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 
Abstract—The use of tools which can aid in the productive 

units evaluation may become a key-factor for the companies 
management, resulting in an important competitive advantage. 
The goal of this paper is to evaluate Paraná’s credit union’s 
efficiency and productivity change. For that, it was used Data 
Envelopment Analysis (DEA), Principal Components Analysis 
(PCA) and Malmquist Index (MI) techniques. The analysis 
considered 45 units (each credit union researched), each of one 
with 10 variables in each period (8 inputs and 2 outputs). This 
evaluation has taken into account quarterly credit union’s data, 
from January 2009 to July 2015 (27 periods). The results showed 
that DMUs 453, 498 and 517 were considered 100% efficient in 
all periods, considering them as benchmarks. There was no case 
that a DMU was not considered 100% efficient in at least one 
observation. The MI showed that the difference between the 
biggest and the smallest average was significant (varying between 
19.837 for DMU 251 and 0.926 for DMU 450). The average 
between all MI was 4.735 with a standard deviation of 3.547, 
evidencing the different measures of efficiency between each 
DMU when compared to the others. 
 

Index Terms—DEA, Malmquist Index, PCA, Credit Unions. 
 

I. INTRODUÇÃO 

EGUNDO o Banco Central do Brasil [1], uma 
cooperativa de crédito é “uma instituição financeira 

formada por uma associação autônoma de pessoas unidas 
voluntariamente, com forma e natureza jurídica próprias, de 
natureza civil, sem fins lucrativos, constituída para prestar 
serviços a seus associados”. 

O desempenho relativo de uma cooperativa de crédito 
depende, dentre outros fatores, de diversos insumos e 
produtos. Assim, é útil utilizar uma técnica adequada para 
auxiliar nas decisões que influenciarão resultados futuros. 
Uma destas técnicas é o Índice de Malmquist (Malmquist 
Index, MI). O IM, que uma utiliza dados em painel, é baseado 
em Análise por Envoltória de Dados (Data Envelopment 
Analysis;  DEA)  e  tem  a  finalidade  de  avaliar a variação da  
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produtividade de unidades tomadoras de decisão (Decision 
Making Units, DMU). 

A principal característica da ferramenta DEA é que não há 
necessidade de se investigar relações entre inputs e outputs. 
Entretanto, a quantidade de variáveis (insumos e produtos) 
incluídas no modelo é inversamente proporcional à qualidade 
da análise. Por essa razão, um método independente de seleção 
de variáveis é importante. Neste estudo fez-se uso da técnica 
de Análise das Componentes Principais (Principal Component 
Analysis; PCA), amplamente utilizada para obter informações 
de grandes bases de dados [2] e [3]. 

O objetivo do presente trabalho é avaliar a eficiência e a 
variação da produtividade de cooperativas de crédito. Para 
isso, serão utilizadas as técnicas DEA versão BCC (sigla 
devido aos seus desenvolvedores: Banker, Charnes e Cooper, 
1984 [4]) e MI orientados ao input, considerando retornos 
variáveis de escala. A seleção dos dados que caracterizam as 
cooperativas é feita com auxílio do PCA. 

Vale destacar que a principal contribuição e diferencial do 
presente trabalho está sintetizado na Fig. 1, a qual mostra a 
interação entre as técnicas utilizadas: seleção dos dados a 
partir do filtro da quantidade de dados disponíveis e análise de 
indicadores (inicialmente contendo 494 indicadores que, após 
abordagem inicial mostrada na sequência na Fig. 2, 
mantiveram-se 71 indicadores, sendo 57 inputs e 14 outputs); 
aplicação da técnica PCA para o ranqueamento dos inputs e 
outputs mais relevantes, restando 8 inputs e 2 outputs (Fig. 2); 
avaliação da eficiência das DMUs por meio da versão DEA-
BCC orientado ao input que considera variáveis de escala e 
minimização dos insumos e, por fim; o MI, que é uma técnica 
derivada do DEA que analisa a evolução da produtividade ao 
longo do tempo (neste caso, variação no período de 2009 a 
2015). 

