresas do setor do comeércio a retalho situadas no interior de
Portugal. Os resultados obtidos constituem uma medida simples de comparar o desempenho relativo
das diversas empresas com base nos valores de inputs e outputs observados.

Palavras chave: Micro Empresas, DEA, Desempenho, Eficiéncia.

1 Introducao

Em Portugal, & semelhanga de muitos outros paises na Europa, nomeadamente Alemanha, Espanha,
Grécia, Italia, Bélgica e outros, as Pequenas e Médias Empresas (PME) constituem a maioria das empresas
do tecido empresarial Portugués, representando uma fatia importante da oferta de emprego. As PME
sao a base da economia de mercado, sendo essencial, a sua existéncia, para o desenvolvimento de um
pafs ou até mesmo de uma regido [Hu & Schive, 1998]. Dada a importancia que este tipo de empresas
tem, na economia global, procura-se neste trabalho, avaliar a sua eficiéncia. Para tal, comparam-se
os desempenhos, de um conjunto de microempresas do interior de Portugal do setor de atividade da
divisao 47 - Comércio a retalho, exceto de veiculos automoveis e motociclos. Sao utilizados dados de 35
microempresas para o ano 2009, recorrendo ao DEA (Data Envelopment Analysis). O DEA é uma técnica
que recorre a modelos de programagao matematica para analisar as combinag¢oes 6timas entre inputs e
outputs, com base no desempenho observado de unidades produtivas. Essas combinacoes constituem
uma fronteira e permitem determinar os niveis de ineficiéncia relativa [Moreira, 2008]. Com este trabalho
pretende-se, de alguma forma, contrariar a subjetividade da analise do desempenho das microempresas. A
evidéncia empirica revela que, fundamentalmente as instituigoes bancarias, fazem as suas analises assentes
numa bateria de indicadores ponderados subjetivamente. O modelo aplicado pretende definir uma medida
unica de eficiéncia relativa, considerando os valores observados na generalidade das empresas homogéneas,
tendo em conta que os pesos sao determinados endogenamente pelo proprio modelo e nao pelo analista.
O artigo encontra-se estruturado da seguinte forma. O ponto 2 contextualiza o enquadramento das
microempresas no tecido empresarial portugués. No ponto 3 apresenta-se de forma breve a metodologia,
caracteriza-se a amostra e as variaveis e descreve-se o procedimento de estimacao. No ponto 4 comentam-
se os resultados, apresentando-se as conclusoes no ponto 5.

2 Enquadramento das microempresas em Portugal

Hu e Schive [1998] abordam uma ligdo das jovens arvores da floresta como elas lutam para cima através
da sombra entorpecedora dos seus rivais mais velhos. Muitas sucumbem no caminho, outras apenas
sobrevivem. No entanto, as que se tornam mais fortes, a cada ano que passa, recebem uma parcela
maior de luz e ar com cada aumento da sua altura, ganhando progressivamente posigoes aos seus maiores
rivais. As PME tém armas de sobrevivéncia no mercado diferentes das grandes empresas. Atendendo &
sua dimensao, as PME nao sao capazes de desfrutar de economias de escala na produgdo em massa, ou
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nas economias obtidas na diversificagdo de produtos, no entanto, podem reagir rapidamente aos sinais
do mercado [Jenkins, 2006]. Hu e Schive [1998] consideram que, enquanto a inovag¢do nao é um pré-
requisito para a sobrevivéncia das PME, a capacidade de recuperar rapidamente, certamente ja se torna
uma exigéncia. Segundo dados do Instituto Nacional de Estatistica de 2010, como se verifica pela anélise
da tabela 1, das 1.144.150 empresas existentes em Portugal, 95,81% tém menos de 10 trabalhadores ao
seu servico o que é revelador da importancia das microempresas no tecido empresarial portugués. Desta
forma, a importancia deste conjunto de empresas, para a economia nacional, manifesta-se naturalmente,
em termos de emprego (com 44,51% do total das pessoas ao servigo) e em termos de volume de negocios
nacional representam 25,41%, sendo por isso fundamental, na nossa perspetiva, analisar o seu desempenho.

