











[image: ]





Download PDF






ads:







 
 
 
 
JOSELI DE OLIVEIRA RAMOS 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ANÁLISE DE EFICIÊNCIA DE EMPRESAS DE PRESTAÇÃO 
DE SERVIÇO PELA DEA ASSOCIADA À ANÁLISE 
FATORIAL. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Belo Horizonte 
2010 






ads:





[image: alt] 
 
 
 
 
Livros Grátis 
 
http://www.livrosgratis.com.br 
 
Milhares de livros grátis para download. 
 




 
 
 
 
JOSELI DE OLIVEIRA RAMOS 
 
 
 
 
 
ANÁLISE DE EFICIÊNCIA DE EMPRESAS DE PRESTAÇÃO 
DE SERVIÇO PELA DEA ASSOCIADA À ANÁLISE 
FATORIAL. 
 
 
 
 
Dissertação apresentada  ao  Programa de  Mestrado 
em  Turismo  e  Meio  Ambiente  do  Centro 
Universitário UNA, como requisito parcial para a 
obtenção  do  título  de  Mestre  em  Turismo  e  Meio 
Ambiente. 
 
Linha de Pesquisa: Planejamento e Desenvolvimento 
do Turismo Sustentável. 
 
Orientador: Prof. Dr. Mauri Fortes 
 
 
 
 
Belo Horizonte 
Centro Universitário UNA 
 2010 






ads:






[image: alt] 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Ficha catalográfica desenvolvida pela Biblioteca UNA - campus Guajajaras 
 
 
R175a  Ramos, Joseli de Oliveira 
   Análise de eficiência de empresas de prestação de serviço pela DEA associada à 
análise fatorial
 
/ Joseli de Oliveira Ramos. – 2010. 
   64f.: il. 
 Orientador: Prof. Dr. Mauri Fortes. 
 Dissertação (Mestrado) - Centro Universitário UNA, 2010. Programa de Mestrado 
em Turismo e Meio Ambiente. 
 Bibliografia f.56-64. 
  
 
1.  Análise  por  envoltório  de  dados 2.  Análise fatorial. I.  Fortes,  Mauri.  II.  Centro 
Universitário UNA. III. Título. 
 CDU: 338.484
 





[image: alt] 
 
 
 
CENTRO UNIVERSTIÁRIO UNA 
PROGRAMA DE MESTRADO EM TURISMO E MEIO AMBIENTE 
 
 
Dissertação intitulada “Análise de Eficiência de Empresas de Prestação de Serviço pelo Uso 
da  DEA Associada  à  Análise  Fatorial”,  de autoria  da  mestranda  Joseli de  Oliveira  Ramos, 
aprovada pela Comissão Examinadora constituída pelos seguintes membros: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Belo Horizonte 
Agosto/2010 




 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Aos  meus  filhos,  ao  meu  pai,  à 
minha  mãe  (in  memorian)  e  à 
Dedi,  pelo  constante  apoio  e 
incentivo. 
 




 
 
 
 
AGRADECIMENTOS 
 
Ao  meu  orientador  professor  Dr.  Mauri  Fortes,  pela  orientação  e  sublime  paciência,  pela 
grande  competência  nos  ensinamentos  de  matemática  e  por  não  ter  desistido  de  mim  nas 
minhas dificuldades;  e à professora Dra. Wanyr Ferreira, que nunca me deixou desistir, 
sempre me ajudando a acreditar que seria capaz. São pessoas especiais, por quem guardarei 
eternos sentimentos de gratidão e estima. 
Ao meu querido pai, José Galvão Ramos, à minha mãe Perciliana de Oliveira (in memorian), 
à  Aparecida  Alves  (Dedi),  “milagre  vivo”,  que  sempre  me  incentivaram,  apoiaram  e 
entenderam minhas necessidades. e ausências constantes. 
A todos os meus professores do mestrado que contribuíram para minha formação acadêmica. 
Aos amigos que fiz no  mestrado, em especial a Alessandra, dentre tantos que torceram por 
mim. Aos caros Rafael e Gisele, pelos ensinos de DEA e constante incentivo. 
A  todos  os  meus  amigos  e  irmãos  de  fé,  de  Santos  –  SP,  de  BH  e  de  Viçosa  –  MG,  que 
sempre me apoiaram e ajudaram em oração, dentre eles Flávia, Sandra, Cássia, José Maria e 
família, Paulo Cavatte, Rita, Fátima, Aurélia, e tantos quantos não caberiam aqui. 
A todos, que de uma forma direta ou indireta, contribuíram para a realização deste trabalho. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 




 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
“Porquanto a sabedoria entrará no teu coração, e o conhecimento será suave à tua alma.” 
Provérbio de Salomão 2:10
 
 




 
 
 
 
RESUMO 
 
Este  trabalho  aborda  o  problema  de  seleção  racional  de  variáveis  para  a  Análise  por 
Envoltória  de  Dados  (DEA).  Tradicionalmente, variáveis  de  entrada e saída  para  DEA são 
baseadas na percepção ou no senso comum. Especialmente no caso de problemas relacionados 
às  ciências  sociais,  um  conjunto  de  dados  particularmente  grande  pode  ser considerado 
necessário à análise. Para  reduzir  o número  de  variáveis  necessárias,  a  DEA e  a  análise 
estocástica  podem ser  usadas  simultaneamente.  Esse  fato  já foi  provado em  um trabalho 
anterior,  em que a  análise de correlação foi usada junto à DEA. Entretanto,  o problema de 
influência  subjetiva  do  investigador  na  seleção  do  número  de  variáveis  a  ser  usado  foi  de 
extrema  relevância.  Nesse  trabalho,  a  questão  de  decidir  os  critérios  para  a  seleção  de 
variáveis levou a se usar a análise fatorial como o primeiro passo, para um procedimento mais 
automático  e menos subjetivo. Entretanto, a análise fatorial é útil para a redução  de dados, 
mas não leva em conta o fato de que as variáveis situadas numa fronteira eficiente poderiam 
ser  excluídas  da  DEA,  devido  a  pequenas  mudanças  na  seleção  dos  autovalores  (ou 
eigenvalores).  Normalmente,  um  limite  menor  de  autovalor  é  1;  entretanto,  os  testes 
mostraram que esse valor elimina um número significante de variáveis que tinham alcançado 
um  índice  de  eficiência  DEA  de  100%.  Portanto,  foram  utilizadas  as  seguintes  regras  que 
enfatizam a necessidade de manter variáveis: a) tomar um número de componentes para que a 
variância  cumulativa  torne-se  maior  do  que  90%;  b)  adicionar  qualquer  variável  que  não 
mostra  correlação  significante  com  outras  variáveis;  nesse  trabalho,  um  nível  significante 
mais  alto do  que  0.01 foi  tomado  como critério para inclusão de variável na  análise  DEA. 
Apresentam-se  três  exemplos  de  problemas  associados  respectivamente  a  cadeias  de 
restaurantes e hotéis e a empresas de investimento. Os resultados mostram comparações das 
técnicas  oriundas  das  diferentes  escolhas  de  variáveis  obtidas  pelo  uso  direto  de  DEA,  de 
correlação e de análise fatorial. Em dois dos três problemas, a análise fatorial se mostrou uma 
excelente ferramenta de decisões. No terceiro problema, devido à sua simplicidade, a análise 
de correlação  simples  possibilitou a  decisão do número  de variáveis a ser  usado na análise 
DEA. 
 
Palavras-chave: Análise por  Envoltória de Dados (DEA),  Análise Estocástica, Análise 
Fatorial 
 
 
 
 
 
 
 
 




 
 
 
 
ABSTRACT 
 
This  work addresses  the  problem  of  rationally selecting variables  for data  envelopment 
analysis (DEA). Typically, input and output variables for DEA are based on perceptions or 
common sense. Especially in the case of problems related to social sciences, a rather large set 
of  data  might  be  judged  necessary  to  the  analysis.  To  minimize  the  number  of  necessary 
variables, mixed  DEA  and stochastic  analyses  can  be used  simultaneously.  This  fact has 
already been proven in a previous work, when correlation analysis was used altogether with 
DEA. However, the problem of the subjective influence of the investigator on the selection of 
the number of variables to be used was of paramount importance. In this work, the question of 
deciding on the criteria for the selection of variables led to factor analysis as a first step, for a 
more  automatic  and  less  subjective  procedure.  However,  factor  analysis  is  useful  for  data 
reduction, but does  not take  into consideration the  fact that  variables  situated  at efficiency 
frontier might be excluded from the DEA, due to slight changes in the eigenvalue selection. 
Typically, a lower limit in the eigenvalue is 1; however, our tests have shown that this value 
eliminates a significant number of variables that had reached a 100%  DEA efficiency index, 
otherwise.  Thus,  the  following  rules  that  overemphasize  the  need  to  retain  variables  were 
used: a) take a number of components so that the cumulative variance becomes greater than 
90%; b) add any variable that does not show significant correlation with other variables; in 
this work, a significant level higher than 0,01 was taken as a criterion for variable inclusion in 
the  DEA  analysis.  Three  example  problems  associated  respectively  to  restaurant  and  hotel 
chains  and  to  investment  enterprises  are  presented.  The  results  show  comparisons  among 
different techniques originated from the different choices of variables obtained by direct DEA 
use, correlation and factor analyses. In two of the three problems, factor analysis proved to be 
an excellent decision tool. In the remaining problem, due to its simplicity, simple correlation 
analysis allowed deciding on the number of variables to be used in DEA analysis.  
 
Key-words:  Data Envelopment Analysis (DEA), Stochastic Analyses, Factor Analyses 
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1  INTRODUÇÃO 
 
1.1 Importância de medidas de eficiência de empresas 
O aumento de competitividade e desenvolvimento da economia, e o surgimento de demandas 
mais  complexas  para  a  sustentabilidade  das  instituições,  fizeram  crescer  também  a 
consciência  de que se devem utilizar ferramentas e tecnologias  mais atualizadas  que as 
convencionais para o tratamento da avaliação de desempenho (RAFAELI, 2009; EUGENIO-
MARTIN, 2003). 
Há  necessidade  de  evolução  constante  na  utilização  de  técnicas  avaliativas  do  desenho 
organizacional,  desenvolvimento de  produto e implantação de estratégia para organização e 
comparação  com  organizações  de  alto  desempenho  (FUCHS,  2004).  Conforme  Rafaeli 
(2009), o cenário atual requer que se utilizem ferramentas como análises multidimensionais e 
referenciamento de unidades eficientes através do estabelecimento de benchmarkings. 
A eficiência de uma empresa (ou unidade produtiva) pode ser medida pela comparação dos 
valores observados na produção com os valores ótimos de insumos e produtos envolvidos no 
processo produtivo. Essa comparação pode ser feita em relação à produção obtida e o máximo 
possível  de  ser  produzido,  sujeito  às  quantidades  de  insumos  disponíveis  pela empresa;  ou 
seja, entre a quantidade de insumos aplicados na produção de determinado bem e o mínimo 
necessário para alcançar o mesmo nível de produto (TUPI e YAMAGUCHI, 1998; SOUZA, 
2008; GUIMARÃES, 2009). 
 
