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Resumo

Na presente dissertacdo realiza-se uma andlise de eficiéncia aos paises participantes nos Jogos
Olimpicos de Téquio 2020. Para além de avaliar o seu desempenho nesta edi¢cdo do evento, apresenta-
se também uma estratégia para determinar benchmarks.

Para o efeito, utilizou-se a Data Envelopment Analysis (DEA), que consiste numa técnica ndo
paramétrica de Programacdo Linear, usada para avaliar a eficiéncia de um conjunto de entidades,
designadas por Decision Making Units (DMU), que operam com multiplos inputs e multiplos outputs.

Na aplicacdo do caso de estudo, as DMU sdo os paises que conquistaram pelo menos uma
medalha, e foram considerados dois inputs, o Produto Interno Bruto per capita e a populacdo, e trés
outputs, as medalhas de ouro, prata e bronze ganhas pelos paises. Os outputs ndo sdo valorados todos
da mesma forma, sendo incluidas restricGes aos seus pesos, garantindo que uma medalha de ouro é
mais valiosa do que uma de prata e esta ultima que uma de bronze.

Os modelos DEA, Charnes, Cooper e Rhodes (CCR) e Banker, Charnes e Rhodes (BCC), foram
aplicados e foi calculada a eficiéncia cruzada média dos paises, a partir das eficiéncias obtidas através
desses métodos. Posteriormente, uma técnica de clustering foi utilizada para obter benchmarks que
sirvam de referéncia a paises com um pior desempenho e procedeu-se a andlise de consisténcia dos
resultados obtidos pelos diferentes métodos. Desta andlise conclui-se que a escolha do modelo é
relevante, pois, apesar de os resultados das eficiéncias apresentarem correlagdes fortes, obtém-se

classificagdes e distribui¢des diferentes consoante o método.

Palavras-chave: Analise Envoltdria de Dados, Jogos Olimpicos, Eficiéncia Cruzada, Benchmarking,

Avaliagdo de Desempenho.

Classificagdo JEL: C61, L83.

vii



viii



Abstract

In this dissertation, an efficiency analysis of the countries participating in the 2020 Tokyo Olympics is
conducted. In addition to assessing their performance in this edition of the event, a strategy for
determining benchmarks is also presented.

To this end, Data Envelopment Analysis (DEA) was employed, which is a non-parametric linear
programming technique used to evaluate the efficiency of a set of entities referred to as Decision
Making Units (DMU) operating with multiple inputs and outputs.

In the case study application, the DMUs are the countries that have won at least one medal. Two
inputs, Gross Domestic Product per capita and population, and three outputs, gold, silver, and bronze
medals won by the countries, were considered. The outputs are not equally valued, so weight
restrictions are included, ensuring that a gold medal is more valuable than a silver one, and a silver
medal is more valuable than a bronze one.

The DEA models, Charnes, Cooper, and Rhodes (CCR), and Banker, Charnes, and Rhodes (BCC),
were applied, and the average cross-efficiency of countries was calculated based on the efficiencies
obtained through these methods. Subsequently, a clustering technique was used to obtain
benchmarks for countries with poor performance, and consistency analysis of the results obtained by
different methods was conducted. From this analysis, it is concluded that the choice of the model is
relevant because, despite strong correlations in the efficiency results, different rankings and

distributions are obtained depending on the method used.

Keywords: Data Envelopment Analysis, Olympic Games, Cross Efficiency, Benchmarking, Performance

Measurement.

JEL Classification System: C61, L83.
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1. Introdugao

O estudo de técnicas que permitam medir e comparar a eficiéncia das organizagGes é um tdpico atual
e de grande importancia em Business Analytics. Uma das técnicas que tem atingido um maior destaque
neste ambito é a Data Envelopment Analysis. Com efeito, a utilizacdo desta técnica tem vindo a crescer,
verificando-se um aumento significativo da sua presenca na literatura nos Ultimos anos?, o que
demonstra a sua crescente relevancia para os investigadores.

A DEA é uma técnica ndo paramétrica, introduzida por Charnes et al. (1978), que permite a
avaliacdo da eficiéncia e produtividade de um grupo de entidades, denominadas de Decision Making
Units, no processo de transformacdo de um conjunto de inputs num conjunto de outputs. Em DEA
define-se eficiéncia como sendo o racio entre a soma ponderada dos multiplos outputs e a soma
ponderada dos multiplos inputs. Os valores dos ponderadores sdo determinados para cada uma das
DMU em analise, recorrendo a Programacao Linear (PL). Para cada uma destas entidades, o conjunto
dos ponderadores que lhe estd associado serd aquele que maximiza a sua eficiéncia. Desta forma, a
comparagdo entre DMU tem em conta as especificidades de cada entidade, o que é uma das vantagens
desta técnica. Por outro lado, o facto de existir mais de um modelo para obter os ponderadores, e de
estes poderem diferir de modelo para modelo e, portanto, levar a interpretacdes diversas, pode
representar uma limitacdo a aplicagdo da DEA.

