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RESUMO

Estudos a respeito de eficiéncia e aumento da produtividade vém a cada ano ganhando destaque,
tanto em publicagdes académicas como no ambito profissional. Neste mesmo sentido, o
mapeamento, melhoria e avaliacdo de processos sdo fundamentais para o crescimento das
empresas. Apesar da ampla bibliografia nestas duas areas (avaliagdo de eficiéncia e
mapeamento de processos), sdo escassos os estudos na intersecdo destes dois nichos de
conhecimento. Assim, o presente estudo propde um framework tedrico com a aplicagao da
Anadlise de Envoltéria de Dados (DEA) para a avaliagao da eficiéncia dos agentes do processo
e seu impacto nas demais etapas do processo. O framework tedrico, sugere as seguintes etapas:
1) mapeamento de processos; ii) avaliacdo de eficiéncia; iii) aplicagao dos resultados DEA para
melhoria de processos; iv) monitoramento da aplicagdo dos resultados; v) calibragem da
aplicacdo dos resultados e atualizagdo do modelo DEA. O framework proposto foi aplicado em
um estudo de caso em uma institui¢ao financeira, cujo processo de andlise foi a concessdo de
crédito pessoal, e os agentes do processo foram as unidades de atendimento ao publico. Como
resultado, identificou-se o robusto conjunto de informagdes oriundas do modelo DEA para
analise de eficiéncia dos agentes, com foco na andlise do processo. Esta abordagem, além de
identificar as unidades eficientes aponta os atributos que podem ser melhorados nas unidades
ineficientes e propde algumas melhorias no processo como um todo. O framework utilizado
atendeu as expectativas iniciais no estudo de caso, e pode ser usado como ponto de partida para
outros estudos de avaliagdo de eficiéncia em processos.

Palavras-chave: Analise envoltéria de dados, eficiéncia, benchmarking, melhoria de
processos, eficiéncia operacional.



ABSTRACT

Studies on efficiency and productivity increases are gaining prominence lately, both in
academic and professional publications. In this same sense, the process mapping, improvement
and evaluation are fundamental for the companies development. Despite the wide bibliography
in these two areas (efficiency evaluation and processes mapping), studies are scarce in the
intersection of these two niches of knowledge. In this sense, the present study proposes the
application of an efficiency evaluation technique (DEA - Data Envelopment Analysis), with the
bias for the efficiency evaluation of the agents of the process and impact on the next stages of
the process. A theoretical framework was proposed with the following steps: i) process
mapping; i) efficiency evaluation; iii) Application of the DEA results for process improvement;
(iv) monitoring the implementation of results; v) Calibrate the application of the results and
updating the DEA model. The proposed framework was applied in a case study at a financial
institution, whose process of analysis was the granting of personal credit, and the process agents
were the public service units. As a result, we identified the powerful information set from the
DEA model for agent efficiency analysis, which identifies the efficient units that can be
improved in inefficient units. The framework used met the initial expectations in the case study,
and can be used as a starting point for other process efficiency evaluation studies.

Keywords: Data envelopment analysis, efficiency, benchmarking, process improvement,
operational efficiency.
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1 INTRODUCAO

Em ambientes competitivos, as empresas sdo obrigadas a buscar uma melhor alocacdo dos
recursos visando otimizar seus resultados, sendo construtivo o desenvolvimento de métodos de
analise que possam agregar informagdes aos tomadores de decisdao sob diferentes perspectivas.
Estudos sobre a eficiéncia das organizacdes em seus nichos de industria sdo cada vez mais
importantes, uma vez que ¢ crescente a necessidade de atender as demandas individuais dos
consumidores, o que tem exigido das empresas taticas para conter seus custos, otimizar seus
recursos € garantir o abastecimento de um mercado cada vez mais heterogéneo (PARIS, 2016).
Mercados cada vez mais acirrados exigem perspectivas de negocios mais eficientes, e esta
exigéncia faz com que as empresas busquem melhorar seus processos, tanto através de
comparagdes externas, com seus concorrentes, como internas, avaliando suas proprias unidades
de producao ou vendas. Conhecendo nao apenas o mercado € o cenario em que atuam, mas
também a si proprias, ¢ agindo de maneira estratégica segundo as suas competéncias centrais,
as organizacdes estardo mais bem preparadas para resistir as ameagas e aproveitar as

oportunidades que se apresentem em seus caminhos.

Como expresso por Harrington (1993), se ndo for possivel medir, ndo se pode controlar; se ndo
controlar, ndo se pode gerenciar; se nao gerenciar, nao se pode melhorar. O autor ainda afirma
que a menos que exista um sistema de retorno de informacgdes (que seja especifico), o sistema

de medicdo ¢ um desperdicio de tempo e dinheiro.

Neste mesmo sentido, Bogetoft e Otto (2011) citam a importancia de se utilizar ferramentas de
benchmarking, que nada mais sdo que instrumentos de comparagao entre unidades que operam
de maneira semelhante, cujo objetivo principal é obter insights sobre aprendizado para melhoria
continua da operagdo em analise.No que diz respeito a importancia de se reconhecer e premiar
a melhoria no desempenho, Harrington (1993) diz que um bom sistema de recompensas
estimula os individuos e as equipes a lancarem mao de esforcos adicionais que levem a

organizacao a se destacar.

Com o objetivo de compreender quais as praticas necessarias para se alcangar um padrao de

desempenho superior, diversas organizagdes tém lancado mao do uso de ferramentas de
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benchmark como forma de reunir conhecimento. O termo benchmarking pode ser definido
como a busca, em uma industria, pelas melhores praticas, responsaveis pela apresentacdo de
um desempenho mais elevado. De acordo com Min e Min (1997), trata-se de um processo
continuo de melhoria da qualidade, no qual a organizagao pode avaliar suas forgas e fraquezas
internas bem como as vantagens competitivas dos melhores competidores, além de identificar
as melhores praticas da industria, incorporando esses achados a um plano estratégico

direcionado a conquista de uma posi¢ao de superioridade.

O passar do tempo mostrou que uma organizacdo nao pode mais ser monitorada com base
apenas em indicagdes do seu desempenho financeiro. Se nos anos 1960 as medidas de
eficiéncia, sobretudo voltadas aos custos, detinham o monopolio das atengdes, as décadas
seguintes viram nascer e crescer em relevancia, aspectos voltados a qualidade, flexibilidade e
inovagao (GILSA, 2012). A chave para se tornar mais eficiente passa pela identificacdo de quais
recursos produtivos devem ser reduzidos ou ampliados, e quais estariam operando de forma

ineficiente, para que sejam realizadas as devidas corregoes.

Assim, tanto nas analises de eficiéncia como nas de benchmarking, ¢ consenso que a utilizagao
de um unico KPI - Key Performance Indicator, seja ele de produtividade, financeiro ou de
qualidade da operag¢do, ndo ¢ suficiente para mensurar a eficiéncia do objeto de andlise

(BOGETOFT; OTTO, 2011).

Neste mesmo sentido, ¢ comum que industrias utilizem multiplos recursos para produzirem
mais de um produto. Se ¢ possivel agregar todos os recursos utilizados em um unico input, por
exemplo, custos, e todos os resultados de produtos em receita, assumindo retorno constante de
escala a andlise pode ser simplificada (BOGETOFT; OTTO, 2011). Entretanto, na aplicagao
pratica, a grande maioria das industrias apresenta métricas que sdo dificeis de serem

quantificadas monetariamente.

Tendo em vista este problema em background, foi desenvolvida a Analise Envoltéria de Dados
— DEA, técnica apresentada originalmente no trabalho de Farrel (1957) e popularizada a partir
da década de 1980 com o desenvolvimento dos trabalhos de Charnes et al. (1978, 1979) ¢
Banker et al. (1984). Na DEA, inputs e outputs de unidades de medidas distintas sdo utilizadas
para calcular a eficiéncia relativa entre DMUs — Decision Making Units, que sdao unidades
produtivas semelhantes e comparaveis (unidades de uma mesma empresa, empresas de uma

industria especifica, lotes de um processo produtivo, etc.). Os resultados desta andlise sdo a
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eficiéncia relativa entre as DMUs, (valor numérico de 0 a 1,0), indicativo de unidades de
benchmark para unidades identificadas ineficientes e as folgas, ou seja, oportunidades de

melhoria em cada indicador das DMUSs ineficientes.

Assim, a DEA ¢ uma ferramenta que gera um importante conjunto de informagdes para gestores
melhorarem a eficiéncia produtiva, e sua aplicabilidade vai ao encontro de uma importante
propriedade do conceito de benchmarking, que ¢ proporcionar oportunidades de aprendizado,

reflexdo, e por consequéncia melhoria das caracteristicas da industria (BOGETOFT, 2011).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A medicdo de desempenho ¢ um processo chave para as empresas e um dos objetivos dos
sistemas de medi¢ao € proporcionar a analise da produtividade e da eficiéncia das organizagdes
e dos sistemas produtivos de bens e de servicos (HITT et al., 2016). A melhoria da
produtividade e da eficiéncia ¢ um desafio contemporaneo para industrias e organizacdes
produtoras de bens e servicos. Assim, ¢ necessdrio avaliar a produtividade e eficiéncia de
maneira precisa, objetiva e global. A andlise da produtividade e da eficiéncia produzem
informacao para que os gestores possam qualificar suas tomadas de decisdo. Tais decisdes
podem conduzir a: (i) melhor utilizagdo dos recursos; (ii) reducdo de custos; (iii) melhor
alocagdo de investimentos; e (iv) defini¢do mais precisa de metas, entre outras (PIRAN et al.,

2018).

Produtividade ¢ a relagdo entre resultados (outputs) e recursos de entradas (inputs) utilizados
em uma maquina, uma operagao, um processo ou um sistema (CHARNES et al., 1978), ou seja
a razdo de outputs por inputs. Eficiéncia ¢ uma medida comparativa que representa o
aproveitamento dos recursos, ou seja, o que foi produzido com a utilizagdo de determinados
recursos comparado ao que poderia ter sido produzido com os mesmos recursos (CUMMINS;
WEISS, 2013). Em muitas empresas, a eficiéncia ¢ medida pelo calculo da razao entre as horas
trabalhadas e as horas disponiveis para produzir. Esse calculo remete somente ao controle da
eficiéncia operacional sendo limitado por ndo considerar um conjunto de outros recursos
utilizados nos processos de producdo de bens e de servigos (por exemplo, materiais, mao de

obra indireta, gastos gerais de fabricagdo, etc.). Outras, utilizam puramente informacdes de
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custos diretos e unidades produzidas nesta avaliagdo. Tais limitagdes restringem o uso da

informagdo da eficiéncia para tomada de decisdes gerenciais nas organizagoes.

Nao é recente a orientacdo de que se deve perceber a eficiéncia como uma questao que considera
a empresa por inteiro (analise global) e ndo somente a eficiéncia de mao de obra (analise de
parte dos sistema) (SKINNER, 1974). Além disso, na maioria das empresas as formas de
avaliacdo de produtividade e eficiéncia sdo especificas e locais, ou seja, somente uma etapa do
processo ¢ avaliada. Nao hd um método que privilegie a avaliacdo da produtividade e eficiéncia
de uma perspectiva mais ampla e sistémica, que permita agdes com foco no incremento global
do desempenho operacional. A falta de analise global (sistémica) da produtividade e da
eficiéncia pode levar a organizagdo a tomar decisdes equivocadas, tais como: i) investimentos
desnecessarios em recursos de menor prioridade; i) falta de investimentos em recursos criticos;
e iii) investimento em incremento da capacidade produtiva sem explorar as restri¢des (gargalos)

e a capacidade maxima dos recursos existentes (PIRAN et al., 2018).

Diante destes aspectos, ¢ necessario utilizar uma métrica ¢ um método que avalie global e
sistemicamente a produtividade e eficiéncia dos sistemas produtivos. Os estudos sobre
eficiéncia t€ém como inicio o trabalho realizado por Debreu (1951) e por Farrell (1957), que
afirmam que as medicdes de eficiéncia nas empresas de manufatura e de servigos sdo um fator
fundamental para a concepgdo de teorias e politicas adequadas. Farrell (1957) criticava que as
técnicas conhecidas para medir a eficiéncia das empresas, até aquele momento, ndo estavam
sendo capazes de melhorar as suas performances. Farrell (1957) atribuia essa falha ao fato de
que as industrias consideravam fator de desempenho apenas a relacao das suas produgdes pelo
trabalho empregado para tal (entendido como a mao de obra). Com isso, diversos outros
recursos utilizados eram negligenciados. Além de ignorados na avalia¢do de eficiéncia, esses
outros recursos poderiam limitar a propria utilizacdo da mao de obra. Se a empresa somente
analisar a produtividade, ¢ provavel que os recursos nao sejam utilizados adequadamente

(BARTELSMAN et al., 2013).

Eficiéncia técnica estd relacionada com a capacidade de um processo produzir uma determinada
quantidade de produtos ou servigos, utilizando o menor nimero de insumos em relagdo aos
demais processos observados (CUMMINS; WEISS, 2013). A eficiéncia de escala ¢ resultado
do nivel de maxima produgdo situada sob a fronteira eficiente, assim, pontos fora da escala
otima de produ¢@o ndo sdo plenamente eficientes (SCAZZIERI et al., 1995). A eficiéncia de

escala consiste em uma unidade 6tima de funcionamento onde a reducao ou aumento na escala
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de producdo implica na reducdo da eficiéncia. Os termos produtividade e eficiéncia sdo
utilizados com frequéncia nas empresas e na literatura (COELLI et al., 2005). Para Coelli et al.
(2005) eficiéncia e produtividade frequentemente sao abordadas como sindnimos, mas, como
apresentando anteriormente, nao possuem as mesmas definicdes. As Equagdes 1 e 2 buscam

ressaltar a diferencga sutil, porém bastante significante destes termos:

Outputs (saidas)

Produtividade = Equacéao 1
Inputs (entradas)
o Outputs (saidas) ]
Eficiéncia = realizada e
Inputs (entradas)
0 id , . ~
COMPARADA com —2PULs (saidas) maxima Equacao 2

Inputs (entradas)

A partir destes conceitos de indicadores, as organizagdes conseguem avaliar 0s seus processos
e adequar o comportamento operacional com a estratégia competitiva. De posse de informagdes
consistentes, ¢ possivel avaliar esse comportamento operacional e a necessidade de melhorias
e ajustes nos processos por meio de indicadores de desempenho (MARRAS, 2012). Além disso,
0 uso ¢ o monitoramento desses indicadores permitem o aprimoramento do desempenho da

institui¢ado como um todo (GILSA, 2014).

Esta busca na exceléncia no desempenho estd diretamente relacionada com o mapeamento e
melhoria dos processos essenciais. Existem diversas metodologias para mapeamento e melhoria
de processos (SOUZA, 2014). Estas metodologias possibilitam que se analisem os processos,
como ¢ a sua sequéncia de atividades atuais, e quais melhorias possam ser desenvolvidas. Essas
melhorias, como por exemplo, os redesenhos e mapeamento de processos, permitem
racionalizar o processo, minimizando desperdicios, removendo atividades que ndo agregam
valor do ponto de vista do cliente e simplificando as operagdes, de forma a tornar as empresas

mais competitivas e atraentes para seus clientes (PRADELLA et al., 2012).

Na metodologia de Aperfeicoamento dos Processos Empresariais — APE, Harrington (1993)

busca a melhoria dos processos empresariais, baseando-se nos seguintes pontos:
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¢ Eliminacdo de erros;

e Minimizacao de atrasos;

e Maximizagao no uso de recursos;

e Promocdo do entendimento;

e Facilidade de uso;

e Que os processos sejam amistosos para os clientes;

¢ Que sejam adaptaveis as mudangas das necessidades dos clientes;
¢ Que fornegam a organiza¢do uma vantagem competitiva;

e Que reduzam a necessidade de mao de obra.

O Autor divide a APE em cinco fases, como mostra a Figura 1:

Figura 1 — Etapas do APE — Aperfeicoamento de Processos Empresarias

A AN 4

Organizando para Entendendo o
o aperfeigoamento processo

Medigoes e Aperfeicoamento

Aperfeigoamento

controle continuo

(fonte: HARRINGTON, 1993)

Foi identificado assim uma oportunidade de estudos na intersecdo nestas duas areas de
conhecimento, ou seja, a aplicagao de avaliagdes de eficiéncia para melhoria de processos. Uma
correta identificacdo de agentes de processos eficientes pode servir de subsidio para redugao de
etapas de processos redundantes como verificagdes ou controles manuais de qualidade e

aderéncia as especificacdes do produto.

Olhando para a industria a ser aplicado o estudo de caso, as institui¢des financeiras sao
importantes instrumentos para prover o desenvolvimento da economia nacional e mundial. Para
isso, ¢ necessario que essas institui¢des adotem técnicas para avaliar melhor seu desempenho
operacional. Dentre essas técnicas se destaca a analise envoltdria de dados, com a questdo

primordial de quais indicadores e metodologias de sele¢do de variaveis.
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Em mercados emergentes, bancos e instituicdes financeiras possuem um papel central no
desenvolvimento econdmico. Isto ¢ especialmente devido aos mercados de acdes e titulos
corporativos serem pouco popularizados. Além disso, o desenvolvimento do sistema bancario
e o acréscimo de sua eficiéncia sdo relacionados com um maior crescimento econdomico.
Portanto, compreender os determinantes da eficiéncia bancaria ¢ fundamental para projetar
melhores estratégias de gestdo e politicas publicas (STAUB, 2009). Destaca-se assim a
significancia de estudos de avaliagdo de eficiéncia e melhoria de processos em instituigdes

financeiras no desenvolvimento econémico de uma nacgao.

Contextualizada a importancia da utilizacdo de indicadores na evolugdo das ferramentas de
gestao, bem como a importancia das instituigdes financeiras de uma maneira geral na economia
do pais, surge a questdo central deste trabalho: Como utilizar o resultado da avaliacdo de
eficiéncia relativa dos agentes de um processo para criar uma ferramenta de melhoria continua

nos processos da institui¢ao?

1.2 OBJETIVOS

O objetivo desta dissertagdo ¢ propor uma ferramenta de gestao cujo foco ¢ a melhoria de
processos baseada na eficiéncia dos agentes calculada através de benchmark interno. Durante a
elaboracdo do trabalho, buscando atender o objetivo geral os seguintes objetivos especificos

também foram percorridos para uma compreensdo correta da avaliagdo de eficiéncia:

A) Identificar os fatores/variaveis que devem ser utilizados em pesquisas de avaliacdo de

eficiéncia de agéncias de crédito;

B) Identificar variaveis que levam as unidades a ineficiéncia no processo de concessdo de

crédito;

C) Identificar potenciais alvos de melhoria para as unidades identificadas ineficientes no

Processo.



20

1.3 JUSTIFICATIVA

Esta dissertacdo tem como tema a utilizacdo de benchmarking para avaliagdo de eficiéncia e

utilizacao dos resultados para melhoria de processos dos agentes eficientes.

A partir do estudo de Farrell (1957), conceitos como eficiéncia técnica, medida radial, fronteira
de eficiéncia baseada nos dados observados contendo multiplos insumos e produtos e o conceito
de benchmarking, comegaram a se desenvolver. Com o trabalho de Charnes, Cooper ¢ Rhodes
(1978), foi apresentado o arcabouco tedrico para a criagdo do método de Analise Envoltoria de
Dados (DEA - Data Envelopment Analysis), a partir do qual a técnica foi popularizada,
possuindo aplicagdo em areas diversas como educacdo, ramo hospitalar, agronegdcios, ramo
financeiro e industrias diversas que atuam sob a estrutura de matrizes com filiais operando em

condicdes similares.

A técnica DEA consiste em um modelo de programagdo matematica que proporciona uma
avaliagdo de eficiéncia relativa entre varias unidades produtivas. Essas unidades sdo chamadas
no modelo de DMUs - Decisions Making Units (no portugués, Unidade Tomadoras de
Decisdes). Os recursos disponiveis sdo chamados de inputs e os resultados alcangados sao os

outputs.

A partir dos estudos apresentados por Charnes; Cooper e Rhodes: measuring the efficiency of
decision-making units, european journal of operational research, (1978), as décadas seguintes
apresentaram diversas aplica¢gdes do método, com um crescimento exponencial do nimero de
publicacdes relacionadas a teoria e aplicagdes do método de Andlise Envoltoria de Dados
(EMROUZNEJAD; YANG, 2017). Na survey realizada pelos autores citados, foram levantados
dados de 1978 até o fim de 2016, abordando 10.300 artigos relacionados a DEA e publicados
em journals em todo o mundo. O estudo evidenciou a importdncia do DEA como ferramenta
matematica para medida de eficiéncia e performance, com utilizagdo em diversas areas e
industrias: energia, setor financeiro, industria, educacdo ¢ saude foram as mais citadas.
Demonstrando o rapido aumento do niimero de artigos relacionados com DEA, apresentando
uma curva exponencial de crescimento nos ultimos anos, a Figura 2 apresenta esta distribuicao,

ultrapassando o patamar de 1.000 artigos publicados no ano de 2016.
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Figura 2 — Distribui¢do de artigos relacionados com DEA por ano
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(fonte: EMROUZ'NEJAD; YANG, 2017)

No que tange a aplicacdo de DEA em institui¢des bancarias, sdo diversos os estudos avaliando
a eficiéncia das agéncias bancarias, abordando diversos enfoques e procedimentos. O estudo de
Sherman e Gold (1985) ¢ um cléssico que apresenta a avaliagao de eficiéncia de uma unidade
de tomada de decisdo; A partir desse trabalho, o estudo em DEA com bancos se desenvolveu,
modificou e incorporou técnicas suplementares: (LO; LU, 2006) e (FIORDELISI;
MOLYNEUX, 2010) com DEA em redes; (HAHN, 2009), (SOUZA et al., 2008) com técnicas
de amostragem; (KHOLOUSI, 2013) e (CHEN et al., 2013) associando métodos de selecao de

variaveis.

Nos ultimos anos, destaca-se a aplicagdo de DEA para avaliacdo de instituicdes financeiras em
economias de paises em desenvolvimento: China (DU et al., 2018), Costa do Marfim
(YANNICK et al., 2016), Turquia (SAHIN et al, 2016), India (KAUR; GUPTA,
2015),(GOYAL, 2017), (KAR et al., 2017) Bosnia (EFENDIC; HADZIAHMETOVIC, 2017),
Tanzania (THADEO, 2013) e Grécia (TSOLAS; CHARLES, 2015). Destaca-se também o
trabalho elaborado por Fall et al., (2018), que realizou uma meta-analise sobre aplicacdo de
DEA e SFA (Stochastic Frontier Analysis) em pesquisas de eficiéncia em instituigdes de
microcrédito realizadas entre 2006 € 2016. De um total de 38 trabalhos avaliados, 29 utilizaram

Andlise Envoltdria de Dados, o que reforca sua utilizacdo neste nicho de pesquisa.
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No cenario brasileiro, Souza, Souza e Taunnuri-Pianto (2008) apresentaram um estudo muito
detalhado de um banco brasileiro. Estudaram cerca de trés mil e seiscentas agéncias bancarias,
aproximadamente todas as agéncias desse banco em funcionamento no ano de 2004. Esse
trabalho seguiu a perspectiva de eficiéncia financeira e operacional com modelos de retornos
constantes e retornos variaveis. Outro estudo relevante no cendrio bancario brasileiro foi
conduzido por Wanke e Barros (2014). Ja o estudo de Carvalho, (2017) apresenta uma survey

das principais varidveis utilizadas em estudos que envolvem DEA no setor bancario.

Ao longo dos anos, ¢ crescente também a importancia da gestdo por processos, associada ao
conceito de qualidade na industria. O mesmo foi identificado no setor de servigos, sobretudo
nas areas de saude, financgas, governo e varejo, como aponta Houy et al., (2010). A modelagem
de processos de negdcio possibilita identificar, analisar e melhorar os processos de negocio da
organizagdo, mapeando como o negédcio ¢ (4s Is) e como ele deve ser (7o Be). Essa
identificagdo permite testar as melhorias sugeridas antes de implementa-las, verificando se elas
proverdo os resultados desejados (FERREIRA; SOUZA, 2017). Muitos pesquisadores e
empresas acreditam que repensar e redesenhar processos sdao tendéncias para obter melhorias

reais e sustentaveis para o negocio (REVERE, 2004).

De acordo com o Banco Central do Brasil (2018), o objetivo principal de um banco comercial
¢ proporcionar o suprimento oportuno e adequado dos recursos necessarios para financiar, em
curto e médio prazos, o comércio, a industria, as empresas prestadoras de servigos, as pessoas
fisicas e terceiros em geral. Ao encontro desta descricdo, como ja comentado, o objetivo
principal da empresa avaliada ¢ a concessao de crédito pessoal através das filiais, denominadas

pontos de atendimento, que sdo os objetos de analise deste estudo.

O setor bancario ¢ responsavel pela criacdo e a intermediagao de recursos financeiros entre 0s
diversos agentes economicos, com fins multiplicadores sobre o consumo, o investimento ¢ a
poupanca. Ao criar e intermediar os recursos, as instituicdes financeiras ampliam as
possibilidades de diversifica¢dao da riqueza para individuos e firmas, além de oferecer servicos
indispensaveis a operacionalizacdo dos recursos de comércio e de capital. As instituicdes
financeiras cumprem um papel fundamental para o funcionamento das economias locais e

internacionais em qualquer mercado (LIU et al., 2013).

E possivel observar algumas semelhancas nos estudos pesquisados a respeito de DEA em

compara¢do com o atual, no sentido de criar um benchmarking das agéncias que trazem os
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melhores resultados com varidveis de diversas grandezas e unidades de medida. Entretanto,
existem algumas particularidades do caso estudado que tornam esse estudo diferenciado dos

demais citados:

1) utilizacao de variaveis que buscam avaliar a eficiéncia do processo de concessao de
crédito como um todo, avaliando o impacto da qualidade da primeira etapa do

processo na cadeia de valor;

1) proposi¢ao da aplicagdo dos resultados do modelo DEA para a melhoria de

processos com base na eficiéncia dos seus agentes.

A partir desse cendrio e tendo em vista a importancia da avaliagdo de eficiéncia em industrias
e servigcos e a melhoria continua de processos, a aplicagdo do método DEA para estudos sobre
Benchmark interno e o conjunto de informagdes a respeito de indice de eficiéncia e melhoria
de processos, o presente estudo ¢ uma ferramenta bastante util para gestores tomarem decisdes

mais precisas.

