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Resumo

Este artigo descreve dgumas das mais utili zadas formas de avaliaggo de desempenho
para lojas do vargo supermercadista, seus principais indicadores e propde uma nova
forma de avaliacdo de eficiéncia utilizando o método de Andise Envoltéria de Dados
(DEA). Os métodos estatisticos mais comumente utilizados s baseiam em medidas de
tendéncia central para avdiar e comparar unidades produtivas entre . O méodo DEA
compara & unidades produtivas as melhores, proporcionando assm oportunidades de
benchmark, mostrando-se mais rico no apoio a decisdo.

Palavras-chave: DEA evargo

Abstract

This article describes the most common performance evaluation methods in retalil
business and its principle indexes and proposes a new way to evaluate the efficiency
using Data Envelopment Analysis (DEA). A typical statistical approach is charaderized
as a central tendency approach and it evauates producers relative to an average
producer. In contrast, DEA is an extreme point method and compares each producer
with only the best producers, offering benchmark opportunities and turning it more
powerful in supporting decision.
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1. Introducéo

O comércio vargista pode ser segmentado de vérias formas, por exemplo conforme a
area de vendas - as lojas podem ser pequenas, médias ou grandes. O tamanho da loja
influencia a sua segmentac& quanto a publico etipo de mmpra.

No caso das grandes — hipermercados — normamente sdo lojas localizadas em rodovias
de aes aos centros urbanos ou em grandes vias de drculacdo, com amplas éreas de
estacionamento e &ea de vendas superior a 5.000m2. Seguem o conceto one-stop-
shopping (compras em uma Unica parada), atendendo amplamente & necessdades dos
consumidores tanto de produtos aimenticios como ndo dimenticios, incluindo
vestuério, cama, mesa e banho e eetrodomésticos (BNDES, 2000). Apresentam alto
giro de mercadorias e baixa margem de lucro, focando seus lucros no vaumes de
vendas. Para lojas com esse perfil, cada compra redizada por um cliente gresenta
valores dtos, iso €, compra médiaalta.

Os supermercados s80 lojas de vizinhanca, locdizadas em bairros, com areasuperior a
350m2. Trabalham com o conceto de auto-servigo, contemplando un minimo de dois
PDVs (portos de venda). Em geral os produtos comercializados s80: alimentos, nos
setores de mercearia, carnes, frios, laticinios e hortifrutigranjeiros; limpeza; perfumaria;
higiene pessod; bebidas e bazar (BNDES, 2000).

Lojas do tipo supermercado ainda podem ser classificadas em peguenas, médias e
grandes. As pequenas, com area de vendas entre 250nm? e 1.000m?, locdizam-se an
vizinhangas de grande circulag@o, ndo posalem estacionamento e, em geral, apresentam
pouca variedade de itens e profundidade restrita, concentrando-se em artigos de
primeira necessdade, onde se verificaum ticket médio baixo, pois o cliente mpra na
maioria das vezes artigos para repos ¢ao imediata

Nos sipermercados de tamanho médio (&rea de vendas entre 1.000m2 e 2.500m?) e
grande (érea de vendas entre 2.500m2 e 5.000m?) o perfil de compra é um pouco
diferenciado, pois muitos clientes realizam suas compras mensais ou de volume superior
a compra de smples reposicéo. O ticket médio em geral € mais alto, pois os clientes ao
realizarem compras mais significaivas, apresentam maior chance de aquirir supérfluos
— compra por impulso, traduzindo em uma venda com maior margem de lucro. Para
lojas com es< perfil de venda, o estacionamento é um servico indispensavel ao cliente.

Observando-se as grandes redes, verificamos que em geral elas operam com diferentes
bandeiras (nome fantasa). Para @da uma das bandeiras utilizam-se estratégias
diferenciadas (Porter, 1986), visando atrair e satisfazer as necessdades de diferentes
parcelas da populacdo. E perfeitamente merente, por exemplo, que uma mesma caleia
tenha lojas onde predominam nas prateleiras produtos populares e, a0 mesmo tempo,
sob outra bandeira, lojas voltadas para & classes A/B, oferecando um volume maior de
produtos fisticados (MCM, 2003).