II. DESCRIÇÃO DO PROBLEMA 

De acordo com [5], cooperativas de crédito são 
organizações que prestam serviços financeiros aos associados, 
a custos geralmente menores que os de mercado. Em estudos 
como [6], [7], [8] e [9] comenta-se sobre a necessidade de 
crédito para o desenvolvimento da economia.  

As cooperativas de crédito têm aumentado 
significativamente sua influência. Segundo [10], em 1940 
havia no Brasil 239 cooperativas de crédito. Em 1990 eram 
806, em 2007 totalizavam 1461. De acordo com [11], existiam 
em setembro de 2016 um total de 1076 cooperativas, sendo 35 
centrais, 2 confederações e 1039 singulares. Apesar do menor 
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número de cooperativas comparado a 2008, o número de 
cooperados quase dobrou no mesmo período, aumentando de 
4,2 para 8,3 milhões. 

Os dados de cooperativas de crédito utilizados neste 
trabalho foram obtidos junto ao Sistema OCEPAR, que é 
formado por três sociedades distintas [12], a saber: OCEPAR, 
SESCOOP-PR e FECOOPAR. Estas três sociedades são 
compostas por cooperativas que, por sua vez, se subdividem 
em cooperativas singulares, objetos da presente análise.  

O conjunto de dados coletado possui variáveis observadas 
trimestralmente no período de Janeiro de 2009 a Julho de 
2015, totalizando 27 observações, em três sistemas de 
cooperativas de crédito paranaenses: Sicoob-Unicoob, Sicredi 
e Uniprime, sendo que cada sistema é um conjunto de 
cooperativas singulares. Os dados efetivamente utilizados 
compreendem um total de 45 cooperativas singulares, sendo 
16 do Sistema Sicoob-Unicoob, 24 do Sistema Sicredi e 5 do 
Sistema Uniprime. Cada uma dessas cooperativas singulares 
foi considerada como uma DMU autônoma.  

A. Coleta de Dados 

Os dados obtidos junto ao Sistema OCEPAR, apresentavam 
todos os indicadores-chave presentes em seu sistema de 
monitoramento. Ou seja, os mesmos foram bastante 
abrangentes, necessitando de tratamento antes de serem 
analisados por meio do DEA e do MI. Cada cooperativa 
singular teve seus dados categorizados, compilados e 
apresentados trimestralmente, de Janeiro de 2009 a Julho de 
2015. 

Os indicadores não representavam apenas dados das 
cooperativas singulares, mas também indicadores econômicos, 
dados agrupados de setores atendidos pelas cooperativas, 
indicadores compostos, informações sociais (quantidade de 
mulheres em comitês, por exemplo), informações sobre o 
quadro de cooperados, entre outros. Nem todos estes 
indicadores possuíam informações relevantes para a análise e 
foram filtrados, através de procedimento descrito adiante. 

III. REFERENCIAL TEÓRICO 

O presente capítulo descreve os modelos DEA, MI e os 
trabalhos correlatos que norteram esta pesquisa. 

A. Análise Envoltória de Dados (Data Envelopment Analysis; 
DEA) 

DEA é uma técnica não paramétrica que faz uso da 
programação linear (PL) e que determina fronteiras de 
eficiência de sistemas de produção [13]. DEA compara apenas 
DMUs semelhantes e as classifica em termos de eficiência 
técnica [14]. Os modelos DEA estimam uma fronteira ótima 
de produção, ou seja, uma curva de máxima produtividade. A 
fronteira representa as diversas combinações consideradas 
eficientes entre inputs e outputs para as DMUs avaliadas. Caso 
o nível de produção de uma DMU esteja situado sobre essa 
fronteira, ela é considerada 100% eficiente; caso contrário, a 
classificação de cada unidade avaliada é obtida sob um 
“percentual de eficiência”, conforme a distância que a sua 
produtividade atual está em relação à fronteira de eficiência. 

A metodologia DEA possui características que podem 
incentivar ou não sua aplicação, como descrito no trabalho 
pioneiro [12] e seguido por vários outros, como [15], [16], 
[17] e [18]. 