Tabela 1: Estrutura do tecido empresarial Portugués

Total < de 10 PT 10 - 49 PT 50 - 249 PT > 250 PT
n.2 de Empresas 1.144.150 1.096.155 95,8% 41.308 3,6% 5.792 0,5% 895 0,1%
Volume de Neg. (10% €) 356.390.110  90.546.236  25,4%  84.321.035 23,7%  77.952.716  21,9% 103.570.123  29,1%
Pessoas ao Servigo 3.843.268 1.710.671 44,5% 778.710 20,3% 556.619 14,5% 797.268 20,7%

As PME, comparativamente as grandes empresas, apresentam carateristicas de gestdo muito pro-
prias, nomeadamente: & medida que aumenta a dimensao das empresas, aumenta a sua capacidade de
endividamento global, designadamente de médio e longo prazo; & medida que aumenta a capacidade de
autofinanciamento da empresa, menos as empresas recorrem ao endividamento; o financiamento externo
destas empresas é essencialmente bancario, dado, entre outros fatores, a inacessibilidade ao mercado de
capitais, e este é fundamentalmente de curto prazo, uma vez que as empresas apresentam dificuldade em
ceder garantias adicionais, particularmente relevantes, em periodos de dificuldade comercial [Vieira &
Novo, 2010]. Desta forma, o sucesso, das microempresas, depende muito da capacidade do seu gestor, da
sua estrutura bem como da sua capacidade de posicionamento no mercado. Correia, Teixeira e Rebelo
[2011] verificaram que, neste tipo de empresas, a intensidade competitiva e a turbuléncia de mercado tém
influéncia negativa em indicadores de performance como a rendibilidade do ativo, retorno sobre o inves-
timento e rendibilidade operacional das vendas. Os autores consideram que, "a estes resultados nao sera
decerto alheia a maior exigéncia estrutural a que as empresas estao sujeitas neste tipo de contexto, pois
a intensidade competitiva e a turbuléncia de mercado condicionam a capacidade da empresa em otimizar
e rentabilizar a estrutura existente e pode forcé-la a sacrificar as suas margens de lucro para se manter
competitiva"|Correia et al., 2011:10]. Segundo os dados do INE!, a dispersao das empresas em Portugal
é significativa. Ao analisar-se o racio namero de empresas/populacdo ativa verifica-se uma distribuigao
homogénea pelo territorio nacional, como se verifica na tabela 2. Algumas regides do interior apresentam
o referido racio com valores superiores & média nacional, como é o caso de: Alto de Tras-os-Montes com
um racio de 0,2533 para as empresas em geral e 0,2477 para as microempresas; Beira Interior Norte
com 0,2327 para as empresas em geral e 0,2289 para as microempresas; e Beira Interior Sul com 0,2327
para as empresas em geral e 0,2265 para as microempresas. Podemos assim concluir que o nimero de
empresas por habitante nao apresenta diferencgas significativas no territério nacional, com excecao das

grandes empresas.

Tabela 2: Distribuigao das empresas nacionais por populagao ativa

Regiao Total < 10 PT 10 - 49 PT 50 - 249 PT > 250 PT

Distr. Empr./ Distr. Empr./ Distr. Empr./ Distr. Empr./ Distr. Empr./

Empr. Pop. Empr. Pop. Empr. Pop. Empr. Pop. Empr. Pop.

Portugal 100,00% 0,2278 95,81% 0,2182 3,61% 0,0082 0,51% 0,0012 0,08% 0,0002
Continente 95,86% 0,2294 91,85% 0,2198 3,45% 0,0083 0,49% 0,0012 0,08% 0,0002
Norte 31,99% 0,2084 30,39% 0,1980 1,39% 0,0091 0,19% 0,0012 0,02% 0,0001
Centro 21,68% 0,2349 20,83% 0,2256 0,75% 0,0081 0,10% 0,0011 0,01% 0,0001
Lisboa 29,69% 0,2417 28,53% 0,2323 0,96% 0,0078 0,16% 0,0013 0,04% 0,0003
Alentejo 7,12% 0,2377 6,90% 0,2304 0,19% 0,0065 0,02% 0,0007 0,00% 0,0001
Algarve 5,39% 0,2789 5,20% 0,2694 0,17% 0,0086 0,02% 0,0008 0,00% 0,0001
Acgores 2,25% 0,2238 2,16% 0,2155 0,07% 0,0071 0,01% 0,0010 0,00% 0,0002
Madeira 1,89% 0,1694 1,79% 0,1606 0,09% 0,0077 0,01% 0,0010 0,00% 0,0001

LINE http://www.ine.pt/ dados obtidos em 23-04-2013.
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3 Aplicacao da metodologia DEA