1.2  Uso da Análise por Envoltória de Dados 
Com base no trabalho pioneiro de FARREL (1957) que propunha um índice de eficiência para 
o caso de múltiplas entradas e saídas, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) desenvolveram uma 
técnica  para  avaliar  o  grau  de  eficiência  relativa  no  uso  dos  recursos  de  empresas  de  um 
mesmo  setor  ou  ramo  de  atividades.  Encontrada  atualmente  em  vasta  literatura,  a  técnica 
quantitativa  denominada  Análise por  Envoltória  de  Dados  (Data  Envelopment  Analysis  – 




13 
 
 
 
DEA) permite a avaliação da eficiência relativa de unidades tomadoras de decisão, tais como 
empresas,  departamentos,  organizações  ou  regiões  (PEREIRA,  1995).  Por  ser  uma  técnica 
multivariável, não paramétrica, utiliza como base a programação linear (PL) para diferenciar 
as eficiências de unidades tomadoras de decisão ou UTDs ou DMUs (Decision Making 
Units), isto é, unidades similares que têm o mesmo objetivo de converter entradas em saídas 
(RAGSDALE, 2004; EHRLICH, 2005; KANESIRO, 2008). 
A  DEA  tem  como  objetivo  analisar  comparativamente  unidades  independentes  no 
concernente  ao  seu  desempenho  operacional,  de  forma  a  incorporar  diversos  insumos 
(entradas) e produtos (saídas) no cálculo de um índice que mede a sua eficiência relativa. Ao 
contrário  das  técnicas  paramétricas,  que  utilizam  técnicas  de  otimização  baseadas  em 
regressão estatística, a DEA otimiza, individualmente, cada observação, com o objetivo de se 
calcular uma fronteira de eficiências, e determinar o quão eficiente é uma unidade operacional 
(ou empresa)  para converter entradas  em  saídas quando  comparada com  outras unidades 
operacionais (RAGSDALE, 2004; MAC DOWELL, 2007). 
Em comparação com ferramentas convencionais, a DEA representa uma das mais adequadas 
ferramentas para avaliar a eficiência, uma vez que os resultados da DEA são mais detalhados 
do  que  os  obtidos  em  outras  abordagens.  A  DEA  serve  melhor  ao  embasamento  de 
recomendações  de  natureza  gerencial,  pois  contabiliza  explicitamente  o  mix  de  entradas  e 
saídas  e, conseqüentemente,  é  mais  abrangente  e  confiável  do  que  um  conjunto  de  taxas 
operacionais ou medidores de lucratividade (ZHU, 2000). 
No Brasil, os estudos sobre DEA começaram a ser desenvolvidos por volta de 1995 e foi um 
dos  primeiros  estudos  apresentados  por  Pereira  (1995),  intitulado  “Mensuramento  da 
eficiência  multidimensional  utilizando  a  Análise  de  Envelopamento  de  Dados:  revisão da 
teoria e aplicações”, seguido de Badin (1997), que propõe uma metodologia híbrida, a partir 
das técnicas DEA, Benchmarking e função de produção em termos de faturamento dos 600 
maiores supermercados brasileiros no ano de 1996. 
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1.3  A análise de correlação estatística como instrumento para medida de eficiência de 
empresas 
Em estatística, a amostra a ser utilizada em testes de hipóteses e intervalos de confiança, deve 
consistir de variáveis com leis de probabilidade conhecidas (normal, exponencial, binominal, 
etc.).  Essas  técnicas  são  freqüentemente  chamadas  de  paramétricas  pelo  fato  que  os 
procedimentos  experimentais  são  projetados  para  gerar  informação  sobre  parâmetros 
específicos, tais como médias, desvios-padrões, etc., e tirar proveito da lei de probabilidade 
conhecida. Normalmente, os métodos paramétricos exigem que os dados amostrais venham de 
uma população normalmente distribuída. (LARSON, 1982; TRIOLA, 2005). 
O termo não-paramétrico sugere que os testes associados não se baseiam em um parâmetro 
estatístico.  Estes  testes,  por  vezes,  são  chamados  de  testes  livres  de  distribuição,  por  não 
dependerem de parâmetros originados  de  uma lei  presumida  de  probabilidade.  Os  métodos 
não-paramétricos  podem  ser  aplicados  a  uma  grande  variedade  de  situações  por  não 
possuírem as exigências rígidas dos métodos paramétricos. Esses procedimentos geralmente 
requerem menos suposições sobre a lei de probabilidade subjacente e assim são aplicados bem 
além das faixas de distribuições possíveis. Há um preço a se pagar por esta generalidade: se 
ambos os métodos forem aplicados para testar uma mesma hipótese, o método paramétrico é 
mais  sensível,  se  a  amostra  vier  de  uma  população  com  distribuição  normal  (ou  outra).  O 
procedimento não-paramétrico, contudo, deveria ser usado  quando não  se conhece a  lei 
correta de probabilidades (LARSON, 1982; TRIOLA, 2005). 
Apesar de se utilizar a DEA (e outras técnicas não paramétricas) para resolver problemas de 
otimização  ou  obtenção  de  eficiências  em  áreas  tão  diversas  como  marketing,  operações  e 
contabilidade, geralmente não se efetuam testes para se avaliar a significância ou relevâncias 
dos  dados  de  entrada  ou  saída.  Assim,  a  despeito  de  algumas  vantagens  notáveis  sobre  a 
análise  econométrica,  uma maior aceitação  da programação linear é  impedida  pela falta  de 
testes de significação estatísticos das suas estimativas de parâmetros. De maneira ideal, esses 
testes  devem  ser  simples e  equivalentes  a  testes-t  de  parâmetro  de  regressão  (HORSKY  & 
NELSON, 2006). Algumas  técnicas de DEA-Estocástica propõem que se considerem  como 
variáveis estocásticas os vetores de insumo-produto ou de entrada-saída. Uma vez estimados 
parâmetros estatísticos tais como desvios-padrões destes  vetores, pode-se estimar os limites 
probabilísticos da fronteira de produção (FETHI, JACKSON & & WEYMAN-JONES, 2001; 
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LAND, LOVELL, & THORE, 1988;
 PEREIRA, 1995).  A análise pela DEA-Estocástica  é 
mais complexa, como se pode deduzir da literatura citada. 
Modelos alternativos ou modificados da DEA também podem ser encontrados em áreas 
distintas,  como  por  exemplo,  Souza  (2008),  que  utilizou  a  DEA  estocástica  na  análise  de 
eficiência da produção de leite; Franco & Fortuna (2003), que usaram o método de fronteira 
estocástica na medição da eficiência dos serviços hospitalares; Guimarães (2009), que usou 
uma metodologia que envolve o uso associado da técnica não-paramétrica DEA e da análise 
estocástica (paramétrica) de correlação para se avaliar a eficiência de cidades turísticas. 
Kanesiro (2008, p.114-144), em apêndice de sua dissertação, cita uma vasta pesquisa sobre 
publicações nacionais e internacionais que abordam estudos diretamente relacionados com a 
DEA, e de DEA ligada ao turismo e à hotelaria. Veja também Rafaeli (2009, p. 54). 
 
1.4  A análise fatorial como instrumento para medida de eficiência de empresas 
A análise fatorial tem sido usada em trabalhos diversos, como, por exemplo, para analisar a 
eficiência e a qualidade de empresas produtoras de vinho em Portugal (GONÇALVES, 2007); 
Carvalho  et  al  (2007)  analisaram  o  desempenho  competitivo  das  empresas  da  indústria  de 
móveis de madeira do  Pará; Carvalho, J., Santos, W.  & Rêgo, T.  (2010), verificaram a 
correlação existente entre fatores de desempenho financeiro das Lojas Americanas S.A., em 
determinado período. Na literatura consultada encontrou-se apenas um trabalho que utilizou 
DEA acoplada à análise fatorial, a tese de doutorado de Didonet (2007) sobre a eficiência de 
supermercados. 
 
1.5  Objetivos 
O objetivo geral deste trabalho é comparar três técnicas de medição de eficiência de empresas 
de prestação de serviço, incluindo hotéis,  que  fazem uso  da DEA: a  DEA clássica com 
retornos constantes de escala, a DEA associada à análise de correlação e a DEA associada à 
análise fatorial. 
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Os objetivos específicos deste trabalho são: 
I - Avaliar a utilidade de uma técnica proposta de DEA-Estocástica, tendo por base a 
DEA associada à correlação estatística, para obtenção da eficiência relativa de unidades 
tomadoras de decisão; 
II  -  Avaliar e  analisar,  por  meio  de  correlação  estatística,  os  dados  dos  problemas-
exemplo; 
III - Avaliar e analisar, por meio de análise fatorial, os dados dos problemas-exemplo; 
IV - Fazer comparação das três técnicas: DEA, correlação estatística e análise fatorial e 
verificar qual das técnicas apresenta maior eficiência. 
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2  REFERENCIAL TEÓRICO 
 
Este trabalho tem por finalidade apresentar e aplicar técnicas paramétricas e não-paramétricas 
à  análise  de  eficiência  de  empresas  direta  ou  indiretamente  ligadas  ao  turismo.  Assim, 
discutir-se-ão os aspectos mais importantes das técnicas a serem usadas. 
 
2.1  Análise da DEA para medida de desempenho relativo de empresas 
Os estudos de medidas de eficiência, baseados em técnicas não-paramétricas, tiveram início 
com Farrel (1957), que propôs um modelo empírico para a eficiência relativa, em oposição ao 
modelo de função de produção teórica. Segundo este autor, é melhor determinar a medida de 
eficiência  de  uma  firma  ou  unidade  administrativa  comparando-a  com  o  melhor  nível  de 
eficiência até então observado, do que compará-la com algum ideal inatingível. (PEREIRA, 
1995; SANTANA, PÉRICO & REBELATTO, 2006). 
Charnes,  Cooper  e  Rhodes  (1978) denominaram  as  unidades  organizacionais de  Decision 
Making Units (DMU) ou Unidades de Tomada de Decisão (UTD). Essas unidades podem ser 
de qualquer natureza, e presume-se que tenham certo grau de liberdade gerencial na tomada 
de decisão e que desenvolvam atividades semelhantes (NIEDERAUER, 1998, 2002). Onusic, 
Nova  e  Almeida  (2007,  p.  79),  para  melhor  compreensão  da  DEA,  apresentam  a  seguinte 
nomenclatura, com exemplos: 
I  -  Decision  Making  Units  (Unidades  de  Tomada  de  Decisão):  são  as  unidades  sob 
avaliação. No estudo original eram  escolas, mas  há  diversos estudos  sobre bancos, 
agências bancárias,  programas de  pós-graduação, lojas,  universidades,  cursos MBA, 
pesquisadores em Engenharia de Produção no CNPq. 
II - Outputs (Produtos): também chamados de Saídas
, representam os resultados obtidos 
pelas  DMUs.  Para  universidades  podem  ser,  por  exemplo,  número  de  graduados  ou 
número de cursos. São valores observados. Para empresas, o lucro. Para pesquisadores, 
número de artigos publicados. 
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III - Inputs (Insumos): são os recursos consumidos pelas DMUs para obter os resultados 
(produtos)  desejados.  São  também  chamadas  de  Entradas
.  No  exemplo  das 
universidades  podem  ser  número  de  professores  e  número  de  funcionários.  Para 
empresas o Patrimônio Líquido, que representa os recursos investidos pelos sócios para 
obter o resultado (lucro). Para pesquisadores, número de anos de estudo. 
IV - Plano de produção: são as quantidades observadas de inputs consumidos e outputs 
obtidos para cada DMU. 
V  -  Indicador  de  eficiência:  é  o  índice  de  eficiência  calculado  para  cada  DMU, 
considerando  seu  plano  de  produção,  através  de  um  programa  de  programação 
matemática  linear  (PPL).  O  indicador  varia  de  0  (máxima  ineficiência)  a  1  (máxima 
eficiência). As DMUs com indicador igual a 1  formam a fronteira de  eficiência e 
servem de benchmark para as demais, ineficientes. 
De acordo com Pereira (1995), as técnicas iniciadas por Farrel (1957) foram ampliadas por 
Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e Banker, Charnes e Cooper (1984). Os resultados de DEA 
são  mais  detalhados  do  que  os  obtidos  na  abordagem  paramétrica,  servindo  melhor  ao 
embasamento  de  recomendações  de  natureza  gerencial.  Este  conjunto  de  métodos  recebeu 
grande  destaque  depois da  publicação  do artigo  introdutório  de  Charnes,  Cooper  e  Rhodes 
(1978),  que  serviu  de  base  para  a  tese  de  doutorado  de  Rhodes  e  que  ficou  popularmente 
conhecido como DEA (Data Envelopment Analysis). 
Na tese de doutoramento de Edwardo Rhodes, apresentada à Carnegie Mellow University, em 
1978, sob orientação de W. W. Cooper, o objetivo era analisar os resultados de experimento 
educacional de larga escala em escolas públicas americanas (Program Follow-Through). Foi 
desenvolvido  um  modelo  matemático  que  relacionava  resultados  (produtos),  como,  por 
exemplo, aumento da auto-estima (medido por testes psicológicos) com insumos, como tempo 
gasto pelos pais em exercícios de leitura com os filhos. A tentativa de estimação da eficiência 
técnica de escolas com múltiplos insumos e produtos resultou na formulação do modelo CCR 
(abreviatura dos sobrenomes dos autores Charnes, Cooper e Rhodes) e com a publicação do 
primeiro artigo no  European  Journal  of  Operations  Research,  no mesmo  ano  (CHARNES, 
COOPER, LEWIN, & SEIFORD, 1997). 
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A  DEA  representa  uma  das  mais  adequadas  ferramentas  para  avaliar  a  eficiência,  em 
comparação  com  ferramentas  convencionais,  sendo  assim,  são  destacadas  as  seguintes 
características, conforme Pereira (1995): 
I - Não requer a priori uma função de produção explícita; 
II - Analisa  a possibilidade  de  diferentes, mas igualmente eficientes, combinações  de 
inputs e outputs; 
III - Localiza a fronteira eficiente dentro de um grupo analisado e as unidades incluídas; 
IV  -  Determina,  para  cada  unidade  ineficiente,  subgrupos  de  unidades  eficientes,  os 
quais formam seu conjunto de referência. 
 