B. Índice de Malmquist (Malmquist Index; MI) 

MI é uma técnica derivada de DEA para o acompanhamento 
da evolução da produtividade de sistemas de produção ao 
longo do tempo. Quando o índice de eficiência é calculado em 
um grupo (1,...,n) de n DMUs no decorrer de m períodos, 
teremos (nൈm) índices de eficiência. Caso a n-ésima DMU 
seja eficiente no período “1”, não necessariamente o será no 
período m. Além disso, é incorreto comparar a eficiência da 
DMU “1” no período “1” com a eficiência da DMU n no 
período m, como visto em [19] e [20]. 

Quando os dados estão organizados em formato de painel, 
pode-se extrair o MI. Isto ocorre frequentemente em DMUs 
avaliadas periodicamente, como agências bancárias com metas 
semestrais, ambientes estudantis com avaliações bimestrais, 
dentre outras. O MI foi introduzido primeiramente por [21], e 
então, desenvolvido por diversos autores em seus trabalhos, 
como por exemplo [22] e [23]. 

C. Trabalhos Correlatos 

Diversos trabalhos foram realizados utilizando a técnica 
DEA para avaliação da eficiência, seja em instituições de 
crédito ou em qualquer outra empresa. A Tabela I mostra de 
forma resumida algumas aplicações da técnica em diferentes 
áreas do conhecimento, mostrando a sua versatilidade e 
efetividade no contexto da avaliação da eficiência de 
instituições. 

Comparativamente aos trabalhos explicitados na Tabela I 
anterior, a presente pesquisa apresenta uma metodologia 
diferenciada (seção IV a seguir) para analisar o problema de 
cooperativas de crédito. 

IV. METOLOGIA PROPOSTA 

A metodologia é apresentada em duas fases: a primeira 
ficou composta pela limpeza e seleção dos dados e a segunda 
pela utilização das técnicas: da Análise das Componentes 
Principais (PCA), do modelo DEA versão BCC ou 
simplesmente DEA-BCC e, finalmente, do Índice de 
Malmquist (MI), conforme apresentadas na Fig. 1 a seguir. 
Estas fases estão detalhadas na sequência visando a sua 
aplicação ao problema abordado (cooperativas). 

 

 
Fig. 1.  Esquema para a metodologia proposta. 

A. Limpeza e Seleção dos Dados 

A Fig. 2, a seguir, representa a forma como o problema foi 
analisado. A base de dados utilizada apresentava 494 
indicadores, os quais foram reduzidos, inicialmente para 414 
indicadores, já que muitos dados não possuíam nenhuma 
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observação válida em todo período compreendido nesta 
análise. Depois disso, excluíram-se os indicadores que 
continham informações: econômicas repetidas; não oriundas 
das DMUs; muito específicas e de difícil generalização; com 
valores médios inferiores a 0,5; com muitas lacunas nas 
observações; com menos de 20 observações durante o período 
disponível. 

 
TABELA I 

TRABALHOS CORRELATOS 

Referência Aplicação (Modelo) Inputs (outputs) 
Eken e Kale 
[6] 

Bancos 
(DEA-BCC e  
DEA-CCR) 

Empregados; despesas 
operacionais; inadimplência 
(depósitos; empréstimos; 
receitas de juros; outras receitas; 
quantidade de transações)

Curi et al. 
[24] 

Transferência de 
Tecnologia 
(DEA de dois 
estágios) 

Empregados; publicações 
(registros de patentes; registros 
de software) 

Xing [25] Instituições de Crédito 
para a Agricultura 
(modelo de super-
eficiência DEA) 

Empregados; capital líquido 
(lucro total; balanço de 
empréstimos) 

Alves e Mello 
[26] 

Distribuidores de 
energia (DEA-CCR 
com Self-Organizing 
Maps – SOM) 

Custo operacional (número de 
consumidores atendidos; 
consumo energético 

Amersdorffer 
et al. [27] 

Cooperativas de 
Crédito para a 
Agricultura (DEA-
BCC e DEA-CCR) 

Desempenho financeiro: custos 
operacionais (volume de 
empréstimos; capital 
compartilhado); 
Desempenho social: 
segmentação; adaptação de 
serviços; benefícios, 
responsabilidade social (Social 
Performance Indicators – SPI 
score) 

Moreno et al. 
[15] 

Distribuidores de 
energia (Network 
DEA) 