Sendo assim, justifica-se o objetivo do presente trabalho que ¢ propor ferramenta de gestao cujo
foco ¢ a melhoria de processos baseada na eficiéncia dos agentes calculada através de

benchmark interno.

1.4 DELIMITACOES

Este estudo apoiou-se em dados financeiros de agéncias de concessdo de micro crédito pessoal
de uma instituicao financeira, indicadores de venda, indicadores operacionais de processos
internos, que abordam nao s6 do ponto de atendimento, mas também atividades backoffice que
sdo diretamente afetadas pela qualidade da inser¢do das informagdes por parte da equipe de
vendas, refletindo assim o impacto da eficiéncia operacional em toda institui¢do. Assim, foram
avaliadas cerca de 400 agéncias espalhadas em todos os estados do Brasil, e indicadores do

backoffice, que ¢ centralizado, e atende a todos os pontos de vendas.

Foram avaliados indicadores de backoffice sobre a dptica de como a acuracia dos processos do
Ponto de Atendimento impactam a eficiéncia operacional. Assim, foi considerado que as

atividades de backoffice saio homogéneas entre os operadores, € variagdes entre os analistas nao
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impactam em altera¢des nos indicadores dos pontos de atendimento, uma vez que todas as
propostas sdo direcionadas para uma fila Unica, assim todos analistas avaliam propostas de

todos pontos de atendimento.

Nao serdo abordadas agéncias com menos de seis meses de operagao, uma vez que ainda estao
em fase de maturacao, e seus indicadores sdo muito sensiveis a oscilagdes, tanto em volume de
vendas quanto na qualidade das opera¢des. Também foi identificado um elevado grau de
imprecisdo nas informagdes destas agéncias, 0 que neste momento impossibilitou a analise

destas agéncias em um cluster especifico.

A eficiéncia alocativa reflete a capacidade de minimizar os custos, utilizado os insumos em
proporg¢des 6timas, considerando os precos deste insumos (FERREIRA; GOMES, 2009). A
eficiéncia alocativa deve ser interpretada como a propor¢ao dos custos de uma unidade de
tomada de decisdo em relacdo ao custo minimo observado para produzir um certo nivel de
resultados (SILVA PORTELA, 2014). Em outras palavras, a eficiéncia alocativa ¢ a razao entre
o custo unitario da empresa para produzir seus produtos e o custo unitario para produzir com a
melhor pratica produtiva (FORSUND, 2018) O resultado da combinacgao de eficiéncia técnica
e alocativa ¢ conhecido como eficiéncia de custos/economica (SILVA PORTELA, 2014).
Como nao foi possivel levantar informacdes detalhadas a respeito de custos de todos os insumos

no processo produtivo do servigo avaliado, esta dimensdo de eficiéncia nao foi abordada.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO
Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos, apresentados a seguir.

O capitulo 1 apresenta a introducao do trabalho, abordando consideragdes iniciais, problema de

pesquisa, justificativa e objetivos.

No capitulo 2, ¢ apresentado a revisdo bibliografica pesquisada para embasar o trabalho,
trazendo referéncias que discorrem sobre eficacia, eficiéncia e benchmarking, economia de

escala, Analise Envoltoria de Dados e suas particularidades.

O capitulo 3 detalha a metodologia de trabalho utilizada, discutindo conceitos de metodologia

de pesquisa em gestdo, aproximando o setor académico do profissional. Sdo apresentados
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conceitos de metodologia de pesquisa e métodos de trabalho. Neste mesmo capitulo ¢ detalhado

o estudo de caso em questdo, contextualizando a empresa avaliada.

O capitulo 4 apresenta a proposta de framework para utilizar as informacgodes de eficiéncia
resultantes no modelo DEA para melhoria de processos produtivos. O capitulo 5 traz a aplicagao

do framework do capitulo anterior no estudo de caso.

Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas as considera¢des finais do estudo e discussdo de
possiveis trabalhos futuros. Em seguida, sdo listadas as referéncias bibliograficas utilizadas na

realizacdo desse trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nas secoes a seguir sera apresentada a fundamentacdo tedrica necessdria para embasar o
trabalho em questdo. Serdo abordadas definicdes de eficacia, eficiéncia, efetividade e
benchmarking para contextualizacdo e aplicagdo neste estudo. Ap0s isto, sera apresentado o
método de Andlise Envoltoria de dados (DEA), partindo do seu estudo origindrio de Farrell,
(1957) e suas seguintes ramificacdoes abordadas por autores que desenvolveram métodos
especificos para aplicagdo. Conceitos de mapeamento de melhoria de processos também sao

apresentados.

2.1 EFICACIA, EFICIENCIA E BENCHMARKING

Nos estudos de comparagao entre desempenho produtivo ou operacional € comum haver certa
confusdo nos termos apresentados, utilizando expressdes “mais ou menos eficiente” ou “mais
ou menos produtivo”, sem haver um claro entendimento da diferenga entre os termos citados.
Esses termos sdo considerados basicos para o estudo da gestdo das organizagdes

(MARANHAO, 2010). Assim, é pertinente uma revisao destes para sua correta aplicacao.

A NBR ISO 9000:2015 (Associagao Brasileira de Normas Técnicas, 2015) fornece a seguinte
defini¢do para o termo eficdcia, quando aplicado a gestdo: “Eficacia: extensdo na qual as
atividades planejadas sdo realizadas e os resultados planejados sdo alcancados.”. De uma
maneira mais detalhada, Maranhao (2010) destaca que sdo condi¢des para a eficacia de um

projeto que:
e As atividades a serem realizadas sejam previamente planejadas;
e Os resultados desejados sejam, também previamente planejados;
e Exista alguma forma de medida dos resultados (indicador de desempenho);
e Exista uma meta para balizar o indicador;

e Os resultados alcangados sejam coerentes, a luz do indicador de desempenho adotado,

com o resultado que foi previsto.
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Conceitualmente, eficécia representa o atendimento aos objetivos propostos, sem considerar os
recursos utilizados. Pode-se dizer que algo ¢ eficaz se o objetivo final foi atingido independente
dos recursos utilizados. A avaliacao de eficacia consiste na analise do cumprimento das metas
tragadas por um determinado projeto. O monitoramento da eficacia, que ocorre ao final do
projeto, apresenta informagdes sobre as metas alcancadas e se elas correspondem ou divergem
em relacdo ao que havia sido proposto no inicio do projeto. Conceitualmente, eficacia
representa o atendimento aos objetivos propostos, sem considerar os recursos utilizados
(FORSUND, 2018). Pode-se dizer que algo € eficaz se o objetivo final foi atingido independente
dos recursos utilizados. Isso inclui a escolha dos objetivos e os métodos adequados para
alcancar os objetivos definidos. Em geral, o termo efetividade pode ser definido como o
desempenho de uma organizagdo em relacdo aos resultados alcancados e aos objetivos

propostos.

O termo eficacia, portanto, pressupde que haja gestao do processo considerado; em decorréncia,
a aplicacdo do termo eficécia deve ser criteriosa. A eficécia esta relacionada aos resultados do
processo, sem qualquer vinculagio com a forma de executi-los. E possivel, portanto, ter
processos igualmente eficazes tanto realizados sob custos e condi¢des Otimas, quanto sob

condicdes apenas satisfatorias.

Uma vez que na eficacia apenas os resultados serdo observados e comparados, ela nao
caracteriza por completo a qualidade de um processo. Isso vai requerer alguma informacao
adicional sobre as caracteristicas de custos com que se obtém a eficacia pretendida
(MARANHAO, 2010). Essa condi¢do ¢é a eficiéncia, definida pela NBR ISO 9000:2015: como
a relacdo entre o resultado alcangado e os recursos utilizados (INTERNATIONAL
STANDARDS ORGANIZATION, 2015)

A avaliagdo de efetividade ¢ mais profunda que a avaliacao de eficacia. Ela capta os efeitos de
um projeto ou programa, € tem por finalidade aferir as mudangas quantitativas e qualitativas
promovidas pela intervencao (MEGGINSON, 1986). Considera o antes e o depois da execucao
de uma mudanga ou compara os resultados obtidos com outras situagdes em condigdes
semelhantes, sobre a qual nao houve mudanga. Meggison (1986) destaca que a efetividade ¢ a
capacidade de “fazer a coisa certa” ou fazer com que as coisas sejam realizadas. Isso inclui a
escolha dos objetivos mais apropriados e os métodos certos para alcangar os objetivos definidos.
Sandroni (1996) conceitua o termo efetividade como o desempenho de uma organizacdo em

relacdo aos resultados alcangados e aos objetivos propostos.
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Eficiéncia se diferencia de eficcia por se referir ao processo, forma, de realizar uma tarefa. No
conceito de eficiéncia ndo se examina se aquilo que foi produzido com eficiéncia ¢ eficaz, isto
¢, se o produto ou resultado do trabalho eficiente esta adequado a finalidade proposta. Sandroni
(1996) destaca que uma agao pode ser eficiente sem ser eficaz, assim a eficiéncia ¢ a
compara¢do dos resultados alcangados com os recursos utilizados. Quanto mais resultados
obtidos para uma determinada quantidade de recursos disponiveis, maior a eficiéncia
organizacional. Angulo Meza et al., (2005) citam que a eficiéncia compara o que foi produzido,
dado os recursos disponiveis, com o que poderia ter sido produzido com os mesmos recursos.
Coelli et al. (2005) destacam que a eficiéncia pode ser analisada sob dois aspectos, eficiéncia

técnica e eficiéncia de escala.

Eficiéncia técnica esta relacionada com a capacidade de um processo produzir uma determinada
quantidade utilizando a menor quantidade de insumos com relagdo aos demais processos
observados. A eficiéncia técnica também pode ser entendida como a habilidade de obter a
maxima producdo a partir de um conjunto dado e fixo de insumos. A medida de eficiéncia
técnica tem importancia tanto do ponto de vista teérico como empirico. E relevante por permitir
testar empiricamente argumentos teoricos € obter medidas para aumentar o desempenho de
firmas ou industrias, visto que uma firma ou industria pode aumentar sua producio,
simplesmente aumentando a eficiéncia, sem qualquer utilizacdo adicional de recursos
(FERREIRA; GOMES, 2009). Do ponto de vista microecondmico, a fun¢do de producao,
quando orientada ao produto, aponta a maxima quantidade de produto que pode ser obtida,
combinando varias quantidades de insumos; por outro lado, quando orientada para o insumo, a
funcdo de producdo descreve a quantidade minima de insumos necessaria para alcangar um

dado nivel de produto (FARRELL, 1957).

Existe ainda a andlise de eficiéncia a partir do ponto de vista econdmico, avaliando assim a
eficiéncia denominada econdmica ou alocativa, que reflete a habilidade de utilizar os insumos
em proporgdes Otimas, considerando-se também os pregos dos insumos, minimizando-se 0s
custos (FERREIRA; GOMES, 2009). Segundo os autores, a eficiéncia econdmica, também
denominada alocativa em alguns estudos, reflete a habilidade da unidade de analise em utilizar

0s insumos em proporg¢des 0timas, dado seus precos relativos.
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2.2 BENCHMARKING EXTERNO E INTERNO

A historia do benchmarking teve inicio na Xerox Corporation, no ano de 1979. Nessa época, a
Xerox Corporation utilizou o benchmarking competitivo em suas operagdes de manufatura para
verificar seus custos unitarios de fabricacdo através da comparagao de determinados produtos.
Tal processo ¢ definido como “processo continuo de medicao de produtos, servigos e praticas
em relacdo aos mais fortes concorrentes, ou as empresas reconhecidas como lideres em suas
industrias” (CAMP, 2003). Assim, o termo benchmarking, nada mais ¢ que a medicdo e
comparagao entre produtos, servicos ou processos. Tal pratica (medi¢cdo) pode ser realizada
entre unidades de uma mesma companhia (benchmarking interno) ou entre companhias de um

mesmo ramo/atividade (benchmarking externo).

Além disso, de acordo com Camp (2003), o benchmarking identifica os processos, praticas e
métodos gerenciais para avaliar um ambiente competitivo, sendo assim continuamente

monitorado para garantir a descoberta das melhores praticas exercidas por outras empresas.

O benchmarking por vezes estd associado a um processo de comparacdo externo, entre
empresas ou organizagodes, porém, Spendolini (1992) destaca que o processo de benchmarking
pode ser interno. O benchmarking interno pode considerar a comparagao de diferentes unidades
de produgdo de bens e servicos de uma empresa. Além disso pode-se efetuar a comparacao de
uma unidade de producdo de bens e servigos com ela mesma considerando o seu desempenho
ao longo do tempo. Nestes casos, por exemplo, pode-se buscar compreender na propria empresa
porque uma unidade de producao ou servigos apresenta resultados melhores que as demais.
Apos identificadas, as melhores praticas podem ser replicadas para as demais unidades da
empresa, aumentando a lucratividade da organizagdo como um todo (BOGETOFT; OTTO,

2011).

Assim, Southard e Parente ( 2007) definem o benchmarking interno como a atividade de
identificar os padrdes internos de desempenho, identificando suas melhores praticas internas de
negocios, e depois transferindo aquelas informagdes para outras partes da organizacao.
Benchmarking interno pode ser assim entendido como o processo de identificar, compartilhar

e usar o conhecimento e praticas dentro da propria organizagao.

Ja no benchmarking externo ¢ efetuado uma comparagao do desempenho proprio com o

desempenho dos concorrentes. Adentrando no benchmarking externo, este pode ser classificado
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em: 1) competitivo, onde ¢ comparado o desempenho da empresa com o concorrente direto do
produto. Neste caso, pode ser feita a comparagdo de produtos ou servicos e processos de
negocios. ii) funcional, onde sdo comparados fungdes especificas. E uma aplicagio de
benchmarking de processo que compara uma fun¢ao de negdcio especifica em duas ou mais
organizagdes no mesmo setor econdmico. iii) genérico: Utilizado para procurar as melhores
praticas independentemente da indistria. E semelhante ao benchmarking funcional, mas o
objetivo ¢ comparar com os melhores da classe, sem levar em conta o setor

economico(CARPINETTI; DE MELO, 2002).

2.3 ECONOMIA DE ESCALA

A eficiéncia de escala, segundo Scazzieri et al., (1995), ¢ resultado do nivel de maxima
producao situada sob a fronteira eficiente; assim, pontos fora da escala 6tima de produgao nao
sdo plenamente eficientes. Ferreira e Gomes (2009) destacam que a eficiéncia de escala esta

relacionada com a tecnologia disponivel para produzir.

Em economia, o conceito de funcdo de producgdo especifica a relacdo entre os inputs e outputs
numa industria (RAMANATHAN, 2003). Para facilitar a visualizagdo em um grafico
bidimensional, ¢ possivel consolidar todos os inputs agregados em um input virtual, assim como

0s outputs.

Supondo que uma empresa consuma inputs Xi € produz um conjunto de outputs Yi. Em
operagdes automatizadas, ¢ possivel consumir uma quantia de inputs, e produzir mais que a
quantidade proporcional de outputs. Como exemplo, o autor cita um manufatureiro produtor de
meias. Se o objetivo ¢ produzir apenas alguns pares, ¢ mais interessante que seja feito
manualmente. Se a demanda ¢ por milhares de pares, ele optaré pela automatizacao, produzindo
assim mais outputs sem consumir a mesma propor¢ao de inputs (assumindo o ponto (X2,Y2) na

Figura 3:
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Figura 3 — Economia de escala

Y3
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Output ¥
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(fonte: adaptado de RAMANATHAN, 2003).

Coelli et al. (2005) destacam que os termos produtividade e eficiéncia sdo muitas vezes
confundidos e utilizados de forma equivocada. Por essa razao, vale reforgar a diferenca entre
os conceitos da forma como serdo considerados neste trabalho. Coelli et al. ( 2005)
exemplificam a diferenca considerando o comportamento de uma empresa, conforme ilustrado
na Figura 4. Se uma empresa opera no ponto A, e se movimenta para o B, passa a ser
tecnicamente eficiente; ja se o deslocamento for para o ponto C, ela estara operando no ponto
de maxima produtividade possivel; o ponto C ¢ denominado ponto de eficiéncia de escala. A
partir dessa discussdo, ¢ possivel concluir que uma empresa pode ser tecnicamente eficiente,
mas ainda poder ser capaz de melhorar sua produtividade, através da exploracao da eficiéncia

de escala.
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Figura 4 — Produtividade, eficiéncia e economia de escala

(Cutput) ¥

(Input) X

(fonte: adaptado de Coelli et al., 2005)

Este ganho na produgdo ¢ explicado pelo conceito de economia de escala. Assim, nesta faixa,
entende-se que a empresa trabalha em uma escala de retornos crescentes, uma vez que o
aumento de escala gerara um maior retorno. Todavia, apés um limite, esse retorno crescente
nao se sustenta mais, devido a diversos fatores intrinsecos a producao. Seguindo o exemplo do
produtor de meias, se houvesse um pedido de um bilhdo de meias, o empresario poderia
encontrar problemas de suprimento de materiais, armazenamentos, etc., 0 que tornariam o0s
resultados decrescentes a escala. Combinando estes dois extremos, tem-se o conceito de

Retorno Variavel de Escala (VRS — Variable Returns to Scale).

Outra abordagema respeito do conceito de economia sdo sistemas de retorno constante de escala
(CRS — Constant Returns of Scale). Esta propriedade significa que uma variacao de escala nos
inputs ou outputs sempre resultard em alteracdes lineares na variavel dependente. Este ¢ um
pressuposto importante, que deve ser verificado ao longo de limites validos para justificar a

aplicagdo do caso.
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2.4 ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

O método de Anélise Envoltoria de Dados se baseia na comparagdo de desempenho entre as
DMU's, que realizam processos semelhantes, baseando-se na relagdo entre os insumos € os
resultados de cada unidade. O termo DMU pode ser definido como qualquer unidade produtiva
que opera sobre condicdes semelhantes, recebendo varidveis de entrada (inputs) e

transformando-os em resultados (outputs).

Exemplos de DMUs podem ser citados como projetos, produtos, departamentos, divisoes,
unidades administrativas ou a propria empresa, entre outros. Uma DMU pode ser uma unidade
de uma fébrica, departamento de uma grande organizagdo como uma universidade, escola,
agéncia bancaria, hospital, usina de hidroelétrica, delegacia de policia, escritorio de
contabilidade, prisao, um conjunto de filiais de uma empresa, regionais comerciais ou até
individuos como médicos, bancarios ou operarios diversos. Uma aplicagao bastante recorrente
do método ¢ em organizagdes sem fins lucrativos, onde ¢ dificil medir a performance e
eficiéncia destas (RAMANATHAN, 2003). O autor cita ainda que a eficiéncia comercial das
organizagoes ¢ facil de ser medida pelos seus lucros ou indices de mercado. Entretanto, em
outras organizacdoes onde os resultados ndao sdo facilmente transformados em valores
monetarios, ¢ mais complexa esta mensuragdo. O problema torna-se mais trabalhoso a partir do
momento em que as unidades consomem uma variedade de insumos e produzem uma
quantidade também ampla de saidas/resultados. Como exemplo, uma universidade, nos seus
diversos departamentos, pode consumir uma diversidade de inputs (hora aula de professores,
salas de aula, patrocinios/investimentos, bolsas de estudo/pesquisa, custos com energia elétrica,
etc.) e produz diversos outputs (numero de alunos, notas, artigos, livros e estudos publicados,
nimero de cursos/disciplinas disponibilizadas, alunos aprovados). Nos ultimos anos, a
utilizacao deste método em organizagdes voltadas para o lucro também tem crescido, uma vez
que apenas indicadores financeiros podem nao identificar oportunidades de melhoria na

organizagdo, demandando uma andlise que aborde outros aspectos.

Buscando solucionar este tipo de problema, Charnes et al. (1978) apresentaram uma técnica
que ¢ conhecida como analise envoltéria de dados (DEA — Data Envelopment Analysis). A
DEA ¢ uma abordagem de programacdo ndo paramétrica e de fronteira, que ¢ utilizada para
medir a eficiéncia das unidades de tomada de decisdo (DMU — Decision Making Unit) que
possuem multiplas entradas e multiplas saidas (CHARNES et al., 1978, LIU et al., 2013). A

DEA possibilita a avaliagao global e holistica da eficiéncia de um sistema. Um sistema pode
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ser entendido como um arranjo complexo de elementos que operam com relagdes organizadas

entre si (PRESTES MOTTA, 1971).

O método propde o céalculo de um indice de eficiéncia interno, que compara o desempenho de
cada DMU com a combinagdo mais eficiente entre as outras observagdes, gerando assim um
desempenho relativo entre estas. O indice assume o valor de 1 para as DMU’s que apresentam

uma combinagdo eficiente € menor que 1 para as ineficientes.

A produtividade de cada DMU ¢ definida como a razdo da soma ponderada de seus produtos
(outputs) pela soma ponderada dos insumos necessarios para gera-los (inputs). Para cada DMU
considerada ineficiente, a DEA identifica um conjunto de referéncias compostas por uma ou
mais DMUs eficientes que podem ser utilizadas como referéncia para melhoria (COOK;
SEIFORD, 2009,LIU et al., 2013,LEE; KIM, 2014). Esse procedimento ¢ conhecido como
benchmarking, que sera abordado com mais propriedade nas secdes futuras desta revisao

bibliografica.

Essa combinagdoentre insumos e produtos que maximiza o produto com o minimo de insumo
¢ apresentada como fronteira ou curva de eficiéncia. A fronteira de eficiéncia ¢ a curva de
producdo que reune as empresas cujo desempenho de producao foi superior as demais. Isso,
considerando critérios pela resolu¢do de um problema de programacao linear (PL) que leva em

conta as propor¢des das quantidades de insumos e produtos (PIRAN et al., 2018).

O benchmarking executado na andlise envoltoria de dados (DEA) possibilita avaliar se uma
determinada DMU esta proxima ou ndo das DMUSs de maior destaque, ou seja, das DMUs que
se encontram na fronteira eficiente. Assim, as DMUs de maior destaque podem fornecer
informagdes importantes que possibilitam direcionar agdes para melhoria das DMUs

ineficientes.

Segundo Souza ¢ Wilhelm ( 2009), a fronteira de eficiéncia ¢ definida conforme o conceito de
Pareto-Koopmans pelo nivel maximo de produto dado um nivel de insumo. Esse conceito ¢

caracterizado por um vetor input-output, onde um DMU ¢ eficiente seguindo ascondigdes:

e Nenhum dos outputs possa ser aumentado sem que algum input seja aumentado, ou que

outro output seja diminuido;
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e Nenhum dos input possa ser reduzido sem que algum input necessite ser aumentado,

ou algum output seja diminuido.

E importante frisar que os pontos acima, quando afirmam que ndo se podem aumentar os
outputs ou diminuir os inputs ¢ sempre referenciando as unidades internas a organizagdo. E
possivel que, uma vez que estas sejam comparadas com unidades de empresas concorrentes,

estas apresentem indices que possam ser melhorados.

Apesar de o modelo teorico ter sido proposto por Farrel, em (1957), o primeiro framework
matematico foi elaborado apenas 20 anos depois, por Charnes, Cooper e Rhdodes (CHARNES
et al., 1978). O primeiro modelo DEA concebido foi o CCR (Charnes, Coopers € Rodhes) em
1978, também conhecido como CRS (Constant Returns to Scale). Esse modelo define a
eficiéncia como a soma ponderada dos outputs dividida pela soma ponderada dos inputs. Essa
formulagdo exige que sejam atribuidos pesos, uma tarefa complicada, sendo que estes pesos
devem ser aplicados a todas as DMU's. A resolucao apresentada por Charnes, Cooper € Rhodes
(1978) se baseou no argumento que cada unidade individual possui um sistema de valores
particular e por si s9, tem a autonomia para definir seu proprio conjunto de pesos, com o intuito
de maximizar sua eficiéncia. O modelo impdem uma unica limitag¢do: todas as DMU’s devem

ter a eficiéncia menor ou igual a 1.

Neste modelo, multiplos inputs e outputs sao agregados utilizando pesos. Assim, o virtual input

de uma firma ¢ obtido a partir da soma de todos seus inputs multiplicados pelos seus pesos:

Virtual input = Y!_, uix; Equagcio 3

Onde,
X; = inputs
u; = peso dado ao input x;

De maneira analoga, o virtual output de uma DMU ¢ obtido pelo somatério de seus outputs

multiplicados pelos inputs:

Virtual output = Y!_, v;y; Equacao 4

Onde,

Yi = outputs
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v; = peso dado ao input y;

Dados os inputs e outputs virtuais, a eficiéncia da DMU em converter os inputs em outputs

pode ser definido pela divisdo destes:

Virtual output _ Yi_ vy,

Eficiéncia = R — S e Equacdo 5
Neste estagio, um ponto de atencao nesta avaliacdo ¢ que a atribuicao dos pesos nao prejudique
as DMUs. Como exemplo, Ramanathan, (2003) cita estudo em universidades, onde uma escola
com boa reputacdo na area de humanas ira admitir pesos elevados para os outputs na area de
humanas. Por outro lado, uma academia com grupos de estudos fracos em ciéncias sociais iria
enfatizar este dado aplicando maiores pesos aos inputs destas categorias, pois isso geraria

indices de eficiéncia maiores. Assim, os pesos devem ser flexiveis para refletirem as

performances e necessidades de cada DMU.

O problema da atribui¢do de pesos € resolvido no DEA assumindo um tnico conjunto de pesos
para cada DMU. Os pesos de uma DMU sao determinados utilizando programagao matematica,
atribuindo os pesos que maximizam a eficiéncia do objeto de estudo, sob a condi¢@o de que as
eficiéncias das outras DMUs (calculadas utilizando o mesmo conjunto de pesos) estdo restritas
avalores entre 0 ¢ 1. A DMU cuja eficiéncia ¢ maximizada ¢ nomeada como DMU de referéncia

ou base.

Em termos matematicos, supondo N DMUs cujas eficiéncias serdo comparadas, tomando a m-

esima DMU, maximizamos sua eficiéncia conforme as equagdes 6,7 e 8:

Z§=1 VimY¥jm

max E,,, = Equacao 6
m Zj=1ujmxjm, qu g
sujeito a :
Z§=1vjmyjm .
0 57— =<1n=12K,N Equagdo 7
Zj:lujmxjm
VimUim = 0;i = 1,2,K,I; j=12,K,] Equacao 8

onde,
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En= eficiéncia da DMU m;

Vim = j-ésimo output da DMU m;

vim = peso do output associado;

Xim = 1-€simo intput da DMU m;

uim = peso do intput associado;

Vin € Xin 30 0 j-€simo e i-ésimo output e input, respectivamente, da n-ésima DMU.