O DEA ¢é uma ferramenta estatistica ndo-paramétrica e recorre a técnicas de programagdo matematica,
possibilitando medir a eficiéncia na presenca de miltiplos inputs e outputs, sem ser necesséria a especifi-
cagdo de uma forma funcional, e em que os respetivos pesos sdo determinados endogenamente [Moreira,
2008]. A metodologia DEA, ao permitir a determinagao pelo proprio modelo dos "pesos"a atribuir aos
inputs e aos outputs, transforma-se num poderoso instrumento de anélise pois que retira o carater subje-
tivo inerente a outras perspetivas vulgarmente utilizadas, nomeadamente o recurso ao método dos racios
e "score z"ou a analise de regressdo [Vaz, 2000]. A medida simples do lucro ndo permite determinar
objetivos realistas ou responder a questao que meios devem ser afetos & atividade, podendo a resposta
ser obtida pelo DEA. Na avaliagdo do desempenho tem-se por base desempenhos observados, e nao de-
sempenhos médios ou padrao. As unidades mais eficientes definem uma fronteira em relagao a4 qual se
medem as eficiéncias relativas das outras unidades. Em termos mateméaticos a determinagao da medida
do desempenho sera definida através do recurso & programacao linear dado que estamos em presenca
de problemas de otimizagao. O ponto de partida, do modelo proposto por Charnes, Cooper, e Rhodes,
[1978] CCR, consiste em definir os outputs (Y) e inputs (X) que devem ser selecionados, sem especificar,
& priori, com que pesos devem ser ponderados, e que entram na definigao de medida de eficiéncia, sendo
esta determinada para cada unidade de indice zero por:

s
E Mo yrjo

_r=1
max{hjo =m
> vi i,

i=1

s
Z Ky Yrj
r=1

miﬁ:l’ j:17"'7n7
i=1
v; >0, t=1,...,m,

e >0, rzl,...,s} (1)

A primeira questdo que se coloca é a da definicdo ou determinagdo dos pesos Ur e Vi. A grande
inovagao do modelo é que este considera os referidos pesos como incégnitas a determinar pelo proprio
modelo. A solugao 6tima, para cada unidade, formarid a combinagao de pesos capaz de otimizar a
sua medida de eficiéncia. O conjunto das unidades com valores de eficiéncia iguais a um podera ser
considerado o conjunto de unidades de referéncia para as restantes unidades de eficiéncia inferior a um
[Vaz, 1995]. A questdo fundamental que nos preocupa é a de, em presenga de uma grande variedade de
fatores que possam influenciar a eficiéncia de uma organizagao, como determinarmos uma medida simples
que traduza essa mesma eficiéncia. Os diversos aspetos do desempenho podem ser abordados por recurso a
diferentes modelos designadamente: modelo de eficiéncia custo, modelo de eficiéncia de mercado e modelo
de determinagao do potencial, retirando conclusoes do conjunto de informagoes por eles produzidas [Vaz,
2000]. Estes modelos, que tém aplicagoes diversas, respondem também a necessidades diversas em termos
de objetivos e resultados da analise pretendida [Norman & Stoker, 1991]. O modelo de eficiéncia custo
é relevante para apreciar o uso econémico de recursos utilizados na obtencao de determinado output.
O modelo de eficiéncia de mercado tem como objetivo especifico avaliar o desempenho do gestor e da
unidade no passado recente. O modelo de determinacao do potencial é especialmente relevante para
estabelecer o potencial de negocio da unidade, particularmente se se questiona, por deficiéncias, a gestao
anterior ou o encerramento do estabelecimento. Banker, Charnes e Cooper [1984] definem ainda um
modelo de eficiéncia técnica. Este modelo considera que a maior eficiéncia é sempre possivel pela forma
de uma diminui¢do dos inputs mantendo o nivel de outputs, aumento dos outputs mantendo o nivel de
inputs, ou as duas situagoes em simultineo. Enquanto que, no modelo apresentado em (1), rendimentos
a escala constantes, o racio obtido, para minimizacao de inputs, é igual ao racio obtido para maximizagao
de outputs, nos rendimentos variéveis a escala esses dois racios sao diferentes, somando-se uma constante
ao output.
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r=1
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A constante (C) define rendimentos crescentes, decrescentes ou constantes a escala. Existem muitos
outros modelos de anélise DEA, os quais podem ser aprofundados no trabalho de Banker, Cooper, Seiford,
Thrall, e Zhu [2004].

3.1 Definicao da amostra

Para classificar as empresas, quanto a sua dimensao, foram consideradas trés variaveis: postos de trabalho,
volume de negdcios ou o total do ativo liquido, utilizadas pela recomendagao da Comissao Europeia de
3 de Abril de 1996 n° 96/280/CE. Ou seja: postos de trabalho inferiores a 10, volume de negocios ou
o ativo total liquido inferior a 2.000.000€. As empresas foram selecionadas de entre um conjunto de
170 empresas, sediadas no interior de Portugal, pertencentes a uma base de dados de um estudo de
doutoramento. A escolha teve por base ainda as caracteristicas semelhantes que as empresas tém entre
si, quer em termos de atividade econémica, quer em termos geograficos. Deste grupo de empresas foram
selecionadas 35, tendo como critério serem consideradas microempresas tendo por base os trés critérios
anteriormente referidos, terem a estrutura juridica de sociedades e pertencerem & divisao do CAE 47 .
A exigéncia do CAE é fundamental para se garantir a homogeneidade entre as empresas dado que, como
refere Moreira [2008], é uma caracteristica muito importante na aplicagdo da metodologia DEA, uma vez
que se trata de uma analise de eficiéncia relativa e ndo-paramétrica. Os dados sdo contabilisticos e foram
recolhidos pela declaragao IES - Informacao Empresarial Simplificada do ano de 2009.