Custo operacional 
compartilhado; extensão da rede 
(número de consumidores; 
consumo total) 

Bharti e 
Chitnis [28] 

Instituições financeiras 
(DEA-CCR) 

Ativos; gastos operacionais 
(carteira de empréstimos; 
número de devedores ativos)

Martínez-
Campillo e 
Fernández-
Santos [29] 

Eficiência social em 
Cooperativas de 
Crédito (double 
bootstrap DEA de dois 
estágios) 

Despesas pessoais; despesas 
com amortização; juros 
(socialização de clientes; 
inclusão financeira) 

Da Silva et al. 
[30] 

Cooperativas de 
Crédito (DEA-BCC) 

Empréstimo líquido; despesas 
gerais; rendimento total; 
patrimônio líquido 
excedente/ativo total; depósito 
total (capital próprio)

Martín et al. 
[31] 

Bancos (DEA-BCC e 
DEA-CCR) 

Número de filiais; funcionários 
(quantidade de depósitos; 
empréstimos; títulos 
negociáveis) 

Onde: DEA versão BCC (devido aos seus desenvolvedores: Banker; Charnes, e Cooper 
[4]; DEA versão CCR (devido aos desenvolvedores: Charnes; Cooper e Rhodes [32]. 
SOM = Self Organizing Maps. 
 

Após este procedimento restaram 71 indicadores comuns 
para todas as cooperativas, divididos entre 57 inputs e 14 
outputs. Considerou-se para a escolha da quantidade de 
variáveis neste trabalho, o critério apontado por [33], citado 
mais adiante, onde a maior quantidade de variáveis, restrita às 
45 DMUs disponíveis é de 8 inputs e 2 outputs, cujo 
detalhamento encontra-se na seção V. 

 

 
 
Fig. 2.  Seleção de dados da Cooperativa Sicoob-Unicoob. 

 

B. Modelo DEA versão BCC (DEA-BCC) 

Conforme comentado, DEA possui diversas variantes. 
Neste trabalho foi utilizado o modelo BCC, voltado para o 
input. O modelo de Programação Linear (PL) de (1) a (5), 
apresenta o modelo BCC orientado para o input. 

 
𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟    𝜃଴ (1) 
 

Sujeito a: 
 

∑ 𝜆௞
ே
௞ୀଵ 𝑥௞௜ ൑ 𝜃଴𝑥଴௜,     𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑛 (2) 

 
∑ 𝜆௞

ே
௞ୀଵ 𝑦௞௥ ൒ 𝑦଴,      𝑟 ൌ 1, 2, … , 𝑚 (3) 

 
∑ 𝜆௞

ே
௞ୀଵ ൌ 1 (4) 

 
𝜆௞ ൒ 0,     𝑘 ൌ 1, 2, … , 𝑁 (5) 
 
Onde: 
o - índice de eficiência da o-ésima DMU; 
o - DMU sob análise; 
N - quantidade de DMUs; 
k - índice de DMU (k=1, 2,..., N); 
k - nível de importância como benchmark da k-ésima DMU 
para a o-ésima DMU; 
i - índice de inputs (i=1, 2,..., n); 
n - quantidade de inputs; xki = input i da k-ésima DMU; 
x0i - input i da o-ésima DMU; 
r - índice de output (r = 1, 2,..., m); 
m -quantidade de outputs; 
ykr - r-ésimo output da k-ésima DMU; 
y0r - r-ésimo output da 0-ésima DMU. 

 
Vale destacar que a quantidade de variáveis a serem 

utilizadas na aplicação de DEA, seguindo [35], [36] e [37] 
pode alterar o resultado dos índices de eficiência obtidos. Por 
isso, diz-se que a eficiência técnica obtida é “relativa”. Tem-se 
a seguir, sugestões com relação a esta quantidade (máxima ou 
mínima de DMUs): 
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nº de DMUs ≥ nº de inputs * nº de outputs [38]; 
nº de DMUs ൒ 2 ∗ ሺnº de 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 ൅ nº de 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠ሻ [39]; 
nº de DMUs ൒ 3 ∗ ሺnº de 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 ൅ nº de 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠ሻ [23]; 
n º de DMUs ൒ 2 ∗ ሺnº de 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 * nº de 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠ሻ [40]. 
 

