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Eficiéncia Técnica no Varejo Supermercadista Brasileiro:

Analise Envoltoria de Dados e Analise de Redes

Carine Machado Oliveira

RESUMO - Neste trabalho, avaliamos os determinantes da eficiéncia técnica no
setor de hipermercados. Com base na andlise envoltéria de dados com retornos
em escala variavel (DEA / VRS) e na estimativa de uma rede com clusters
computados por otimizacdo de modularidade, medimos a eficiéncia técnica de
47 empresas do setor, estimamos métricas para analise de benchmark e
definimos uma rede complexa com 4 clusters compostos por empresas
eficientes, ineficientes e de média eficiéncia. Também analisamos seus graus
ponderados. Usando um modelo DEA-VRS, testamos a hipotese de que as
empresas mais eficientes foram aquelas que centraram suas operacdes em
formatos de grandes lojas ou naqueles que combinam atacado e varejo
(popularmente chamado de "atacarejo”). Eles fizeram isso como uma forma de
enfrentar a recesséo de 2013-2015. Entre as empresas eficientes, predominou
o formato hipermercado e "atacarejos" (73% do total dos pontos de venda).
Verificamos também que, em média, as empresas ineficientes apresentaram
maiores niveis de aproveitamento de insumos, numero total de caixas, area de
vendas, numero de funcionarios e area de loja por caixa em relacédo aos valores
das empresas que estavam na fronteira da eficiéncia. A pesquisa também
mostrou que se trata de um setor bastante heterogéneo e que, do ponto de vista
das varaveis analisadas, as empresas mais eficientes ndo sdo necessariamente
as que detém maior participacdo de mercado.

Palavras-chaves: analise envoltoria de dados, algoritmo de otimizacdo de
modularidade, analise de redes, comércio atacadista e varejista, organizacao
industrial.

Caddigos JEL: L81, C61, C44 e C45.

ABSTRACT - In this work, we evaluate the determinants of technical efficiency
in the hypermarket sector. Based on the data envelopment analysis with variable
scale returns (DEA / VRS) and the estimation of a network with clusters computed
by modularity optimization, we measure the technical efficiency of 47 companies
in the sector, estimate metrics for benchmark analysis and define a complex
network with 4 clusters composed of efficient, inefficient and medium efficiency
companies. We also analyzed their weighted degrees. Using a DEA-VRS model,
we tested the hypothesis that the most efficient firms were those that selected
business models that combine wholesale and retail (popularly called "cash and
carry") or large stores. They did this as a way of facing the 2013-2015 recession.
Among the efficient companies, the hypermarket and "atacarejos" format
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predominated (73% of the total points of sale). We also found that, on average,
inefficient companies had higher levels of input utilization, total number of boxes,
sales area, number of employees and store area per box in relation to the values
of companies that were on the frontier of efficiency. The survey also showed that
it is a very heterogeneous sector and that the most efficient companies are not
necessarily the ones with the greatest market share.

Keywords: data envolopment analysis (DEA), modularity optimization algorithm,
network analysis, retail and wholesale trade, industrial organization.

JEL : L81, C61, C44 e C45.

1. INTRODUCAO

A partir das reformas econdmicas iniciadas em 1995, o varejo de alimentos
no Brasil passou por diversas mudangas estruturais que facilitaram a entrada de
investimentos estrangeiros, uma maior consolidagdo através de fusbes e
aquisicoes e expansao do numero de lojas. A estabilidade econdmica e a baixa
inflacdo experimentadas no inicio do Plano Real, impulsionaram o poder de
compra ja no inicio dos anos 2000. Com os efeitos do Plano e dado o
aperfeicoamento das politicas redistributivas, a classe meédia aumentou
significativamente entre 2004 e 2008, tendo crescido 22,8%?! no periodo. As
elevadas taxas de crescimento da classe C e o aumento da classe B, que
conjuntamente com a classe A cresceu 33,6% entre 2004 e 20082, fizeram com
gue o varejo tivesse que se adaptar para atender um perfil de consumidor mais
preocupado com a qualidade dos produtos adquiridos, com maior acesso a
informacédo e com um leque de consumo mais diversificado.

Este processo adaptativo impactou positivamente o setor. Fez com que o
varejo hipermercadista crescesse, em termos reais, acima do PIB do periodo de
2011 a 20133 Todavia, o cenario econdmico, apds esse periodo, registrou
aumento do desemprego, alta dos juros reais e da inflacdo. O PIB recuou 7,5%
no biénio 2015-2016, resultando em uma forte recessado. A taxa basica de juros
Selic, que seguia em uma tendéncia de baixa até 2012 (7,5%) voltou a subir no
ano seguinte (10%) chegando a 14,25% em 2015 (LACERDA, 2018; PONTES

! NERI, 2008.

2 Ibidem.

36,7% em 2011, 8,4% em 2012 e 5,36% em 2013 contra 2,1% anuais no mesmo periodo
(ABRAS, 2016).
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et al, 2017). Em 2015 o PIB apresentou queda real de 3,8% culminando na
retracdo do poder de compra e da oferta de crédito. Tais mudancas impactaram
no setor hipermercadista, que depende fortemente do nivel de atividade
econdmica, traduzindo-se em queda real nas vendas de 3,25% (ABRAS, 2016).

A queda nas vendas e as incertezas oriundas do cenario politico-
econdmico intensificaram a concorréncia no varejo hipermercadista. Competicéo
esta que foi acirrada pelo aumento da incerteza no setor, decorrente do aumento
das taxas de desemprego e da diminuicdo do nivel de confianca dos
consumidores. Os consumidores tornaram-se ainda mais exigentes em relagéo
aos precos, estimulando a competi¢cao por precos mais baixos entre os varejistas
(PONTES et al, 2017; PONTES, 2016).

Ao longo dos ultimos anos, o consumidor brasileiro tem se esfor¢cado para
manter o nivel de consumo dos produtos de alta rotatividade. Com isto, a busca
por ofertas promocionais, preocupacfes com saude e bem-estar e a menor
fidelidade a marcas e pontos comerciais passaram a caracterizar o
comportamento dos compradores (NIELSEN, 2019).

O segmento denominado como “atacarejo™ respondeu positivamente a
este novo perfil de consumidores e ao novo cenario pos-recessivo, crescendo a
taxas expressivas (11% em 2017 e 12,3% em 2018). Ele representou, em 2019,
em média, a opcao de compra de 60% das familias brasileiras (NIELSEN,2019;
ABRAS, 2018).

No modelo de negdcio de “atacarejo”, as lojas minimizam seus custos com
base em uma estrutura bem simplificada e buscam atender as necessidades dos
consumidores que enfrentam periodos de baixo crescimento econémico ja que
a demanda se torna mais elastica as flutuacdes de precos (PONTES et al, 2017).

Isto posto, testamos a hipotese de que as firmas mais eficientes, dado o
cenario de retracdo da renda e baixa expectativa de crescimento econémico, sao
aguelas que priorizam os modelos de atacarejo ou de grandes lojas.

O varejo estd em constante reinvencdo. Ja se passaram algumas décadas
desde que a atividade deixou de resumir-se a simples compra e venda de

produtos e as firmas travaram uma disputa por diferenciacdo, quer seja no preco,

* Lojas grandes destinas a venda ao atacado e varejo onde a maior parte do estoque fica no
chao de loja, o layout é simplificado, sortimento restrito, ndmero de funcionérios reduzidos (a
maioria dos repositores e demonstradores sé@o funcionarios dos fornecedores) e que oferecem
precificacdo diferenciada para compra em maior quantidade de um mesmo item.
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guer na agregacdo de servicos, na experiéncia de compra, nos canais de
comunicagdo ou em outros fatores. A facilidade de acesso a internet trouxe para
as lojas fisicas mais um concorrente: as lojas virtuais de varejistas, que muitas
vezes estdo geograficamente distantes de seus mercados consumidores, mas
gue com a evolucao da eficiéncia logistica tornaram-se competidores locais
(OLIVEIRA, 2020).

O comércio online deixou de ser, para muitos, uma “dor de cabeca
concorrencial”’, e tornou-se vantagem competitiva. E se mais recentemente a
novidade era o esforgco competitivo de estar presente nas mais diferentes formas
de contato com o consumidor (loja virtual, loja fisica, televendas, redes sociais),
rapidamente o desafio passou a ser conquistar singularidade de informacdes nos
multiplos canais e facilitar a interacdo entre eles. A estratégia competitiva, no
sentido que Porter (1998) atribui ao termo, tornou-se cada vez mais responsavel
pelo aumento da lucratividade das empresas varejistas (PORTER, 1998).

A relevancia do varejo na economia nacional é inegavel: o setor é o0 que
mais gera empregos formais e apresenta taxas consistes de crescimento e
modernizacdo. Considerado pela literatura como um canal de distribuicdo
(KOTLER, 2012; RICHTER, 1954), o varejo tem ganhado protagonismo nos
ultimos anos em funcéo de seu posicionamento estratégico e da valorizacdo de
sua proximidade com o consumidor final.

A atividade varejista compreende supermercados, farmacias,
concessionarias de veiculos, lojas de vestuarios, lojas de materiais de
construcdo, lojas de moéveis e decoragcdo, postos de gasolina, lojas de
eletroeletrénicos e livrarias que juntos correspondem por 63,4% do PIB
nacional’. Ja o varejo restrito, de onde excetuasse a venda de automoveis e
materiais de construcao, responde por 20, 25%° do produto nacional.

Em 2019 o varejo restrito cresceu 1,8%, contra 1,1% do PIB, movimentou
cerca de 1,4 trilhdo e, no que se refere ao mercado de trabalho, mantinha 26%
dos trabalhadores com carteira assinada no Pais, o que equivale a mais de 8,5

milhdes de pessoas’.

5 SBVC, dados referentes ao ano de 2007.
5 |dem.
7 SBVC, 2020.
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O varejo € impactado pela tecnologia, pela moda, pela cultura, pelo cambio,
pela inflagdo, pela cadeia logistica, pelo tamanho da loja, pelo layout, pelo cheiro
da loja, pelo market share, pelo ponto de venda, pelo nimero de caixas
(checkouts), enfim, no varejo multiplas variaveis estdo em jogo. No entanto,
esses fatores tém relevancia e impactos diferentes em cada ramo do varejo e
variam também de acordo com o publico alvo (OLIVEIRA, 2020).

Por isso, nés avaliamos os fatores determinantes da eficiéncia técnica em
um ramo muito especifico e importante do varejo brasileiro: o setor
hipermercadista. Neste ramo, 0s principais players costumam adaptar layouts,
tamanho de loja, localizacdo, agregacdo de servico, numero de funcionarios
dentre outros fatores as oscilacdes econémicas e ao publico a que se destinam
(de acordo com a faixa de renda). Assim, nossa proposta € analisar a eficiéncia
das 47 maiores firmas supermercadistas em operagcédo no Brasil em termos de
faturamento.

A literatura econdmica, principalmente no ramo da economia industrial,
dispde de varios métodos para medir produtividade, sejam eles paramétricos ou
nao. Muitos desses métodos buscam comparar inputs e outputs com o objetivo
de estimar uma fronteira que seja capaz de maximizar a producédo usando o
minimo possivel dos insumos.

Nesse sentido, escolhemos a metodologia da Analise Envoltéria de Dados
(a qual doravante nés chamaremos pela abreviatura mais conhecida de DEA —
Data Envelopment Analysis). A DEA é um método ndo paramétrico muito
utilizado para avaliar eficiéncia. Uma de suas vantagens é a possiblidade de
examinar combinacfes distintas, porém igualmente eficientes, de inputs e
outputs. Esse método também permite identificar uma fronteira de producéo
dentro do grupo analisado, bem como as unidades que dela fazem parte. Além
disso, a DEA determina para cada unidade eficiente aquelas que fazem parte do
seu conjunto de referéncia (ALMEIDA, 2017).

Para entender as caracteristicas que permitem as firmas formarem
determinados agrupamentos e o que as aproxima ou distancia, lancamos méao
também da metodologia de redes complexas. Em esséncia, redes sao
abstracdes que possibilitam codificar relacdes entre pares de objetos. Barabasi

(2003) define rede complexa como um grafo que apresenta estrutura topografica
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ndo usual formado por um conjunto de nodos (vértices) interligados por meios
de arestas.

Adicionalmente sdo também apresentados o indice de Hirshman-
Herfindahl (HHI) e o Market share com a finalidade de ilustrar mais claramente
a organizacdo do mercado e o posicionamento de cada firma. Estes indices
permintem avaliar a reparticdo do mercado com base no faturamento.