3.2 Escolha dos inputs e outputs

As variaveis utilizadas sao vendas e prestagao de servigos como outputs e ativo nao corrente, custo
das mercadorias vendidas e matérias consumidas (CMVMC) e postos de trabalho efetivos (PT) como
inputs. A escolha destes outputs e inputs teve como base o recurso a informacao contabilistica, produzida
pelas empresas, que os autores reputam de fidvel e que satisfazem as exigéncias do modelo. Para evitar
redundancia da informagao produzida pelas variaveis, elaborou-se o tabela 3 com as correlagbes dos
inputs e outputs. Como se verifica, todas as correlagoes sao estatisticamente significativas, com um grau
de significancia de 0,01 ou 0,05 nao se verificando uma elevada correlacao entre os inputs e os outputs

De seguida indica-se alguma informacao relativa as empresas, que constituem a amostra e que definem
os outputs e inputs, designadamente: Vendas (Y1); Prestacao de Servigos (Y2); Ativo ndo Corrente (X1);
Custo das Mercadorias Vendidas (X2) e ntimero de Postos de Trabalho (X3).

3.3 Modelo de eficiéncia custo

Assim, de acordo com a metodologia anterior, considera-se para o modelo de eficiéncia custo, com vista
a determinacao da eficiente utilizacio de recursos, os seguintes fatores?:

2Para analise dos resultados utilizou-se o software livre EMS: Efficiency Measurement System, Version 1.3.
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Tabela 3: Correlagoes das varidveis

Vendas  Prestacgao Servigos  Ativo ndo Corrente ~ CMVMC PT

Vendas (Y1) Correlagao de Pearson 1 0,250 ,382% ,980%* ,A37F*
Sig. (2 extremidades) 0,148 0,024 0,000 0,009
N 35 35 35 35 35
Prestagao Servigos (Y2)  Correlagao de Pearson 0,250 1 0,195 0,313 0,160
Sig. (2 extremidades) 0,148 0,261 0,067 0,359
N 35 35 35 35 35
Ativo nao Corrente (X1) Correlagao de Pearson ,382% 0,195 1 ,374% ,348%
Sig. (2 extremidades) 0,024 0,261 0,027 0,041
N 35 35 35 35 35
CMVMC (X2) Correlagao de Pearson ,980%** 0,313 ,374% 1 ,379%
Sig. (2 extremidades) 0,000 0,067 0,027 0,025
N 35 35 35 35 35
PT (X3) Correlagao de Pearson ,A37** 0,160 ,348* ,379%* 1
Sig. (2 extremidades) 0,009 0,359 0,041 0,025
N 35 35 35 35 35

*. A correlacdo é significativa no nivel 0,05 (2 extremidades).
**_ A correlagédo ¢é significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).

Tabela 4: Estatistica Descritiva

N Minimo Maximo Meédia Desvio padrao
Vendas (€) (Y1) 35 3.667,00 990.381,00 299.276,91 271.831,17
Prestacao Servigos (€) (Y2) 3 0,00 55.666,26 4.147,20 11.688,80
Ativo ndo Corrente (€) (X1) 35 379,00 372.699,00 59.343,77 77.337,75
CMVMC (€) (X2) 35 2.001,50 959.053,68  239.282,88 246.820,20
PT (unid.) (X3) 35 1 6 2,97 1,40
N valido 35

Outputs:

Y1 — Vendas, em euros. Representa a venda de mercadorias e de produtos [C. B. Vaz, Camanho, &
Guimaraes, 2009).

Y2 — Prestagao de Servigos, em euros.
Inputs:

X1 — Ativo nao corrente, em euros. Representa o ativo nao corrente da empresa liquido de depreciagoes
e amortizagoes [Kao & Hwang, 2010].

X2 — Custo das mercadorias vendidas e das matérias consumidas em euros.

X3 — Postos de Trabalho em quantidade. Representa os postos de trabalhos remunerados e nao
remunerados afetos & empresa [Moreira, 2008].

O software utilizado no tratamento da informagao permite-nos, para a minimizagao de inputs ou ma-
ximizagao dos outputs, com rendimentos constantes a escala e rendimentos variaveis a escala, a obtengao
dos resultados para os dois modelos. O modelo seguido, tem a estrutura convexa, distancia radial com
orientacao no input.

