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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo avaliar a eficiéncia de operadores logisticos na distribuicdo domiciliar de jornais
utilizando a metodologia Andlise Envoltoria de Dados (DEA), que permite o uso de multiplas varidveis de inputs
e outputs. Aplicou-se restrigdes aos pesos com 0 objetivo de considerar todas as varidveis na composicao da
eficiéncia. Os operadores logisticos foram subdivididos em suas areas de atuagdo, que foram classificadas em
cinco grupos, com o uso de técnicas de agrupamento. Uma nova avaliacdo DEA foi realizada para obter as
eficiéncias nas éreas de entrega, que compuseram um indice final comparativo de desempenho entre os
operadores logisticos. O estudo indicou que algumas caracteristicas geogréficas e socio-econdmicas alteram o0s
padrdes de operacdo e influenciam diretamente a eficiéncia dos operadores logisticos, que, portanto, devem ser
avaliadas em grupos homogéneos.

Palavras-chave: DEA, Restri¢&o aos Pesos, Desempenho de Operadores L ogisticos.

ABSTRACT

The objective of this work was to evaluate the efficiency of third party logistics in the newspaper home delivery
activity, through Data Envelopment Analysis, using multiple inputs and outputs. Weight restrictions were used to
consider al inputs and outputs in the composition of the efficiency score. The 3PLs were divided into their
delivery areas, which were classified in five groups using Cluster Analysis techniques. A new DEA evaluation
was applied to obtain the efficiency score of the delivery areas, which composed a final performance indicator,
comparable among 3PLs. The results indicated that some geographic and economical aspects of the delivery
areas can modify operation standards and have strong impacts on the efficiency of the 3PLs, then suggesting that
they may be evaluated in homogeneous groups.

Key-words: Data Envelopment Analysis, weight restrictions, third party logistics performance.

1. INTRODUCAO

A atividade de entrega domiciliar de jornais é um caso particular de distribuicdo fisica de
produtos, com alto volume, baixa variedade e frequéncia diaria de entregas. Além disso, a
janela de tempo da operacdo é restrita a intervalos inferiores a cinco horas. Tamanha
particularidade exige especializacdo, com 0 objetivo de aumentar a eficiéncia do servico e
alcancar um volume de distribuicdo cada vez maior, sem comprometer a qualidade exigida

pelos clientes.

A tendéncia de terceirizacdo dos servicos logisticos mostra-se presente na industria brasileira
de jornais hd mais de dez anos, quando os altos custos envolvidos com a operagcdo de entrega
domiciliar ndo justificavam mais a manutencdo do servico na estrutura das empresas de
comunicacdo. Surgem assim os Operadores Logisticos, empresas especializadas em prover
servicos logisticos de forma especializada ou integrada.

Neste trabalho, utilizou-se Andlise Envoltéria de Dados, ou simplesmente, DEA (Data
Envelopment Analysis), para avaiar a eficiéncia de operadores logisticos na distribuicéo
domiciliar de jornais, através de um estudo de caso de uma grande empresa de comunicagdo



do pais. Uma andlise DEA destes operadores permitiu conhecer melhor a atividade e
identificar os benchmarks, ou sgja, as empresas que possuem as melhores praticas na entrega
domiciliar. Com este estudo, agdes de campo como, por exemplo, mapeamento de processos e
elaboracdo de manuais operacionais, podem ser realizadas sem que haja desperdicio de tempo
e recursos humanos, cada vez mais escassos nas organizagbes. Como consequéncia do
problema real abordado, foram usadas técnicas de andlise de agrupamentos, com o objetivo de
avaliar DMUs (Decision Making Units) heterogéneas entre si, e fortemente influenciadas por
fatores geogréficos das éreas de entrega.