C. Técnica PCA 

Existem diversas formas de se “filtrar” os dados úteis de 
uma base de dados, de forma a evidenciar apenas as 
características mais importantes de um sistema. Alguns 
exemplos são: PLS (Partial Least Squares), MLR (Multiple 
Linear Regression), FA (Factor Analysis), dentre outros. 
Neste estudo foi aplicada a técnica PCA, amplamente utilizada 
para extrair informações de bases de dados, segundo indicado 
por vários trabalhos como, por exemplo, em [2] e [3]. 

O objetivo da técnica PCA é reduzir o tamanho do conjunto 
de dados, através de combinações lineares entre as variáveis 
originais, mantendo o máximo de informações possíveis [41]. 
Esta técnica traça um vetor em um hiperplano onde as 
distâncias para os valores observados de cada variável seja a 
menor possível. Esse vetor é a primeira componente principal.  

A segunda componente principal é um vetor ortogonal ao 
primeiro, com as distâncias para aos valores observados, 
novamente a menor possível. Naturalmente, as distâncias a 
primeira componente principal serão menores, pois o segundo 
vetor (e os seguintes) é inserido em sequência. Observa-se que 
as variáveis com maior representatividade nos principais 
componentes são as mais importantes no sistema como um 
todo. Pode-se então substituir o conjunto original pelos vetores 
resultantes (extração de fatores), ou utilizar a técnica para 
identificar os fatores principais de um sistema e ignorar os 
demais (seleção de fatores) [42]. 

D. Técnica MI 

Como os dados que integram o presente estudo se 
apresentam em forma de painel, ou seja, cujas características 
podem ser observadas durante o tempo, é possível acompanhar 
a evolução da produtividade. Como já comentado, um índice 
de eficiência obtido através de DEA só faz sentido se for 
comparado com as demais DMUs que compuseram o estudo, e 
no mesmo período de tempo. Uma DMU pode apresentar 
índices de eficiência diferentes se comparada em períodos ou 
conjuntos de DMUs diferentes.  

Essa evolução na produtividade é representada pelo MI que, 
conforme [23] é obtido por meio da equação (6), a seguir. 

 

Í𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑀𝑎𝑙𝑚𝑞𝑢𝑖𝑠𝑡 ሺMIሻ ൌ  
ா௙௜௖௜ê௡௖௜௔ ்é௖௡௜௖௔ ்௢௧௔௟ ௉೟

ா௙௜௖௜ê௡௖௜௔ ்é௖௡௜௖௔ ்௢௧௔௟ ௉బ
 (6) 

 
Decompondo-se MI, tem-se (7). 
 

𝑀𝐼 ൌ ቆට
஽బሺ௫ೡ,

೟ ௬ೡ
೟ሻ

஽೟ሺ௫ೡ,
೟ ௬ೡ

೟ሻ
.

஽బሺ௫ೡ,
బ ௬ೡ

బሻ

஽೟ሺ௫ೡ,
బ ௬ೡ

బሻ
ቇ . ൬

஽೟ሺ௫ೡ,
೟ ௬ೡ

೟ሻ

஽బሺ௫ೡ,
బ ௬ೡ

బሻ
൰ ൌ ∆. 𝑇. ∆𝐸 (7) 

 
Onde: 
D0 - distância relativa à fronteira no período 0; 
Dt - distância relativa à fronteira no período t; 

𝑦௩
଴ - quantidade do input virtual da DMU em análise no 

período 0; 
𝑥௩

଴ - quantidade do output virtual da DMU em análise no 
período 0; 
𝑦௩

௧ - quantidade do input virtual da DMU em análise no 
período t; 
𝑥௩

௧  - quantidade do output virtual da DMU em análise no 
período t; 
𝐷଴ሺ𝑥௩,

଴ 𝑦௩
଴ሻ - distância da produção da DMU no período 0 à 

fronteira de produção no período 0;  
𝐷଴ሺ𝑥௩,

௧ 𝑦௩
௧ሻ - distância da produção da DMU no período 0 à 

fronteira de produção no período t; 
𝐷௧ሺ𝑥௩,

଴ 𝑦௩
଴ሻ - distância da produção da DMU no período t à 

fronteira de produção no período 0; 
𝐷௧ሺ𝑥௩,

௧ 𝑦௩
௧ሻ - distância da produção da DMU no período t à 

fronteira de produção no período t; 
∆𝑇 = movimento de fronteira entre os períodos 0 e t; 
∆𝐸 = mudança de eficiência da DMU entre os períodos 0 e t. 
 

