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RESUMO

Em um setor marcado pela alta competitividade e a busca constante por maior participagdo no
market share, ¢ de fundamental importancia no varejo de moda a avaliacdo das unidades da
companhia, no que se refere a eficiéncia operacional. Neste contexto, o presente trabalho tem
por objetivo analisar a eficiéncia de unidades de uma empresa do segmento do varejo de moda
por meio da Andlise Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA) durante o
periodo de janeiro a dezembro de 2017. Para tanto, foi realizada uma andlise quantitativa destas
unidades por meio da selecdo de seis variaveis, dois insumos e quatro produtos, consideradas
relevantes para a organizacdo e aplicado o modelo BCC e o modelo da fronteira invertida
utilizando o programa R para a mensuracao da eficiéncia das filiais. Assim, apds a aplicacao da
metodologia, foi possivel identificar, dentre as 21 unidades do estudo, a filial benchmarking da
regional avaliada. Em conclusdo, foi possivel mensurar a eficiéncia das unidades através da
utilizacdo de um indicador Unico, resultado da correlacdo das seis variaveis selecionadas e os
resultados apresentados na organizacdo tiveram repercussdes positivas, como a criacdo de uma

rotina anual para estudo da eficiéncia das unidades da empresa.

Palavras-chaves: DEA. Varejo. Andlise de desempenho. Eficiéncia. Fronteira Invertida.

Benchmarking.



ABSTRACT

In a sector marked by high competitiveness and constant search for higher participation in the
market share, it is essential for the fashion retail to carry out the performance evaluation of the
company's units, especially the operational efficiency. In this context, the goal of this study is
to analyse the efficiency of the units of a fashion retail company through Data Envelopment
Analysis (DEA) during january to december of 2017. To achieve this, a quantitative analysis of
these units was made through the selection of six variables, two inputs and four outputs,
considered relevant for the organization and applied the BCC model and the inverted frontier
technique, using the R program, to measure the efficiency of units. Thus, after the methodology
application, it was possible to identify, among the 21 units of study, the unit benchmarking
among those evaluated. In conclusion, it was possible to measure the efficiency of units using
a single indicator, resulted from the correlation of six variables selected, and the results
presented in the organization had positive repercussions, such as the creation of an annual

routine to study the efficiency of units in the company.

Keywords: DEA. Retail. Performance analysis. Efficiency. Inverted analysis. Benchmarking.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo sera apresentado a contextualizacéo do estudo, além da defini¢do do

problema. Em seguida, sera abordado os objetivos do trabalho, sua metodologia e estruturacéo.

1.1. Contextualizacéo

Em um ambiente cada vez mais globalizado, as organizagcbes buscam
constantemente se tornarem mais competitivas por meio da redugdo de custos e,
concomitantemente, maximizando seus lucros. De acordo com um estudo de produtividade
realizado pela IPEA (2015), a baixa produtividade das empresas brasileiras esta vinculada as
deficiéncias tecnoldgicas, ao capital humano, a elevada rotatividade do trabalho e a baixa
integracdo a economia internacional. O mesmo estudo aponta que as empresas estdo cada vez
mais direcionando seu tempo e investimentos ao assunto.

De acordo com Parente (2000), varejo € o conjunto de todos 0s negocios que
envolve o processo de venda de produtos e servigos para atender um consumidor final. Kotler
(1998) complementa que o varejo € influenciado por um ambiente altamente exigente e
dindmico, tornando-se um meio extremamente competitivo e orientado a inovacao.

A alta competitividade no varejo vem gerando mudangas neste setor, tanto na forma
de se relacionar com o cliente quanto no oferecimento dos produtos e servicos (CASAS;
GARCIA, 2007). Deste modo, tem-se uma busca constante neste segmento por diferenciacdes
que véo desde o investimento em tecnologias, prevencéo de perdas, capacitacdo com finalidade
de aumentar a eficiéncia operacional até a preservacdo das margens de lucros.

Uma boa administracdo dos recursos das unidades de varejo proporciona néo
apenas uma maior eficiéncia operacional, como também maior competitividade no negdcio.
Portanto, é de fundamental importancia na atual conjuntura a elaborac@o de metricas a respeito
da produtividade e eficiéncia da organizagdo para o conhecimento e acompanhamento dos
gestores.

Conforme Freitas e Janissek Muniz (2006), nos dias atuais, mesmo com as
tecnologias da informacdo disponibilizando uma série de dados, o grande desafio é avancar na
avaliacdo deste contedo, ou seja, identificar as causas dos maiores desvios que afetam as
variaveis em curto e longo prazo e propor solucdes. Para isto, a utilizacdo de técnicas como a
selecdo de benchmarkings no mercado ou na prépria empresa, por exemplo, pode ser uma boa

pratica para a analise de desempenho.
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1.2.  Definicédo do problema

A partir do contexto exposto, tem-se uma preocupacdo constante das empresas em
se tornarem mais competitivas por meio do aumento da eficiéncia operacional. Embora estudos
mostrem que o setor de servicos tende a ter niveis e taxas de crescimento de eficiéncia mais
elevados (ARBACHE, 2015), este indicador ainda estd bem abaixo da média internacional.

Em grandes empresas do varejo, ter acesso a uma grande quantidade de indicadores,
seja financeiro, de estoque ou de gestdo, tornou-se algo rapido e atingivel por meio da utilizacédo
de sistemas de Business Intelligence (Bl). No entanto, estes indicadores sdo avaliados,
geralmente, de forma isolada pelo gestor.

Deste modo, o presente trabalho busca responder os seguintes questionamentos: Na
atual conjuntura, com a grande quantidade de variaveis disponibilizadas pelas tecnologias da
informacdo, como selecionar as métricas para o estudo da andlise de eficiéncia no setor do
varejo? O que deve ser avaliado? Quais as variaveis que mais influenciam a andlise e o que
pode ser realizado para solucionar os maiores desvios? E possivel gerar um indicador tnico de

eficiéncia para a definicdo de um benchmarking entre as filiais da organizagdo?

1.3.  Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo analisar a eficiéncia de unidades de uma
empresa do segmento do varejo de moda por meio da Analise Envoltéria de Dados (Data

Envelopment Analysis — DEA) durante o periodo de janeiro a dezembro de 2017.

1.3.2. Objetivos especificos

a) Identificar inputs e outputs relevantes para a analise da eficiéncia de unidades
de negocio do varejo de moda.

b) Modelar o problema utilizando o método de andlise envoltéria de dados no
programa R.

c) Analisar o ranking de eficiéncia, relacionando os dados com as caracteristicas
das unidades do estudo.

d) Determinar a unidade benchmark do estudo realizado.
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1.4.  Metodologia

Para Marconi e Lakatos (1999), a pesquisa deve ser iniciada com um embasamento
tedrico, no qual serd utilizado como ponto de partida para a resolucao do problema. A mesma,
para ser validada, deve ser respaldada em fatos observados e provados, provenientes da
pesquisa.

De acordo com Viana (2001), é possivel classificar as pesquisas em trés grandes
grupos: pesquisa descritiva, pesquisa exploratdria e pesquisa explicativa. Para Almeida (1996),
a pesquisa descritiva observa, registra, analisa e ordena dados, sem manipula-los. Este tipo de
pesquisa procura classificar, explicar e interpretar os dados obtidos. Deste modo, o presente
trabalho caracteriza-se como pesquisa descritiva, pois envolve o entendimento e analise de
variaveis.

Conforme Fonseca (2002, p. 20), a pesquisa quantitativa “se centra na objetividade.
Influenciada pelo positivismo, considera que a realidade s6 pode ser compreendida com base
na analise de dados brutos, [...] recorre a linguagem matematica para descrever as causas de um
fendmeno, as relagdes entre variaveis”. Em vista disto, quanto a abordagem, o estudo ¢
denominado de pesquisa quantitativa.

Em relagdo a sua natureza, o trabalho é classificado como aplicado, uma vez que,
segundo Silva (2015, p.50) “caracteriza-se por seu interesse pratico, isto é, os resultados séo
aplicados ou utilizados, imediatamente, na solu¢ao de problemas que ocorrem na realidade”.