Há  várias  formulações dos  modelos  de  DEA  encontradas  na  literatura,  no  entanto  dois 
modelos básicos DEA são geralmente usados nas aplicações: o primeiro modelo chamado de 
Charnes, Cooper e Rhodes, 1978 (CCR), também conhecido como Constant Returns to Scale 
(CRS), e já citado acima, avalia a eficiência total, identifica as DMUs eficientes e ineficientes 
e  determina  a  que  distância  da  fronteira  de  eficiência  estão  as  unidades  ineficientes. 
(MACEDO & BENGIO, 2003; PESSOA, 2009). 
O  segundo  modelo  chamado  de  modelo  BCC  (BANKER,  CHARNES  e  COOPER,  1984), 
também conhecido como Variable Returns to Scale (VRS), utiliza a formulação dual, sendo 
este  normalmente  usado  no  benchmarking.  Este  modelo  permite  a  projeção  de  cada  DMU 
ineficiente  sobre  a  superfície  de  fronteira  (envoltória)  determinada  pelas  DMUs  eficientes 
(PEREIRA, 1995; MACEDO & BENGIO, 2003). 
Na visão de Seiford e Thrall (1990), a DEA é uma alternativa de construção de fronteiras de 
melhor  prática,  sem  necessidade  de  especificação  da  tecnologia  de  produção,  proposta  por 
Charnes, Cooper e  Rhodes (1978). A eficiência de uma  determinada "unidade tomadora de 
decisões"  é  medida  em relação  a todas as outras unidades,  com  a  restrição simples  de  que 
todas elas se encontram abaixo da fronteira eficiente ou, no máximo, sobre ela. 
 
Santos  e  Casanova  (2005)  afirmam  que  a  DEA  é  aplicada  a  empresas  que  sejam 
caracterizadas por  múltiplos insumos e  produtos. Utiliza,  para cada  empresa, técnicas de 
programação linear no cálculo do indicador de eficiência que compara seu desempenho com a 
combinação convexa mais eficiente das outras observações  (produto/insumo virtual).    O 
indicador assume o valor de 1 (100%) para as DMUs mais produtivas e menos 1 (100%) se as 
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combinações alternativas de insumos/produtos são indicadas como ineficientes. 
Niederauer (2002) explica que o conceito básico da DEA é a identificação de uma fronteira de 
máximo desempenho comparando todas as unidades de um grupo entre si. Genericamente, o 
problema  consiste em  maximizar o  desempenho da  unidade sob análise de  tal forma  que o 
desempenho das demais unidades, inclusive aquela sob avaliação, seja, no máximo igual a um 
(ou 100%). 
Conforme Pereira (1995), a DEA é uma técnica de Pesquisa Operacional, que tem como base 
a Programação Linear, e cujo objetivo é analisar comparativamente unidades independentes 
(empresas)  no  que  se  refere  ao  seu  desempenho.  Logo,  a  DEA  fornece  uma  medida  para 
avaliar a  eficiência relativa  das  DMUs,  que  são  as  unidades cuja  eficiência  está  sendo 
avaliada. Cada DMU é representada por um conjunto de outputs e um conjunto de inputs, e a 
idéia básica é a comparação de ambos. 
As principais características e vantagens da DEA são (ROMERO, 2006; MARQUES & 
SILVA, 2006; GUIMARÃES, 2009; PESSOA, 2009): 
I  -  Soluções  relativas:  pelo  uso  da  DEA  é  possível  determinar  o  quão  eficiente  é  a 
conversão de entradas em  saídas, feitas  por uma empresa  ou unidade  operacional, 
comparativamente a outras unidades operacionais. A DEA tem sido muito utilizada em 
problemas  que  requerem  soluções  sobre  os  níveis  ótimos  de  entrada  e  saída  e  suas 
características.  Permite,  adicionalmente,  sugerir  combinações  de  inputs  e  outputs  do 
conjunto  de  DMU’s  eficientes  que  permitiriam  que  as  DMU’s  ineficientes  se 
transformassem em eficientes. 
II  - Orientação  para as entradas (fontes, inputs) ou  saídas  (outputs): a DEA  pode  ser 
orientada  pelas  entradas  e  saídas  para  avaliar  a  eficiência  técnica  e  econômica, 
capacidade,  utilização  de  capacidade  e  utilização das fontes  (inputs).  Quando  o DEA 
tem por objetivo minimizar as entradas para atingir objetivos de saída, ele é orientado 
pelas  entradas.  Quando  ele  é  orientado  pelas  saídas  o  objetivo  é  buscar  maximizar, 
otimizar as saídas para determinados níveis de entrada. 
III - Facilidade em lidar com múltiplas entradas e saídas. 
IV - Adoção dos melhores resultados como elementos de comparação. 
V -  Não admissão  de  uma forma paramétrica para  fronteira ou  para a  ineficiência 
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quando associada ao erro. 
VI - Natureza conservativa das avaliações. 
VII - Decomposição da natureza da eficiência em várias componentes. 
 
De acordo com Senra et al. (2007), é extremamente relevante discutir e comparar métodos de 
seleção de variáveis em DEA uma vez que sua capacidade de discriminar eficiências relativas 
diminui com um aumento no número de variáveis em relação ao número de DMUs. Em outras 
palavras,  sob  esta  condição  de  muitas  variáveis  e  relativamente  poucas  DMUs,  menor  é  a 
capacidade de ordenação das eficiências, já que existe a tendência de muitas DMUs ficarem 
na  fronteira  de  máxima  eficiência  (SENRA  et  al,  2007).  Os  autores  explicam  que  um  dos 
métodos  utilizados  para  contornar  este  problema  é  restringir  o  número  de  variáveis 
empregadas no modelo, por meio de uma técnica racional. 
 A seleção de parâmetros de entrada e saída depende dos objetivos da empresa. Os trabalhos 
de Hwang & Chang (2003) e Keh, Chu & Xu (2006) permitem inferir que as entradas e saídas 
são  determinadas  pela  experiência  na  formulação  e  execução  de  planos  operacionais,  bem 
como da disponibilidade de dados; no caso de empresas turísticas, as entradas incluem, 
tipicamente, material, pessoal, capital (incluindo marketing) e equipamentos. Esses recursos 
produzem saídas (receitas) expressas em  termos de bens tangíveis e intangíveis  de serviços 
através  de  operações de atendimento ao cliente e suporte operacional. Os recursos incluem 
receitas  provenientes  da  locação  de  quartos,  de  alimentos  e  bebidas,  além  de  receitas 
operacionais  provenientes  de  locação  de  espaços,  lojas,  lavanderia,  piscinas,  salões  de 
eventos, salões de beleza e livrarias (GUIMARÃES, FORTES, FERREIRA, 2009). 
 
2.2  Análise de Correlação associada à DEA 
De acordo com Toledo & Ovalle (1985), a existência de relação entre as variáveis de decisão 
e o seu grau de relação é o que se caracteriza como correlação. O estudo da correlação tem 
por objetivo medir e avaliar o grau de relação existente entre duas variáveis aleatórias. 
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Ao  se  efetuar  uma  análise  de  correlação  de  dados  entre  variáveis  visa-se  a  análise  da 
existência  ou  não  de  relação  entre  elas.  O  coeficiente  de  correlação  linear
1
  r  é  a  medida 
utilizada  para  determinar  o  grau  de  intensidade  da  relação  linear  entre  duas  variáveis 
quantitativas (TRIOLA, 2005; GUJARATI, 2006). As variáveis são tratadas simetricamente, 
não havendo distinção entre as variáveis dependentes e explanatórias. Pressupõe-se também 
que as duas variáveis sejam aleatórias. (TOLEDO & OVALLE, 1985). 
O conceito de correlação permite que se verifique a relação entre as variáveis propostas. Para 
este caso específico, é importante que se verifique a existência da correlação entre as variáveis 
de inputs e outputs, de  forma a avaliar se  as primeiras possuem poder explicativo sobre  as 
outras. Se a relação for positiva, significa que as variáveis de inputs explicam alterações nas 
variáveis  de  outputs  e  se  for  negativa,  as  variáveis  de  inputs  não  explicam  alterações  na 
variável de output. Quanto mais próximo do número um, maior o poder de explicação. Com a 
aplicação da DEA é possível identificar o coeficiente de correlação entre as variáveis de input 
e output (SANTANA, PÉRICO & REBELATTO, 2006). 
 
2.3 Análise Fatorial associada à DEA 
Determinados  termos  como  classe  social,  opinião  pública,  inteligência  ou  personalidade 
extrovertida são conceitos das ciências sociais e comportamentais, freqüentemente chamados 
de variáveis latentes, por não serem diretamente observáveis (ARANHA, F.; ZAMBALDI, F., 
2008).  Trata-se  de  construtos  criados  pelos  cientistas com  o  propósito  de  entender  alguma 
área de interesse na pesquisa em estudo e para a qual não existe método operacional para se 
medir de forma direta (MARTINS, G.; PELISSARO, J., 2005; ARANHA, F.; ZAMBALDI, 
F., 2008). 
Embora as variáveis latentes não possam ser observadas diretamente, alguns de seus efeitos 
aparecerão  nas  variáveis  que  podem  ser  verificadas.  Não  é  possível  medir  diretamente  um 
conceito como  preconceito  racial;  no  entanto,  pode-se,  por exemplo,  observar  quando  uma 
   
 
 
 
1
 O coeficiente de correlação linear é também chamado de coeficiente de correlação de produto de momentos de 
Pearson. 
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pessoa aprova, ou não, alguma legislação do governo sobre este assunto. Pode-se, também, 
saber de que raça são os amigos desta pessoa e assim assumir que tais observações são, de 
algum modo, indicadores de uma variável mais fundamental, o preconceito racial (EVERITT, 
1984, apud CAMARGO, 1996). A técnica estatística que investiga um conjunto de variáveis 
diretamente mensuráveis chamadas de variáveis observadas, em relação a um número menor 
de  variáveis  latentes,  ou  não  diretamente  mensuráveis,  é  a  chamada  Análise  Fatorial. 
(ARANHA, F.; ZAMBALDI, F., 2008; FIELD, A., 2009).  
A análise de fatores ou análise fatorial é uma técnica de análise multivariada que começou a 
ser  desenvolvida  no  início  do  século  20,  a  partir  das  tentativas  de  Karl  Pearson,  Charles 
Spearman,  dentre outros,  para  definir e medir  a inteligência humana.  (Johnson & Wichern, 
1998, Mingoti, 2005 apud Ribeiro & Cavalcanti, 2009). De acordo com Regazzi (2006), no 
início,  sua utilização  era  limitada  devido  aos  escassos  recursos  computacionais.  Com  o 
desenvolvimento do processamento de dados, o interesse pelo assunto foi renovado. 
O objetivo principal da análise de fatores é descrever, se possível, as relações de covariância 
entre  muitas  variáveis  com  base  num  pequeno  número  de  quantidades  aleatórias,  não 
observáveis,  chamadas  fatores  comuns  (Johnson  &  Wichern,  1998).  Os  fatores  podem  ser 
não-correlacionados (fatores ortogonais)  ou correlacionados  (fatores oblíquos).  As variáveis 
são agrupadas por meio de suas correlações, ou seja, aquelas pertencentes a um mesmo grupo 
serão  fortemente  correlacionadas  entre  si,  mas  pouco  correlacionadas  com  as  variáveis  de 
outro  grupo.  Cada  grupo  de  variáveis  representará  um  fator,  responsável  pelas  correlações 
observadas.  O  número  de  fatores  é  geralmente  bem  menor que  o  número  de  variáveis 
observadas (JOHNSON & WICHERN, 1998; REGAZZI, 2006). 
Em Mingoti (2005) citado por Ribeiro & Cavalcanti (2009), 
o objetivo principal da análise fatorial é descrever a variabilidade original do vetor 
aleatório X, em termos de um número menor m de variáveis aleatórias, chamadas de 
fatores  comuns,  e que  estão  relacionadas  com o  vetor  original  X  através  de  um 
modelo  linear.  Neste  modelo,  parte  da  variabilidade  de  X  é  atribuída  aos  fatores 
comuns, sendo o restante da variabilidade de X atribuído às variáveis que não foram 
incluídas  no  modelo,  ou  seja,  no  erro  aleatório  (RIBEIRO  &  CAVALCANTI, 
2009).
 