2. METODOLOGIA DEA

A Andise Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA) é uma metodologia que
usa programacao linear para avaliacéo de eficiéncias comparativas de Unidades de Tomada de
Decisdo (Decision Making Unit — DMU). A eficiéncia relativa de uma DMU é definida como
a razdo da soma ponderada de produtos (outputs) pela soma ponderada de insumos
necessarios para gerélos (inputs). Os pesos usados nas ponderagdes sdo obtidos através de
um programa de programacao fraciondria que atribui a cada DMU 0s pesos que maximizam a
sua eficiéncia. Seu uso € de particular interesse quando se desgja determinar a eficiéncia de
unidades produtivas onde ndo sgja relevante ou ndo se desgia considerar somente 0 aspecto
financeiro (Gomeset al., 2001).

Ha dois modelos DEA cléssicos: CCR e BCC. O modelo CCR (também conhecido como
CRS ou constant returns to scale), trabalha com retornos constantes de escala (Charnes et
al.,1978). Em sua formulagdo matematica considera-se que cadaDMU k (k =1, 2,...,s) é uma
unidade de producdo que utiliza n inputs X, i = 1,2,..., n, para produzir m outputs i, j =
1,2,..., m. Esse modelo maximiza 0 quociente entre a combinac&o linear dos outputs e a
combinacdo linear dos inputs, com restricdo de que para qualquer DMU esse quociente ndo
sgja maior que 1. Com alguns artificios matematicos, este modelo é linearizado,
transformando-se no problema de programacdo linear apresentado em (1), onde h, € a
eficiéncia da DMU o em andlise; Xi, € Yio S80 0S inputs e outputs, da DMU o; v; e u; sB0 0s
pesos cal culados pelo modelo para os inputs e outputs, respectivamente.

m
maxh, =Y u;y;,
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O modelo BCC (Banker et al.,1984) também chamado de VRS (variable returns to scale),
considera Situagdes de eficiéncia de producdo com variacdo de escala e ndo assume
proporcionalidade entre inputs e outputs. O modelo BCC néo sera utilizado neste trabal ho.

2.1 RestricOes aos Pesos em DEA

Os modelos DEA classicos permitem total liberdade em relagdo a sel egdo dos pesos que dardo
o0 maximo valor de €ficiéncia a determinada DMU. Essa liberdade é importante na
identificagdo das unidades ineficientes, ou sgja, aquelas DMUSs que apresentam um baixo



desempenho, inclusive com seu proprio conjunto de multiplicadores. A flexibilidade (com
base no PPL — Problema de Programacédo Linear) na escolha dos pesos € uma das vantagens
apontadas a modelagem por DEA. No entanto, os pesos calculados podem ser inconsistentes
com os conhecimentos que se tem em relacdo aos valores relativos de inputs e outputs. Assim,
aincorporacdo de julgamentos de valor no caculo das eficiéncias surge como uma evolucéo
natural das aplicacdes de DEA aproblemas reais.

A incorporacdo de julgamentos de valor através de restricdes aos pesos pode ser dividida em
trés grupos de métodos (Lins e Angulo-Meza, 2000): restricbes diretas sobre os
multiplicadores; gjuste dos niveis de input-output observados para a captura de julgamentos
de valor; restricdo a inputs e outputs virtuais. Gongalves (2003) apresenta uma técnica
alternativa, que simula restricdes aos pesos atraveés dainsercéo de DMUs artificiais.

Nas restricdes diretas sobre 0s pesos, enfoque desenvolvido por Dyson e Thanassoulis (1988)
e generalizado por Roll e Golany (1991), sdo impostos limites numéricos aos multiplicadores
com o objetivo de ndo superestimar ou ignorar inputs e outputs na analise. Esse tipo de
restricdo pode levar ainviabilidade do PPL, ja que estabelecer um limite superior ao peso de
um input implica em um limite inferior no input virtual do restante das variaveis. Lins e
Moreira (2001) discutem em que condigOes as restricdes aos pesos ndo tornam o PPL
inviavel.

O método de Regides de Seguranca — Assurance Region Method (AR) — desenvolvido por
Thompson et a. (1990), é bastante sensivel as unidades utilizadas para os inputs e outputs.
Exige profundo conhecimento das variaveis e vasta coleta de opinides de especiadistas, o que
torna sua aplicagcdo um processo complicado e demorado.

