LAURENS ZEILFELDER

ANALISE DA PERFORMANCE DA CITRICULTURA EUROPEIA ATRAVES DO
DATA ENVELOPMENT ANALYSIS E DO INDICE DE MALMQUIST
COMPARACAO DA PERFORMANCE DE EMPRESAS PORTUGUESAS,

ESPANHOLAS E ITALIANAS

@ UAlgre

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
FACULDADE DE ECONOMIA

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
FACULDADE DE ECONOMIA
2022



LAURENS ZEILFELDER

ANALISE DA PERFORMANCE DA CITRICULTURA EUROPEIA ATRAVES DO
DATA ENVELOPMENT ANALYSIS E DO INDICE DE MALMQUIST.
COMPARACAO DA PERFORMANCE DE EMPRESAS PORTUGUESAS,

ESPANHOLAS E ITALIANAS

Dissertacdo para obtencdo do Grau de
Mestre em Gestdo Empresarial

Trabalho realizado sobre a orientacéo de:

Professora Doutora Carla Alexandra da Encarnacao Filipe Amado,
Universidade do Algarve

Professor Doutor Sérgio Pereira dos Santos,

Universidade do Algarve

@ UAlgre

UNIVERSIDADE DO ALGARVE

ACULDADE DE ECONOMIA

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
FACULDADE DE ECONOMIA
2022



ANALISE DA PERFORMANCE DA CITRICULTURA EUROPEIA ATRAVES DO
DATA ENVELOPMENT ANALYSIS E INDICE DE MALMQUIST

DECLARACAO DE AUTORIA DO TRABALHO

Declaro ser o autor deste trabalho, que é original e inédito. Autores e trabalhos consultados
estdo devidamente citados no texto e constam da listagem de referéncias incluida.

(Laurens Zeilfelder)



© Copyright: Laurens Zeilfelder. A Universidade do Algarve reserva para si o direito, em
conformidade com o disposto no Cadigo do Direito de Autor e dos Direitos Conexos, de
arquivar, reproduzir e publicar a obra, independentemente do meio utilizado, bem como de a
divulgar através de repositorios cientificos e de admitir a sua copia e distribuicao para fins
meramente educacionais ou de investigacdo e ndo comerciais, conquanto seja dado o devido

crédito ao autor e editor respetivos



DEDICATORIAS E AGRADECIMENTOS

Sou o autor do presente trabalho, mas jamais o teria conseguido fazer sem o apoio da minha
familia e amigos e sem o apoio extraordinario dos meus orientadores.

A todos um enorme obrigado.

Quero agradecer especialmente a minha filha Francisca, que nasceu no fim do primeiro ano
de mestrado. A ela devo toda a motivagdo e forca. A minha esposa Mariana que me apoiou
desde o inicio, que sempre acreditou em mim e que fez enormes sacrificios com grande
naturalidade para que eu pudesse concluir este projeto.

Ao meu amigo e companheiro de aventuras, Nuno Cortez, que alinhou comigo neste
mestrado sem hesitar, tendo sido um apoio continuo ao longo destes dois anos e na vida no
geral.

A minha mae por me relembrar sempre dos prazos e pelo enorme apoio com a minha filha.
A minha sogra que, apesar da distancia, sempre esteve disponivel para nos auxiliar.

E por fim, mas ndo menos importante, aos meus orientadores, & Professora Carla e ao
Professor Sérgio, que me acompanharam e apoiaram desde o primeiro minuto, guiando-me
ao longo do processo, partilhando sabedoria e acima de tudo com uma disponibilidade e

vontade de ajudar fora de série.



RESUMO

A citricultura representa uma atividade agricola de elevada importancia para os paises
do sul da Europa, sendo os mesmos responsaveis pela producdo de 99,9% dos citrinos
consumidos na Europa. Com o aumento dos desafios climatéricos e da competitividade do
comércio externo, é importante garantir que a performance do setor seja cada vez mais
elevada. O presente trabalho pretende enriquecer a literatura ja existente com uma analise de
performance da citricultura europeia, podendo auxiliar os tomadores de decisdo com dados
mais abrangentes do setor, nomeadamente da performance financeira.

Foi utilizado o DEA (Data Envelopment Analysis) para analisar um conjunto de
indicadores financeiros de uma amostra de 188 empresas espanholas, italianas e portuguesas
durante os anos de 2019 e 2020.

Através dos indicadores de input e output, conjugados através do DEA com
orientacdo output, analisou-se a eficiéncia técnica e a eficiéncia técnica pura, tal como a
eficiéncia de escala.

Por fim, analisou-se a evolucao da produtividade entre os dois anos através do indice
de Malmquist (MPI).

Foi possivel concluir que a eficiéncia técnica pura média do setor é de
aproximadamente 50%, indicando a existéncia de problemas de gestdo que devem ser
corrigidos por forma a produzir mais outputs com os mesmos inputs, devendo servir de
referéncia os benchmarks apurados. J& em termos de dimensionamento, 0 setor estd mais
bem preparado com uma eficiéncia de escala média de aproximadamente 87%, devendo
mesmo assim ajustar a dimensao, referenciando-se nos benchmarks do setor.

O MPI permitiu, por fim, analisar a evolucdo da produtividade do setor, ficando,
contudo, a capacidade aquém do ano anterior, como evidencia o0 MPI de 0,81, concluindo-se
ter existido uma delapidacéo da eficiéncia e da capacitacdo técnica do setor que deve ser
analisada e corrigida.

Palavras Chave

Citricultura europeia, DEA, indice de Malmquist, Performance.



ABSTRACT

The culture of citrus fruits is an important agricultural activity for the countries of
southern Europe and responsible for the production of 99.9% of the citrus fruits consumed
in Europe. With the increasing climatic challenges and the threats of foreign competitors, it
is important to ensure that the sector's performance is increasing continuously. The present
work intends to contribute to the existing literature with a performance analysis of the
European citrus industry, to help decision makers with more comprehensive data of the
sector, in particular the financial performance.

Financial data of a sample of 188 companies from Spain, Portugal and Italy have been
analyzed with Data Envelopment Analysis (DEA), considering the years of 2019 and 2020.

The DEA approach was applied with output orientation and used the multiple input
and output data to calculate the technical efficiency, pure technical efficiency and scale
efficiency.

Furthermore, DEA with the Malmquist Productivity Index (MPI) approach was
applied to evaluate the productivity change form one year to another.

The study allowed to identify an average pure technical efficiency of the sector which
is around 50%. The inefficiency appears to be, mainly, related to management problems
which must to be corrected so the DMUs may be able to produce more outputs with the same
inputs. For this improvement, decision makers should make use of the benchmarks of the
sector.

The scale efficiency of approximately 87% shows that the dimensions of the DMUs
of the sector are close to the ideal size (100%) but should still improve, considering the
benchmarks as reference.

The MPI of 0,81 shows the decrease of the production capacity of the sector. The best
practice frontier and the efficiency itself have regressed from one year to the other, resulting
in a slightly lower production capacity from one year to another which should deserve serious
attention in order to correct the decrement.

