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Resumo

No atual cendrio global de busca por alternativas mais limpas e mais eficientes de energia, o
etanol brasileiro desempenha um papel de grande importdncia ndo s6 internamente, mas
também em nivel internacional, na medida em que se apresenta como um biocombustivel de
altissimo balango energético. Ainda, as usinas brasileiras constituem um parque produtivo de
altissima produtividade destacando o produto brasileiro como um dos mais viaveis
economicamente e também de grande qualidade. Este trabalho obtém indicadores
multicriteriais de produtividade para uma amostra de 38 usinas de agucar e alcool paulistas
com base na modelagem DEA (Data Envelopment Analysis) de andlise envoltoria de dados.
Dados dos balancos patrimoniais do ano de 2006 destas 38 usinas como ativos e
investimentos figuram como variaveis de entrada, enquanto niveis de producdo além da
receita bruta e do resultado operacional bruto sdo empregados como variaveis de saida na
modelagem DEA. Posterior analise de clusters identificou trés grupos diferentes de usinas em
relagdo a produtividade. Testes estatisticos mostraram ser as produtividades diferentes entre
os clusters, devido principalmente a diferencas nos niveis de investimentos e alocagdo de
ativos e ndo nas variaveis de resultado como producao ou receita bruta.

1 Introducao.

A competitividade entre as empresas tem se acirrado muito nas ultimas décadas
devido a inuimeros fatores que poderiam ser classificados como internos e externos as
organizagoes. Necessidades dos consumidores por melhor qualidade e menores precos fazem
com que as empresas desenvolvam competéncias para lidar com estas demandas de forma a
apresentar sistemas produtivos eficientes, capazes de produzir mais com mais qualidade
empregando a menor quantidade possivel de recursos produtivos (URBAN e HAUSER, 1993;
HAMEL e PRAHALAD, 1994).

Os sistemas de informagdes tém, pois, papel fundamental para garantir a
competitividade da organizagdo moderna em ambientes de negodcios mais dinamicos e
globalizados no sentido de monitorar o sistema produtivo, garantindo qualidade e eficiéncia
em todas os processos e fungdes como compras, estocagem, produgdo, vendas, distribuicao e
no desenvolvimento de novos produtos. Os sistemas de informagdes gerenciais € os sistemas
de apoio a decisdes auxiliam gerentes e executivos em decisdes estruturadas e nado
estruturadas (TURBAN ¢ ARONSON, 1998; LAUDON e LAUDON, 2004)

Para a agroindustria o cenario competitivo global também nao ¢ diferente. O setor
sucroalcooleiro brasileiro, constituido de usinas e destilarias de producdo de agucar e alcool, ¢
conhecido mundialmente pelos seus altos niveis de produtividade nos dois elos da cadeia
produtiva, isto €, no cultivo e colheita como também no beneficiamento do agticar e do alcool.
Com a forte tendéncia de substituigdo dos combustiveis fosseis por aqueles mais limpos
provenientes da biomassa, o alcool brasileiro pode assumir uma grande responsabilidade ndo
sO internamente como também em nivel mundial. Avangos continuos na produtividade sao,
pois, necessdrios para manter nosso sistema produtivo como o mais eficiente e
economicamente viavel.

Neste sentido, este trabalho busca examinar a produtividade no setor
sucroalcooleiro e investigar o comportamento das usinas em relagdo a eficiéncia ou
produtividade na forma como organizam seus sistemas produtivos e alocam seus recursos
para a produgao de agtcar e alcool. Para isto, o estudo analisa a eficiéncia de uma amostra
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com 38 usinas do Estado de Sao Paulo em relagdao a sua organizagdo para a producao de
agucar e alcool.

Nao ¢ tarefa facil a medicdo da eficiéncia na alocagdo de recursos nas atividades
produtivas, contudo, no contexto atual, ¢ imprescindivel que as usinas de agucar e alcool
desenvolvam formas de medir sua produtividade como forma de obter uma avaliagdo de si
mesma perante os desempenhos de outras usinas que venham a se constituir benchmarkings e
que apresentam altos padrdes de eficiéncia na gestao dos recursos.

Este estudo traca uma analise de comparacao relativa entre varias usinas paulistas
com o objetivo de levantar indicadores de eficiéncia na operagdo e producdo de agucar e
alcool. Para isto, a pesquisa se utiliza do método de andlise envoltoria de dados (DEA — Data
Envelopment Analysis) que busca encontrar indices de produtividade para unidades de analise
de forma relativa, empregando modelagem de programacao linear.

A fronteira de producdo apresenta o conjunto de usinas que, segundo um
paradigma tecnoldgico, obtém maxima quantidade de produg@o para um conjunto de insumos
ou fatores de produgdo (esforgos, investimentos e ativos aalocados na produ¢do de aglicar e
alcool) e sdo consideradas eficientes quando comparadas a outras usinas.