A análise fatorial ocupa-se em explicitar a estrutura de relações. Pode-se dizer que a análise 
de componentes principais (ACP) é a análise da variação, enquanto a análise de fatores (AF) é 
a análise de covariação. As etapas das análises de fatores, conforme Regazzi (2006) podem 
ser resumidas em: 
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I - Determinação da matriz de correlações entre todas as variáveis; 
II - Extração dos valores necessários para representar os dados; 
III - Transformação (rotação) dos fatores, para facilitar a interpretação; 
IV - Determinação dos escores fatoriais. 
Marques de  Sá (2007)  afirma  que  existem  muitos  algoritmos para  encontrar soluções  de 
análise fatorial que, basicamente, melhoram as estimativas atuais de comunalidades e fatores 
de acordo  com critérios  específicos. A  análise de  fatores principais permite  efetuar uma 
estimativa  inicial  da  comunalidade  usando,  por  exemplo,  o  R
2
  múltiplo  (coeficiente  de 
correlação múltipla) de uma variável com todas as outras variáveis. A análise fatorial utiliza 
uma estratégia de componentes principais para obter iterativamente uma melhor avaliação de 
fatores e comunalidades. Os componentes principais são calculados diretamente a partir dos 
dados.  Na  análise  fatorial,  os  fatores  mais  comuns  são  as  estimativas  de  variáveis  não 
observáveis,  chamadas  variáveis latentes,  que modelam os  dados de  tal forma  que os erros 
remanescentes  não são  correlacionados.  Ainda  de  acordo  com Marques  de  Sá  (2007),  os 
principais  benefícios  da análise  fatorial,  quando  comparado  com  a  análise  de  componentes 
principais,  são  a  não-correlação  dos  resíduos  e  a invariância  das  soluções  com  relação  à 
mudança de escala. Após encontrar uma solução de análise fatorial, ainda é possível realizar 
uma  nova  transformação  que  gira  os  fatores  para  alcançar  efeitos  especiais  como,  por 
exemplo, para alinhar os fatores com as direções de variabilidade máxima. 
De acordo  com Field  (2005), a análise fatorial é freqüentemente utilizada  para desenvolver 
questionários. Após estar certo de tudo o que se quer medir, uma habilidade ou traço, deve-se 
garantir que as perguntas dizem respeito ao construto que se pretende medir. 
Didonet (2007) cita em seu trabalho: 
Conforme  Malhorta  (2001,  p.  504),  a  análise  fatorial  é  “um  tipo  de  processo 
destinado essencialmente à redução e à sumarização dos dados”. Hair et al. (1998) 
acrescentam o fato de que tal redução deve priorizar a mínima perda de informação, 
ou  seja,  definir  as  dimensões  que  suportem  as  variáveis  originais.  Testes  como  a 
esfericidade  de  Bartlett,  e  a  medida  de  adequacidade  da  amostra  de  KMO,  entre 
outros,  são  sugeridos  pela  literatura  como  necessários  à  análise  fatorial.  Nesse 
sentido, tanto Malhotra (2001) quanto Hair et al. (1998) consideram que um KMO 
entre 0,5 e 1,0 indica que a análise fatorial é adequada
 
(Didonet, 2007, p. 146). 
De acordo com Camargo (1996), as técnicas de análise multivariada são úteis para descobrir 
regularidades no comportamento de duas ou mais variáveis e para testar modelos alternativos 
de associação entre tais variáveis, incluindo a determinação de quando e como dois ou mais 
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grupos diferem em seu perfil multivariado. Quando se analisam dados associados, espera-se 
explicar variações de acordo com um ou mais dos seguintes pontos de vista: 
I - Determinação da natureza e do grau de associação entre um conjunto de variáveis 
dependentes e um conjunto de variáveis independentes. 
II  -  Achar  uma  função  ou  fórmula  pela  qual  se  podem  estimar  valores  das  variáveis 
dependentes a partir das variáveis independentes, o chamado problema da regressão. 
III - Estabelecer a significância estatística associada aos itens anteriores. 
 
A  análise  fatorial  não  se  refere  a  uma  única  técnica  estatística,  mas  a  uma  variedade  de 
técnicas  relacionadas  para  facilitar  a  interpretação  dos  dados.    Analisam-se  os  inter-
relacionamentos  entre  as  variáveis  de  tal  modo  que  estas  possam  ser  descritas 
convenientemente por  um  grupo de  categorias  básicas,  em  número  menor  que  as  variáveis 
originais,  chamado  fatores.  Assim,  o  objetivo  da  análise  fatorial  é  procurar  definir  o 
relacionamento entre as variáveis de forma simples, usando um número de fatores menor que 
o número original de variáveis. 
 
2.4 Turismo e análise 
O  turismo  se  tornou  uma  das  atividades  mais  significativas  em  termos  de  crescimento 
econômico e empregabilidade (EUGENIO-MARTIN, 2003). 
A  atividade  turística  é  caracterizada  como  geradora  de  riqueza,  com  capacidade  de  prover 
recursos para o equilíbrio do balanço de pagamentos dos países. É ainda avaliada por muitos 
autores como uma das principais atividades mundiais, juntamente com a indústria do petróleo 
e seus derivados, armamentos, veículos motorizados, equipamentos de telecomunicações, 
têxteis e outras atividades e serviços (OMT, 2001; RABAHY, 2006; GUIMARÃES, 2009).
  
O turismo foi responsável por uma receita cambial de US$ 944,4 bilhões no mundo em 2008, 
conforme  Tabela  1,  um  aumento  de  49,26%  se comparado  ao  ano  de  2004,  que  teve  uma 
receita de US$ 632,7 bilhões (MINISTÉRIO DO TURISMO, 2008). 
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Tabela 1 - Receita cambial turística, segundo Regiões e sub-regiões - 2004-2008 
Receitas e sub-regiões 
Receita Cambial (bilhões de US$) 
2004  2005  2006  2007  2008 
Europa  328,2  352,4  378,9  435,1  473,6 
Europa do Norte  48,8  53,9  60,3  70,7  69,9 
Europa Ocidental

 

117,5

 

122,5

 

131,6

 

149,

6

 

162

,0

 

Europa Central/Oriental

 

28,9

 

32,4

 

38,2

 

48,

4

 

5

8,

0

 

Europa Meridional/Mediterrâneo  133,0  143,6  148,8  166,4  183,7 
Ásia e Pacífico

 

127,8

 

134,4

 

156,5

 

187

,

0

 

207

,

5

 

Ásia Nordeste

 

64,0

 

65,4

 

75,1

 

85

,

8

 

97

,

5

 

Ásia Sudeste

 

32,2

 

33,8

 

43,6

 

55

,

4

 

60

,

8

 

Oceania  22,9  25,6  26,6  32,0  34,1 
Ásia Meridional  8,7  9,6  11,2  13,8  15,1 
Américas  132,1  145,2  154,1  171,2  188,1 
América do Norte

 

98,1

 

107,4

 

112,5

 

124

,

9

 

138

,

5

 

Caribe  19,2  20,8  21,7  23,2  23,5 
América Central  3,9  4,6  5,5  6,2  6,8 
América do Sul

 

10,9

 

12,4

 

14,4

 

16

,

9

 

19

,

3

 

África  19,1  21,7  24,6  29,0  30,2 
África do Norte  6,1  7,0  8,7  10,2  10,6 
África Subsaara  13,0  14,7  15,9  18,8  19,6 
Oriente Médio  25,5  26,3  29,9  34,7  45,0 
Mundo  632,7  680,0  744,0  857,0  944,4 
Fonte: MINISTÉRIO DO TURISMO, 2008 - Organização Mundial do Turismo – OMT Notas: 1. Dados 
de 2005 a 2007 revisados. 2. Dados de 2008 estimados. 
 
No Brasil, as últimas décadas foram marcadas pela crescente demanda turística, em especial o 
número de turistas que vem do exterior, conforme Figura 1, e segundo Lage & Milone (2001), 
o turismo reforça os fluxos financeiros, possibilita a inversão de capitais em seus ambientes 
de  consumo  e  eleva  as  taxas de  emprego, acarretando grandes benefícios  à economia, e 
desenvolvimento ao país. 
Nota-se que, em 1970, o país registrou 249.900 turistas estrangeiros, enquanto que em 2008 
houve o registro de 5.050.099 visitantes de fora. Este fato mostra um aumento do número de 
turistas de 1.920,85% (MINISTÉRIO DO TURISMO, 2008). 
Segundo o Ministério do Turismo (2008), os turistas estrangeiros que visitaram o Brasil em 
junho deste ano deixaram US$ 416 milhões no país, de acordo com os dados divulgados pelo 
Banco Central (BC). O resultado é 3,3% superior a junho de 2009. O acumulado de janeiro a 
junho  deste ano soma  US$ 2,94 bilhões em receitas –  melhor resultado para o  período em 
toda  a  série  histórica  do  BC,  iniciada  em  1947  –  superando  em  14,56%  os  seis  primeiros 
meses de 2009. 
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FIGURA 1 - 
Chegada de turistas no Brasil nos anos 1970 a 2007

Fonte: MINISTÉRIO DO TURISMO, 2008 
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De  acordo  com  Eugenio-Martin  (2003),  a  escolha  de  destinos  turísticos  envolve  múltiplos 
fatores  referentes  à  tomada  de  decisão.  Tanto  indivíduos  como  famílias  com  a  mesma 
característica socioeconômica e demográfica podem escolher destinos muito diferentes. Este 
autor  investigou  estes  aspectos  para  modelar  os  determinantes  de  demanda  turística  e 
considerou como aspectos mais importantes os cinco fatores do processo de decisão: 
I - Decisão de quando ou não viajar dentro de um período de tempo; 
II - Estimar um orçamento para as despesas com o turismo; 
III - Feito o orçamento, determinar a data e a duração da estadia; 
IV - Escolher qual o tipo de destino turístico se quer visitar; 
V - Escolher o destino final e o tipo de transporte. 
 
Mas no turismo, devido à natureza do produto turístico, a medição de eficiência não é 
objetiva,  e  os  conceitos  de  produtividade  tradicionais  não  são  precisos  (DOSWELL,  1997;
 
FUCHS,  2004).  Contudo,  há  necessidade  de  evolução  de  novas  tecnologias,  para  que  haja 
crescimento  de  demanda,  para  a  ampliação  de  novos  destinos  e  melhoria  da  qualidade  da 
oferta turística (EUGENIO-MARTIN, 2003). 
Dentre algumas das dificuldades
 encontradas na aplicação dos modelos estatísticos ao turismo 
estão a complexidade do fenômeno turístico, pois sua demanda e sua oferta estão sujeitas à 
influência  de  uma  infinidade  de  variáveis,  o  que  dificulta  sua  explicação  por  meios 
quantitativos  pela  subjetividade  envolvida  na  viagem  turística  (FRECHTLING,  1996; 
DOSWELL, 1997). 
Em especial no turismo, que abrange outros setores da economia, novas abordagens têm sido 
desenvolvidas  para  situar  o  turismo  na  contabilidade  econômica,  e  refinar  os  modelos 
econômicos usados para monitorar o desempenho do setor (DOSWELL, 1997). 
O autor destaca que a abordagem de insumo-produto está relacionada com multiplicadores no 
sentido  de  explorar o  modo  como  as  despesas  repercutem  na  economia,  como os  efeitos 
multiplicadores  refletem  sobre  a  renda,  emprego  e  receitas  do  governo.  Um  multiplicador 
também pode ser desenvolvido para avaliar o  impacto sobre as vendas e produção. No 
entanto,  atualmente  a  técnica  mais  utilizada  para  medir  esses  últimos  tipos  de  efeitos  é  a 
análise de 
input-output
. 
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Wassily  Leontief,  um  membro  da  faculdade  de  economia  em  Harvard,  recebeu  o  Prêmio 
Nobel em 1973 pelo seu avanço no desenvolvimento da análise de 
input-output
, que avalia o 
impacto  global  das  receitas  de  uma  forma  mais  detalhada e completa,  levando  em  conta  a 
estrutura intersetorial da economia
 
(GUILHOTO, 2004). 
Guilhoto (2004) afirma em seu trabalho que 
uma  economia  funciona,  em  grande  parte,  para  equacionar  a  demanda  e  a  oferta 
dentro  de  uma  vasta  rede  de  atividades.  O  que  Leontief  conseguiu  realizar  foi  a 
construção de uma ‘fotografia econômica’ da própria economia; nesta fotografia, ele 
mostrou como os setores estão relacionados entre si - ou seja, quais setores suprem 
os outros de serviços e produtos e quais setores compram de quem. O resultado foi 
uma visão única e compreensível de como a economia funciona - como cada setor se 
torna mais ou menos dependente dos outros. (GUILHOTO, 2004, p. 11)
  
Conforme Doswell (1997, p.121), a análise de entradas/saídas na economia do turismo leva 
em  conta  a  sua  estrutura  como  um  sistema  de  relacionamentos  interdependentes,  onde  um 
setor supre o outro, as vendas (saídas) de um setor se tornam a entrada de outro setor. Logo, 
um modelo pode ser desenvolvido para simular o funcionamento da economia, refletindo as 
relações entre entradas e saídas, o que pode ser de grande ajuda na previsão de economia e 
planejamento do turismo. 
Baseado  no  estudo  detalhado  do  comportamento  econômico,  uma  série  de  coeficientes  de 
insumo-produto são desenvolvidos com base em diferentes tipos de transação. Uma vez que 
as tabelas de insumo-produto são construídas, o efeito de diferentes níveis da atividade 
econômica pode ser rastreado através do modelo (DOSWELL, 1997). 
Segundo  Santos  &  Fagliari  (2003),  a  disponibilidade  e  análise  de  dados  estatísticos  da 
atividade são instrumentos-base para gestão e para o estudo do turismo. O universo turístico 
sofre influência de variáveis socioeconômicas, culturais, políticas ou mercadológicas. Logo, 
as projeções estatísticas são indicadores de comportamento dos mercados turísticos e de sua 
evolução. A partir destas análises, a estatística pode ser utilizada como ferramenta para 
promover  novos  planejamentos  e  desenvolvimento  de  regiões  turísticas  (TIBONI,  2003; 
SANTOS & FAGLIARI, 2003; STILPEN, 2003). 
A econometria proporciona os  métodos mais adequados  à quantificação e  à predição de 
alguns resultados básicos no turismo. A partir da seleção de variáveis capazes de representar a 
realidade e de sua inter-relação, elaboram-se os modelos econométricos que buscam explicar 
o  comportamento  e  a  magnitude  do  setor  turístico  nos  aspectos  que  se  pretende  analisar. 
(FARREL,  1957;  FRANCO  &  FORTUNA,  2003;  RABAHY,  2003).  No  caso  do  turismo, 