Estes problemas matematicos sao programas fracionarios, que em geral sao de dificil resolugao.
Porém, convertendo-os em formatos de programacdo linear, eles podem ser resolvidos de
maneira mais facil. A maneira mais simples de converter estes programas fracionais em
problemas lineares ¢ normalizar o denominador ou o numerador da funcdo objetivo. Assim,
adiciona-se a equagdo que iguala o virtual output ou o virtual input a 1. Quando iguala-se o
virtual input a 1, 0 objetivo da func¢do sera a maximizagao os outputs. Por outro lado, igualando

o output virtual a 1, o objetivo serd a minimizagao dos inputs.

Assim, a definicdo de qual objetivo da fun¢do ¢ apresentada como a orientagdo do modelo:
orientado a minimizar os inputs, ou maximizar os outputs. A escolha entre minimizar os inputs
e maximizar os outputs ¢ determinada pela orientacdo do modelo escolhido. Se o objetivo for
manter as saidas constantes (por exemplo, o volume de producdo de determinado produto) e
verificar o melhor aproveitamento dos insumos utilizados no processo (por exemplo, matérias-
primas), o modelo deve ser orientado a entrada (input). No entanto, se o objetivo ¢ manter os
consumos dos recursos constantes (por exemplo, matérias-primas) € maximizar as saidas (por
exemplo, o volume de producdo de determinado item) o modelo deve ser orientado a saida
(output). A orientacdo a input normalmente ¢ mais utilizada, pois as entradas sdo consideradas
mais controldveis. No entanto, existem situagdes como por exemplo, o aumento da demanda de
mercado, no qual a utilizacdo da orientacdo do modelo que maximize a saida pode ser

considerada mais interessante (PIRAN et al., 2018).

O modelo CRS deve ser utilizado quando existe uma relagdo constante na escala entre outputs
e inputs das DMUs que estdo sendo analisadas. Por exemplo, se vocé estiver efetuando uma
analise de eficiéncia entre as maiores montadoras de veiculos no mundo. Neste caso, entende-

se que as empresas operam em escalas semelhantes de produ¢do. Em outro caso, se vocé estiver
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efetuando uma analise de eficiéncia entre as maiores empresas prestadoras de consultoria no
mundo, também se entende que as empresas operam em escala similares para execugdo dos
servicos. Além disso, nos dois exemplos citados, o aumento dos inputs deve gerar aumento dos

outputs na mesma proporcao (PIRAN et al., 2018).

2.5 ECONOMIA DE ESCALA E DEA

A partir das andlises de conceito de economia de escala referenciadas na se¢do anterior, foram
descritas alteragdes nos modelos tradicionais de DEA para acomodar estas variaveis. Banker et

al., (1984) apresentaram altereagdes simples, porém importantes nos modelos anteriores.

Existem dois tipos de retorno de escala possiveis: o retorno decrescente de escala, quando um
aumento nas entradas gera um aumento proporcionalmente menor nas saidas e o retorno
crescente, onde o aumento das saidas € proporcionalmente maior ao aumento das entradas.
Neste modelo, o axioma da proporcionalidade entre entradas e saidas ¢ substituido pelo axioma
da convexidade, ou seja, a relagdo de eficiéncia ndo ¢ mais tida como linear, mas sim uma linha
que representa a curvatura nas extremidades da escala. A Figura 5 representa a comparagao

entre as fronteiras nos modelos VRS e CRS:

Figura 5 — Fronteiras de eficiéncia nos modelos VRS E CRS

Outputs

CRS

Ineficiéncia Escala

VRS

Ineficiéncia Tec. Pura

Inputs

(fonte: adaptado de Ferreira e Gomes, 2009).
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O modelo VRS admite que a produtividade maxima varia em fungdo da escala de produgdo,
por isso permite que DMUs de portes completamente diferentes sejam comparadas e utilizadas
na mesma analise. A unica diferencga entre os modelos CRS e VRS esta no acréscimo de uma

variavel “u” no numerador, ou entdo, de uma variavel “v”’ no denominador.

As variaveis “u” e “v” tém a fun¢do de garantir que as restricdes das DMUSs, que operam em
escala diferente da DMU em analise, ndo limitem sua fun¢do objetivo. Com esta fungdo ¢
possivel avaliar o retorno de escala em que a DMU est4 operando. Se o valor de “u” for maior
que zero, significa que a empresa opera com retornos decrescentes a escala. Se o valor de “u”
for menor que zero, significa que os retornos sao crescentes a escala. Se o valor de “u” for igual
a zero, tem-se retornos constantes a escala. A variavel “v” também pode ser utilizada para
estimar o tipo de escala de uma DMU, porém deve ser interpretada de maneira oposta ao “u”,
ou seja: caso v > 0, os retornos serao crescentes; se v = 0, 0s retornos serdo constantes; e caso
v <0, os retornos serdo decrescentes. A orientagdo do modelo VRS segue o mesmo padrio do

modelo CRS.

As equacdes do modelo VRS, com orientacdo a input sdo representados pelas equagdes 9 e 10,:

_ XUuiyiptu _ XUiYio 5
MAX rr = S U MAX 55 = gty Equagao 9
Yuyitu Uik .
=—=——<1,Vkou=—""-<1,Vk Equagao 10
X ViXik Yvixi+v
Ujz0, Vj
Vi0, Vi

Onde:

eff= eficiéncia da DMU em anélise

uj = peso calculado para o output j, j=1, ..m

vi = peso calculado para o input 1, i=1, ...n

yj = quantidade do output j para DMU em analise

xi = quantidade do input i para DMU em andlise
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yik = quantidade do output j para DMU k, k=1, ...n
xik = quantidade do input i para DMU k, k=1, ...n
u = variavel de retorno a escala do numerador

v = variavel de retorno a escala do denominador

k = nimero da DMU em analise

m = numero de outputs

n = namero de inputs

A transformagdo do modelo de programacdo fracionaria em problema de programacgao linear

(PPL) ¢ mostrado na Equacao 11:
MAX pr = XU Yio + U Equagdo 11

Sujeito a:

zvixio =1
— Z ViXik + Z u]‘)/jk +u< 0, Vk

U0, U € R
Vi>0, V eER

Quando a orientagao for para outputs, as equagdes serao:

_ Xvixjptu XX ~
MINess = Yuy OV MINesr = Sy +o Equacao 12
Sujeito a
Rt o g oy LV <y, Equagdo 13
Suyi ~ Suyigtv — quag

Uj>0, Vj e vixo, Vi
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A transformacdo do modelo de programagao fracionaria em problema de programacao linear

(PPL) ¢ mostrado nas equagdes 14 ¢ 15:
MINgsr = ¥ vixio + v Equagao 14

Sujeito a:

Zuiyio =1
—Yvxp + X uyix +u<0,Vk Equagdo 15
irik ]y]k q
U0, U € R

Vi>0, V eER

A Tabela 1 apresenta um resumo das técnicas tradicionais de analise envoltdria de dados, suas

aplicagdes e objetivos:

Tabela 1 — Diferencas entre os modelos de DEA

Modelo Orientacao Aplicagao Objetivo

CRS Input Utilizado quando ha relacao de Minimizar os
proporcionalidade entre inputs € outputs inputs/insumos

Output Utilizado quando hé relagao de Maximizar os
proporcionalidade entre inputs € outputs outputs/insumos

VRS Input Utilizado quando néo ha relacao de Minimizar os
proporcionalidade entre inputs € outputs inputs/insumos

Output Utilizado quando néo ha relagao de Maximizar os
proporcionalidade entre inputs € outputs outputs/insumos

FONTE: adaptado de VON GILSA, 2012

Nas andlises de eficiéncia com a DEA ¢ possivel efetuar uma relagdo entre as eficiéncias

calculadas pelos modelos CRS e VRS para obtencao da eficiéncia de escala. Lembrando que a
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eficiéncia de escala ¢ o resultado do nivel de méxima producdo situada sob a fronteira eficiente,
que consiste em uma unidade (DMU) 6tima de funcionamento onde a redu¢do ou aumento na

escala de produgao implica na redugao da eficiéncia.

A eficiéncia de escala pode ser obtida pelo calculo da razdo entre a eficiéncia com retornos
constantes (CRS) pela eficiéncia com retornos variaveis (VRS), conforme a Equacao 16:

Eficiéncia CRS

Eficiéncia de escala = ————
Eficiéncia VRS

Equacdo 16

Quando o valor da eficiéncia de escala ¢ igual a um, indica que a DMU opera em sua escala de
produ¢do maxima, também chamada de escala 6tima de producdo. Quando o resultado da
eficiéncia de escala for diferente de um, € necessario calcular o rendimento de escala, com a
utilizacao da Equacgdo 16. Caso o somatorio dos pesos calculados (u) das DMUs de referéncia
(benchmark) for maior que um, entao os retornos de escala serdo crescentes. Se for menor que

um, os retornos de escala serdo decrescentes (BANKER et al., 1984).
k=1 U = 1, retornos constantes

Yk=1Ur > 1, retornos crescentes

Yr=1Ur < 1, retornos decrescentes

Onde:

A= somatorio dos pesos calculados das DMUs consideradas referéncia (benchmark).

2.6 ANALISES COMPLEMENTARES UTILIZANDO DEA

Além das analises tradicionais dos resultados de eficiéncia, outros resultados oriundos dos
modelos podem ser utilizados para estudos mais aprofundados. As andlises de eficiéncia
utilizando a DEA fornecem o calculo dos alvos e folgas, que sdo os valores de referéncia que
devem ser utilizados para o estabelecimento de metas de melhorias para as DMUs ineficientes
em relacdo a cada input ou output utilizado no célculo. Os alvos e folgas fornecem indicativos
de recursos que estdo sendo subutilizados no processo em analise. Por esta funcionalidade, os

alvos e folgas sdo muito importante para os gestores, pois podem fornecer um parametro de
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reducdo na utilizacdo dos insumos ou para o aumento da producdo dos sistemas produtivos de

bens e de servicos (PIRAN et al., 2018).

Para calcular o alvo para uma determinada DMU ¢ necessario realizar o produto da posi¢ao
atual de um insumo pelos pesos calculados (A) pertencente a DMU de referéncia, ou seja, a

DMU que ¢ o benchmarking.
Yim1Yjo =1 Equacio 17

Yz vxy =1 Equagédo 18

Onde:
xik= quantidade do input i para DMU k, k=1, ...n
vk = somatorio dos pesos calculados para as DMUSs consideradas benchmark

A técnica DEA permite também o céalculo de outros tipos de eficiéncia, que podem ser de
pertinente avaliacdo: 1) eficiéncia técnica (também considerada padrao); ii) fronteira invertida
da eficiéncia técnica; iii) eficiéncia técnica composta; e iv) eficiéncia técnica composta™

(normalizada) (PIRAN et al., 2018).

A eficiéncia técnica ¢ calculada, conforme ja demonstrado anteriormente. A fronteira invertida
da eficiéncia técnica pode ser vista como uma avaliagdo pessimista das DMUs e seu conceito
foi introduzido por Yamada et al. (1994) . No entanto, ganhou mais representatividade, quando
abordada por Entani et al. (2002) o qual ¢ apresentada pelos autores como IDEA (ineficiéncia
DEA). A fronteira invertida da eficiéncia técnica ou IDEA avalia a ineficiéncia de uma DMU
construindo uma fronteira constituida pelas unidades com as piores praticas gerenciais,
chamada de fronteira ineficiente (ENTANI et al., 2002). Para o calculo da fronteira, de
ineficiéncia ¢ feita uma troca dos inputs com os outputs e vice-versa, do modelo DEA original.
A Figura 6 apresenta a ilustracdo da fronteira de eficiéncia padrdo e a invertida, conforme ilustra

a Figura 6



44

Figura 6 — Fronteira de eficiéncia técnica (padrao) e invertida/IDEA.
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(fonte: adaptado de Entani et al., 2002).

A avaliacdo da fronteira invertida da eficiéncia técnica permite o célculo da eficiéncia técnica
composta. A eficiéncia técnica composta pode ser utilizada para contornar um problema
comumente enfrentado por utilizadores da DEA, que € o problema de discriminacao dos indices

de eficiéncia.

A eficiéncia técnica composta foi desenvolvidao por pesquisadores brasileiros (SOARES DE
MELLO et al., 2008) e auxilia na resolu¢do do problema de discriminagdo. A eficiéncia técnica
composta ¢ um indice agregado, que corresponde a média aritmética entre a eficiéncia técnica
em relagdo a fronteira padrao e a ineficiéncia técnica em relagdo a fronteira invertida (SOARES
DE MELLO et al., 2008,VON GILSA et al., 2017), conforme a Equacao 19:

Eficiéncia técni (1—Fronteira Invertida)
2

Eficiéncia técnica composta = Equacao 19

Para uma DMU ter maxima eficiéncia técnica composta, ela precisa ter bom desempenho na
fronteira padrao e nao ter bom desempenho na fronteira invertida (SOARES DE MELLO et al.,
2008,VON GILSA et al., 2017).
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2.7 INDICADORES DE QUALIDADE NA ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

A qualidade dos servicos prestados ¢ cada vez mais um fator critico na anélise de performance
e uma ferramenta estratégica para conquistar-se vantagens competitivas (LEE; KIM, 2014). A
aplicacdo de DEA em analises de qualidade ¢ bem vista, uma vez que o método consegue
agregar indicadores de diferentes unidades de medida em um atributo tnico de eficiéncia. Outro
aspecto bastante til do método DEA ¢ a sugestdo de unidades eficientes para servirem de
exemplo as unidades que possuem folgas para melhoria, bem como o input/output que pode ser

trabalhado para alcangar-se melhores indices de eficiéncia.

Um dos primeiros estudos neste sentido foi desenvolvido por Nayar e Ozcan (2008), que
aplicaram diretamente na modelagem DEA trés indicadores de qualidade na analise de
eficiéncia em hospitais. Neste, concluiram que hospitais com uma maior eficiéncia operacional

também possuiam maiores indices de qualidade.

Um exemplo da aplicacdo de DEA para avaliacdo de qualidade ¢ apresentado por Lee e Kim (
2014), que utiliza os resultados de uma pesquisa SERVQUAL (instrumento de pesquisa que
avalia a qualidade de um servico através de 5 dimensdes e 22 sub-itens). Neste, os cinco
indicadores resultantes do modelo SERVQUAL sao utilizados como outputs no modelo DEA,

criando assim um indicador inico de qualidade para o objeto de estudo.

Kuah et al. (2010) também aplicaram DEA para avaliar eficiéncia com indicadores de
qualidade, porém no seu estudo, o objetivo foi avaliar a eficiéncia dos projetos de QM — Quality
Management através da utilizagdo dos custos como inputs e indicadores de qualidade,

operacionais e financeiros como outputs.

Ferrier e Trivitt (2013) propuseram um método DEA de dois estagios, onde no primeiro ¢
calculado um indice de eficiéncia de qualidade e os resultados deste estagio ¢ utilizado no
segundo estagio, onde ¢ calculada e eficiéncia total do modelo, que foi aplicado nos estudos de
eficiéncia numa amostra de 1.074 hospitais dos Estados Unidos. Neste mesmo sentido, Du
(2017) incorporou um indicador de qualidade na avaliag¢ao de eficiéncia via DEA dos sistemas
de satide de 31 provincias chinesas. Neste estudo, o autor comparou os resultados de eficiéncia

dos modelos com e sem indicador de qualidade.

Os autores da bibliografia pesquisada discorrem também sobre a importancia da utilizagao de

indicadores de qualidade para uma visdo mais ampla da eficiéncia, porém foi identificado que
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ndo hd um consenso em como aplicar os indicadores de qualidade em uma modelagem DEA.
A andlise dos resultados entregues pelo modelo ¢ fundamental para uma correta aplicagdo do
método, uma vez que o modelo pode sofrer alteracdes sensiveis pela inclusao de indicadores de
qualidade, e a anélise do contexto ¢ fundamental para identificar possiveis desvios na etapa de
modelagem. Assim, o conhecimento do processo, a interacdo com especialistas da operacao e
do método aplicado e a interpretagdo dos resultados trazendo os dados crus fornecidos pelo

modelo para a realidade em que ele foi aplicado sdo cruciais para a boa aplicagao de DEA.

2.8 ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS EM INSTITUICOES FINANCEIRAS

Como citado anteriormente, o trabalho elaborado por Sherman e Gold (1985) ¢ reconhecido
como o primeiro estudo que busca medir e avaliar a eficiéncia operacional de agéncias bancérias
utilizando DEA. Os autores apontam que os estudos anteriores estavam focados basicamente
em resultados contédbeis, negligenciando os efeitos da eficiéncia da operagdo e a oportunidade
de ganho combatendo as ineficiéncias. O autor aponta também algumas deficiéncias dos indices
contabeis como indicadores de eficiéncia de agéncias bancarias. Além disso, estas avaliagdes
ndo abrangem transacdes € servigos que ndo geram receita direta como abertura de contas,

processamento de depositos ou saques, € obviamente possui custos.

Avangando nos estudos de eficiéncia em institui¢des financeiras, Berger and Humphrey ( 1997)
identificaram duas abordagens para a selecdo de inputs e outputs: abordagem da producao e
abordagem da intermediacdo. A primeira identifica a institui¢do financeira como uma industria,
assumindo que os bancos ‘produzem’ empréstimos, depositos e servigos bancarios. Nesta
abordagem, sdo utilizados como inputs os recursos humanos, fisicos e financeiros aplicados:
horas de trabalho dos funcionarios, quantidade de funcionarios, nimero de caixas de
autoatendimento, area das agéncias, custos fixos como aluguel, luz, 4gua e outras despesas.
Como outputs, € comum a utilizacdo de informagdes de transagdes (depdsitos, atendimentos,
pagamentos, processamento de documentos, financiamentos, empréstimos, etc.), sendo estes
dados agrupados através da contagem de operagdes ou valor financeiro. A segunda abordagem
percebe as institui¢cdes financeiras como um intermedidrio entre poupadores, investidores e
tomadores de crédito. Assim, sdo utilizadas varidveis contdbeis e financeiras neste tipo de

avaliagdo.
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Drake et al., (2009) argumentam que as principais abordagens na literatura para selecao de

variaveis no contexto de instituigdo financeira sao:

e Abordagem da producdo, onde os bancos sdo considerados prestadores de servigo aos
consumidores. Neste tipo de andlise, geralmente sdo utilizados inputs fisicos como
numero de funcionarios, area de agéncia, ATMs, capital e demais materiais. Os outputs
sdo relacionados aos servicos prestados aos consumidores: nimeros de depositos,

empréstimos, atendimentos, etc.

e Abordagem da intermediagdo: esta abordagem sugere que a principal fun¢do dos bancos
¢ coletar fundos e converté-los em empréstimos e outros itens de geragdo de receitas,
usando capital e funcionarios. Nesta visao, os bancos sdo vistos como um intermediario

entre os agentes deficitarios e superavitarios no mercado.

Neste mesmo sentido, esta dualidade também foi discutida por Avkiran (2006), ressaltando que
a escolha da abordagem ¢ feita principalmente em fungdo do tipo de andlise que se pretende
aplicar. Os autores afirmam ainda que nenhuma dessas duas abordagens ¢ perfeita, uma vez que
elas ndo capturam esta dualidade do papel das institui¢cdes financeiras. Eles sugerem ainda que
a abordagem da producdo ¢ mais aplicavel para avaliacdo de eficiéncia de agéncias/filiais,
enquanto a abordagem da intermediagdo ¢ mais conclusiva para comparar instituigdes como um
todo. Ainda no que tange a utilizagdo de métodos de pesquisa operacional e inteligéncia
artificial para avaliagdo de performance em bancos, Eskelinen et al. (2010) revisaram estudos
entre 1998 e 2009. Neste estudo, observaram que dos 196 trabalhos, 151 utilizam Anélise
Envoltéria de Dados. Na andlise de agéncias, os autores sugerem, a partir da revisao
bibliografica feita por eles, que se aplique a abordagem da analise de producdo quando o
objetivo for avaliar a eficiéncia de agéncias/unidades de atendimento, indo ao encontro dos

estudos referenciados anteriormente.

LaPlante e Paradi (2015) comentam que a maioria dos estudos em bancos aplicando DEA focam
no nivel institucional, comparando bancos entre si, ¢ ndo agéncias de um mesmo banco.
Segundo os autores, este comportamento pode ser atribuido a disponibilidade dos dados, uma
vez que os dados consolidados de institui¢des bancarias devem ser disponibilizados de maneira
publica, e muitos destas institui¢des financeiras também sdo empresas de capital aberto, logo

devem apresentar os relatorios financeiros anuais aos investidores.
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Para uma andlise de performance e benchmark interno das agéncias de uma institui¢ao
financeira, alguns aspectos criticos da operagdo interna do banco devem ser compreendidos e

0s processos mapeados para uma correta modelagem (LAPLANTE; PARADI, 2015).

Entrando no mundo de estudos que avaliam custos e eficiéncia de agéncias bancarias, €
consenso que o custo operacional das agéncias ainda ¢ uma das principais linhas de custo para
bancos e contribui para uma grande parte do valor que afeta o consumidor final (LAPLANTE;
PARADI, 2015). Portanto, compreender a eficiéncia de diferentes agéncias/filiais ¢
fundamental em um ambiente competitivo onde a necessidade de reducdo do nimero de
agéncias para reduzir custos e melhorar a experiéncia do cliente. Ciente deste cenario, Quaranta
(2018) utilizou uma metodologia de DEA através de trés etapas: primeiro incluiu todas as
possiveis maneiras de avaliar eficiéncia. Apds isto, foram aplicados testes estatisticos de
colinearidade para excluir indices redundantes. Por fim, através da analise de clusters foram
agrupadas agéncias através de classes de eficiéncias baseadas nos indices de eficiéncia. O

estudo foi aplicado em filiais de um banco regional na Italia.

Henriques et al. (2018) avaliara a eficiéncia dos 50 maiores bancos no Brasil durante o periodo
de 2012 a 2016, através da abordagem de intermediagdo e concluiu que os maiores bancos nao

sd0 necessariamente os mais eficientes.

Do ponto de vista de gestdo, uma andlise neste nivel de filiais/agéncias fornece uma informacgao
bastante util para tomada de decisdes. Como resultado pratico, o estudo pode levar a agdes
gerenciais que vao desde selecionar agéncias a se manterem em funcionamento apds uma
fusao/aquisi¢ao, recompensa de filais com as melhores performances até desenvolvimento de

programas de treinamentos.

Outra alternativa de aplicacdo de DEA em institui¢des financeiras ¢ incorporar os resultados
em ferramentas de analise de risco. Chronus (2013) destaca que o principal objetivo da gestao
de riscos em bancos ¢ manter niveis aceitaveis de lucro com parametros de segurancga e liquidez.
Uma gestdo de riscos eficientes deve resolver alguns problemas, desde monitoramento de risco
até sua avaliacdo. O nivel de risco esta associado com um evento particular e pode mudar de
acordo com o dinamismo do ambiente. Isto faz com que o banco se posicione estrategicamente
no mercado de acordo com sua estimativa de risco, relagdo com clientes e qualidade dos ativos

e garantias para ajustar suas politicas de gestdo de risco. Este processo inclui a previsdo de
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riscos, determinacdo de probabilidades, valores, impactos e o desenvolvimento e

implementa¢do de medidas para prevenir ou minimizar perdas relacionadas.

A gestdo de riscos ¢ um importante processo para qualquer instituicdo financeira, e sua
metodologia e qualidade da informacdo variam significativamente de acordo com o
desenvolvimento da instituicdo. Isto € porque, os riscos para um banco — de crédito, mercado e
operacional — diferenciam sua natureza e requerem informagdes especificas para sua avaliagdo,
e também, depende da capacidade de gestdo de informacgdes e sistemas de processamento de

dados da mesma (CHORNOUS; URSULENKO, 2013).

O risco de crédito ¢ definido como a possibilidade de inadimpléncia das obrigacdes do tomador
ou contraparte, de acordo com seus termos (BASEL, 2008). Para sua avaliagdo, o banco precisa
ter uma forte base de clientes e informagdes por um longo periodo. Estas informagdes podem
ser utilizadas em modelos de behaviour que estimam a probabilidade de inadimpléncia do
cliente baseado no seu historico de crédito e modelos de score de acordo com seu cadastro
(informagdes demograficas do cliente, informagdes empregaticias, parametros do produto,
etc.). O conjunto de modelos de score de acordo com dados de cadastro, bureaus e informacgdes
(obtidas de sistemas como prevengao a fraude, por exemplo), pode determinar quais segmentos
de clientes podem ser aprovados automaticamente e quais precisam uma verificacdo pelos

analistas de crédito.

Nesta mesma linha, segundo Bessis (BESSIS, 2011), o risco de crédito ¢ composto por quatro
partes: risco de default, de exposicao, de migragado e de recuperacao. O risco de default se refere
a probabilidade de ocorrer um evento de default com o tomador de crédito, isto é, o ndo
pagamento; o risco de exposi¢do decorre da potencial incerteza em relagdo ao valor futuro da
operacgao de crédito; o risco de migragdo € o risco de declinio da qualidade de crédito do emissor
de um titulo ou de uma acao; enquanto o risco de recuperacao do crédito se refere a incerteza

quanto a restituicao de valores no caso de um default do tomador.

Existe uma tendéncia de aumento dos riscos operacionais com o crescimento dos negocios
bancarios, assim como a pulverizacdo destes servicos. Riscos operacionais sdo 0s riscos
relacionados a perdas resultantes de processos internos inadequados ou a falha de sistemas,
acoes do operador (BASEL, 2008). Assim, para gerencia-los, € necessario entender suas fontes,

causas e impactos nas atividades da institui¢do.
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Deve-se frisar que o risco de crédito sempre foi a maior ameaga para o desempenho de qualquer
banco além de ser a “principal causa de faléncias bancarias" (VAN GREUNING et al., 2009).
Deste modo uma estrutura solida de monitoramento e gestao de risco de crédito € requisito

indispensavel para um banco atender os niveis de estabilidade definidos pelo 6rgao regulador.

A piora no nivel de risco do tomador ndo impacta o banco credor de modo instantdneo, apesar
de agravar o risco de crédito de todo o portfolio e aumentar o risco de default (ndo recebimento);
sendo tal piora monitorada de um modo global, pelas ferramentas de classifica¢ao de risco, ao

apontarem as migragoes de risco da carteira e dos tomadores de crédito (PIMENTA, 2014).