Key Words

European citriculture, DEA, Malmquist Index, Performance.
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1. INTRODUCAO

Os paises do sul da Europa retinem as condi¢des climatéricas ideais para o cultivo de
citrinos. De acordo com a seccdo de atividade agricola estrangeira do departamento de
agricultura dos Estados Unidos, Espanha e Italia sdo responsaveis por 80% da producéo
europeia, encontrando-se os restantes 20% distribuidos por outros paises, sendo Portugal e
Grécia 0s mais representativos.

Apesar da elevada capacidade de producédo, a Europa apresenta ainda um balango
comercial ligeiramente negativo, considerando a procura interna e externa e a importacéo e
exportacdo de fruta. Considerando os dados do departamento de agricultura e
desenvolvimento rural da Comisséo Europeia, em 2020 a exportagéo de citrinos rondava as
890 toneladas e a importagédo as 1.970 toneladas, para uma producdo anual de 11.200.000

toneladas.

Apesar da importancia do setor, ndo existem estudos comparativos de performance
do setor entre os principais paises competidores europeus, sendo que 0s poucos estudos de
performance que existem sdo referentes aos produtores de Espanha e Brasil.

E importante diferenciar entre eficiéncia e eficacia, pois a eficacia considera apenas
o resultado (output), sem, contudo, considerar os recursos (inputs) despendidos para alcancar
tal resultado. Ja a eficiéncia compara o resultado obtido com o resultado que poderia ter sido
alcancado com os mesmos recursos disponiveis, sendo considerado ineficiente se essa
diferenca for consideravel. Para qualquer setor produtivo é essencial compreender de que
forma, e até que limite, € possivel aumentar a capacidade produtiva de uma determinada
indUstria ao aumentar a sua eficiéncia, ou seja, até que ponto é que € possivel aumentar a
producdo (outputs) sem aumentar o0s recursos alocados (inputs) ou manter os outputs, mas

diminuir os inputs (Clemente et al., 2013).

Pretende-se assim comparar a eficiéncia dos produtores europeus e identificar as

empresas com as melhores préaticas (benchmarks) da amostra.



Para além de comparar a eficiéncia dos diversos produtores, pretende-se também
estudar a evolucdo da produtividade ao longo do tempo pelo que sera analisado a sua
evolucéo entre 2019 e 2020.

O benchmarking procura identificar os processos e resultados de desempenho de uma
organizacdo e comparéd-los com 0s seus concorrentes e também com a sua propria
performance, visto que 0 meio externo e interno estd em constante mudanca (Hong et al.,
2012).

Para o estudo da performance, recorreu-se ao Data Envelopment Analysis, uma
técnica ndo paramétrica que, por meio de um modelo empirico, se baseia na programacdo
matematica para analisar a eficiéncia relativa de DMU. E assim apurada uma classificacio
de eficiéncia para cada DMU (Decision Making Unit) permitindo desta forma comparar a

eficiéncia entre as diversas unidades analisadas (Clemente et al., 2015).

Para avaliar a evolucdo da produtividade, recorreu-se ao MPI (Malmquist
Productivity Index), tratando-se de uma abordagem recorrente na literatura de anélises ndo

paramétricas para avaliar a produtividade ao longo do tempo.

Os poucos estudos que foram possiveis de identificar sobre a analise da performance
da citricultura, recorrem sobretudo a variaveis operacionais. A baixa disponibilidade de
dados de variaveis operacionais do setor podera explicar o reduzido nimero de estudos
existentes. Optou-se por abordar o tema com recurso a dados de indicadores financeiros,
procurando assim contribuir para a literatura com uma analise a performance dos principais

citricultores Europeus.

Para o presente estudo, recolheram-se dados de indicadores financeiros de duas
plataformas, a Sabi e a Orbis, sendo que, apds selecdo criteriosa, resultou uma base de dados
de 188 DMU de 3 paises: Espanha, Portugal e Itdlia. Para a selecdo das variaveis input e
output, foi efetuada uma selecdo com base na revisdo bibliogréafica efetuada. Selecionaram-
se as variaveis ativos, numero de funcionarios e capital para inputs. Tinha sido também
considerado o custo da mercadoria vendida (COGS), tendo sido excluido por falta de dados

nas DMU em analise. Para output trabalhou-se com a receita operacional e o retorno sobre



ativos (ROA) antes de impostos. Tinha ainda sido considerada a receita bruta, sendo que a
variavel acabou por ser excluida por falta de dados.

Tendo em conta o peso da Grécia na producéo de citrinos na Europa, a sua inclusao
na analise seria de considerar. No entanto, da base de dados inicial, apenas 6 DMUs eram
referentes a Grécia, sendo que foram todas excluidas por falta de dados, conforme descrito
na Metodologia de Investigacao.

O trabalho encontra-se segmentado nos seus principais capitulos. A seguir a presente
introducdo, encontra-se a revisdo de literatura, uma descricdo detalhada da metodologia de
investigagdo adotada, bem como uma fundamentac&o tedrica das técnicas adotadas. Seguem-
se os resultados e respetiva andlise e discussdo, terminando com as conclusdes ao presente

trabalho onde se referenciam também as sugestdes e possibilidades de melhoria.



2. REVISAO DE LITERATURA

De acordo com um estudo de Liu et al. (2013), as trés maiores areas de aplicacfes
relatadas do DEA sdo banca, salde e agricultura. E um método amplamente utilizado para
avaliacdo da eficiéncia técnica no ramo da agricultura, sendo que entre 2014 e 2019 se
verificou um aumento significativo do nimero de artigos publicados com recurso ao DEA,

tendo como area de estudo a agricultura (Gusavac et al., 2021).

Farrell (1957) tera sido um dos primeiros a procurar estudar a eficiéncia na producéo,
contudo a sua analise estava limitada a um Gnico input e um Unico output. A partir desse
trabalho base, Charnes et al. (1978) conseguiram desenvolver uma nova técnica, ja& com
capacidade de analisar multiplos inputs e outputs por forma a que, dentro de um conjunto de
produtores analisados, fosse possivel identificar aqueles que apresentassem as melhores
préticas e assim formar uma fronteira de eficiéncia. Essa técnica ficou conhecida como Data

Envelopment Analysis (DEA) (Encarnagéo, 2012).

A técnica DEA tornou-se uma das técnicas mais utilizadas para andlises de
benchmarking e avaliacdo de performance, gracas a sua adaptabilidade a casos com mdltiplos

inputs e outputs (Campisi et al., 2019).

No presente trabalho, com o objetivo de estudar a evolugédo da eficiéncia ao longo do
tempo, analisou-se a eficiéncia para os anos 2019 e 2020, tendo-se apurado o indice de
Malmgquist para todas as DMUs analisadas. Trata-se de um indice desenvolvido por Caves et
al. (1982) e que é usado para medir a evolucdo da produtividade ao longo do tempo (Camanho
& Dyson, 2006).