De aordo com as andlises da 272 pesquisa Ranking Abras, redlizada pela Fundagio
Abras/ACNielsen (SuperHiper, 2004) com base nas informagdes das 500 maiores
empresas do setor, que representam 67,5% das vendas de auto-servico, o ano de 2003
registrou a queda de vendas mais acentuada dos ultimos dez aos no Brasil. O
faturamento real, deflacionado pelo IPCA, do Ingtituto Brasileiro de Geografia e
Edtatistica(IBGE), apresentou queda de 4,7% comparado com o ano anterior.

Com es® @nario, torna-se necessario buscar a eceléncia na operagdo. E predso
conhecer os pontos fracos e fortes, assm como onde aaca-los. Ese porto € o cerne do



problema vislumbrado neste artigo — que lojas 0 eficientes e 0 que fazer para aingir a
eficiéncia naguelas que ndo o sdo.

2. Indicadores x Avaliacdo de Desempenho

O setor supermercadista, como qualquer outra indastria utiliza o faturamento e o lucro
liquido (ADVANCE, 2004) como principais indicadores para avaliagdo do desempenho
de suas lojas. Es< indice, apesar de muito Util e significativo, ndo fornece ao tomador
de decisfo uma visdo clara de quais pontos devem ser focados para melhoria dos
resultados. Com base neles € possivel apenas definir necessdades de reducdo de astos
e/ou aumento de margem.

Outros indices amplamente utilizados nesse setor séo (SuperHiper, 2004):
faturamento por funcionario,
faturamento por PDV (ponto de venda),
faturamento por m? (de &ea de vendas).

Todos esss indices 0 utili zados isoladamente para definicdo de metas e benchmark ,
isto é comparagdes entre & principais empresas do ranking, possbilitando a promocéo
de melhorias que permitam que uma determinada empresa tenha exceléncia quando
comparada a outra ejuivalente (Ribeiro, 2003). Ndo é feita uma combinacéo entre &
diversas variaveis envolvidas no processo fina de vendas para uma avaiagdo conjunta,
com iSO ndo se mnsegue apontar as lojas eficientes, assm como o que se deve fazer
paratornar as ndo-eficientesem eficientes.

O vargjo supermercadista também utiliza o nimero de vendas redizadas (quantidade de
tickets, isto €, cupons fiscas emitidos) para apurar o ticket médio como um de seus
indicadores de resultado — quanto maior o ticket médio melhor aavaliacé. Ao invés de
apenas chegar a este indicador, seria mais interessante utilizar a quantidade de vendas
reaizadas com outros enfoques, tais como:

Quantos clientes frequientam a minhaloja?

Minha loja @nsegue drair muitos clientes, mas ndo consigo convencélos a
concentrarem suas compras aqui ?

Minhalojando é alequada a dientela do entorno?

Tenho muitos funcionérios para manter a loja que é freglentada por poucos
clientes?

Mantenho uma &ea de vendas muito grande, aumentando meu estoque de exposi¢céo
e austos de reposicdo para uma pequena dientela?

Tenho poucos funciondrios para a quantidade de clientes que dendo, néo
conseguindo satisfazé-los?

Este atigo propde um novo enfoque na andise de eficiéncia das lojas, considerando o0s
muitos fatores envolvidos na venda , todos combinados de forma homogénea. Além
disso, proporciona uma comparaggo entre & diversas lojas, para que se possa extrair
informagdes Uteis de umas para outras — benckmark.

O egtudo contempla a andlise de 53 lojas do varejo supermercadista, todas stuadas na
regido metropolitana de uma das grandes capitais do pais. S& anaisadas lojas



pertencentes a uma mesma bandeira e divididas em dois grupos. lojas com
estacionamento e sem estacionamento.

Devido a grande dispersdo geogréfica das lojas em questdo, estdo compreendidos
clientes com diversos perfis econdmicos e sociais.

3. Andlise Envoltéria de Dados

A Andlise Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA) é uma témica
matematica desenvolvida por Charnes, Cooper & Rhodes (1978) para medir a diciéncia
relativa de Unidades Tomadoras de Dedséo (Decison Making Unit — DMU).

O objetivo € omparar DMUs que redlizam tarefas smilares utilizando diferentes
quantidades de insumos (inputs) e gerando dferentes quantidades de produtos (outputs)
(Linse Angulo-Meza, 2000).