Um dos primeiros artigos a utilizar DEA no ambito de risco de crédito foi proposto por Cheng
et al., (2007), onde os autores utilizaram o método para avaliar financiamento de projetos de
Parcerias Publico-Privado com indicadores ndo so6 financeiros, mas avaliando também
beneficios sociais do projeto para a sociedade, gerando assim um modelo de credit scoring
alternativo. Também no ambito de avaliacdo de financiamentos, outros estudos (TSOLAS;
CHARLES, 2015, PSILLAKI et al., 2010) utilizaram a metodologia DEA para avaliar o risco

de crédito de projetos ou empresas, baseado em indicadores de eficiéncia dos mesmos.

Ja Chen et al. (2013) propdoem a utilizagdo de DEA para compor um score de behaviour de
crédito para classificar os clientes de acordo com a utilizagdo dos produtos de crédito. Com a
analise de folgas propostas pelo método, a institui¢do financeira consegue identificar os pontos
de contribui¢do do cliente e que estratégias devem ser abordadas para aumentar a eficiéncia do

cliente e por consequéncia sua avaliacao de crédito.

Gu et al. (2017) propdoem um framework que utiliza DEA em conjunto com AHP como
ferramenta para instituigdes financeiras com base online efetuarem analise de crédito para
pequenas empresas. Eskelinen et al. (2010) investigaram a relagdo entre a ineficiéncia técnica
das institui¢des e a faléncia destas. Os autores identificaram que o indice de eficiéncia
encontrado a partir de uma analise com DEA tem um forte poder para explicar a probabilidade
de futura faléncia. lazzolino et al. (2013) apresentaram um estudo que relaciona o credit score
com a eficiéncia de empresas proponentes a uma oferta de crédito, e conclui que DEA pode ser

utilizado como um complemento aos modelos de risco de crédito tradicionais.
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Existem também outros estudos que utilizam DEA em conjunto com credti scoring para avaliar
propostas de crédito micro empresas (CHIU et al., 2010, ESKELINEN et al., 2010, PSILLAKI

etal., 2010). Nestes casos, a avaliacao de eficiéncia de DEA ¢ em relagdo a empresa proponente.

2.9 FRAMEWORKS PARA APLICACAO DE MODELOS DEA

Um modelo ¢ uma representacdo externa e explicita de parte da realidade vista pela pessoa que
deseja usar aquele modelo para entender, mudar, gerenciar e controlar parte daquela realidade
(PIDD, 1996). A construcado de um modelo requer um processo rigoroso. Isso por que a
estrutura de um modelo inclui variaveis como, por exemplo, estoques, pessoas, materiais,
dinheiro entre outras, que sdo caracteristicas de um sistema (STERMAN et al., 2015). Assim,
no processo de constru¢do e implementacdo de um modelo ¢ preciso avaliar o trade-off entre o
nivel de precisdo no detalhamento do problema e simplificagdes para manter o processo
tratavel, trazendo vantagens para melhorar a compreensao do problema (CAIRNS et al., 2016).
Processos de simples entendimento na modelagem podem ser mais atraentes para os tomadores
de decisdo que tendem a rejeitar métodos matematicos ou ndo querem empregar o tempo € o
esforco necessarios exigidos por formulagdes mais complexas (CAIRNS et al., 2016). Os
autores citam ainda que ¢ preciso tomar cuidado com a inser¢do de uma quantidade elevada de
variaveis, com o intuito de criar um modelo bastante representativo e complexo. Em vez de
tentar, no estagio inicial, aplicar um modelo completo que incorpora todos os aspectos da
situacdo analisada, ¢ melhor comecar com um modelo simples. Desta forma ¢ possivel
proporcionar aprendizagem, pela qual um modelo simples pode ser refinado gradativamente
sempre que necessario (PIDD, 1996). Recomenda-se que a organizagdo deve ser feita pelo
construtor de modelos, mas seguindo as exigéncias e conselhos do usuario do sistema ou o
tomador de decisdo, em geral, o proprietario problema (WIERZBICKI, 2007). Assim, ndo s6 o
pesquisador deve ser envolvido neste processo, mas o ideal ¢ que seja uma atividade que
envolva também especialistas no processo avaliado, preferencialmente de areas diversas, que
possuam pontos de vista diferentes e que possam enriquecer a modelagem, buscando assim um
modelo capaz de representar o problema a ser estudado com o nivel de detalhe necessario, sem

onerar o processo com analises demasiadamente detalhadas.

Para contribui¢ao da melhoria nos processos de elaboracao de modelos DEA existem alguns

frameworks propostos para facilitar a etapa de modelagem. Esta se¢do apresenta os os
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frameworks propostos e avaliar a aplicabilidade destes e a colaborag@o no desenvolvimento de

estudo em DEA para pesquisadores que ndo sdo familiarizados com o método.

Alguns frameworks sugeridos pela literatura existente buscam propor solugdes para problemas
especificos, como aplicagao de limites maximos € minimos para as variaveis (ABDULLAH et

al., 2018) ou para a resolucdo do problema de programacao linear (APPA; WILLIAMS, 2006).

De uma maneira mais genérica, Jain et al., (2011) sugerem etapas para a selecdo de varidveis
em modelos DEA, com base em uma aplicacao pratica em uma industria de manufatura, onde
uma ampla gama de varidveis estdo disponiveis para a analise e avaliagdo de eficiéncia.
Todavia, o modelo proposto ndo aborda etapas importantes do processo de andlise de DEA
como a definicdo do objetivo da andlise e tipo de andlise, que podem levar a vieses na

modelagem.

Emrouznejad e De Witte (2010) propuseram o COOPER-framework, que se aplica de uma
maneira genérica para todos métodos ndo-paramétricos, ndo exclusivamente DEA. O modelo
descrito compreende 6 fases inter-relacionadas, cujo acronimo em inglés forma o sobrenome
de um dos precursores do método DEA. As fases propostas para a aplicacao dos modelos estao

descritas na Figura 7:

Figura 7 — COOPER framework
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(fonte: EMROUZNEJAD; WITTE, DE, 2010)
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As fases prescritas sdo detalhadas como:

1. Concept and objectives (Conceito e objetivos): projetos de DEA e avaliagdo de eficiéncia
como um todo envolvem a expertise de um alto nimero de individuos. Os conceitos e
objetivos devem ser comunicados de uma maneira clara entre todos os stakeholders. Nesta
fase ¢ definida a questdo de pesquisa e os objetivos do trabalho. A partir destes, deve-se
avaliar questdes a respeito do nivel de detalhamento do modelo e o trade-off entre precisdo

das informacdes e tempo de processamento/coleta das informagdes;

2. On structuring data (estruturagdo dos dados): nesta fase deve-se comecar a analise da
coleta de dados e organizagao destes. Os autores ressaltam a importancia desta organizagao,
principalmente em projetos com muitas variaveis e fontes de informagdes diversas. Uma
metodologia estruturada ¢ fundamental para reduzir o tempo de atualizacdo das
informacgdes do modelo, bem como seu tratamento (remog¢do de erros, tratamento de

outliers, agrupamentos, etc.)

3. Operational models (modelo operacional): dependendo da disponibilidade de informagdes,
qualidade e tipo dos dados, algumas classes especificas de modelos podem ser sugeridos.
As duas principais categorias de modelos sdo os paramétricos (que assumem uma
especificagdo de funcdo de producdo) e os ndo-paramétricos (ndo dependem de nenhuma
suposicdo de funcdo de producdo). Dentro destas familias, existem as variagdes
deterministicas e estocasticas. As deterministicas assumem que todas as observagdes
pertencem ao conjunto de produgdo. J4 os estocasticos admitem alteracdes nos dados e

interpretam estas variagdes através de um termo de erro.

4. Performance Coparison (comparacao da performance): assim que um dataset é coletado,
a etapa de andlise permite obter novos insights para a aplicagdo dos dados no modelo. Nesta
etapa, sao selecionados diferentes conjuntos de inputs/outputs, € o pesquisador, juntamente
com os especialistas do processo, devem avaliar o contexto da inclusao/exclusao de dada
variavel. A avalia¢do das eficiéncias ao logo do tempo, dispondo os dados em painel
(observagdes das variaveis em diferentes momentos) pode gerar informacgdes a respeito da

variacao da efici€éncia apds dada alteracao no sistema.

5. Evaluation (avaliacao dos resultados): nesta etapa, o modelo e seus resultados devem ser

cuidadosamente avaliados e revisados de acordo com o objetivo do estudo. O processo
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como um todo deve ser reavaliado e verificada a aderéncia da modelagem e dos resultados
em relagdo aos objetivos iniciais. Especialmente em grandes datasets, ferramentas de
sumarizacao e de visualizagdo sdo fundamentais para a apresentacao dos resultados do

modelo e a partir destes se tirar conclusdes concretas e assertivas.

6. Result and deployment (resultados e implementac¢do): por fim, os resultados sdo postos em
acdo. O processo como um todo deve ser sumarizado em um relatorio que apresenta todas
as possiveis entregas. Este deve apresentar claramente as conclusdes obtidas a partir dos
resultados dos modelos. Sugestdes de como aumentar a eficiéncia das unidades avaliadas
e possiveis agdes de melhorias no sistema também devem ser escritas, e se possivel,

abrangendo o ponto de vista do tomador de decisao.

Os autores ressaltam a importancia da interagdo entre as etapas e os feedbacks a serem coletados
em cada passo, para que a aplicacdo dos modelos nao seja uma simples ‘tecnologia de apertar

botdes’ (EMROUZNEJAD; DE WITTE, 2010).

Mais abrangente que os frameworks citados anteriormente, o MMDEA (Método de modelagem
em DEA), proposto por Piran et al. (2018) busca contribuir para facilitar a aplicacdo de modelos
em DEA, considerando imprescindivel a interagdo entre pesquisadores e empresas na sua

aplicagao.

O Método proposto pelos autores esta sintetizado na Figura 8. Os retangulos descrevem cada
etapa a ser executada; os retdngulos mostram quando os gestores da empresa devem participar
da etapa sinalizada; os circulos mostram eventos de tomada de decisao e os hexagonos efetuam

uma conexao desta decisao com o processo como um todo (PIRAN et al., 2018).
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Etapa 1 — Definir o objetivo da anglise
& otipode sficigncia a ser avaliada

1

Etapa 2 — Heluar uma revisac
sistematica da literatura

4

Etapa 3 — Definir as unidades de analise |

]

Etapa 4 — Desemiolver um modelo ‘ Grupo focal
congcetual DEA P
| Etapa 5 — Avaliar o modelo concsitual DEA | ‘ Especialistas
do processg
¥

Etapa 8 — Definir o periodo de tempo ‘ Especialistas
da andlise do proceszsg,
Etapa 7 — Definir as DM Us | ' Espsialistas

do processg,

Etapa 8.1 — Analisar a literatura para
elaborar listagem prévia das
varaveis {inputs e oUtpLts) do modelo

¥

Etapa 82— Avaliar e validar as varavels ‘ Especialistas
{inputs & outputs) do modelo do processo

Ha necessidade de ajusts

! Nao hé necessidade de ajuste.
na listagem de inputs e outputs

na listagem de inputs e outputs,

Etapa 8.2 — Ajustar a listagem de inputs
& outpuls (se necessaria)

{

Etapa 8.4 — Se novos inputs e outputs
forem sugendos pelos especialistas do
processo, buscar validagao na lteratura

L

Etapa 8 — Definir modelo DEA
(CRSARS) a serutilizado

!

Etapa 10 — Definir a orientagao ‘ Especialistas
do maodelo {input ou output) do processg

k

I Etapa 11 — Elaborar e validar ‘ Especialistas
| o modelo DEA final do processo,

!

| Etapai2 — Coletar dados | ‘ EdSpec\ahstas
0 processo

| Etapa 12 — Tratar os dados |

de eficiéncia em DEA

v

| Etapa 14 — Eletuar o célculo |

(fonte: PIRAN; LACERDA; CAMARGO, 2018)



56

Figura 9 — Método de Modelagem em DEA (parte 2)
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Este framework proposto ¢ mais detalhado que os outros encontrados na revisdo bibliografica,
e destaca a interagdo entre pesquisadores (detentores do conhecimento sobre DEA) e
especialistas do processo (que entendem a industria, seu contexto, as particularidades do

negocio e cuidados a serem tomados nas etapas de concep¢ao do modelo).

A abrangéncia do framework incluindo desde as etapas iniciais de definicdo de objetivo de
analise e tipo de eficiéncia avaliada ¢ importante para a reflexdo do pesquisador e orientagdo

do escopo do estudo, e resolve uma lacuna encontrada na bibliogratia de DEA.
As 20 etapas sugeridas pelos autores podem ser brevemente descritas como:
1. Definir o objetivo da andlise e o tipo de eficiéncia a ser avaliado:

A Etapal do MMDEA contempla a identificagdo do problema a ser analisado. A identificagao

do problema também pode ser considerada a defini¢ao do contexto a qual sera efetuada a analise
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de produtividade e eficiéncia. Além disso, ¢ necessario definir qual tipo de eficiéncia sera

avaliada (eficiéncia técnica e suas variacgoes, de escala, alocativa ou de custos/econdmica).
2. Efetuar uma revisao sistematica da literatura:

A Etapa 2 consiste na realizacdo de uma revisao sistematica da literatura (RSL). O processo de
aplicacdo da DEA pode ser facilitado pela identificagdo na literatura de andlises similares ao

contexto planejado e a defini¢do do objetivo da andlise (PIRAN et al., 2018).
3. Definir as unidades de anélise

Na Etapa 3 ¢ necessario definir as unidades de analise, tanto para os benchmarkings internos
quanto externos. A unidade de andlise ¢ o elemento a ser analisado, no seu determinado

contexto (PIRAN et al., 2018).
4. Desenvolver um modelo conceitual de DEA

Na Etapa 4 os autores do MMDEA sugerem o desenvolvimento de um modelo conceitual da
analise planejada. Um modelo conceitual ¢ uma representagao simplificada de um sistema ou
contexto real, o qual considera varidveis e conceitos e a relagdo entre estas variaveis e conceitos.
No caso especifico da realizagdo do modelo conceitual DEA, este permite um melhor
entendimento do contexto de andlise. O modelo conceitual pode ser representado por um
desenho de pesquisa que auxilia no entendimento e ilustragdo da andlise que serd efetuada

(PIRAN et al., 2018).
5. Avaliar o modelo conceitual DEA

A Etapa 5 consiste em apresentar a estrutura conceitual de pesquisa para um grupo de
especialistas da empresa na qual sera desenvolvida a analise. O intuito desta discussao inicial é
avaliar o modelo conceitual desenvolvido. Isso ¢ importante nesta fase, pois se o modelo
conceitual for mal desenvolvido, provavelmente toda a analise serd comprometida (PIRAN et
al., 2018). Assim, entende-se que a validacao de um modelo, principalmente quando se envolve
gestores e especialistas, contribuiu para reduzir distor¢des no processo de pesquisa € a aumentar
a credibilidade da analise conclusiva de um estudo (JONSEN; JEHN, 2009)(SODHI; TANG,
2014).

6. Definir o periodo de tempo de analise
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A Etapa 6 consiste na defini¢do do periodo de tempo da andlise. O periodo de tempo da andlise

varia se o benchmark efetuado for interno ou externo (PIRAN et al., 2018).
7. Definir as DMUs

A Etapa 7 consiste na definicdo das DMUs. De uma forma simples, a DMU representa o que

sera comparado (PIRAN et al., 2018).
8. Definir as variaveis a serem utilizadas no modelo DEA

A Etapa 8 consiste na definicdo das variaveis a serem utilizadas no modelo DEA (PIRAN et
al., 2018). A defini¢ao das varidveis de entrada (input) e de saida (output) pode ser considerada
a etapa mais importante do processo de modelagem utilizando a DEA (WAGNER;
SHIMSHAK, 2007, Cook et al. (2014) destacam que em andlises utilizando DEA ndo ¢ possivel
ter completa certeza de que todas as variaveis relevantes foram incluidas no modelo definido.
No entanto, devem ser feitos todos os esforgos possiveis para incluir as variaveis que fazem

sentido.
9. Definir o modelo DEA (CRS/VRS) a ser utilizado

A Etapa 9 consiste na defini¢ao do modelo DEA a ser utilizado. Esta definicdo deve ser efetuada
pelo pesquisador/modelador, com base nos conceitos dos modelos DEA (CRS e VRS). Para
tomar tal decisdo ¢ necessario buscar informagdes sobre o contexto analisado para compreender
as relagcdes de proporcionalidade de escala entre os inputs e outputs € as DMUs analisadas

(PIRAN et al., 2018).
10. Definir a orientagao do modelo (input ou output)

A Etapa 10 consiste na definicdo da orientacio do modelo. Conforme mencionado
anteriormente, existem duas possibilidades de orientagdo do modelo DEA: entrada (input) ou

saida (output) (PIRAN et al., 2018).
11. Elaborar e validar o modelo DEA final

A Etapa 11 consiste na elaboracao e validagao do modelo DEA final. Ap6s concluir as etapas
citadas anteriormente, os autores do framework sugerem que o pesquisador/modelador efetue
uma ilustracdo do modelo DEA definido e faga uma apresentagdo para os especialistas do

Processo.
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12. Coletar dados

A Etapa 12 consiste no processo de coleta de dados. A primeira etapa desta fase foi realizar o
planejamento da coleta dos dados. O planejamento ocorreu por meio de uma reunido com o0s
especialistas no processo, com o objetivo de definir: a) as fontes de coleta dos dados; b) o
periodo da coleta dos dados, e; c) as formas de criptografia ou mascaramento dos dados para

preservar as informagdes da empresa estudada.

13. Tratar dados

A Etapa 13 consiste no tratamento dos dados coletados. Inicialmente cria-se uma coluna com a
numera¢do das DMUs definidas. As DMUs podem ser codificadas para facilitar a andlise e
interpretacdo dos resultados, além de ndo expor informagdes sigilosas da empresa.
Posteriormente, deve-se criar linhas com os inputs e outputs. Assim € possivel preencher as

linha com as informagdes relativas as quantidades de cada input e output de cada DMU (PIRAN

et al., 2018).
14. Efetuar o célculo de eficiéncia em DEA

A Etapa 14 consiste no célculo da eficiéncia em DEA. Para a resolugdo dos problemas de
programacao linear dos modelos de andlise envoltoria de dados, existem diversos softwares

especificos ja desenvolvidos por pesquisadores internacionais.
15. Analisar a discriminacao dos resultados do modelo DEA

A Etapa 15 consiste na andlise da discriminacdo dos resultados do modelo DEA desenvolvido.
Quando nao ¢ possivel diferenciar as DMUs eficientes das ineficientes conclui-se que o modelo
apresenta problema de discriminacao. Em outras palavras, o problema de discriminagdo ¢
observado quando todas as DMUs apresentam eficiéncia igual ou muito proximas de 1 (100%)
(PIRAN et al., 2018).

16. Utilizar um método de sele¢ao de variaveis (Stepwise)

A Etapa 16 consiste na utilizagdo de um método de sele¢dao de variaveis (Stepwise). Pode-se
considerar que com a aplicagdo do Stepwise, existe um refinamento do modelo DEA. Assim,
esta fase objetiva, por meio de pesquisa na literatura, determinar a utilizacdo de um método que

auxilie o pesquisador a definir se existem variaveis que podem ser consideradas irrelevantes e,
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assim, excluidas do modelo aplicado, com o intuito de evitar problemas de discriminagdo nos

escores de eficiéncia. Para esta fase, trés subetapas fundamentais precisam ser cumpridas:

1) Pesquisar métodos de selecao de varidveis (Stepwise) existentes na literatura.
1) Definir o método de selegao de varidveis que melhor se enquadra o contexto
analisado.

ii1)  Aplicar o método de selecdo de variaveis definido.

A identificacdo de varias unidades como ‘falsa efici€ncia’ e scores de eficiéncia muito otimistas
sao definidos como o problema de falta de discrimina¢ao (ESKELINEN, 2017). Para sanar tal
problema, algumas técnicas de sele¢do de varidveis podem ser adotadas. Lewin, Morey, and
Cook (1982), entre outros, usaram correlacdo e andlise de regressdo para testar variaveis
redundantes que poderiam ser omitidas sem prejudicar os resultados. Jenkins e Anderson
(JENKINS; ANDERSON, 2003), propuseram um procedimento de reducao de variaveis
baseada na covariancia entre os inputs, onde uma combinagdo de varidveis ¢ selecionado
baseado na variancia dos resultados obtidos. Gonzalez-Bravo (GONZALEZ-BRAVO, 2007)
propos um procedimento para ajudar a discriminagdo o modelo usando um procedimento que
avalia a razao de inputs/outputs antes da aplicagdo de DEA. Outra ramificagdo de técnicas de
selecdo de variaveis avalia o impacto das varidveis removidas nos resultados do modelo DEA.
Banker (1996) propds o uso de testes estatisticos para diferenciar a distribui¢@o de ineficiéncia,
indicando a significdncia da varidvel no processo produtivo. Simar e Wilson (2001)
recomendam um teste bootstrapping para avaliar se a variavel (input ou output) € relevante.
Pastor, Ruiz, e Sirvent (2002) introduziram uma medida de contribuicdo na eficiéncia:
efficiency contribution measure (ECM) para testar a significancia da variavel nas estimativas
de eficiéncia. Fanchon (2003), Ruggiero (2005) e Sharma e Yu (2015) fizeram uma regressao
dos scores de eficiéncia a partir das varidveis e testaram o coeficiente de regressao removendo
as variaveis.. Wagner e Shimshak (WAGNER; SHIMSHAK, 2007) propuseram um

procedimento stepwise para avaliar o impacto da varidvel na média das notas de eficiéncia.

Como descrito por Eskelinen (2017) e os autores citados por este, pode-se agrupar os métodos
de selecao de varidveis para modelos de DEA em dois grandes grupos: VR — Variable
Reduction (Redugao de varidveis) e ECM - Efficiency Contribution Measure (Contribuicao

incremental na medida de eficiéncia). O primeiro deles, Redugdo de variaveis (VR) baseia-se
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na analise da covariancia das variaveis candidatas. Por este método, se as variaveis na avalia¢ao
de eficiéncia apresentarem forte correlacdo, uma abordagem intuitiva ¢ omitir uma delas sem
perda significante de informacao. Jenkins e Anderson (2003) criticam esta abordagem porque
esta interrelacdo entre as variaveis nem sempre sao Obvias e ndo podem ser determinadas
diretamente de uma matriz de correlagdo. No presente trabalho, foi utilizado a funcdo do
software SAGEPE, que utiliza a metodologia proposta por Pastor et al. (2002), descrito nos

paragrafos anteriores.
17. Analisar os resultados (eficiéncia, alvos, folgas e benchmarks)

A andlise de dados consiste em examinar, categorizar, classificar em tabelas, testar, ou
recombinar as evidéncias quantitativas e qualitativas para tratar as proposic¢oes iniciais de um

estudo (YIN, 2010).
18. Apresentar e discutir os resultados finais

A Etapa 18 consiste na apresentacdo e discussao dos resultados. Com os resultados obtidos e
analises efetuadas, entendeu-se que ¢ importante realizar uma discussdo final com os
especialistas do processo que participaram e auxiliaram em toda a modelagem e coleta de dados.
Esta discussao objetiva demonstrar os resultados encontrados na analise para os especialistas

que apoiaram o desenvolvimento do estudo (PIRAN et al., 2018).
19. Definir metas de melhoria, com base nos resultados obtidos na analise

Etapa 19 consiste na defini¢do de metas de melhoria com base nos resultados obtidos na analise.
Nesta etapa o pesquisador/modelador, em conjunto com os gestores da organizagao objeto de
estudo, deve elaborar planos de a¢des para buscar as melhorias apontadas pela analise efetuada.

A analise de alvos e folgas fornece subsidios interessantes para estes planos (PIRAN et al.,

2018).
20. Redigir o relatorio final

Por fim, na Etapa 20 o pesquisador/modelador deve se concentrar em redigir o relatorio final
para comunicar as descobertas da analise efetuada. No relatorio ¢ importante deixar claro todos
os procedimentos efetuados em relagdo ao método empregado no desenvolvimento do trabalho.
Além disso, € necessario demonstrar objetivamente os resultados obtidos € como estes

resultados podem contribuir para melhorar a gestdo da organizagao estudada. O processo final
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de redacdo do relatorio ndo deve ser subestimado, pois a falta de critério na comunicagio dos

resultados pode comprometer negativamente todo o trabalho realizado.

2.10 MAPEAMENTO E MELHORIA DE PROCESSOS

A conceituagdo de processo, no ambito de negocios, ¢ fundamental para definir e entender o
gerenciamento de processos (MULLER, 2003). Porter (1990) desenvolveu a ideia de “cadeia
de valor” (value chain), uma visdo revolucionaria da organizagdo empresarial para a €época que,
basicamente, desagrega a organizagdo em atividades estrategicamente relevantes e passiveis de
mensuracao. Davenport (1994), por sua vez, apresenta uma das defini¢des mais populares na
literatura sobre o assunto, conceituando processo como um conjunto estruturado e mensuravel
de atividades projetadas para produzir uma saida especifica para um mercado ou consumidor
particular. JA Hammer e Champy (1994) entendem processo empresarial como um conjunto de
atividades com uma ou mais espécies de entrada e que cria uma saida de valor para o cliente

(MULLER, 2003).

Talwar (1993) define processo como uma sequéncia de atividades pré-definidas executadas
com a finalidade de alcangar um pré-determinado tipo ou conjunto de saidas. Para Harrington
(1993), processo ¢ qualquer atividade que recebe uma entrada (input), agrega valor (fazendo
uso dos recursos da organizacdo) e gera uma saida (output) para um cliente interno ou externo.
Como defini¢do, segundo Hronec (1994), processo ¢ uma série de atividades que consomem
recursos € produzem um bem ou servigo. Para o autor, processos criticos sdo aqueles que tém

impactos diretos na realizagdo das estratégias e das metas da organizacao.

As empresas sao vistas como um grande agrupamento de departamentos (setores). Isto ¢
decorréncia do antigo paradigma de divisdo do trabalho. Com isso, nenhum departamento tem
responsabilidade total por um processo de trabalho completo. Como consequéncia, o
gerenciamento ¢ voltado a estrutura organizacional e nao aos resultados da empresa, havendo a

criacdo de barreiras interdepartamentais (MULLER, 2003).