Na literatura consultada, considerando estudos de performance do setor citrico e
agricola, com recurso a técnica DEA, existem poucos estudos baseados apenas em
indicadores financeiros. Geralmente a eficiéncia/performance nestes ramos € estudada com
base em dados numéricos operacionais e menos em dados financeiros. Para além disto, 0s
poucos estudos existentes ndo abordam a comparacdo de performance das empresas dos

principais paises produtores Europeus.



Na tabela A1 em apéndice, € possivel encontrar exemplos de estudos de performance
da citricultura com recurso a dados operacionais. Nos estudos encontrados, a analise abrange
produtores espanhdis, como Martinez e Tadeo (2004) e Lambarraa, et al (2011) ou

brasileiros, Clemente et al. (2015).

Por exemplo, uma andlise da eficiéncia técnica e produtividade de citricultores
espanhdis (Lambarraa et al., 2011), recorreu aos gastos em pesticidas, fertilizantes, outros
custos, mao de obra e area de cultivo como inputs e como outputs o resultado anual (€), tendo
conseguido apurar a eficiéncia técnica das DMUs e identificar uma melhoria anual de 2,7%

da eficiéncia técnica durante o periodo analisado de 1995 a 2003.

J& outro estudo (Martinez & Tadeo, 2004), analisou a viabilidade de 33 citricultores
em Espanha apds eliminacao de ineficiéncias. Usou como inputs a area de cultivo, 0 nUmero
de funcionarios internos e externos, as horas de uso de maquinaria interna e o uso de
fertilizantes e pesticidas (kg). J& como output utilizou a producdo anual em toneladas.
Conseguiu apurar uma ineficiéncia na ordem dos 30%, sendo que o estudo procurou ainda
identificar fatores explicativos de performance, como por exemplo uma dimensdo minima de

8 hectares de area de cultivo para uma melhor eficiéncia.

O DEA permite complementar a analise tradicional de racios financeiros, fornecendo
informacdo adicional ao nivel da eficiéncia técnica (Fenyves et al., 2015). Uma vez que 0
DEA é aplicado aos mais diversos setores, procurou-se estudar outros setores onde tenha sido
aplicado o DEA com indicadores financeiros para estudos de performance de determinadas
atividades. Encontra-se um resumo na Tabela A2 em apéndice onde € possivel verificar a
utilidade do uso de indicadores financeiros para estudos de performance através do DEA.

Kropivsek & Groselj (2019) recorreu ao DEA com orientacdo input para efetuar uma
analise financeira a industria das madeiras da Eslovénia, tendo analisado para o efeito 2500
empresas do setor. Recorreu aos ativos, capital, numero de funcionarios e racio de
alavancagem como inputs e a receita liquida de vendas, margem bruta, valor agregado bruto

e ao racio de liquidez como outputs.



Xie et al. (2018) efetuou uma analise DEA com orientacdo input para estimar a
eficiéncia corporativa de mais de 6000 empresas de topo de diversos setores e das maiores
poténcias mundiais. O estudo recorreu aos ativos, nimero de empregados e custo das

mercadorias vendidas como input e a receita como output.

J& Fenyves et al. (2015) analisou a evolugdo da performance financeira de um
universo de 230 empresas hingaras, tendo recorrido ao método DEA. Para o efeito usou o
total de ativos, a alavancagem operacional e financeira e a rotagdo do stock como input e o
ROA (retorno sobre o ativo) como output, tendo concluido que apenas 10% das empresas

analisadas apresentavam eficiéncia de escala.

Campisi et al. (2019) analisou a evolucdo da performance financeira de 1674
empresas KIBS (Knowledge Intensive Business Services) Italianas, tendo usado como inputs
0 numero de funcionarios e o total de ativos e como output a receita de vendas e servigos.
Aplicou a técnica DEA, com orientacdo output, para apurar a eficiéncia técnica das DMUs
em analise e, por forma a analisar a alteracao no periodo em analise, recorreu ainda ao indice

de Malmquist.

Nenhum dos estudos identificados estudou a performance via DEA do setor citrico
dos principais paises competidores europeus pelo que se identificou o presente estudo como

um contributo enriquecedor para a literatura existente.



3. METODOLOGIA DE INVESTIGACAO

3.1. Meétodos
3.1.1. DEA

Trata-se de uma técnica ndo paramétrica, baseada na programacado matematica para
analisar a eficiéncia relativa de unidades de producdo, DMU. Essas DMU apresentam
conjuntos vastos de inputs e outputs, o que torna dificil a sua comparacdo direta. A DEA
difere de andlises paramétricas pelo facto de ser ndo paramétrica e estimar uma fronteira
deterministica ou de eficiéncia por envolvéncia dos dados. Ao recorrer ao DEA, que recorre
a programacdo matematica, evita-se potenciais problemas de especificacdo da forma
funcional da funcdo de producéo, associada as analises paramétricas. Outra vantagem que
fundamenta o uso do DEA ¢ a identificacdo individual do potencial de melhoria de cada
produtor (DMU) na analise da eficiéncia, tal é possivel devido a pontuacdo de eficiéncia
gerada para cada um. Ao aplicar um racio entre a soma ponderada dos outputs e a soma
ponderada dos inputs, o DEA permite estimar a eficiéncia de cada DMU. Para tal, sdo
calculados os pesos dos inputs e dos outputs visando 0 méximo de eficiéncia para cada DMU
(Ferreira, 2005).

Um dos desafios comuns em aplicacbes de DEA ¢é a dificuldade em refletir o seu
desempenho numa faixa suficientemente ampla de pontuacdes de eficiéncia por forma a
diferenciar entre DMU de bom e mau desempenho (Atici & Podinovski 2015). A
discriminacdo de um modelo DEA depende de uma série de fatores tal como o nimero de
inputs e outputs, o nimero de DMU, o tipo (geralmente variavel ou constante) de retornos a
escala assumidos e, de forma mais geral, do conjunto de dados especifico que estd sob
investigacdo (Atici & Podinovski, 2015).

A aplicacdo do DEA geralmente ocorre por via de uma das duas orientagdes
possiveis, orientacdo input ou orientacdo output. A orientagdo input procura minimizar 0s
inputs utilizados para produzir um determinado conjunto de bens e/ou servi¢os, mantendo o
nivel de outputs produzidos. Ja a orientagcdo output, procura aumentar os outputs produzidos
sem aumentar os inputs alocados (Cooper et al., 2007). No presente trabalho, com base na

literatura consultada, aplicou-se a orientagdo output.



Geralmente sdo assumidos dois tipos de retornos a escala, os Rendimentos Constantes
a Escala (CRS), modelo desenvolvido por Charnes et al. (1978), também designado por CCR,
e 0s Rendimentos Variaveis a Escala (VRS), modelo desenvolvido por Banker-et al (1984) e
também designado por BCC. O pressuposto CRS considera que 0s outputs devem mudar na
mesma propor¢do que mudam os inputs, ja o pressuposto VRS permite um retorno a escala
crescente, constante ou decrescente (Fenyves et al., 2015)._No presente trabalho aplicam-se

0s 2 modelos.