2.1.1 Restri¢Oes aos Inputs e Outputs virtuais

Esse tipo de restricdo aos pesos dos multiplicadores considera os niveis de inputs e outputs
das DMUs, ao incluir somente os inputs e outputs que contribuem significativamente aos
custos totais ou beneficios de uma unidade. Wong e Beasley (1990) propuseram esse tipo de
restricdo, que ao invés de restringir os valores dos pesos, limita a proporc¢édo de output (input)
virtual total da DMU o utilizado pelo output j (input i) no intervalo [¢j ,(on ([,oi ,a)i]), ou sgja,

a importancia dada ao output j pela DMU o. O intervalo [¢j N3 J € determinado pelo decisor.

A restricdo ao output virtual j é apresentadaem ( 2 ), naqual Zu ;Yj, €0 outputvirtual total
j=1
da DMU o. Pode-se obter resultado semelhante para os inputs.
Ui¥io
¢ <~ S (2)
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Este tipo de restrigdo evita o problema das unidades, pois expressa a importancia relativa de
uma determinada variavel para o conjunto e €, portanto, adimensional.

Alguns autores, como Wong e Beasley (1990) sugerem duas formas de se aplicar este tipo de
restrigao:



» Aplicacdo das restricdes somente a DMU em andlise, 0 que corresponde ao
acréscimo de duas restricdes ao modelo dos multiplicadores, para cada variavel
limitada;

» Aplicacdo das restricdes a todas as DMUs, o que corresponde a adicdo de 2n
restricbes ao modelo dos multiplicadores, para cada varidvel limitada, sendo n o
nimero de DMUs.

Os modelos com restricdo a todas as DMUs , devido ao acréscimo de muitas restricdes, sao
freqUentemente inviaveis. Uma discusséo mais abrangente sobre viabilidade de modelos DEA
com restricOes aos pesos pode ser encontrada em Lins e Moreira (2001). Assim, a aplicacdo
deste tipo de restricdo somente a DMU em andlise € mais promissora e serd utilizada neste
estudo. No entanto, este método apresenta um problema: determinadas DMUSs, classificadas
como ineficientes apds a restricdo aos pesos, fazem parte do conjunto de referéncia de outras
DMUs ineficientes. Para corrigir este problema, Pereira (2002) apresentou um algoritmo que
consiste, essencialmente, em retirar as DMUs quase-eficientes da amostra, quando elas fazem
parte de algum conjunto de referéncia. Esse procedimento se justifica na medida em que as
quase-€eficientes ocupam partes da fronteira tornadas improprias pelas restri¢des aos pesos. A
sua retirada da amostra obriga que as DMUSs ineficientes procurem regides “permitidas’ da
fronteira para projecéo.

3. LOGISTICA DA DISTRIBUICAO DOMICILIAR DE JORNAIS

A particularidade deste tipo de entrega esta no volume, na freqiéncia de entrega e najanelade
tempo disponivel para entrega. Diariamente sdo entregues cerca de 200 mil produtos, com
uma janela de tempo de aproximadamente 4,5 horas, em média. De forma geral, o problema
da distribuic¢&o de jornais envolve o fluxo dos jornais desde as rotativas (prensas), onde ocorre
aimpressdo até sua entrega ao cliente final (assinante ou bancas). Um jornal pode ter mais de
uma edicdo no mesmo dia, em funcdo de noticias de Ultima hora, como por exemplo,
resultados de jogos esportivos, pronunciamentos importantes, entre outros. Até mesmo a
reportagem de capa pode ser aterada em questéo de minutos. Podemos dividir a operacéo em
quatro etapas distintas, discutidas a seguir.