Os dois fatores principais para o cálculo do MI são o 
movimento da fronteira e a mudança de eficiência entre os 
períodos analisados. O movimento da fronteira, ou seja, a 
variação de tecnologia (também chamada de frontier shift), é 
uma referência ao conjunto das melhores práticas produtivas, 
que compõem a fronteira de eficiência, a qual se altera com o 
tempo. A mudança de eficiência (também conhecida como 
catch-up effect) é uma alusão ao esforço individual de cada 
DMU em acompanhar as melhores práticas produtivas. 

V. OBTENÇÃO E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

Para a operacionalização do PCA foi utilizado o suplemento 
para o MS Excel chamado Multibase, desenvolvido pela 
empresa Numerical Dynamics Japan. Já os índices de 
eficiência foram calculados implementando-se a versão BCC 
de DEA através do aplicativo MaxDea Basic, desenvolvido 
pela empresa Beijing Realworld Software Company Ltd, 
versão 6.6, orientado para o input, considerando retornos de 
escala variáveis. A aplicação do MI foi realizada por meio do 
software DEA-Solver-LV 8.0, desenvolvido pelo Professor 
Kaoru Tone. 
    Para a seleção dos inputs e dos outputs, foi utilizada a 
abordagem do PCA de acordo com as abordagens de 
[37][42][43]. Desta forma, não é necessário utilizar todas as 
variáveis encontradas para um determinado estudo, mas sim, 
verificam-se quais variáveis têm maior aderência à primeira 
componente. Para esta aplicação, foram encontradas sete 
componentes (fatores) e foram selecionadas apenas as 
variáveis pertencentes à primeira componente, pois a diferença 
do eigenvalue (autovalor que fornece o poder de explicação) 
da primeira para a segunda componentes se mostrou 
significativa (10,11 e 4,92, respectivamente). A quantidade de 
variáveis incluídas no modelo foi limitada pela capacidade de 
processamento da metodologia DEA, conforme [33]. 
    Ao final da aplicação do PCA, foram selecionados 8 inputs 
considerados prioritários: “Passivo operacional”; “Fontes de 
recursos”; “Depósitos a prazo”; “Recursos administrados”; 
“Patrimônio líquido”; “Ativo operacional”; “Reservas e 
fundos”; “Capital social integralizado”. Quanto aos outputs, os 
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2 prioritários foram: “Ingressos e receitas líquidas” e 
“Resultado à disposição da Assembleia Geral Ordinária 
(AGO)”.  

As variáveis com valores negativos, quando observadas, 
foram substituídas por valores positivos muito pequenos (“1”, 
nesta análise), seguindo a proposta em [34], já que esta versão 
de DEA não trabalha tais grandezas. 

A aplicação da metodologia DEA foi feita com a versão 
BCC, voltada ao input, por meio do modelo matemático (1) a 
(5). Assim, obtém-se um conjunto de resultados para cada um 
dos 27 trimestres disponíveis para as 45 DMUs, considerando 
as 10 variáveis (8 inputs e 2 outputs) selecionadas. 

Os conjuntos de eficiência são parcialmente apresentados na 
Tabela II, a seguir, apresentando um trimestre por ano 
analisado, de algumas cooperativas (DMUs). 