Conforme o pressuposto de escala assumido, é possivel apurar a eficiéncia técnica
(através do modelo com pressuposto CRS), a eficiéncia técnica pura (através do modelo com
pressuposto VRS) e a eficiéncia de escala (através do racio dos resultados dos modelos com
pressupostos CRS e VRS). A eficiéncia técnica mede a capacidade de otimizar os recursos
existentes, ou seja, utilizar os inputs existentes por forma a produzir o maximo de outputs
possiveis. Considera-se que uma determinada DMU tem uma elevada eficiéncia técnica se
o valor for perto ou igual a 1, o que representa uma maior capacidade de obter maior volume
de outputs para um determinado volume de inputs. A eficiéncia de técnica pura reflete a
performance da empresa, dada a sua dimensdo (ja que a comparacdo ¢ feita apenas entre
empresas de dimensdo semelhante). J& a eficiéncia de escala permite apurar se a dimensdo é
a mais indicada, considerando a dimensdo observada e a dimensdo 6tima. Se o valor da taxa
de eficiéncia de escala for igual a um indica que a dimenséo dos inputs e outputs é adequada
(Yiting, 2017).

3.1.2. indice de Malmquist

Para além da comparacdo das eficiéncias entre as DMU, analisou-se ainda a evolucdo das
mesmas ao longo do tempo (2019 e 2020). Para avaliar a evolucdo de performance ao longo
do tempo e em contexto DEA, é frequente recorrer ao MPI (Malmquist Productivity Index).
O MPI € uma abordagem recorrente na literatura de analises ndo paramétricas para avaliar a
produtividade ao longo do tempo (Camanho & Dyson, 2006). O conceito foi introduzido
inicialmente em 1953 por Malmquist, tendo sofrido diversas atualizagdes e adaptacbes em
estudos ndo paramétricos. Inicialmente apenas foi utilizado em aplicacGes teoricas, sendo
que Camanho e Dyson (2006) referem que, apds desenvolvimentos tedricos do MPI, a
primeira aplicagdo pratica deste indice foi feita por Fare et al em1994.



De forma sumaria, o0 MPI aborda a evolucdo da eficiéncia técnica, considerando a
alteracdo da distancia relativa a fronteira entre os dois periodos em anélise (t e t+1), e a
evolucdo da prépria fronteira entre os periodos em analise, sendo essa alteracdo indicativa da

evolucéo da envolvente tecnologica (Campisi et al., 2019).

Para uma aplicagcdo com orientagdo output, segundo Fére et al. (1995), o MPI entre 2
periodos de tempo, pode ser calculado da seguinte forma:

Dt xt+1’ t+1 Dt+1 xt+1, t+1
MPI = [P x 2o 2 (1)
Dg(xtyth) Dy (xtyh)
Onde o D representa a distancia a fronteira de melhores praticas e o x e 0 y respetivamente

0s inputs e os outputs (Campisi et al., 2019).

O MPI pode ser decomposto em evolucéo da eficiéncia técnica (também designado
por catch-up Effect - C) e evolucéo tecnoldgica (também conhecido por frontier shift effect
- F) sendo MPI=CxF

_ Dg"'l(xt“,yt“)

€= D (xt,yt) (2)
_ Dg(xt,yt) Dg(xt+1,yt+1)
F= \/ DL (xtyt)  DEFL(xttiytH) )

O efeito catch-up (C) representa a evolugdo da eficiéncia relativa entre os dois
periodos em analise sendo que C>1 é indicador de progresso da eficiéncia, C = 1 indica a
auséncia de mudanca e C<1 uma regressdo na eficiéncia (Cooper et al., 2007). O efeito
frontier shift (F) representa a evolucdo da propria fronteira, representando a evolugédo
tecnoldgica do setor onde as DMU operam. Para F>1 verifica-se um progresso da fronteira,
para F=1 ndo se verifica mudanca e para F<1 uma regresséao da fronteira (Cooper et al., 2007).

Desta forma € possivel verificar se a alteragdo da performance se deve a uma melhoria efetiva
de gestdo ou a uma alteracdo da envolvente tecnoldgica do meio onde a DMU opera ou a
ambos (Camanho & Dyson, 2006). Um MPI >1 indica um aumento de produtividade durante
0 periodo em analise, um MPI = 1 indica auséncia de alteragdo e um MPI <1 indica uma

diminuicdo de produtividade (Campisi et al., 2019).



3.2. Base de dados

O objetivo inicial da presente dissertacdo passava por trabalhar com produtores
nacionais por forma a analisar a sua eficiéncia através do método DEA, com dados numéricos
operacionais, tal como se encontram generalizados na maior parte da bibliografia consultada.
Ao contrério dos alinhamentos iniciais, a generalidade dos produtores acabou por recuar na
colaboracdo, manifestando receio de partilhar dados que pudessem expor a operacao perante

os colegas do setor.

Na impossibilidade de recolher dados operacionais, analisou-se a possibilidade de
estudar a eficiéncia com outros dados considerando a existéncia de estudos que recorrem a
indicadores financeiros para estudos de performance com DEA (conforme tabela A2 em

apéndice).

Optou-se por recolher dados secundarios j& existentes, nomeadamente dados de
indicadores financeiros. A recolha dos dados ocorreu nos portais Orbis e Sabi, tendo-se usado
0 cddigo "Producéo de Citrinos™ - Codigo 0123 como critério de pesquisa. No caso do portal
Orbis, foi extraido um universo de 8046 empresas nacionais e internacionais e no caso do

portal Sabi, foram extraidas 262 empresas.

Numa fase inicial, a pesquisa foi efetuada para um prazo de 7 anos (2015 a 2021). A

escolha das variaveis baseou-se na literatura consultada.

Para as variaveis de input, selecionaram-se os ativos (Xie et al., 2018, Fenyves et al.,
2015; e Halkos & Tzeremos, 2012), os capitais (Kropivsek & Groselj, 2019; Halkos &
Tzeremos, 2012), o nimero de funcionarios (Xie et al., 2018, Kropivsek & Groselj, 2019; e
Campisi et al., 2019) e o custo dos bens vendidos (Xie et al., 2018; e Kropivsek & Groselj,
2019).

Para as variaveis de output, selecionou-se a receita operacional (Xie et al., 2018; e
Campisi et al., 2019); e o retorno sobre ativos (Fenives et al., 2015 e Kropivsek & Groselj,
2019).

Foram eliminadas as empresas repetidas, as empresas inativas e as empresas sem
qualquer dado, tendo resultado num universo de 7587 empresas. Sendo o objetivo a analise
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dos principais competidores europeus, selecionaram-se apenas empresas de paises europeus,
tendo resultado em 816 empresas, distribuidas por 5 paises: Chipre, Franga, Italia, Espanha

e Portugal, conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Distribuicdo das DMUs por pais da amostra inicial apos extragdo Sabi e Orbis.

Pais DMUs disponiveis
Chipre 1
Espanha 403

Franga 10

Italia 186
Portugal 216

Total 816

3.2.1. Preparacgdo da base de dados

No método DEA, geralmente é necessario um pré-tratamento dos dados pois
geralmente verifica-se a omissdo de dados para algumas variaveis nalguns anos (Ali &
Seiford, 1990).