Além de identificar as DMUs €ficientes, os modelos DEA permitem identificar as
origens e quantidades de ineficiénciarelativa de ada DMU, em qualquer das dimensdes
deinput e output.

O modelo CCR (CRS), que trabalha com retornos constantes de escala (Charnes et al.,
1978), consideracadaDMU k, k=1, ...,scomo uma unidade de produgéo que utilizan
inputs X, i = 1, ...,n, para produzir m outputs yi, j = 1, ...m. A eficiéncia padréo €
caculada dravés da otimizaggdo do quociente entre a @mbinacéo linea dos outputse a
combinacdo linea dosinputs, com restricdo de que, para qualquer DM U, esse quociente
nd pode ser maior que 1. Através de uma transformacd proposta por Charnes e
Cooper (1962), o modelo é linearizado, tornando-se um problema de programacé
linear, cujaformula éapresentada adaixo.
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As DMUs €ficientes estdo locdizadas na fronteira extrema de eficiéncia e séo
consderadas benchmark para @ ineficientes.

No modelo orientado a input busca-se a eficiéncia — projecdo da DMU na fronteira de
eficiéncia — através minimizacd& dos inputs, mantendo constantes os outputs. Para
orientagdo a output, minimiza-se 0s outputs, mantendo constantes os inputs (Gomes et
al., 2003).

Para uma andise mais completa dos resultados, pode-se optar pela andise da fronteira
invertida ou dupla envoltéria (Novaes, 2002; Entani et a., 2002), que é um método e
discriminagé& em DEA utilizado com o dbjetivo de verifica se a DMU é realmente
eficiente ou apenas apresenta uma falsa eficiéncia. Entende-se por falsa eficiente a
DMU que émuito eficiente apenas em algumas varidveis, mas apresenta desempenho
sofrivel naguelas varidveis em que néo é boa.



Para que uma DMU sgja mnsiderada redmente diciente, € importante que da gresente
otimo desempenho nas variaveis em que posali excdéncia e desempenho aceitéve
naquelas em que ndo o é.

A fronteira invertida é calculada invertendo-se os insumos em produtos e os produtos
em insumos.

Combinando-se a eficiéncia padréo com a diciéncia invertida pode-se obter um indice
conjunto — a diciéncia mmposta normalizada— que €obtida da seguinte forma:

EficiénciaComposta pmui = [EficiénciaPadrao pwui + (1 — Eficiéncial nvertida pwui)] /2

EficiénciaCompostaNormali zadaomui = EficiénciaCompostapmui/Maior EficiénciaComposta

4. Modelo proposto

Cadaloja participante do estudo € considerada uma DM U (decision making unit). Como
as lojas de pequeno porte apresentam publico e perfil de compra bastante distinto das
demais, dividiu-se 0 estudo em dois grupos. lojas grandes e médias, todas com
estacionamento e lojas peguenas, todas £m estadonamento.

Em todas as |ojas 0 conceto de auto-servico évalido, isto €, o proprio cliente se serve e
dirige-se a0 PDV para detuar o pagamento de suas compras.

Iniciamente foram levantadas as sguintes variaveis para o estudo:
Input
Areade vendas daloja,
Padr&o econdmico dos clientes,
Faixa aériados clientes,
Numero de funcionarios,
Output
Vendabruta (R$),
Quantidade de dientes atendidos (nUmero de cupors fiscas emitidos pelos PDVs),

Percentual médio de ruptura do estoque (output indesgjado — devera ser tratado
como input)

As varidveis ambientais. padréo econdmico e faixa déria foram descartadas, pois sréo
de mais utilidade c™mo suporte na avaliacdo dos resultados.

Como a andlise ewoltéria de dados s baseia en um problema de programacio
fracionaria onde se busca a medida de diciéncia pelarazé entre asoma ponderada dos
produtos (outputs) sobre a soma ponderada dos insumos (inputs), cabe andlisar a
validade entre cala par produto insumo.