4 Resultados

4.1 Homogeneidade das Empresas

As empresas constantes da amostra podem considerar-se homogéneas, dado apresentarem atividade idén-
tica, CAE 47, e usarem meios similares no seu processo produtivo. Para além disso, procura-se comprovar
esta homogeneidade analisando o racio CMVMC/Vendas e Ativo nao Corrente/Vendas que refletem, no
primeiro caso, o contributo para os resultados designado de complementar da margem bruta e, no se-
gundo caso, a estrutura do ativo nao corrente por unidade vendida. Apenas sao trabalhados estes dois
racios para permitir a representacao grafica. Pela analise do grafico 1 verifica-se que, a maior parte das
empresas, se encontram concentradas, com excegao das DMUs 1, 10 e 20 e a DMU 26 que nao consta no
grafico. No entanto, estas empresas foram mantidas para efeitos de anélise, uma vez que, embora apre-
sentem resultados diferentes nada justifica que nao sejam incluidas no modelo. Desta forma, a estrutura
produtiva das empresas é similar, porquanto para produgao de uma unidade de output 1 sao consumidas
idénticas combinagoes de input 1 e input 2.
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Figura 1: Homogeneidade das Empresas

4.2 Rendimentos constantes a escala

Para efeitos de anélise, importa detetar as areas de eficiéncia. Para tal procede-se & anélise dos outputs
e inputs virtuais calculados na tabela 5. Trata-se de determinar o produto dos outputs e inputs pelos
respetivos pesos. Na tabela 5 a coluna "Benchmarks"indica, para cada unidade ineficiente, as unidades
que lhe servem de referéncia ou padrao, isto é, relativamente as quais ela apresenta um grau mais baixo
de realizagao, para condigoes idénticas. O sentido que deve ser atribuido &s unidades de referéncia de
uma unidade ineficiente é o de que com o mesmo conjunto de pesos que maximizam a funcdo objetivo
dessa unidade e que a apontam como ineficiente, as unidades de referéncia se apresentam eficientes. Os
pesos v; e i, sao os valores que otimizam a fungao definida para cada unidade. Sao os parametros que
para a unidade em avaliagao lhe sao mais favoraveis. Os pesos, determinados endogenamente, sao obtidos
para que a unidade respetiva se apresente na sua melhor perspetiva.

Na tabela 5, um valor particular de w, e v; representa em que medida o output referido contribui
para o seu valor de eficiéncia, quer a unidade seja ou nao eficiente, identificando portanto uma area
particular de eficiéncia. Um valor particular de v;z; indica a melhor area de eficiéncia relativa da unidade
na utilizagdo dos recursos. O sentido que deve ser atribuido as unidades de referéncia de uma unidade
ineficiente é o de que, com 0 mesmo conjunto de pesos que maximizam a fungao objetivo dessa unidade e
que a apontam como ineficiente, as unidades indicadas como de referéncia apresentam-se como eficientes
[Vaz, 2000]. Alguns valores dos pesos apresentam valor zero. A interpretacio deste facto é diferente
consoante esse peso diz respeito a uma unidade eficiente ou a uma unidade ineficiente. Assim, numa
unidade eficiente o valor zero do peso de uma variavel significa que a unidade em causa nao pode ser
padrao de eficiéncia no valor apresentado por essa variavel. Uma unidade eficiente é elemento de referéncia
apenas nos valores atingidos simultaneamente nas variaveis em que os pesos sao diferentes de zero. Para
as unidades ineficientes o peso zero significa que o desempenho dessa unidade apresenta um desvio no
valor atingido por essa variavel. Isto porque, uma unidade s6 é eficiente, relativamente as do grupo mais
ou menos homogéneo a que pertence, se, atingindo o valor um na maximizacao da funcgao objetivo os
desvios nos inputs e nos outputs forem simultaneamente todos nulos [Vaz, 2000]. Como exemplo de DMU
claramente eficientes veja-se na tabela 6 as DMUs 22 e 35.

4.3 Rendimentos variaveis a escala

Verifica-se, pela andlise do tabela 7 que a medida de eficiéncia obtida, considerando rendimentos variaveis
A escala, é para as diversas unidades sempre superior, em sentido lato, & obtida pelo recurso & mesma
metodologia considerando rendimentos constantes a escala.
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Tabela 5: Inputs e Outputs virtuais com Rendimentos Constantes & Escala