 
TABELA II 

ÍNDICES DE EFICIÊNCIA DE 12 (DO TOTAL DE 45) COOPERATIVAS 

PARANAENSES ENTRE 2009 E 2015 

DMU 
Julho 

de 
2009 

Julho 
de 

2010 

Julho 
de 

2011 

Julho 
de 

2012 

Julho 
de 

2013 

Julho 
de 

2014

Julho 
de 

2015

210 0,764 0,834 1,000 0,996 1,000 0,976 0,868 

289 0,880 0,923 1,000 0,890 1,000 1,000 0,927 

290 0,894 0,876 1,000 0,985 1,000 0,997 0,969 

346 1,000 0,951 0,970 1,000 1,000 1,000 1,000 

416 0,741 0,680 0,717 0,770 0,698 0,797 0,743 

419 0,567 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

431 1,000 0,673 1,000 0,768 1,000 0,870 0,745 

478 0,886 0,939 0,939 1,000 1,000 1,000 0,924 

479 0,827 0,700 1,000 1,000 0,790 1,000 0,715 

498 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

450 NA 0,809 0,853 1,000 1,000 1,000 1,000 

465 NA NA 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

 

Observa-se que dos 1194 índices de eficiência obtidos (27 
índices de cada uma das 45 cooperativas, excluindo-se os 21 
índices não avaliáveis), 673 foram consideradas 100% 
eficientes. Mesmo assim obteve-se 44% de observações que 
poderiam ajudar os gestores a identificar pontos fracos a serem 
melhorados. 

Observa-se ainda que algumas DMUs foram consideradas 
100% eficientes em todos os períodos analisados, a exemplo 
das cooperativas 453, 498 e 517, podendo ser consideradas 
benchmarks. Por outro lado, não existiu nenhuma cooperativa 
sem classificação máxima (100%) em pelo menos uma 
observação. Isto pode indicar que as diferenças entre as 
práticas que levam a uma melhora dos níveis de eficiência 
podem não ser tão evidentes. Ainda assim é possível notar a 
diferença ao longo dos períodos avaliados entre determinadas 
cooperativas como, por exemplo, o desempenho da 
cooperativa 257 (100% eficiente em todas as observações) e a 
cooperativa 462 (100% eficiente em apenas duas 
observações), evidenciando a diferença entre seus 
desempenhos. Neste caso, os esforços destas duas unidades 
podem estar em direções distintas ou que alguma variável 
exógena seja responsável pela lacuna de desempenho, cabendo 

uma investigação mais aprofundada.  
Os dados selecionados à extração do MI forneceram os 

resultados apresentados na Tabela III, a seguir. Os índices de 
eficiência foram obtidos utilizando-se como base o período 
imediatamente anterior ao semestre indicado no topo de cada 
coluna na Tabela III. 

 
TABELA III 

ÍNDICES DE MALMQUIST DE COOPERATIVAS PARANAENSES ENTRE 2009 E 

2015 

DMU 
Julho 

de 
2009

Julho 
de 

2010

Julho 
de 

2011

Julho 
de 

2012 

Julho 
de 

2013 

Julho 
de 

2014

Julho 
de 

2015

210 0,764 0,834 1,000 0,996 1,000 0,976 0,868 

289 0,880 0,923 1,000 0,890 1,000 1,000 0,927 

290 0,894 0,876 1,000 0,985 1,000 0,997 0,969 

346 1,000 0,951 0,970 1,000 1,000 1,000 1,000 

416 0,741 0,680 0,717 0,770 0,698 0,797 0,743 

419 0,567 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

431 1,000 0,673 1,000 0,768 1,000 0,870 0,745 

478 0,886 0,939 0,939 1,000 1,000 1,000 0,924 

479 0,827 0,700 1,000 1,000 0,790 1,000 0,715 

498 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

450 NA 0,809 0,853 1,000 1,000 1,000 1,000 

465 NA NA 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

 

A Tabela IV mostra a média dos índices de Malmquist e 
seus respectivos desvios-padrão por DMU. 

 
TABELA IV 

MÉDIAS E DESVIOS-PADRÃO DOS ÍNDICES DE MALMQUIST POR DMU. 

DMU Média 
Desvio-
Padrão 

210 9,39 25,70 

289 8,93 17,10 

290 2,43 2,25 

346 8,07 19,70 

416 1,76 1,51 

419 1,90 1,63 

431 2,16 1,55 

478 3,28 1,19 

479 2,45 1,35 

498 4,39 2,76 

450 0,92 0,56 

465 2,94 7,87 

 

Com ambas as avaliações (DEA-BCC e MI) tornam-se 
evidentes as diferenças entre os desempenhos das DMUs. O 
índice de eficiência no período dá ao gestor uma visão vertical 
do trimestre em questão. Já o MI provê uma visão longitudinal 
da produtividade da DMU. Ambas as visões são importantes, 
pois levam a estabelecer benchmarks com mais precisão e, 
consequentemente, podendo auxiliar os gestores no 
desenvolvimento de políticas. 