A interacdo cliente-empresa se da através de processos do negdcio. Assim, pode-se estimar o
"valor" do trabalho que se faz e reconhecer oportunidades para melhorias. Assim sendo, a
empresa como um todo se beneficia mais de melhorias nos processos do que de iniciativas
individuais dentro dos departamentos (MULLER, 2003). Identificam-se registros na literatura

4

em diferentes momentos quanto a preocupacao de estudiosos com a melhoria de processos. E
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possivel perceber uma evolucado historica da cultura de melhoria de operagdes, posteriormente
de processos, para a de gestdo por processos, vivenciada atualmente, através das metodologias
desenvolvidas ao longo do tempo. A seguir sdo indicadas as principais metodologias que
contribuiram para o que se conhece como Business Process Management (BPM) (DE BOER,

2014).

Smith e Fingar (2003) abordam a evolugdo até a Gestao por Processos identificando trés grandes
‘ondas’, ou marcos. Segundo os autores, o primeiro grande movimento influente para a
evolugdo do BPM — a ‘primeira onda’ — tem inicio na década de 1920, com a teoria
administrativa de Frederick Taylor, pai da organizacdo cientifica do trabalho. Essa primeira
onda também ¢ marcada pelo desenvolvimento da area de especializagdo chamada Organizacao
e Métodos (O&M); a ‘segunda onda’ da Gestdo por Processos surge com o sistema de Gestao
da Qualidade Total (TQM), empregado pela fabrica Toyota no Japdo. E na segunda onda,
também, que os computadores passaram a fazer parte da vida das empresas, permitindo que
fossem desenvolvidos, a partir da década de 70, sistemas especificos que apoiassem as empresas
na gestao de suas atividades. O fim desse marco se d4 com os trabalhos de Tom Davemport e
Michael Hammer que originaram a metodologia denominada Reengenharia de Processos; por
fim, os autores consideram que a ‘terceira onda’ consiste na consolida¢do do termo ‘Business

Process Management’ (Gestao de Processos de Negocio).

Os diversos conhecimentos relacionados aos processos fundiram-se, originando o que Vom
Brocke e Rosemann (2015) definem como a moderna Gestdo de Processos de Negocio: “um
sistema integrado de gestdo de desempenho de negdcios voltado para a gestao de processos de
negocio de ponta a ponta”. Segundo os autores, a gestdo engloba a padronizagdo dos processos,
o acompanhamento do seu desempenho a partir de indicadores comparaveis com as metas
estabelecidas e a identificacdo de problemas e acdes corretivas para corrigi-los, quando sdo

estabelecidos novos padrdes para os processos.

As maiores oportunidades de melhoria no desempenho estdo nas interfaces funcionais — o ponto
em que o bastdo ¢ passado de um departamento para outro. Porém, com muita frequéncia, ¢ o
organograma, € nao o negocio, que estd sendo gerenciado. Concordando com Harrington
(1993), quando ndo se atenta para o processo total, as fungdes sdo um grupo de pequenas
empresas isoladas sendo avaliadas por padrdes que ndo estdo em sintonia com as necessidades

totais da empresa.
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3 METODOLOGIA

A pesquisa em gestao deve buscar a aproximacao de duas realidades: teorica e pratica. Embora
possam parecer distantes entre si, tanto a teoria quanto a pratica buscam gerar conhecimentos
que possam ser aplicados a fim de garantir melhorias nos sistemas existentes ou auxiliar no
projeto e na concepcdo de novos sistemas, produtos ou servigos. Diante desta questdo, as
pesquisas podem ser classificadas de acordo com as perspectivas de relevancia e rigor teorico
e metodologico (DRESCH et al., 2015). De acordo com os autores, uma pesquisa ¢ entendida
como necessaria aquela que conjuga o rigor tedrico-metodologico e utilidade pratica para a
sociedade. Os trabalhos elaborados devem avangar em termos de gera¢do de conhecimento e

em termos de contribuicdes para a realidade concreta das organizagdes.

A falta de relevancia das pesquisas para os profissionais pode levar a um distanciamento entre
o que se desenvolve na academia (teoria) e o que é, de fato, aplicado nas organizagdes (pratica).
Por outro lado, o fato de ser relevante para os profissionais ndo dispensa a pesquisa da
necessidade de ser reconhecida pela comunidade académica, garantindo, assim, o avango do
conhecimento (DRESCH et al., 2015). O maior rigor metodoldgico ajuda a assegurar a validade

da pesquisa e, consequentemente, seu reconhecimento como estudo confiavel e bem conduzido.

3.1 METODOLOGIA DE PESQUISA

No que diz respeito aos métodos de pesquisa, pode-se conceitua-los como um conjunto de
passos reconhecidos pela comunidade académica e utilizados pelos pesquisadores para a

constru¢do do conhecimento cientifico (MICHELETTO et al., 1996).

Buscando a integracdo de disciplinas como engenharia e administracdo, Baber et al. (1995)

afirmam que existem dois tipos de producao de conhecimento:

e Producdo de conhecimento tipo 1: puramente académica, refere-se a uma unica

disciplina;

e Producao de conhecimento tipo 2: transdisciplinar, voltada a resolugdo de problemas e

ocorre normalmente no contexto de aplicagao.
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Aken (2005) afirma que a aplicagdo do conhecimento tipo 2 poderia contribuir para o aumento
da relevancia dos resultados das pesquisas, o que motivaria os profissionais nas organizacdes a

utilizar tais resultados para melhorar seus processos ou, at¢ mesmo, solucionar seus problemas.

Quanto ao carater deste trabalho, enquadra-se nas pesquisas de ordem pratica ou pesquisa
aplicada, e seu principal interesse ¢ que os resultados auxiliem os profissionais na solug¢do de

problemas do dia a dia (DRESCH et al., 2015).

O método de pesquisa utilizado neste trabalho pode ser enquadrado em um estudo de caso com
aplicacdo de um modelo matematico. O estudo de caso ¢ uma pesquisa empirica que busca
melhor compreender um fendémeno contemporaneo, normalmente complexo, no seu contexto
real. Os estudos de caso sdo considerados valiosos, uma vez que permitem descrigdes
detalhadas de fenomenos normalmente baseados em fontes de dados diversas. Esse método de
pesquisa ¢ particularmente adequado para investigar problemas complexos dentro do contexto
que ocorrem. Os estudos de caso asseguram que a investigagao e o entendimento do problema

sejam feitos em profundidade (DRESCH et al., 2015).

Os estudos de caso sdo constituidos de uma combinac¢ao de métodos de coleta de dados, como
entrevistas, questionarios, observagoes, etc. As evidéncias coletadas, que servirdo de subsidio
para o pesquisador, podem ser tanto quantitativas quanto qualitativas. Os estudos de caso se
fundamentam na comparacdo dos dados coletados, buscando identificar o surgimento de
categorias tedricas que possam, ainda, servir de base para a proposicao de novas teorias. Os
principais objetivos do estudo de caso sdo descrever um fendOmeno, testar uma teoria e criar

uma nova teoria (DRESCH et al., 2015).

Este trabalho ¢ contextualizado como estudo de caso uma vez que o pesquisador atua
profissionalmente na empresa, e junto com seu conhecimento de causa foram consultados
demais membros de gestdo da empresa em analise (incluindo analistas estratégicos de crédito,
coordenador de monitoramento de crédito, coordenador de gestao de crédito, gerente de crédito
e arrecadagdo, superintendente de crédito e diretora de crédito) para contextualizagdo e

compreensdo do cendrio e das variaveis a serem estudadas.

A modelagem, como método de pesquisa, apoia os investigadores para o melhor entendimento

dos problemas, uma vez que os modelos sdo representagdes simplificadas da realidade e
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permitem uma compreensao do ambiente que estd sendo estudado (MORABITO; PUREZA,
2012, MICHAEL PIDD, 2003).

O conceito de modelagem ¢ bastante amplo e pode ser utilizado de forma abrangente. O
professor Michael Pidd (2003), explica em seu livro Modelagem Empresarial que a modelagem
pode ser dividida em duas abordagens: a hard e a soft. Tais abordagens nao sdo excludentes
entre si e podem, inclusive, serem complementares. A abordagem hard é fundamentada em
bases matematicas, quando o problema a ser estudado esta bem estruturado e compreendido. Ja
a abordagem soft, que considera todo o contexto em que o problema se encontra, deve ser
utilizado quando ha a necessidade de considerar questdes comportamentais e contextuais.
Algumas técnicas da abordagem hard, aplicaveis inclusive a realidade da pesquisa na area de
gestdo, sdo programacao linear, simulagdo computacional, heuristicas e a teoria das filas, as

quais costumam ser utilizadas na busca pela otimizagdo dos sistemas (DRESCH et al., 2015).

Nao s6 a andlise quantitativa ¢ relevante no presente estudo, como também a qualitativa, que ¢
utilizada para melhor compreender as variaveis aplicadas no estudo e a interpretagdo dos

resultados.

3.2 METODO DO TRABALHO

O método de trabalho define a sequéncia de passos logicos que o pesquisador seguird para
alcangar os objetivos de sua pesquisa. E essencial que o método de trabalho esteja muito bem
estruturado e que seja seguido adequadamente, a fim de assegurar a replicabilidade do estudo
(JOHN et al., 1997). Um método de trabalho adequadamente definido também permite maior
clareza e transparéncia na conducao da pesquisa, o que possibilita que a sua validade seja, de
fato, reconhecida por outros pesquisadores. Neste mesmo sentido, Lakatos e Marconi (2010)
citam que esta se¢cdo possui duas fungdes importantes: permitir a reproducgao do trabalho e tirar

duvidas sobre os resultados encontrados.

As etapas do método de trabalho aplicado foram planejadas com base nas sugestdes
apresentadas na bibliografia estudada (MIGUEL, 2011, PIRAN, 2015, PIRAN et al., 2018), e

ilustradas na Figura 10:



67

Figura 10 — Método de trabalho
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(fonte: elaborado pelo autor)

A fase 1 consiste na defini¢ao da estrutura conceitual tedrica. Nessa etapa, foi iniciado o estudo
da literatura existente, contemplando livros, artigos, teses e dissertagdes em bancos de dados
nacionais e internacionais. Buscou-se identificar trabalhos que abordem ferramentas de
benchmarking, anélise envoltoria de dados e indicadores eficiéncia em instituicdes financeiras.
A partir dessa pesquisa foram gerados o delineamento e a verificagdo do modelo conceitual da

pesquisa, conforme apresentado no capitulo 1.

A fase 2 propde um framework para a utilizacao dos resultados do modelo de eficiéncia DEA

para melhoria de processos e reducdo de etapas redundantes.
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A etapa 3 aborda o projeto do modelo de DEA. Nesta fase, a implementagdo do método de
trabalho seguiu o fluxograma MMDEA - Método de modelagem em DEA, proposto por Piran
et al., (2018), cujo objetivo ¢ estabelecer os principais passos na aplicagdo de estudos em DEA.
Apos a definicdo do modelo conceitual de pesquisa, formou-se um grupo focal envolvendo
pesquisadores do método DEA e especialistas do processo e do setor econdmico da empresa
avaliada (instituicao financeira focada em concessao de crédito). Esta fase esta detalhada na

secdo 4.1 Framework Método de Modelagem em DEA - MMDEA.

Apos a definicao e validacao do modelo DEA a ser utilizado no estudo, iniciou-se a fase 4, que

¢ a coleta de dados.

As técnicas de coleta e andlise sao fundamentais para garantir a operacionaliza¢do dos métodos
de pesquisa e do método de trabalho definido pelo pesquisador. Dentre as técnicas apresentadas

por Dresch et al. (2015), as utilizadas no presente estudo foram:

e Documental: foram avaliados diversos bancos de dados, relatorios e analises anteriores
a este trabalho j& desenvolvidos pela empresa que buscaram compreender os indicadores

dos pontos de atendimento e criar um benchmark interno;

e Entrevista ndo estruturada/grupo focal: reunides com gestores do setor de crédito e
comercial forneceram importantes informagdes e visdes das diferentes areas a respeito
da eficiéncia dos pontos de atendimento e maneiras de mensuracao dos resultados. A
interacao entre os diversos participantes destas reunidoes também gerou questionamentos

e pontos para futuras reflexoes;

e Observagdo direta: a partir da visita do pesquisador a pontos de atendimento, foi
possivel visualizar a realidade que os colaboradores que trabalham neste setor se
encontram, bem como compreender as dificuldades e oportunidades de melhoria para a

avaliagdo das metas e indicadores utilizados.

Os dados foram coletados com o apoio dos especialistas da empresa. Estes atentaram para a
elaboragdo de algoritmos e scripts de pesquisa em bancos de dados que facilitem a atualizagdo
das informagdes em estudos futuros e monitoramento da alteragdo dos indices de eficiéncia ao

longo do tempo.
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A fase 5 consiste no refinamento do modelo, onde foram efetuados os calculos de eficiéncia, e
a partir destas informacdes foi avaliada a discriminagdo dos resultados e possiveis tratamentos
como redugdo de variaveis. Nesta etapa foi avaliado também se existiam comportamentos nos
resultados que identifiquem grupos heterogéneos entre as DMUs, onde poderiam ser criados

agrupamentos para uma melhor analise e comparagao entre as unidades semelhantes.

Na Fase 6 foram analisados os resultados obtidos por meio da anélise envoltéria de dados. As
informacdes provenientes do método podem ser agrupadas em analise das eficiéncias, analise

das folgas das varidveis e unidades de referéncia.

Por fim, a ltima etapa consiste na discussao dos resultados. Nesta se¢cao procurou-se apresentar
as contribuicdes da pesquisa para academia e para o meio profissional na melhoria da gestao de

seus processos ¢ as sugestdes de pesquisas futuras.

3.3 DESCRICAO DO ESTUDO DE CASO

O presente estudo foi realizado em um conglomerado financeiro, constituido por diversas
empresas que prestam servigos relacionados a concessdo de crédito pessoal, consoércios,
investimentos, seguros, servi¢os de TI, atendimento ao cliente, cobranga, dentre outros. O foco

deste estudo ¢ a eficiéncia do ciclo de crédito, que serd detalhado nas segdes seguintes.

Como a instituicdo em andlise tornou-se banco recentemente, o core business ¢ focado na
concessao de crédito pessoal, atividade oriunda da financeira, que ¢ a principal empresa do
grupo. Assim, os servigos prestados nas agéncias/pontos de atendimento sdo majoritariamente
concessao de crédito pessoal, consignado, cartao de crédito e refinanciamento de contratos ja
em andamento. Os consultores, que sdo os funcionarios que atendem o publico, dividem seu
tempo em atendimento presencial dos clientes que vao até o estabelecimento e ligagdes para o
banco de dados de clientes para oferecerem os produtos financeiros da empresa. Nao sdo
executadas nos pontos de atendimentos (denominacgdo dada as agéncias da institui¢ao). Deve-
se ressaltar também que ndo faz parte dos objetivos estratégicos da empresa o atendimento
comercial ao publico da maneira tradicional com servigos como depdsitos, pagamentos, saques
e emissdo de cheques. Demais atividades como abertura de contas, esclarecimento de duvidas
de clientes e demais atividades pontuais ndo foram avaliadas neste estudo, uma vez que sao

tarefas esporadicas na rotina do ponto de atendimento.
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Do ponto de vista dos clientes, a qualidade, e por consequéncia a velocidade da operagao ¢
fundamental, uma vez que muitos buscam o empréstimo para sanar contas do seu dia a dia. Do
ponto de vista da instituicdo, a qualidade da operacdo ¢ fundamental para assegurar a
escalabilidade dos servigos, uma vez que a mesma estd em franca expansao, aumentando em
cerca de 20% ao ano o niumero de pontos de atendimento, o que gera uma maior demanda pela
eficiéncia nos seus processos internos. Assim, o presente estudo justifica sua aplicabilidade
vindo ao encontro da necessidade de avaliar a eficiéncia dos seus pontos de atendimento no que
tange aos processo do ciclo de crédito da institui¢ao (detalhado no capitulo 4 deste estudo),
utilizando métodos de engenharia de producdo para tal avaliagdo. No ambito de
desenvolvimento de novos conhecimentos na pesquisa académica, a utilizagdo de Analise
Envoltoria de Dados, como ferramenta de avaliagdo de eficiéncia operacional e seu
desdobramento na gestao dos recursos utilizados através da priorizagao das unidades eficientes
e treinamento das unidades apontadas como deficitarias contribui para a construcdo de

conhecimentos de avaliagdo e gestdo de processos.

A empresa em que foi realizado este estudo ¢ do ramo financeiro, atuando no mercado ha cerca
de 20 anos. Teve suas origens em uma financeira, ofertando microcrédito pessoal para clientes
das classes sociais C, D e E. Com seu desenvolvimento, outras empresas auxiliares foram sendo
criadas, com fung¢des complementares como suporte de TI, call center, seguros, consorcio,
investimentos, formando assim um conglomerado financeiro. A partir de 2016 adquiriu também
um banco comercial, para oferecer demais produtos financeiros aos clientes como cartdes, conta
corrente e internet banking, buscando oferecer uma conta digital completa. Como os servigos
descritos ainda sdo recentes para o grupo, o core business de suas atividades ainda ¢ o crédito
pessoal, sendo responsavel por cerca de 80% do faturamento. Devido a esta alta relevancia do
produto, o foco deste trabalho concentrou-se na avaliagdo especifica da eficiéncia do processo

de concessao de crédito (detalhado na proxima se¢ao).

Com mais de 400 agéncias (também denominados Pontos de Atendimento) no momento da
elaboracdo deste estudo, a instituicdo atua em todos os estados do Pais, estando presente em
todas cidades com mais de 500 mil habitantes. Os objetivos estratégicos incluem o expressivo
aumento desta rede, com desejo de se atingir mais de 500 Pontos de atendimento ainda no ano
de 2019. Assim, denota-se a importancia de avaliar a eficiéncia destes, afim de mapear os
melhores em atividade, mapear seus processos e replicar o conhecimento para os pontos menos

eficientes. Como consequéncia desta expansao, as areas de backoffice estdo sendo cada vez
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mais demandadas, e a melhoria dos processos de apoio sdo cada vez mais necessarios, uma vez
que ndo ha espaco fisico na matriz para uma expansao de backoffice proporcional ao aumento
da rede de agéncias. Para suprir esta demanda, ¢ cada vez mais urgente a necessidade de
melhorar a eficiéncia dos processos de apoio. Para tal, diversos indicadores sdo apresentados
pelas areas interessadas, mas ndo hd um consenso sobre quais indicadores ou processos

apresentam as maiores oportunidades de melhoria.

Do ponto de vista organizacional, a empresa ¢ composta pelos pontos de atendimento, que sdao
constituidos por consultores (de dois a 13 consultores por ponto) e um supervisor. Subindo
hierarquicamente, agrupados geograficamente, estao os niveis de coordenacao (trés a 18 pontos
de atendimento) e geréncia regional (36 a 89 pontos de atendimento), compondo assim a

diretoria comercial, responsavel pelas vendas e atendimento ao cliente.

A parte de analise de risco de crédito corresponde a diretoria de crédito, que avalia politicas,
mitiga riscos, monitora o impacto das tomadas de decisdo na carteira, na produgdo e
retroalimenta o sistema buscando melhores resultados. Estdo sob a algada da diretoria de crédito
todos os demais processos do ciclo de crédito: andlise de risco de crédito, cadastro,
formalizagdo, arrecadagdio, cobranga e possiveis renegociacdes. E importante salientar esta
divisdo organizacional, uma vez que os processos da etapa de crédito dependem diretamente da
eficiéncia do processo inicial, que estd sob algada da diretoria comercial. Assim, uma visdo com
foco apenas no volume de vendas proporciona uma observagdo muito simplificada do real
impacto na cadeia de valor da empresa, por isso a necessidade da utilizagdo de indicadores

encontrados em multiplas etapas do processo em analise.
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4 PROPOSTA DE FRAMEWORK PARA APLICACAO DOS RESULTADOS DE DEA
EM MELHORIA DE PROCESSOS

A bibliografia apresentada no capitulo 2 demonstra a importancia das informagdes a respeito
da eficiéncia de unidades e seus processos. No presente capitulo ¢ proposta um framework para
a utilizacdo dos resultados do modelo DEA para melhoria de processos, propondo abordagens

diferentes para unidades identificadas como eficientes ou ineficientes.

Entende-se a importancia de acompanhar continuamente o comportamento das eficiéncias na
organizagdo. Para tanto, ¢ proposto um modelo de gestdo de resultados de forma a integrar o
modelo de gestao atualmente utilizado pela empresa com as informagdes obtidas na modelagem
DEA. O framework proposto disponibiliza informacdes que possibilitam a gestdo avaliar a
eficiéncia ao longo do tempo, definir agdes nas unidades ineficientes, acompanha-las e buscar
atingir a eficiéncia. Neste sentido, o framework busca contribuir para o aumento e continua
avaliagdo da eficiéncia. Por outro lado, temos as unidades identificadas eficientes, em que este
trabalho propde um framework que gratifica as unidades que atingiram a eficiéncia maxima, de
acordo com o framework. Assim, a presente pesquisa, propde cinco etapas para aplicagao dos

resultados conforme ilustra a Figura 11:
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Figura 11 — Framework para avaliagéo de eficiéncia e aplicagdo dos resultados
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(fonte:elaborado pelo autor)

Segundo Cook et al. (2014), em qualquer estudo de eficiéncia organizacional, primeiramente é

necessario ter uma compreensao do processo em analise.

A primeira etapa tem como objetivo o mapeamento do processo produtivo como um todo. O
objetivo desta andlise ¢ identificagdo todas as etapas do processo e distinguir atividades
redundantes, manuais ou de conferéncia operacional, que possam ser eliminadas em um
caminho ideal, onde existem mecanismos que garantam a eficiéncia operacional dos agentes.
Na identificac@o das etapas do processo que podem ser eliminadas, deve-se avaliar o trade-off’

entre a economia pela reducao desta etapa e possiveis riscos operacionais.

Na etapa de mapeamento de processos, dois pontos sao fundamentais para o sucesso desta

atividade. O primeiro, ¢ o dominio de técnicas de analise e mapeamento de processos, € 0o
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segundo ¢ o conhecimento sobre o processo e 0 acesso as informagdes. Nesta etapa, a integragao
entre os especialistas do processo e o pesquisador que ird aplicar o método de eficiéncia €

fundamental.

A segunda etapa consiste em elaborar um método de avaliagdao de eficiéncia dos agentes do
processo. Aqui, deve-se avaliar os inputs e outputs que representam o processo produtivo em
analise, bem como o enfoque de eficiéncia que € o objetivo do estudo. Nesta etapa, na visdo do
processo construida na etapa anterior € aplicada a avaliagao de eficiéncia. As particularidades
da aplicacdo de modelos DEA devem ser estudadas para evitar vieses na analise e elaboragdo

de um modelo que gere uma abordagem de eficiéncia diferente da esperada.

E interessante que a abordagem de eficiéncia por meio da DEA contemple varidveis que
avaliem a eficiéncia da unidade no quesito eficiéncia operacional, ou seja, retrate o impacto da

DMU na cadeia de valor do processo.

Nesse sentido, a andlise da eficiéncia possibilita aos gestores que tomem decisdes de forma
mais qualificada. (HADI-VENCHEH et al., 2014) Segundo Piran (2015), essas decisdes podem
estar relacionadas a diversos fatores, como: utilizagdo dos recursos, a reducdo de custos, a
alocacao de investimentos e a definicado de metas. As decisdes tomadas e seus planos de agdo

podem ser avaliadas por meio dos alvos e folgas na técnica DEA.

Esta etapa demanda conhecimento especifico em analise de eficiéncia e dominio do método
DEA, bem como dominio do processo avaliado e do contexto da empresa. Nesta etapa, os
passos sugeridos no MMDEA (Método de modelagem em DEA), proposto por Piran et al.,
(2018) podem ser utilizado para a elaboracdo de um modelo que represente a realidade da
operacdo e gere um indicador de eficiéncia que aborde as perspectivas que atendam as
expectativas dos tomadores de decisdo da empresa. Assim, o principal resultado desta etapa ¢
um modelo de avaliagdo de eficiéncia robusto e confiavel, que possa ser utilizado para tomadas

de decisdao da gestdo, como descreve a Etapa 3.

Em organizagdes se deseja que o comportamento operacional esteja adequado a estratégia
competitiva. E possivel avaliar esse comportamento operacional e a necessidade de melhorias
e ajustes no processo por meio de indicadores de desempenho (MARRAS, 2012). Além disso,
0 uso ¢ o monitoramento desses indicadores permitem o aprimoramento do desempenho.

(GILSA, 2014). Neste sentido, a Etapa 3 propde a utilizagdo dos resultados do modelo de
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eficiéncia para criar politicas de beneficios operacionais aos agentes eficientes, e planos de acao
para que as unidades ineficientes melhorem seus indicadores. Estas politicas dependem do
contexto do processo produtivo e da andlise realizada no mapeamento do processo, na primeira
etapa do framework. Com base no conhecimento gerado na analise das etapas que podem ser
suprimidas no processo dada a eficiéncia dos agentes, os especialistas do processo, em conjunto
com os pesquisadores do método de avaliagao de eficiéncia podem propor regras para aumentar
a produtividade do processo a partir da reducdo das etapas desnecessarias para agentes

eficientes.

Na etapa 4, definido como monitoramento da aplicagdo dos resultados, o primeiro passo ¢é
avaliar o impacto das alteracdes no sistema, através da definicdo de indicadores para
acompanhamento do sistema. Mais uma vez, o envolvimento dos especialistas do processo €
fundamental, para o correto mapeamento dos indicadores de monitoramento, ¢ entendimento
de possiveis sazonalidades na operacdo. Esta ferramenta de monitoramento deve conter
indicadores que apresentem os resultados dos beneficios gerados para as unidades eficientes e

os resultados dos planos de acdo para as DMUs ineficientes.

Implementados os beneficios, € esperado que acontecam alteragdes no sistema produtivo. Feita
esta alteracdo no sistema, ¢ esperado que esta intervencdo provoque alteragdes na série
temporal. A avaliagdo das alteracdes a partir de uma interven¢do ¢ chamada de analise da
inferéncia causal (ANTONAKIS et al., 2010). Para mapear o impacto das altera¢des no sistema,
a bibliografia estudada apresentou alguns métodos, com destaque para a técnica de Causal

Impact (BRODERSEN et al., 2015, PIRAN, 2015).