Verificou-se que o ultimo ano com mais dados disponiveis seria 0 ano 2020, que
reunia 75% de todas as empresas. Por forma a garantir uma base de dados com o maior
numero de empresas possiveis, optou-se por selecionar apenas 0s anos 2019 e 2020. Desta
forma é possivel garantir uma andlise da evolucdo ao longo do tempo, a0 mesmo tempo que
permite assegurar uma base de dados mais completa para as DMU em analise. Foi ainda
necessario eliminar o input custo dos bens vendidos e o output lucro bruto por ndo
apresentarem dados em nenhuma das DMU em andlise, tendo resultado num universo de 609

empresas.

Na tabela 2, encontra-se uma breve descri¢do das variaveis efetivamente analisadas.

Tabela 2 - Defini¢do dos inputs e outputs analisados.

Categoria Variavel Definicao
Ativos Representa os bens e os direitos de uma empresa
. Representa qualquer ativo que possa gerar rendimento ao longo do
Input Capital
tempo
Ne de Empregados Numero de empregados afetos a uma determinada empresa
Receita Operacional Reune todos os montantes recebidos pelos bens ou servigos vendidos.

Output

ROA antes de impostos  Receita Operacional antes de impostos a dividir pelo total de ativos.
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3.3. Aplicacdo DEA e Iindice de Malmquist

Considerando a existéncia de DMU com dados omissos em algumas variaveis, e
conforme Morais et al. (2013), optou-se por eliminar as DMU com auséncia de dados para
mais de 50% das variaveis, tendo resultado num universo de 536 DMU. Nas restantes DMU,
no caso das variaveis omissas, adotou-se as recomendacgdes de Morais & Camanho (2011),
tendo-se substituido os inputs omissos pelo valor maximo observado no respetivo input (no
ano em analise) e os outputs omissos atraves do valor minimo da amostra para o respetivo
output (para cada ano em andlise). Desta forma, é assegurado que DMU com variaveis
omissas ndo sdo beneficiadas em relagdo as DMU com dados completos (Morais et al., 2013).

A existéncia de DMU com variaveis nulas e/ou negativas em uma ou mais variaveis,
teria implicagdes na utilizacdo do software EMS (Efficiency Measurement System,
desenvolvido por Scheel, 2000), escolhido para a analise, pois permitiria apenas uma analise
VRS e ndo permitiria uma analise CRS, também proposta no presente trabalho. Decidiu-se
excluir essas DMU, mantendo-se, contudo, uma base de dados solida e consistente com a
literatura, de 303 DMU. Tendo em conta a base de dados extensa, por forma a evitar a
atribuicdo de pesos nulos e a existéncia de folgas elevadas, aplicou-se restricbes aos pesos
conforme proposto por Podinovski (2004).

Com recurso ao software EMS, versdo 1.3 de 15-08-2000 de Holger Scheel, efetuou-

se 0 primeiro ensaio DEA ao ano 2019.

Conforme revisdo da literatura efetuada, diversos estudos com variaveis operacionais
e também com indicadores financeiros recorrem ao DEA com orientag&o output (ver Tabelas
Ale A2 em apéndice). No presente trabalho seguiu-se a mesma abordagem, tendo-se adotado
inicialmente uma orientacdo output com rendimentos constantes a escala (CRS), restri¢coes
aos pesos e supereficiéncia. Desta forma foi possivel identificar os outliers. Esses outliers
consistem em dados muito dispersos da nuvem e tendem a indicar dados incompletos ou
errados que podem contaminar a leitura dos resultados. Por prudéncia e por forma a mitigar
essa possivel contaminagéo, optou-se por usar 0os dados com comportamentos mais coerentes.
Neste sentido, excluiram-se os outliers, correspondentes as DMU com taxas de

supereficiéncia superior a 120%, conforme a sugestdo de Banker & Chang (2006).
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Excluiram-se ainda todas as DMU com taxas de eficiéncia inferiores a 1% considerando o
risco elevado de essas DMU possuirem erros, distorcendo assim os resultados. Repetiu-se 0s
ensaios até obter uma base de dados consistente com taxas de eficiéncia superiores a 1% e

taxas de supereficiéncia inferiores a 120%, resultando numa base de dados de 188 DMU.

Por forma a permitir analisar a evolucdo ao longo do tempo através do MPI e obter
bases de dados coerentes para os dois anos, excluiram-se as mesmas DMU para o0 ano 2020

que tinham sido excluidas para 2019.

Por fim, por forma a garantir coeréncia nos dados analisados, deflacionaram-se as
variaveis de 2020 por forma a trabalhar com pregos constantes de 2019. As taxas de inflacao
encontram-se na tabela 3 e foram consultadas no portal worlddata.info.

Tabela 3 - Taxas de inflagdo 2020 por pais.

Pais \ Taxa
Italy -0,14%
Portugal -0,01%
Spain -0,32%

Fonte: worlddata.info

Repetiu-se a aplicacdo do método DEA com 0s mesmos pressupostos para o ano 2020
e com pressupostos VRS, com restricdes aos pesos e sem a opcao de supereficiéncia, para 0s
anos 2019 e 2020.

Por fim, aplicou-se novamente 0 método DEA, desta vez com MPI, para 0s 2 anos,
trabalhando sempre com pressuposto CRS conforme proposto por Fare et al. (1994) e com
as mesmas restricdes aos pesos. Foram analisadas as 4 combinacdes possiveis: 2019 com
2019 e 2020 com 2020 sem a opgdo de supereficiéncia e 2019 com 2020 e 2020 com 2019
com a opcao de supereficiéncia.

13



4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Caraterizacdo da amostra

A base de dados, extraida do portal Orbis e Sabi, é composta por empresas europeias
ligadas ao setor da citricultura. Na Tabela 4 abaixo, evidencia-se a distribuigdo das DMU em
andlise pelos diversos paises sendo Espanha predominante conforme seria expectavel, uma
vez que, juntamente com a Italia, representa 80% da producédo de citrinos na Europa. Ja a
Italia apresenta apenas 9% do total das empresas, o que poderd indicar baixa
representatividade dos dados disponiveis desse pais. Uma vez que nao foi possivel obter
dados de empresas gregas, em investigacOes futuras deve-se procurar incluir dados também
da Grécia por forma a conseguir uma analise mais abrangente do setor europeu, constituido

maioritariamente por esses quatro paises.

Tabela 4 - Distribuicdo das DMUs por pais para os anos de 2019 e 2020.

Pais ‘ Espanha Portugal Itélia Total
Total 141 30 17 188
Proporcdo| 75% 16% 9% 100%

Na Tabela 5 encontra-se uma breve caraterizacdo da amostra, com base em
indicadores de Estatistica Descritiva, verificando-se de um ano para outro um aumento médio
de todas as variaveis, exceto no niumero de empregados, onde se verificou uma diminuicao.
Destaca-se 0 aumento médio do ROA antes de impostos em 31% para um aumento médio do
total de ativos em 14%, uma diminuicdo média do nimero de empregados em 7%, um

aumento de capital em 7% e um aumento da receita operacional em 26%.