Segundo Lakatos e Marconi (1987) a pesquisa bibliografica é o levantamento,
selecdo e documentacdo de um determinado assunto, por meio da pesquisa em livros,
enciclopédias, revistas, jornais, monografias, teses, dissertagdes, entre outras fontes. Para
Fonseca (2002), a pesquisa documental utiliza de fontes diversas, como relatorios de empresas,
jornais, revistas, etc.

Fonseca (2002) também explica que o estudo de caso constitui-se de um método
caracterizado pelo estudo de uma entidade, como, por exemplo, uma institui¢cdo. Yin (2001,
p-32) complementa que o estudo de caso ¢ “uma investigagdo cientifica que investiga um
fendmeno contemporaneo dentro de seu contexto da vida real”.

Desse modo, o presente trabalho é considerado uma pesquisa descritiva, aplicada,
quantitativa, bibliografica e estudo de caso. O método para a aplicacdo do estudo é demonstrado
na Figura 1, constituido de 5 etapas.

Na primeira etapa tem-se uma breve descri¢do da empresa do estudo, abordando

caracteristicas e estratégias da organizacdo. Em seguida, é apresentado o programa escolhido
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para a modelagem do problema. A terceira etapa é composta pela selecdo das unidades do
estudo, assim como a identificacdo de possiveis outliers.

Dando prosseguimento, na quarta etapa tem-se a selecdo das variaveis do estudo,
no qual foi realizado um levantamento, inicialmente, de todas os indicadores de controle de
desempenho utilizados na gestdo da empresa. A partir desta informacéo, foi selecionado as
variaveis mais relevantes para o estudo de caso, por meio do know-how dos gestores alinhado
com as estratégias da empresa. Todos os indicadores selecionados foram coletados por meio do
sistema de Bl da empresa, onde rapidamente foi possivel gerar e exportar as informacdes
necessarias.

A quinta e ultima etapa do trabalho é a escolha do modelo DEA e sua aplicagéo.
Por fim, foi gerado modelos de analise dentro da ferramenta R e realizado um estudo dos

resultados obtidos.

Figura 1 — Método do estudo

1. Caracterizagdo da empresa
2. Escolha do software

3. Selecdo das DMUs
4. Selecdo das variaveis
5. Escolha e aplicagdo do modelo DEA

Fonte: Elaborado pela autora.

1.5. Estrutura do trabalho

O presente trabalho foi dividido em cinco capitulos para uma melhor estruturacao
e organizacao do estudo. No primeiro Capitulo, Introducédo, é abordado um contexto inicial no
qual o trabalho esté inserido, a descricdo do problema encontrado, a definicdo dos objetivos
gerais e especificos, a metodologia aplicada e o detalhamento da estruturagdo do trabalho.
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No segundo Capitulo, Fundamentacéo teorica, tem-se um embasamento sobre os
seguintes contetdos: desempenho organizacional, eficiéncia, unidades tomadoras de decisdo
(Decision Making Unit - DMU), andlise envoltéria de dados, abordando os dois métodos
classicos de analise (CCR e BCC), etapas da aplicacdo do modelo DEA, contendo topicos como
0 método para selecdo das DMUs, selecdo das variaveis e escolha do modelo DEA, analise
invertida da fronteira e trabalhos publicados com a aplicacdo da andlise envoltéria de dados no
varejo.

Dando prosseguimento, no terceiro Capitulo é apresentado o estudo de caso,
consistido na aplicacdo da metodologia apresentada no primeiro capitulo em uma empresa do
setor do varejo de moda.

No quarto Capitulo, Analise dos resultados, é realizado uma analise dos resultados
obtidos, além acles realizadas na empresa apds a apresentacdo do estudo. E, por fim, no
Capitulo cinco, Conclusdo, é abordado as consideracdes finais, se 0s objetivos foram

alcancados e propostas para os trabalhos futuros.



18

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serd abordado o embasamento tedrico do presente estudo, contendo
uma breve explanacéo sobre conteldos como desempenho organizacional, eficiéncia, analise

envoltoria de dados e metodologia para a aplicacdo do método DEA.

2.1. Desempenho organizacional

De acordo com Karplan e Norton (1997, p.21), “0 que ndo é medido ndo é
gerenciado”. Desse modo, organizagdes que ndo medem, avaliam e acompanham seus
indicadores tem por consequéncia dificuldades de entender as oportunidades de melhoria. A
avaliacdo de desempenho é, portanto, uma ferramenta importante para o progresso dos
negocios.

Machado et al. (2007) complementam que o objetivo principal para a mensuragao
do desempenho é que os dados sejam utilizados como um instrumento de gestdo capaz de
proporcionar um gerenciamento eficaz da organizacdo. Para esta mensuracéo, é necessario uma
série de variaveis, como bases informativas, critérios, principios adotados, entre outros fatores.

Concomitante a importancia da mensuracédo do desempenho, tem-se a escolha do
melhor sistema de medicéo de desempenho. Gerolamo et al. (2002) afirma que para a melhoria
de desempenho aconteca € necessario que a companhia realize diagndésticos e avaliagdes, sendo

estas qualitativas e quantitativas.

2.2. Eficiéncia

No contexto atual de recuperacdo econémica no Brasil, é primordial que as
empresas busquem por indicadores de desempenho para 0 acompanhamento dos gestores.
Segundo Mariano (2007), a eficiéncia é um conceito abrangente podendo ter, de acordo com a
analise realizada, diversos significados. Martins e Laugeni (2005) complementam que a
definicdo de eficiéncia esta relacionada aos resultados obtidos, 0s recursos e ao meio ambiente.
Portanto, pode-se concluir que o conceito de eficiéncia pode ser utilizado em areas diversas
como um importante direcionador do desempenho da organizagéo.

De forma geral, a eficiéncia pode ser definida como a capacidade da organizacéo
de produzir cada vez mais utilizando a mesma quantidade de insumos (BANDIN, 1995).
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Segundo Chiavenato (1994, p.70), as empresas devem analisar seu desempenho sob o escopo

da eficécia e da eficiéncia, a0 mesmo tempo:

Eficacia ¢ uma medida normativa do alcance dos resultados, enquanto
eficiéncia é uma medida normativa da utilizacdo dos recursos nesse processo. (...) A
eficiéncia é uma relacéo entre custos e beneficios. Assim, a eficiéncia esta voltada
para a melhor maneira pela qual as coisas devem ser feitas ou executadas (métodos),
a fim de que os recursos sejam aplicados da forma mais racional possivel
(CHIAVENATO, 1994, p. 70).

Megginson et al. (1998, p. 11) complementa que “um administrador eficiente é o
que consegue produtos mais elevados (resultados, produtividade, desempenho) em relagdo aos
insumos (mao-de-obra, material, dinheiro, maquinas e tempo) necessarios a sua Consecucao”.
Ou seja, € caracteristica de um administrador eficiente trabalhar com os seus recursos de forma
a obter os objetivos almejados com 0 menor custo possivel.

De acordo com Belloni (2000), a eficiéncia da producao pode ser estudada tanto
com o enfoque na eficiéncia produtiva quanto na eficiéncia alocativa. Segundo o autor, a
eficiéncia produtiva pode ser definida como a habilidade de evitar desperdicios produzidos nos
processos realizados, assim como minimizar o uso dos recursos para determinada producéo. Ja
a eficiéncia alocativa esta ligada com a habilidade de relacionar recursos e resultados em
proporgdes 6timas dados 0s precos vigentes.

Quando abordado sobre eficiéncia produtiva, ainda segundo Belloni (2000), a
mesma pode ser orientada para o aumento da producdo ou para a reduc@o dos recursos. Na
primeira abordagem tem-se como objetivo o aumento dos niveis de produ¢do com a mesma
quantidade de recursos. No segundo ponto de vista, tem-se por objetivo a redugéo dos recursos
mantendo os niveis de producéo.

Dentre as estratégias mais utilizadas na busca do aumento da eficiéncia

organizacional esta o benchmarking.

2.2.1. Benchmarking

De acordo com Watson (1994), benchmarking é um processo sistematico e
continuo, no qual tem-se a medi¢do e comparacdo dos processos empresariais da empresa em
estudo com as lideres de mercado a fim de que a organizacdo consiga identificar pontos de
melhoria para o seu desempenho. Spendolini (1993, p. 10) complementa a conceituacdo de

benchmarking como “um processo continuo e sistematico para avaliar produtos, servicos e
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processo de trabalho de organizagdes que sdo reconhecidas como representantes das melhores
praticas, com a finalidade de melhoria organizacional”.