A primeira etapa consiste na producéo dos jornais e compreende o preparo das maguinas e a
impressdo. Tem inicio pouco antes de meia-noite, quando as rotativas sdo acionadas e 0s
primeiros jornais comecam a ser produzidos. A impressdo pode ocorrer até 4:00 da manh,
dependendo do dia da semana, do volume a ser produzido, e do nimero de edicdes do dia. A
segunda etapa envolve a expedicdo e o carregamentos dos veiculos. Assim gque deixam as
rotativas, os jornais sdo levados para os caminhdes, cuja ordem de saida é geralmente definida
pelo tempo de deslocamento até o ponto de entrega mais distante. A terceira etapa é o
transporte dos jornais até os operadores logisticos responsaveis pela entrega domiciliar. Na
regido metropolitana do Rio de Janeiro, a maioria das rotas sdo fixas, curtas, e com apenas um
destino, partindo em intervalos que variam de 5 a 15 minutos. A quarta e Ultima etapa
consiste na entrega final ao cliente, realizada pelos operadores | ogisticos. Nesta etapa, o jornal
ainda passa por processos como a inser¢cdo manual de encartes comerciais e suplementos
extras, montagem dos diversos cadernos que compdem o jorna e ainda a separacdo dos
jornais em roteiros de entrega. A particularidade desta etapa esta no volume e na janela de
tempo disponivel para entrega. Diariamente sdo entregues cerca de 200 mil jornais, com uma
janela de tempo de aproximadamente 4,5 horas.



3.1 Delimitagéo do Estudo

O escopo de avaliacdo deste trabalho esta nos operadores logisticos que atuam na etapa final
da distribuicdo domiciliar de jornais (quarta etapa da operacdo). Opera-se atualmente com
cerca de 50 empresas terceirizadas, em ambito nacional, sendo nove delas localizadas na
regido metropolitana do Rio de Janeiro, incluindo a capital. Estas empresas podem ser
subdivididas pelo tipo de remessa que recebem (local e interior) e ao considerar 0 volume de
entregas envolvido, optou-se por realizar este estudo apenas nas nove empresas atuantes na
capital fluminense e em sua regido metropolitana, que representam cerca de 80% do volume
total de entregas. Além disso, a facilidade na obtencéo de dados sobre estas empresas e suas
areas de atuacdo permite melhor visualizacao e interpretacéo dos resultados obtidos.

4. MODELAGEM

Para a escolha do modelo DEA a ser utilizado, observou-se a escala de operagcdo dos
operadores logisticos (DMUs) e o ambiente de negdcios em gue estéo inseridos. Apesar das
empresas operarem em regifes geogréficas distintas entre si, o ambiente competitivo de
negdcios é muito semel hante, o que justifica o uso do modelo CCR. O modelo foi orientado a
input, uma vez que se desgja a minimizagdo dos recursos usados na operacéo, mantendo-se
constante os produtos (outputs). Por ser terceirizado, o operador logistico ndo possui controle
sobre alguns outputs.

Identificou-se 0 méximo de varidveis que pudessem traduzir a operacdo de distribuicéo
domiciliar e obter um equilibrio entre a representatividade do modelo e a discriminacéo das
DMUSs. As variaveis escol hidas foram as mesmas usadas por Nanci et a (2004a), conforme a
tabela 1:

Tabela 1: Variaveis usadas no modelo

Inputs Outputs
Entregadores Jornais entregues

esentam 9 50- .
Os entrega_\dores representam cerca de 95% d‘?“‘?‘ méo-de-obra, E umavariavel ndo-controléavel, definida pelavenda de
sendo assim o principal recurso humano da atividade. Quanto . - L = ;
. ~ ) A assinaturas aos clientes, atividade que ndo é exercida pelo
menor o nimero de entregadores, sup8e-se maior eficiéncia do - =
. = . - operador logistico. Deve constar no modelo por ser a principal
operador em gerenciar sua méo-de-obra, assim como otimizar a nedida de saida (output) da atividade

entrega.
Reclamacdes diarias Pontos de Entrega
O namero de reclamagGes é um output indesejavel (Tavares, E também uma variével ndo-controlavel, pela mesma razzo da
1998), pois quanto menor for o seu valor, maior serd aeficiéncia varidvel “jornais entregues’. Espera-se que quanto maior for o
do operador logistico. Portanto, para o célculo coerente das ndmero de pontos de entrega cobertos pelo operador, mais
eficiéncias, estavariavel deve constar no modelo como um input. eficiente sera sua entrega.