J& para a avaliagdo de eficiéncia, um indicador amplamente utilizado em modelos DEA ¢ o
indice de Malquist, que busca avaliar as variagdes de eficiéncia em um sistema produtivo ao
longo do tempo (MALMQUIST, 1953, SCAZZIERI et al., 1995, FERREIRA; GOMES, 2009,
AHN; MIN, 2014).

Por fim, na Etapa 5, calibragem da aplicagdo dos resultados e atualizagdo do modelo DEA, as

informagdes obtidas na etapa 3 devem ser utilizadas para a retroalimentacdo do sistema.

Deve-se criar uma rotina de atualizagao dos indicadores para o calculo da eficiéncia através do
modelo DEA. Em conjunto com especialistas na modelagem de eficiéncia e do processo, deve-

se fazer uma revisdo do modelo DEA como um todo, validando se as variaveis seguem
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coerentes, se existem novas informagdes que podem ser incorporadas no modelo e se os grupos

das DMUs ainda fazem sentido.

Os indicadores do modelo DEA, das politicas de beneficios operacionais e planos de agdo para
melhoria continua devem ser apresentados para a diretoria e demais stakeholders para

apresentar os resultados financeiros gerados pela implementagdo do modelo.
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5 APLICACAO DO FRAMEWORK

Esta se¢do busca apresentar o estudo de caso que gerou o framework proposto na secao anterior.

5.1 MAPEAMENTO DO PROCESSO

Numa visdo macro, podemos ver o processo de concessdo de crédito e suas etapas apresentadas

na Figura 12:

Figura 12 — Macro processo do ciclo de crédito
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(fonte:elaborado pelo autor)

A concessao de crédito tem seu primeiro passo através de agéncias para atendimento ao publico,
onde consultores atendem o cliente, entendem suas demandas e montam seu perfil de acordo
com dados de renda, fonte pagadora (o publico alvo do crédito pessoal sdo aposentados,
pensionistas, servidores publicos e das forgas armadas, ou seja, clientes que possuem data fixa
para recebimento), histdrico financeiro (comprometimento da renda com demais institui¢des
financeiras e ela mesma). A partir destas informagdes, o consultor pode oferecer o subproduto
que melhor atende as necessidades do cliente (crédito pessoal, consignado, adiantamento de
13°, refinanciamento, renegociacdo). Neste momento, ¢ feita uma simulagdo de crédito
disponivel, onde com as informag¢des inseridas no sistema de vendas, os motores de risco de

crédito, politicas e limites sdo acionados e retornam a disponibilidade de crédito para o cliente
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de acordo com as diretrizes de risco da empresa. Se o cliente estiver de acordo com as
condi¢des, demais documentagdes complementares sdo coletadas e inseridas no sistema de

analise. A Figura 13 apresenta o processo que o ocorre ainda na agéncia:

Figura 13 — Processo de atendimento ao cliente
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(fonte: elaborado pelo autor)

A partir destes dados iniciais, ¢ feita a analise de risco de crédito, onde a proposta ¢ enviada
para a mesa de andlise. Nesta etapa do processo, os analistas tém a tarefa de conferir se a
documentacdo enviada estd de acordo com as normas da empresa. E importante salientar, que
de acordo com o subproduto em andlise, podem ser necessarios documentos diferentes. Um
cliente com historico de curto prazo, por exemplo, ndo precisa de comprovante de residéncia.
Ja um cliente que deseja fazer a portabilidade do seu saldrio, para virar um correntista, deve
solicitar o termo de portabilidade no banco de origem. Assim, esse conjunto diferente de
documentos obrigatorios para a gama de produtos, e a mudanga nas politicas de solicitacdo de
documentos, muitas vezes gera diividas aos consultores na hora de solicitar a documentagao ao
cliente e implantar no sistema de analise. A ansia por atender com velocidade o cliente, que
nem sempre possui todos os documentos necessarios disponiveis no momento do atendimento,
sdo alguns dos fatores que fazem com que a proposta de crédito seja pendenciada durante a
analise de documentos. Uma proposta pendenciada significa que ela voltard para o painel do
consultor, e ele devera verificar qual documento faltante e solicitar ao cliente. Assim, uma
proposta pendenciada depende da disponibilidade do cliente voltar a agéncia e fornecer o
documento faltante. Como muitas vezes os cliente buscam crédito rdpido, uma proposta

pendenciada afeta em muito a percepg¢do de qualidade de servigo pelo ponto de vista do cliente.

Nesta andlise cabe também ao analista verificar se o preenchimento de dados de cadastro (nome,
data de nascimento, filiacao, endereco, telefones, dados bancarios, etc.) estao de acordo com os
documentos. Caso seja necessaria alguma correcdo, o analista pode alterar o cadastro, sem que

a proposta precise voltar para o consultor. O impacto desta a¢do ¢ menor que uma pendéncia,
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todavia ¢ uma atividade que aumenta o tempo necessario para analise, aumentando a fila de
analise de propostas e demandando uma equipe maior para atender a demanda dentro do SLA
— Service Level Agreement, que € o prazo estimado para tempo de analise. A Figura 14 apresenta

0 Processo.

Ap0s a analise de cadastro, o analista verifica os dados financeiros através dos documentos de
contracheque e extrato bancario. Neste, o analista confere os rendimentos informados, deducdes
(descontos em folha, impostos, empréstimos e demais débitos) para chegar ao valor de renda
que pode ser comprometida em um produto de crédito, de acordo com as politicas de risco de
crédito da empresa. Nesta etapa, o caminho ideal acontece quando o analista apenas confere os
dados inseridos pelo consultor. Todavia, pode ser necessario inserir dedu¢des que o consultor
nao informou. Isso pode gerar apenas uma inser¢ao de informagao que reduz o valor disponivel
para crédito, ou fazer com que a proposta seja cancelada, porque o cliente ndo possui mais

margem para comprometimento de renda.

Sendo aprovada na etapa de andlise, a proposta ¢ enviada para compensagao financeira, etapa
onde o cliente recebe o crédito na sua conta, num processo ideal, em até duas horas. Um dos
principais valores entregues ao cliente ¢ a agilidade na liberagao de crédito, logo, a efetividade

de todos os processos ¢ fundamental para sua execugao.
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Paralelamente a este processo, ocorre ainda o processo de formalizagdo, que ¢ o envio do
contrato fisico, com as vias assinadas para o armazenamento, e o inicio do processo de
arrecadagdo. Na arrecadagdo, ¢ confirmada a data de recebimento do beneficio por parte do
cliente, para programacao dos débitos de arrecadacdo das parcelas do empréstimo. A
efetividade deste processo ¢ diretamente influenciada pela eficiéncia nos processos de coleta de
dados, uma vez que falhas no niimero da conta, dados de cadastro ou data de informacao do
recebimento podem gerar na falha do recebimento. A eficiéncia no recebimento dos débitos
efetuados ¢ mensurada através do indicador EPD — Eficiéncia no Primeiro Débito, que mede o
percentual da carteira que foi arrecadado sobre o total da carteira em que foram enviados débitos
de arrecadacdo. Além do impacto direto nos resultados da empresa pelo ndo recebimento, o
EPD também tem impacto nos custos da empresa, uma vez que cada tentativa de débito nos

bancos conveniados implica em custos.

Em caso de insucesso no processo de cobranga, os débitos pendentes sdo enviados para a equipe
de recuperacao de crédito, onde sdo elaboradas estratégias de cobranca de acordo com o perfil

do cliente.

Assim, o processo como um todo, abrange uma complexa cadeia de setores, que dependem da
qualidade da atividade inicial que ¢ executada no ponto de atendimento. Foi identificado na
etapa de mapeamento do processo, que a atividade de analise manual de crédito e documentagao
¢ uma etapa que confere e valida a veracidade das informagdes inseridas no processo na etapa
de atendimento ao cliente. Assim, se assegurada a confianca nas informacdes da primeira etapa,
nao haveria a necessidade de uma conferéncia, uma vez que os calculos de limites de crédito ja

sdo feitos de maneira automatizada com base nos dados da proposta.

Buscando atacar este problema, para este estudo, foi proposta a utilizacdo de indicadores que
abordem as varias etapas do processo de concessdo de crédito, buscando mensurar a eficiéncia
operacional de um ponto de atendimento e seus impactos no processo critico da empresa, que

¢ a concessao de crédito.

Na empresa avaliada, o conceito utilizado para medir o desempenho consiste em medir os
resultados financeiros. Assim, a utilizagao desses recursos pode ser avaliada por meio da DEA,
que permite a analise das variaveis relevantes em relacao a eficiéncia, auxiliando na tomada de

decisoes
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No estudo de caso apresentado, para retratar a eficiéncia da agéncia de crédito no processo de
concessao como um todo, foi avaliado a utilizagdo de indicadores que abordam indicadores
financeiros, nimero de funcionarios, indices de falhas documentais, irregularidades de politicas
de crédito, nimero de correcdes de cadastro que as equipes de backoffice devem aplicar nas

propostas de crédito, etc.

5.2 AVALIACAO DE EFICIENCIA DEA

Esta se¢do utilizou como base alguns dos passos do framework MMDEA, proposto por Piran
et al. (2018) para avaliagdo de eficiéncia de agéncias de concessao de crédito de uma instituicao

financeira.

5.2.1 Definir o objetivo da analise e o tipo de eficiéncia a ser avaliada

O presente estudo identificou como problema a comparacao entre as unidades (benchmarking
interno) de atendimento ao publico de uma instituicdo financeira. Para uma visdo mais ampla
da andlise da eficiéncia das agéncias, foram levantados ndo s6 indicadores de vendas,
comumente utilizados em uma analise mais simplista, mas também indicadores de qualidade
da operacao e impacto na cadeia de valor do processo de concessao de crédito, principal produto
de vendas dos pontos de atendimento. O objetivo desta analise de eficiéncia ¢ identificar quais
agéncias sdo mais eficientes como agentes do processo de concessao de crédito. Para tal, foram

avaliadas as eficiéncias nas perspectivas técnica e de escala.

5.2.2 Definir as unidades de analise

Neste estudo de caso, as unidades de analise foram os Pontos de atendimento de uma instituicao
financeira, através de uma analise transversal, com dados coletados no primeiro semestre de
2018. Uma vez que unidades com menos de seis meses de inauguragdo ainda possuem
indicadores de carteira bastante volateis, e a fase de implementacdo do Ponto de Atendimento
passa por um processo de adaptagdo a demanda da economia local e por vezes contratagcdo de
novos funciondrios que também estdo em fase de aprendizagem, unidades com menos de seis

meses ndo foram consideradas no estudo.

Nesta etapa foram excluidas as agéncias com menos de 6 meses de operacdo ou com

informacgdes inconsistentes, reduzindo assim o total de DMUs de 548 para 434. DMUs com
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indicadores inconsistentes, identificados como outliers também foram removidas da analise

nesta etapa do processo.

Além disso, considerou-se que atividades subsequentes ao processo de venda sao diretamente
afetadas pela qualidade do processo de inser¢dao de informagdes no momento da venda, e que
falhas na atividade inicial geram retrabalhos nas atividades seguintes. A partir disto, definiu-se
ainda que o estudo buscaria varidveis que avaliem nao s6 o volume de vendas do ponto de
atendimento, mas também a qualidade destes servicos e o impacto da efetividade das atividades

de venda nos demais processos da institui¢ao.

5.2.3 Desenvolver um modelo conceitual DEA

O desenvolvimento do modelo conceitual no presente trabalho originou-se com o
questionamento de como identificar quais pontos de atendimento apresentam os melhores
resultados do ponto de vista de eficiéncia operacional, ou seja, considerando também o impacto
de suas atividades nos demais processos da cadeia de valor da empresa, e ndo apenas o volume
de vendas, andlise que ¢ feita pela diretoria comercial e utilizada como ferramenta de

reconhecimento e meritocracia.

Para tal, a bibliografia pesquisada recomenda que especialistas selecionados para participar do
estudo sejam escolhidos em funcdo da experiéncia e conhecimento dos processos da empresa e
por terem condi¢des de apoiar o desenvolvimento do projeto, além de auxiliar na coleta de
dados (PIRAN et al., 2018). A equipe formada para participar do projeto deve ser
multidisciplinar, visto que os profissionais envolvidos devem exercer cargos estratégicos (por
exemplo, diretores), taticos (por exemplo, gerente) e operacionais (por exemplo, analistas).
Essa multidisciplinaridade ¢ relevante, pois as diferentes posi¢des organizacionais influenciam
diferentemente os individuos na interpretagdo dos eventos (O’LEARY-KELLY; J.
VOKURKA, 1998).

No estudo de caso apresentado foram envolvidos profissionais de diversos setores e niveis
hierarquicos, buscando apresentar o projeto para todos e coletar informagdes e pontos de vista
diferentes do processo analisado. E possivel sumarizar os profissionais envolvidos na andlise

conforme descreve a Tabela 2
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Tabela 2 — Profissionais envolvidos no desenvolvimento da pesquisa

Cargo Tempo do profissional na empresa
Analistas Estratégicos de Crédito 1 a4 anos

Analistas de Crédito 6 meses a 5 anos

Analistas de monitoramento de crédito 6 meses a 4 anos

Analistas de backoffice 6 meses a 5 anos

Coordenador Estratégico de Crédito 4 anos

Coordenador de monitoramento de crédito 4 anos

Supervisores da Mesa de Analise de Crédito | 6 meses a 4 anos

Coordenador da Mesa de Analise de Crédito | 4 anos

Gerente de Crédito ¢ Arrecadagao 10 anos

Superintendente de Crédito e Arrecadagdo 4 anos

Diretora de Crédito, Arrecadacao e Cobranca | 4 anos

Coordenadora de formalizagao 2 anos
Gerente Nacional — Comercial 2 anos
Superintendente Comercial 3 anos

A busca por quais indicadores existentes na empresa poderiam ser utilizados para mensurar a
eficiéncia dos processos de concessdo de crédito e da cadeia de valor teve como inicio a
compreensdo € mapeamento do processo como um todo, e foi apresentada na secdo 5.1 deste

trabalho.

A partir dessa compreensao num nivel macro, foram realizadas diversas reunides com as areas

envolvidas para entender que métricas ja estavam sendo utilizadas, e como cada indicador era
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influenciado pela eficiéncia do ponto de atendimento. Durante essa fase de compreensao das
atividades de cada area, foi unanime o ideal de que a eficiéncia dos processos no ponto de
atendimento ¢ fundamental para o desenvolvimento das etapas subsequentes, ¢ que a
mensuracao, € por consequéncia, conscientizacdo de todas as areas das interdependéncias ¢
fundamental para suportar o desenvolvimento e a expansdo pretendido pela companhia. Para

engajar os stalkeholders neste processo, foram feitas questdes como:

¢ Que indicadores sao utilizados hoje no setor/area?

e Estes indicadores sdo impactados pela qualidade/efetividade dos processos do ponto de

atendimento e demais setores subsequentes?

e Que indicadores da area em questdo podem representar a eficiéncia dos pontos de

atendimento?

e (Como uma rede de pontos de atendimentos mais eficiente impactaria no setor?

e Se identificado que um ponto de atendimento ¢ eficiente, que processos da area

poderiam ser alterados para conceder beneficios para o ponto de atendimento eficiente?

Nao s6 as areas de backoffice, mas a diretoria comercial, responsavel pela gestao dos pontos de
atendimento, também foi envolvida no desenvolvimento deste estudo. Nas reunides com oS
gestores e especialistas, foi identificada uma forte gestao baseada em indicadores de venda, que
inclusive norteiam boa parte da remuneragdo variavel da equipe. Os indicadores consistem em
desdobramentos da meta anual de produgdo e expectativa de crescimento da carteira de crédito.
A partir da meta geral, ha o rateio por regional, descendo até o nivel da agéncia, bem como a
divisdo por produtos e subgrupos de produtos, de acordo com o alinhamento estratégico da
empresa. Assim, cada consultor sabe exatamente quanto deve produzir/vender de cada
subproduto por més para atingir suas metas e receber o reconhecimento. Todavia, nenhum
indicador de qualidade/eficiéncia ¢ avaliado neste processo. H4 uma cobranga nos supervisores,
que sdo responsaveis pelo controle de custos nos pontos de atendimento, mas nao ha nada no
sentido de buscar a melhoria da entrega das informagdes para as areas subsequentes. Assim, 0s
consultores ndao sdo incentivados a melhoria de suas atividades para reduzir custos de
processamento da cadeia de valor. Ao final destes encontros, foi percebido que a area comercial
compreendia que nado fazia sentido avaliar apenas os seus resultados com base na efetividade

das vendas, sem analisar a eficiéncia do processo como um todo.
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O resultado destas discussdes ¢ apresentado na Figura 15, que ilustra as variaveis mapeadas em

cada etapa do processo estudado:

Figura 15 — Etapas do processo de concessao de crédito e variaveis avaliadas

P e — 2
Enviar para
| Créditar saldo
ao chente
—
—

}_"3_ ) Fiocesnde + Indice de contratos
[+] ki

formalizacio formalizados
[+] ___
Processo de atendimento a0 Processo de andlise de
cliente crédito & documentos )
Processo de Processo de cobranga e
arrecadacio recuperatio de crédito
—
«  Custo fixo * Pendéncia de

» Volume devendas  documentos
« N2 de consultores *  Alteracdes de calculo

«  Carteira de crédito *  Alteragtes de cadastro
= PDD
* N2 de correntistas

+ EPD
*+ ABC

(fonte:elaborado pelo autor)

5.2.4 Avaliar o modelo conceitual DEA

ApoOs uma primeira rodada de discussdes com os especialistas listados na Tabela 2, foi
elaborado o modelo conceitual inicial, e apresentado a todos os envolvidos no estudo. O modelo

foi considerado satisfatorio e aprovado pelos especialistas do processo.

5.2.5 Definir do periodo de tempo da analise

Os autores sugerem que em analises de benchmarking interno deve-se fazer uma analise ao
longo do tempo, chamada de andlise longitudinal. Todavia, devido a diversas alteragcdes nas
politicas de concessdes de crédito, alteracdes nos processos e expansao da rede comercial, onde
muitos pontos de atendimento foram abertos nos ultimos dois anos (64% dos pontos de
atendimento foram abertos em 2016 ou depois), ¢ dificil avaliar a evolugdo da eficiéncia ao
longo do tempo, uma vez que muitos indicadores ainda estdo instaveis, reflexo da abertura

recente.
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Tendo em vista também flutuagdes mensais de custos e produgdo, indicadores de despesas,
produgdes mensais e indices de qualidade (Pendéncia de documentos, vias e alteracdes de
cadastro) foram tratados fazendo a média simples dos resultados dos primeiros seis meses de
2018. Quanto as variaveis utilizadas, indicadores que medem carteira avaliam todo o histdrico

do ponto de atendimento.

Como nos primeiros estdgios do tratamento de dados e modelagem foi identificada uma forte
diferenciagdo das unidades conforme sua data de abertura e porta da carteira, foram criados
clusters para agrupar os pontos de atendimento semelhantes e assim garantir a homogeneidade

entre as DMUSs.

5.2.6 Definir as variaveis a serem utilizadas no modelo DEA

A partir do entendimento do processo como um todo o inicio da coleta de dados passou pela
etapa de reunides com especialistas de cada setor envolvido para compreensdo destas e
sugestdes das mesmas quanto inclusdo de variaveis e cuidados na abordagem devido a

particularidades dos indicadores existentes.

Ainda a respeito da defini¢ao de variaveis Piran et al. (2018) sugerem as seguintes subetapas

no processo:

1) Analisar a literatura para elaborar listagem prévia das varidveis do modelo.
i1) Avaliar e validar as variaveis do modelo com os especialistas do processo.
1ii) Se necessario, efetuar ajustes nas variaveis listadas.

1v) Se novas varidveis forem sugeridas pelos especialistas do processo, buscar

posteriormente validacao na literatura.

Estas recomendagdes sdo muito importantes, pois os especialistas normalmente conhecem
melhor o contexto de andlise que o pesquisador/modelador. No entanto, se novas varidveis
forem sugeridas pelos especialistas da empresa, ¢ recomendado que o pesquisador/modelador
busque a validacao destas variaveis na literatura. O pesquisador/modelador deve ainda observar
aspectos importantes, como por exemplo, tornar os resultados do processo de defini¢do de

variaveis comparaveis com estudos nacionais e internacionais.
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Neste mesmo sentido, Dyson et al. (2001) afirmam que estimar uma fronteira de eficiéncia

correta requer uma adequada especificacdo da escolha de inputs e outputs. Os autores sugerem

quatro critérios para a sele¢ao destes:

i)

Os indicadores cobrem todos os recursos utilizados
Os indicadores cobrem todos niveis de atividades e performances
Os indicadores s3o comuns para todas as unidades

Variacoes de ambiente foram avaliadas e tratadas, se necessario.

A partir destas observagdes destacadas pela literatura pesquisada, foram levantados todos as

possiveis variaveis, com o apoio dos especialistas envolvidos em cada processo. Assim, as

variaveis mapeadas foram:

Numero de consultores por ponto de atendimento: como o custo com pessoal nao
foi disponibilizado pela diretoria comercial/recursos humanos, a unidade utilizada
para mensurar o capital humano aplicado em cada PA foi o nimero de consultores

em atividade em cada unidade.

Custo Fixo: valor médio de custos com aluguel, condominio, IPTU, energia elétrica

e agua do primeiro semestre de 2018.

Valor liquido de vendas: valor total de vendas de crédito pessoal. Principal indicador

de resultado utilizado pelo setor comercial.

Valor de carteira: volume total de operacdes a serem arrecadadas. Pode ser
entendido como o ‘estoque’ do que ja foi produzido. Em trabalhos em inglés, o

termo usado para esta variavel € Gross loan portfolio (THADEOQ, 2013).

Numero de correntistas: indica quantos clientes da institui¢do financeira de estudo

abriram conta corrente em cada agéncia.

Percentual de pendéncias: durante a etapa de analise de risco de crédito, os analistas,
caso julguem algum documento/informacdo em desacordo com as politicas de
crédito, a proposta pode ser cancelada ou pendenciada, devendo assim ser reavaliada

pelo consultor para sanar as irregularidades. Pode ser dividido em duas categorias:
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pendéncias de documentos (documento de identificagdo, contratos, comprovante de
residéncia, etc.) ou pendéncia de célculo (ndo foram inseridas todas informagdes de

contracheque ou extrato bancario).

Alteragao de cadastro na mesa de analise: indica quando o analista faz uma alteragao

na proposta de crédito, porém ela ndo precisa retornar para o consultor.

EPD — Efetividade no Primeiro Débito: indicador relacionado a area de arrecadagao,
que mede a efetividade dos débitos (cobranca efetuada na conta do cliente). Seu
complementar, a FPD - Falha no Primeiro Débito pode indicar erro cadastral, ou
fundos insuficientes na conta do cliente. Um contrato que apresenta Falha No
Primeiro Débito possui grandes chances de ndo ter nenhuma parcela paga, gerando

prejuizo financeiro.

% ABC: percentual da carteira que encontra-se com no maximo 60 dias de atraso.
De acordo com a Resolugdo CMN n° 2.682/99, a classificacdo de risco da operagao
deve ser revista: (1) mensalmente em fun¢do de atraso no pagamento de parcela de
principal ou de encargos, observado os dias de atraso; (ii) a cada seis meses, para
operagdes de um mesmo cliente ou grupo econdmico cujo montante seja superior a
5% do patrimoénio liquido ajustado da institui¢@o; e (ii1) uma vez a cada 12 meses.
Para os empréstimos vencidos, a regulamentacdo estabelece classificagdes de risco
minimo, como segue na Tabela 3. A Resolugdo CMN n° 2.682/99, estabelece ainda
ao Sistema Financeiro Nacional os critérios de classificacdo das operagdes de
crédito e regras para constitui¢do de provisao para créditos de liquidagdao duvidosa
(“PCLD” ou “PDD”). Esta norma estabelece que as operagdes de crédito devem ser
classificadas em 9 niveis de risco e sobre elas constituida a PCLD/PDD, nos

percentuais apresentados na Tabela 3:

Tabela 3 — Nivel de risco por periodo de atraso nas operagdes de crédito

Periodo de atraso

Nivel de risco

Provisao

Entre 0 e 14 dias

Risco nivel A, no minimo

0,5% sobre o valor das operacdes

Entre 15 e 30 dias

Risco nivel B, no minimo

1% sobre o valor das operacdes

Entre 31 e 60 dias

Risco nivel C, no minimo

3% sobre o valor das operagdes
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Entre 61 e 90 dias Risco nivel D, no minimo | 10% sobre o valor das operagdes
Entre 91 e 120 dias Risco nivel E, no minimo | 30% sobre o valor das operagdes
Entre 121 e 150 dias Risco nivel F, no minimo | 50% sobre o valor das operagdes
Entre 151 e 180 dias Risco nivel G, no minimo | 70% sobre o valor das operagdes
Atraso superior a 180 dias | Risco nivel H, no minimo | 100% sobre o valor das operagdes

FONTE: adaptado de (CONSELHO MONETARIO NACIONAL, 1999)

e Percentual de PDD — Provisdo para Devedores Duvidosos: conforme descrito no

topico acima.

e Pendéncias de Formalizagdo: indicador que aponta ocorréncias no envio do contrato

fisico para o departamento de formalizagao.

5.2.7 Definir o modelo DEA (CRS/VRS) a ser utilizado

O modelo principal adotado foi o VRS, dada a diferenca de escala entre as DMUs, e comparado

com os resultados do modelo CRS para avaliagao de eficiéncia de escala.

5.2.8 Definir a orienta¢ido do modelo (input ou output)

Como os indicadores de retrabalho, que sdo pontos chave deste modelo de avaliacdo de
eficiéncia foram aplicados como inputs, a orientagdo do modelo buscard minimiza-los. Outro
ponto a favor da analise para orientagdo a inputs € por se tratar de uma operacao de vendas de
produtos de crédito, que depende muito da demanda, da economia e de questdes do mercado
local (concorrentes proximos, produtos substitutos, etc.), os outputs sdo de dificil controle por
parte da empresa. Neste caso a analise calculara a eficiéncia e buscard mostrar por meio dos
alvos e folgas o quanto a empresa pode produzir a mais utilizando os mesmos recursos (PIRAN;

LACERDA; CAMARGO, 2018).

5.2.9 Elaborar e validar o modelo DEA final

Apos algumas rodadas de discussdo entre o grupo de pesquisa e o grupo de especialistas no

processo, foi questionado por parte dos especialistas a necessidade e utilidade da variavel
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“numero de correntistas” no modelo. Do ponto de vista da operacdo da institui¢ao, as condigdes
de produtos e servigos de crédito para clientes correntistas € nao correntistas diferencia-se

apenas pelas taxas de juros aplicadas.