N6s também pretendemos estimar dados Uteis para a avaliacdo de
benchmarks (ALMEIDA, 2017). Ao delimitarmos, por meio da DEA, uma fronteira
formada pelas firmas mais eficientes, nés fornecemos uma anélise que pode se
constituir em uma ferramenta quantitativa continua de avaliagdo de produtos,
Servigos e processos, a qual permite identificar as melhores praticas no mercado
a fim de promover melhorias no ambito das organiza¢gfes aqui analisadas
(STAPENHURST, 2009). Nesse sentido, dado a aplicacdo multidisciplinar do
meétodo, além de estarmos pesquisando economia aplicada - umavez que a DEA
é uma ferramenta amplamente utilizada por economistas industriais, como
veremos na revisao da literatura da secdo 2 — pretendemos também contribuir
com a literatura de organiza¢cdes e mercados (business economics), de pesquisa

operacional e de marketing.

2. REVISAO DA LITERATURA TEORICA E EMPIRICA

2.1. Conceitos e métricas de eficiéncia

O modelo DEA foi proposto pela primeira vez por Charnes et al. (1978)
como um instrumento para medir a eficiéncia relativa entre as unidades de
tomada de decisdo. Desde o seu desenvolvimento, o modelo tem sido
amplamente utilizado como uma técnica popular de gestdo de diagnostico em
diversas disciplinas relacionadas a business economics, tais como pesquisa
operacional e producédo (KEH et al., 2006; LOZANO et al., 2004), avaliacdo do
setor de hospitais e de saude (REYNOLDS & THOMSON, 2007; WOBER &
FESENMEIER, 2004; HWANG e CHANG 2003; MOREY & DITTMAN, 1995),
publicidade (LOU & DONTHU, 2001) e lojas de varejo (DONTHU & YOO, 1998)
Medicao de eficiéncia e benchmarking etc. A técnica também permite identificar

uma fronteira de eficiéncia que representa os requisitos minimos de recursos de
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entrada para uma empresa alcancar um determinado nivel de producao
(ANDERSON et al., 2000).

A preocupacdo com métricas rigorosas para auferir a eficiéncia permeiam
os estudos da Teoria da Producédo ha décadas e envolvem o estabelecimento de
critérios que permitam identificar a melhor situacdo possivel que pode ser
alcanca pelos agentes econdmicos na distribuicdo da producdo. A perseguicao
do menor nivel de utilizacdo dos insumos, do nivel de produ¢cdo mais adequado
e do menor custo associado a maior receita possivel sdo elementos
fundamentais na estratégia competitiva das firmas. Segundo Porter (1997), o
objetivo de qualquer firma é maximizar a lucratividade e, para alcancar tal feito,
0S executivos prescrevem cominagdes de maximizacdo dos recursos,
eliminagé&o de ineficiéncias, incrementos de produtividade e formas modernas de
administracdo como qualidade total e benchmarking.

A Economia Industrial tem feito importantes contribuicbes para a
compreensao das estratégias competitivas industriais alicercadas na interacéao
entre eficiéncia produtiva e rentabilidade do patrimonio liquido e a estrutura de
mercado bem como com as estratégias de preco e inovagcao. De acordo com
Jacquemin (1987), a analise de mercado, seja para firmas estabelecidas ou
entrantes, necessita de adequada caracteriza¢do, assim, o principal objetivo da
economia industrial tem sido fornecer essa caracterizacdo com base em um
esquema que relaciona a estrutura de mercado com 0s agentes e com o0s frutos
gue essa relacdo gera. Na visdo da autora, essas questdes sdo igualmente
relevantes, sejam em firmas ou organizacdes publicas.

A melhor utilizacdo dos recursos seja na prestacao de servigos publicos,
em atividades filantrépicas ou empresariais sdo cruciais para sobrevivéncia das
firmas e instituicdes o que torna a analise envoltéria de dados uma ferramenta
de analise importante ja que ela trata da otimizacédo da utilizacdo dos recursos
enquanto condicéo relevante por si s6 (FERREIRA; GOMES, 2020).

A permanéncia de uma empresa no mercado depende, dentre outros
fatores, de seu conjunto, de sua interacdo com o mercado e concorrentes. Assim,
€ preciso saber posicionar-se estrategicamente, o que, por vezes, significa
perseguir as melhores praticas moldando seu comportamento de acordo com 0s
movimentos dos lideres do setor (benchmarking) a fim de alcancar o chamado

emparelhamento (catch-up), nivelar-se aos melhores padrdes de eficiéncia
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técnica de producdo e de utilizacdo da tecnologia (frontier-shift) (FERREIRA,
GOMES, 2020).

De maneira geral, a ciéncia econdmica se preocupa com a alocacéo
eficiente de recursos escassos. Mais especificamente, a ciéncia econémica se
preocupa em estudar a producéo, a distribuicdo e o0 consumo de bens e servi¢os
(ALMEIDA, 2017b). A empresa, enquanto unidade de produgédo, busca
maximizar lucro adequando os fatores de producéo (trabalho, capital e recursos
naturais) para minimizar custos. Enquanto ferramenta que permite a analise da
producdo, a analise envoltéria de dados orientada a insumos, por sua vez, indica
a reducao equiproporcional na utilizagdo dos insumos para que se alcance a
eficiéncia técnica. Essa reducao no uso de insumos pode se traduzir em reducao
de custos e melhor posicionamento competitivo da firma j& que a ineficiéncia,
nesse caso, é oriunda da utilizacdo inadequada dos recursos. Assim, a DEA se
constituiu um instrumental relevante nos estudos econdmicos como ferramenta
para otimizar a aloca¢ao dos recursos.

As primeiras contribui¢des para o desenvolvimento da DEA séo atribuidas
a James Farrel que, em 1957, tentou desenvolver métodos mais eficientes para
avaliar a produtividade. Para o autor, as medidas existentes até entdo eram
limitadas uma vez que ndo permitiam combinar medidas de multiplos insumos
para gerar um indicador unico de eficiéncia. Em seu estudo, Farrell limitou-se a
utilizacdo de apenas um produto ja que o emprego de multiplos produtos néo
atendia aos requisitos para a aplicacao a grandes conjuntos de dados. O modelo
permitia duas abordagens: com a propor¢cdo minima dos inputs reais, dados os
outputs e o mix de inputs, ou como a proporcao de real maxima de outputs, dados
os inputs (FARRELL, 1957; FARE & KNOX LOVELL, 1978; FERREIRA &
GOMES, 2020).

De acordo com Fare e Lovell (1978) os trabalhos que se seguiram sobre
mensuracao da eficiéncia técnica sdo baseados em alguma extenséo do artigo
seminal de Farrell. Os autores pontuaram alguns problemas relevantes a cerca
do modelo de Farrell: a abordagem possui duas interpretacdes que, exceto nas
circunstancias mais favoraveis, dao origem a diferentes inferéncias quanto a
eficiéncia técnica; Farrell mede a eficiéncia técnica relativa a uma isoquanta, em
vez de a um subconjunto eficiente, o que pode levar a avaliar uma firma como

eficiente quando na verdade ela ndo o é; trata-se de uma medida radial, no



16

sentido de que assume um determinado conjunto de insumos, embora néo exista
motivo para medir a eficiéncia técnica radialmente, mesmo para tecnologias
homotéticas.

Mais tarde, em 1978, Rhodes, em sua dissertacédo de PhD orientada por
William W. Cooper, desenvolveu um método para avaliar a eficiéncia na tomada
de decisdo. Esse método foi especialmente pensando para avaliar programas
publicos e era possivel de ser trabalhado com multiplos inputs e outputs mesmo
gue expressos em diferentes unidades de medida. A proposta de Cooper et al
(1978) era baseada em retornos constantes de escala e ndo levava em
consideracdo o tamanho das unidades tomadoras de decisdo (doravante
chamadas de DMUs ou Decision Making Units), ja os inputs e outputs variavam
em iguais propor¢cdes (CHARNES, COOPER, RHODES, 1978).

A grande contribuicdo de Rhodes veio ao fazer a conexédo explicita entre
um indice de produtividade mensurado pela soma ponderada dos outputs e
dividido pela soma ponderal dos inputs com o0 método de mensuracdo da
eficiéncia técnica de Farrell (1957). A inovacdo se deu em encontrar pesos que
maximizassem a relacdo output/input unindo o conceito de produtividade da
engenharia com o conceito de eficiéncia encontrado na economia (CHARNES,
COOPER, RHODES, 1978; BARBOSA, 2019).

A teoria econdmica (macro e micro) sempre trabalhou com problemas de
otimizacao condicionada. No ambito da teoria microeconémica da producéo isso
significar obter o maior beneficio possivel de uma dada quantidade de recursos
(insumos). Eficiéncia econbmica é aquela situacdo em que ndo ha mais nada
para melhorar, nenhum aperfeicoamento a fazer, sem piorar alguma outra
situacao ou estado. Dependendo do contexto, o termo pode ser usado para duas
concepcdes similares, porém ndo permutaveis: (i) eficiéncia alocativa ou
eficiéncia paretiana; e (ii) eficiéncia produtiva.

Um arranjo entre duas partes é Pareto eficiente quando qualquer alteracao
para melhorar a situacdo de uma parte implica em piorar a situacdo da outra. Por
outro lado, na eficiéncia produtiva, temos um cenario no qual ndo é possivel
nenhuma producéo adicional sem incorrer em aumento de custos.

Nesse sentido, a economia do bem-estar pode ser definida como sendo o
estudo do quanto sdo desejaveis, do ponto de vista social, os arranjos de

atividades econdmicas e alocacdes de recursos. E a andlise da aceitabilidade
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social de estados econdmicos alternativos, sendo estes estados definidos por
arranjos particulares das atividades econOmicas e dos recursos da economia,
como mencionamos. O teorema fundamental do Bem Estar postula que numa
economia de trocas, desde que nao existam externalidades, a distribuicdo de
mercadorias promovida pelo equilibrio competitivo do mercado € eficiente no
sentido de Pareto. A reciproca do teorema também é valida: desde que nédo
existam externalidades, toda distribuicdo eficiente no sentido de Pareto
corresponde a um equilibrio competitivo. Para que este teorema seja valido é
preciso que as preferéncias e o conjunto de producéo sejam convexos (ARROW,
1951, BATOR, 1957, MAS-COLLEL, WHINSTON e GREEN, 1995).

Ocorre que a eficiéncia pode ser abordada ainda sobre outras perspectivas.
Os conceitos relacionados diretamente a atividade produtiva baseiam-se na
concepcao de que a relagédo entre insumo e produto n&o é deterministica e que
a quantidade produzida a partir de um montante fixo de insumos pode variar de
acordo com aspectos motivacionais. Assim, mesmo que sejam atendidos o0s
pressupostos do Teorema Fundamental do Bem Estar, podem existir
ineficiéncias (BOUERI, 2015).

A Lei de Pareto foi adaptada pelo holandés Nobel de Economia Tjaling C.
Koopmans que estabeleceu como principio de eficiéncia produtiva que um
gestor, que produz dois ou mais produtos, possui eficiéncia absoluta se, e
somente se, for tecnologicamente impossivel reduzir algum insumo sem
incrementar algum outro para manter o nivel de producéo, ou ainda, se so for
capaz de aumentar a producdo de um produto diminuindo a producao de outro
(Koopmans, 1951 apud RUGGIERO, 2000).

Cooper e Charnes utilizaram as contribuicbes de Pareto e Koopmans para
sintetizar uma definicdo de eficiéncia (Definicdo Estendida de Pareto-Koopmans)
segundo a qual a eficiéncia absoluta de uma unidade é alcancada se o nivel de
nenhum de seus insumos e ou produtos puder ser melhorado sem piorar 0s
demais insumos ou produtos

Todavia, esse conceito pressupbe que o nivel maximo de eficiéncia
possivel € conhecido previamente, assim, dado que na pratica esses niveis sao
desconhecidos essa definicao foi substituida pelo conceito de eficiéncia relativa
segundo o qual a eficiéncia maxima de uma DMU é alcancada apenas se 0

desempenho das demais unidades em analise ndo mostrar que algum
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insumo/produto possa ser melhorado sem afetar negativamente os demais
(FERREIRA; GOMES, 2020).

Com os conceitos expostos, podemos agora definir o escopo do conceito
de eficiéncia adotado neste trabalho. Resumimos as métricas de eficiéncia em
uma classificacao tripla: técnica, alocativa e econémica. A eficiéncia técnica diz
respeito a capacidade de maximizar a producéo a partir de um volume dado de
recursos. Ja a eficiéncia alocativa se refere a selecdo de uma combinacédo de
inputs que gerem uma dada quantidade de produto ao custo minimo possivel. A
eficiéncia econbmica, por sua vez, € o produto da eficiéncia técnica pela
eficiéncia alocativa (COELLI et al, 1998; ALMEIDA, 2017).

Neste trabalho, nos debrucamos exclusivamente sobre a analise da
eficiéncia técnica, aquela classe de eficiéncia que esté intimamente associada a
fronteira de producéo, uma vez esta mensura o éxito da empresa na geracao do
maior nivel de produtos possivel a partir do de um dado conjunto de insumos.
Este tipo de analise é capaz de fornecer informacgdes relevantes sobre como
estdo sendo utilizados os recursos por cada empresa. E isto € atil como um
indicador estratégico (benchmark), uma vez que permite um critério objetivo de
comparacao da eficiéncia entre diferentes competidores (PERRIGOT; BARROS,
2008).