A fronteira separa duas regides: a de inviabilidade, ja que ndo seria possivel, dadas
as restricdes tecnoldgicas do momento, alcangar um nivel de producdo maior que aquele da
fronteira para um dado nivel de alocagdo de recursos e a regido de ineficiéncia que contém
usinas que apresentam um nivel de produ¢do menor que aquele da fronteira, para um dado
conjunto de recursos alocados.

A obtencdo das fronteiras pode ser feita por dois grupos de técnicas diferentes
baseadas em buscas paramétricas ou nao-paramétricas. As técnicas de buscas paramétricas
baseiam-se na estimagdo da fronteira por meio de métodos estatisticos e econométricos, onde
algumas hipdteses sdo necessarias para a calibragdo dos modelos. Por outro lado, as técnicas
ndo-paramétricas buscam o levantamento das unidades consideradas eficientes através da
resolugdo de programagao linear.

A DEA ¢ uma técnica ndo-paramétrica, inicialmente desenvolvida por Charnes,
Cooper ¢ Rhodes (1978), que permite uma estimativa da eficiéncia global de producdo e
posteriormente estendida por Banker, Charnes e Cooper (1984). Esta ultima modelagem,
conhecida por BCC, vem ampliar o potencial de andlise da modelagem DEA na medida em
que possibilita a decomposicdo da eficiéncia em eficiéncia técnica e eficiéncia de escala.

Empregando a abordagem sistémica de entradas e saidas na producdo de agucar e
alcool, as varidveis de entrada representam os recursos investidos e ativos empregados nas
atividades de producgdo, enquanto as de saida representam producdo além de resultados
econdmicos. Os dados foram obtidos de balangos patrimoniais de trinta e oito usinas paulistas
referentes ao ano de 2006.

Os totais de ativos circulantes e permanentes, bem como imobilizado,
investimentos em maquinas e equipamentos bem como gastos administrativos configuram o
conjunto de varidveis de entrada (input) para a modelagem DEA. Por outro lado, o nivel de
produgdo bem como a receita bruta e o resultado operacional bruto sdo empregados como
variaveis de resultado (output).

Estas variaveis foram selecionadas depois que uma andlise de correlagcdo que
determinou forte relag@o entre os varios pares de varidveis de entrada e saida. O conjunto de
usinas utilizadas no estudo constitui uma amostra bastante representativa das usinas paulistas
em relacdo as varidveis empregadas na modelagem DEA.

De posse dos indicadores de produtividade obtidos na modelagem DEA, uma
analise de clusters classificou as usinas em trés grupos com niveis diferenciados de eficiéncia.
Testes nao-paramétricos de Kruskal-Wallis confirmaram diferencas significativas nas
variaveis de entrada, mas ndo nas de saida, entre os clusters de eficiéncia de usinas.
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Finalmente, o estudo busca uma avaliagdo do desempenho organizacional das usinas em
relacio a duas dimensdes ou medidas: produtividade e resultado operacional bruto. A
pesquisa apresenta, pois, as usinas classificadas em quatro grupos com diferentes perfis de
desempenhos empresariais: um com os melhores desempenhos e outro com desempenhos
relativamente menores além de outros dois grupos com desempenhos intermediarios.

O texto estd estruturado em quatro se¢des. A segunda segdo traz o Referencial
Tedrico, com uma discussdo a respeito das importancias dos sistemas de apoio a tomada de
decisdes e também da mensuragdo de produtividade e eficiéncia organizacional e a
metodologia DEA. A terceira apresenta os dados, o desenvolvimento da modelagem DEA e a
discussdo dos resultados. Conclusdes, implicagdes praticas e limitagdes da pesquisa em
conjunto com sugestdes para desenvolvimento de trabalhos futuros fecham o artigo.

2 Referencial Tedrico.

Esta secdo apresenta uma revisdo tedrica sobre a importancia dos sistemas de
apoio a tomada de decisdes e também sobre o desenvolvimento da modelagem de anélise
envoltoéria de dados (DEA) para a obtencdo da produtividade multidimensional de um sistema
de operacdes.

2.1 Sistemas de Informacdes de Apoio a Tomada de Decisoes.

Os sistemas de informagdes sdo comumente classificados em termos dos
diferentes niveis na hierarquia que operam (MEIRELLES, 1994; TURBAN e ARONSON,
1998; LAUDON e LAUDON, 2004) em:

e Sistemas de Processamento de Transacdes (SPT) que sdao responsaveis pela coleta de todo
e qualquer dado importante que resulte de uma interagao entre a organizacao e o ambiente
de negocios e também entre os varios processos operacionais internos. (Nivel
operacional);

e Sistemas de Informagdo Gerenciais (SIG) sdo responsaveis pela transformagdo dos dados
obtidos pelos SPT em informagdes mais sucintas e consolidadas para acompanhamentos
rotineiros e analise de melhorias pelos gerentes. (Nivel tatico ou gerencial);

e Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD) s3o responsaveis por apoiar os gerentes ou
executivos em tomadas de decisdes estruturadas ou nao estruturadas, em qualquer fungdo
gerencial. (Nivel gerencial e estratégico);

e Sistemas de Apoio aos Executivos (SAE) dio suporte aos executivos em suas tomadas de
decisdes buscando integrar informagdes internas e externas a organizacao. (Nivel
estratégico).