Outras variaveis identificadas ndo foram utilizadas por apresentarem valores muito proximos
para todas as DMUs, como no caso da variavel “janela de tempo”, ou por apresentar
colinearidade com outras variaveis do modelo, como no caso da variavel “roteiros’, uma vez
gue estes ndo sdo otimizados. Foram compilados dados diarios de janeiro a abril de 2004, e
calculadas as médias aritméticas das variaveis, desprezando eventos especiais como reveillon,
carnaval e feriados, onde arotina da distribuicéo de jornais sofre alteragdes significativas.

4.1 Aplicacéo do modelo e resultados iniciais

Para evitar a atribuicdo de pesos “zero” e permitir que todas as variaveis participassem na
formacéo da eficiéncia final, foram aplicadas restri¢cbes ao input e output virtuais, somente a
DMU em andlise, para todas as variaveis do modelo. A participacdo de cada variavel (input
ou output) foi restrita a um valor L; = 0,20 (limite inferior), definido pelo decisor. Optou-se



por ndo estabelecer um valor para o limite superior, preservando assim, parte da caracteristica
dos modelos DEA de atribuicdo de pesos 6timos para atingir a maior eficiéncia possivel.
Estudou-se a sensibilidade deste valor em + 0,05 e foi obtida a mesma ordenacéo das DMUS,
o gque validou a escolhade L = 0,20. Ao incorporar estas restri¢des aos model os CCR bésicos,
tém-se os seguintes PPLs, ambos orientados a inputs:

Tabela 2: Formulagdo do modelo CCR com Restrigdes ao Input e Output virtuais

Modelo dos Mulltiplicadores Modelo do Envelope Onde:
minuyo max h X, 0
sujeito a: sujeito a: D,, = .

vx, =1 hx, —XA+D,L7z>0 20

0 0
uY —vX <0 ~y,+YA+D,K5>0 DyOZ[yg’ : j
(D, L)Tv<0 A, 7,6>0 20

X0 L1_1 L2

T L

(D,,K)'u<0 ( Lo
ux0 (1 K,

>0 K=
' K K,-1

Sendo: Dy, € matriz diagonal com os valores dos inputs daDMU, ; Dy, € matriz diagonal com
os valores dos outputs da DMU,; L € matriz quadrada com os valores dos limites inferiores
dos inputs; K é matriz quadrada com os valores dos limites inferiores dos outputs; L1 =L, =
K1 =K, =0,20, generalizados no texto como L; ; = € um vetor das novas varidveis nt; e mo,
correspondentes as restricdes aos pesos dos inputs; 6 € um vetor das novas variaveis 8; € 8y,
correspondentes as restri¢des aos pesos dos outputs.

A DMU F foi a unica €ficiente, e serve de benchmark para todas as outras. A tabela 4
apresenta as DM Us ordenadas segundo suas eficiéncias.

4.2. Variaveis Explicativas de Eficiéncia

Motivados pela hipdtese de que as areas geograficas de atuacdo dos operadores logisticos
podem influenciar diretamente a eficiéncia DEA obtida, Nanci et al.(2004b) identificaram
duas variaveis compostas que podem explicar as eficiéncias obtidas, dado 0 mesmo conjunto
de variaveis utilizado neste trabal ho.

Tabela 3: Variaveis Compostas

Indice de Verticalizaco Densidade Linear de Entrega
L2 [?) oY
J d;
Onde: Onde:
I, € indice de verticalizagéo; d. é adensidade linear de entrega;
P é o nimero de pontos de entrega Ginica; e | J € o nimero total de jornais entregues; e
J é nimero total de jornais entregues. d; édistanciatotal percorrida.




O indice de verticalizacdo (I,) assume valores entre zero e um, onde val ores proximos de zero
representam areas com pouca concentracdo de assinantes no mesmo espaco residencial, ou
sgja, areas com muitas casas e condominios abertos (exemplo: Baixada Fluminense) e valores
proximos de um representam o caso oposto (exemplo: Zona Sul). Deve-se aertar que para
pequenos valores de P e J, o indice de verticalizagdo obtido pela equacdo acima € pouco
representativo. A densidade linear de entrega € uma medida de dispersdo (dg), expressa em
jornais por quildmetro. Quanto maior o valor de d., mais concentrada sera a entrega de uma
area; e no caso oposto, para baixos valores de de, a entrega sera mais dispersa.