Devido as dificuldades de ter acesso aos processos internos realizados pelas
concorrentes, Walleck (1991) afirma que os estudos de benchmarking néo estdo limitados
somente as companhias similares, mas qualquer organizacdo que possua um referencial de
exceléncia do processo ou habilidade a ser estudado.

Dentre os diversos tipos de benchmarking, o benchmarking interno é um dos mais
utilizados dentro das organizagdes. Segundo Watson (1994), o benchmarking interno permite a
comparacédo dos processos de unidades diferentes da mesma organizagéo, gerando uma séria de
informac6es de como aumentar a performance das unidades. Para o autor, este método tem por
vantagem a falta de barreiras para a coleta dos dados necessarios e como desvantagem a
possibilidade de que as praticas adotadas pela empresa ndo sejam 0 necessario para alcangar o

aprimoramento desejado.
2.3.  Unidade tomadora de decisao

Conforme Souza e Wilhelm (2009), unidades tomadoras de decisdo (DMU, da sigla
em inglés Decision Making Units) comparam entidades similares que se distinguem pela

quantidade de insumos utilizados e dos produtos produzidos ou servigos prestados.

Figura 2: Processo de transformagéo

Recursos transformados:
- Materiais

- Informagdes

- Consumidores

INPUT OUTPUT Bens e servigcos

Recursos de
transformacao:
- InstalacBes
- Pessoal

Fonte: Adaptacgdo de Slack et al. (1999, p. 32)

De acordo com Almeida, Mariano e Rebelatto (2006), unidades tomadoras de

decisdo sdo qualquer tipo de sistema produtivo que processa um grupo de entradas
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transformando em um grupo de saidas. Slack et al. (1999) adiciona que o0 processo de
transformacéo é a operacdo de produzir bens ou servigos, também denominado de outputs, por
meio da utilizacdo de um conjunto de recursos, os inputs. Na Figura 2, pode-se observar o
esquema desse processo.

Mello et al. (2005) afirma que a classificacdo de uma organizacdo como mais ou

menos produtiva esta diretamente ligada as decisfes tomadas nas unidades.
2.4.  Analise envoltdria de dados

Conforme Marcelo e Barbosa (2009), a analise envoltéria de dados (DEA) é uma
técnica da Pesquisa Operacional que utiliza como base a programacéo linear. Por meio desta
técnica € possivel comparar a eficiéncia de véarias unidades tomadoras de decisdo através de um
indicador Unico que foi desenvolvido mediante a véarias abordagens diferentes.

De acordo com Gomes, Soares e Estellita (2004), o objetivo da analise envoltoria
de dados é identificar as unidades tomadoras de decisdo eficientes, medir e localizar as unidades
ineficientes, além de fornecer o benchmarking entre as DMUs analisadas.

Gomes et al. (2001) acrescenta que DEA pode ser utilizado como uma ferramenta
de apoio a decisdo, subsidiando estratégias de producdo como o ajuste nos niveis de entradas e
saidas, corrigindo, desta forma, as unidades ineficientes através da determinacdo de alvos.

A analise envoltoria de dados teve inicio a partir dos trabalhos de Farrell (1957), no
qual abordava sobre a otimizacdo de programacdo matematica em casos com um SO
produto/insumo. Em seguida, Charnes et al. (1978) generalizou esta técnica propondo uma
metodologia para avaliar a eficiéncia relativa de unidades tomadoras de decisdo homogéneas.

Segundo Macedo, Casa Nova e Almeida (2009), por meio do método DEA as
organizacdes podem ter uma visdo da performance da organizacdo, a fim de melhorar o
desempenho das unidades tomadoras de decisdo menos eficientes. Normalmente, as medidas

de eficiéncia seguem a forma da expressdao 1 (COOPER et al., 2003):

Eficiéncia = =442 _ (1)
Entrada
Mariano, Almeida e Rebelatto (2006) acrescentam que existem trés tipos de retorno
a escala: crescente, constante e decrescente. No retorno crescente, o0 aumento no nimero de

inputs gera um aumento desproporcionalmente maior no nimero de outputs, 0 que ocorre
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quando uma DMU esta operando muito abaixo da sua capacidade Otima. Ja no retorno
decrescente, tem-se novamente 0 aumento do numero de inputs gerando um aumento
desproporcionalmente menor no nimero de outputs, ocorre quando a DMU esta operando
acima da capacidade 6tima. Por fim, tem-se o retorno constante, onde o aumento do nimero de
inputs ocasiona um aumento proporcional nos outputs quando a DMU esta operando na sua
capacidade étima.

Mello et al. (2005) cita que dentre as vantagens da anélise envoltdria de dados
destacam-se: inputs e outputs podem ser medidos em unidades diferentes e ndo hé necessidade
de se conhecer os pregos daquelas variaveis.

Dentre os modelos de DEA existentes na literatura, Bandin (1995) afirma que ha
dois modelos basicos utilizados atualmente. O modelo CCR (CHARNES et al., 1978), também
conhecido como CRS (Constant Returns to Scale), utiliza o retorno de escala constante para
identificar as DMUEs eficientes e ineficientes além de determinar a que distancia da fronteira de
eficiéncia estdo as DMUSs ineficientes.

O segundo modelo classico, BCC (BANKER et al., 1984), também conhecido
como VRS (Variable Returns to Scale), avalia a eficiéncia das DMUs com variacao de escala,
sem assumir uma relacéo de proporcionalidade entre 0s insumos e 0s produtos.

Na Figura 3 sdo ilustrados os modelos DEA cléassicos: 0 modelo CRS e o modelo
VRS, no qual considera o retorno de escala constante e o retorno varidvel de escala,

respectivamente.

Figura 3 - Comparacao entre as fronteiras dos modelos BCC e CCR

CCR

B BCC

el

[ 1=

Fonte: Soares Mello (2004).

2.4.1. Modelo CCR
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O modelo chamado de CCR, desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhodes
(CHARNES et al., 1978), recebeu esta sigla em homenagem aos autores. Este método considera
retornos de escala constantes, ou seja, 0 aumento da quantidade de insumos ird gerar um
aumento da mesma proporgao na quantidade de produtos.

As formulagdes abaixo mostram 0 modelo CCR orientado a outputs, baseadas em

Périco et al. (2008), no qual tem-se na equacéo 2 a funcédo objetivo para o calculo da eficiéncia.

Maximizar he =35 _ U Yok 2
Sujeito a:

Dt vixy =1 3)

YUYy - Xit vix <0,V S={1,...,N} 4)

U, v; >0, (5)

Indices e conjuntos:

r ={1,...,m} : conjunto de outputs

i ={1,...,n} : conjunto de inputs

k ={1,...,N} : conjunto de DMUs

Parédmetros:

Xik = quantidade de inputs do tipo i utilizado pela DMU k
yrk = quantidade de outputs do tipo r gerada pela DMU k
Variaveis:

Vi = peso do input i

ur = peso do output r

O problema apresenta como restricdo que a soma ponderada dos inputs da mesma
DMU seja igual aum e a diferenca entre a soma ponderada dos outputs e a soma ponderada dos
inputs seja menor ou igual a zero. Desta forma, nenhuma unidade tomadora de decisdo devera
ter sua eficiéncia superior a 100%.

No que se refere 0 modelo CCR com orientacdo para intputs, também baseado em

Périco et al. (2008), tem-se as seguintes formulaces:
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Minimizar hi = 211 U Xk (6)
Sujeito a:

2rtiUr Y =1 (7

YL WYy - Bimq vixg; <0,V S={1,..,N} 8

u,,v; >0, )

indices e conjuntos:

r = {1,...,m} : conjunto de outputs

i ={1,...,n} : conjunto de inputs

k ={1,...,N} : conjunto de DMUs

Parametros:

Xik = quantidade de inputs do tipo i utilizado pela DMU k
yrk = quantidade de outputs do tipo r gerada pela DMU k
Variaveis:

Vi = peso do input i

Ur = peso do output r

A partir do resultado das formulagdes acima, é possivel identificar se a DMU é
eficiente (COOPER et al., 2007):
a) DMU ¢é eficiente se hy=1;

b) Caso contrario, a DMU é ineficiente.