Os pares. venda bruta versus &ea de vendas e venda bruta versus nimero de
funcionérios 8o indicadores bastante merentes e ja mnsagrados no mercado vargjisa

Os pares. quantidade de dientes versus area de vendas e quantidade de clientes versus
numero de funciondrios ndo tém sua utilizacéo téo diseminada, no entanto mostram-se
bastante merentes.



O percentual médio de ruptura de etoque sera mnsiderado apenas na avaliacgo dos
resultados, pois ndo hé relacdo de caisa e efeito entre essa variavel e & outras
envolvidas no processo, a menos que aruptura sgja dtademais a ponto de ser percebida
pelo cliente, que chega aponto de ndo encontrar produtos substitutos.

Para 0 estudo sdo utilizados dados referentes a um més de atividade.
Sera utilizado no estudo o modelo CCR orientado a output.

5. Anédlise dos Resultados
5.1. L ojas com estacionamento

O quadro abaixo (tabela 1) apresenta os resultados obtidos com as 35 lojas que possuem
estacionamento. Foram aaescentadas 4 colunas para facilitar a andlise dos resultados,
sdo elas:
vd/m? - representa a posicdo que aDMU ocupa em uma ordenac@ decrescente da
venda por metro quadrado de &ea de vendas.

vd/func - representa aposicéo que a DMU ocupa an uma ordenacé decrescente da
venda por funcionario.

tkt/m?2 - representa a posicéo que aDMU ocupa em uma ordenagdo decrescente do
numero de dientes (cupons emitidos) por metro quadrado de &eade vendas.

tkt/func - representa aposicdo que a DMU ocupa en uma ordenacé@ decrescente do
numero de dientes (cupons emitidos) por funcionario.

DM U Padrédo | Invertida | Composta|Composta*| vd/m2 vd/func tkt/m2 tkt/func
DMU49 100% 100% 50% 75% 17 35 1 2
DMU35 100% 78% 61% 91% 13 26 5 1
DMU20 100% 76% 62% 93% 1 1 11 32
DMU16 100% 69% 66% 99% 2 5 2 13
DMU22 100% 67% 67% 100% 3 2 6 9

DMU5 98% 2% 63% 95% 7 13 4 4
DMU21 95% 70% 62% 94% 10 4 15 18
DMU48 95% 71% 62% 94% 24 8 26 16
DMU44 95% 90% 52% 79% 33 30 17 3
DMU11 94% 76% 59% 89% 23 22 13 5
DMU39 94% 71% 61% 92% 27 9 29 14
DMU27 94% 84% 55% 83% 8 29 3 8
DMU19 92% 78% 57% 86% 16 24 8 6
DMU28 90% 75% 58% 87% 9 17 12 10
DMU15 90% 74% 58% 87% 4 7 9 15
DMU46 89% 83% 53% 80% 18 27 10 7
DMU25 89% 76% 56% 84% 5 3 16 29
DMU14 88% 76% 56% 84% 12 10 18 21
DMU43 88% 78% 55% 83% 28 19 22 12
DMU17 87% 78% 55% 82% 11 6 24 30

DMU6 84% 83% 50% 76% 30 28 21 11
DMU18 84% 80% 52% 78% 26 21 25 22
DMU47 83% 81% 51% 76% 6 20 7 19
DMU12 83% 81% 51% 7% 21 16 20 23
DMU23 82% 81% 51% 76% 20 14 23 26
DMUS53 81% 83% 49% 74% 14 18 14 17
DMU24 78% 89% 45% 67% 32 31 28 20

DMU1 7% 88% 44% 67% 19 11 32 33
DMU26 76% 87% 45% 67% 22 12 31 31
DMU42 75% 89% 43% 65% 25 23 27 27
DMU37 73% 100% 36% 55% 15 15 33 35

DMU8 71% 100% 35% 53% 35 33 34 24

DMU2 69% 97% 36% 54% 31 32 30 28
DMU29 68% 100% 34% 51% 29 34 19 25

DMU9 67% 100% 33% 50% 34 25 35 34




tabdal

Com base apenas na eficiéncia padréo (veja item 3), podem ser consideradas 100%
eficientes as DMUs 49, 35, 20, 16 e 22. No entanto, cabe analisar todo o conjunto de
resultados para busca de dguma incoeréncia.