Além disso, os resultados obtidos pela utilização do MI 
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foram esclarecedores (Tabelas III e IV), pois evidenciam um 
comportamento das cooperativas com variação consistente. As 
que parecem ser voltadas à busca por maior eficiência (tome-
se como exemplos as singulares 251, 357 e 358) tiveram picos 
medidos pelo MI, bem como apresentam algumas das 
melhores médias e os maiores desvios-padrão. O oposto 
também parece ser verdadeiro (como exemplo as cooperativas 
406, a 416 e a 498), que aparentemente tiveram um 
desempenho tendendo sempre para a ineficiência e baixa 
produtividade. 

VI. CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA FUTUROS TRABALHOS 

Observou-se durante a presente pesquisa que DEA é uma 
ferramenta importante para comparar unidades produtivas, 
com vistas à otimização de seus resultados. Por meio desta 
técnica, pode-se identificar DMUs com potencial para serem 
explorados ou para tornarem-se benchmarks; evidenciar inputs 
a serem “economizados”; dentre outras informações 
relevantes. Entretanto, como analisado em [35], a maneira de 
se definir eficiência, de se selecionar dados e DMUs a 
integrarem a análise, assim como a sua quantidade, podem 
alterar os resultados obtidos. Para obter uma maior 
confiabilidade, mantendo a imparcialidade e a 
reprodutibilidade da seleção de variáveis que irão “alimentar” 
o modelo, a técnica PCA mostrou-se eficiente.  

Quanto aos resultados obtidos pelo MI, algumas 
observações podem ser feitas. A diferença entre a maior e a 
menor média foi importante (variando entre 19,837 na DMU 
251 e 0,926 na DMU 450). A média entre todos os MI foi de 
4,735 com um desvio padrão de 3,547. Isto pode denotar que o 
principal objetivo de qualquer medida, que é o de discriminar 
o que se mede (neste caso os desempenhos de cada DMU) 
frente às demais, foi atingido. Quanto mais disperso o 
resultado de uma medida relativa de eficiência, mais fácil se 
torna o papel do gestor em identificar os possíveis benchmarks 
e as unidades com maior potencial a ser explorado. 

Com tudo o que foi exposto, observa-se uma característica 
interessante dos modelos: não são de aplicabilidade simples, 
embora a implementação o seja. Em outras palavras, como 
uma das principais restrições da ferramenta é justamente a 
relação entre o número de variáveis e o número de DMUs a 
serem incluídas no cálculo, neste caso, para envolver todas as 
variáveis tabuladas (57 inputs e 14 outputs), seriam 
necessárias 1596 DMUs. Assim, a aplicação de DEA sem a 
utilização de PCA seria eficaz principalmente em um 
ambiente com muitas unidades produtivas, podendo ser 
rotuladas com relativamente poucas variáveis. Um ambiente 
com estas características não é encontrado com frequência, já 
que grande parte da bibliografia revisada possuía, de uma 
forma ou de outra, seleção de variáveis. 

    Outra evidência encontrada foi a da necessidade de 
analistas com conhecimento da ferramenta. A escolha das 
próprias DMUs e períodos de análise podem alterar os 
resultados, cabendo a eles (analistas), a sensibilidade 
inexistente em um modelo matemático, para fazer as melhores 
escolhas. Uma possibilidade para estudo futuro pode ser 
realizar a comparação dos resultados aqui obtidos por meio da 

metodologia apresentada na Fig. 1 com os que façam uso do 
modelo DEA-CCR, assim como realizado por [6], [26] e 
alguns outros. Outra possibilidade seria realizar a integração 
entre as ferramentas aqui utilizadas com outras que incluam a 
preferência de decisores na escolha de variáveis e das DMUs a 
serem consideradas no modelo, como modelos de 
maximização de utilidade ou de otimização de preferências.  
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