Umas das funcdes de um sistema de informagdes gerenciais (SIG) ¢ o de
consolidar informagdes além de obter calculos e indices que monitoram a produ¢ado, qualidade
e produtividade dos varios processos operacionais da organizacdo. Tais informagdes sao
bastante importantes para o acompanhamento e anélise de melhorias nos processos por parte
dos gerentes funcionais.

Consumidores mais exigentes, aumento da concorréncia e incremento na
velocidade e freqliéncia no langamentos de novos produtos sdo alguns dos fatores que tornam
o ambiente de negocios um tanto imprevisivel intensificando a importancia dos sistemas de
informacdes como apoio as decisdes gerenciais. O papel dos sistemas de informagdo na
logistica de distribuicdo comega a ser incrementado, segundo Ballou (1995, p. 30) com: (1)
alteragdes nos padrdes e atitudes da demanda dos consumidores, (2) pressao por custos nas
industrias e (3) avangos na tecnologia de computadores.

Decisdes menos rotineiras tém de ser tomadas esporadicamente no sentido de se
melhorar sobremaneira algum procedimento ou processo e, consequentemente, obter um
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grande avangco em produtividade nas varias fungdes como compras, armazenamento,
producdo, vendas, distribui¢do ou mesmo no desenvolvimento de novos produtos. Os sistemas
de informacdo passam a ter uma importancia estratégica na medida em que possibilitam
apoiar e auxiliar os executivos e gerentes em seus processos de tomada de decisdes menos
rotineiras ¢ mais estratégicas no atual ambiente de negdcios bastante competitivo e dindmico
(BOLWIIN e KUMPE, 1990; SLACK, CHAMBERS e JOHNSTON, 2002; CORREA e
GIANESI, 1996).

Os Sistemas de apoio a tomada de decisdes (SAD) caracterizam-se por apoiar e
auxiliar executivos ou organizagdes principalmente na tomada de decisdes ndo estruturadas,
isto ¢é, aquelas decisdes ndo corriqueiras ou bastante comuns. Decisdes ndo estruturadas se
caracterizam pela sua dinamica e capacidade de mutagdo ao longo do tempo. Sao decisdes que
aparecem irregularmente sob condi¢cdes diferentes e que requerem andlises, na maioria das
vezes, diferentes das anteriores por envolver novas e diferentes varidveis, além de que as
relacdes entre elas e o critério que se deseja analisar sdo, muitas vezes, complexas e
dindmicas. (CLEMEN, 1996; TURBAN e ARONSON, 1998; LAUDON ¢ LAUDON, 2004;
RASGADALE, 2004).

Neste contexto, ha que se considerar uma série de conhecimentos, habilidades e
ferramentas que podem e devem ser empregadas no auxilio e apoio a tomada de uma decisdo
ndo estruturada. Desde sua compreensao e esquematizagdo até o desenvolvimento do modelo
que represente adequadamente o funcionamento do sistema ou do problema analisado, a
equipe deve ter bons conhecimentos e informagdes a respeito do mesmo, de forma a poder
representd-lo da melhor forma possivel ou confiavel. Para isto, a equipe pode lancar mao de
inimeras ferramentas bastante conhecidas como pesquisa operacional, arvores de decisdo,
métodos de decisao multicriterial como AHP, Electre ou Promethee, simulacao de sistemas,
simulagdo de Monte Carlo, programagao dinamica, estatistica entre outros (EHRLICH, 1991;
CLEMEN, 1996; TURBAN e ARONSON, 1998; CASSARO, 2001; RASGADALE, 2004;
GOMES, ARAYA e CARIGNANO, 2004; HILLIER e LIEBERMAN, 2005; DAVIS,
EISENHARDT e BINGHAM, 2007).

2.2 Analise Envoltoria de Dados (DEA) e a Produtividade Multicriterial.

A Figura 1 abaixo nos apresenta um esquema representativo da visao sistémica
do processo produtivo de agucar e 4alcool, bastante util para a compreensdo do
desenvolvimento da modelagem por analise envoltoria de dados (DEA) que busca medir a
produtividade de um processo ou sistema de producdo de forma ndo tradicional em relacdo a
um unico fator de produgdo, mas em termos multicriterial ou multidimensional (CHARNES,
COOPER e RHODES, 1978).

A modelagem DEA estima indicadores de eficiéncia ou produtividade relativa
entre varias unidades produtivas num contexto multicritério, isto ¢, obtém um indicador de
eficiéncia a partir da consideracdo de varios fatores ou recursos de entrada e também varias
medidas de resultado (ou saida). Desta forma, a produtividade obtida pela modelagem DEA
pode ser compreendida como uma medida holistica que carrega em seu bojo um olhar
multidimensional da organizagdo e da gestdo da operacdo do sistema produtivo.



En AN PAD XXXII Encontro da ANPAD Rio de Janeiro | R] - 6 a 10 de setembro de 2008
2008

Competéncias

Organizacionais
Recursos/Ativos ¢ N
Empregados Produgéo
Produgdo de Resultados
— Actcar e Alcool [~

A

Ambiente de
Negocios

Figura 1: Visdo Sistémica da Produgio de Agticar e de Alcool.