Os métodos de avaliacdo de eficiéncia ndo se restringem as industrias e
podem ser aplicados a qualquer empresa que transforme inputs em outputs.
Estes métodos podem ser usados para avaliar firmas globalmente, suas
subdivisfes (as subdivisdes de sua operacao/aspectos especificos da operacéo)
ou departamentos.

A Analise de Fronteira Estocastica e a Analise Envoltoria de Dados séo as
principais técnicas utilizadas para avaliacdo de eficiéncia, sdo comumente
aplicadas a uma amostra de firmas em um dado momento no tempo e mensuram
a eficiéncia entre elas. Tais técnicas ndo assumem que todas as firmas da
amostra sdo eficientes. Ao contrario da Analise de Fronteira Estocastica, a DEA
€ um método de programacao matematica que nao exige especificacao da forma
funcional dos dados. (COELLI et al, 1998).

As empresas produtoras sdo aqui chamadas de unidades de tomada de
decisdo (DMU), que possuem o objetivo de maximizar lucros. Esse processo,

nao deterministico, uma vez que é afetado por multiplos fatores. Os conceitos de
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eficiéncia e produtividade, nesse contexto, espelham a preocupagdo com a
otimizacdo da utilizagdo dos recursos no intuito de obter o maior retorno
econdmico possivel.

A eficiéncia relativa é dada pela comparagcdo entre a producdo de uma
determinada DMU e a produc¢do maxima possivel utilizando o mesmo conjunto
de inputs. A produgdo maxima, por sua vez, no caso da utilizacdo de DEA, é
determinada a partir da utilizacdo de técnicas de programacdo matemaética.
Constroem-se referéncias a partir da amostra afim de estabelecer quais as
DMUs eficientes e as ineficientes tendo por base o conjunto de inputs utilizados
na producao e os outputs gerados por cada DMU. As DMUs identificadas como
eficientes servem como referéncia para as demais DMUs possibilitando a analise
de benchmark. (ALMEIDA, 2017).

Esta metodologia também permite a criagdo de uma DMU virtual usando
uma combinagédo de dados das DMUs reais. Essa DMU virtual e eficiente
também serviria como espelho para as demais firmas. Todavia, o problema de
utilizar uma DMU virtual como benchmark reside no fato de que a DMU virtual
pode ser construida a partir de uma combinacdo de inputs que nao é factivel.
Essa possibilidade impde a necessidade de determinar restricdes ao modelo
para que todas as combinacdes de inputs sejam de fato factivel. Tais restricdes
serdo detalhadas mais a frente (ALMEIDA, 2017).

Posto isso, uma vantagem da atualizacdo da DEA é que, ao invés de utilizar
uma unica otimizacdo como referéncia para todas as DMUs, como faria um
modelo de MQO, utiliza-se uma série de otimizacbes, uma para cada DMU
(THOMAS et al, 1998).

Zhu (2000) considera a DEA o modelo mais adequado para avaliar a
eficiéncia quando comparada com as demais ferramentas uma vez que ela
permite estabelecer uma medida de eficiéncia relativa entre diferentes unidades
independentes estabelecendo uma combinacéo explicita de insumos e produtos.
Ja4 para Macedo (2004), a DEA representa uma alternativa aos modelos
convencionais de andlise uma que, para a construcao da fronteira, realiza uma
otimizacdo para cada uma das DMUs, o que ndo acontece nos métodos
tradicionais. Ademais, nesse modelo de analise, as DMUs eficientes nao
representam apenas desvios em relacdo a média, mas possiveis benchmarks

gque podem servir como modelo a ser perseguido por outras firmas.
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Dentre os fatores que tornam a escolha da DEA uma alternativa
interessante, pode-se acrescentar o fato de que ela a) fornece estimativas dos
niveis de inputs e outputs que tornariam cada unidade eficiente; b) pode
dispensar o sistema de precos; c) permite verificar os valores 6timos de insumos
e produtos de acordo com restricdes de factibilidade d) gera resultados 6timos
no sentindo de Pareto-koopmans e) ndo requer padronizacéo de unidades de
medida (GOMES; BAPTISTA, 2004; THANASSOULINS et al., 2008; ALMEIDA,
2017).

Muitos modelos de analise de eficiéncia sdo complexos e de dificil
aplicacdo fora da esfera da pesquisa cientifica. Todavia, a DEA permite uma
metodologia mais flexivel sem perda de rigor cientifico. Tal flexibilidade permite
uma adaptacdo mais compativel com os varios contextos que fazem parte do
ambiente de negocios.

DEA esta baseada na programacdo matematica, a qual é utilizada para
mensurar a eficiéncia de unidades tomadoras de decisédo (DMUSs), as quais
utilizam varios insumos em seus processos produtivos. Como 0 método € uma
extensdo da programacao matematica fundamental do trabalho de Farrel (1957),
0 qual media a eficiéncia técnica em casos envolvendo um anico insumo e unico
produto, a versao generalizada da técnica possui algumas vantagens sobre o0s
meétodos paramétricos tradicionais da analise de regressdo. Enquanto a analise
de regresséao calcula a eficiéncia da unidade organizacional por meio de uma
aproximacdo a média, DEA foca nas observacdes individuais e otimiza e
eficiéncia de cada unidade (Gregoriou, 2006). Nesse sentido, DEA evita
problemas em geral associados aquelas regressfes que requerem uma
especificacdo, definida a priori, das relagbes entre as variaveis de insumo e
produto. Trata-se, assim, de uma métrica de eficiéncia relativa pois mede o
desempenho da unidade em analise em face das outras unidades.
Apresentando, portanto, sensibilidade a inclusdo ou exclusdo de qualquer
unidade da analise.

O modelo CRS (constant returns to scale) € adequado a unidades que
apresentam retornos constantes a escala, ao passo em que o modelo VRS
(variable returns to scale), desenvolvido por Banker, Charnes e Cooper em 1984

€ apropriado para unidades que trabalham com retornos variaveis a escala.



21

Ademais, os modelos de analise envoltoria de dados diferem dos métodos
baseados em avaliacdo puramente econdmica que requerem a conversao dos
inputs e outputs em unidades monetarias, também apresentam a vantagem de
serem baseados em dados reais ao invés de formulacdes tedricas, levando em
consideracdo o fato de que outliers possam ser benchmarks e ndo apenas
desvios e, ao contrario dos modelos paramétricos tradicionais, os modelos DEA
fazem uma otimizacédo para cada DMU no intuito de construir uma fronteira linear
por partes compostas pelas unidades eficientes no sentido de Pareto.

A DEA permite ainda levar em consideragdo o conhecimento do
pesquisador em relacdo ao objeto de andlise. Através da agregacao ao modelo
de restricdes que reflitam a realidade do setor avaliado é possivel acomodar
juizos de valor fazendo com que os resultados sejam factiveis (ALMEIDA, 2017).

No que se refere a amostra, ndo existe um consenso ou regra sobre a
guantidade ou propor¢ao entre o nimero inputs e DMUs, no entanto, recomenda-
se que o numero de observac¢des seja o maior possivel, ou, pelo menos, cinco
vezes 0 numero de variaveis. Para Gomes e Baptista (2004), o numero de
variaveis nao deve superar a terca parte do numero de observacoes.

Foram verificados, na literatura acerca da eficiéncia no varejo
hipermercadista, estudos que trabalham com os mais diferentes tamanhos de
amostra, algumas inclusive menores daquela aqui utilizada, sdo exemplos Keh
e Chu (2003) que analisaram 13 lojas ao longo de 10 anos, Barros e Alves (2004)
gue estudaram 47 firmas ao curso de dois anos, Ferreira et al. (2009) que
analisaram 300 empresas durante um ano e Gauri (2013) que analisou 50
hipermercados no periodo de um ano.

Ao trabalhar com DEA pode-se optar por um modelo com Retornos
Constantes de Escala (CRS do inglés constant returns to scale ou CCR em
referéncia aos seus percussores — Charnes, Cooper e Rhones, 1978) ou por um
modelo com Retorno Variaveis de Escala (BCC - Banker, Charnes e Cooper,
1984). O modelo CCR constrdi uma fronteira de producéo de modo que as firmas
mais eficientes fiquem situadas sobre ela e as menos eficientes abaixo dela,
numa regido chamada “envelope” (PERICO, 2009). Nesta fronteira n&o
paramétrica e linearmente convexa, é impossivel aumentar qualquer output sem
aumentar inputs ou ainda reduzir inputs sem que isso também reduza outputs,

assim que se alcance a eficiéncia no sentido de Pareto.
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O conceito de rendimento em escala reflete a relagédo entre um acréscimo
nas quantidades de inputs e o consequente aumento nos outputs. Assim, escala
designa a taxa de crescimento do produto como resultado de um crescimento
proporcional do produto. Desse modo, uma fronteira eficiente que represente as
DMU’s em cada nivel de analise deve também mostrar aquelas DMU’s que em
seu nivel de atuacdo alcancaram a escala maxima de producd@o possivel
(BENICIO e MELLO, 2014).

A existéncia de retornos variaveis de escala esta associada ao
comportamento ndo uniforme na fronteira. Dessa forma, a fronteira com retorno
crescente deve apresentar segunda derivada maior que zero, assim tem-se uma
curva convexa voltada para cima. Ja para retornos decrescentes, esta curva
possui derivada menor que zero sendo convexa e voltada para baixo (BENICIO
& MELLO, 2014).

Outro meétodo muito frequentemente utilizado para analise de eficiéncia é a
Fronteira Estocastica. Trata-se de uma abordagem que parte do principio de que
os dados sédo oriundos de uma distribuicdo de probabilidade (abordagem
paramétrica) cuja fronteira é estimada através de métodos economeétricos. Neste
modelo o residuo é dividido em dois componentes independentes entre si: 0
primeiro captura os aspectos referentes a ineficiéncia técnica e o segundo outros
residuos estatisticos que estéo fora do controle da firma, como erro de medida,
e choques exodgenos, como greves e questbes climaticas, por exemplo
(ALMEIDA, 2017b).

A analise de fronteira estocastica pode ser aplicada tanto a dados
individuais como a dados agregados, todavia, recomenda-se a aplicacdo a
dados individuais pois existe o risco de que especificidades sejam perdidas com
a agregacdo e a medida de eficiéncia obtida ndo seja uma representacao
auténtica da realidade.

Ademais essa abordagem requer especificacdo da forma funcional da
tecnologia de producéo e da distribuicdo de probabilidade do residuo. E também
necessario satisfazer algumas suposicées, sao elas (ALMEIDA, 2017b; SILVA,
2017 ):

l. O erro simétrico tem média zero e variancia homoscedastica,

Il. O erro possui distribuicdo meio-normal e é ndo negativo;
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[l Ambas as partes do termo de erro sdo distribuidas

independentemente uma da outra e dos regressores.

Dentre as demais abordagens paramétricas disponiveis, a eficiéncia pode
ser analisada por meio da andlise de regressao simples (que nédo forma fronteira)
e da fronteira determinista. J& na abordagem n&o paramétrica existe também o

método de numeros indices.

2.2. Analise de redes complexas: graus ponderados, clusters e algoritmo

de otimizac&do de modularidade.

Para representar redes recorre-se a Matematica, mais especificamente ao
ramo da Teoria dos Grafos. Porém, para analisar estas redes, é fundamental
recorrer a outro ramo da Matematica, a Estatistica. Utilizar medidas Estatisticas
para analisar redes complexas (incluindo as redes sociais) permite compreender
e avaliar a estrutura da rede sem a necessidade de conhecer a sua
representacao grafica. O objetivo dessas medidas € quantificar a estrutura das
redes, para possibilitar ao analista a compreensdo do comportamento dos
fendmenos sociais que geraram essas redes.

Na estatistica de redes existem medidas ao nivel dos agentes (ou nos) e
ao nivel da rede, como um todo. As mais utilizadas medidas ao nivel do agente
sdo as de centralidade do grau ou valéncia, as quais sdo definidas pelas

seguintes expressoes:

ki:Zn:aij, O<k<n (1) e k,=|N,| O<k,<n (2)

=1

Onde aj é a entrada da i-ésima linha e j-ésima coluna da matriz de
adjacéncia A. E Ny é a vizinhanga do agente (n6 ou vértice) V.

Para redes direcionadas temos:

k" = grau de entrada (numero de agentes de entrada, isto €, nimero das

arestas ou relacdes que comecam no agente v).
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k= grau de saida (numero de agentes de saida, isto €, nimero das arestas ou

relagbes que terminam no agente v).

k=Ya (@ . k=Ya @

A medida do grau em redes direcionadas é também conhecida como
prestigio. E uma expressdo muito usada em ARS (analise de redes sociais).