2.4.2. Modelo BCC

O modelo BCC, elaborado por Banker, Charnes e Cooper (BANKER et al., 1984),
também conhecido como retornos de escala variaveis, parte do principio que o acréscimo de
insumos pode desencadear uma variacdo ndo proporcional nos produtos, sendo esta variagdo
tanto positiva quanto negativa.

Este modelo é resultante da divisdo do modelo CCR para obter-se eficiéncias

técnica e de escala. De acordo com Moura et al. (2016), as desvantagens da utilizacdo do
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modelo BCC estéo na classificacdo inadequada de unidade como eficientes e na utilizagcdo do
modelo comparando unidades que operam sob escalas de producdo diferentes.

Importante enfatizar que da mesma forma que no modelo CCR, tem-se no BCC
duas formulagdes: com a orientacdo voltada para os inputs e outra voltada para os outputs. O
modelo BCC orientado para outputs pode ser equacionado da seguinte forma (PERICO et al.,

2008):

Maximizar hi =2 Uy Yo — U (10)
Sujeito a:

Xr-1Vixy =1 (11)

YUYy - Rieq VX — e <0, V S={1,...,N} (12)

u,,v; >0, (13)

indices e conjuntos:

r ={1,...,m} : conjunto de outputs

i ={1,...,n} : conjunto de inputs

k ={1,...,N} : conjunto de DMUs

Parametros:

Xik = quantidade de inputs do tipo i utilizado pela DMU k
yrk = quantidade de outputs do tipo r gerada pela DMU k
Variaveis:

Vi = peso do input i

ur = peso do output r

Para o retorno de escala variavel orientado para os inputs, segundo Périco et al.

(2008), tem-se as seguintes formulacdes:
Minimizar hy = X1 Vi X + Vg (14)

Sujeito a:
;‘nzluryrk =1 (15)
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LU yr) - N1 vixij — v <0, V. S={1,....N} (16)

Uy, V; > O, (17)

Indices e conjuntos:

r = {1,...,m} : conjunto de outputs

i ={1,...,n} : conjunto de inputs

k ={1,...,N} : conjunto de DMUs

Parametros:

Xik = quantidade de inputs do tipo i utilizado pela DMU k
yrk = quantidade de outputs do tipo r gerada pela DMU k
Variaveis:

Vi = peso do input i

ur = peso do output r

2.5. Etapas de aplicacdo do modelo DEA

2.5.1. Seleciao das DMU’s

Segundo Lins e Meza (2000), o primeiro critério na selecdo das DMUs a serem
analisadas refere-se a sua homogeneidade. DMUs homogéneas produzem 0s mesmos bens e
servicos utilizando os mesmos insumos e trabalham na mesma condicdo de mercado,
diferenciando apenas na quantidade de insumo empregado e na quantidade de produtos gerados.
Desse modo, Ferreira e Gomes (2009) complementam que as entidades
selecionadas para o trabalho devem ser suficientemente semelhantes de forma que o estudo

tenha coeréncia, e sejam suficientemente diferentes para que seja possivel discrimina-las.
2.5.2. Selecdo das variaveis
Périco, Rebelatto e Santana (2008) afirmam que a técnica DEA considera, a priori,

uma grande lista de possibilidades na selecdo das variaveis. Contudo, o acréscimo de muitas

variaveis reduz a capacidade de discriminacdo das DMUs eficientes das ineficientes. Desse
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modo, é aconselhavel que o modelo seja 0 mais compacto possivel para poder maximizar o
poder de discriminacdo da analise.

Thanassoulis (1996) salienta que a possibilidade de alteracdo no conjunto de
insumos ou produtos selecionados terd importante repercussdes no resultado do processo de
avaliacao.

Segundo Cunha et al., (2004), é sugerido que a quantidade de unidades (DMU)
analisadas sejam aproximadamente o triplo da soma da quantidade de inputs e outputs. Caso se
utilize na analise de eficiéncia uma pequena quantidade de DMUs e uma grande quantidade de
variaveis pode ocorrer distorgdes, uma vez que quanto maior a quantidade de variaveis maior a
guantidade de DMUs na fronteira (MARIANO, 2012, P. 140).

2.5.3. Escolha do modelo DEA

No que se refere a escolha do modelo DEA, Cooper et al. (2000), afirma que os
modelos classicos CCR e BCC distinguem-se em dois pontos principais:
a) Tipos de combinacGes e suposicles sobre retornos de escala;

b) Tipos de projecdo do plano ineficiente a fronteira de eficiéncia.

Paiva (2000) salienta que os modelos CCR e BCC utilizam tipos diferentes de
tecnologias e, consequentemente, geram fronteiras de eficiéncia diferentes e medidas de
eficiéncia diferentes. No que diz respeito a orientacdo, cada um dos dois modelos pode ser
voltado aos insumos ou aos produtos. No primeiro caso tem-se as projecOes dos planos
observados sobre a fronteira com o objetivo de alcangcar o0 maximo aumento de producao dado
0 consumo observado e, na segunda orientacdo, busca-se a maior redugdo de consumo para a
producdo observada.

Conforme apresentado nos topicos acima, ha duas possibilidades de retorno nos
modelos DEA: o retorno constante de escala (CRS) e retornos varidveis de escala (VRS).
Conforme Brunetta (2004), o retorno constante de escala deve ser utilizado quando os insumos
aumentam ou diminuem numa mesma proporcdo dos produtos, isto é, quando 0s inputs
aumentam ou diminuem num fator A. Ja no retorno variavel de escala os insumos s&o
multiplicados por um fator 1 e os produtos podem seguir qualquer comportamento em relacao

a este fator A.

2.6. Analise invertida da fronteira
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Segundo Leta et al. (2005), a fronteira invertida deve ser utilizada para identificar
as unidades consideradas “falsas eficientes”. Araujo (2008) complementa que este método foi
introduzido por Yamada (1994) e Etani (2002) e pode ser chamado também de avaliacéo
pessimista de DMUs.

Mello et al. (2005) afirmam que nos estudos DEA com muitas unidades tomadoras
de decisdo produtivas, ou seja, que estdo na fronteira de eficiéncia, torna-se arduo identificar
uma melhor unidade produtiva. Dessa forma, introduziu-se o conceito de fronteira invertida que
consiste em considerar os produtos como insumos e 0s insumos como produtos. Com essa
perspectiva, pode-se avaliar se as unidades produtivas apontadas no modelo classico nédo
possuem resultados ruins em quaisquer tarefas, pois ndo adiantara ser eficiente em apenas
algumas variaveis.

Para calcular um indice agregado das eficiéncias das unidades produtivas por meio
da fronteira padréo e invertida, utiliza-se a eficiéncia composta. Mello et al. (2008) explica que
a eficiéncia composta é a média aritmética entre a eficiéncia em relacdo a fronteira original e a
ineficiéncia em relagdo a fronteira invertida, sendo este valor obtido da subtracdo da eficiéncia
invertida pela unidade. A equacdo 18 mostra a formula detalhada do célculo da eficiéncia
composta:

Eficiénciapadrio+(1—eficiénciainvertida) (18)

Eficiéncia Composta = >

O indice acima pode ser analisado de forma normalizada por meio da divisdo de

todos os valores pelo maior indice calculado, como mostra a equagéo (19).

Eficiéncia Composta Normalizada = Mal;:jrlgfe;felzzf:clzs;zsta (19)
Meza et al. (2005) complementa que a aplicacdo deste método constitui nas
seguintes etapas:
I) Calcular a eficiéncia classica;
I) Inverter as posi¢cdes dos inputs e outputs;
[11) Calcular novamente a eficiéncia com esta modificagéo;
IV) Calcular o indice composto;

V) Normalizar os indices compostos.
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2.7.  Trabalhos publicados com a aplicacdo de DEA no varejo

Figueiredo e Melo (2004) abordaram sobre a anéalise envoltéria de dados aplicada
no varejo supermercadista para avaliar a eficiéncia das lojas. O estudo utilizou 0 modelo CCR
orientado para outputs e o método da fronteira invertida, tendo como resultado 5 unidades
eficientes utilizando o modelo padréo e apenas uma unidade eficiente considerando a eficiéncia
composta, enfatizando a importancia da avaliacdo da fronteira invertida.