30 
 
 
 
inicia-se  o  tratamento  econométrico  pela  correlação  entre  os  aspectos  ou  fatores  que 
determinam o funcionamento do setor turístico (RABAHY, 2003; GUIMARÃES, 2009). 
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3   METODOLOGIA 
 
3.1 Método da analise de correlação 
Este trabalho utiliza o coeficiente de correlação linear, também conhecido como 
coeficiente 
de correlação de produtos de momentos de Pearson. 
A análise de correlação de dados entre variáveis visa à análise da existência ou não de relação 
entre elas.  Conforme Triola (2005) e Gujarati (2006), o coeficiente de correlação linear 
r
 é a 
medida utilizada para determinar o grau de intensidade da relação linear entre duas variáveis 
quantitativas. As variáveis são ajustadas simetricamente, não  havendo distinção entre as 
variáveis  dependente  e  explanatória.  Pressupõe-se  também  que  as  duas  variáveis  sejam 
aleatórias. 
Logo, a medida usada na precisão de uma relação entre duas variáveis x e y é o coeficiente de 
correlação (r
xy
) que pode ser calculado a partir da covariância entre duas variáveis x e y (cov 
xy
) e seus respectivos desvios-padrões (s
x
 e s
y
) pelas fórmulas a seguir (GRIFFITHS 
et. al
., 
1999):
 
 
 












































 
 
Ou de uma forma mais simplificada   
 


































 
 
(1) 
 
A correlação 
r
xy
 é definida por 
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(2) 
 
Esta normalização pelos desvios padrão tem o efeito de fazer 
r
xy
 um número sem dimensão 
que é independente das unidades nas quais 
x
 e 
y
 são medidos. Quando definido, o 
r
xy
 variará 
de −1, que significa uma relação negativa perfeitamente linear entre 
x
 e 
y
, a 1, que indica uma 
relação positiva  perfeitamente  linear entre 
x
 e 
y
. Se 
r
xy
 =  0 não há  nenhuma relação linear 
entre as variáveis. É importante notar, contudo, que às vezes não há nenhuma relação linear 
entre duas variáveis, mas existe uma relação regular não-linear entre elas, uma variável pode 
ser perfeitamente predita pela outra (REIS, 2008 
apud
 GUIMARÃES, 2009). 
Em Triola (2005), as interpretações de valores próximos de zero, -1 e +1 devem ser feitas com 
o auxílio da Tabela de valores críticos do coeficiente de correlação de Pearson 
r
. Quando o 
valor absoluto de 
r
 exceder o valor na tabela tem-se uma correlação linear significativa; caso 
contrário,  não  há  evidência  suficiente  para  afirmar  que  existe  uma  correlação  linear 
significativa.  Na Tabela  de  Triola  (2005),  o 
n
  representa  o  número  de  pares  de  dados 
amostrais. 
Para se efetuar a redução do número de 
outputs
 em uma análise de eficiência DEA, sugere-se 
a exclusão de  medidas  de desempenho que  não estejam fortemente relacionadas  com os 
objetivos da organização. Contudo, como subconjuntos de 
inputs
 e 
outputs 
podem estar 
correlacionados, é imprescindível verificar a correlação entre todas as variáveis, uma vez que 
a  exclusão  de  variáveis fortemente correlacionadas  pode causar  alterações  significativas  no 
resultado das eficiências (JUBRAN, 2006). 
 
3.2  DEA – Análise por Envoltória de Dados 
Gestores de empresas comumente se interessam em determinar quão eficientemente operam 
as  várias  unidades  de  uma  empresa.  Similarmente,  analistas  de  investimento  podem  se 
interessar em comparar  a eficiência de diversas companhias concorrentes dentro  de uma 
indústria. 
Data  Envelopment  Analysis
  é  uma  metodologia  baseada  em  Programação  Linear 
(LP) para executar este tipo de análise. DEA irá determinar o quão é eficiente uma unidade 
operacional  (ou empresa)  para converter entradas em saídas quando  comparada com outras 
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unidades operacionais (RAGSDALE, 2004, p. 107-109). O modelo utilizado, neste trabalho, é 
o CCR, com orientações para as saídas. 
 
3.2.1 Definindo as variáveis de decisão 
Usando o DEA a eficiência de cada unidade (i) será definida seguindo: 
 

∑
∑
=
=
==
I
O
n
j
jij
n
j
jij
vI
wO
soma
soma
Eficiência
1
1
i unidades das ponderadas entradas das 
i unidades das ponderadas saídas das 
i unidade da 
 
(3)
 
 
Aqui,  O
ij 
representa  o  valor  da  unidade  i  na  saída  j,  I
ij
  representa  o  valor  da  unidade  i  na 
entrada j, w
j 
representa um peso não negativo declarado na saída j, v
j
 representa um peso não 
negativo na  entrada j,  n
o 
é o  numero de  variáveis de saída e n
I 
é o  numero de variáveis de 
entrada. O problema no DEA está em determinar valores para os pesos w
j 
e v
j
; assim, w
j 
e v
j
 
representam as variáveis de decisão no problema. 
 
3.2.2. Definindo o Objetivo 
Um problema separado de LP é resolvido em cada unidade em um problema de DEA. Porém, 
para cada unidade o objetivo é o mesmo: Maximizar a soma das saídas ponderadas daquela 
unidade. Para uma unidade arbitrária (i) o objetivo é posto como: 
MAX: 
∑
=
o
n
1j
jij
wO
 
(4)
 
 
Assim, como cada problema de LP é resolvido, a unidade sob investigação está possibilitando 
selecionar  os  melhores  pesos  possíveis  para  ela  mesma  (ou  pesos  que  maximizem  a  soma 
ponderada de sua saída), obedecendo às restrições apresentadas a seguir. 
 




34 
 
 
 
3.2.3. Definindo as Restrições 
É impossível para qualquer unidade ter mais que 100% de eficiência. Então quando cada LP é 
resolvida,  a unidade investigada  não pode selecionar para si pesos que possam causar uma 
eficiência para cada unidade (incluindo ela mesma) maior que 100%. Assim, para cada 
unidade  individual  é  exigido que  a  soma  das  saídas  ponderadas da  unidade  seja  menor  ou 
igual à soma das entradas ponderadas (então a razão entre as saídas ponderadas e as entradas 
ponderadas não pode exceder 100%). 
∑ ∑
= =
≤
o
1
n
1j
n
1j
jkjjkj
vIwO
 para k variando de 1 ao numero de unidades. (5) 
Ou equivalentemente 
∑ ∑
= =
≤−
o
1
n
1j
n
1j
jkjjkj
0vIwO
, para k variando de 1 ao numero de unidades. (6) 
Para  evitar  soluções  ilimitadas,  exige-se  que  a  soma  das  entradas  ponderadas  da  unidade 
investigada (unidade i ) seja igual a um. 
∑
=
=
1
n
1j
jij
1vI
              (7)
 
Porque a soma das entradas ponderadas da unidade investigada tem que ser igual a um e sua 
soma das saídas ponderadas (sendo maximizada) não pode ultrapassar este valor, a pontuação 
máxima  para  a  unidade  investigada  é  também  um  (ou  100%).  Assim  as  unidades  são 
eficientes quando obtiverem uma pontuação de 100%. 
 
3.3 Aplicação da Análise Fatorial 
A análise fatorial é uma das técnicas mais comuns do que se convencionou chamar de análise 
multivariada.  Quando se  aplica  este tipo  de análise,  busca-se o  comportamento de uma 
variável ou grupos de variáveis em covariação com outras (Green, 1976; Silva, 2009). 
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De  acordo  com  Nascimento
 
(2005) e    Oliveira (2008),  o  pacote  estatístico SPSS  é  uma 
ferramenta  importante  no  auxílio  do  ensino  e  pesquisa  em  várias  áreas,  atendendo  às 
necessidades do tratamento da informação em Ciências Sociais e Humanas, e em outras áreas 
do  conhecimento.  Esse 
software
 foi  desenhado  para  atender  ao  usuário que  não  precisa  de 
conhecimentos computacionais e que pretende aplicar as mais usuais técnicas estatísticas em 
seus trabalhos. 
Usou-se  o 
software
  estatístico 
Statistical  Package  for  the  Social  Sciences
  16  (Pacote 
estatístico para as Ciências Sociais - SPSS), neste trabalho. 
Quando o usuário possui um instrumento de pesquisa (um questionário, por exemplo) poderá 
usar  toda  a  potencialidade  que  o  SPSS  oferece  para  planejar  o  seu  banco  de  dados,  etapa 
primária para atingir os objetivos de sua pesquisa. Formado o banco de dados, abordam-se as 
técnicas  estatísticas  básicas  mais  usuais  em  Ciências  Sociais  e  Humanas,  iniciando  com  a 
relação entre os níveis de mensuração das variáveis e os testes estatísticos, tais como Análise 
de Variância, Teste-t, dentre outros
 
(NASCIMENTO, 2005). 
 
3.4 Exemplos estudados 
Neste  trabalho,  utilizaram-se  como  benchmark,  três  problemas-exemplos  disponíveis  em 
Ragsdale (2004, p. 107 e 136). Os exemplos estão direta ou indiretamente ligados à Indústria 
do Turismo (
WÖBER; FASENMAIER, 2004). 
 
3.4.1. Exemplo estudado: Cadeia de 
fast-food
 
Uma  empresa  representada  por  uma cadeia de 
fast-food
  deseja avaliar a  eficiência  de  cada 
unidade,  para saber o quanto  pagar de bônus anual a cada  gerente. A empresa possui doze 
estabelecimentos  em  uma  mesma  região.  Na  pesquisa  realizada,  coletaram-se  dados  iguais 
para todas as lojas. Como resultados (saídas) de cada unidade consideraram-se  o lucro (em 
$100.000,00), nível de satisfação de clientes (em escala de 0 a 10) e limpeza do ambiente (em 
escala  de  0  a  100).  Adotaram-se como  entradas  as  horas  de  trabalho (em  unidades  de 
$100.000,00) e custos operacionais (em unidades de $100.000,00). Os dados encontram-se na 
Tabela 2. 
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Tabela 2 - Dados do problema-exemplo 1: cadeia de 
fast-food
 
 

Saídas  Entradas 
Unidades  Lucro  Satisfação  Limpeza 
Horas 
Trabalho. 
Custos 
Operacionais.
 

1 
5,98  7,70  92  4,74  6,75 
2 
7,18  9,70  99  6,38  7,42 
3 
4,97  9,30  98  5,04  6,35 
4 
5,32  7,70  87  3,61  6,34 
5 
3,39  7,80  94  3,45  4,43 
6 
4,95  7,90  88  5,25  6,31 
7 
2,89  8,60  90  2,36  3,23 
8 
6,40  9,10  100  7,09  8,69 
9 
6,01  7,30  89  6,49  7,28 
10 
6,94  8,80  89  7,36  9,07 
11 
5,86  8,20  93  5,46  6,69 
12 
8,35  9,60  97  6,58  8,75 
Fonte: RAGSDALE, 2004. 
 