A tabela 4 apresenta a correlacdo estatistica e 0 R? entre as varidveis compostas I, e de, € as

eficiéncias DEA obtidas pelo modelo CCR com restrigdes (Li = 0,20). Os resultados indicam
uma alta relacdo de explicacdo entre ambas as variaveis e a eficiéncia DEA.

Tabela 4: Correlacéo entre Eficiéncia CCR e Varidveis compostas

Operadores Eficiéncia CCR com indice de Densidade
Logisticos restricdo aospesos  Verticalizagdo Linear de
(DMUs) (Li =0,20) Médio Entrega

DMU F 1,00 94% 386
DMU G 0,85 92% 177
DMU A 0,63 79% 46
DMU B 0,60 65% 69
DMU D 0,54 84% 38
DMUC 0,52 63% 32

DMU H 0,46 30% 4
DMU E 0,44 35% 13
DMU | 0,35 32% 10
Correlacdo com eficiéncia= 0,84 0,93
R? = 0,70 0,86

5. CLASSIFICACAO DAS AREAS DE ENTREGA EM AGRUPAMENTOS
Comprovada a hipotese de que as caracteristicas geograficas e socio-econdmicas das areas de
entrega dos operadores logisticos influenciam diretamente na eficiéncia de sua operacéo,
buscou-se avali&los em suas areas de atuacdo. Cada operador logistico foi subdividido em
suas respectivas areas de atuacdo, que passaram a ser consideradas como DMUSs, totalizando
50 unidades. O mesmo conjunto de varidveis da modelagem anterior foi levantado para cada
&rea. Esta subdivisdo foi possivel porque cada &rea de entrega possui coordenagdo prépria, 0
gue implica em autonomia no processo decisorio, umas das premissas para a aplicacéo de
DEA.

Ao executar 0 modelo DEA CCR com restrigdes (Li = 0,20), e correlacionar as eficiéncias
obtidas com os valores das variaveis compostas de cada area, persistiu a correlacéo entre estas
variaveis. 1sso ocorre porque as DMUs avaliadas sd0 heterogéneas, ou sga, possuem
caracteristicas geograficas e socio-econdmicas muito distintas. Para tornar as DMUs
homogéneas, decidiu-se classificar as &reas de entrega em cinco agrupamentos distintos,
usando como parametros de classificac8o as variaveis indice de verticalizacéo (1) e densidade
linear de entrega (ds), Simultaneamente.



Para agrupar as DMUSs, foram utilizadas duas métricas para calcular a distancia entre dois
pontos. a métrica Euclidiana e a métrica de Tchebychev (Prenter, 1975), calculadas em
relacdo a alternativas de referéncia escolhidas pelo decisor, ou sgja, cinco éreas distintas que
apresentam caracteristicas representativas de cada agrupamento. Esta abordagem é uma
adaptacdo do método do vizinho mais préximo, porém passa a ser um método multicritério da
problemética pp devido a insercdo de subjetividade que permite ao decisor definir as
alternativas de referéncia. Outros métodos estatisticos de analise de agrupamentos podem ser
encontrados em Bussab et a. (1990). Os dois métodos forneceram exatamente 0 mesmo
resultado. A figura 1 traz a representacdo grafica dos agrupamentos definidos no plano
formado pelas variaveis |, e de. Cada ponto representa uma area de entrega. Os cinco pontos
em destaque em cada agrupamento representam as alternativas de referéncia.

indice de Verticalizacio X Densidade Linear de Entrega
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Figura 1: Classificagdo em Agrupamentos

6. AVALIACAO DE EFICIENCIA NAS AREAS DE ENTREGA

Uma vez homogeneizadas, as areas de entrega (DMUs) podem ser avaliadas com a
metodologia DEA dentro de cada agrupamento, com o objetivo de classifica-las em eficientes
e ndo-eficientes. Com isso, elimina-se 0 efeito das diferencas geogréficas e socio-econémicas
de cada &rea de entrega, que influenciam diretamente a eficiéncia DEA.