Existem dois tipos de prestigio: (i) o de suporte; e (ii) o de influéncia. O de
suporte é o grau de entrada e o de influéncia € o grau de saida. Em redes
pesadas (ou ponderadas) a forca € equivalente ao grau. Ela é igual a soma dos
pesos das arestas adjacentes a um dado agente (ou das relagdes vinculadas a
este agente). Tal como em (5):

=a" ()
-1

Uma das caracteristicas unicas de muitas redes complexas, quer sejam
econdmicas, sociais, financeiras e biolégicas, é que podem possuem estrutura
de comunidades (agrupamentos ou clusters). Normalmente essa propriedade
emerge como consequéncia da heterogeneidade global e local da distribuicdo
das arestas num grafo, entdo nesse tipo de rede é possivel encontrar
concentracbes elevadas de arestas em determinadas regibes, e baixa
concentracéo de arestas entre essas regioes.

Comunidades ou clusters sd@o grupos de vértices (ou agentes)
densamente conectados com ligacOes esparsas entre eles. De acordo com
Newman e Girvan (2004), existem duas linhas de investigacdo principais na
descoberta de comunidades de redes. A primeira teve origem no Campo da
Ciéncia da Computacédo e € conhecida como particdo de grafos, enquanto a
segunda foi essencialmente desenvolvida por sociélogos, sendo usualmente
referida por blockmodeling, agrupamento hierarquico ou deteccéo de estrutura
de comunidades. O processo basico subjacente aos algoritmos de deteccao de
comunidade baseia-se na divisdo do grafo original num conjunto de subgrafos
disjuntos, por via da otimizacdo de uma dada funcéo objetivo. O propdésito de
ambas as abordagens é descobrir grupos de vértices relacionados e, se possivel,
definir a respectiva organizacdo hierarquica, tendo por base informacao

fornecida pela topologia da rede. Isto é geralmente realizado removendo
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iterativamente as arestas pontes que ligam grupos de vértices, conforme
sugerido por Girvan e Newman (2002).

Na vida real € possivel encontrar uma variedade de exemplos de grupos
coesos, ou comunidades. A sociedade é um ambiente rico em encontrar
comunidades, uma vez que as pessoas tém uma tendéncia natural para formar
grupos. Esses grupos podem ser familias, circulos de amigos, grupos religiosos
ou de trabalho, cidades, nacdes, etc. Se também consideramos grupos formados
por empresas, ou consumidores de um dado produto, € possivel identificar
comunidades com relevancia para a area da Economia e da Gestéo.

A importancia de estudar estas comunidades é intuitiva em dominios como
a ARS (Andlise de Redes Sociais). Para sublinhar esta importancia, Fortunato
(2010) afirmou que a andlise da suposicdo estrutural dos nés, em cada
comunidade da rede, pode ajudar a identificar atores centrais, associados a
funcdes de estabilidade e controle do grupo, bem como atores intermediarios,
gue sdo aqueles que se localizam nas fronteiras das comunidades e
desempenham um papel fundamental na disseminacéo e troca de informacdes
e novas ideias, criando pontes entre comunidades.

O agrupamento hierarquico € uma classe de métodos para detectar
clusters, ou grupos. Algoritmos hierarquicos geram estruturas de grupos
inseridos dentro de grupos maiores que, por sua vez, se encontram inseridos em
grupos ainda maiores, que sao representados por dendrogramas que mostram
a estrutura multinivel da rede. Esses métodos sdo eficazes na solucdo de
problemas de analise de grupos e problemas semelhantes, como a particao de
grafos e a identificacdo de comunidades.

O agrupamento hierarquico € bastante intuitivo, sendo baseado na
definicho de semelhanca. Primeiro é necessario escolher uma medida de
semelhanca (ou dissemelhanca) para avaliar quao semelhantes sédo dois nés, de
acordo com uma dada propriedade global ou local®. Em seguida, deve-se
calcular a matriz de semelhanca entre todos os pares de nds, independente
desses nos estarem conectados entre si. Depois, € preciso selecionar um

meétodo para agrupar 0os nés: os métodos aglomerativos, que focam nas regides

8 Entre os exemplos dessa medida estdo a semelhanca do cosseno, o indice de Jaccard, a
distancia Euclidiana, a distancia de Manhattan e a distancia de Hamming entre pares de linhas
numa matriz de adjacéncia.
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mais densas da rede ao invés de focar nas ligacdes das fronteiras da rede®, ou
0s métodos divisivos, que focam na identificacdo e remocéo das ligagbes que
conectam regides densamente conectadas a rede, sobretudo as pontes e as
pontes locais (Easley e Kleinberg, 2010)*. Conforme a escolha, uma medida de
distancia é selecionada para calcular a semelhanca entre grupos*!. O resultado
final desse processo é um dendograma que ilustra a organizacdo dos nés
retornada pelo algoritmo hierarquico. Para selecionar os melhores métodos, uma
estratégia € calcular o valor de modularidade (Newman e Girvan, 2004) para as
comunidades e selecionar o0 nimero que maximiza essa funcéo.

A otimizacao (classe) de modularidade € outro tipo de método utilizado
para detectar comunidades em redes. A modularidade Q é uma fungdo de
gualidade que avalia e mede a importancia de uma dada particdo da rede em
comunidades. Esta funcéo é utilizada para comparar a qualidade das particoes
e também como uma funcéo objetivo em problemas de otimizacdo. Segundo
Newman (2006), a modularidade € representada pela diferenca normalizada
entre o niumero de arestas observadas no interior de cada grupo de nos da rede
e 0 numero de arestas que seria provavel observar no interior desse mesmo
grupo numa rede equivalente onde as arestas sdo geradas aleatoriamente. A

modularidade Q é calculada da seguinte forma:

kK
Q=LZ{A- #} 5(c.c;) ()

2m4* " 2m

Onde m indica o nimero de arestas;k; e k; representam respectivamente

0 grau dos vértices i e j; AJ- € a entrada da matriz adjacéncia que indica que o

numero de ligacdes estabelecidas entre os vértices i e j; # representa o
m

namero esperado de arestas que deveria existir entre o par de vertices (i, j); ¢;e

9 O algoritmo Walktrap (elaborado por Pons e Latapy, 2005) é um exemplo deste tipo de método.
10 O conhecido algoritmo de Girvan e Newman (2002) é um exemplo bastante citado deste
método.

11 Alguns exemplos dessa medida: o single linkage (ou vizinho mais préximo), o complete linkage
(ou vizinho mais afastado) e o método de Ward.
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c, denotam os grupos a que os Vvertices i e j pertencem; e 5(c;,c;) representa o

delta de Kronecker.

A modularidade Q pode assumir valores positivos e negativos. Se Q > 0,
entdo existe a possibilidade de encontrar estrutura de comunidade em rede. Se
Q for um numero positivo e elevado, entdo a respectiva particdo tem maior
probabilidade de refletir a estrutura de comunidade verdadeira. De acordo com
Clauset et al. (2004), uma modularidade que assuma valores superiores ou
iguais a 0,3 € um bom indicador da existéncia de comunidade com significado

na rede.
2.3. Literatura empirica

Kahraman e colegas (2008) empregam o modelo de analise envoltéria de
dados com retornos variaveis orientado para insumos para avaliar a performance
de uma cadeia de supermercados na Turquia. Os autores utilizam como inputs
o tamanho da loja, nUumero de empregados, nimero de entregas e 0 custo total.
Por sua vez, o numero de clientes, volume de vendas e avaliacdo dos clientes
séo utilizados como outputs.

Yu e Ramanathanm (2008), a partir dos dados de 41 firmas, avaliaram a
eficiéncia operacional do setor varejista no Reino Unido no periodo de 2000 a
2005 utilizando DEA, o indice de Malquimist e uma regressao Tobit. Os autores
tomaram com outputs o volume de negécios e o lucro liquido e como inputs o
numero de empregados, o total de ativos e a participacdo acionaria sobre os
ativos. Os autores elucidam que a analise envoltéria de dados foi importante na
pesquisa para testar hipoteses relevantes sobre o impacto das variaveis
ambientais (a localizacdo da sede, tipo de propriedade, anos de constituicao,
forma juridica e caracteristicas de varejo) sobre o funcionamento do setor
varejista. A andlise mostrou que apenas 10 firmas eram eficientes usando o
modelo de retornos constantes, ja usando o modelo de retornos variaveis foram
identificadas 16 firmas eficientes em 2005.

Ko e colegas (2017) avaliam a eficiéncia em uma cadeia de lojas na
Coréia a partir da analise envoltdria de dados. Na pesquisa, utilizam como inputs
a area de vendas, o numero de empregados, o mix de produtos e o custo do

aluguel, como outputs foram usados o nimero de clientes e a receita de vendas.
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Os autores concluiram que o numero de itens por funcionario e um ambiente
competitivo influenciam na eficiéncia das lojas. Um namero excessivo de itens
pode levar a uma reducao da eficiéncia. Assim, de acordo com o estudo, seria
necessario gerenciar o ciclo de vida do produto, considerando o trade-off entre
variedade e eficiéncia. Os autores também concluiram que embora a competicao
ajude a melhorar eficiéncia, o excesso de competicdo pode a reduzir.

Baviera-Puig e colegas associam DEA e GIS (Geographical Information
Systems) para avaliar eficiéncia nas 5 maiores cadeias de lojas do setor
hipermercadista na Espanha (totalizando 61 pontos de vendas) e se propdem a
identificar varidveis mais criticas para melhorar a eficiéncia das firmas. Como
inputs foram utilizados a lealdade ao programa de fidelidade da rede de lojas,
area daloja, o numero de vagas de estacionamento da loja, perdas com produtos
pereciveis em euros, numero de checkouts e a idade da loja. O faturamento bruto
anual e o numero de vendas por metro quadrado foram usados como outputs.
Os autores nao utilizaram o niumero de empregados nem os salarios na analise
sob a justificativa de que os padrbes das relacdes de trabalho sdo homogéneos
em todas as lojas.

Em concluséo ao estudo os referidos autores ratificaram a relevancia da
DEA enquanto ferramenta para mensurar a eficiéncia em unidades de negocios
e ressaltaram que a versatilidade do modelo permite gerir varios resultados
(outputs) e classificar as DMUs com base nos dados disponiveis. Corroboram
ainda com a literatura ao reafirmar a necessidade de associar os resultados
obtidos com DEA a outros tipos de analise (como analises que considerem
caracteristicas demogréaficas e proximidade de concorrentes) dada as
peculiaridades do mercado de alimentos. No que se refere as lojas analisadas,
o estudo concluiu que os programas de fidelidade influenciam positivamente a
eficiéncia das lojas.

Barros (2006) analisa supermercados e hipermercados portugueses em
dois estagios, utilizando DEA e um modelo Tobit. O autor concluiu que, em
média, as eficiéncias das firmas hipermercadista € superior a eficiéncia
observada em outros setores; 0s grandes grupos varejistas sdo em média mais
eficientes do que os grupos menores; a escala é relevante neste mercado e os
insumos que impulsionam a eficiéncia sdo o market share, o nimero de pontos

de venda e a localizacao.



29

Perrigot e Barros (2008) usam o0 mesmo método em dois estagios para
avaliar a eficiéncia de 11 varejistas na Franca, os autores argumentam que 0
tamanho da amostra foi definido de acordo com a disponibilidade das
informagdes necesséarias a andlise. O estudo identificou os conjuntos de
referéncia para firmas ineficientes provendo assim subsidios para a andlise de
benchmark e concluiu que as os varejistas franceses sao relativamente eficiente
mas que nem todos aqueles com estratégia de expansao internacional sédo estao
na fronteira de melhores préticas.

Keh e Chu (2003) utilizaram DEA para analisar uma cadeia de mercearias
nos EUA composta por 13 lojas no periodo de 1988 a 1997. Os autores
demonstraram que é possivel obter resultados relevantes a partir de amostras
pequenas mas reforcaram que a disponibilidade limitada de dados impede a
obtencao de resultados mais especificos. Para eles, a principal contribuicdo do
estudo foi permitir uma comparacdo multilateral da produtividade de varios
pontos de venda ao longo do tempo sendo estas informacgdes relevantes no
processo gerencial de tomada de decisdo. Foi inferido do estudo que a
produtividade nas vendas em funcdo do uso de capital e m&do de obra esta
intimamente ligada a geracdo eficiente de servicos e que existem retornos

crescentes de escalas no varejo de alimentos o que corrobora com a literatura.

3. Metodologia, software e dados

3.1. Software e classificacao utilizados

O software utilizado para obter estimativas foi o RStudio Version 1.2.1335
com o auxilio do pacote benchmarking. Este pacote foi desenvolvido por Peter
Bogetoft and Lars Otto. De acordo com os autores, ele é recomendado para
implementacdo de métodos para analise de fronteira e Data Envelopment
Analysis (DEA), sob diferentes suposices de tecnologia (fdh, vrs, drs, crs, irs,
add / frh e fdh +) e também utilizando diferentes medidas de eficiéncia (com base
no insumo, com base no produto, gréafico hiperbdlico, aditiva, super e direcional).
Os recursos de pares e folgas estéo disponiveis, sendo que informacdes parciais
de precos podem ser incluidas e o custo, a receita e o lucro ideais podem ser

calculados. Avaliacdo de fusGes também sdo suportadas. Métodos para
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representar graficamente os conjuntos de tecnologia também estdo incluidos,
além de que ha suporte para métodos comparativos baseados em andlises de
fronteira estocastica (SFA) e para andalises ndo paramétricas convexas de
minimos quadrados para fungfes convexas (StoNED). Em geral, os métodos
desse pacote podem ser usados para resolver nao apenas modelos padréo, mas
também muitas outras variantes do modelo. Complementa o livro, Bogetoft e Otto
(2011), mas pode obviamente ser usado como um pacote independente.