Observando os resultados obtidos para aDMU49 verifica-se que da gresenta 100% de
eficiéncia também em sua fronteira invertida (veja item 3). Pelos dados exibidos na
tabela 1, pode-se congtatar que essa DMU tem excelente desempenho quando se avdia
o0 numero de dientes por m2 e por nimero de funcionarios, mas 0 desempenho em
vendas por m2 ndo € muito bom e em vendas por nimero de funciondrios € muito ruim.
Com base nessas observacles, pode-se @ncluir que a DMU49 apresenta uma falsa
eficiéncia, pois apresenta exceléncia nas varidvels que utilizam nimero de dientes, mas
tem performance sofrivel nas que utilizam a venda.

As DMUs 16 e 22 apresentam as maiores eficiéncias compostas, confirmando que
apresentam desempenhos excepcionais nas varidveis em que posslem excedéncia e
desempenho muito bom naquelas nas quais ndo so t&o especializadas. Observando suas
posicdes (ordem) apresentadas nas quatro Ultimas colunas da tabela 1, confirmase a
performance muito boa em todas as variaveis.

A DMUZ20 apresenta resultados excepcionais nas variaveis envolvendo venda, onde da
€ a primeira @locada tanto em venda por m? quanto em venda por nimero de
funcionérios, no entanto, quando o foco se move para nimero de dientes a sua
performance cai — 112 em ndmero de clientes por m? e 322 em numero de dientes por
numero de funciondrios. Em face dis®, seria interessante a aaliagdo de uma estratégia
para atrair maior quantidade de clientes para a loja, assm como uma avaiacdo mais
pormenorizada da quantidade de funcionérios, que a primeira vista parece dta. Sua
eficiéncia composta é uma das mais sgnificaivas, 0 que a credencia como DMU
reamente eficiente.

A DMU35 também apresenta bons resultados, mas pode-se notar que sua eficiéncia esta
mais focada quando se avalia 0 produto nimero de dientes. Quanto ao produto venda,
os resultados s%0 bons, no entanto ndo sdo tdo significativos. Dentre todas as quatro
DMUs redmente dicientes, essa € a que apresenta menor eficiéncia composta
normalizada

Andisando com mais detahe os dados apresentados na tabela, pode-se levantar as
seguintes questes para averiguacdo mais profunda:

DMUs com problemas de venda, isto €, faz-se necessiria uma estratégia para devar
avendapor cliente: 6, 11, 19 e 44;

DMUs para & quais € preciso atrair maior quantidade de clientes: 1, 17, 25, 26 e 37,

DMU que sindiza problemas em relaggo a quantidade de funcionarios,
aparentemente dta: 47.



Todas as DMUs 100% €ficientes s%0 lojas stuadas em locais de dasse média ou
superior. N&o foi constatado nenhum padréo com relacéo afaixa déria da populacéo do
entorno.

A rupturade estoque também n&o aaescentou informagdes sgnificativas aos resultados,
por ndo apresentar um padréo.

Utilizando a diciéncia padréo e a diciéncia composta normalizada para gerar uma
classificac® das DMUs chegase @ resultado apresentado na tabela 2, sendo
desconsderada a DMU49 por apresentar falsa eficiéncia, conforme anali se anterior.

Pode-se verificar que as mais eficientes s80 as que apresentam necessariamente as mais
bem colocadas, quando utilizados os indicadores hoje mais difunddos na aea Is©
ocorre porque ametodologia DEA leva en conta os diferentes fatores de input e output
consderados, apresentando um indicador de eficiéncia mais abrangente eponderado.

Classificagao

DMU Eficiéncia | Venda/m?2| Venda /func
DMU22 1 3 2
DMU16 2 2 5
DMU20 3 1 1
DMU35 4 13 26
DMU5 5 7 13
DMU21 6 10 4
DMU48 7 24 8
DMU44 8 33 30
DMU11 9 23 22
DMU39 10 27 9
DMU27 11 8 29
DMU19 12 16 24
DMU28 13 9 17
DMU15 14 4 7
DMU46 15 18 27
DMU25 16 5 3
DMU14 17 12 10
DMU43 18 28 19
DMU17 19 11 6

DMUG6 20 30 28
DMU18 21 26 21
DMuU47 22 6 20
DMU12 23 21 16
DMU23 24 20 14
DMU53 25 14 18
DMU24 26 32 31

DMU1 27 19 11
DMU26 28 22 12
DMU42 29 25 23
DMU37 30 15 15

DMUS8 31 35 33

DMU2 32 31 32
DMU29 33 29 34

DMU9 34 34 25

tabela 2



5.2. Lojas sem estacionamento

Os resultados obtidos para & 18 lojas que ndo possiem estadonamento estdo
apresentados natabela 3.