Mostra-se, a seguir, para melhor explicação, o detalhamento de análise por DEA. Para avaliar 
a  eficiência  da  unidade  1  deve-se  formular  o  programa  de  Programação  Linear  como 
mostrado abaixo: 
I - Função Objetivo 
Maximizar:  5.98w
1 
+ 7.7w
2
 + 92w
3
  { saída ponderada para unidade 1} 
II - Restrições: 
5.98w
1
 + 7.7w
2
 + 92w
3
 - 4.74v
1
- 6.75v
2
 ≤ 0 {restrição de eficiência da unidade1} 
7.18w
1
 + 9.7w
2
 + 99w
3
 – 6.38v
1
 – 7.42v
2
 ≤ 0 {restrição de eficiência da unidade 2} 
E assim, sucessivamente, até 
8.35w
1
 + 9.6w
2
 + 97w
3
 – 6.58v
1
 – 8.75v
2
 ≤ 0 {restrição de eficiência da unidade 12} 
Adicionalmente: 
4.74v
1
 + 6.75v
2
 = 1        {restrição de entrada para unidade 1 } 
w
1
, w
2
, w
3
, v
1
, v
2
 ≥ 0        {condições de não negatividade} 
 
Utilizou-se o solver do Excel em todas as simulações. 
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3.4.2. Exemplo estudado: Cadeia de Hotéis 
A fictícia cadeia de hotéis Embassy Lodge quer comparar a eficiência de sua marca com a de 
seus maiores concorrentes usando DEA. O Grupo coletou para análise, em relatório de dados 
das publicações da indústria do comércio, a percepção dos clientes quanto à satisfação e valor 
agregado como saídas (em escala de 0 a 100) e utilizou como entradas: preço, conveniências, 
conforto do quarto, controle de temperatura do ambiente, serviço e qualidade da alimentação. 
Deve-se lembrar que para saídas mais é melhor, e menos é melhor para entradas. 
Tabela 3 - Dados do problema-exemplo 2: Cadeia de hotéis 
 Saídas  Entradas 
Unidades
 

Satisfação
 

Valor
 

Preço
 

 Conveniencia
 

Conforto Quarto
 

Climatização
 

Serviço
 

Qualid. alimentação
 

1  85  82  70,00
 

2,3  1,8  2,7  1,5  3,3 
2  96  93  70,00
 

1,5  1,1  0,2  0,5  0,5 
3  78  87  75,00
 

2,2  2,4  2,6  2,5  3,2 
4  87  88  75,00
 

1,8  1,6  1,5  1,8  2,3 
5  89  94  80,00
 

0,5  1,4  0,4  0,9  2,6 
6  93  93  80,00
 

1,3  0,9  0,2  0,6  2,8 
7  92  91  85,00
 

1,4  1,3  0,6  1,4  2,1 
8  97  92  90,00
 

0,3  1,7  1,7  1,7  1,8 
Fonte: RAGSDALE, 2004. 
 
3.4.3. Exemplo estudado: Empresa de investimentos 
A Empresa Fidelity Poupanças e Empréstimos opera um número de transações bancárias por 
todo  o  sudeste e  sul  dos EUA.  Os diretores da  empresa  pretendem analisar  a eficiência de 
várias filiais utilizando a DEA. Os dados apresentados na tabela 4 foram selecionados para 
representar medidas de entradas e saídas apropriadas para cada filial. 
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Tabela 4 - Dados do problema-exemplo 3: empresa de investimentos 
 
Fonte: RAGSDALE, 2004. 
 
I - Entradas: horas de trabalho e custos operacionais (em escala de 0 a 10); 
II - Saídas: retorno de investimentos (escala de 0 a 10), novos empréstimos (a cada 1000) e 
satisfação dos clientes (em escala de 0 a 100). 
 
   
 

-------- Saídas --------    ----Entradas----- 
Unidades  Retorno sobre ativos
 

Novos investimentos  Satisfação  Horas trabalho  Custos op.. 
1  5,32  770  92  3,73  6,34 
2  3,39  780  94  3,49  4,43 
3  4,95  790  93  5,98  6,31 
4  6,01  730  82  6,49  7,28 
5  6,4  910  98  7,09  8,69 
6  2,89  860  90  3,46  3,23 
7  6,94  880  89  7,36  9,07 
8  7,18  970  99  6,38  7,42 
9  5,98  770  94  4,74  6,75 
10  4,97  930  91  5,04  6,35 
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4  RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
4.1  Análise do exemplo 1: Cadeia de Fast-food 
4.1.1 Análise pela DEA 
Os dados referentes ao exemplo de Cadeia de 
fast-food
 e respectiva solução pela DEA 
encontram-se na Tabela 5. 
 
Tabela 5 - Eficiência DEA para o problema-exemplo de Cadeia de fast-food 
 

-------- Saídas --------  --- Entradas--- 
 

 

 

 

Unidades
 

Lucro
 

Satisfação
 

Limpeza
 

Horas 
 

Trab. 
Custos 
 

Op. 
Saída 
ponderada
 

Entrada 
ponderada
 

Diferença
 

Eficiência 
 

DEA 
1 
5,98  7,70  92  4,74  6,75  0,7248  0,7639  -0,0392  0,9667 
2 
7,18  9,70  99  6,38  7,42  0,8658  0,8658  0,0000 
1,0000 
3 
4,97  9,30  98  5,04  6,35  0,6106  0,7316  -0,1211  0,8345 
4 
5,32  7,70  87  3,61  6,34  0,6467  0,6988  -0,0521 
1,0000 
5 
3,39  7,80  94  3,45  4,43  0,4268  0,5089  -0,0821  0,8426 
6 
4,95  7,90  88  5,25  6,31  0,6044  0,7324  -0,1280  0,8259 
7 
2,89  8,60  90  2,36  3,23  0,3676  0,3676  0,0000 
1,0000 
8 
6,40  9,10  100  7,09  8,69  0,7762  1,0055  -0,2293  0,7720 
9 
6,01  7,30  89  6,49  7,28  0,7271  0,8546  -0,1275  0,8572 
10 
6,94  8,80  89  7,36  9,07  0,8343  1,0486  -0,2143  0,7958 
11 
5,86  8,20  93  5,46  6,69  0,7113  0,7741  -0,0628  0,9188 
12 
8,35

 

9,60

 

97

 

6,58

 

8,75

 

1,0000

 

1,0000

 

0,0000

 

1,0000 
Fonte: Dados de pesquisa 
 
A solução dada na Tabela 5 indica que as unidades 2, 4, 7 e 12 estão operando com 100% de 
eficiência  relativa  (pela  análise  DEA);  as  demais  unidades  estão  operando  com  eficiência 
inferior a 100%, ou seja, são ineficientes. Quanto às unidades eficientes apresentadas pode-se 
observar que: 
I - Unidade 2: possui dados de entrada não tão baixos, e altos dados de saída, com o melhor 
índice de satisfação dos clientes e o segundo melhor índice de limpeza e de lucro. 
II - Unidade 4: tem baixos dados de  entrada,  sobretudo de horas de trabalho. Os  dados  de 
saída são, também, baixos, mas a relação entre os dados de entrada e os de saída colocam esta 
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unidade  entre  as  eficientes,  pois  ela se  localiza  em  um  ponto  de  fronteira, localizado na 
envoltória dos dados. 
III - Unidade 7: possui os menores valores de entrada, lucro compatível com as entradas, ou 
seja,  custos compatíveis  com  as  saídas.  Nota-se  que  a  eficiência  não  é  medida  pelo  maior 
lucro, mas pela capacidade que a unidade possui de transformar um mínimo de insumos numa 
quantidade máxima de produtos. 
IV  -  Unidade  12:  possui  altos  valores  de  saída,  o  maior  índice  de  lucro,  o  segundo  maior 
índice de satisfação do cliente e o quarto melhor de limpeza, com índices bastante altos de 
entrada. 
Por  não  ser  paramétrica,  a  técnica  da  DEA  não  permite  avaliar  o  conjunto  dos  dados  de 
entrada e de saída quanto a possíveis redundâncias. Portanto, há necessidade de uma análise 
mais elaborada. 
 
4.1.2 Análise por correlação estatística 
A Tabela 6 mostra os valores de coeficientes de correlação relativos a todas as variáveis de 
entrada e de saída do problema-exemplo, também disponíveis em Guimarães (2009). 
A Tabela dos Valores Críticos do Coeficiente de Correlação de Pearson (
r
) (TRIOLA, 2005) 
mostra que, para n = 12 unidades, o valor crítico de 
r
 é 0,576, no nível de significância α = 
0,05. As correlações que apresentam resultado superior ao valor crítico são as existentes entre 
lucro e horas de trabalho, entre lucro e custos operacionais, entre satisfação e limpeza e entre 
horas de trabalho e custos de operação. Entretanto, quando se faz a análise para a metodologia 
DEA, correlações entre variáveis de saída ou entre variáveis de entrada não são  relevantes. 
Assim,  as  correlações  entre  satisfação e limpeza  e  entre  horas  de  trabalho  e  custos  de 
operação  são  de  pouca  valia.  Desta  forma,  somente  as  correlações  entre  lucro  e  horas  de 
trabalho  e  entre  lucro e  custos  operacionais  seriam significativos.  Estatisticamente,  deve-se 
observar  a  alta  correlação  entre  horas  de  trabalho  e  custos  operacionais,  fato  que  permite 
questionar  a  obtenção  conjunta  destes  dados,  como  sendo  independentes,  ou  seja,  pode-se 
retirar uma das variáveis, sem comprometer o problema. 
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Tabela 6 - Coeficientes de correlação 
 

Lucro  Satisfação  Limpeza  Horas Trab.  Custos Op. 
Lucro

 

1

 

Satisfação  0,458  1 
 

 

 

Limpeza  0,342  0,751  1 
Horas Trab.  0,849  0,392  0,352  1 
Custos Op.

 

0,925

 

0,376

 

0,292

 

0,937

 

1

 

 
4.1.3 Análise simultânea pela DEA e por Correlação 
A análise pela DEA permite avaliar o grau de eficiência de unidades tomadoras de decisão 
pela maximização das saídas que podem ser obtidas a partir de qualquer combinação possível 
de  entradas. Entretanto, a  DEA,  por ser determinística  ou não  paramétrica, não  leva em 
consideração  os  aspectos  estatísticos  de  flutuação  dos  dados  de  entrada  e  saída.  Porém,  a 
análise  de  correlação  resulta  na  existência  de  correlações  estatísticas  que  podem  ajudar  no 
processo de compreensão, análise e aplicação dos dados disponíveis. 
Tendo por base os dados de correlação, simularam-se, de novo, o comportamento dos índices 
de eficiência DEA sob diversas condições dos dados de entrada; os resultados encontram-se 
na Tabela 7. Esta tabela mostra que: 
I - De acordo com os dados de correlação indicados, a retirada dos dados de limpeza, dada sua 
baixa correlação com o número de horas trabalhadas e custos operacionais, praticamente não 
afetou os índices de eficiência DEA. 
II - O mesmo pode ser dito ao se retirarem os dados de satisfação do cliente. 
III - Ao se retirarem os dados de limpeza e de satisfação, a unidade 7 deixou de ser eficiente, 
advertindo que há uma fronteira ligando a combinação de limpeza  e satisfação e que a 
unidade 7 se aperfeiçoa nesta fronteira. 
IV - Por fim, ao se extrair o lucro, praticamente desapareceram as unidades eficientes, isso 
quer dizer que houve uma disrupção dos dados do problema. A unidade  7 permaneceu 
eficiente, pois seu ponto de fronteira continuou inalterável. 
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Tabela 7 - Eficiências DEA para o problema-exemplo - testes com retiradas de dados de saída ou entrada 
 

Eficiências com dados de saída modificados 
(retiradas do exemplo original) 
Eficiências  com  dados  de 
entrada modificados (retiradas 
do exemplo original) 
Resultado 

sem 
modificações 
com todas as 
variáveis 
Unidade  SEM Satisfação  SEM limpeza 
Sem  satisfação 
e limpeza. 
SEM horas 
Trab. 
SEM  custos 
operacionais  Eficiência 
1 
0,9667  0,9617  0,9599  0,9224  0,8561 
0,9667 
2 
1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  0,7637 
1,0000 
3 
0,8345  0,8336  0,8158  0,8314  0,7069 
0,8345 
4 
1,0000  1,0000  1,0000  0,8776  1,0000 
1,0000 
5 
0,8426  0,8290  0,7991  0,8426  0,7711 
0,8426 
6 
0,8259  0,8218  0,8136  0,8259  0,6524 
0,8259 
7 
1,0000  1,0000  0,9510  1,0000  1,0000 
1,0000 
8 
0,7720  0,7694  0,7654  0,7677  0,6125 
0,7720 
9 
0,8572  0,8531  0,8531  0,8572  0,6284 
0,8572 
10 
0,7957  0,7958  0,7957  0,7907  0,6398 
0,7957 
11 
0,9188  0,9143  0,9103  0,9141  0,7283 
0,9188 
12 
1,0000  1,0000  1,0000  0,9862  0,8611 
1,0000 
 
 
4.1.4 Análise Fatorial 
Conforme  já  discutido,  a  análise fatorial  leva em consideração  os aspectos  de correlação  e 
identificação  estatística  de componentes que podem  substituir  conjuntos de  variáveis ou 
fatores. 
A Tabela 8 mostra, de novo, a matriz de correlação, expressa de uma forma mais completa. 
Esta  matriz mostra  que  há  uma  correlação  significativa  em  nível  de  0,002  entre  limpeza  e 
satisfação,  fato  que  indica  que bastaria,  em   princípio,  o uso  de  apenas uma  das variáveis. 
Deve-se  notar,  também,  que  o  lucro  não  possui  nível  elevado  de  correlação  ou  de 
significância adequado com satisfação e limpeza. 
A análise fatorial é complexa e requer um estudo sistemático das inúmeras opções estatísticas 
disponíveis.  Neste  trabalho,  utilizou-se  o  SPSS,  um  dos 
softwares
  de  estatística  mais 
conhecidos. Assim, procurou-se analisar o problema por meio da metodologia mais simples. 
Além deste fato, definiu-se, tendo por base o interesse em só modificar os resultados da DEA 
sob situações de alta correlação, que o nível de variância total explicada deveria ficar acima 
de 90%, independentemente do valor dos autovalores associados. Em outras palavras, a 
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variância  total  deve  ser respeitada, independentemente  do fato  de se  usarem fatores ou 
componentes com autovalores (eigenvalores) menores que 1. 
 