Do ponto de vista da pesquisa, para avaliar o impacto da remog¢ao da variavel no modelo, foi
aplicado o algoritmo do modelo com e sem a variavel em questdo. Do universo de 434 DMUs,
apenas 31 tiveram alteracdo de eficiéncia, todas reduzindo depois da remocao da variavel, como
mostra a Figura 16. A média de eficiéncia do modelo reduziu assim de 0.877 para 0.867, ou

seja, uma variacdo de cerca de 1%.

Figura 16 — Alteragao da eficiéncia com a remog¢ao da variavel “numero de correntistas”
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(fonte: elaborado pelo autor)

Assim, apesar de a bibliografia da area (LAPLANTE; PARADI, 2015) sugerir a utilizacao desta
variavel, esta foi removida do modelo final para adequar-se a realidade do estudo de caso, sem
comprometer a qualidade do modelo. A Figura 17 a seguir ilustra o modelo DEA final, com as

variaveis utilizadas no modelo:



Figura 17 — Ilustracdo do modelo DEA
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(fonte: elaborado pelo autor, adaptado de PIRAN; LACERDA; CAMARGO, 2018).

5.2.10 Coletar dados

Nesta etapa a coleta de dados contou com o apoio de analistas das areas de Gestao e

Monitoramento Estratégico de Crédito, responsaveis pelo acompanhamento dos indicadores de

produgdo, qualidade da operacao e risco de crédito da carteira. Informagdes a respeito da gestdo

comercial, como data de abertura dos pontos de atendimento e nimero de consultores foram

obtidos dos relatorios de expansao comercial. Informagdes de custos foram obtidas pela area de

gestao corporativa de recursos e instalagoes.
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5.2.11 Tratar os dados

Nesta etapa, unidades com informagdes inconsistentes ou faltantes foram removidas. Alguns
autores (BROWN, 2006) ressaltam a importancia e impacto da qualidade das informagdes no
resultado da avaliagdo em modelos DEA. Por ser um método de comparagdo com pontos
extremos (DMU s eficientes), onde todas unidades sdo comparadas com as com resultado ideal,
os resultados sdo bastante sensiveis a outliers, ou seja, pontos distorcidos na andlise. Erros na
coleta de dados podem levar a distor¢cao nos scores ¢ na medida de eficiéncia do sistema de

DMUs como um todo, levando pontos para dentro ou para fora da envoltéria de dados.

Ainda sobre o tratamento dos dados, foram identificadas algumas varidveis que se classificam
como bad outputs, ou seja, resultados indesejados na operagdo, que devem ser minimizados
para a busca da eficiéncia. Neste trabalho destaca-se a situagao da varidvel PDD, que indica o
nivel de risco da carteira, ou seja, quanto maior, pior. Nos estudos de DEA similares
pesquisados, foram encontrados alguns estudos que também abordaram indicadores de valores
de provisdo e seguros aplicados para concessdo de crédito (CHEN et al., 2013). Varidveis
semelhantes foram encontrados em outros estudos através da variavel ‘Portfolio at Risk 30°,
que indica o volume de crédito com atraso superior a 30 dias (KAR et al., 2017, HADAD et al.,
2011, LAEVEN; MAJNONI, 2003). Na bibliografia estudada, os autores sugerem a aplicagao
desta variavel como um inmput, uma vez que ¢ uma variavel que deseja-se minimizar

(CHARNES et al., 1990, ASMILD; ZHU, 2016).

Brown (2006) cita ainda a importancia de que as unidades de analise estejam em condi¢des
iguais de operacao, seja no ambito regulatdrio ou condigdes de mercado muito diferenciadas.
Uma vez que este estudo abrange unidades de uma mesma empresa, localizadas todas no
mesmo Pais, admitiu-se que ndo existem condigdes heterogéneas entre as mesmas, o que

garante, neste quesito, a qualidade da coleta dos dados.

Durante este levantamento, foi indicado também que o porte de cada ponto de atendimento
também poderia ser um quesito que levaria a condi¢des diferentes das DMUs. Como exemplo
da discrepancia, pode-se observar pontos de atendimento em centros populacionais bastante
densos, com até 13 consultores, e um volume de vendas superior a um milhao de reais por mes,
contra agéncias em cidades menores, com apenas um ou dois consultores, onde a demanda ¢
baixa, e s@o feitos apenas alguns poucos atendimentos por dia, que geram um volume de vendas

mensal de R$10mil.
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A variavel que consolida o resultado destas duas informagdes (porte do ponto de atendimento
e data de abertura) ¢ a carteira de crédito arrecadavel, que representa o estoque de parcelas a

serem cobradas dos contratos ja efetuados.

Dado o grande numero de DMUs, avaliou-se a possibilidade de criar clusters para facilitar a
analise. Indo ao encontro das praticas aplicadas pela empresa, o agrupamento foi realizado pelo

tamanho da carteira de cada ponto de atendimento.

Porém, uma vez que a técnica DEA ¢ baseada na envoltoria gerada pelas DMUs, a
inclusdo/exclusao de unidades que compdem a envoltoria pode afetar os indices de eficiéncia
de todo o conjunto. Assim, buscando evitar vieses na modelagem, optou-se por rodar a analise
com todas as unidades em um unico modelo, e a posterior andlise dos resultados nos grupos

especificos sugeridos pelo algoritmo.

5.2.12 Efetuar o calculo de eficiéncia em DEA

Para este estudo, foram avaliados alguns sofiwares disponiveis na internet, levando em conta
suas caracteristicas, restrigoes e custo das licengas de utilizacdo. A Tabela 4 sumariza alguns

dos aplicativos

Tabela 4 — Softwares de DEA pesquisados

Software Autores Restri¢des

SIAD v3.0 Lidia Angulo Meza, Luiz | Maximo de 100 DMU’s e 20 variaveis.
Biondi Neto, Joao Carlos C. B.
) Utilizagao gratuita
Soares de Mello e Eliane

Gongalves Gomes (UFF)

EMS 1.3 Holger Scheel (Universitat
Dortmund)
DEA SOLVER | Saitech Int Versao gratuita at¢ 50 DMUs
DEAP Tim Coelli (University New | Interface pouco amigavel. Demanda

England) uso de  softwares  estatisticos
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Software Autores Restri¢des
complementares como SHASAM ou
SAS.
Warwick DEA Emmanuel Thanassoulis
(Aston University)
Frontier Analyst | Banxia Software Ltda. Custo da licenga: a partir de £195
PIM DEA V3.0 | Ali  Emrouznejad (Aston | Custo da licenga: U$50
Business School)
MaxDea Beijing Realworld Software | Modelos CRS e VRS simples gratuitos.
Company Ltd Demais modelos liberados apenas na
versao paga. Custo da licenga: a partir
de U$445
Pacote R | Aurobindh Kalathil | Gratuito. Requer conhecimento basico
MultiplierDEA | Puthanpura em R Studio
Pacote R | Peter Bogetoft and Lars Otto | Gratuito. Requer conhecimento basico
Benchmarking em R Studio
SAGEPE Luis Felipe Riehs Camargo Gratuito. Desenvolvido a partir do
pacote R benchmarking, com
funcionalidades de avaliagdo de
eficiéncia, folgas, benchmarking e
stepwise

Adicionalmente, os modelos DEA podem ser programados em planilha eletronica por meio do

Solver Excel, conforme descrito por Ragsdale (2009). Embora programas comerciais sejam

praticos e contem com diversos modelos e recursos para aplicacdo de Analise Envoltoria de

Dados, a possibilidade de programar modelos em DEA em linguagem computacional ¢

interessante, pois oferece ao analista uma maior flexibilidade na implementag¢ao computacional
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dos modelos, inclusive na investigagdo de inovacao, analise de dados customizada ao estudo de
caso e aplicagdes especificas. O programa R, ambiente R, ou simplesmente R, (http://www.r-
project.org/) € um software livre e de cddigo aberto, que apresenta uma grande variedade de
fungdes para analise de dados e rotinas graficas por meio de fungdes nativas ou obtidas em
pacotes distribuidos na internet (PESSANHA et al., 2013). Assim, além da possibilidade de
utilizar pacotes ja existentes, a ferramenta R permite ao pesquisador desenvolver codigos

proprios que incluem outras funcionalidades pertinentes ao estudo.

O R ¢, portanto, uma importante ferramenta de analise € manipulag¢ao de dados, por apresentar
testes paramétricos e ndo-paramétricos, modelagem linear e ndo-linear, andlise de séries
temporais, analise de sobrevivéncia, simulacdo e estatistica espacial, além da facilidade na

elaboragdo de diversos tipos de graficos, entre outros (ANGULO MEZA et al., 2005).

Um dos pacotes avaliados durante a elaboracao deste estudo foi o pacote em R MultiplierDEA
(PUTHANPURA, 2018), que tem como beneficios ser gratuito, ser o pacote de DEA mais
recente no ambiente R, de facil aplicagdo, além de possuir as funcionalidades dos modelos
tradicionais em R, possui modelos de cross-eficiency. Outros pacotes de R também foram
utilizados em artigos, e sua aplicagdo ¢ descrita e amplamente recomendada por Pessanha et al.
(2013). No trabalho citado, dois pacotes em R foram utilizados e comparadas suas

funcionalidades.

Outra solucdo encontrada na busca por um software que atendesse as necessidades de
pesquisadores em DEA ¢ o MaxDEA (CHENG, 2014), aplicativo desenvolvido em Access, que
em sua versao gratuita possui os modelos basicos (CCR e BCC, orientados a inputs € outputs)
e um extenso livro que apresenta uma robusta revisdo bibliografica e exemplos e guias de

aplicacdo de suas funcionalidades.

Por fim, destaca-se o aplicativo SAGEPE - Sistema para Anélise e Gestdo da Produtividade e
Eficiéncia, desenvolvido pelo pesquisador Luis Felipe Riehs Camargo e o Grupo de Pesquisa
para Modelagem e Aprendizagem — GMAP da Unisinos. O SAGEPE ¢ um aplicativo web
desenvolvido em R Shiny para estimar modelos DEA. Possui funcionalidades para configuracao
de entrada de dados e seleg@o de varidveis, distribuindo estas em inputs e outputs, orientagdo
do modelo (inputs ou outputs), tipo do modelo (CRS ou VRS). Na analise de eficiéncia sdo
apresentados dados de eficiéncia padrao, invertida, composta, composta normalizada e de

escala. Sdo apresentadas também as folgas nas varidveis das DMUs ineficientes e o
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benchmarking, ou seja, as DMUs de referéncia para estas e qual o peso (A). Ha também uma
aba para analise stepwise para selecdo do melhor conjunto de varidveis para defini¢do do
modelo e redugdo de variaveis redundantes. Dado este conjunto de funcionalidades disponiveis
na ferramenta, e a possibilidade de contato com os desenvolvedores para sanar dividas no
processo de modelagem, aplicacdo e analise dos resultados, este sofiware foi bastante utilizado,
principalmente para andlise de remog¢ao de varidveis (método stepwise), em conjunto com o
pacote R Benchmarking, desenvolvido no ambiente R, que apresenta como diferencial a
flexibilidade para programacao de scripts que englobam a modelagem DEA, andlise de
resultados através de testes estatisticos e elaboracdo de graficos para visualiza¢do e tomada de

decisoes.

5.2.13 Analisar a discriminac¢ao dos resultados do modelo DEA

A bibliografia ressalta a importancia de que as unidades de analise estejam em condigdes iguais
de operacao, seja no ambito regulatério ou condi¢des de mercado muito diferenciadas (PIRAN
et al., 2018). Uma vez que este estudo abrange unidades de uma mesma empresa, localizadas
todas no mesmo Pais, admitiu-se que nao existem condigdes heterogéneas entre as mesmas, 0

que garante, neste quesito, a qualidade da coleta dos dados.

De posse do modelo descrito na se¢do 5.2.9, foi utilizado o pacote Benchmarking no software

Rstudio, que apresentou a distribuicao de eficiéncias de acordo com a Tabela 5:

Tabela 5 — Discriminagdo das eficiéncias no primeiro modelo

Faixa de N°de PAs Distribuicao
eficiéncia em percentual
0,5-0,6 9 2.1%
0,6-0,7 34 7.8%
0,7-0,8 101 23.3%
0,8-0,9 96 22.1%
0,9-1 59 13.6%
1,00 135 31.1%
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5.2.14 Utilizar um método de selecio de variaveis (stepwise)

LaPlante e Paradi (2015) sugerem que ¢ comum em estudos encontrar uma distribui¢do de
DMUs eficientes na faixa de 25 a 30%, principalmente quanto se utiliza a orientagdo VRS.
Mesmo assim, rodou-se o algoritmo Stepwise no aplicativo SAGEPE para verificar se o mesmo

sugeriria alguma varidvel para remocao, e este nao sugeriu nenhuma alteragao no modelo.

5.2.15 Analisar os resultados (eficiéncia, alvos e folgas e benchmarks)

Para esta etapa, apds a coleta inicial dos dados nos sistemas da empresa, as informagdes foram

agrupadas em planilhas eletronicas e tratadas para aplicagdo nos softwares utilizados.

As informacdes oriundas do software sdo: eficiéncia padrdo, eficiéncia invertida, eficiéncia
composta, eficiéncia composta normalizada, eficiéncia de escala, as folgas de cada input/output
utilizado, quais unidades sdo referéncia de benchmark e qual o peso (lambda) de cada referéncia
e por fim a andlise stepwise apresenta os modelos avaliados e quais variaveis podem ser

desconsideradas.

Foram feitos testes também com o pacote Benchmarking no ambiente R. A principal diferenca
encontrada foi que este nao entrega resultados de analise de eficiéncia invertida e composta,
porém a elaboragdo do script de testes dos modelos oferece uma maior possibilidade de fazer
ajustes e reaplicar o algoritmo com maior velocidade. E possivel elaborar também graficos e
analises estatisticas entre as variaveis no mesmo projeto. Por estes beneficios encontrados, a

analise dos resultados desenvolveu-se principalmente através do Rstudio.

5.2.16 Apresentar e discutir os resultados finais

Os resultados encontrados na elaboracdo desta dissertacdo foram apresentados a membros da
diretoria de crédito (responsavel pelas politicas de crédito e andlises de backoffice) e diretoria
de crédito (responsavel pela gestdo dos pontos de atendimento). Foi consenso entre os
profissionais que as informacdes apresentadas geraram uma visao inexistente na empresa a
respeito da eficiéncia dos pontos de atendimento e que os dados podem servir de subsidio para
elaboracdo de politicas de crédito especificas para agéncias eficientes, bem como filas de
analise diferenciadas. Avaliando as DMUs ineficientes e as folgas nas variaveis, ¢ possivel

tracar planos de melhoria e treinamentos focados nas unidades onde foram identificadas
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oportunidades de melhoria. Por fim, as DMUs que mais vezes foram indicadas como
benchmark serdo case de analise para mapeamento dos microprocessos desenvolvido in loco

pela equipe para identificar oportunidades de aprendizado pelas demais unidades.

Como apresentado na se¢ao 5.2.12, o primeiro conjunto de dados entregue pelo modelo DEA ¢
a distribui¢do de eficiéncias. Apds isso, cruzou-se a informag¢ao de indices de eficiéncia com
porte da carteira, conforme apresentam os graficos da Figura 18, que indicam que nos clusters
1 e 4 (carteiras menores € maiores, respectivamente) ha uma maior concentragao de DMUs

eficientes.

Figura 18 — Distribuicao da eficiéncia das DMUs por porte de carteira
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(fonte: elaborado pelo autor)

Neste mesmo sentido, a Figura 19 apresenta o grafico de dispersdo eficiéncia versus carteira e

a respectiva regressao polinomial entre as varidveis:
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Figura 19 — Dispersdo eficiéncia x Carteira
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Neste grafico, através da linha de regressao polinomial, ¢ possivel ver que as unidades no grupo
de menor carteira de crédito (at¢é R§ 1MM) e maior carteira (acima de R$5SMM) tendem a
possuir uma maior eficiéncia que as unidades com carteira intermediaria. No grupo de carteira
pequena, este movimento ¢ explicado por serem em sua maioria unidades novas, com uma
carteira que ndo atingiu o seu ponto de maturidade. J& nas de grande porte, o movimento
explica-se por estas serem unidades de destaque, com uma estrutura ja consolidada e
identificadas como unidades com uma gestao experiente e alvo de benchmark interno, mesmo

que de maneira informal e sem um embasamento técnico na empresa.

Posteriormente, foi avaliada a dispersao de eficiéncia por data de abertura da agéncia. Nesta
analise, foi observado que os pontos de atendimento mais recentes (grupo inaugurado em 2017)

tendem a ser mais eficientes que pontos mais antigos, como mostra a Figura 20:



Figura 20 — Dispersao eficiéncia x Data de Inaugurag@o do Ponto de Atendimento
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(fonte: elaborado pelo autor)
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A partir desta informacao, buscou-se entender se algum input/output estava relacionado com a

data de abertura. Praticamente todas as varidveis, num maior ou menor nivel, apresentavam um

comportamento similar, tendendo a um padrao para agéncias abertas antes de 2017 e outro para

as abertas em 2017, apresentando uma homogeneidade dentro de cada grupo. A varidvel que

apresenta este comportamento de maneira mais acentuada ¢ o PDD, como apresenta a Figura

21:

Figura 21 — Dispersao PDD x Data de Inauguracdo do Ponto de Atendimento
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O output Valor ABC também apresenta este comportamento, como mostra a Figura 22:

Figura 22 — Dispersao Valor em ABC x Data de Inauguragdo do Ponto de
Atendimento
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(fonte: elaborado pelo autor)

Este padrao pode ser compreendido através do entendimento da natureza do negodcio e suas
particularidades. Por ser uma operacao de crédito pessoal de alto risco, por ser sem garantias, €
para um publico que tende a ter altos niveis de inadimpléncia, as agéncias nos primeiros meses
ap6s a sua abertura ndo possuem uma carteira de crédito ‘madura’, ou seja, sua carteira ¢
composta basicamente por contratos novos, que ainda nao atingiram o estagio em que tendem

a entrar em atraso ou inadimpléncia.

A partir destas conclusdes, aprofundou-se a andlise clusterizando as agéncias nestes dois
grandes grupos: agencias abertas antes e depois do inicio de 2017, e rodando o modelo DEA
dentro de cada grupo. Esta nova proposta de analise busca avaliar de forma homogénea agéncias
que ja estdo com carteiras maduras e as recentes e avaliar quais indicadores mais impactam na

eficiéncia de cada grupo.
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Neste novo modelo, ambos os grupos tiveram um pequeno aumento na eficiéncia média, como

¢ apresentado na Tabela 6. Para ambos os grupos foi rodado o método stepwise, que ndo indicou

a remocao de nenhuma variavel.

Tabela 6 — Comparagao dos resultados dos modelos DEA

Modelo geral Modelo 2 grupos
N2 DMUs eff média % DMUs eff % DMUs
eficientes média eficientes
Lojas 263 0,864 30,0% 0,882 35,7%
Antigas
Lojas Novas 171 0,866 31,0% 0,903 42,1%

O grafico da Figura 23 apresenta a distribui¢cdo de eficiéncia dos dois grupos no novo modelo:
Figura 23 — Histograma de eficiéncias com no modelo DEA de cada grupo
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Apos este agrupamento, foi calculada a correlacao dos inputs/outputs com a eficiéncia de cada

grupo. A Tabela 7 apresenta os resultados:
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Tabela 7 — Correlagao entre as variaveis e a eficiéncia em cada grupo

Grupo DMUs Novas  Grupo DMUs

Antigas
Custo_fixo -0,181 -0,146
vl PDD -0,145 -0,039
N_Consultores -0,115 -0,049
Falhasldeb -0,312 0,017
Erros_pend_Calc -0,286 -0,014
Erros_pend_Doc -0,270 -0,026
Erros_alt Cad -0,372 -0,004
Formaliz_pend -0,197 -0,221
vl ABC 0,072 0,140
vl_Vendas -0,045 0,135

Pelo indice de correlagdo, ¢ possivel avaliar o impacto de cada variavel na avaliagdo de
eficiéncia dos grupos. No grupo ‘DMU Novas’, composto por agéncias abertas no ano de 2018,
¢ vista uma maior correlacdo entre os inputs do que entre a eficiéncia e os outputs, com destaque
para os indicadores de falhas no débito, pendéncias da mesa de crédito e alteracdo de cadastro.
Isto pode ser reflexo da falta de experiéncia dos consultores na implantacao da documentagao

no sistema de vendas e uma oportunidade de melhoria na empresa.

Ja no grupo das DMUs abertas anteriormente a 2017 a correlagdo ¢ mais forte com indicadores

de formalizacdo, e principalmente os outputs valor de ABC e volume de vendas.

A ferramenta DEA também gera informacdes bastante uteis a respeito da eficiéncia de escala.
No estudo de caso apresentado, apds a aplicacdo do modelo VRS, foi aplicado o modelo CRS
e calculado o quociente entre as eficiéncias para se obter a eficiéncia de escala. A populacao de
DMUs como um todo teve uma média de eficiéncia de escala de 0,92, onde o grupo das

unidades antigas teve uma média de 0,93 e as inauguradas mais recentemente 0,90.

Cruzando as informagdes de eficiéncia de escala e tamanho da carteira, foi identificado que as
agéncias nas extremidades tendem a ter uma eficiéncia de escala menor. O mesmo se reflete
com as variaveis volume mensal de vendas e numero de consultores, o que sugere uma faixa
intermediaria de tamanho de agéncia que reflete em maiores indices de eficiéncia, como

mostram a Figura 24 e Figura 25:
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Figura 24 — Eficiéncia de escala x Carteira de crédito da DMU
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Figura 25 — Eficiéncia de escala x Valor mensal de vendas
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Essa conclusdo pode ser utilizada pela empresa nos projetos de expansdo, onde pode ser
estudada uma padronizagdo do tamanho de futuras agéncias. De acordo com as informagdes
obtidas no modelo, agéncias com 3 a 5 consultores sdo as que apresentam os melhores indices

de eficiéncia, como mostra a Figura 26.
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Figura 26 — Eficiéncia de escala x N° de consultores
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Outra entrega de grande valor do método DEA ¢ relativo a folgas das variaveis. Neste bloco de

informagdes, o algoritmo entrega quais seriam os valores dos inputs/outputs que resultariam na

eficiéncia maxima de cada DMU. Assim, analisando esta diferenca € possivel verificar as folgas

sugeridas em cada atributo, ou seja, o quanto e onde cada DMU pode melhorar. A Tabela 8 ¢

Tabela 9 apresenta os resultados calculados no modelo agrupando em unidades antigas e novas:

Tabela 8 — Folgas das variaveis — DMUs novas

Custo_fixo vl PDD N_Consultores  Falhasldeb Erros_pend_Calc
Soma R$ 149.386 R$ 17.895.952 19 5.302 2.841
Média RS$ 568 RS 68.045 0 20 11
Desvio Padrio R$ 2.274 R$ 220.348 0 43 20
Folga maxima RS 23.864 R$ 2.044.776 2 478 109
% folga 11% 4% 2% 12% 5%

Erros_pend Doc Erros_alt_Cad Formaliz_pend vl _ABC vl_Vendas
Soma 3.569 2.696 8.957 R$ 7.581.250 RS 13.080.290
Média 14 10 34 R$ 28.826 RS 49.735
Desvio Padrio 24 20 90 R$ 94.316 RS 124.407
Folga maxima 127 135 1.024 R$ 691.095 RS 768.624
% folga 8% 6% 24% 2% 2%




Tabela 9 — Folgas das variaveis — DMUs antigas

107

Custo_fixo vl PDD N_Consultores  Falhasldeb Erros_pend_Calc
Soma R$ 16.476 R$ 5.986.034 9 2.029 1.587
Média R$ 96 R$ 35.006 0 12 9
Desvio Padriao R$ 382 R$ 117.806 0 24 17
Folga maxima R$ 3.331 R$ 912.681 2 126 81
% folga 3% 8% 2% 12% 7%

Erros_pend Doc  Erros_alt Cad Formaliz_pend vl ABC vl_Vendas
Soma 1.517 1.323 5.504 R$ 3.858.925 R$ 6.249.281
Média 9 8 32 R$ 22.567 RS$ 36.546
Desvio Padrio 17 16 73 RS$ 61.147 R$ 103.310
Folga maxima 76 91 562 R$ 419.004 RS 838.147
% folga 8% 7% 33% 3% 4%

Através da andlise do percentual € possivel verificar que alguns inputs possuem um maior
potencial de melhoria nos processos, e existem diferencas nos comportamentos das unidades
abertas mais recentemente se comparado com as antigas. A variavel com o maior percentual de
folga ¢ o relacionado a pendéncias de formalizacao. Esta folga sugere que existe pelo menos
uma DMU operando de maneira bastante superior as demais. Essa diferenga também pode ser
vista avaliando a natureza do indicador: este input avalia o envio dos contratos fisicos para o
local onde estes ficam armazenados, no sul do Pais. Como existem agéncias em todos os estados
do Pais, ¢ possivel que as unidades mais distantes encontrem mais dificuldades para o envio,
ou o gestor da area opte por fazer um estoque maior in loco para enviar remessas maiores €

menos frequentes.

Este ponto ja levanta a hipdtese de criar-se um plano de acdo para melhorar este processo. Para
reduzir o problema de envios, pode-se estudar a implantagdo de um sistema de contratos

eletronicos, por exemplo, que substitua as vias em papel.

Falhas no primeiro débito ¢ o segundo indicador com o maior percentual de folga sugerido.
Este indicador impacta diretamente o resultado da operacdo e da empresa como um todo, uma
vez que um contrato que nao consegue ser efetivo na primeira cobranca tem grandes chances
de ndo arrecadar nenhuma parcela. Os principais ofensores desta varidvel sdo acdes

fraudulentas, erros no preenchimento do cadastro, ma fé do cliente optando por cancelar a conta
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em que efetuou o débito em conta ou insuficiéncia de fundos. Este ¢ um dos principais pontos
avaliados pelos nucleos de inteligéncia da diretoria de crédito: como criar modelos ou politicas
de crédito que melhorem a efetividade dos débitos. Comparando o grupo de unidades novas
com as antigas, € visto o mesmo percentual de folga sugerido, o que pode ser explicado por
todas as regras de concessao de crédito serem corporativas, ou seja, ndo ha distin¢do das regras

entre os pontos de atendimento.