O software utilizado para a classes de otimizagcdo de modularidade e
também para a elaboracédo da rede complexa com os algoritmos de distribuicao
de Frutcherman Reingold proporcional, foi o Gephi 0.9.2*2.

Em relacdo a classificacdo, a Associacdo Brasileira de Supermercados
(ABRAS) classifica os formatos de loja do varejo de alimentos segundo area
vendas, numero de checkouts, sortimento, participacdo percentual de produtos
nao alimenticios no sortimento e o niumero de sessdes que compdem a loja. Tal
classificacéo, publicada na revista SuperHiper em 1998, é amplamente utilizada
na literatura a exemplo de FERREIRA e colegas (2009), MOURA (2005) e
SESSO FILHO (2003). A tabela 1 apresenta uma versdo resumida desta

classificacdo considerando as variaveis utilizadas neste estudo.

Tabela 1 — Formatos de loja por tamanho e nimero de checkouts

Formato de loja Area (m?) Numero de checkouts
De conveniéncia 50 - 250 1-2
De sortimento limitado 200 - 400 2-4
Supermerc. compacto 300 - 700 2-6
Supermerc. convenc. 700 - 2.500 7-20
Superloja 3.000 - 5.000 25 - 36
Hipermercado 7.000 - 16.000 55-90
Loja de depdsito 4.000 - 7.000 30-50
Clube atacadista 5.000 - 12.000 25-35

Fonte: adaptado de BRITO, 1998.

Embora tal classificacdo tenha sido publicada em 1998, e ndo tenham sido
encontradas referéncias atualizadas, ela é amplamente utilizada na literatura e

ainda consegue representar com fidedignidade os formatos de loja atuais.

12 Disponivel em https://gephi.org/
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Para os fins desta pesquisa sdo considerados como “grandes lojas ou
atacarejos” os formatos Clube atacadista, Loja de depdsito, Hipermercado,

Superloja e Supermercado convencional.

3.2. Metodologia

Os modelos de DEA sup8em que as firmas busquem maxima eficiéncia,
assim cada firma utiliza seus insumos, representados pelo vetor de inputs x =
{x, ,x5 ...,x,}, para gerar um vetor de outputs y = {y; ,¥,,..,V,}. Todavia,
admite-se que cada um desses insumos tenha grau de relevancia distinto dentro
do processo produtivo, assim, a participacdo relativa desses insumos pode

representada pela seguinte expressao linear:

V=1 Y2 ¥n} = @ (VX1 + Vaxy + 0+ Vpxy) (6)

Onde v; vy, ....,v, SA0 0S pesos relativos € ¢ uma constante. Da mesma
maneira, a medida global da producdo de uma DMU pode ser dada por uma

combinacao linear dos outputs:
Y= UiXq + UpXy + o+ UpXy, (7)
Onde u4, u,, ..., u, Sa0 0s pesos relativos dos outputs.
Igualando as equacdes (1) e (2) temos:

n
n
i1 ViXi
Assim, quanto maior a variacao de ¢, maior a eficiéncia da DMU. O modelo
CCR admite que o valor maximo para ¢ seja a unidade e o valor minimo seja
zero. Dessa forma, preocupa-se em encontrar os valdes relativos de ¢. A DMU

gue alcanca o valor de ¢ = 1 é considerada eficiente e supde-se que, portanto,
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tenha otimizado seus insumos a fim de maximizar a producdo. Essa DMU passa
a servir de benchmark para as demais.

Uma vez que a funcdo objetivo é o nivel de eficiéncia da unidade i, o
problema sugere que sejam selecionados os melhores pesos possiveis (u e v )
para cada DMU e estabelece restricoes. A primeira restricdo impde que 0s pesos
escolhidos, quando aplicados aos dados de qualquer DMU, ndo podem gerar
valores maiores que a unidade (restricdo de consisténcia). As demais restricbes
(condicdes de positividade) garantem que 0s pesos sejam todos ndo negativos
e que ao menos um input e um output sejam ponderados positivamente na
construcao do indice (BOUERI, 2015).

Uma interpretacdo do score de eficiéncia (¢) é quanto uma firma deveria
reduzir em termos proporcionais a utilizacdo de inputs para alcancar a fronteira
de eficiéncia. Todavia, estar sobre a fronteira de eficiéncia é condicéo
necessaria, porem nao suficiente, para que a DMU seja dita eficiente. Diz-se que
a DMU é CCR-eficiente caso obtenha ¢ = 1 e caso nenhum de seus pesos (u
e v) sejaigual a zero (BOUERI, 2015).

Embora o avanco computacional ja permita a resolucéo direta do modelo a
partir do problema fractal, a época de seu desenvolvimento a facilidade
computacional era muito relevante, dessa forma, a literatura de DEA se
desenvolveu com base na resolucdo da versao linear do problema. Assim,

sintetizando as restricdes, deve-se resolver ao seguinte problema linear:

Max: @; = uy;yy; + UpiVai + 0+ UniVni 9)

vw)
S.Q. VyiXqp + VpiXp; + o4 Upixy =1
Ugj, Ugjy o Ui = 0 €U #0

V1 Vgjy e, Unj = Oe Vj * 6

Na passagem do problema fractal para o problema linear agrega-se mais
uma restricdo: a soma ponderada dos insumos deve ser igual a unidade
(restricdo normalizadora).

Uma das limitacdes mais significativas do modelo CCR ¢é a suposicéo de
retornos constantes de escala. Banker, Charnes e Cooper (1984) superaram tal

entrave no modelo que ficou conhecido como BCC. O modelo BBC difere do
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CCR pela adicao do axioma de convexidade (equacao 4) entre as restricdes do
modelo, assim a fronteira s6 pode ser formada por combinac¢des convexas. Essa
restricdo reduz o numero de alternativas de producado viaveis e converte uma
tecnologia de ganhos de escala constantes em uma de ganhos variaveis (BADIN,
1997; VILELA et al, 2007).

YA =1 (10)

Ambos os modelos podem ser orientados a inputs ou outputs. No entanto
o0 modelo CCR a mudanca de orientagéo produz os mesmos resultados uma vez
gue a fronteira € linear, isso ndo acontece no modelo BCC que possui fronteira
convexa e cujo valor de eficiéncia é sempre maior que o obtido no modelo CCR.
Assim, uma vez que uma firma seja considerada eficiente no modelo BBC ela
também sera eficiente no modelo CCR.

O modelo BBC é o mais amplamente utilizado na literatura pois considera-
se que a presuncao de retornos variaveis € mais condizente com a realidade das
firmas, uma de principais vantagens do seu uso € que esta formulacédo € capaz
de isolar a influéncia da escala. Enquanto no modelo CCR encontra-se restrito
pela condicdo de homogeneidade segundo a qual todas as DMU’s devem estar
sob as mesmas condicdes de contorno, o modelo BBC neutraliza a influéncia do
tamanho e oferece uma medida de eficiéncia técnica pura (FERREIRA &
GOMES,2020).

Posto isso, dado que as DMU’s aqui analisadas sao ranqueadas segundo
faturamento e por isso firmas de tamanhos diferentes compdem a amostra, 0
modelo BBC se adapta melhor as caracteristicas dos dados estando condizente
sua aplicacdo com a literatura e adequada a heterogeneidade das DMUs.

Na orientacdo a inputs busca-se a aproximacéo da fronteira por meio da
reducdo de insumos mantendo-se 0s outputs constantes. Ja na orientacdo a
outputs busca-se alcancar a fronteira por meio de um acréscimo nos outputs
mantendo constante os inputs (ALMEIDA, 2017). Via de regra, a escolha da
orientacdo nao exerce influéncia significativa sobre a magnitude da eficiéncia
técnica. O critério de escolha entre as orientacées se da em funcéo do objetivo

gue se busca alcancar através da analise. O pesquisador deve escolher a



34

orientacdo de acordo com sua prioridade: regularizar a utilizagdo dos inputs ou
viabilizar o aumento dos outputs (FERREIRA & GOMES,2020).

Os dados utilizados nesta pesquisa foram retirados de publicagbes anuais
da Associacao Brasileira de Hipermercados (ABRAS). Foi considerado como
output o faturamento de cada umas das 47 maiores DMUs do setor de
hipermercados em operagédo no Brasil no ano de 2017, assim, temos como

output y = faturamento. Por sua vez, foram considerados 8 inputs:

x; = Numero total de checkouts
x, = Area de vendas

x3 = NUmero de lojas

x, = NUmero de funcionarios

xs = Numero de checkouts por loja

xs = Area de loja por checkouts
x> = Numero de funcionarios por area de lojas
xg = NUmero de funcionarios por checkout

Na literatura pouco se tem discutido a cerca de critérios para a escolha das
variaveis do modelo. Na maioria dos estudos as variaveis sédo escolhidas de
acordo com o julgamento de especialistas ou segundo a disponibilidade dos
dados. Embora o conjunto de variaveis escolhido possa levar a resultados
distintos, isto ndo é necessariamente uma falha do modelo e pode se dar em
razao de o pesquisador estar buscando abordar aspectos diferentes do problema
de pesquisa (SERNA et al, 2007).

Na maioria dos casos concretos as variaveis sao escassas enquanto as
DMUs encontram-se em proporc¢ao significativamente maior e, portanto, ndo faz
sentido utilizar métodos especificos para selecionar as varaveis de modo que
frequentemente todas as variaveis disponiveis sdo utilizadas sem que haja
prejuizos ao modelo.

Todavia, nos casos em que o numero de unidades observadas € pequeno
a escolha do conjunto de variaveis pode trazer impactos significativos ao modelo
sendo prudente considerar métodos formalizados de selecdo. Norman e Stoker

(1991) associaram andlise de correlagdes simples a Analise Envoltéria de Dados
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para criar um procedimento interativo que concomitantemente seleciona
insumos e produtos relevantes e calcula medidas de ineficiéncia.

Golany & Roll (1989) utilizam um método de selecdo em trés estagios, sdo eles:

l. Judgmental screening: diferenciagdo entre variaveis que determinam
eficiéncia e varidveis que explicam ineficiéncia;

I. Non-DEA quantitative analysis: uso de regressdo para determinar
gual varidvel deve ser input ou output;

[I. DEA based analysis: usado para identificar as variaveis que nédo

agregam eficiéncia ao modelo e devem ser excluidas.

Existe ainda o I-O Stepwise que busca aumentar a eficiéncia média com
um conjunto restrito de variaveis, segundo este método, a escolha deve ser
pautada pela maxima relacdo causal entre insumos e produtos. Neste método,
as variaveis que contribuem pouco para a eficiéncia média sdo excluidas
(SENRA et al, 2007).

Visto que no ramo varejista 0 acesso a informacfes sobre producdo e
comercializacéo € escasso devido, dentre outros fatores, a questdes ligadas a
estratégia competitiva, a escolha das variaveis se deu de acordo com a
disponibilidade de dados e com a literatura pré-existente. Ademais, dado o
exposto anteriormente, como o0 humero de DMUs é suficientemente grande, ndo
h& prejuizo para analise em incluir o numero de varaveis escolhido.

Ja o numero de observagdes da amostra é considerado satisfatério uma
vez que representa 28% do faturamento total do setor e é 5,8 vezes maior que o
numero de variaveis. Durante a selecdo foram excluidos dados de 3 empresas
gue embora sejam lideres do setor em termos de vendas apresentam dados
faltantes.

Aqui utiliza-se o0 modelo orientado a produto e sédo obtidas as eficiéncias de
Farrell, deste modo algumas das eficiéncias calculadas poderdo apresentar
valores superiores a unidade. Assim, os resultados indicam a magnitude do
acréscimo potencial no faturamento que poderia ser obtido utilizando-se as
mesmas quantidades de inputs. Para simplificar a andlise, as tabelas seguintes

apresentam a medida reciproca da eficiéncia de Farrell.
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A tabela 2 a apresenta a descricdo das variaveis. Ssaes denota a soma da
metragem quadrada de todos os pontos de venda para uma determinada DMU.
Nchk contabiliza o ndmero total de checkouts (caixas) que uma DMU possuli.
Nstores refere-se ao niumero de lojas, enquanto Chksaes € a razao entre numero
total de checkouts (Nchk) € 0 numero de lojas (Nstores). JA Schk representa a
proporcéo entre a area de vendas (Ssaes) € 0 numero de caixas (Nchk). WKoys
representa 0 nimero de funcionarios para cada m? de loja, sendo que WKchk

designa o numero funcionarios para cada checkout.