Tabela 5- Estatistica descritiva dos inputs e outputs.

Total Ativos NUmero de Capital Receita ROA Antes de
Ano | Medida (€ Empregados (un)  (€%) Operacional (€*)  Impostos (%)
Média 5693,30 180 975,40  1163,39 5,69
Minimo 103,35 1 0,87 0,52 0,02
2019 Maximo 62682,64 1665 16360,63 10867,55 41,45
Desvio Padréo | 7323,19 498 1873,19 1358,32 6,88
Média 6586,79 166 1047,42 1567,06 8,20
Minimo 101,70 1 0,95 2,92 0,16
2020 Maximo 68716,37 1527 16390,90 12640,74 41,75
Desvio Padrao | 8259,95 456 1984,70 1827,32 7,99

Nota: *Valores em milhares de € com pregos constantes de 2019.
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Os indicadores financeiros da Tabela 5, apontam para uma melhoria geral de
resultados. Com a aplicacdo do método DEA, pretende-se aprofundar essa anélise, obtendo
0s respetivos indicadores de performance que poderdo auxiliar e completar a analise das
DMU em estudo.

4.2 Resultados e discussao sobre as taxas de eficiéncia

Apbs aplicacdo do DEA as amostras dos 2 anos, com pressupostos de escala CRS e
VRS com orientacdo output, foi possivel apurar os diferentes tipos de eficiéncia em analise

que se encontram apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados da performance do setor em 2019 e 2020 (CRS e VRS, orienta¢éo output).

Eficiéncia Técnica Eficiéncia Técnica Pura Eficiéncia de Escala
- N.° de DMU com - N.° de DMU com - N.° de DMU com
Ano | Média 4 a de 100% Média | xa de 100% Média - a de 100%
2019 49,4% 15 55,2% 30 86,5% 15
2020 51,8% 18 57,1% 31 87,0% 18

Nos trés tipos de eficiéncia em andlise, destaca-se uma ligeira melhoria de
performance de um ano para outro, tanto em termos de eficiéncia média como no numero de
DMU com taxa de 100% (Benchmarks) o que esta em linha com a melhoria geral dos
indicadores financeiros. N&o obstante, os resultados gerais da eficiéncia técnica pura do setor
rondam os 55% em 2019 e 0s 57% em 2020 o que evidencia problemas de gestdo acentuados
do setor, tal como ja tinha sido evidenciado em estudos anteriores como Lambarra et al.
(2011) ou Martinez & Tadeo (2004). Em 2019, apenas 8% das empresas se mostraram
tecnicamente eficientes e com gestdo e escala adequada, verificando-se uma melhoria

residual em 2020, subindo para perto de 10%.

Ainda dentro das DMU em analise, efetuou-se uma analise ao conjunto de DMU de
cada pais. Essa analise permite obter uma imagem das DMU em anélise por pais o que por
si s0 ndo é o suficiente para analisar o setor de cada pais, pois ndo é possivel confirmar qual
0 grau de cobertura da disponibilidade de dados por pais. Por exemplo a Grécia, um dos
maiores produtores europeus, ndo tem dados disponiveis para esta analise. Mesmo a Itélia,
maior produtor da Europa juntamente com a Grécia, apresenta apenas 9% das DMU da

amostra.
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Na Tabela 7 encontra-se o resultado médio por grupo de DMU agrupados por pais,

nomeadamente da eficiéncia técnica, da eficiéncia técnica pura e da eficiéncia de escala.

Tabela 7 - Resultados de performance por pais (CRS e VRS, orientagdo output).

Eficiéncia Técnica Eficiéncia Técnica Pura Eficiéncia de Escala
. , .. N.°de DMU com , .. N.°de DMU com , .. N.°de DMU com
Ano  Pals Média taxa de 100% Média taxa de 100% Média taxa de 100%

Portugal | 41,4% 3 46,0% 4 85,0% 3
2019 Espanha|50,9% 12 56,9% 23 86,9% 12
Italia |51,0% 0 57,6% 3 86,5% 0
Portugal | 54,4% 5 55,4% 5 90,0% 5
2020 Espanha |52,3% 13 58,2% 25 87,0% 13
Italia |43,0% 0 50,9% 1 82,0% 0

Em 2019, das DMU analisadas, Espanha e Italia apresentam niveis de eficiéncia
técnica pura e niveis de eficiéncia de escala muito idénticos, sendo que as DMU analisadas
de Portugal apresentam uma eficiéncia técnica consideravelmente inferior, mas com uma
eficiéncia de escala em linha com o setor. J4 em 2020 verifica-se uma melhoria significativa
da eficiéncia técnica das DMU de Portugal, com uma subida de 31,4%, uma melhoria ligeira
da eficiéncia técnica das DMUs de Espanha (2,8%) e uma descida acentuada das DMU de
Itdlia com uma quebra da eficiéncia técnica em 15,7%. Em termos de eficiéncia de escala,
estdo os 3 em linha com o setor, sendo que as DMU de Portugal apresentam a maior subida
média da eficiéncia de escala com um aumento de 5,9%. No global, a performance do setor
tem ainda muita margem de melhoria, pois 0s outputs gerados pelo setor estdo com uma

performance muito inferior aos benchmarks.

A anélise DEA com CRS e orientacdo output, permitiu identificar os benchmarks,

realcando o desfasamento que existe no setor.

Na Tabela 8, encontra-se o resumo de 5 das 188 DMUs da amostra que servem de
referéncia (benchmark) para 148 DMU (87%). Destaca-se ainda a forte referéncia das DMU
pertencentes a Espanha, pois as 4 DMU espanholas servem de referéncia a 82% da amostra.
Verifica-se que se tratam de empresas de pequena dimensdo com 3 a 16 empregados sendo
gue nenhuma tem mais do que 25 anos de idade. Verifica-se que a empresa Almanzora Citrus

SL é a empresa que serve de referéncia (benchmark) a um maior nimero de empresas,
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nomeadamente a 90 empresas. Contudo, dos 5 benchmarks identificados, a Almanzora Citrus
SL é a empresa com ROA mais baixo (4,01%).

Tabela 8 - Principais benchmarks de 2019. Obtido com aplicagcdo DEA, CRS, orienta¢&o output.

Ano N° Total N° de Capital Receita ROA Antes
DMU Origem Inicio  Benchmark Proporgdo Ativos Empregados (€p*) Operacional (€%) de Impostos
€) (un) P (%)
CIFRUCO SL 'E"ad“d' 1996 8 4% 169598 12 112340 1219,87 6,65
spanha
AGROCER Huelva,
VALLE SL Espanha 2010 38 20% 1346,3 16 3,38 858,74 12,58
BIOISABEL | Almeria
ORTEGA ' 2015 18 10% 3029,30 7 266,25 1801,01 29,68
sociepap | Espanha
ALMANZORA | Palomares,
CITRUS SL Espanha 2013 90 48% 1406,67 4 119,08 993,86 4,01
AGROCITRI - Lish
SOCIEDADE isboa,
AGRICOLA | Portugal 2002 9 5% 298,04 3 6,18 57,21 19,15
DE CITRINOS

Nota: *Valores em milhares de € com pregos constantes de 2019.