Avaliando as varidveis que tiveram maior diferenga entre os grupos, identifica-se custo fixo
como o mais discrepante. O grupo de unidades mais antigas apresenta uma folga de 11% neste
indicador, contra 3% nas novas, o que pode representar uma melhoria nas negociagdes de

contratos de aluguéis e estruturagdo fisica das novas unidades.

O grupo de pontos de atendimento abertos no ano de 2017 apresentam uma folga maior no
indicador pendéncias de célculo, o que sugere que estes ainda carecem de maior treinamento

nesta etapa do processo para reducgdo de erros e melhoria da eficiéncia operacional.

Apesar de ser uma ferramenta interessante, a informagao a respeito das folgas nas varidveis
deve ser avaliada com atencao pelos pesquisadores e especialista do processo e analisar se faz
sentido a sugestao proposta pelo modelo, ou se existem outras particularidades que expliquem
o excesso em dado input. Como exemplo, ¢ possivel apresentar a DMU que possui a folga
maxima em custo fixo, que sugere que esta deveria reduzir em R$23.864 seus custos fixos.
Trazendo para o contexto da operagdo, entretanto, este excesso explica-se por ser uma agéncia
estratégica, localizada em uma das avenidas de maior movimento no Pais, o que
estrategicamente ¢ importante para a divulgacdo da marca, além da captacdo de clientes e
expansdo da carteira. Assim, apesar desta DMU ser identificada como ineficiente pelo modelo,

tem seu importante papel na institui¢do, o que justifica o maior custo fixo apresentado.

Por fim, a analise de unidades identificadas como benchmark sugere que DMUs operam na
fronteira eficiente e servem de ponto de referéncia para as demais unidades. A Tabela 10 ¢ a
Tabela 11 apresentam as 10 unidades mais referenciadas na analise de benchmark. Em ambos
os grupos as trés primeiras DMUs destacam-se no nimero de vezes que sdo referéncia, logo,
sugere-se que estas sejam case para troca de conhecimento entre os gestores € mapeamento dos

processos in loco.
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Tabela 10 — DMUs Novas mais identificadas como benchmark

Codigo Filial N° vezes referéncia
30047 65
30046 64
50001 64
30045 35
34016 31
30039 30

Tabela 11 — DMUs Antigas mais identificadas como benchmark

Codigo Filial N° vezes referéncia
9224 150
7030 85
7018 49
9216 39
92061 36
1053 35

Esta secdo apresentou o conjunto de informagdes obtidas na modelagem DEA. Estas geram
subsidios importantes para os tomadores de decisdo identificarem quais unidades operam de
maneira eficiente, sempre comparando com as proprias unidades internas, e as ineficientes, bem
como quais as variaveis responsaveis pela ineficiéncia (folgas) e as unidades de referéncia para
as ineficientes. Apresentados estes achados nesta se¢do, a proxima propde um framework para

aplicacdo destes resultados em uma ferramenta de melhoria continua na empresa.

5.3 APLICACAO DOS RESULTADOS DEA PARA MELHORIA DE PROCESSOS

Identificadas as etapas no processo que consistem em atividades duplicadas e/ou de
conferéncia, como apontada na secdo 5.1 deste trabalho, e aplicada uma metodologia para
avaliagdo de eficiéncia com uma abordagem voltada para a inclusdo de indicadores do processo,

a etapa atual consiste em elaborar ferramentas de melhoria para os processos em analise.

Como identificado no mapeamento do processo, a etapa de analise documental e de risco de
crédito nada mais ¢ que a validacao dos dados inseridos na etapa de atendimento ao cliente.
Esta etapa, executada manualmente por um analista de crédito, tem duracdo que variade 5 a 15
minutos, dependendo da especificidade do produto de crédito (crédito consignado, crédito

pessoal com portabilidade de salario, crédito com posterior débito em banco externo), do
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relacionamento do cliente com a institui¢do (se ja € cliente e possui algum produto contratado
recentemente, alguns documentos ndo sao necessarios), dos documentos obrigatorios para cada
produto (contracheque, comprovante de residéncia, extrato de conta corrente, etc.) e da

experiéncia do analista.

Hoje ja existe uma equipe de cerca de 100 analistas, que além da analise de propostas de crédito
¢ responsavel pela andlise de outros produtos como verificagdo documental para abertura de
conta digital. O ritmo de expansao da empresa, tanto para produtos de crédito pessoal como
para produtos digitais ¢ crescente, logo a demanda para esta equipe de analise esta se tornando
um ponto critico para o processo, uma vez que o tamanho deste setor ja ¢ visto como grande, e
ndo ha espaco fisico para expansao do setor. Assim, nesta etapa do framework, foi proposta a
utilizacao dos indicadores de eficiéncia como métrica para criar politicas que liberam a analise

documental de unidades eficientes.

Partindo do pressuposto que o método DEA avalia as agéncias e identifica as que operam de
maneira eficiente, atendendo as politicas de qualidade da empresa, esta etapa manual pode ser

eliminada.

Assim, com a andlise de eficiéncia resultante do modelo DEA, as agéncias podem ser
identificadas como eficientes, e por consequéncia as unidades eficientes teriam al¢ada, ou seja,
capacidade de aprovar automaticamente as propostas, sem depender da analise documental da

matriz, que valida as informagdes inseridas pelos consultores.

O indicador de eficiéncia resultante do modelo DEA foi utilizado como uma variavel para
criacdo de politicas de al¢ada, onde as agé€ncias t€ém autonomia para aprovar uma proposta de

crédito sem a necessidade de validagdo documental feita pelo setor da matriz da empresa.

Tendo em vista mitigar o impacto da inadimpléncia de uma proposta de crédito com valor
elevado, as politicas de liberacdo foram criadas tendo como varidveis de entrada o indice de
eficiéncia da agéncia (unidades com eficiéncia = 1) e o valor total do contrato (valor de contrato
menor que o ticket médio das operacdes, o que corresponde a 56% do nimero de propostas).
Assim, foram criadas politicas para liberar a analise documental das propostas que atendessem
os dois critérios: serem implantadas por uma unidade eficiente E valor total da operagdo inferior

a R$1.400, o que corresponde a cerca de 15% das propostas analisadas pela mesa de crédito.
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Jé& para as unidades identificadas como ineficientes, o método fornece informagdes para planos
de agdes, ja que este identifica quais unidades e quais indicadores possuem folgas, ou seja,
cabem agoes de melhorias. Foram criados clusters de analise das unidades eficientes de acordo
com a variavel identificada como problematica, ou seja, que o modelo DEA identificou como
possuindo folga para melhoria, e agrupando as variaveis de acordo com a area de abordagem

do plano de agdo:

Folga em custo fixo e numero de consultores, que sera avaliada pela area de gestao

empresarial;

e Folga em pendéncia de documentos, calculos, alteragao de cadastro e formalizagao,
onde a equipe de facilitadores focara em treinamentos especificos sobre os processos da

empresa,

e Folga em valor de PDD, falhas no primeiro débito e valor de ABC, onde a equipe de
risco de crédito ird avaliar a carteira e estudar a criacao de politicas especificas para

estas unidades;

e Folga em numero de correntistas e valor de vendas, onde a drea comercial ird fazer um
acompanhamento especifico sobre as estratégias de venda, localizagdo das unidades e

condi¢des microecondmicas da regido.

Sugere-se que cada plano de acdo seja objetivo, tenha um responsavel, possua prazo de inicio

e término e a gestao do conjunto de planos seja centralizado para avaliacao dos resultados.

5.4 MONITORAMENTO DA APLICACAO DOS RESULTADOS

A principal aplica¢do dos resultados desta pesquisa, que sdo as politicas para liberacdo de
analise documental, ainda ndo haviam sido implementados no momento da apresentacdo deste
trabalho. Todavia, os relatérios para melhoria das unidades eficientes ja foram estruturados e
enviados para as areas responsaveis pela atuacdo. De acordo com a periodicidade de atualizacao
dos indicadores de modelo, sdo gerados os relatérios que indicam as unidades ineficientes em
cada grupo de indicadores, bem como seus alvos, para que as areas responsaveis trabalhem em
estratégias para melhorar a eficiéncia das unidades, seja através de planos de acdo de educagao
corporativa, novas politicas de crédito, estratégias de venda ou reavaliacdo da estrutura das

agéncias. A comparacdo de praticas entre unidades eficientes e ineficientes também ¢ uma
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ferramenta para identificar pontos de melhoria da instituicao e padronizagdo de seus processos

operacionais.

Para as politicas de isen¢do de analise das unidades eficientes, sugere-se que os indicadores
utilizados para acompanhamento da eficiéncia modelo sejam os mesmos utilizados pela
empresa para analise da carteira de crédito como um todo, atentando-se para a segregacao das
agéncias e propostas que tiveram alguma alteragdo no fluxo de liberagdo: percentual de falhas
no primeiro débito, provisao para devedores duvidosos e margem financeira da carteira sao os
principais indicadores para acompanhar a evolucao deste produto. Assim, utilizando os mesmos
indicadores padrao, € possivel comparar as agéncias/propostas que passaram por alteragdes no
fluxo de andlise de crédito, e assim avaliar se a liberagdo da analise documental estd tendo
algum impacto negativo no risco de crédito. Se for identificado algum desvio, deve-se fazer
uma analise mais pontual, identificando se este desvio ocorre em alguma agéncia ou produto

em especifico, para uma possivel adequagdo do modelo proposto.

5.5 CALIBRAGEM DA APLICACAO DOS RESULTADOS E ATUALIZACAO DO
MODELO DEA

A etapa anterior, de monitoramento da aplicacdo de regras ¢ fundamental para obter
conhecimento a respeito dos resultados do modelo. Caso seja identificada uma piora nos
indicadores de risco de crédito em alguma unidade especifica, ¢ preciso entender se € necessaria

uma calibragdo do modelo ou se ¢ uma variagdo sazonal.

Foi definido em conjunto com os especialistas do processo que o modelo sera revisitado e
atualizado mensalmente, utilizando para as informag¢des de vendas e qualidade nos processos
os dados dos ultimos seis meses das agéncias (custo fixo, falhas no primeiro débito, pendéncias

de analise e alteragdes de cadastro) e da carteira acumulada para o indicador de PDD.

Foi identificado como ponto de atencdo a divisdo entre unidades antigas e novas, € 0
monitoramento do ponto de maturacao de cada unidade. Na timeline de abertura das agéncias
fica claro um hiato entre o cluster de lojas novas e antigas. Porém, deve-se manter o
acompanhamento dos demais indicadores para identificar se essa diferenga se permanecera

prevalecendo com o desenvolvimento da unidade e experiéncia dos profissionais.
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Para apresentacdo dos resultados do modelo como um todo, sugere-se a utilizagdo de
indicadores relacionados a nimero de propostas aprovadas automaticamente, horas de analistas
reduzidos e indicadores de acompanhamento das carteiras aprovadas automaticamente em
comparagdo com as que seguem o processo normal. Assim, consegue-se avaliar o trade-off

entre agilidade nos processos e risco de crédito.

O conjunto de informagdes a respeito das unidades ineficientes também ¢ um ponto que deve
ser enaltecido do modelo. A avaliacdo do resultado dos planos de acdo deve apresentar a
evolugdo das agéncias e as oportunidades de melhorias de processos encontradas. Estas
alteragdes nos processos podem ser de tal impacto que demandem a revisdo das varidveis
utilizadas no modelo de avaliagdo de eficiéncia para seguir retratando a eficiéncia operacional

desejada pelos tomadores de decisdo.
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6 DISCUSSOES DA APLICACAO DO FRAMEWORK

A aplicacao do framework no estudo de caso apresentado na se¢do anterior gerou alguns pontos
de melhoria para a utilizagdo do modelo em futuros estudos. Na primeira etapa, onde foi
realizado o mapeamento do processo, ¢ interessante que j4 no inicio da investigacdo se
identifique qual o agente do processo serd alvo da andlise de eficiéncia, para uma melhor

compreensao das suas atividades e o impacto destas nas etapas seguintes do processo.

Na segunda etapa, a principal dificuldade enfrentada ¢ encontrar um conjunto de indicadores
que representem toda a complexidade do processo da empresa e que gere um indice de
eficiéncia que leve em conta todos estes aspectos. Para futuras versoes do framework, um ponto
de melhoria pode ser a elaboragcdo de um checklist ou ferramenta que assegure que 0s inputs
utilizados abordam todos indicadores das etapas do processo. Neste estudo de caso, esta
confianga se obteve envolvendo uma ampla gama de especialistas da empresa, de diversas areas
e niveis hierarquicos, porém, uma subetapa formal no método pode trazer mais confiabilidade

ao estudo.

Ainda na etapa 2, por ser um algoritmo de analise de unidades que estdo na fronteira, € preciso
assegurar a homogeneidade das DMUs e a exclusdo de outliers na andlise para evitar distor¢des
na fronteira, e por consequéncia, nos indicadores de eficiéncia como um todo. Assim, outro
incremento que pode ser feito no método ¢ a aplicagao de algoritmos de identificagao de outliers
ou de clusterizagao se for identificada uma heterogeneidade significante entre as unidades de

analise.

No estudo de caso apresentado, durante a aplicacdio dos modelos, percebeu-se uma
discriminagdo nas variaveis entre as agéncias abertas anteriormente a 2017 e neste ano. Esta
observacgao levou a um agrupamento das DMUs por este critério, € a andlise dos resultados foi
feita separada para cada grupo. A analise DEA nestes dois grupos mostrou que a correlagao
entre os inputs e a eficiéncia ¢ diferente entre cada grupo, logo sugere-se um acompanhamento
diferenciado em cada grupo. Neste estudo de caso, foi discrepante a diferenga, porém em casos
mais sutis, a utilizacdo de métodos estatisticos pode ser uma ferramenta necessaria para a

tomada de decisdo a respeito de clusterizagdes ou identificacdo de padrdes de comportamento.
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A terceira etapa propde a aplicagdo de regras de negodcio aos processos de acordo com a
avaliacdo de eficiéncia dos agentes. Durante a elaboracdo deste testudo, foi ressaltado também
a importancia do envolvimento do grupo de pesquisa com os especialistas do processo, que
podem oferecer um contexto que explique a variagdes nos inputs do modelo, o que melhora a
qualidade da modelagem, sua representatividade da realidade do processo bem como propostas
de aplicagdo das informacgdes obtidas nas etapas anteriores. Um ponto de atencao identificado
no estudo de caso para o desenvolvimento das proximas etapas do processo ¢ a necessidade de
identificar impedimentos sistémicos ou organizacionais que dificultem a aplicacdo dos
resultados do DEA No estudo de caso apresentado, o sistema de regras de andlise de propostas
ndo estava apto para utilizar a varidvel codigo do Ponto de Atendimento para aprovagdo
automatica, o que demandou desenvolvimento de software, e por consequéncia atrasou a

implantacao das regras.

Com base nessa andlise critica da aplicacdo do framework, foram adicionados os pontos de
atengdo identificados no estudo de caso para chegar assim em uma versdo atualizada do

framework, apresentado na Figura 27:
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Figura 27 — Versdo final do framework
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(fonte:elaborado pelo autor)
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O framework proposto consiste numa ferramenta de melhoria continua que abrange
conhecimentos de mapeamento e melhoria de processos e avaliagdo de eficiéncia através de
DEA. Além da proposi¢do teorica, este trabalho buscou uma aplicagdo pratica da ferramenta.
Apesar de nao ter sido aplicado todo o ciclo do framework até a elaboracgao deste trabalho, as
etapas utilizadas j& apresentaram alguns beneficios para a empresa estudo de caso, bem como

pontos de melhoria no método.

Este trabalho teve como objetivo, através da analise de eficiéncia, criar subsidios para uma
melhor tomada de decisdo por parte dos gestores para a melhoria de processos, com a aplicagao
do framework proposto em um estudo de caso em uma institui¢ao financeira, com foco em
crédito pessoal. Para cumprir o objetivo proposto, realizou-se a aplicacao da técnica de Analise
Envoltéria de Dados (DEA) para avaliar a eficiéncia das agéncias, tendo como varidveis do
modelo indicadores de produ¢do, qualidade e retrabalhos operacionais. Estas analises
resultaram em consideragdes a respeito das etapas percorridas e sugestoes de proximos passos

no desenvolvimento de novos conhecimentos.

As etapas propostas foram criadas durante o desenvolvimento deste trabalho, e sua aplicacao
no estudo de caso sugeriu algumas propostas de melhoria, apresentadas na se¢do anterior.
Novas aplicagdes do método em outros estudos de caso e em diferentes industrias podem sugerir

novas visdes ou pontos de melhoria para o desenvolvimento de um framework mais robusto.

Do ponto de vista de gestdo de processos, foi identificada que a maturidade da empresa a
respeito do nivel de conhecimento de seus processos € uma matriz de indicadores confidveis
para a avaliagdo de suas etapas ¢ um ponto fundamental para uma correta avaliacdo de

eficiéncia.

De uma maneira geral, o framework mostrou-se bastante util como uma ferramenta de geragao
de informacdo e autoconhecimento da empresa avaliada. Muitas vezes, processos criticos das
empresas ndo sdo avaliados em toda sua cadeia, deixando assim margem para que etapas que
nao agregam valor sejam desenvolvidas sem o questionamento de sua real necessidade. Outro

ponto levantado pelo método ¢ a confianca na qualidade dos agentes do processo, para que
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etapas de conferéncia tornem-se desnecessarias e puramente burocraticas. Assim, destaca-se a
importancia e oportunidade de futuros estudos a respeito da aplicacdo de métodos de avaliagdo

de qualidade e eficiéncia para melhoria de processos industriais.

Nao s6 os dados a respeito das eficiéncias sao importantes, mas também os indicadores de
possiveis melhorias nas unidades s3o uma 6tima fonte de informagdes que podem ser utilizados
no desenvolvimento do conhecimento da instituicdo. Para os relatorios das unidades
ineficientes, € interessante identificar a area responsavel pela melhoria de cada indicador, para
que seja gerada uma informacao coesa e direcionada para a equipe capaz de utiliza-la da melhor

forma.

Devido ao prazo para elaboragdo deste trabalho, demora na aprovagao nas politicas de liberagao
de anélise, e por consequéncia acompanhamento nos indicadores da carteira de crédito, que
depende dos ciclos de arrecadagdo e cobranga, ndo foi possivel avaliar na pratica os resultados

gerados pelas alteragdes no sistema, que consistem nas etapas finais do framework.

As etapas de monitoramento dos resultados e calibragem do modelo ndo puderam ser avaliadas
no estudo de caso de maneira pratica, pois as politicas ainda nao foram implementadas em
producdo no momento de apresentacdo deste trabalho. Um esclarecimento maior sobre o
método DEA, que utiliza-se benchmark interno para avaliacdo de eficiéncia, ou seja, uma
unidade apontada como eficiente no modelo ¢ a mais eficiente entre as avaliadas, nao
necessariamente a mais eficiente numa operacao ideal, € importante para que o método ganhe
a confianga e por consequéncia a sua aprovacao na alteragdao de processos da empresa. Assim,
como possivel desenvolvimento em estudos futuros, pode-se estudar a estruturacdo de

workshops de propaga¢do de conhecimento a respeito de DEA no ambiente do estudo de caso.

De uma maneira geral, o framework atendeu as expectativas de utilizacdo de informagdes de
avaliacdo de eficiéncia dos agentes para melhoria de processos. A aplicagao do método ¢ a
medicao dos resultados ¢ um argumento forte para a confianca no modelo, que nesta pesquisa,
devido a restricdo de tempo, ndo foi alcangado, porém sugere-se a continuidade deste em

estudos futuros.

A pesquisa efetuada contribuiu com uma nova proposta de utilizagdo do modelo de Anélise

Envoltoria de Dados, reforcando o poder desta ferramenta na analise de eficiéncia nos mais
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variados contextos. Esta aplicacdo ressalta a ampla gama de andlises que podem ser feitas

através da técnica Data Envelopment Analysis.

No nicho de aplicacdo de DEA em institui¢des financeiras, a revisao bibliografica apresentada
trouxe diversas utilizagdes do método, seja comparando instituigdes bancarias como um todo,
agéncias de um Unico banco, candidatos a uma oferta de crédito ou como uma ferramenta de
apoio no modelo de credit score. Esta nova aplicagdo apresentada neste trabalho propde uma
aplicacdo diferente, utilizando a avaliacdo de eficiéncia para reducdo de processos de
conferéncia. Esta abordagem pode ser aplicada em outras industrias que devido a falta de
confiabilidade nos agentes dos processos, demandam atividades redundantes de verificacao de
seus processos. A analise de eficiéncia dos agentes pode ser assim usada para enxugar
processos, demandando conferéncias mais rigorosas aos atores identificados como ineficientes,

e automatizando ou propondo analises mais ageis em agentes eficientes.

De acordo com pesquisas da industria de analise de riscos, cerca de um em cada quatro pedidos
sdo revistos manualmente. O estudo também descobriu que os comércios relatam aceitar 82%
dos pedidos ap6s a revisao, indicando que o nimero de pedidos analisados estd acima do
estritamente necessario (CORP, 2017). Estes dados ressaltam a importancia de pesquisas no
sentido de reduzir processos repetitivos e analises manuais desnecessdrias. A inclusdo da
analise da perspectiva de eficiéncia dos agentes ¢ um caminho que pode reduzir processos de

avaliagdo manual, ndo s6 no mercado de crédito, mas em industrias como um todo.

O trabalho contribuiu para a empresa na qual se desenvolveu o estudo, pois trouxe o conceito
de indicadores de eficiéncia que vao além de indicadores relacionados apenas com dados
financeiros e metas de venda. A aplica¢do do conceito de eficiéncia para redugdo de processos
manuais de conferéncia pode abrir caminho para andlise e revisdo de outros processos na
instituicao. As informagdes a respeito de folgas das variaveis e DMUs de referéncia sdo uma

poderosa ferramenta para a melhoria continua da instituigao.

7.1 LIMITACOES DO ESTUDO

Apesar das contribui¢cdes apresentadas, essa pesquisa possui limitagcdes. No que se refere a
coleta dos dados e elaboragdo do modelo conceitual, assumiu-se que os resultados dos
indicadores ndo sao afetados por fatores externos ao ponto de atendimento, relacionados a

economia local. O pressuposto utilizado foi de que o estudo da escolha do local de implantagao
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do ponto de atendimento levou em conta estes fatores, e todos os pontos estdo em locais que
existe uma demanda minima que justifique a operacdo do mesmo. Portanto, foi admitido que
todas operam em condigdes semelhantes, atendendo aos mesmos processos padronizados pela

institui¢ao.

Vendas de produtos complementares como seguros de vida, veiculo, residencial, consoércios
ndo foram avaliados em indicadores individuais pois s3o produtos secundarios aos
empréstimos, que sao o produto principal de vendas. Nao foi considerado também um indicador
individual para operagdes de cartdo de crédito individualizado, uma vez que a grande maioria

das operagdes de cartdo também estdo atreladas as propostas de crédito pessoal.

Dentro do grande grupo de produtos crédito pessoal, existem algumas ramifica¢des, como
crédito consignado ou modalidade débito em conta, status da relacao do cliente com a empresa
(se possui histérico ou se ¢ um cliente novo) e status da operacdo (novo empréstimo ou
refinanciamento). Para ndo agregar uma complexidade desnecessdria no modelo, foram

desconsideradas estas subclassificagoes.

Outra limitag¢do inerente aos modelos DEA que deve ser considerada, ¢ que mesmo com a
integragdo entre especialistas e pesquisadores do método, o modelo pode ser suscetivel a
questionamentos. Cook et al., (2014) reconhecem que ndo € possivel ter certeza de que todas as
variaveis relevantes foram consideradas, porém, todos os esforcos devem ser realizados na

tentativa de incluir as varidveis que demonstram relevancia para o contexto de andlise.

Por fim, a falta de uma andlise longitudinal dos efeitos das propostas de melhoria nos processos,
devido ao prazo limitado para execugdo deste trabalho restringiu as analises das etapas finais

do framework proposto.

7.2 SUGESTOES DE ESTUDOS FUTUROS

A elaboracao deste estudo levantou alguns questionamentos e insights que podem servir de
ponto de partida para novos trabalhos neste sentido e podem contribuir para a geragao de
conhecimento tanto no ambiente académico como profissional e para a aproximagao destes

universos.
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A primeira sugestdo ¢ a replicagdo do framework proposto em novos estudos de caso para
identificar possiveis pontos de melhoria deste e avaliacdo dos resultados, como ja comentado

no capitulo anterior.

A entrega de valor que este trabalho oferece a empresa avaliada ¢ o subsidio para criagao de
politicas de andlise diferenciada ou automatizacao de processos de validagdo que sdo feitos de
maneira manual. A avaliacdo de tais beneficios para as unidades eficientes pode ser aferida
através do método de Causal Impact, técnica que busca medir o impacto de uma alteragao

especifica em uma série temporal de dados (BRODERSEN et al., 2015, PIRAN, 2015).

Neste mesmo sentido, pode ser aplicado o Indice de Malmquist, que ¢ uma técnica utilizada
para de modo longitudinal, ou seja, ao longo do tempo, avaliar a variacdo da produtividade
decompondo-a em mudanga de eficiéncia técnica e mudanga tecnologica (MALMQUIST,

1953, SCAZZIERI et al., 1995, FERREIRA; GOMES, 2009, AHN; MIN, 2014).

Aplicando puramente DEA, ¢ possivel fazer esta analise de maneira longitudinal considerando
como DMUSs cada ponto de atendimento e seus indicadores em um periodo especifico de tempo

(PIRAN et al., 2018).

Outro aspecto nao abordado neste trabalho, que pode servir de ponto de partida para futuros
estudos ¢ a inclusdo dos custos de cada varidvel para uma analise de eficiéncia econdmica e de

alocacao de recursos (CUMMINS; WEISS, 2013).

Para futuros desenvolvimentos deste trabalho na empresa, ja foi identificada a possibilidade da
inclusdo de outros indicadores que estdo sendo construidos, como por exemplo indices de
reclamacgoes dos clientes por ponto de atendimento, de modo a ter uma andlise completa de todo

o ciclo do produto e satisfacdo dos clientes.

Outro ponto que pode ser foco de uma analise mais aprofundada ¢ avaliar se pontos de
atendimentos recém-inaugurados, porém com supervisores com experiéncia na propria empresa
ou em outras instituicdes do mesmo mercado possuem indices de eficiéncia maiores. Os
resultados desta analise podem servir de subsidio para estratégicas de contratacdo e sefup das

equipes.
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