Tabela 2: Descricao das variaveis

Variavel Descricdo
Ssales Area total de vendas
N NUmero total de
chk checkouts
N Numero de lojas
stores
N NUmero de funcionarios
workers
Numero de checkouts por
Chksales Ioja
Schk Area de loja por checkouts
K NUmero de funcionarios
Whoys por m2
NUmero de funcionarios
WKchi

por checkout

Fonte: Elaboracéo propria.

A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas dos inputs e do output,
discriminando as informacdes relativas a média, mediana, minimo, maximo, 12 e
3° quartis e desvio padréo de cada variavel inserida no modelo. E possivel notar
a grande variabilidade entre as firmas, um exemplo esta na variavel Nworkers CUjO

valor minimo observado é 1.795 enquanto o valor maximo alcanca 27.182.

Tabela 3: Estatisticas descritivas

Variavel Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qui. Max.

20001 33562 47000 281 100349 567074
Ssales 1
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Nenk 1970 3135 4230 6648 7355 3814.0
400  17.00 2700 89.83 45.50 2493.0
NStOreS 0
Nuworkers 1795 2952 4079 6018 7080 27182
ChKsaies 200 1350 17.00 1853 21.00 66.00
Senk 3800 1035 1180 1258 138.5 273.0
Whoys 3000 6000 8000 8702 10.09 11.00
Wene 4.00 800 900  10.09 11.00 22.00

Fonte: Elaboragéo propria.

4. Resultados

Esta secdo divide-se em duas partes: a primeira subsecéo trata dos
resultados do modelo DEA - VRS; a segunda analisa os clusters definidos pelo
processo de otimizacdo de modularidade. Finalmente, ainda na segunda
subsecdao, apresentamos a rede complexa gerada a partir do algoritmo de layout
de Fruchterman-Reingold.

4.1. Resultados do modelo DEA-VRS

Pela tabela 4, observamos que, dentre as 47 DMUs analisadas, 26
atingiram 100% de eficiéncia de acordo com o modelo utilizado- A tabela 4
mostra cada uma das DMUs analisadas, seu respectivo conjunto de referéncia
e seu indice de eficiéncia que é o indice reciproco ao indice de Farrell.

Tomando por exemplo o caso hipotético de duas DMUs (i e j) que geram o
mesmo output mas uma delas utiliza quantidade maior de um dos seus insumos
e nenhuma reducao proporcional € possivel, embora estas DMUs possam estar
sobre a fronteira de eficiéncia, a DMU | que utiliza quantidade maior de um dos
insumos gerando o mesmo resultado que a DMU i é ineficiente e possui um de
seus pesos igual a zero. Neste caso, a atribuicdo de um peso positivo ao insumo
utilizado em demasia iria violar a restricdo de consisténcia quando os pesos
escolhidos para j fossem utilizados em i, por isso 0 modelo atribui peso zero a
tal insumo (BOUERI, 2015). No caso da amostra aqui analisada, nenhuma das

DMUs sobre a fronteira apresentou qualquer folga.
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Embora o modelo considere qualquer DMU com indice abaixo de 1 como
ineficiente, na verdade, as DMUs apresentam graus de ineficiéncia distintos.
Portanto, Norman e Stroker (1991) classificam como marginalmente ineficientes
aquelas DMU’s cujo indice de eficiéncia encontra-se entre 90 e 99%. Os autores
as consideram capazes de tornarem-se eficientes mediante uma pequena
alteracdo na distribuicdo de seus inputs. J& as DMUs com eficiéncia entre 70 e
90% sao classificadas como e eficiéncia mediana e considera-se que utilizam
inputs em demasia em relagéo ao seu produto (elas estdo marcadas em negrito
na tabela 4). Por fim, os autores taxam como ineficientes aquelas firmas com
indice inferior a 70% (cujas linhas estao preenchidas com cor cinza na tabela 4).

Nesse sentido, as 26 empresas que alcaram eficiéncia maxima concentram
um market share total de 16,82% e o somatdrio dos seus HHI's (indices de
Herfindahl-Hirschmann) foi de 0,00241. As 5 empresas que atingiram eficiéncia
mediana (que estdo assinaladas em negrito) concentram um market share de
9,39% e somam HHI’'s de 0,00216. As 16 empresas consideradas ineficientes
concentram um market share de 16,23% - proximo portanto ao das 26 que
alcancaram eficiéncia maxima - e totalizam 0,00196 de HHI’s (tabela 4).

Todavia, alcancar a fronteira de eficiéncia € condicdo necessaria, porém
nao suficiente para que uma DMU seja considerada eficiente. Uma definicédo
mais completa considera uma DMU eficiente caso esta tenha score igual a
unidade e nenhum de seus pesos (relativos a insumos ou produtos) seja zero
(BOUERI, 2015).

Tabela 4 - Resultados obtidos pelo modelo DEA-VRS

Unidade Market

Cod. DMU's federativa  share HHI Indice
MG, SE, 0,00149
1 CENCOSUD BA & RJ 3,86% 1
6 DMA DISTRIBUIDOR MG 1,53%  0,00023 1
10 MART MINAS MG 1,19%  0,00014 1
17 AM/PM COMESTIVEIS LTDA. RJ 0,96%  0,00009 1
25 CEMA MG 0,62%  0,00004 1
27 NORDESTAO RN 0,56%  0,00003 1
28 JAD ZOGHEIB sp 0,55%  0,00003 1
29 SILVA E BARBOSA sp 0,51%  0,00003 1
30 KOCH e 0,51%  0,00003 1
32 TORRE ECIA. RJ 0,46%  0,00002 1
34 SUPERMERCADOS JAU Sp 0,45%  0,00002 1
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13
16
15
19
22
20
26
31
33

LUIZ TONIN
D’AVO

FORMOSA

S. SUPERPAO
REALMAR

COVABRA
MUNDIALMIX

CIA. BEAL
COMERCIAL ZAFFARI
ORG. VERDEMAR
IRMAOS BOA LTDA

CENTRAL NEG. E ALIM.

A.C.D.A
ATAKAREJO
HORTIGIL
SUPERMERCADOS BH
SDB

MUFFATO
UNIDASUL DIST.
GMGB HOLDING
SONDA
ZAFFARI
SAVEGNAGO
ZARAGOZA
LIDER

MULTI FORMATO DIST.

A. ANGELONI
BAHAMAS

COOP

Co. SULAMERICANA
PAGUE MENOS

CARVALHO E FERNANDES

GIASSI E CIA
IRMAOS LOPES

S. CAVICCHIOLLI
SAO CRISTOVAO

MG
SP
PA
PA
ES
SP
SC
PR
RS
MG
SP
SC
AC
BA
ES
MG
MS
PR
RS
SP
SP
RS
SP
SP
PA
MG
SC
MG
SP
PR
SP
PI
SC
SP
SP
SP

0,44%
0,42%
0,41%
0,41%
0,39%
0,37%
0,37%
0,37%
0,37%
0,31%
0,31%
0,29%
0,29%
0,67%
0,66%
2,48%
2,61%
2,72%
0,77%
0,81%
1,52%
2,35%
1,32%
1,00%
1,24%
0,98%
1,01%
0,99%
0,97%
0,97%
0,80%
0,77%
0,79%
0,59%
0,49%
0,45%

0,00002
0,00002
0,00002
0,00002
0,00002
0,00001
0,00001
0,00001
0,00001
0,00001
0,00001
0,00001
0,00001
0,00005
0,00004
0,00061
0,00068
0,00074
0,00006
0,00006
0,00023
0,00055
0,00018
0,00010
0,00015
0,00014
0,00010
0,00010
0,00009
0,00009
0,00006
0,00006
0,00006
0,00006
0,00002
0,00002

PRRPRRPRRPRRPRREPRERRRER

I

0.872
0.825
0.759
0.715
0.708
0.671
0.666
0.633
0.6
0.574
0.554
0.541
0.508
0.5
0.482
0.372
0.347
0.341
0.243
0.119
0.081
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Fonte: Elaboracéo propria a partir dos resultados do modelo DEA - VRS.

Levando em consideracéo tal classificacdo, conforme exposto na tabela 5,

temos que a amostra ndo possui DMUs marginalmente eficientes considerando

retornos variaveis de escala; as empresas Muffato, SDB, Supermercados BH,

Unidasul Dist. e GMGB Holding (grafadas em negrito na tabela 4 e descritas na

tabela 5) possuem eficiéncia mediana, para essas empresas, correcfes nas

guantidades de seus insumos podem levar a eficiéncia no médio prazo (JUNIOR;
RODRIGUES, 2017).

Dentre as 26 firmas VRS-eficientes, as firmas 38 (Superpao) e 36 (D’avo)

sd0 as que mais participam dos conjuntos de referéncias das demais. Elas

compdem, respectivamente, o conjunto de referéncia de 57,1% e 52,38% das

firmas ineficientes. Na sequéncia, tem-se as firmas 43 (Zaffari) e 46 (Central Neg.
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Alimentos) compondo o conjunto de referéncia de 33,33% das DMUs
ineficientes.

Vale ressaltar que uma empresa possuir produtividade relativa igual a x é
indicativo de sua eficiéncia apenas dentro da amostra na qual é avaliada,
adicionar ou remover firmas da amostra altera as eficiéncias relativas para todas
as DMUs. Tal fato faz com que esta metodologia de analise se caracterize como
um modelo aberto e dindmico compativel com os estudos de benchmark
(BALDIN, 1997).

Tabela 5 — DMUs classificadas segundo o parametro de Norman e Stroker (1991)

Classificacéo Cdbdigos Total

1,6,10, 17, 23, 24, 25, 27, 28,
29,30, 32, 34, 35, 36, 37, 38,

Eficientes 26
39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46,
47.
Marginalmente ineficientes - 0
Eficiéncia mediana 2,3, 4,18, 21. .

7,9,11,12, 13, 14, 15, 16, 19,
Ineficientes 20, 22, 26, 31, 33. 16

Fonte: Elaboracéo propria a partir dos resultados do modelo DEA.

O Cencosud (cod. 1) é a firma que, dentre aquelas eficientes, possui 0
maior faturamento, comparando-o a firma de maior produto entre as ineficientes,
a Muffato (cod. 2), o Cencosud possui uma area de venda por loja 18,99%
menor, numero de funcionarios por m? 16,66% menor e um numero de
checkouts por loja 52% menor, no entanto seu faturamento € 23,06% maior.

De modo geral, as firmas eficientes possuem em média aproximadamente
1 checkout a cada 124m?2 de loja contra 1 checkout a cada 128m?2 nas firmas
ineficientes, as firmas que compde a fronteira tém também em média 71292,2mz?

de area total de vendas contra 97071,6m?2 das firmas abaixo da fronteira.

Como pode ser observado nos graficos 1 e 2, em termos médios as firmas
ineficientes possuem nivel de utilizacdo dos inputs Nchk, Ssales, Nworkers € Schk

superior aos niveis observados nas firmas que se posicionam sobre a fronteira.
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Jé& utilizagdo dos insumos Nstores (-64,93%), Wkoys (-17,12%) e Wkenk (-5,65%) €

em média menor nas DMUs ineficientes.

Gréfico 1 — Utilizacdo média dos insumos |

140
120
100
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60
40

20

0 B - m

NLojas Ncheckouts Acheckout funcArea Fcheckout

B DMUs ineficientes DMUs eficientes

Fonte: Elaboragéo propria.

Grafico 2 — Utilizacdo média dos insumos I
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Fonte: Elaboragéo propria

A tabela 6 apresenta as DMUs eficientes classificadas de acordo com o
formato de loja predominante. As firmas encontram-se dispostas de acordo com
o faturamento em ordem decrescente. A classificacao por formato foi feita com
base em BRITO (1998).

Sabe-se que, em modo geral, as DMUs ndo possuem apenas um formato
de loja, todavia, a tabela 6 mostra apenas o formato mais frequente para cada
firma com base no tamanho médio de loja (razdo entre a area de vendas e o

namero de lojas).

Tabela 6 — Classificacdo das DMUs eficientes segundo formato de loja e
indicadores econbémico-financeiros e de produtividade

Area  \adia Node  Area
. média Faturam. N° de . de Faturam./ Faturam./
Cod. DMUs - checkouts . funcio- . P Formato
por loja ) bruto Lojas L vendas loja funcionério
por loja narios
(m?) (m2)
1 CENCOSUD 2.821 12 204 41,841,652 310,932 Super.
’ 8,535,697,000 27,452 572,664 e ' Convenc.
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17

23

24

25

27

28

29

30

32

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

DMA
DISTRIBUIDOR

MART MINAS

AM/PM
COMESTIVEIS
LTDA.

ATAKAREJO
HORTIGIL
CEMA
NORDESTAO

JAD ZOGHEIB

SILVA E BARBOSA

KOCH

TORRE E CIA.