Na Tabela 9, é possivel verificar qual a distribuicdo dos pesos pelas diferentes
variaveis escolhidas para estes 5 benchmarks. Destaca-se o input total de ativos e o output
receita operacional com peso medio respetivo de 0,666 e 0,736, sendo que 0s inputs numero

de empregados e capital apresentam pesos baixos na ordem de 0,11.

Tabela 9 — Proporg¢édo média de peso atribuida a cada uma das varidveis total de ativos, nimero de empregados, capital,
receita operacional e retorno sobre os ativos antes de impostos, dos 5 maiores benchmarks de 2019.

Tot. Ne° Receita ROA antes
DMU Ativos empreg. Capital  op. impost.
CIFRUCO SL 1 0 0 0,98 0,02
AGROCER VALLE SL 0,84 0 0,04 0,87 0,13
BIO ISABEL ORTEGA SOCIEDAD
LIMITADA. 0,37 0,45 0,02 0,73 0,27
ALMANZORA CITRUS SL 0,73 0,11 0,03 1 0
AGROCITRI - SOCIEDADE A. DE CITRINOS | 0,39 0 0,49 0,1 0,9
Peso Médio atribuido a cada variavel 0,666 0,112 0,116 0,736 0,264

4.3. Resultados e discussédo sobre a evolucdo de produtividade

Para além das andlises de performance efetuadas a amostra para os anos de 2019 e
2020, analisou-se a evolugédo efetiva da performance do setor com recurso ao MPI. Ao
decompor o indice nas suas duas componentes, é possivel analisar a evolugédo da eficiéncia

entre os anos em analise tal como a propria alteragdo da fronteira de melhores praticas, o que
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poderd indicar alteracdo da tecnologia ou dos processos aplicados no setor. Na Tabela 10
encontra-se o valor médio de cada componente do MPI para o global da amostra.

Tabela 10 - Média geométrica dos resultados do MPI , de 2019 para 2020, com CRS e orientacdo output.

Componente C F MPI

Valor Médio| 0,96 0,85 0,81

O MPI inferior a 1 (0,81) indica um decréscimo da produtividade do setor. Conforme
interpretacdo proposta por Cooper et al. (2007), um efeito catch-up (C) inferior a um (0,96),
representa uma regressdo na eficiéncia e um efeito frontier shift (F) inferior a um (0,85)

indica uma regressao da propria fronteira de eficiéncia de um ano para outro.

Agrupou-se ainda os resultados por pais para contrastar o desempenho das DMU de

cada pais conforme Tabela 11.

Tabela 11 - Média Geométrica dos resultados do MPI, de 2019 para 2020, por pais, com CRS e orienta¢&do output.

Componente

Pais C F MPI

. Portugal 0,77 0,90 0,69

Valor gﬂgdlo por Espanha 0,96 0,85 0.81
as Italia 1,20 0,75 0,89

Verifica-se um decréscimo médio da produtividade das DMU de Portugal, Espanha
e Italia. Nos 3 grupos analisados verificou-se uma regressdo de eficiéncia, tendo a fronteira
de eficiéncia regredido nos 3 grupos, com a quebra mais acentuada nas DMU de Italia, o que
evidencia uma maior quebra na envolvente tecnologica das DMU do pais. Por outro lado, é
nas DMU de Italia que se verifica um aumento substancial da eficiéncia (1,20) o que parece
evidenciar melhorias de gestdo. Nas DMU de Espanha verifica-se uma regressdo residual
enquanto que nas DMU de Portugal, a regresséo da eficiéncia é substancial, situando-se em
0,77. Evidencia-se um decréscimo da capacitacdo tecnologica do setor que deve ser analisado
e avaliado pelos tomadores de decisdo para trabalhar no sentido de conseguir um aumento da
produtividade. No caso das DMU de Portugal € tambem de destacar a urgéncia em olhar para
as praticas de gestdo por fim a corrigir a delapidacéo da eficiéncia registada de 2019 para
2020.
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5. CONCLUSAO

O presente estudo permitiu comparar a eficiéncia dos produtores dos paises europeus
com mais contributo na producdo de citrinos na Europa. Conseguiu-se identificar os
benchmarks que poderdo servir de referéncia para as restantes DMU. Foi também possivel
analisar a evolugéo da produtividade de um ano para outro.

Evidenciou-se o potencial do DEA em estudos da performance econdémica do setor
citrico europeu, enriquecendo a literatura existente, a qual tem usado dados operacionais para
estudar a performance do setor. Tal como evidenciado noutros estudos consultados, a
performance do setor ainda tem muita margem de melhoria uma vez que a eficiéncia técnica
pura do setor ronda apenas 0s 50%. Ja em termos de dimensionamento das DMU, o resultado
é superior, embora ainda com necessidade de melhoria, uma vez que a eficiéncia de escala
do setor ronda os 87%. Das DMU analisadas, as espanholas s&o as que reunem o maior
namero de benchmarks o que poderéa estar relacionado com a maior representatividade de
DMU desse pais (75%) uma vez que a performance média esta em linha com a de Portugal

e ltalia.

A aplicagdo do indice de Malmquist permitiu analisar a evolugdo da produtividade
do setor entre 2019 e 2020. A média geométrica do MPI de 0,81 evidencia um decréscimo
da produtividade do setor, sendo que uma analise mais detalhada permite concluir que existiu
uma regressao da eficiéncia e também da propria fronteira de melhores préaticas, o que parece

indicar uma delapidagdo da eficiéncia e da envolvente tecnoldgica do setor.

Para uma analise mais abrangente ao setor europeu e nacional, devem ser incluidas
DMU da Grécia e com uma maior cobertura por pais, pois mesmo de Portugal, Espanha e
Italia, a representatividade esta em menos de 50% da amostra inicial, por auséncia de dados
e/ou dados com potencial de estarem contaminados, tendo-se optado pela sua excluséo

conforme descrito na metodologia.

Assim que estiverem disponiveis dados sobre o custo da mercadoria vendida, tal
como da margem bruta, deve ser considerado novo estudo por forma a considerar o seu
impacto na performance global, pois permitiria uma analise mais abrangente na caraterizacao

da performance do setor.
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Deixa-se ainda a recomendacéo de efetuar uma analise de performance ao setor com
base em varidveis operacionais utilizados pelos autores dos estudos analisados como
Martinez & Tadeo (2004), Lambarraa et al. (2011) ou Clemente et al. (2015). Para input
deverdo ser usadas variaveis como a area de cultivo, a mé&o de obra, adubos, herbicidas e
pesticidas. Para output, a producdo em ton ou €. Tal estudo estd dependente da
disponibilizacdo dos dados operacionais por parte das entidades produtoras.
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Tabela Al - Resumo da revisdo de literatura. Estudos focados no setor dos citrinos com indicadores operacionais

7. APENDICE

estado de S&o Paulo, Economia
Aplicada, 19 (1), 63 -79

laranjas

S&o Paulo.

funciondrios
Custo de capital

laranja (kg/ano)