Tabela 8 - Matriz de correlação e dados associados de significância estatística dos dados de saída 
Matriz de Correlação
 

  Lucro  Satisfação  Limpeza 
Lucro  1,000  ,458  ,342 
Satisfação

 

,458

 

1,000

 

,751

 

Limpeza

 

,342

 

,751

 

1,000

 

Significância dos dados de correlação em testes unilaterais
 

Lucro    ,067  ,138 
Satisfação

 

,067

 

 

,002

 

Limpeza

 

,138

 

,002

 

 

 
Assim, pela tabela 9, seleciona-se que o número adequado de componentes seria 2. 
Uma vez selecionado o número de componentes, efetua-se a análise fatorial básica. Obtém-se, 
assim, a matriz de componentes que indica a correlação de cada variável com cada fator (ou 
componente) (Tabela 10). Os dados da Tabela 10 mostram que ao usar Lucro (Componente 2) 
e Limpeza (componente 1) como variáveis de saída, há uma redução de variáveis. Deve-se 
notar a correlação existente entre Limpeza e Lucro nesta matriz. Pode-se dizer que Limpeza e 
Lucro ficaram agrupados no componente 1. 
Efetua-se, agora, uma análise fatorial dos dados de entrada na tabela 11. 
 
Tabela 9 - Dados da Variância total explicada – Método de extração: Análise de componentes principais 
Componente 
Eigenvalores iniciais 
Total

 

% de Vari

â

nc

ia

 

Cumulativ

a

 

%

 

1

 

2,055

 

68,514

 

68,514

 

2  ,708  23,600  92,115 
3  ,237  7,885  100,000 
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Neste caso nota-se uma alta correlação entre os dados, fato que sugere um único componente. 
De  fato,  as  tabelas  12  e  13  mostram  que  um  único  componente  é  responsável  por 
aproximadamente 97% da variância. Na matriz girada, a correlação entre as variáveis passa 
para 98%. 
Uma  vez definida esta  metodologia,  efetua-se, agora, a análise  por DEA, com as  variáveis 
selecionadas por meio da análise fatorial simplificada. Como dados de entrada, utiliza-se uma 
das duas variáveis disponíveis (custo operacional ou mão-de-obra) e, como variável de saída, 
lucro e limpeza. 
 
Tabela 10 - Matriz dos componentes após rotação, pelo método Varimax 
 
Componente 
 
1  2 
Lucro 
,211  ,975 
Satisfação 
,882  ,305 
Limpeza 
,939  ,125 
 
Tabela 11 - Matriz de correlação e dados associados de significância estatística dos dados de entrada 
    Horas trabalho  Custos operacionais 
Correlação

 

Horas trab

alho

 

1,000

 

,937

 

Custos

 

oper

acionais

 

,937

 

1,000

 

Significância unilateral  Horas trabalho    ,000 
Custos

 

oper

acionais

 

,000

 

 

 
Tabela 12 - Dados da Variância total explicada – Método de extração: Análise de componentes principais 
Componente 
Eigenvalores iniciais 
Total

 

% de Variância

 

Cumulativa %

 

1

 

1,937

 

96,849

 

96,849

 

2  ,063  3,151  100,000 
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Tabela 13 - Matriz dos componentes após rotação, pelo método Varimax 
  Componente 
  1 
Horas trabalho  ,984 
Custos operacionais  ,984 
 
Conforme  já  demonstrado  na  tabela  7,  a  retirada  da  variável  satisfação  leva  aos  mesmos 
resultados que o uso de toda a matriz de saída.  A retirada de uma das variáveis de entrada 
leva aos resultados  das colunas referentes a  SEM horas Trab. e SEM Custos Operacionais. 
Deve-se notar que, neste caso, apesar da alta correlação, os resultados obtidos são diferentes. 
Assim, sugere-se que a associação de variáveis, quando do uso da DEA, seja analisada com 
sensibilidade. Talvez a melhor opção, no caso de apenas duas variáveis de entrada ou saída 
seja o uso de ambas as variáveis. Neste caso, garantidamente obtém-se o mesmo resultado da 
DEA. 
 
4.2 Análise do exemplo estudado 2: Cadeia de hotéis 
4.2.1 Análise pela DEA 
A tabela 14 mostra a análise de eficiência DEA. A unidade 1 refere-se ao 
Embassy Lodge
 e, 
analogamente, definem-se as outras unidades. 
Como este exemplo possui mais dados de entrada que o exemplo anterior, fica mais visível a 
necessidade de um modelo mais preciso de avaliação de resultados, uma vez que se questiona 
a eventual correlação dos dados de entrada. 
O 
Embassy  Lodge
  (unidade  1)  possui  os  menores  dados  de  saída,  se  comparada  às  outras 
concorrentes, e altos dados de entrada, destacando-se como os maiores dados a conveniência, 
o controle de temperatura e qualidade da comida. 
Nota-se que as unidades 2, 5, 6 e 8 possuem eficiência DEA igual a 1 ou 100%, e a unidade 1 
mostrou-se ineficiente, mesmo com preço situado entre os valores mais baixos do mercado. 
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Tabela 14 - Eficiências DEA para o problema-exemplo 2 
Unidade 
-Saídas -   -Entradas--- 
Peso saída 
Peso 
entrada 
Diferença 
DEA 
Eficiencia 
Satis-
fação 
Va-
lor 
Pre-
ço 
 Conve-
nienc 
Quarto 
Conf. 
Clima-
tização
 

Ser-
viço 
Qualid. 

Alimen-
tação 
1  85  82  70,00
 

2,3  1,8  2,7  1,5  3,3 
0,8778
 

1,1271
 

-0,2493  0,8854 
2  96  93  70,00
 

1,5  1,1  0,2  0,5  0,5 
0,9919
 

0,9919
 

0,0000  1,0000 
3  78  87  75,00
 

2,2  2,4  2,6  2,5  3,2 
0,8188
 

1,1629
 

-0,3442  0,8731 
4  87  88  75,00
 

1,8  1,6  1,5  1,8  2,3 
0,9031
 

1,0953
 

-0,1922  0,8832 
5  89  94  80,00
 

0,5  1,4  0,4  0,9  2,6 
0,9283
 

0,9283
 

0,0000  1,0000 
6  93  93  80,00
 

1,3  0,9  0,2  0,6  2,8 
0,9642
 

1,0636
 

-0,0994  1,0000 
7  92  91  85,00
 

1,4  1,3  0,6  1,4  2,1 
0,9527
 

1,1332
 

-0,1805  0,8570 
8  97  92  90,00
 

0,3  1,7  1,7  1,7  1,8 
1,0000
 

1,0000
 

0,0000  1,0000 
 
 
Para uma melhor avaliação dos dados, a Tabela 15 apresenta a correlação existente entre as 
variáveis, e checa a possibilidade de se retirar excesso de informação dúbia para abreviar o 
trabalho, evitando cálculos desnecessários. 
 
Tabela 15 - Coeficientes de correlação do exemplo 2 
  Satisfação   Valor  Preço  Conveniencia
 

Conf.quarto
 

Climatização.
 

Serviço  Qualid. comida
 

Satisfação  1
 

Valor  0,67639471
 

1
 

Preço  0,45054918
 

0,4985222
 

1
 

Conveniencia  -0,6859312
 

-0,78743364
 

-0,75366571
 

1
 

Conf.quarto  -0,76428887
 

-0,64118539
 

-0,11450817
 

0,39023633
 

1
 

Climatização  -0,67948629
 

-0,86568781
 

-0,21388577
 

0,52552924
 

0,89731478
 

1
 

Serviço  -0,68470931
 

-0,59555
 

0,08874293
 

0,36635609
 

0,92225199
 

0,8342966
 

1
 

Qualid. comida
 

-0,73861039
 

-0,56903755
 

-0,04789493
 

0,36644673
 

0,48939852
 

0,56300228
 

0,47651106
 

 1 
 
 
Conforme  tabela  15,  tendo  n  =  8  unidades,  no  nível  de  significância  α  =  0,05  (TRIOLA, 
2005),  o  valor crítico de 
r
 é  0,707.  As  correlações  marcadas  em  vermelho  são  as  que 
apresentam  resultado superior ao valor  crítico de 
r
. Não há correlação entre as  saídas, mas 
temos  em  vermelho-negrito  as  correlações  entre  as  entradas,  o que  leva  a  se  questionar  se 
todas são necessárias para análise. 
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4.2.2 Análise simultânea DEA – Correlação - exemplo 2 
 
A Tabela 16 contém várias condições dos dados de entrada e saída, em que se verifica que: 
I - Retirando o preço, as unidades 1, 3 e 4 foram seriamente afetadas, embora os índices de 
eficiência das unidades eficientes tenham se mantido constante; 
II - Sem os dados de conveniência, as unidades 5 e 8 ficaram ineficientes, embora os outros 
dados não tenham sido abalados; 
III - Ao saírem juntos os dados correlacionados de preço e conveniência, as unidades 5 e 8 
deixam de ser eficientes, e todas as outras unidades ficam comprometidas, o que leva a crer 
que estes são dados importantes, que não devem ser excluídos; 
IV - A retirada do dado conforto de quarto não influenciou a nenhuma das outras unidades. O 
mesmo acontece com a saída do dado controle de temperatura. 
V - Ao saírem juntos os dados conforto e climatização, a unidade 6 deixou de ser eficiente. 
Logo, um dos dois dados pode sair, mas não ambos; de acordo com os dados, é aconselhável a 
saída do controle de temperatura (climatização); 
VI - Sem serviço, não há nenhuma mudança na análise; este dado pode ser retirado; 
VII - Sem preço e sem serviço, as unidades 1, 3 e 4 sofrem queda considerável, logo, ambos 
não devem sair, e se reafirma a importância do dado de preço; 
VIII  -  Sem  preço,  serviço  e  conforto,  as  unidades  1,  3  e  4  caem  mais  ainda,  mesmo  não 
alterando as unidades eficientes; há certa correlação significativa entre preço e conforto; 
IX - Sem climatização e sem serviço não houve alteração, tais dados não são significativos; 
X - Sem conforto de quarto e  sem serviço, a eficiência DEA também não sofreu alteração, 
mas o conforto é dado importante para eficiência da unidade 6. 
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Tabela 16 - Eficiências DEA para vários modelos do exemplo 2 
Unid.  Sem Preço 
 Sem 
Conveniencia 
Sem conf. 
quarto 
Sem 
Climatização 
Sem Serviço 
 Sem 
Qualidade 
comida 
Sem clima e 
serviço 
Sem conf. e 
serviço 
Sem conf. e 
clima 
Sem preço e 
serviço 
Sem P, S, C. 
quarto 
Sem preço e 
conveniencia 
DEA 
completo 
1 
0,5132  0,8854  0,8854  0,8854  0,8854  0,8854  0,8854  0,8854  0,8854  0,5132  0,3276  0,4939  0,8854 
2 
1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000 
1,0000 
3 
0,4622  0,8731  0,8731  0,8731  0,8731  0,8731  0,8731  0,8731  0,8731  0,4622  0,3613  0,3994  0,8731 
4  0,6509  0,8832  0,8832  0,8832  0,8832  0,8832  0,8832  0,8832  0,8832  0,6509  0,4978  0,6011  0,8832 
5 
1,0000  0,8844  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  0,7108 
1,0000 
6 
1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  0,9798  1,0000  1,0000  1,0000 
1,0000 
7 
0,8342  0,8154  0,8407  0,8570  0,8570  0,8570  0,8570  0,8407  0,8407  0,8342  0,6922  0,7547  0,8570 
8 
1,0000  0,7859  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  1,0000  0,6275 
1,0000 
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4.2.3 Análise Fatorial 
 
A Tabela 17 mostra, a matriz de correlação entre os dados de saída. Esta matriz mostra que há 
uma  correlação  em  nível  de  0,033  entre  valor  e  satisfação,  nível  esse,  que,  neste  trabalho, 
considera-se  como  sendo  não  significativo.  Assim, devem  usar ambas  as variáveis como 
fatores, não havendo, portanto, redução de fatores. A Tabela 18 mostra que, pelo uso das duas 
variáveis, o autovalor acumulado passa de  83,820% para 100%.  A Tabela 19 mostra que  a 
correlação entre os fatores, expressa em termos da matriz girada, é baixa, justificando ainda 
mais a suposição. 
 