Todavia, apesar das suas limitagdes, utilizando esta técnica, é possivel identificar quais sdo as DMU
que atuam eficientemente e, portanto, ndo precisam de efetuar qualquer mudanga na sua atividade,
e quais sdo aquelas que ndao atuam na sua maxima eficiéncia, exigindo a realizagdo de alteragbes
adequadas nos seus inputs e/ou outputs para a alcangarem. Nesse sentido, é uma técnica de grande
utilidade em benchmarking e na avaliagdo do desempenho. O benchmarking é uma ferramenta
estratégica, utilizada pelas organizagGes para avaliar o seu desempenho, que envolve uma comparagdo
sistematica e continua das suas praticas com as de outras organiza¢des do setor. Repare-se que uma
organizacdo, ao poder comparar o seu comportamento com o do seu benchmark, consegue identificar
areas de melhoria, definir metas e evoluir no sentido da maxima eficiéncia.

A finalizar, refira-se que a DEA tem sido aplicada em diversas areas de negdcio, tanto no setor
privado, como no setor publico, relativamente a empresas, organizagdes governamentais, bancos,
hospitais, universidades, entre outras entidades (Cooper et al., 2011). A titulo de exemplo, refiram-se
alguns estudos no setor bancério, onde Dekker & Post (2001) avaliam o desempenho de bancos
holandeses; ja na salide, Md Hamzah et al. (2021) foca-se na analise do funcionamento do sistema de

saude na Maldsia em resposta a pandemia COVID-19; no setor empresarial, em An et al. (2018) é

L A titulo ilustrativo, refira-se que se contabilizam, no website Google Scholar, 29 700 entradas referentes ao
termo Data Envelopment Analysis, em 2018, e 35 000, em 2022 (Google Scholar, 2023).



determinada e comparada a eficiéncia relativa de industrias de alta tecnologia na China; na educacao,
Casu & Thanassoulis (2006) medem a eficiéncia de custos dos servicos administrativos centrais das
universidades do Reino Unido; ou no desporto, Flégl (2014) avalia o desempenho das sele¢Ges
nacionais de futebol durante o periodo de qualificacdo para a Copa do Mundo FIFA 2014.

Neste trabalho, ilustramos a aplicacdo da DEA através da sua implementacdo no contexto da
avaliacdo de desempenho e benchmarking dos paises em Jogos Olimpicos (JO). Serdo explorados
qguatro modelos de DEA diferentes (CCR, BCC e eficiéncia cruzada) e comparados os resultados por eles

produzidos.

1.1 Questodes de Investigacao e Objetivos
O foco da investigacao é impulsionado pelas seguintes questdes de investigacao:

Q1. Quais sdo as estratégias que podem ser implementadas para a avaliacdo de desempenho e a
determinacao de benchmarks, com foco na melhoria continua e no estabelecimento de referéncias?

Q2. Como é que a utilizagao de diferentes modelos em DEA impacta a avaliagdo de eficiéncia das
DMU?

Tendo em conta as questGes de investigacdo que conduzem o presente estudo, sdo estabelecidos
dois objetivos:

1) Definir estratégias para a determinacdo de benchmarks e avaliacdo de desempenho;

2) Comparar varios métodos em DEA, realizando uma andlise de consisténcia aos respetivos
resultados.

O cumprimento dos objetivos estabelecidos e, consequentemente, a obtencdo das respostas as
questdes de investigacdo, podem contribuir tanto para o campo da analise de eficiéncia, como para o
desenvolvimento de estratégias desportivas mais eficientes a nivel nacional e internacional.
Primeiramente, o estudo tem uma contribuigdo positiva para a técnica DEA, uma vez que, para além
de ser realizada uma revisao literdria exaustiva em relagdo aos modelos DEA e a sua aplicagdo nos JO,
é efetuada uma comparacgao de diversos modelos DEA. Adicionalmente, o estudo engloba ainda, para
os profissionais de desporto interessados, como autoridades desportivas nacionais e treinadores, uma
anadlise de eficiéncia e de benchmarking que fornece algum auxilio de como melhorar o desempenho

das nagoes.

1.2 Jogos Olimpicos
Os Jogos Olimpicos é o maior e mais importante evento desportivo do mundo, o qual necessita de um
elevado investimento e de uma organizacdo notavel, uma vez que envolve um grande nimero de

nacgdes, de atletas participantes e até de espectadores. Salienta-se ainda que, por detras de toda a



prestacdo dos atletas, é indispensavel uma preparacdao especifica e priorizada, tanto fisica como
psicoldgica, para que se consiga obter os melhores resultados possiveis nesta competicao que ocorre
apenas a cada quatro anos.