O trabalho de Miranda (2015) analisou o desempenho de 26 unidades de varejo com
base na selecdo de variaveis, insumos e produtos, relevantes para o negécio. No estudo tem-se
a aplicacdo do modelo BCC orientado para outputs. Foram utilizadas 9 variaveis sendo
considerado como inputs a area destinada a venda, vendedores, mix de produtos e valor de
estoque, ja os outputs selecionados foram o faturamento da unidade, a margem de contribuicé&o,
a margem liquida, o prazo médio de vendas e prazo médio de estoque.

Inhesta e Mariano (2015) apresentam uma revisdo de literatura sobre aplicacdes da
analise envoltoria de dados no setor varejista, a qual tem por objetivo realizar uma triagem de
todos os artigos publicados entre 1995 e 2015 e abordam sobre a aplicacdo do método DEA no
varejo. Apos realizar todos os filtros propostos, foram encontrados 29 artigos com a utilizacdo
da ferramenta DEA para mensurar a eficiéncia no varejo. Importante salientar que dentre 0s
artigos selecionais, apenas dois foram publicados no Brasil.

Assim como os autores supracitados, Inhesta (2017) também utilizou a analise
envoltéria de dados aplicada no varejo para mensurar a eficiéncia das 29 maiores empresas em
faturamento do setor varejista de capital aberto segundo Relatério da Sociedade Brasileira de
Varejo (SBVC, 2016). Foi utilizado neste trabalho 0 modelo BCC orientado para outputs.
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3. ESTUDO DE CASO

Esse capitulo corresponde aos aspectos metodolégicos da pesquisa, iniciando com
a caracterizacdo da empresa onde seré realizado a aplicacdo do estudo, seguido pela escolha do
software a ser utilizado, selecdo das DMUs, selecdo das variaveis do estudo e escolha do

modelo DEA assim como sua orientacao.

3.1. Caracterizacao da empresa

A aplicacéo deste estudo de caso foi realizada em uma empresa de grande porte do
segmento de varejo de moda, contando atualmente com mais de 300 filiais distribuidas no
territdrio brasileiro, além do e-commerce, e empregando mais de 40 mil colaboradores.

A companhia tem como publico principalmente o segmento da classe média e as
filiais séo divididas em oito se¢fes: moda feminina, masculina, infantil, acessorios, moda casa,
balcdo de eletronicos, balcdo de reldgios e perfumaria.

Para o presente estudo foi selecionado apenas uma das regionais da empresa, grupo
constituido de 21 filiais, da regido nordeste do Brasil. Classificou-se como invidvel a anélise de
todas as unidades da empresa devido as caracteristicas distintas das unidades norte e nordeste
para as unidades das demais regides do pais.

Melhorias como a padronizacdo dos processos e aumento da produtividade sdo o
foco operacional da gestédo ao longo deste ano, de forma a salientar a importancia do presente
trabalho.

3.2. Escolha do software

A utilizacdo de programas com pacotes estatisticos esta sendo cada vez mais
propagado para anélise de dados. Contudo, uma grande parte destes programas, possuem um
elevado custo de aquisicdo sendo invidvel principalmente para o uso académico.

O programa R (https://www.r-project.org/) € um ambiente de software livre para
computacdo estatistica e graficos, sendo bastante utilizado na comunidade académica por
oferecer um ambiente computacional de facil acesso e gratuito para atividades de pesquisa e
aplicacBes de métodos quantitativos.

O programa foi criado por Ross Ihaka e Robert Gentleman na Universidade de

Auckland e pode ser obtido gratuitamente no site “http://cran.r-project.org”. O mesmo
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apresenta versdes distintas para aquisicéo a partir do sistema operacional (UNIX, Windows ou
Macintosh).

3.3.  Selecdo das DMUs

Para uma aplicacéo assertiva do modelo DEA foi utilizado os seguintes critérios na

selecdo das variaveis:

a) DMUs com o mesmo perfil de produgdo e que possuem 0S mesmos inputs e
outputs, diferenciando-se apenas na intensidade dos mesmos: todas as DMUs
selecionadas sao filiais da empresa que possuem as mesmas variaveis, como,
por exemplo, headcount, estoque de produtos, capacidade da area de vendas,
entre outros recursos.

b) DMUs com as mesmas condi¢Ges ambientais: todas as unidades selecionadas
encontram-se nos clusters da regido do Nordeste e com as mesmas condigdes

mercadologicas.

Também foi avaliado se alguma das DMUs selecionadas, por conta de alguma
caracteristica pontual se diferenciava das demais unidades por ser um outlier. Deste modo,
foram selecionadas 21 DMUSs utilizando os critérios acima mencionados, denominadas U1, U2,
U3, ..., U20, U21, excluindo as unidades U19 e U21 por serem unidades recém-inauguradas em
pracas de alta participacdo nos lucros da empresa e no qual ndo possuem o histérico de venda
do ano de 2017 completo, de forma a inviabilizar a inclusdo de ambas no presente estudo.

3.4.  Selecdo das variaveis

De acordo com Estellita Lins e Moreira (2000), a etapa de selecdo de variaveis pode
ser realizada tendo como base a opinido dos especialistas e a disponibilidade dos dados. As
variaveis escolhidas devem, segundo a autora, descrever o desempenho da unidade e a
quantidade selecionada deve ser coerente com a quantidade de unidades avaliadas, para que o
modelo ndo perca a capacidade de discriminacdo das DMUSs.

Nesta etapa inicialmente foi listado, juntamente com os gestores do setor, todas as
variaveis que influenciam diretamente na eficiéncia da operacdo e nos resultados das lojas,
selecionando as mais utilizadas nos acompanhamentos da empresa no que se refere a cobranga

de desempenho das filiais, apresentado na Tabela 1.



32

A partir das orientacdes de Cunha (2004), que aponta que a quantidade de variaveis
deve ser aproximadamente o triplo da soma da quantidade de inputs e outputs, e respeitando a
amostra de 19 DMUs selecionadas na secdo 3.3, a quantidade de seis variaveis é considerada

adequada para este estudo.

Tabela 1 — Listagem de variaveis importantes na empresa

Primeira listagem de variaveis

Venda Financeira
Venda Fisica
Headcount
Capacidade total da loja
Capacidade da area de vendas
Antigiro do estoque
Idade de vendas
Idade do estoque
Mix de produtos
Cliente Oculto
Lucro Bruto
Preco medio de venda
Margem de Venda
Estoque médio

Ticket médio
Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, utilizando a listagem inicial das variaveis, foi discutido quais destas eram
mais relevantes para o segmento do varejo de moda e ndo possuiam grande correlacdo entre
elas, para que deste modo varios critérios fossem analisados.

De forma exemplificada, capacidade total da loja e capacidade da area de vendas
sdo variaveis que possuem alta correlacdo. Deste modo, evitou-se a escolha das duas variaveis
em conjunto pois ndo iria agregar muita informagéo ao modelo.

Para esta tomada de decisdo foi considerado principalmente o conhecimento e
experiéncia dos gestores da empresa alinhado com as estratégias e objetivos da mesma, além
de partir da premissa que apenas 6 variaveis poderiam ser selecionadas.

Na Tabela 2, tem-se a listagem dos insumos e produtos considerados no estudo de

Caso.
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Tabela 2 — Inputs e Outputs

Inputs Outputs

Headcount da loja (HC) Estogue sobre venda (E/V)

Capacidade de exposicéao da

area de vendas (CADV) Lucro Bruto (LB)

Venda fisica (VF)

Cliente Oculto (CO)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.1. Headcount da loja (HC)

Esta variavel considera todos os funcionarios da filial, incluindo desde o gerente
até o assistente de visual merchandising. Com a evolucéo do varejo, a busca por lojas cada vez
mais organizadas, com aplicacdes de técnicas de visual merchandising e um atendimento ao
cliente diferenciado séo caracteristicas fundamentais para atrair o consumidor e impulsionar a
compra.

Deste modo, esta variavel é fundamental para a anélise de produtividade das lojas
pois por meio dela foi possivel mensurar se a quantidade de colaboradores da filial esta correta
para o porte de venda de cada unidade.