Uma das formas mais utilizadas para medidas de produtividades ou eficiéncia de
empresas ou setores industriais quando hd a andlise conjunta de muitos recursos empregados e
muitos “produtos” ou resultados ¢ o levantamento da fronteira eficiente. A fronteira apresenta
a maximas possibilidades de produ¢dao dados um conjunto fixado de recursos empregados.

Organizagdes ou industrias que ndo atingem a fronteira s3o consideradas
ineficientes, na medida em que, poderiam obter mais resultados com a mesma quantidade
alocada de recursos ou, por outro lado, poderiam continuar obtendo as mesmas quantidades de
produtos ou resultados com uma menor quantidade de recursos empregados.

A analise de eficiéncia pela obtengdo de fronteiras permite que se obtenha medidas
de eficiéncia para unidades produtivas similares além de possibilitar a prescricdo de re-
alocagdes de fatores de produgdo de forma com que a unidade ineficiente se torne eficiente. A
analise de eficiéncia de unidades produtivas pela obtencdo de fronteiras ¢ essencial para que
as mesmas possam fazer analises cruzadas ou busca de benchmarking nas suas concorrentes
mais eficientes.

As abordagens paramétricas de obtencdo de fronteiras eficientes requerem,
segundo Pastor, Pérez e Quesada (1997), que se fagam proposicdes a respeito dos modelos e
das variaveis utilizadas para representacao das fung¢des de produgdo e de custos das unidades
produtivas ou setores industriais analisados.

Early studies attempted to measure economies of scales by using
Cobb-Douglas production technologies. However, the assumptions
of lack of interdependence among outputs and restrictive functional
forms that excluded U-shaped cost curves cast some doubt regarding

the robustness of the results.
ALY et. al. (1990, p. 214).

As técnicas ndo-paramétricas, como a modelagem DEA, permitem a obtengdo da
fronteira eficiente sem a necessidade de pressupostos sobre as varidveis ou fungdes de
produgdo e/ou de custo. Sao modelagens baseadas em programac¢do matematica de onde se
obtém as unidades eficientes, na medida em que apresentam niveis maximos de produgdo
dada uma certa restricdo de emprego de fatores de produgdo (variaveis de entrada). Este
relaxamento de restri¢des e pressupostos, dao grande vantagem as técnicas ndo-paramétricas
para andlise de eficiéncias empregando estudo de fronteiras.

Podemos empregar a metodologia DEA para analisar as eficiéncias relativas para
unidades produtivas mesmo de diferentes setores industriais, como fizeram Ali e Nakosteen
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(2003). Para Skoro (1988) apud Ali e Nakosteen (2003) “business climate concept depends on
the existence of a set of indicators that are measurable, that have effects on business
outcomes, and that are truly generic —they influence business activity in a more or less
uniform manner regardless of industry, region, or time period”.

A abordagem DEA baseada nas entradas (inputs) busca maximizar as quantidades
de resultados, isto ¢, maximizar uma combinag¢do linear das quantidades dos vérios resultados
ou producdo. A modelagem busca encontrar os pesos para cada resultado (e também para cada
recurso empregado nas atividades produtivas e de gestdo) de forma que a combinacao linear
dos produtos seja maxima. Além disto, faz-se a restri¢do de que, com estes pesos encontrados,
as eficiéncias de cada uma das usinas da amostra ndo seja superior que a unidade.

Assim, podemos obter, para cada usina da amostra, uma familia de pesos que faz
com que sua eficiéncia seja maxima e comparar tal eficiéncia com as demais usinas,
simplesmente pela utilizagdo destes mesmos pesos.

O método apresenta, pois, medidas relacionadas de eficiéncias entre as varias
usinas da amostra. Assim, a DEA ndo garante que a fronteira eficiente obtida seja realmente a
maxima fronteira quando considerassemos todas as usinas, mas tdo somente para aquele
grupo de usinas analisadas.

DEA is based upon relative efficiency concepts originally proposed
by Farrell (1957), whose work went largely unnoticed until revised
by Charnes, Cooper e Rhodes (1978). Charnes, Cooper e Rhodes
(1978) cast Farrell's technical efficiency notions into a linear
programming format which provides a scalar efficiency measure for
all “decision making units” (DMUs) producing similar outputs from
common inputs. DEA represents an extreme predictor in that the
most efficient DMUs within a group serve to define a piecewise
linear production function and the remaining DMUs are then
evaluated relative to this efficient surface... A DMU is not efficient
in producing its output (from given amount of input) if it can be
shown that some other DMU or combination of DMUs can produce
more of some output, without producing less of any other output and
without utilizing more of any resource. Conversely, a DMU is

efficient if this is not possible. NUNAMAKER (1985, p. 53).