DMU Score X1 IV X2 IV X3 1V Y1l OV Y2 OV Benchmarks
1 80,40%  0,0000  0,7824  0,2176 1,0000 0,0000 14 (0,0604) 22 (0,3114)
2 64,50%  0,0000  0,8253  0,1747 1,0000 0,0000 14 (0,3090) 22 (0,8265)
3 100,00%  0,0000  0,4900  0,5100 1,0000 0,0000 1
4 100,00%  0,0000  0,7823  0,2177 0,8915 0,1085 0
5 100,00%  0,2006  0,0000  0,7994 1,0000 0,0000 1
6 64,50%  0,0000  0,8253  0,1747 1,0000 0,0000 14 (0,3090) 22 (0,8265)
7 100,00%  0,0000  0,0000  1,0000 0,3634 0,6366 1
8 100,00%  1,0000  0,0000  0,0000 0,0268 0,9732 0
9 69,75%  0,0000  0,8966  0,1034 1,0000 0,0000 14 (0,3848) 22 (0,1203)
10 83,34%  0,0000  1,0000  0,0000 0,0000 1,0000 35 (0,8525)
11 57,45%  0,2083  0,7917  0,0000 1,0000 0,0000 14 (0,0836) 22 (0,9047)
12 85,70%  0,0532  0,0000  0,9468 1,0000 0,0000 14 (1,1701) 23 (0,2583)
13 77,75%  0,0000  0,7944  0,2056 1,0000 0,0000 14 (0,1999) 22 (0,8664)
14 100,00%  0,0186  0,9157  0,0657 1,0000 0,0000 22
15 84,95%  0,0853  0,9147  0,0000 1,0000 0,0000 14 (0,0400) 22 (0,0744)
16 61,85%  0,0000  1,0000  0,0000 1,0000 0,0000 22 (0,4256)
17 73,67%  0,0000  0,7337  0,2663 1,0000 0,0000 14 (0,0308) 22 (0,3222)
18 70,39%  0,0000  0,7232  0,2768 1,0000 0,0000 14 (0,1019) 22 (1,2548)
19 76,82%  0,0000  0,7813  0,2187 1,0000 0,0000 14 (0,1140) 22 (0,5973)
20 76,58%  0,0000  0,6827  0,3173 1,0000 0,0000 14 (0,0687) 22 (1,8113)
21 71,75%  0,0000  1,0000  0,0000 1,0000 0,0000 22 (2,0445)
22 100,00%  0,0875  0,9125  0,0000 1,0000 0,0000 22
23 100,00%  0,1645  0,0000  0,8355 1,0000 0,0000 1
24 86,12%  0,0201  0,2252  0,7547 1,0000 0,0000 3 (0,0481) 7 (0,0898) 14 (1,0425)
25 70,97%  0,0000  0,8109  0,1891 1,0000 0,0000 14 (0,0728) 22 (0,2457)
26 77,38%  0,0000  1,0000  0,0000 1,0000 0,0000 22 (0,0341)
27 75,63%  0,0000 0,024  0,0976 1,0000 0,0000 14 (0,9034) 22 (0,1575)
28 73,39%  0,1062  0,8938  0,0000 1,0000 0,0000 14 (0,1475) 22 (0,3917)
29 99,17%  0,1242  0,8758  0,0000 1,0000 0,0000 5 (0,6107) 14 (0,0280)
30 68,12%  0,0000  0,8359  0,1641 1,0000 0,0000 14 (0,2746) 22 (0,6099)
31 63,83%  0,0000  0,8842  0,1158 1,0000 0,0000 14 (0,4496) 22 (0,2831)
32 76,79%  0,0000  0,8862  0,1138 1,0000 0,0000 14 (0,9254) 22 (0,5316)
33 73,11%  0,0000  0,8229  0,1771 1,0000 0,0000 14 (0,1706) 22 (0,4752)
34 78,36%  0,0000  0,6388  0,3612 1,0000 0,0000 14 (0,0065) 22 (1,1656)
35 100,00%  0,4209  0,5791  0,0000 0,0000 1,0000 1
Tabela 6: Pesos dos Inputs e Outputs com Rendimentos Constantes & Escala
DMU Score X1IW X2IW X3IW Y1OW Y2O0OW Benchmarks
1 80,40%  0,0000  0,0000  0,2176 0,0000 0,0000 14 (0,0604) 22 (0,3114)
2 64,50%  0,0000  0,0000  0,0437 0,0000 0,0000 14 (0,3090) 22 (0,8265)
3 100,00%  0,0000  0,0000  0,5100 0,0000 0,0000 1
4 100,00%  0,0000  0,0000  0,0544 0,0000 0,0000 0
5 100,00%  0,0005  0,0000  0,7994 0,0000 0,0000 1
6 64,50%  0,0000  0,0000  0,0437 0,0000 0,0000 14 (0,3090) 22 (0,8265)
7 100,00%  0,0000  0,0000  0,3333 0,0000 0,0000 1
8 100,00%  0,0001 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0
9 69,75%  0,0000  0,0000  0,0517 0,0000 0,0000 14 (0,3848) 22 (0,1203)
10 83,34%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 35 (0,8525)
11 57,45%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 (0,0836) 22 (0,9047)
12 85,70%  0,0000  0,0000  0,1894 0,0000 0,0000 14 (1,1701) 23 (0,2583)
13 77,75%  0,0000  0,0000  0,0685 0,0000 0,0000 (0,1999) 22 (0,8664)
14 100,00%  0,0000  0,0000  0,0219 0,0000 0,0000 22
15 84,95%  0,0001 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 14 (0,0400) 22 (0,0744)
16 61,85%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 22 (0,4256)
17 73,67%  0,0000  0,0000  0,2663 0,0000 0,0000 14 (0,0308) 22 (0,3222)
18 70,39%  0,0000  0,0000  0,0692 0,0000 0,0000 14 (0,1019) 22 (1,2548)
19 76,82%  0,0000  0,0000  0,1093 0,0000 0,0000 14 (0,1140) 22 (0,5973)
20 76,58%  0,0000  0,0000  0,0635 0,0000 0,0000 14 (0,0687) 22 (1,8113)
21 71,75%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 22 (2,0445)
22 100,00%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 22
23 100,00%  0,0000  0,0000  0,2785 0,0000 0,0000 1
24 86,12%  0,0000  0,0000  0,1887 0,0000 0,0000 3 (0 0481) 7 (0,0898) 14 (1,0425)
25 70,97%  0,0000  0,0000  0,1891 0,0000 0,0000 14 (0,0728) 22 (0,2457)
26 77,38%  0,0000  0,0005  0,0000 0,0003 0,0000 22 (0,0341)
27 75,63%  0,0000  0,0000  0,0244 0,0000 0,0000 14 (0,9034) 22 (0,1575)
28 73,39%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 14 (0,1475) 22 (0,3917)
29 99,17%  0,0003  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 5 (0 6107) 14 (0,0280)
30 68,12%  0,0000  0,0000  0,0547 0,0000 0,0000 14 (0,2746) 22 (0,6099)
31 63,83%  0,0000  0,0000  0,0386 0,0000 0,0000 14 (0,4496) 22 (0,2831)
32 76,79%  0,0000  0,0000  0,0228 0,0000 0,0000 14 (0,9254) 22 (0,5316)
33 73,11%  0,0000  0,0000  0,0885 0,0000 0,0000 14 (0,1706) 22 (0,4752)
34 78,36%  0,0000  0,0000  0,1204 0,0000 0,0000 14 (0,0065) 22 (1,1656)
35 100,00%  0,0000  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 1
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Tabela 7: Inputs e Outputs virtuais com Rendimentos Varidveis a Escala