Embora ndo exista grandes alteracdes do quadro das lojas ao longo do ano, foi
considerado uma média do nimero de colaboradores das lojas selecionadas para o estudo

durante o exercicio de 2017.

3.4.2. Capacidade de exposicdo da area de vendas (CADV)

No que se refere a espaco fisico das lojas, o tamanho da filial é outro input
importante na analise. Atualmente, cada loja possui na sua planta o ambiente destinado a venda,
um escritério, o LPR (Linha de Processamento e Reposi¢do) e uma area de retaguarda onde
tem-se o refeitorio, salas de treinamento, entre outros espacos. Para a andlise de eficiéncia das

lojas, foi considerado apenas a area destinada as vendas.



34

Além disso, para que o estudo fiqgue mais assertivo, em vez de considerar a
quantidade de metros quadrados da area de vendas, foi considerado a capacidade de exposicao
dos produtos na mesma.

Esta métrica é calculada a partir da quantidade de equipamentos da loja que séo
utilizados para expor os produtos. Considerando que cada tipo de equipamento tem a quantidade
ideal de produto para ser alocado, a capacidade de exposicdo da area de vendas sera a somatoria
da quantidade de produtos que devem ser alocados em cada equipamento multiplicado pelo

total de equipamentos.
3.4.3. Estoque sobre venda (E/V)

De acordo com Dias (1986), o antigiro é o periodo no qual uma determinada
quantidade de estoque cobre o consumo da empresa, sendo calculado de acordo com a equacéo
20:

Antigiro = —Eszzzzlzfjw (20)
Na empresa em estudo, esta métrica é denominada pelo sistema de Bl (Business
Intelligence) de estoque sobre venda (E/V) e aponta a quantidade de dias necessarios para zerar
0 estoque considerando o consumo, ou seja, 0 ritmo de venda realizado pela loja no periodo
analisado.
Partindo do principio que todas as lojas recebem o0s mesmos produtos, se
diferenciando apenas no volume e reposicao, avaliar o antigiro é entender a eficiéncia das lojas

em relacdo a sua gestéo de estoque.
3.4.4. Lucro Bruto (LB)

Lucro bruto é uma das métricas mais importantes pois € um apontamento inicial do
retorno dos investimentos realizados. Fisher (1906) afirma que o lucro é o resultado do uso do
capital e Braga (1989), complementa que todas as atividades empresariais abrangem a

utilizacao de recursos financeiros e 0s mesmos sdo orientados para a obtencédo de lucros.
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Esta variavel é calculada de forma simplificada pela soma de todas as receitas
obtidas em um determinado periodo subtraido pelos gastos com custos para confeccdo de

produtos ou para a prestacdo de servigos.

3.4.5. Venda Fisica (FS)

E a quantidade de pecas vendidas por cada filial. Uma vez que cada loja,
dependendo do seu porte e localizagdo, tem uma estratégia comercial diferenciada, seria
invidvel a analise pela venda financeira das lojas, pois 0 pre¢co medio de venda dos produtos de
cada filial apresenta dissemelhangas.

De forma exemplificada, lojas com um perfil high possuem um preco médio de
venda mais elevado se comparado a uma loja com perfil low e, consequentemente, a relagéo da
venda financeira por colaborador e por capacidade de exposicdo tem a probabilidade de ser

maior em loja com perfil mais high, ndo sendo téo assertivo esta analogia.

3.4.6. Cliente Oculto (CO)

O Cliente Oculto é uma métrica atualmente muito utilizada por empresas para
acompanhar a eficiéncia da operacdo de loja. Para Kotler e Keller (2006), cliente oculto €
definido como compradores que reportam os pontos fortes e fracos da empresa a partir da
experiéncia de compra. O cliente oculto irad identificar as oportunidades de melhorias nos
procedimentos, tendo como vantagem de sua aplicacdo o fato de ser uma avaliagcdo imparcial e
ndo dependente de relatos de funcionarios da companhia.

Na empresa do estudo em questdo, a avaliacdo do cliente oculto é realizada por
meio da contratacdo de uma prestadora de servicos terceirizados especializada na area, no qual
0s colaboradores sdo treinados para avaliar 0s processos da companhia de acordo com 0s seus
procedimentos padréo e estratégias.

O cliente oculto da empresa em estudo avalia critérios como a organizacéo de loja,
se 0s produtos estdo expostos de forma atrativa, a qualidade e rapidez do atendimento do caixa,
a oferta de servicos da empresa, entre outros. O resultado da avaliacdo de cada loja esté entre
100% (nota maxima, no qual a filial apresenta conformidade em todas as avalia¢des), 0% (nota

minima).
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Por meio desta avaliacdo o0s gestores conseguem verificar se os desempenhos
negativos em relacdo a venda e a meta, por exemplo, estdo relacionados a ma gestdo dos

processos de loja ou a fatores externos.

3.5. Escolha do modelo DEA

Conforme apontado no Capitulo 2, tem-se dois modelos classicos no metodo DEA: o
modelo CRS, que considera o retorno de escala constante, e o modelo VRS, que utiliza o retorno
variavel de escala.

Inicialmente foi inserido no programa R todos 0s inputs e outputs mencionados acima,

para em seguida realizar o calculo da eficiéncia conforme ilustrada na Figura 4.

Figura 4 — Eficiéncias utilizando modelo CRS e VRS no programa R

IR R Console E@

10 45 59365 ~

11 95 115917

12 54 53248

13 51 895341

14 57 &2460

15 45 72538

le 43 37878

17 56 &9070

18 48 56373

13 48 77381

> librarv (Benchmarking)

Carregando pacotes exigidos: lpSolweAPI

Carregando pacotes exigidos: ucminf

> s<—dea (inputs,outputs, RTS="crs")

> g<—dea (inputs,outputs, RT5="crs", CRIENTATICH="II")

> eff (=)
[1] O0.8672601 0.8423232 0.7063858 0.8086217 0.7791264 0.8999028 1.0000000
[8] 1.0000000 O.7466729 0.7285115% 0.73806259 0.8555154 1.0000000 O.70BE57T0
[15] ©0.&921778 0.7730030 0.6995760 0.6049827 0.61251%6

> z<—dea (inputs, outputs, RT5="vrs" , ORIENTATICH="TII")

> eff(z)
[1] ©0.50820781 0.8436218 0.71e5211 0.8554401 1.0000000 0.8999755 1.0000000
[8] 1.0000000 0.8309700 0.87254%3 0.7382130 1.0000000 1.0000000 0.7171408

[15] ©0.6928473 1.0000000 0.77259834 0.6104188 0.7442628

I}l

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 3, séo apresentadas as eficiéncias das unidades em estudo considerando
os modelos CRS e VRS. Verifica-se que utilizando o método CCR, tem-se aproximadamente
16% das DMUs com eficiencia maxima (score 1): DMUQ7, DMU08 e DMU13. Ja utilizando

o método BCC, temos um percentual de eficiéncia superior (31,6%), dando destaque as DMU’s
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5,7,8,12,13 e 16. Este resultado é esperado uma vez que as unidades consideradas eficientes
pelo modelo CRS sera sempre considerado eficientes pelo VRS.

Tabela 3 — Eficiéncia pelos modelos VRS e CRS

DMU CRS RANK CRS VRS RANK VRS

u7 1,0000

us 1,0000
uU13 1,0000
Uiz 0,8995

us 0,7791
uU16 0,7730

Ul 0,8679

U6 0,8999 3
U4 0,8087 6 0,8954 4
u10 0,7285 11 0,8726 9
U2 0,8423 5 0,8436 6
U9 0,7467 7
u17 0,6996 8
u20 0,6125 9
U1l 0,7381

ul14 0,7089

U3 0,7064

uU15 0,6922

u18 0,6050

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez que considerar o retorno de escala constante seria inviavel para a aplicacéo
do estudo em questdo, pois 0 aumento das quantidades de inputs ndo desencadeia 0 acréscimo
das quantidades de outputs de forma proporcional. Por exemplo, o aumento de um colaborador
na loja (input headcount) ndo ira aumentar obrigatoriamente a quantidade de outputs. Deste

modo, foi escolhido 0 modelo BCC em detrimento ao modelo CCR para a analise.
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Além disso, considerando a estratégia atual da empresa para a reducéo de despesas,
principalmente no que se refere a colaborador de loja, foi julgado mais adequado a utilizacao
do modelo BCC orientado para inputs, ou seja, avaliar o quanto se pode reduzir 0s insumos
mantendo o nivel atual de entrega das filiais. Embora de acordo com os estudos de Rajasekar
(2014), os resultados dos modelos orientados para inputs e outputs ndo apresentam grandes
diferencas, ou seja, 0 autor conclui que em ambas as orientagdes serdo encontradas as mesmas

unidades eficientes.