Tabela 17 - Matriz de correlação e dados associados de significância estatística dos dados de sáda 
    Satisfação  Valor 
Correlação 
Satisfação  1,000  0,676 
Valor  0,676  1,000 
Significância unilateral 
Satisfação    0,033 
Valor  0,033   
 
 
Tabela 18 - Dados da Variância total explicada. Método de extração: análise de componentes principais 
Componente 
Autovalores iniciais 
Total  % de Variância  Cumulativa % 
1  1,676  83,820  83,820 
2  ,324  16,180  100,000 
 
A matriz de correlação envolvendo os dados  de entrada é, agora, mais  extensa que  no 
exemplo  1  e  encontra-se  na  Tabela  20,  de  onde  se  pode  inferir  sobre  as  variáveis  de  alta 
correlação, ou seja, baixo nível de significância. 
Tabela 19 - Matriz dos componentes após rotação, pelo método Varimax 
 

Componente

 

 
1  2 
Satisfação 
,932  ,363 
Valor 
,363  ,932 
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Tabela 20 - Matriz de correlação e dados associados de significância estatística dos dados de entrada 
 
 

 

Conf

orto

 

quarto 
Climat

ização

 

Servi

ço

 

Qualidade 

comida 
Preço

 

Conveni

ência

 

Correlação
 
Conforto 
quarto 
1,000  ,897  ,922  ,489  -,115  ,390 
Climat

ização

 

,897

 

1,000

 

,834

 

,563

 

-

,214

 

,526

 

Serviço  ,922  ,834  1,000  ,477  ,089  ,366 
Qualid. 
alimentação 
,489  ,563  ,477  1,000  -,048  ,366 
Preço

 

-

,115

 

-

,214

 

,089

 

-

,048

 

1,000

 

-

,754

 

Conveniência
 

,390  ,526  ,366  ,366  -,754  1,000 
Significância 
dos dados de 
correlação em 
testes 
unilaterais
 
Conforto 
quarto 
  ,001  ,001  ,109  ,394  ,170 
Climat

ização

 

,001

 

 

,005

 

,073

 

,306

 

,091

 

Serviço  ,001  ,005    ,116  ,417  ,186 
Qualid. 
alimentação 
,109  ,073  ,116    ,455  ,186 
Preço

 

,394

 

,306

 

,417

 

,455

 

 

,015

 

Conveniência
 

,170  ,091  ,186  ,186  ,015   
 
A Tabela 21 sugere, pelo critério aqui adotado de variância cumulativa superior a 90%, que há 
a necessidade de 3 componentes. A tabela 22 mostra que os componentes a serem escolhidos 
são serviço, preço e qualidade da alimentação.  Deve-se notar que a correlação entre preço e 
conveniências não é alta, fato que poderia exigir a inclusão da variável conveniência como um 
novo componente. 
Usando  os  fatores  sugeridos,  obtêm-se  os  índices  DEA mostrados  na  Tabela  23.  A análise 
fatorial levou a uma redução significativa dos dados de entrada. Na Tabela 24, permitiu-se a 
inclusão  da  conveniência  como  um  fator.  Deve-se  notar  a  aproximação  dos  dados  aos 
resultados iniciais da DEA. 
Tabela 21 - Dados da Variância total explicada. Método de extração: análise de componentes principais 
Componente

 

Autovalores iniciais

 

Total

 

% da variância

 

Variância cumulativa %

 

1  3,481  58,014  58,014 
2

 

1,532

 

25,530

 

83,544

 

3

 

,646

 

10,772

 

94,316

 

4  ,215  3,578  97,894 
5  ,109  1,814  99,708 
6

 

,018

 

,292

 

100,000
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Tabela 22 - Matriz dos componentes após rotação, pelo método Varimax 
 

Componentes

 

  1  2  3 
Conforto quarto  ,952  ,122  ,176 
Climat

ização

 

,874

 

,260

 

,287

 

Servi

ço

 

,955 
-

,019

 

,193

 

Qualidade da alimentação  ,314  ,089 
,943 
Preço  ,037 
-,971 
,044 
Conveni

ência

 

,306

 

,871

 

,224

 

 
Tabela 23 - Eficiências DEA a partir dos dados da análise fatorial 
Saída  Entrada 
DEA 
Eficiência 
Undade  Satisfação   Valor  Preços  Serviços  Qualid. alimentação 
1  85  82  70,00  1,5  3,3  0,8854 
2  96  93  70,00  0,5  0,5 
1,0000 
3  78  87  75,00  2,5  3,2  0,8731 
4  87  88  75,00  1,8  2,3  0,8832 
5  89  94  80,00  0,9  2,6  0,8844 
6  93  93  80,00  0,6  2,8  0,8750 
7  92  91  85,00  1,4  2,1  0,8058 
8  97  92  90,00  1,7  1,8  0,7859 
 
Tabela 24 - Eficiências DEA a partir dos dados da análise fatorial, com a inclusão da conveniência 
Saídas  Entradas 
DEA 
Eficiência 
Unidades  Satisfação  Valor  Preços   Conveniencia  Serviço  Qualid. alimentação 
1  85  82  70,00  2,3  1,5  3,3  0,8854 
2  96  93  70,00  1,5  0,5  0,5  1,0000 
3  78  87  75,00  2,2  2,5  3,2  0,8731 
4  87  88  75,00  1,8  1,8  2,3  0,8832 
5  89  94  80,00  0,5  0,9  2,6 
1,0000 
6  93  93  80,00  1,3  0,6  2,8  0,9798 
7  92  91  85,00  1,4  1,4  2,1  0,8407 
8  97  92  90,00  0,3  1,7  1,8 
1,0000 
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4.3 Análise exemplo estudado 3: Empresa de investimentos 
4.3.1 Análise pela DEA 
A tabela 25 mostra os resultados obtidos pela aplicação pura e simples da DEA. 
Tabela 25 - Eficiências DEA para o problema-exemplo 3 
Saídas    Entradas  Peso  Peso  DEA 
Unida
des 
Retorno 
sobre 
ativos 
Novos 
Investi-
mentos  Satisfação 
Horas 
trabalho 
Custos 
operacio-
nais    Saída  Entrada  Diferença  Eficiência
 

1

 

5,32  770  92  3,73  6,34 
0,9024

 

0,9024

 

0,0000  1,0000 
2 
3,39  780  94  3,49  4,43 
0,6304  0,6957 
-0,0653  1,0000 
3

 

4,95  790  93  5,98  6,31 
0,8537

 

1,0653

 

-0,2116 
0,8297

 

4 
6,01  730  82  6,49  7,28 
0,9927  1,1989 
-0,2062 
0,8531 
5

 

6,4  910  98  7,09  8,69 
1,0825

 

1,3827

 

-0,3002 
0,7855

 

6 
2,89  860  90  3,46  3,23 
0,5748  0,5748 
0,0000  1,0000 
7

 

6,94  880  89  7,36  9,07 
1,1534

 

1,4402

 

-0,2868 
0,8099

 

8 
7,18  970  99  6,38  7,42 
1,2047  1,2047 
0,0000  1,0000 
9

 

5,98  770  94  4,74  6,75 
0,9961

 

1,0175

 

-0,0214 
0,9922

 

10 
4,97  930  91  5,04  6,35 
0,8834  1,0000 
-0,1166 
0,8834 
 
Apenas as unidades 1, 2, 6 e 8 possuem eficiência DEA. A Tabela 26 mostra que: 
I - Unidade 1: não tem os dados de entrada mais baixos, nem altos dados de saída, mas há um 
equilíbrio entre entradas e saídas. 
II - Unidade 2: possui o segundo menor número de entradas, e dados de saída equivalentes; 
não são os melhores e, também, não são os mais baixos. 
III - Unidade 6: é a que possui os menores valores de entrada, ou seja, custos da unidade com 
índices compatíveis de satisfação dos clientes e novos empréstimos, e mesmo tendo o menor 
retorno de investimentos, apresenta eficiência. 
IV  -  Unidade  8:  possui  valores  de  entrada  não  muito  baixos,  com  os  maiores  índices  de 
retorno em investimentos, satisfação do cliente e novos empréstimos. 
V - Unidade 5: mesmo com o segundo maior índice de saída para satisfação dos clientes e 
novos  empréstimos,  e  o  3º  maior  em  retorno  de  investimentos,  é  a mais  prejudicada  em 
relação  à  eficiência  DEA,  com  o  2º  maior  índice  de  entradas;  uma  diminuição  nos  custos 
operacionais e horas de trabalho poderia conduzir à eficiência da unidade. 
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4.3.2 Análise por correlação estatística 
A Tabela 26 apresenta os coeficientes de correlação do problema-exemplo, onde, de acordo 
com Triola (2005), para n = 10 unidades e no nível de significância α = 0,05, o valor crítico 
de 
r
 é 0,632. 
As  seguintes  correlações  com  resultado  superior  ao  valor  crítico  situam-se  em  negrito  na 
tabela: retorno  de investimentos  e  horas  de  trabalho,  retorno  de  investimentos  e  custos 
operacionais; horas de trabalho e custos operacionais. As correlações entre entradas e saídas 
são  significativas  para  análise  DEA,  portanto,  deve-se  questionar  apenas  a  alta  correlação 
entre horas de trabalho (entrada) e custos operacionais (entrada). 
 
Tabela 26 - Coeficientes de correlação do exemplo 3 
  Retorno sobre ativos
 

Novos invest.
 

Satisfação  Horas trabalho
 

Custos operacionais
 

Retorno sobre ativos
 

1 
 

 

 

 

Novos investimentos
 

0,30366074  1 
Satisfação  0,16160526  0,5309028  1 
 

 

Horas trabalho 
0,81699182 
0,34904428  -0,00080816
 

1 
Custos operacionais 
0,93455891 
0,26244018  0,08876423 
0,88403623 
1 
 
4.3.3 Análise simultânea DEA – Correlação - exemplo 3 
A Tabela  27 apresenta  as eficiências das 10  unidades para 2  testes: no primeiro  retira-se a 
variável “horas de trabalho” e no  segundo retira-se a variável “custos operacionais”.  Como 
não há correlação nenhuma entre as saídas, não há necessidade de se questionar as variáveis 
como dados independentes. 
Os  resultados  mostram  que,  embora  haja  alta  correlação  entre  as  duas  entradas,  horas  de 
trabalho  e  custos  operacionais,  ambas  se  mostraram  importantes  para  a  determinação  das 
eficiências das unidades 1, 2 e 8. A variável “os custos operacionais” causa grande impacto na 
determinação das eficiências das unidades 3, 4, 5 e 7. 
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      Tabela 27 – Eficiências DEA para vários modelos do exemplo 3 
Entradas 
DEA 
Unidades  Sem horas trabalho  Sem Custos operacionais  Eficiências 
1  0,8814  1,0000  1,0000 
2  0,8426  1,0000  1,0000 
3 
0,8297  0,6226  0,8297 
4 
0,8531  0,6493  0,8531 
5 
0,7665  0,6329  0,7855 
6  1,0000  1,0000  1,0000 
7 
0,7907  0,6611  0,8099 
8  1,0000  0,7890  1,0000 
9 
0,9238  0,8845  0,9922 
10 
0,8299  0,8271  0,8834 
 
4.3.4 Análise Fatorial 
 
O exemplo em análise não requer um estudo de análise fatorial, pois ficou bem claro que 
há necessidade de todas as variáveis, pois não há correlação apreciável entre as variáveis de 
saída e a correlação entre as variáveis de entrada não é suficientemente alta (maior que 90%, 
como definido neste trabalho). 
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5 CONCLUSÃO 
 
As principais conclusões deste trabalho são: 
I - A utilização do método de análise por envoltória de dados, sem um escrutínio adequado de 
correlação  entre  os  dados  sob  análise,  pode  supervalorizar  variáveis  inter-relacionadas 
estatisticamente. 
II - O método proposto por Guimarães 
et al.
 (2010) de análise por correlação é muito útil e 
eficaz, mas não é automático e requer análise dedutiva por parte do analista. 
III - O método de análise fatorial requer uma análise mais profunda dos aspectos estatísticos 
envolvidos. Entretanto, no caso de aplicação dos dados á DEA, para efeito de simplificação 
ou redução de variáveis, a análise fatorial mostra-se ser um método quase que completamente 
automático,  com  critério  de  escolha  de  variáveis  independentes  do  analista,  ou  seja,  com 
menor subjetividade. 
IV - Neste trabalho, adotou-se que uma sistemática adequada para seleção dos parâmetros ou 
variáveis ou fatores significativos teria por base a seguinte regra: 
Acrescentar fatores ou componentes aos fatores selecionados tipicamente pela análise 
fatorial  desde  que  sua  correlação  com  outras  variáveis  seja  inferior  a  90%, 
independentemente  do  valor  do  autovalor  associado.  No  caso  típico  de  análise 
fatorial, o  número de  componentes deve  ser escolhido  tendo  por  base  o critério  de 
inclusão de fatores com autovalores superiores a 1. 
V  -  Há  casos  em  que  a  matriz  de  correlação  básica  permite  a  tomada  de  decisão  sobre  o 
número de variáveis a serem inclusas na análise pela DEA, não requerendo a análise fatorial, 
como foi o caso do exemplo 3 deste trabalho. 
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