As varias versdes de modelagens DEA vém todas do chamado modelo CCR onde
a eficiéncia ¢ medida como uma soma ponderada de saidas (produtos) dividida por uma soma
ponderada de recursos (entradas). Assume-se que nao haja conhecimento de trade-offs entre
os fatores, assim ¢ impossivel saber a priori quais seriam os pesos de cada um dos fatores.
Portanto, ¢ permitido a cada unidade liberdade para “selecionar” o conjunto dos pesos dos
fatores que fariam com que a unidade figurasse com a maior eficiéncia possivel. RETZLAFF-
ROBERTS (1996).

Em seu modelo seminal CCR, Charnes, Cooper ¢ Rhodes (1978) levantam a
eficiéncia operacional (hs) de uma empresa s, conforme apresentada na expressao 2.1 abaixo.



En AN PAD XXXII Encontro da ANPAD Rio de Janeiro | R] - 6 a 10 de setembro de 2008
2008

zuiyis
ho= = (2.1)

s = n
Z"j X js
J=1

onde:

yis representam as quantidade de cada uma das m variaveis de saida da usina s;

Xjs representam as quantidades de cada uma das n variaveis de entrada (input) da usina s;
u; sa0 0s pesos (pregos) para cada um dos m produtos que a usina s produz;

v; sd0 os pesos de cada uma dos n recursos de entrada empregados na produgao da usina s.

A modelagem CCR busca, entdo, encontrar os valores de cada um dos u; € dos v;
para os quais a eficiéncia hs da usina seja maxima. Contudo, faz-se necessaria a restricdo de
que, a eficiéncia para cada uma das N usinas (inclusive a propria usina s) da amostra seja
menor que a unidade quando empregada a familia de pesos u; € v; encontradas para a usina s.
Tal restri¢do € apresentada na expressao 2.2 abaixo.

m
Zuiyir
i=1
- n
vax/r
Jj=1

h

7 =

<1 (2.2)
para toda e qualquer usina r, sendo r=1,2...,N.

Para que o valor da eficiéncia de cada uma das N usinas da amostra sejam nimeros
entre 0 e 1 e como artificio para a linearizacdo da modelagem, ha a necessidade de uma outra

restricdo com relacdo a combinacdo linear dos custos ou das utilizacdes dos recursos de
entrada seja igual a unidade para a usina s em analise, conforme expressdo 2.3 abaixo.

Z"jxjs =1 (2.3)
j=1

Charnes, Cooper e Rhodes (1978) desenvolvem, entdo a modelagem DEA
linearizada conhecida por CCR e apresentada abaixo nas expressoes 2.4a e 2.4b abaixo.

Maximizar  h, = zuiyis (2.4a)

m n
Sujeito a Zuiyir - Yvx, <£0; r=1,.,N,;
i=1 j=1

S x, =1 (2.4b)
j=1

U,v; 2 0 i=1...m;j=1,...n
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3 Modelagem DEA e Discussdo de Resultados.

Para a obtencdo dos indicadores de produtividade, pela modelagem DEA,
utilizamos variaveis do balango patrimonial do ano de 2006 de 38 usinas paulistas de
producdo de agtcar e alcool. Uma analise de correlagdo auxiliou na selecdo das variaveis de
forma que os pares de varidveis de entrada e saida tivessem fortes correlagdes. Assim, as
variaveis de entrada (input) selecionadas para representar, na modelagem DEA, os esforgos e
recursos empregados na producao sao:

Ativo Total Circulante (ATIVOC);

Ativo Total Permanente (ATIVOP);

Ativo Imobilizado (IMOBIL);

Maiquinas, Equipamentos e Ferramentas (MAQEQUIP);
Despesas Administrativas (DESPADMI).

Por outro lado, figuram como variaveis de saida (output):

e Nivel de Produgio (cana moida em toneladas) (PRODUCAO);
e Receita Bruta (RECEITAB);

e Resultado Operacional Bruto (RESULTAD).

A Tabela 1 abaixo nos apresenta uma analise descritiva dos dados das 38 usinas
paulistas empregados neste estudo. Na seqiiéncia, a Figura 1 apresenta a distribui¢ao destes

dados em gréficos do tipo box-plot.
Tabela 1: Resumo descritivo dos dados das variaveis de entrada e de saida das 38 usinas paulistas de aglicar e

alcool.
Variaveis Mediana Média Desvio-Padrao
Ativo Circulante 48.466.500 70.583.185 64.741.259
Ativo Permanente 86.670.000 118.682.142 108.951.296
Imobilizado 60.596.500 93.784.613 82.186.080
Magquinas ¢ Equipamentos 33.149.205 59.090.765 66.156.720
Despesas Administrativas 7.972.000 11.698.778 11.101.623
Receita Bruta 117.669.751 165.761.881 139.058.805
Resultado Operacional Bruto 27.899.404 41.314.966 44.652.659
Producdo (cana moida - em t) 1.703.835 2.127.944 1.481.623
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Figura 1: Representagdo grafica em Box-Plot
dos dados de 38 usinas paulistas.
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Os indices de produtividade para cada uma das 38 usinas obtidos com a
implementag¢do da modelagem DEA resultou numa média de 73,3% e mediana de 71,8%. Os
resultados para cada uma das usinas podem ser observado na Tabela 2 abaixo. Sem esquecer
que estes indices sdo grandezas relativas e devem ser interpretados como medidas de
comparag¢do entre as usinas, podemos observar, pela Tabela 2, que a maior parte das 38 usinas

apresentam bons ou 6timos indices de produtividade.
Tabela 2: indices de Eficiéncia das 38 usinas paulistas de agticar e alcool.