Tabela 4 — Eficiéncia Invertida

DMU Eficiéncia Eficiéncia Eficiéncia  Eficiéncia Composta

Padrao Invertida Composta Normalizada
U5 1,0000 0,5280
u12 1,0000 0,5165
U13 1,0000 0,9898 0,5051
u7 1,0000 0,5000
us 1,0000 0,5000
U16 1,0000 0,5000
Ul 0,9081 0,4677 0,8859
U4 0,8954 0,4626 0,8762
U6 0,9000 0,9821 0,4589 0,8692
U10 0,8725 0,4539 0,8597
U2 0,8436 0,4218 0,7989
U9 0,8310 0,4155 0,7869
u17 0,7730 0,9801 0,3964 0,7508
u20 0,7443 0,3721
U1l 0,7382 0,3691
ul4 0,7171 0,3586
U3 0,7165 0,3583
U15 0,6988 0,3494
u18 0,6104 0,3052

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Deste modo, para a aplicacdo dos demais passos da metodologia descritos na secéo
1.4, como a aplicacdo da analise da fronteira invertida, foi utilizado apenas as eficiéncias
encontradas por meio do modelo BCC orientado para inputs.

Em seguida, para validar as eficiéncias das unidades e o comportamento de todas
as variaveis foi aplicado o método da fronteira invertida. A Tabela 4 acima mostra as eficiéncias
da fronteira invertida, assim como a eficiéncia composta de cada DMU.

Com os resultados obtidos através da eficiéncia invertida, pode-se identificar a
existéncia de 3 DMUs classificadas como “falsas eficientes”, ou seja, apresentam eficiéncias
méaximas por meio do modelo de eficiéncia padrdo, assim como quando invertido sua fronteira
de eficiéncia, demonstrando que nem todas as variaveis destas unidades sdo eficientes.

Na Tabela 4 é apresentada a classificacdo pela eficiéncia composta normalizada

calculada por meio da eficiéncia padrdo e da eficiéncia invertida.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo é abordado os principais resultados obtidos através da aplicagdo do

estudo de caso, assim como 0s impactos positivos do estudo na organizagéo.
4.1. Resultados obtidos

A partir da anélise BCC padrdo, verificou-se que de janeiro a dezembro de 2017,
periodo da andlise, 6 filiais atingiram a eficiéncia maxima como mostra a Figura 5.
Considerando estas seis unidades, observa-se duas realidades diferentes: por um lado, U8 e U13
sendo lojas de grande porte, onde nota-se um grau de produtividade por parte dos colaboradores
elevado, uma vez que a operacéo de filial exige um dinamismo maior. Por outro lado, tem-se
as unidades U5, U7, U12 e U16, sendo ambas lojas de porte menor, mas com um bom giro da
mercadoria.

Verificando os inputs e outputs destas DMUSs, nota-se que a filial U7 apresenta uma
quantidade de pecas fisicas vendidas elevada quando comparado com a sua capacidade de
exposicao na rea de vendas e 0 menor valor no insumo headcount, justificando o desempenho
positivo. J& a filial U8 apresenta os maiores valores de inputs do estudo, maior numero de
headcount (212 colaboradores) e maior capacidade de exposicdo na area de vendas
(aproximadamente 170 mil pecas), e em relacdo aos outputs a unidade também apresenta os

maiores resultados, com excecdo da variavel cliente oculto.

Figura 5 — Ranking de eficiéncia das DMU’s pelo método VRS

U7 U8 U13 U12 U5 Ule Ul U6 U4 U10 U2 U9 U17 U20 U1l Ul4 U3 U15 U18

1,2

0

%)

0

k=)

0

'S

0,

N

o

Fonte: Elaborado pelo autor.



Outro ponto constatado € que as DMUs U5 e U16 apresentam a mesma quantidade
de colaboradores, diferenciando-se apenas no input capacidade da area de venda. As DMUs
U5, U12, U13, e U16 ndo apresentam destaques nas quantidades de inputs e outputs.

Em contrapartida, as lojas com baixo score de eficiéncia, DMUs U18 e U15, estéo
40% e 20%, respectivamente, abaixo da média de desempenho das DMUs do estudo. Ambas
DMUs consideradas ineficientes encontram-se no mesmo estado do pais, sendo uma delas de

safra nova, inaugurada em 2016, e a segunda com mais de 5 anos.

Tabela 5 — Eficiéncia dos outputs

Rank Rank Rank Rank
efive) EMTEB) eerp) €M(CO) ctrcoy TEV) i)

DMU  eff(VF)

Ul 0,7680 3 0,7978 6 0,2083 12 0,6701

U2 0,8436 - 0,7744 7 0,1304 0,1304 .
U3 0,6732 11 0,7061 13 0,1612 0,3145 9
U4 0,7681 - 0,8062 - 0,4184 0,1974 -
U5 0,6640 12 0,7726 8 1,0000 0,3488 5
U6 0,8677 0,9000 0,1364 0,2227

u7 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

us 1,0000 1,0000 0,0708 1,0000

U9 0,7081 8 0,7443 9 0,4077 0,1923

Ui  0,6753 10 0,7247 11 0,7067 0,3333 6
Uil  0,7382 7 0,7364 10 0,1579 0,2079

Uiz  0,6804 9 0,7987 5 0,4852 0,6296

Ul3  0,7609 6 0,8242 - 0,1648 13 1,0000

ul4  0,6575 13 0,7086 12 0,2632 11 0,2632 12
Uils  0,6185 0,6920 0,3333 0,3333 7
uie  0,4813 0,6024 0,8746 0,4593 -
ul7  0,6343 0,6974 0,4679 0,2679 11
Ul8  0,5447 0,6048 0,3125 0,3125 10
Uu20  0,5544 0,6088 0,6913 0,3261 8

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para analisar o baixo desempenho das duas DMUs citadas como ineficientes no
modelo BCC, foi realizado o calculo da eficiéncia para cada output separadamente no programa
R, considerando os mesmos insumos, conforme apresentado na Tabela 5.

Na Figura 6, pode-se observar que, no quesito venda fisica e lucro bruto, tem-se as
DMUs U18 e U15 com baixos desempenhos, embora ndo sejam os maiores desvios. Desse
modo, pode-se concluir que as duas unidades estdo com uma venda fisica e lucratividade
inferior a expectativa da empresa e da média das DMUs do estudo de caso quando comparado
com a sua quantidade de colaboradores e capacidade de area de venda, mas apresentam

resultado mediano em relacéo as variaveis cliente oculto e E/V.

Figura 6 — Eficiéncia da venda fisica e lucro bruto

U7 U8 U6 U2 U4 Ul UL3 Ull U9 U12 U10 U3 U5 Ul4 Ul7 Uls U20 U18 Ul6

1,2

0,8
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o

meff(VF) meff(LB)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Outro ponto analisado por meio dos resultados obtidos na Tabela 5 foi o fato de
todas as lojas de centro (U2, U4, U11 e U03) apresentarem baixo desempenho no indicador de
estoque sobre venda no ano de 2017. Este fator é preocupante, uma vez que unidades com altos
EVs tendem a ter uma idade de estoque mais elevada, ou seja, produtos mais obsoletos,
dificultando a venda destes produtos.

Portanto, para o mercado do varejo de moda, no qual a busca do consumidor por
novidades e novas tendéncias tem um aspecto muito dindmico, ter uma idade de estoque baixa

é fundamental para a rentabilidade da empresa, posto que nos produtos de baixo giro geralmente
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sdo realizadas acOes comerciais como, por exemplo, diminuicdo do preco da mercadoria que
afeta, consequentemente, na margem de contribuicdo e no lucro da filial.