Foram cinco avaliacOes distintas, uma para cada agrupamento. As DMUSs eficientes em um
agrupamento ndo podem ser consideradas eficientes no conjunto geral, ja que em DEA a
avaliacdo tem cardter relativo e sensivel ao conjunto de DMUs. O modelo utilizado para a
avaiacdo foi o CCR, com restricdo aos pesos (restricdo ao input e output virtuais, com L; =
0,20) - o mesmo modelo utilizado para avaliar os operadores logisticos. Para 0 agrupamento
A, por exemplo, os resultados da avaliacdo foram:



Tabela 5: Resultados da Avaliacéo no Agrupamento A - Eficiéncias CCR

Ordenaciio Aveas Operador  Eficiéncia CCR Indice de Densidade Linear
Logistico Li=0,20 Verticalizagio de Entrega

1 LEME G 1,0000 98% 114,10
2 COPACABANATL F 1,0000 95% 131.30
3 IPANEMA F 1,0000 92% 440,99
4 LEBLON F 0,9944 94% 753.36
5 COPACABANATI F 0,8395 97% 117.33
6 LARANJEIRAS G 0.8124 90% 215.14
W NITEROI III B 0,7291 90% 248.83
8 FLAMENGO G 0,7286 98% 297.95
9 JARDIM BOTANICO G 0,7285 90% 129.46
10 TITUCAT D 10,6629 88% 317.87
11 BOTAFOGO G 10,6553 89% 147.83
Correlagdo com Eficiéncia CCR 0,5289 0.,3096

R’ 0,2797 0.0958

Como se pode observar, ha um certo equilibrio entre as DMUs deste agrupamento, o que é
constatado ndo sO pela proximidade das DMUs a fronteira, mas também pela elevada
eficiéncia média obtida (0,8319). Trés DMUs foram consideradas €ficientes. LEME,
COPACABANA | e IPANEMA. Estas trés DMUs devem servir de benchmark para as outras
DMUs (ndo-€ficientes) do agrupamento A, e suas préticas devem ser estudadas para servir de
base para a confec¢do de padrdes operacionais, que deverdo ser seguidos a risca pelas DMUs
ndo-eficientes. Ha ainda a DMU LEBLON, com eficiéncia 0,9944, que pode ser considerada
“guase-eficiente” (esta DMU seria eficiente no model o sem restricoes).

Uma consideracdo importante neste agrupamento € que as aeas COPACABANA |,
IPANEMA e LEBLON pertencem a0 mesmo operador logistico. Torna-se relevante, entéo,
analisar a estrutura administrativa deste operador, sua metodologia de selecdo e contratacdo
de méo-de-obra, as tecnologias empregadas no processo de distribuicdo e de apoio ao
processo, indices de desempenho utilizados e outros aspectos que possam influenciar as
variavels consideradas na avaliagéo.

A mesma avaliacdo foi realizada nos outros agrupamentos, onde as areas foram classificadas
em eficientes ou ineficientes.

7. INDICE DE DESEMPENHO DOS OPERADORES LOGISTICOS

Ao dividir cada operador em suas respectivas areas e classifica-las em agrupamentos segundo
as varidveis |, e de, foi possivel contornar o efeito de causalidade destas varidveis compostas
nas eficiéncias dos operadores logisticos e avaliar cada agrupamento isoladamente. Porém,
desgjou-se obter um indice de desempenho Unico ( | ) para cada operador logistico, que
refletisse sua eficiéncia na operacéo, fosse comparavel aos demais operadores, e levasse em
conta as caracteristicas e dimensdes das areas de atuacdo. Este indice foi calculado com base
nas eficiéncias das areas de entrega, através da média ponderada pela quantidade de jornais
entregues em cada area. Neste caso, a quantidade de jornais pode ser interpretada como sendo
0 “peso” de cada eficiéncia na composicdo do indice final.