Usinas Eficiéncia | Usinas Eficiéncia
Usina 1 100,0% | Usina 20 68,6%
Usina 2 100,0% | Usina 21 68,5%
Usina 3 100,0% | Usina 22 67,2%
Usina 4 100,0% | Usina 23 67,1%
Usina 5 100,0% | Usina 24 66,6%
Usina 6 100,0% | Usina 25 66,6%
Usina 7 100,0% | Usina 26 62,3%
Usina 8 100,0% | Usina 27 60,7%
Usina 9 100,0% | Usina 28 56,2%
Usina 10 98,3% | Usina 29 55,8%
Usina 11 86,5% | Usina 30 54,4%
Usina 12 85,9% | Usina 31 54,3%
Usina 13 84,3% | Usina 32 54,2%
Usina 14 83,6% | Usina 33 51,3%
Usina 15 81,0% | Usina 34 49,8%
Usina 16 76,9% | Usina 35 47,1%
Usina 17 76,7% | Usina 36 46,8%
Usina 18 75,7% | Usina 37 44,2%
Usina 19 75,0% | Usina 38 18,4%

Posteriormente, procedeu-se a uma analise de cluster (Hair et al., 1998 e Johnson e
Wichern, 1998) que classificou as 38 usinas em trés grupos diferenciados em relacdo aos
indices de eficiéncia. O grupo das usinas com os maiores indices de produtividade apresentou
uma média de 95,6%, enquanto o grupo com os menores indices apresentou média de 48,4%
de produtividade. O terceiro grupo com niveis intermedidrios de produtividade apresentou
média de 70,2%. A Figura 2 abaixo nos apresenta a distribuicao da produtividade em cada um
dos trés clusters obtidos.

1,2

EFICIENCI{%O

| -
’8 —
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ALTA MEDIA BAIXA

Figura 2: Representacdo grafica da distribui¢do dos
indices de produtividade nos trés clusters.
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A Figura 3 abaixo nos apresenta as distribui¢cdes dos niveis de producao em cada
um dos trés clusters de usinas obtidos com base nos indices de produtividade.

5.000.0
PRODUCAO
4.000.0]
3.000.0]

2.000.0f

1.000.0;

14 13 11
PRODUTIV. PRODUTIV. PRODUTIV.
ALTA MEDIA BAIXA

Figura 3: Representacao grafica da distribui¢ao dos niveis de produgao
das usinas classificadas em relagdo aos trés clusters.

Podemos observar pela Figura 3 acima, que a distribui¢do, como um todo, dos
niveis de produgdo no cluster 3 (usinas com menores indices de eficiéncia) tem posi¢cao menor
que aquela das usinas no cluster 1 (usinas com indices maiores de produtividade),
evidenciando também uma mediana menor que a do cluster 1. Na seqiiéncia, as Figuras 4 ¢ 5
nos apresentam, respectivamente, as variaveis de saida e de entrada (para a modelagem DEA)
para as 38 usinas classificadas nos trés clusters de eficiéncia.

500.000.000
400.000.000]
300.000.000]
200.000.000]
100.000.000]
l B RESULTAD
0. i : , ERECEITAB
N= 14 14 13 13 11 11
PRODUTIV. PRODUTIV. PRODUTIV.
ALTA MEDIA BAIXA

Figura 4: Representacao grafica da distribuicdo dos niveis de produgao
das usinas classificadas em relagdo aos trés clusters.
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Figura 5: Representacdo grafica da distribui¢@o dos niveis de produgio
das usinas classificadas em relagdo aos trés clusters.

Podemos observar, pela Figura 4 acima, que as usinas do cluster 3 (indices
menores de produtividade) apresentam niveis, ainda que superiores, porém bastante
comparaveis de receita bruta e de resultado operacional bruto em relacdo as usinas do cluster
1 (usinas com indices superiores de produtividade).

Por outro lado, a Figura 5 acima nos mostra que os niveis das variaveis de entrada
(ativos e investimentos) sdo bastante superiores para as usinas do cluster 3 quando
comparados aos niveis nas usinas do cluster 1, principalmente das varidveis Maquina,
Equipamentos e Ferramentas, Imobilizado e Ativo Permanente.

Testes nao-paramétricos de Kruskal-Wallis (Siegel, 1977; Newbold, 1995;
Conover, 1999) foram implementados e comprovaram estas diferencas em todas as varidveis
de entrada inclusive nos indices de eficiéncia como estatisticamente significativas, quando
comparadas entre os trés clusters de eficiéncia, conforme observamos na Tabela 3 abaixo. O
mesmo teste ndo aponta diferencas significativas nas varidveis de resultado (saida) para as

usinas quando classificadas pelos clusters de eficiéncia.
Tabela 3: Resultados do teste de Kruskal-Wallis para as varidveis das usinas nos trés clusters de eficiéncia.