Por meio do estudo separado da eficiéncia de cada output, observou-se que algumas
DMUs classificadas como benchmarking apresentavam 6timos desempenhos em algumas
variaveis, mas em outras apresentavam desempenho bastante abaixo do esperado. Com o intuito
de identificar as unidades “falsas eficientes”, foi aplicado a metodologia da inversdo de
fronteira. Na Figura 7, é apresentado o comparativo da eficiéncia padrdo para a eficiéncia

invertida.

Figura 7 — Comparacdo da eficiéncia padrdo com a eficiéncia invertida

1,2
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se que as DMU’s U7, U8 e U16, denominadas benchmarking na analise
de eficiéncia padrdo, na metodologia da eficiéncia invertida possuem score maximo, ou seja,
sdo classificadas como ineficientes. Entre as demais unidades classificadas como eficientes no
método padréo, tem-se a DMU U5 com o melhor posicionamento na analise invertida.

Ja em relacdo as DMUs U15 e U18, principais desvios na eficiéncia padrao,
continuam sendo avaliadas como ineficientes na metodologia da fronteira invertida, uma vez
que também alcancam a pontuagdo maxima.

A Figura 8 é apresentado o ranking final com a eficiéncia composta normalizada,

tendo a DMU 5 como a unidade benchmarking entre as 19 analisadas.
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Figura 8 — Ranking da eficiéncia composta normalizada
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.  Impacto na organizacéo estudada

A partir dos resultados apresentados e a experiéncia dos gestores da organizagéo,
foi realizado um trabalho de avaliacdo da eficiéncia de todas as lojas da empresa. Partindo da
premissa que alterar a capacidade da éarea de vendas ndo seria viavel, foi realizado
principalmente alteracbes na meta de headcount de cada loja por meio da avaliagdo da
produtividade em cada cargo separadamente.

Para isto, utilizou-se a metodologia do estudo de caso aplicada no capitulo trés e foi
selecionado e avaliado a unidade benchmarking para cada cargo da empresa.

Das 19 unidades do estudo, 8 apresentaram modificacbes nas quantidades de
colaboradores, sendo estas alteracfes tanto para mais quanto para menos. Na Tabela 6 sdo
apresentadas as alteragdes na meta total de colaboradores por loja realizada no inicio de 2018.

Ademais, foi realizada uma simulacéo da eficiéncia das lojas considerando 0 novo
quadro de loja e tendo como premissa que as demais varidaveis ndo sofreriam alteracdes.
Conforme apresentado na Tabela 6, tem-se uma melhoria na eficiéncia média padrao das lojas
comparado com ao estudo anterior (a média da primeira anélise de 0,8552 aumenta para
0,8663). As eficiéncias minimas concomitantemente também aumentam, diminuindo o desvio

entre a unidade benchmarking para a unidade menos eficiente.
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Tabela 6 — Simulagéo de eficiéncia para o quadro de loja revisado

DMU Alteracéo no Eficjéncia Simulag:'?lo da eficiéncia
HC de loja padréo 2017 padrdo para 2018
Ul 0 0,9081 0,9144
U2 0 0,8436 0,8465
U3 0 0,7165 0,7252
U4 0 0,8954 0,8950
U5 0 1,0000 1,0000
U6 0 0,9000 0,9027
u7 2 1,0000 1,0000
us -2 1,0000 1,0000
U9 0 0,8310 0,8310
u10 0 0,8725 0,8865
U1l 0 0,7382 0,7475
u12 0 1,0000 1,0000
u13 0 1,0000 1,0000
ul4 -1 0,7171 0,7550
u15 -1 0,6988 0,7516
uU16 -2 1,0000 1,0000
u17 -1 0,7730 0,8017
u1s -1 0,6104 0,6589
u20 1 0,7443 0,7443

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com os ajustes realizados, tem-se novamente a U18 com a menor eficiéncia,
contudo a U15 apresenta melhoria na eficiéncia devido a reducdo do headcount, subindo de
posicao no ranking de eficiéncia. As DMU’s na fronteira de eficiéncia permanecem as mesmas
(U5, U7, U8, U12, U13 e U16).
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste capitulo serdo abordadas as conclusdes e 0s principais resultados percebidos

no estudo, assim como as sugestdes de trabalhos futuros.

5.1. Conclusodes

O presente trabalho teve por objetivo geral analisar a eficiéncia de 19 unidades
tomadores de decisdo de uma empresa do segmento do varejo de moda por meio da utilizagdo
da metodologia DEA. Para alcancar o objetivo, utilizou-se duas frentes de andlise: por meio da
aplicacdo do modelo BCC, no qual emprega o retorno de escalas variaveis, e pela utilizacdo da
fronteira invertida com a finalidade de excluir “falsas eficiéncias”.

Das 19 unidades analisadas pelo método BCC, concluiu que as unidades U5, U7,
U8, U12, U13 e U16 sdo as mais eficientes da amostra e as DMUs U15 e U18 foram
consideradas as menos eficientes. Contudo, quando ponderado as eficiéncias compostas, tem-
se as unidades U7, U8 e U13 reduzindo 0 seu score maximo e o resto do cendrio se repetindo.

Deste modo, o objetivo geral e os quatro objetivos especificos propostos no capitulo
um (Introdugéo) foram alcancados no decorrer das etapas do presente trabalho.

O primeiro objetivo especifico foi identificar inputs e outputs relevantes para a
analise de eficiéncia de unidades de negdcio do varejo de moda. Este objetivo foi atingido na
quarta etapa do capitulo trés, onde séo listadas todas as variaveis importantes para a avaliacao
do negocio, para que, em seguida, fossem selecionadas apenas seis variaveis que mais
influenciam a eficiéncia das unidades na empresa em estudo. Esta sele¢do foi realizada com o
apoio dos gestores da organizacao.

O segundo objetivo especifico do estudo foi modelar o problema utilizando o
método de analise envoltoria de dados no programa R e foi realizada no estudo de caso, na
quinta etapa, no qual é efetuado a modelag&o do problema utilizando o0 modelo BCC orientado
aos inputs e a andlise invertida da fronteira.

O terceiro objetivo especifico foi analisar o ranking de eficiéncia, relacionando os
dados com o tamanho e as caracteristicas das unidades do estudo. Este objetivo foi atingido no
capitulo quatro (Analise dos resultados) no qual € feito a analise dos resultados obtidos,
avaliando a relacéo entre as unidades benchmarkings do estudo, considerando o0 modelo BCC

e analise de fronteira invertida.
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Por fim, o quarto objetivo especifico (determinar a unidade benchmarking do
estudo realizado) foi atingida no capitulo quatro, no qual, apés a aplicacdo do modelo BCC e
modelo da fronteira invertida, foi identificado que a unidade U5 era a melhor avaliada entre as
demais unidades do estudo.

Como fator limitante para a elaboracdo do presente trabalho temos a pequena
guantidade de unidades analisadas para uma grande quantidade de dados considerados
importantes no acompanhamento da eficiéncia dos processos de loja. Aplicando o conceito de
Cunha (2004), que propde que a quantidade de variaveis deve ser aproximadamente o triplo da
soma da quantidade de inputs e outputs, foram selecionadas apenas 6 variaveis das 15 listadas
inicialmente.

Em conclusdo, por meio do presente trabalho foi possivel apresentar para a empresa
em estudo uma anéalise de uma das regionais da companhia composta de 21 unidades, no qual
foi desconsiderada duas filiais por serem classificadas como outlines. Além disso, foi possivel
mensurar a eficiéncia das unidades através da utilizacdo de um indicador Unico, resultado da
correlacdo das seis variaveis selecionadas. O estudo também desencadeou rodadas de captura
de headcount anuais, para a verificagdo da eficiéncia de todas as unidades da empresa, assim

COMO ajustes nas variaveis necessarias.

5.2.  Trabalhos futuros

Como recomendacdo para trabalhos futuros, sugere-se a realizacdo da mesma
analise comparando as unidades do mesmo cluster, divisdo realizada na empresa com o objetivo
de agrupar nas analises unidades de regies geograficas proximas e que possuem faturamento
semelhantes.

Ademais, recomenda-se a criacdo de uma plataforma que possa ser atualizada
mensalmente para que 0s gestores das lojas recebam com frequéncia os resultados das
eficiéncias das suas respectivas lojas, além de poder comparar com as demais unidades e

visualizar os benchmarkings da organizacéo.
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