Para este conjunto de lojas, foram apontadas como 100% eficientes as seguintes DM Us:
13, 32, 33, 34, 36, 38. As DMUs 32 e 38 apresentam performances muito boas, tanto
guando se observa o produto venda, quanto com o produto nimero de dientes. Ambas
apresentam-se bem colocadas em todas as quatro variaveis analisadas, o que pode ser
comprovado através da Eficiéncia Composta— sd0 as duas mais altas.

As DMUs 36 e 13 mostram-se 100% €eficientes, sendo que a DMU36 posui maior
eficiéncia mmpaosta, uma vez que apresenta melhores resultados nas quatro varidveis do
gue a DMU13, que ndo tem performance tdo boa quando se focao produto numero de
clientes.

As DMUs 33 e 34 obtiveram 100% de €ficiéncia padrédo. A DM 33 obteve 0 mesmo
resultado na diciénciainvertida e abM 34, 99%. Analisando os dados, pode-se cncluir
gue as mesmas agpresentam performance aeitavel em trés das quatro variaveis
envolvidas, e sofrivel em uma delas (venda por nimero de funcionérios), dessa forma
n&o se pode aeitéd-las como 100% eficientes.

DMU Padréo Invertida | Composta| Composta*| vd/m? vd/func tkt/m?2 tkt/func
DMU34 100% 100% 50% 78% 7 18 1 4
DMU33 100% 99% 51% 79% 1 17 5 9
DMU36 100% 86% 57% 88% 2 7 6 12
DMU32 100% 76% 62% 96% 5 2 4 5
DMU38 100% 71% 64% 100% 8 1 3 1
DMU13 100% 92% 54% 84% 4 4 10 17
DMU51 96% 100% 48% 75% 16 3 18 15
DMU50 95% 98% 48% 75% 3 16 7 10
DMU52 94% 84% 55% 85% 6 8 2 6

DMU7 91% 89% 51% 79% 17 6 13 2
DMU40 90% 82% 54% 85% 9 5 8 3
DMU30 87% 87% 50% 78% 10 9 9 7
DMU31 86% 100% 43% 67% 13 10 17 18
DMU10 86% 91% 48% 74% 11 11 12 14

DMU3 83% 100% 41% 64% 18 12 16 8
DMU45 82% 94% 44% 68% 14 13 15 13

DMU4 79% 98% 41% 63% 15 14 14 11
DMU41 77% 100% 38% 60% 12 15 11 16

tabela3

Dentre @& quatro reamente classficadas como eficientes, apenas uma delas esta
localizada an area de classe mais baixa, no entanto, situa-se em locd onde éo Urico
supermercado de porte significativo.

Nenhum padréo foi encontrado no que tange avariavel faixa @ariano entornodaloja. O
mesmo pode ser dito com relacio a ruptura de estoque.

Analisando todos os dados da tabela 3, algumas discrepancias sigerem analises mais
detalhadas, entre das:

necessidade de uma estratégia para atrair maior nimero de dientes para as DMUs
51e3];



reavaliacio do quadro de funcionarios da DMUSO0, que garentemente esta dto.

6. Consideracgdes Finais

O presente trabalho mostrou que € possivel a utilizaggo da técnica DEA para medir a
eficiéncia relativa de lojas do varejo supermercadista auzando diversos fatores, sem
necessidade de reduzi-los a uma mesma base.

A técnica proporcionou um mapeamento em escala relacional, mais Util no apoio a
tomada de dedsdo que um simples ordenamento (ranking), mostrando o quanto uma
DMU é mais eficiente que outra eque fatores determinam essas diferencas.

A utilizacd datémica de fronteira invertida possbilitou a discriminaggo entre DMUs
reamente eficientes, e DM Us fa so-€ficientes.
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