Modelo
. i - Outputs Orientacdo s ~
Artigo DMU comparadas Obijetivo do estudo Inputs utilizadas . .p DEA ¢ Principais conclusoes
utilizados . do modelo
aplicado
Pesticidas &
. Analisar a eficiéncia técnica, usando | Fertilizantes (€/ano) A eficiéncia média estimada da
Lambarraa F., Serra T. & Gil J. A ‘o .
. - o modelo da fronteira estocastica e | Outros custos amostra é de 64.11%. Os produtores
(2011), Technical efficiency and Amostra composta . Resultado A A
L . . . decompondo o crescimento da (€/ano) CRS Output tém vindo a aumentar a sua eficiéncia
productivity analysis of Spanish por 859 citricultores L R ~ (€/ano) -
R R produtividade nos seus diversos M3o de obra técnica numa taxa de 2,7% durante o
citrus farms, New Medit, 4, 35 — 39. . -
componentes. (horas/ano) periodo em analise.
Terreno (ha/ano)
Terreno (ha/ano)
Méo de obra (N2
trabalhadores/ano .- A
Salario (N /ano) Os produtores de citrinos tém uma
- taxa de ineficiéncia de pelo menos
Martinez E. & Tadeo A. (2004), . - trabalhadores/ano) P
R R X Usar DEA para analisar a viabilidade P . 29,5%.
Analysing farming systems with . Madquinas préprias X .
L 33 quintas de a curto prazo de produtores o Quintas com 8 ou mais hectares tem
Data Envelopment Analysis: citrus X . IR AN (horas de uso) Produgdo (ton) | CCR Output .
L . . cultivo de citrinos individuais apds eliminagdo de o uma performance superior.
farming in Spain, Agricultural P Maquinas .
praticas ineficientes. E recorrente os produtores apostarem
Systems, 82 (1), 17 - 30. contratadas (horas « .
em mao de obra familiar para
de uso) L
K jun . maximizar os resultados.
Nitrogénio, Fésforo e
Potassio (kg)
Pesticidas (kg)
|
Clemente F., Gomes M. & Lirio V. >Tamanho da Os res.u tados d'er’nonstram E|ue as
(s A . o . propriedades citricolas de Sdo Paulo
(2015), Analise da eficiéncia técnica 67 produtores de Analisar a eficiéncia técnica das propriedade (em ha) Producio de apresentam expressivo grau de
de propriedades citricolas do P propriedades citricolas do estado de | Nimero de < VRS Output P P g

ineficiéncia técnica.
A média da eficiéncia técnica foi de
0,79.
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Tabela A2 - Resumo da revisao de literatura.

Estudos de outros setores com indicadores financeiros

DMU Outputs Modelo Orientacdo
Artigo Obijetivo do estudo Inputs utilizadas - P DEA ¢ Principais conclusoes
comparadas utilizados . do modelo
aplicado
Xie J., Nozawa W., Yagi M., FujiiH & . A .
) . Estimar a eficiéncia corporativa
Managi S. (2018), Do environmental, . ) ~ . . . -
. s através do DEA. Ativos . Nao Foi possivel segmentar as areas de atividade em
social, and governance activities improve 6,631 X Receita o ~ Ca N -
N - Pretendeu-se ainda esclarecer a N2 de empregados . especifica | Input fungdo da sua eficiéncia (baixa, alta e média) e
corporate financial performance? empresas ~ i operacional .
X R relagdo CSR-CFP (analise de COGS (Cost of Goods Sold) do correlacionar a mesma com a ESG.
Business Strategy and the Environment, regressio de atividades ESG)
28, 286-300 8
Fenyves V., Tarndczi T & Zsidé K. (2015), Demonstragdo de como pode ser . . Mais de 10% das empresas analisadas apresentam
X R . R R Passivo/total de ativos . oA A
Financial Performance Evaluation of 230 medida a performance corporativa Alavancagem operacional Retorno sobre N&o eficiéncia de escala. A eficiéncia de escala tem
agricultural enterprises with DEA Method, através do DEA e com a B 'p . . CRS e VRS | especificad | melhorada de ano para ano.
) ; ) empresas o - Alavancagem financeira ativos A . .
Procedia Economics and Finance, 32, 423 determinagdo de um indicador ~ . o A eficiéncia geral tem vindo a diminuir pelo que as
Rotagdo do stock e ativos K .
—-431 complexo. empresas devem tomar medidas corretivas.
Receita liquida
0 objetivo da pesquisa é analisar de vendas Verifica-se uma melhoria de eficiéncia dos dois
Kropivsek J. & Groselj P. (2019), Long- . ) X pesq Rk - Ativos Margem bruta subsetores ao longo dos ultimos anos. O setor C31
X . - " indicadores financeiros da industria . X - L
term Financial Analysis of the Slovenian 2500 X - Capital Valor demonstra piores indicadores de rentabilidade, mas
R das madeiras da Eslovénia nos CRS Input L
Wood Industry Using DEA, Drvna empresas N2 de empregados Agregado a melhor taxa de eficiéncia. Para todos os modelos,
" subsetores C31 e C16 durante os .. .
Industrija, 70 (1), 61-70 indice de alavancagem Bruto a performance do subsetor C16 é melhor do que do
anos 2007 a 2016. .
Récio de subsetor C31.
liquidez
Usar o DEA para medir a eficiéncia,
23 combinando diversos indicadores Margem
Halkos G. & Tzeremos N. (2012), Industry R . L R . . .g
. . empresas financeiros numa Unica medida com | Total de ativos liquida . A
performance evaluation with the use of P K P O resultado empirico demonstra que a eficiéncia
X . X L gregas de recurso a técnica de reamostragem Capital préprio Retorno sobre - 3 N . .
financial ratios: An application of . . . K L VRS Output obtida apds aplicagdo da técnica de Bootstraping
. diversos de Bootstrap, demonstrando de Custos administrativos, capital préprio L
bootstrapped DEA, Expert Systems with - X . S aumentou significativamente.
. setores como indicadores financeiros podem | vendas e distribui¢do Retorno sobre
Applications,39, 5872-5880 . . R .
produtivos ser conjugados num unico indicador, ativos
garantindo resultados imparciais.
O MPI foi positivo em 9 regiGes italianas que
Campisi D., Mancuso P., Mastrodonato S. representam 17% do total da amostra. Por outro
& Morea D. (2019), Efficiency assessment | 1.674 lado, um decréscimo de performance foi observado
of knowledge intensive business services empresas Analisar a mudanga de performance N© de empregados Receitas sobre em 9 regiGes que representam 75,7% do total da
industry in Italy: data envelopment representati | financeira de empresas italianas KIBS p4 & vendas e CRS Output amostra.
. X . . . Total de ativos R < -
analysis (DEA) and financial ratio analysis, | vas do setor | entre 2012 e 2017. servigos No geral, a componente de alteragdo tecnoldgica,
Measuring Business Excellence, Vol. 23 KIBS italiano como medida de inovagdo, limita significativamente
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o aumento de produtividade das KBIS para todas as
regides geogréficas.
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