SUPERMERCADOS

JAU
LUIZ TONIN

D’AVO

FORMOSA

S. SUPERPAO
REALMAR
COVABRA
MUNDIALMIX

CIA. BEAL

COMERCIAL
ZAFFARI

ORG. VERDEMAR

IRMAOS BOA LTDA
CENTRAL NEG. E

ALIM.
A.CD.A

1.493

5.249

58

3.125

645

4.847

2.923

2.214

1.184

1.975

1177

1.215

4.137

9.307

1.637

1.359

1.74

1.413

1.435

2.032

1.621

1.699

1.22

1.79

4.137

12

19

27

22

22

20

15

17

16

14

31

66

14

13

17

17

17

18

15

16

11

18

3,356,067,550

2,226,910,505

2,147,834,034

1,209,807,345
1,379,609,000
1,309,000,000
1,294,544,170
1,071,742,041
1,119,469,805
858,707,261
988,603,817
982,119,400
1,017,695,403

931,849,706

908,498,841

810,590,819
896,829,042
819,291,469
677,244,416
810,395,174
861,442,556
710,807,678
753,178,331
706,159,131

635,608,018

129

25

2415

43

17

10

30

19

16

35

18

25

26

15

19

12

21.00

12

14.00

24.00

12

12,572

3,968

13,887

2,245

6,162

3,559
2,855
3,429
1,950
3,490
3,500
2,165

2,480

3,446

2,968
3,455
2,420
2,390

2,238

4,200

2,334

184,491

130,081

135,240

25,955
31,036
82,399
26,310
20,977
34,615
31,804
22,128
41,620
47,000

45,510

42,000

40,775
33,246
25,905
25,408
16,507
42,672
19,578
23,786
29,280

22,576

26,016,028

89,076,420

889,372

134,423,038
32,083,930
77,000,000

143,838,241

107,174,204
37,315,660
45,195,119
61,787,739
28,060,554
56,538,634

84,713,610

227,124,710

32,423,633
34,493,425
54,619,431
35,644,443
67,532,931
41,021,074
59,233,973
53,798,452
29,423,297

52,967,335

266,948

561,217

154,665

538,890
223,890
#DIV/O!
363,738
375,391
326,471
440,363
283,268
280,606
470,067

375,746

263,639

273,110
259,574
338,550
283,366

362,107

169,240

272,326

43

Super.
Convenc.

Hiperm./

Clube
atacad.

Convéniencia

Super loja

Super.
Compacto

Super loja

Super loja

Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.

Super loja

Hiperm./
clube atacad.

Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.
Super.
Convenc.

Fonte: elaboracao propria a partir do Relat6rio da Abras 2017 e Revista Varejo S.A.

O gréfico 3 foi construido com base nos valores absolutos para os formatos

clube atacadista, loja depdsito, hipermercado e supermercados oferece uma

melhor visualiza¢do da participacdo de cada formato no conjunto de lojas das

DMUs eficientes.

Grafico 3 — Distribuicdo percentual por formato entre as DMUs eficientes
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= Loja de depdésito/clube atacadista = Hipermercado

= Supermercado convencional Outros formatos

Fonte: dados da pesquisa.

O formato supermercado convencional (lojas com até 2.500m2 e 20
checkouts) corresponde a 68% das firmas eficientes, ja os formatos hiperemiado

e loja depésito/clube atacadista correspondem juntos a 20% das firmas.

Gréfico 4 — Distribuicdo percentual por formato entre as DMUs ineficientes

u | oja de depdsito/clube atacadista = Hipermercado

= Supermercado convencional Qutros formatos

Fonte: dados da pesquisa.

Entre as DMUs ineficientes, como mostra o grafico 4, o formato
supermercado convencional predomina representando 67% das lojas enquanto
os formatos de grandes lojas representam apenas 14%. As lojas de menor porte
(conveniéncia, supermercado compacto etc) representam 19% do total estando

em maior proporcao do que entre as firmas eficientes (12%).
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Passamos agora a investigar as empresas ineficientes e de eficiéncia
mediana e suas interconexdes. A tabela 7 apresenta as DMUs ineficientes e
seus respectivos conjuntos de referéncia definidos pelo modelo DEA-VRS. Nas
linhas de cor cinza claro estdo as 5 empresas de eficiéncia mediana e seus
conjuntos de referéncia. Nas de cor cinza escuro estdo as 16 empresas

ineficientes e novamente seus conjuntos de referéncia.

Tabela 7 - DMUs de eficiéncia mediana e ineficientes
e seus conjuntos de referéncia.

Cadigo DMU indice Referéncia
2 MUFFATO 0,759 1,36,38,43
3 SDB 0,825 43
4 SUPERMERCADOS BH 0,872 17,38,39,41,46
5 ZAFFARI 0,666 36,38

SAVEGNAGO 0,633 36,39,41

GMGB HOLDING 10,35,43,46

UNIDASUL DIST. 17,24,34,46

Fonte: Dados da pesquisa.

Através desses resultados da analise envoltoria, identificamos as
unidades que serviram como “modelo” (benchmark) para as demais unidades,
as quais devem perseguir suas praticas a fim de alcangar a fronteira de
eficiéncia. Essas unidades modelos constituem o chamado conjunto de
referéncia da tabela 7. Portanto, para cada DMU ineficiente da tabela 7 existe
um conjunto de referéncia distinto formado por firmas eficientes que se

assemelham a ela, em termos proporcionais, em termos de utilizagdo dos
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recursos. Porém, as ineficientes geram um resultado significativamente diverso.
Quanto mais vezes uma firma eficiente é listada como “modelo” para as firmas
ineficientes, maior é a relevancia dessa firma dentre as firmas eficientes
(FERREIRA , GOMES 2020). Na subsecéao seguinte, o processo de otimizacéo
de modularidade ir4, com base nestes resultados da tabela 7, classificar em
clusters tais empresas, 0 que acabara refinando ainda mais os resultados do
modelo DEA-VRS.

Em suma, os resultados do modelo sinalizam que as empresas eficientes
utilizam em média um menor nimero de funcionarios e de caixas em relacao a
area de vendas. Tais empresas, em face das operacbes das ineficientes,
apresentam a maior parcela de suas atividades operacionais no modelo de
negocios baseado em grandes lojas. Esse resultado corrobora a hipétese inicial
de que as firmas mais eficientes priorizam os modelos de atacarejo ou de
grandes lojas, sendo que esse vinculo positivo entre tamanho e eficiéncia é
confirmado por outras investigacdes da literatura nacional sobre varejo
(PONTES, 2016; YU & ANGELO, 2001; SOUZA, MACEDO & FERREIRA, 2010).

4.2. Rede de otimizacdo de modularidade e clusters dos resultados do
modelo DEA - VRS

Os dados da tabela 7 servem como base para a construcdo da rede
complexa desta subsecéo e para a analise dos clusters que foram estimados
utilizando o processo de otimizacdo de modularidade no software Gephi 0.9.2.

Identificam-se assim os clusters com as principais DMUs de eficiéncia
mediana e ineficientes e os seus conjuntos de referéncia (nos os quais todas as
DMUs séo eficientes, conforme exposto na tabela 5).

A tabela 8 separa os quatro clusters que receberam classes de
modularidade 0, 1, 2 e 3. Estes numeros possuem significado apenas
classificatério, servindo para ordenar a distribuicdo e separar os clusters por
meio de um critério de estatistica de redes complexas, que € a otimizacdo de
modularidade (ou classe de modularidade).

Agora é possivel identificar como se agrupam as DMUs e as regularidades

empiricas das empresas que os compdem.
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No cluster com o nimero zero, ha apenas 7 empresas, sendo trés delas
ineficientes (em negrito), trés eficientes e uma de eficiéncia mediana (em italico).
A eficiéncia média deste primeiro cluster € a segunda maior entre 0s quatro
clusters e o desvio-padrao é o menor entre eles (tabela 9 e grafico 5).

No cluster com numero 1, ha cinco empresas ineficientes, duas de
eficiéncia mediana e quatro eficientes. A presenca neste cluster do Zaffari e
Comercial Zaffari (market shares somados de 2,72%, o segundo maior da
amostra, junto com o Muffato) e do Supermercado BH (2,45%, o terceiro maior
da amostra), elevam o market share médio do cluster. Porém, o nimero elevado
de empresas ineficientes reduz a eficiéncia média desse agrupamento (tabela 8

e grafico 5).

Tabela 8 — Divisédo dos clusters (agrupamentos) com as DMUs ineficientes
e eficientes, conforme o critério da otimizacdo de modularidade

DMUs Otimiz. Market Eficiéncia  Eficiéncia
de Share média (desvio-
modularid. médio padrao)
D'avo, Luiz Tonin, Jau , SDB , o
Bahamas , Sonda e Giassi e Cia. 0 0,95% 0,764 0,266
Irméos Lopes, S. Cavicchioli, Com.
Zaffari, Zaffari, Superm. BH, Lider, A. o
Angeloni, Coop, AM/PM, Savegnago , 1 1,14% 0,624 0,279
Unidasul Dist.
Sdo Cristovao, Hortigil, Cencosud,
Zaragoza, Pague Menos, Muffato, 2 1,60% 0,671 0,336
Mart Minas, Multi Formato Dist.
Superpdo, Mundialmix, Cia. Beal,
Realmar, Covabra, Central, GMGB 3 0.53% 0.837 0.260

Holding, Cia. Sulamericana de Dist.,
Carvalho e Fernandes.

Fonte: elaboracéo prépria.

No cluster com nimero 2, ha quatro empresas com eficiéncia baixa, uma
com eficiéncia mediana e trés eficientes. A predominancia de empresas com
baixa eficiéncia faz com que o agrupamento possua a segunda menor eficiéncia
meédia entre os quatro clusters e o maior desvio-padréo de eficiéncia. Todavia, 0
market share médio desse agrupamento € o maior de todos. Esse patamar &
garantido pela presenca da Cencosud, que possui a maior fatia de mercado de
toda amostra (3,86%), da eficiente Mart Minas (1,19%) e da ineficiente Zaragoza
(1,0%) (tabela 8 e gréfico 5).
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No ultimo cluster de nimero 3, h a frequéncia mais elevada de empresas
eficientes de todos os quatro agrupamentos (6 empresas) e também o namero
mais baixo de ineficientes (apenas 2 empresas), além de uma empresa de
eficiéncia mediana. Isso faz com que o0 agrupamento apresente 0 menor desvio-
padréo de eficiéncia e o maior grau de eficiéncia média entre os quatro clusters
(tabela 8 e grafico 5).

A rede complexa do gréfico 5 descreve os clusters descritos anteriormente.
A rede é “pesada’, isto é, suas ligagbes ou arestas sdo ponderadas pela
eficiéncia transmitida de uma DMU para as outras, conforme as conexdes da
tabela 9 e os pesos dos indices de eficiéncia da tabela 4.

Cruzando as informacdes das empresas eficientes que compdem o0s
clusters (descritas nas tabelas 8, 9, e gréafico 5) com os formatos e os indicadores
econdmico-financeiros e de produtividade da tabela 6, pode-se afirmar que as

caracteristicas de cada cluster séo as seguintes:

e Cluster zero: predominancia de supermercados convencionais, com
nameros de funcionarios entre 2 mil e 3,5 mil; area de vendas de 41,6
mil a 47 mil m2; faturamento por m2 e market shares muito semelhantes.
Predominancia do formato de supermercados convencionais.

e Cluster 1: ha apenas duas empresas eficientes e com formatos, market
shares, areas de vendas e demais indicadores bem distintos. Trata-se
de um cluster de duas empresas eficientes que destoam das demais em
varias metricas.

e Cluster 2 : as empresas Cerconsud, Mart Minas e Hortigil, apesar de
terem formatos diferentes de negdécio, possuem indicadores altos de
market share (os trés mais altos desta amostra). Esta € a razdo de
estarem no mesmo cluster. No mais, a Hortigil difere das outras duas, as
guais possuem semelhancas entre si, tais como: faturamento por m2
similar, amplas areas de vendas e altos faturamentos por funcionario.

e Cluster 3: este € agrupamento mais homogéneo de todos, pois todas as
empresas sdo supermercados convencionais, apresentam faturamentos
por loja e por funcionario semelhantes, market shares préximos e

nameros de funcionarios também parecidos.
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Gréfico 5 — Rede dos Clusters das DMUs — otimiza¢do de modularidade
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Fonte: elaboracgéo propria utilizando o Gephi 0.9.2.
Estes resultados podem ser observados a partir do exame da tabela 9 que

€ similar aos descritos na tabela 6. Porém, agora dividimos e selecionamos

apenas as empresas que compdem os clusters mencionados.