DMU Score X1 IV X2 IV X3IV Y10V Y20V Benchmarks
1 100,00% 0,0000 0,4173 0,5827 1,0000 0,0000 6
2 65,49% 0,0000 0,9593 0,0407 1,0000 0,0000 4 (0,1800) 14 (0,2598) 22 (0,5602)
3 100,00% 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000 2
4 100,00% 0,0000 1,0000 0,0000 0,9538 0,0462 8
5 100,00% 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1
6 65,49% 0,0000 0,9593 0,0407 1,0000 0,0000 4 (0,1800) 14 (0,2598) 22 (0,5602)
7 100,00% 0,0472 0,0685 0,8844 0,3823 0,6177 0
8 100,00% 1,0000 0,0000 0,0000 0,3045 0,6955 0
9 76,52% 0,0062 0,6078 0,3860 1,0000 0,0000 1 (0,0671) 3 (0,1889) 14 (0,2652) 17 (0,4789)
10 83,65% 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 26 (0,1475) 35 (0,8525)
11 57,48% 0,2369 0,7631 0,0000 1,0000 0,0000 14 (0,0830) 15 (0,0130) 22 (0,9040)
12 100,00% 0,9991 0,0005 0,0004 1,0000 0,0000 0
13 78,54% 0,0000 0,9506 0,0494 1,0000 0,0000 4 (0,0907) 14 (0,1747) 22 (0,7346)
14 100,00% 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 13
15 100,00% 0,3699 0,6301 0,0000 1,0000 0,0000 3
16 75,06% 0,1996 0,5069 0,2935 1,0000 0,0000 15 (0,2380) 17 (0,1439) 22 (0,2632) 26 (0,3549)
17 100,00% 0,1644 0,2527 0,5830 1,0000 0,0000 6
18 75,38% 0,0260 0,9740 0,0000 1,0000 0,0000 4 (0,3850) 14 (0,0095) 22 (0,6055)
19 81,67% 0,0043 0,6296 0,3661 1,0000 0,0000 1 (0,1691) 14 (0,0962) 17 (0,2938) 22 (0,4410)
20 89,68% 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 4 (0,5696) 22 (0,4304)
21 89,68% 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 4 (0,4812) 22 (0,5188)
22 100,00% 0,0723 0,8173 0,1104 1,0000 0,0000 15
23 100,00% 0,2336 0,0000 0,7664 1,0000 0,0000 0
24 100,00% 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1
25 100,00% 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000 1 (0,2347) 3 (0,0705) 5 (0,0224) 17 (0,2939) 26 (0,2807) 29 (0,0979)
26 100,00% 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 3
27 75,86% 0,0000 0,9787 0,0213 1,0000 0,0000 4 (0,0754) 14 (0,8835) 22 (0,0411)
28 75,05% 0,1230 0,8770 0,0000 1,0000 0,0000 14 (0,1265) 15 (0,5184) 22 (0,3551)
29 100,00% 0,2817 0,7183 0,0000 1,0000 0,0000 1
30 69,17% 0,0013 0,7094 0,2893 1,0000 0,0000 1 (0,0107) 14 (0,2703) 17 (0,1845) 22 (0,5345)
31 65,44% 0,0000 0,7957 0,2043 1,0000 0,0000 1 (0,4630) 14 (0,4262) 22 (0,1109)
32 80,19% 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 14 (0,9421) 24 (0,0579)
33 78,16% 0,0032 0,6888 0,3079 1,0000 0,0000 1 (0,1457) 14 (0,1529) 17 (0,4441) 22 (0,2574)
34 83,66% 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 4 (0,0949) 22 (0,9051)
35 100,00% 0,4414 0,5586 0,0000 0,0000 1,0000 1