A tabela 6 traz os resultados obtidos para os indices de cada operador logistico, em ordem
decrescente. Foi estabelecida uma classificagdo de desempenho segundo a posicdo na
ordenacao, dividindo os operadores em trés niveis de desempenho: bom, médio e ruim.



Tabela 6: Classificacdo de Desempenho dos Operadores L ogisticos

Operador indice de Classificaco de
Logistico Desempenho desempenho

F 0,9623

B 0,8614 BOM

A 0,8501

H 0,8212

E 0,8109 MEDIO

| 0,7961

D 0,7672

G 0,7633 RUIM

C 0,7422

Observando as ordenacBes, podemos concluir que os operadores logisticos F, B e A
apresentam um bom desempenho, e destacam-se na atividade de entrega domiciliar.
Realmente, ao observar os resultados das areas, 50% do total de areas consideradas eficientes
pertencem aos trés operadores.

O operador logistico E situa-se em posicdo intermediéria, com duas areas eficientes e quatro
areas com eficiéncia cima de 0,8000, do total de dez &reas que possui. O operador H também
se encontra nesta classificagéo, no entanto atua em apenas 2 areas com poucos jornais, o que
torna suspeito seu posicionamento. JA o operador | se destaca nas areas de baixa
verticalizacdo, e possui mais da metade de suas areas com eficiéncia acima de 0,8000, sendo
uma eficiente.

Com desempenho ruim, o operador logistico D, apesar de atuar em apenas duas areas densas,
apresenta eficiéncia baixa na &rea de maior concentragdo. O operador G, apesar de entregar
em &reas muito verticalizadas, apresentou eficiéncias baixas em sua maioria, culminando em
baixa classificacdo de desempenho. O operador C mostrou-se ineficiente em quase todas as
areas.

8. CONCLUSAO

Concluiu-se que, no aspecto gerencial, ndo é recomendada a avaliacdo isolada de cada
operador logistico sem levar em conta as caracteristicas geograficas e socio-econdmicas de
suas éreas de atuacdo, uma vez gue estas diferencas de caracteristicas podem levar a processos
diferentes de entrega. Deve-se, portanto, segmentar os operadores logisticos em suas areas de
atuacdo, agrupélas por caracteristicas de entrega similares e entdo, elaborar manuais
especificos para cada agrupamento, incentivando a especializacdo e aumentando a eficiéncia
global da atividade, tanto operacional como da qualidade.

Deve-se buscar um indice de desempenho Unico para cada operador logistico, que reflita as
eficiéncias de suas &reas, e possa ser utilizado gerenciamente para medir e controlar
eficiéncia. A média ponderada pode ser considerada uma avaliagdo pouco flexivel, e
ocasionamente, pessimista ou otimista demais. Métodos hibridos e mais benevolentes, que
incorporem a opinido do decisor, podem ser desenvolvidos usando DEA e multicritério.



Uma das principais vantagens da metodologia DEA € a possibilidade de se estabelecer
benchmarks sem a necessidade de estudos exaustivos em campo acerca de todo o conjunto de
DMUs que se desgja avaiar. O levantamento de melhores préticas e estabelecimento de
padrdes operacionais em determinado negdcio pode ser extremamente caro e consumir
recursos humanos e tempo de trabalho muitas vezes indisponivel nas empresas, razdo que as
levam a contratacdo de consultorias especializadas. Entretanto, o resultado deste trabalho sem
o conhecimento prévio dos benchmarks e da eficiéncia relativa das DMUs pode ser
desastroso, e levar a conclusdes controversas ou até mesmo nenhuma concluséo acerca dos
padrdes a serem estabelecidos, sgja pela total auséncia de indicadores sobre as DMUs, sgja
pela falta de experiéncia de terceiros na operacéo avaliada. Neste caso, a metodologia DEA
pode ser usada no sentido de direcionar esforcos, gerar informacdes relevantes sobre as
DMUSs, suas eficiéncias e benchmarks, e proporcionar uma intervencao eficaz, com economia
de recursos e resultados coerentes com a realidade da operacéo.
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