Tabela 9 — Indicadores econdmico-financeiros, formato das DMUSs e classes de
modularidade

Area
(o]
Cad. DMUs Nd?. de Fatuljam./ FatL'Jrar,n.'/ Faturam./m? Market Formato Modularidade
funcionarios vendas loja funcionario shares

M2




o DLPERUERCANDS 3,500 28,060,554 280,606 23,597  0.45% Sy,

JAU 41,620 Convenc.
Super.
35  LUIZ TONIN 2165 ;0 56.538,634 470,067 21,653  044%  oPCl
36 DAVO 2480 ..o 84713610 375746 20,476  0.42%  Super loja
17 f%i"" CelEs T AR 13887 oo, 889372 154,665 15,882  0.96% Convéniencia
Super.
0,
43 COMERCIAL ZAFFARI 1463, cor 41021074 588,819 20188 037% oo
Super.
1 CENCOSUD 27452 g 6o, 41841652 310,932 14,905 3.86% o bor
Hiperm/
10 MART MINAS 3.968 400, 89076420 561,217 17,119 1.19% Clube
! atacad.
Super.
0,
24  HORTIGIL 6162 5 35 320830930 223890 44452 066% o Dot
Super.
38 S.SUPERPAO 2968 5 32423633 273110 19,880  041% o beh
39 REALMAR 3,455 34,493,425 259,574 26,976  0.39% ST,
33,246 Convenc.
40 COVABRA 2,420 54,619,431 338,550 31,627  0.37% ST,
25,905 Convenc.
41 MUNDIALMIX 2,390 35,644,443 283,366 26,655  0.37% ST,
25,408 Convenc.
42 CIA. BEAL 2,238 67,532,931 362,107 49,094  0.37% ST,
16,507 Convenc.

Fonte: elaboracéo propria a partir dos calculos no Gephi 0.9.2, do Relatério da Abras 2017 e da

Revista Varejo S.A.

Finalmente, rodamos a rede dos graus ponderados, a partir da qual
corroboramos um ponto importante da analise que fizemos no modelo DEA-
VRS (grafico 6).

Grafico 6 — Rede dos graus ponderados das DMUs



51

SONDA

> _SAVEGNAGO | D'AVO

SUPERMERCADOS JAU

SDB

BAHAMAS .
SAO CRISTOVAO — N
—_LUIZTONIN

Co. SULAMERICANA GIASSIE CIA

PAGUE MENos MART MINAS
CENCOSUD

ZARAGOZA HORTIGIL

MULTI FORMATO DIST.

MUFFATO

Caor: [ — ]

Fonte: elaboracgéo propria utilizando o Gephi 0.9.2.
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Tabela 10 — Graus ponderados, modularidade e medidas de concentracéo de

mercado
' Labe Craupord. Graupord.  Grau “é(h/tt HHI Moduaridade
AM/PM COMESTIVEIS :
17 LTDA. 5.863 10 15.863 0.96%  0,00009 0
43 COMERCIAL ZAFFARI 5.863 10 15.863 0.37%  0,00001 0
4 SUPERMERCADOS BH 5.991 8.72 14.711 2.48%  0,00061 0
38 S. SUPERPAO 6.537 8 14.537 0.41%  0,00002 3
39 REALMAR 6.537 8 14.537 0.39%  0,00002 3
40 COVABRA 6.537 8 14.537 0.37%  0,00001 3
41 MUNDIALMIX 6.537 8 14.537 0.37% 0,00001 3
42 CIA. BEAL 6.537 8 14.537 0.37%  0,00001 3
46 CENTRAL NEG. E ALIM. 6.537 8 14.537 0.29% 0,00001 3
21 UNIDASUL DIST. 6.148 7.15 13.298 0.77% 0,00006 0
5 ZAFFARI 6.197 6.66 12.857 2.35%  0,00055 0
8 SAVEGNAGO 6.23 6.33 12.56 1.32%  0,00018 0
18 GMGB HOLDING 6.829 5.664 12.493 0.81%  0,00006 3
9 LIDER 6.289 5.74 12.029 1.24%  0,00015 0
11 A. ANGELONI 6.322 541 11.732 1.01% 0,00010 0
1 CENCOSUD 4.366 7 11.366 3.86%  0,00149 1
10 MART MINAS 4.366 7 11.366 1.19% 0,00014 1
24 HORTIGIL 4.366 7 11.366 0.66%  0,00004 1
16 COOP 6.363 5 11.363 0.97%  0,00009 0
15 Co. SULAMERICANA 7.055 3.856 10.911 0.97%  0,00009 3
CARVALHO E

22 FERNANDES 7.19 2.776 9.966 0.77%  0,00006 3
2 MUFFATO 4.607 5.313 9.92 2.72%  0,00074 1
34 SUPERMERCADOS JAU 3.837 6 9.837 0.45%  0,00002 2
35 LUIZ TONIN 3.837 6 9.837 0.44%  0,00002 2
36 D'AVO 3.837 6 9.837 0.42%  0,00002 2
26 IRMAOS LOPES 6.62 2.43 9.05 0.59%  0,00006 0
12 ZARAGOZA 4.766 4.2 8.966 1.00%  0,00010 1
3 SDB 4.012 4.95 8.962 2.61%  0,00068 2
14 MULTI FORMATO DIST. 4.812 3.878 8.69 0.98%  0,00014 1
7 SONDA 4.166 4.026 8.192 1.52%  0,00023 2
31 S. CAVICCHIOLLI 6.744 1.19 7.934 0.49%  0,00002 0
19 PAGUE MENOS 4.994 2.604 7.598 0.80%  0,00006 1
20 GIASSI E CIA 4.496 2.046 6.542 0.79%  0,00006 2
33 SAO CRISTOVAO 5.285 0.567 5.852 0.45%  0,00002 1
13 BAHAMAS 4.837 0 4.837 0.99%  0,00010 2

Fonte: elaboracao propria a partir dos resultados do modelo DEA-VRS e dos calculos no Gephi

0.9.2

corresponde a soma dos outros dois) nos ajuda a verificar a influéncia do market

A andlise dos graus ponderados de entrada, de saida e total (que

share e do indice HHI sobre a influéncia que a eficiéncia de cada empresa gera
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sobre as demais. Observando os dados da tabela 10, verifica-se que é
desprezivel o grau de correlacdo (-6,71%) entre os graus ponderados das
empresas e 0s seus niveis de participagdo no mercado. O mesmo ocorre com a
correlacdo entre seus graus ponderados e seus indices HHI, que é ainda menor
(- 1,71%). Portanto, estes dois resultados corroboram os resultados do modelo
DEA-VRS, o qual mostrou que as empresas mais eficientes ndao sao
necessariamente as que detém maior participacdo de mercado. Isto foi
confirmado pela andlise da rede de graus ponderados do gréfico 6 e pelas
estatisticas de rede da tabela 10.

Examinando a tabela 10, percebemos também que as classes de
modularidade foram estimadas conforme a semelhanca entre os graus
ponderados de saida e de entrada de cada agente/DMU da rede. Isto € uma
caracteristica presente no algoritmo de otimizacdo de modularidade.
Obviamente, uma vez que o grau de saida revela a forca da influéncia gerada
pelo indice de eficiéncia de uma DMU para as demais e o grau de entrada mostra
0 quanto uma DMU recebeu de eficiéncia transmitida por outra, obviamente as
classes de modularidade agregam empresas com perfis semelhantes de

indicadores utilizados no modelo DEA-VRS, conforme vimos anteriormente.

5. Consideracdes finais

O varejo, no mundo todo, é fortemente marcado pelo dinamismo e pela
inovacdo. A globalizacao trouxe para o setor acirramento da competitividade e
estreitamento das margens de lucro. Com isso, a estratégia competitiva se
tornou ferramenta chave para assegurar a manuten¢gdo ou o aumento de
margens liquidas.

Nesse cenario, acompanhar os movimentos de outros competidores e,
guando ndo for possivel supera-los, ao menos, igualar-se a eles nas boas
praticas é tdo importante quanto manter uma boa gestdo de sua propria
operacdo. Nesse intuito as ferramentas de avaliacdo de eficiéncia sdo de
fundamental importancia para a analise de benchmark.

A pesquisa demonstrou que o varejo hipermercadista no Brasil é bastante
heterogéneo. Uma evidéncia disto esta na discrepancia entre os valores médios

e minimos das varidveis apresentadas nas estatisticas descritivas. Dentre as
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firmas julgadas eficientes, 68% delas concentram suas atividades em lojas de
até 2500mz2 e 20% em lojas com até 12mil m2,

O modelo DEA-VRS apontou que as empresas eficientes sdo aquelas que
usam em média um menor niumero de funcionarios e de caixas em relagéo a
area de vendas. Estas empresas, em compara¢cdo com as ineficientes, possuem
um percentual maior de sua operagdo concentrado em grandes lojas. Isso
corrobora com a hipétese inicial de que as firmas mais eficientes sdo aquelas
que priorizam os modelos de atacarejo ou de grandes lojas. Além disso, essa
relac@o positiva entre tamanho e eficiéncia é ratificada por outros estudos na
literatura nacional (PONTES, 2016; YU & ANGELO, 2001; SOUZA, MACEDO &
FERREIRA, 2010).

E importante observar que as firmas da amostra julgadas ineficientes
também concentram uma parcela significativa de suas operac¢des no formato de
“supermercados convencionais” (67% contra 68% das eficientes), assim se faz
necessario, em pesquisas futuras, investigar outros aspectos da operacdo das
firmas para que se possa confirmar o protagonismo do formato como
determinante ou nédo da eficiéncia. Todavia, se forem considerados apenas 0s
formatos de hipermercado, clube atacadista e loja depdsito, que s&o 0s maiores
formatos, as firmas eficientes concentram neles 20% da sua operacao contra
14% nas firmas ineficientes.

Além de colaborar para ampliacdo da literatura acerca do tema, esta
pesquisa contribui com o mercado varejista, uma vez que evidencia a
necessidade correcdo na proporcéo de utilizacdo dos insumos como forma de
aumentar a eficiéncia. Também traz um conjunto de informacdes relevantes para
elaboracdo de estratégias de benchmark, uma vez que 0s conjuntos de
referéncia estabelecidos podem ser utilizados tanto como parametros
referenciais (benchmarks) quanto para a construcdo de outros indicadores nao
necessariamente baseados em indices de eficiéncia.

No que se refere a metodologia empregada, uma das principais limitacdes
da Analise Envoltéria de Dados € a atribuicdo de todas as falhas a ineficiéncia
operacional. Assim, caracteristicas especificas das empresas néo relacionadas
aos fatores de producéao ficaram de fora da andlise. Isso vale também para os
fatores exégenos (relacionados ao ambiente de negdcios ou aos stakeholders

das empresas) que podem influenciar o resultado. Por isso, embora seja uma
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ferramenta de grande utilidade, os resultados obtidos através da DEA devem ser
usados com cautela e quando possivel associados a outras ferramentas.

Nesse sentido, recorremos a duas métricas da andlise de redes para
reforcar a analise, DEA-VRS e Andlise de Redes. Estas duas métricas sdo o
calculo de graus ponderados de saida, de entrada e totais e também o algoritmo
de otimizacdo de modularidade, que separou as empresas eficientes,
ineficientes e de eficiéncia mediana em clusters de acordo com os indices de
eficiéncia obtidos pelo modelo DEA-VRS.

A aplicagéo deste algoritmo confirmou o resultado do modelo DEA-VRS de
gue existe uma relacao positiva entre tamanho, eficiéncia e modelo de negécio
adotado pelo hipermercado. Além disso, o algoritmo permitiu definir clusters que
agruparam tais empresas de acordo com suas semelhancas, o que facilitou
muito a visualizacao dos resultados e a identificacéo de tais empresas.

Ja o computo dos graus de entrada, saida e totais nos permitiram confirmar
outro resultado do modelo DEA-VRS: o de que sao despreziveis, em termos de
estatistica de redes, as correlacdes entre a transmissao de indices de eficiéncia
entre os hipermercados que compdem cada cluster, seus market shares e seus
indices HHI (Herfindahl-Hirschman Index).

Finalmente, no que diz respeito as limitacdes encontradas por este estudo,
a escassez de dados impediu que fossem incorporados mais insumos a funcéo
de producéo, bem como limitou o0 nimero de firmas participantes da amostra. O
acesso a informacdes financeiras mais detalhadas, como o por exemplo, o lucro
gue poderia ser utilizado como output ao invés do faturamento bruto, tornaria os
resultados da pesquisa mais robustos.

Outra limitacdo refere-se a ndo estimacdo da eficiéncia para as firmas
analisadas em anos anteriores. Isso permitiria avaliar melhor a influéncia do
formato das lojas no desempenho das unidades. Embora os dados referentes ao
produto e a utilizacdo dos insumos estivessem disponiveis para periodos
anteriores, os dados referentes a distribuicdo da operacdo de cada firma
segundo formato de loja ndo foram publicados para os mesmos periodos. Dessa
forma, seria possivel estimar apenas a eficiéncia da unidade sem estabelecer
gualquer relacdo com o formato de loja, o que ndo atenderia aos propdsitos da

pesquisa.
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Por fim, vale ressaltar que os critérios de eficiéncia técnica embora sejam
extremamente relevantes para dar suporte as decisdes de alocacéo eficiente dos
recursos, ndo podem ser considerados isoladamente para indicar com preciséo
o nivel mais eficiente de producéo. Assim, sugere-se que em estudos futuros

medidas de eficiéncia econdmica sejam adicionadas.
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