Também o nimero de unidades eficientes aumentou como seria de esperar. Esta razao prende-se com
o facto de o modelo com rendimentos variaveis entrar em linha de conta com a escala. A medida de
eficiéncia obtida pelo modelo em rendimentos constantes é em termos médios de 81,21 % enquanto que,
quando se utiliza rendimentos variaveis esse valor ¢ 87,60%. Esta situacao vem em resultado do facto de
mais empresas atingirem 100% de eficiéncia quando se usa o modelo variaveis a escala.

5 Conclusao

O objetivo inicial deste trabalho é determinar o desempenho das microempresas, do setor do comércio
a retalho, ao determinar a eficiéncia custo, com a preocupacao de sintetizar as informagoes obtidas fa-
cilitando uma mais facil compreensdo e analise dos resultados. As empresas nacionais, especialmente as
microempresas, enfrentam uma concorréncia cada vez mais forte, fruto da conjuntura econémica nacional.
As questoes da eficiéncia empresarial tornam-se cada vez mais importantes, uma vez que as empresas
ineficientes poderao nao sobreviver por muito mais tempo. Uma série de estudos tém aplicado a metodo-
logia DEA para diversos setores: setor bancério [Miller & Noulas, 1996]; setor automével [Amirteimoori,
2011]; setor do comércio a retalho [Vaz et al., 2009]. Estes estudos a semelhanca de muitos outros ana-
lisam empresas de grande dimensdo. Atendendo as carateristicas das empresas em estudo, considera-se
o presente trabalho relevante, dado avaliar um grupo de empresas pouco estudado. Nao se pretende ser
exaustivo na analise da informacao obtida, mas tao so6 evidenciar algumas das potencialidades da meto-
dologia DEA como instrumento de gestao e avaliagao de unidade homogéneas. O facto de a metodologia
DEA considerar outputs e inputs observados em unidades homogéneas e estabelecer a medida simples
da eficiéncia com base nos resultados e consumo de recursos verificados, revela-se de grande alcance em
termos da gestao corrente e da motivacao das pessoas envolvidas induzindo credibilidade ao modelo. Ao
ser apresentada, para cada unidade ineficiente, a unidade ou unidades de referéncia, consideradas efici-
entes é importante para permitir adotar as melhores praticas de gestao. Verificou-se que as empresas
em analise apresentam abundéancia de recursos, nomeadamente ativo nao corrente. Uma possivel expli-
cagao, para este facto, poderé estar relacionada com o tipo de gestao. Neste tipo de empresas a gestao
normalmente nao é profissional, sendo em muitos casos consideradas empresas familiares [Fernandes &
Ussmane, 2012]. Conclui-se, tal como em outros trabalhos, (e.g. Vaz, 1995) que, em ambiente incerto de
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concorréncia acrescida e global, as organizacgdes publicas ou privadas, para garantirem a eficiéncia de cada
uma das unidades e por esta via vantagens relativas, deverao estar munidas dos instrumentos analiticos
que lhes possibilitem o diagnéstico correto que, de forma simples e objetiva, apontem alguns caminhos
ou metas com vista a melhorarem o seu desempenho e concomitantemente a sua posigao competitiva.
Para tal, o recurso a metodologia DEA parece ser um instrumento de particular interesse, ndo deixando
de deverem considerar outras abordagens do desempenho organizacional. Admite-se, no entanto, que a
leitura dos resultados deva ser feita com cuidado, ndo permitindo generalizagbes uma vez que sao apenas
35 empresas. Assim, para permitir uma generalizagdo dos dados propoe-se a elaboragao de um trabalho
quantitativo, com uma amostra alargada de empresas.
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