Variaveis Chi-Square df Asymp. Sig.

ATIVOC 5,655344 2 0,059150%
ATIVOP 6,383398 2 0,041102*
IMOBIL 7,592295 2 0,022457*
MAQEQUIP 10,09719 2 0,006418%*
DESPADMI 10,07263 2 0,006498%*
RECEITAB 3,353812 2 0,186951
RESULTAD 3,7178 2 0,155844
PRODUCAO 0,124167 2 0,939804
EFICIENCIA 33,23353 2 6,07E-08***

t sign < 0,10 * sign < 0,05 **sign < 0,01  ***sign< 0,001
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Com o objetivo de obter o mapeamento das usinas em relagao as duas medidas de
desempenho organizacional: produtividade e resultado operacional, a pesquisa obteve uma
segmentacdo em quatro grupos distintos. Esta segmentagdo foi operacionalizada utilizando as
medianas de cada uma das duas medidas de desempenho acima. Os indices de produtividade
obtidos neste estudo, obtidos da modelagem DEA, tem uma mediana de 71,8% como ja
observado anteriormente, enquanto os dados obtidos dos balangos patrimoniais das 38 usinas
analisadas apresentam uma mediana de R$ 27.899.403.

A Figura 6 abaixo nos apresenta esta classificagdo das usinas num grafico onde a
produtividade e os resultados operacionais estdo apresentados, respectivamente, nos eixos das
abcissas e das ordenadas. Podemos observar que esta segmentagdo classifica as usinas em
quatro grupos quanto aos seus desempenhos em termos dos resultados operacionais e também
em relacdo a produtividade.

250.000.0007  Resultado Op.
Bruto
Usina 37
.
200.000.000+ Usina 7
*
Grupo I
150.000.000- )
Usina 15
TS
Usina 38 Grupo III Usina 1
100.000.000- . Usina 22 Usina 4
Usina 32 . Usina 5
Usina 36 ° . Usina 18  Usina 8
50.000.000- . * * .
Usina 35 * * ¢  Usina 12
° e ¢ S
. ol ¢ TR
0 Grupo IV Usina 28 #Jsina 26 L LS (._Tg'upo 0:
0,00% 20,00% 40,00% 60,00% 80,00% 100,00%
Produtividade

Figura 6: Classificagdo das usinas em relacdo a
produtividade e resultado operacional bruto.

As Tabelas 4, 5, 6 e 7 nos apresentam os valores dos resultados operacionais
brutos e também dos indices de produtividade obtidos com a modelagem DEA para as usinas
em cada um dos quatro grupos identificados pela classificagdo em relagdo ao resultado
operacional bruto e a produtividade.

As usinas do Grupo I apresentam os melhores desempenhos tanto em relacao aos
niveis de produtividade quanto em termos de resultado operacional enquanto as usinas do
Grupo IV apresentam os menores niveis de produtividade e também de resultado operacional.
Ainda, as usinas do Grupo II apresentam altos niveis de produtividade, porém resultados
operacionais relativamente menores e aquelas do Grupo III apresentam bons desempenhos em
termos de resultados operacionais, porém niveis relativamente menores de produtividade.
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Tabela 4: Eficiéncia e Resultado Operacional Bruto de Usinas do Grupo 1.

Resultado

Usinas Eficiéncia Oper. Bruto
Usina 7 100,00% 184.136.000
Usina 1 100,00% 43.748.000
Usina 4 100,00% 38.071.000
Usina 5 100,00% 34.766.642
Usina 8 100,00% 32.320.000
Usina 12 85,88% 28.948.378
Usina 15 81,03% 127.964.394
Usina 18 75,67% 43.205.000

Tabela 5: Eficiéncia e Resultado Operacional Bruto de Usinas do Grupo II.

Resultado
Usinas Eficiéncia Oper. Bruto
Usina 2 100,00% 26.721.000
Usina 9 100,00% 10.252.201
Usina 6 100,00% 7.298.000
Usina 3 100,00% 16.618.000
Usina 10 98,33% 7.947.000
Usina 11 86,53% 12.552.000
Usina 13 84,32% 5.098.000
Usina 14 83,58% 7.238.000
Usina 16 76,92% 6.181.000
Usina 17 76,71% 18.825.000
Usina 19 74,98% 9.093.104

Tabela 6: Eficiéncia e Resultado Operacional Bruto de Usinas do Grupo III.

Resultado

Usinas Eficiéncia Oper. Bruto
Usina 22 67,15% 76.529.000
Usina 24 66,58% 33.504.000
Usina 25 66,56% 55.092.000
Usina 26 62,29% 42.122.000
Usina 29 55,78% 43.865.000
Usina 32 54,17% 60.259.433
Usina 34 49,82% 41.245.299
Usina 35 47,13% 31.236.000
Usina 36 46,84% 51.540.000
Usina 37 44,18% 204.382.000
Usina 38 18,35% 98.888.000

Tabela 7: Eficiéncia e Resultado Operacional Bruto de Usinas do Grupo IV.

Resultado
Usinas Eficiéncia Oper. Bruto

Usina 20 68,62% 15.700.838
Usina 21 68,49% 24.613.000
Usina 23 67,09% 23.931.000
Usina 27 60,75% 26.850.429
Usina 28 56,23% 9.023.000
Usina 30 54,36% 26.000.000
Usina 31 54,29% 23.218.000
Usina 33 51,27% 20.987.000

13



En AN PAD XXXII Encontro da ANPAD Rio de Janeiro | R] - 6 a 10 de setembro de 2008
2008

4 Conclusoes.

Este trabalho levantou, através de modelagem DEA/CCR, indices de produtividade
na producdo de acticar e alcool. A obtengdo de medidas de eficiéncia na alocagdo de recursos
por parte das usinas na producdo agucar e alcool apresenta grande importancia ndo s para a
literatura, mas também para o setor sucroalcooleiro brasileiro. O parque produtivo brasileiro ¢
conhecido mundialmente pela qualidade de seu produto bem como pela alta viabilidade
econdmica. Com a tendéncia de emprego de novas e limpas formas de energia, o etanol
brasileiro obtido da cana-de-agucar se apresenta como uma das melhores opcdes de
biocombustiveis, quer pela questdo ambienta,l quer pelos seus altos niveis de eficiéncia no
balango energético.

Este estudo levanta uma medida de eficiéncia na producdo de agucar e alcool
através da modelagem DEA. Nesta metodologia, a produtividade ¢ obtida segundo uma
abordagem multicritério ou multidimensional, onde se busca contemplar na medida
simultaneamente varias varidveis de esforcos e de investimentos, ditas de entrada e, por outro
lado, véarias variaveis de resultados (saida).

Com os dados disponiveis dos balangos patrimoniais de 38 usinas paulistas de
acucar e alcool do ano 2006, o estudo selecionou cinco medidas de investimentos (entrada) e
trés de resultados (saida) para a implementa¢do da modelagem DEA, depois que uma andlise
de correlagdo mostrou forte associacdo entre os pares de varidveis. Ativos Circulante e
Permanente, Maquinas e Equipamentos, Imobilizado e Despesas Administrativas foram
utilizadas como variaveis de entrada, enquanto a produ¢do (cana moida), receita bruta e
resultado operacional bruto figuram como varidveis de saida.

Depois de obtidos os indices de eficiéncia, a pesquisa procedeu a uma analise de
clusters que apontou a classificagdo das 38 usinas em trés clusters de diferentes niveis de
produtividade. Testes estatisticos mostraram ser tanto os indices de produtividade quanto
todas as variaveis de entrada significativamente diferentes entre os trés clusters de eficiéncia
obtidos. Os testes ndo apontaram diferencgas significativas das variaveis de resultado (saida)
para as usinas quando comparadas entre os trés clusters. Estes resultados mostram haver uma
grande variabilidade ¢ uma nitida diferenga entre os niveis de esfor¢os e investimentos
organizacionais para a produgdo por parte das usinas entre os clusters, mas que acabam por
gerar, grosso modo, os mesmos niveis de resultados (produ¢do, receita bruta ou resultado
operacional) levando, conseqlientemente a niveis diferentes de produtividade.

Um outro resultado importante da pesquisa ¢ a classificagdo das usinas em quatro
grupos de desempenhos organizacionais diferentes considerando duas dimensdes: a
produtividade e o resultado operacional bruto. O estudo apresenta o grupo com usinas de
melhores desempenhos e também um outro grupo com usinas de desempenhos relativamente
menores além de outros dois grupos com desempenhos intermediarios.

Os nossos resultados podem trazer contribui¢des para a literatura de desempenho
organizacional na agroindustria, além de implicagdes praticas para gestores de usinas de
producdo de agticar e alcool, na medida em que podem tragar diferenciais de desempenho
empresarial no setor com base nos indices de produtividade obtidos da modelagem DEA e
também do resultado operacional bruto.

Novas pesquisas podem ser desenvolvidas com o objetivo de mapear os
desempenhos empresariais no setor sucroalcooleiro brasileiro. Pesquisas poderiam medir tais
desempenhos e maped-los nas varias regides do pais para se conhecer tais comportamentos
empresariais. Ainda, outras varidveis poderiam ser empregadas na modelagem DEA para
melhorar a obten¢do dos indices de eficiéncia organizacional. Outras variaveis de entrada
como area de cultivo, numero de trabalhadores, tipo de cultivares e medidas relacionadas ao
tipo de tecnologia usada para a colheita e também para a moagem da cana.
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Por outro lado, a consideragdao também de outras variaveis de resultados como
aquelas relacionadas ao balanco social e ambiental da usina como beneficios advindo da
atividade de co-geragdo de energia elétrica, de programas sociais e qualidade de vida no
trabalho certamente podem trazer novas dimensdes aos indices de eficiéncia e melhorando sua
mensuragao.
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