E assim de realgar que este mega evento tem impacto nos paises participantes a varios niveis,
sendo que o desempenho de cada nagdo tende a relacionar-se com o enquadramento, tanto
econdmico e demografico, como social e politico, que a envolve (Hoffmann et al., 2004; Vagenas &
Vlachokyriakou, 2012). E cada vez mais aceite que um pais com mais populacio e mais desenvolvido
economicamente apresenta uma maior facilidade em obter melhores resultados nos JO, uma vez que
podem contribuir, positivamente, para a preparagdo e, consequentemente, para o desempenho dos
seus atletas, disponibilizando-lhes mais recursos que ajudam a alcangar o sucesso (Vagenas &
Vlachokyriakou, 2012).

A importancia dos JO para os varios paises participantes, e até mesmo para o mundo, gera
interesse para a realizacao de diversos estudos acerca da analise de eficiéncia do desempenho das
nacdes, nomeadamente utilizando a técnica DEA. Consequentemente, esta tematica surge de forma
recorrente na literatura, destacando-se os estudos de Lozano et al. (2002), Li et al. (2008) e Wu et al.
(2009), onde a DEA foi utilizada para avaliar o desempenho dos paises participantes em diferentes
edi¢bes dos JO. O facto de os dados necessdrios para esta andlise serem de facil acesso, estando
disponiveis em websites de acesso livre, simplifica a realizacdo de estudos desta natureza.

Nesta dissertacdo, estudamos o desempenho dos paises que conquistaram pelo menos uma
medalha na ultima edicdo deste que é o maior evento desportivo do mundo, realizada no Japao,
Tdéquio em 2021. Como ja foi referido, realizamos uma analise de eficiéncia, aplicando a técnica DEA.
Adicionalmente, uma técnica de benchmarking é também utilizada para que, dentro de um grupo de
DMU com um comportamento inerentemente semelhante, os paises menos eficientes tenham uma
referéncia para melhorarem o seu desempenho. Por fim, tenciona-se proceder a uma comparagao

entre diferentes modelos DEA, verificando a consisténcia dos seus resultados.

1.3 Estrutura e Organiza¢ao da Dissertagao
De modo a possibilitar a melhor compreensao possivel acerca dos diferentes passos efetuados ao
longo da dissertac¢do, o presente documento encontra-se dividido em seis capitulos.

Este primeiro capitulo, de introducdo, oferece uma contextualizacdo do tema a abordar, assim
como a motivacdo para o estudo, indicando a importancia da DEA no ambito da gestdo e quais as
aplicacdes mais comuns. Adicionalmente, sdo realcados os objetivos e contributos que o estudo se
propde a alcangar, indicando ainda as questdes de investigacdo as quais se pretende responder. Por

ultimo, é referido o caso de estudo e discutida a sua pertinéncia.



Ja no Capitulo 2, é efetuada uma revisdo de literatura, obtendo o estado da arte dos principais
conceitos inerentes a presente investigacdo, a saber: andlise de eficiéncia, modelo CCR e BCC e
métodos de eficiéncia cruzada, enquadrando-os no contexto da analise de eficiéncia nos JO.

O Capitulo 3 diz respeito a metodologia, no qual sdo descritos, numa abordagem mais tedrica,
todos os modelos que se pretende estudar, tanto o CCR e BCC, como os de eficiéncia cruzada, e
também o procedimento a usar para identificacdo de benchmarks.

O Capitulo 4 dedica-se a descri¢cdo do caso de estudo, sendo introduzidos os dados selecionados
para a sua aplicacdo. Apresentam-se, de forma detalhada, os programas lineares usados para
determinacdo dos multiplicadores 6timos dos inputs e outputs para cada uma das DMU.
Adicionalmente, é também referenciada a aplicacdo do processo de benchmarking a este caso em
concreto.

J4 no Capitulo 5 apresentam-se os resultados obtidos e procede-se a sua discussdo, sendo
revelados os resultados dos modelos DEA aplicados e dos diversos testes realizados, incluindo a analise
de benchmarking e uma andlise de consisténcia dos resultados.

No Capitulo 6 sdo evidenciadas as principais conclusdes da investigacado, assim como sdo descritas
algumas limitacdes e recomendacdes para estudos futuros.

Por fim, sdo apresentados as referéncias bibliograficas e os anexos.



2. Revisao de Literatura

A revisao de literatura objetiva explorar as teorias e pesquisas que moldaram o campo de estudo em
questdo. Deste modo, é pertinente realizar uma sintese das contribuices dos diversos estudos
relacionadas com alguns tépicos, nomeadamente, pretende-se obter o estado da arte da andlise de

eficiéncia, dos modelos DEA e de eficiéncia cruzada e da analise de eficiéncia nos JO.

2.1 Analise de Eficiéncia

A andlise de eficiéncia € um método utilizado para avaliar o desempenho de um processo, sistema ou
organizacao em relacdo a sua capacidade para usar recursos, de forma eficiente, de modo a conseguir
alcancar um determinado conjunto de objetivos. Este método envolve medir os inputs e outputs de
um processo ou sistema e analisar a eficiéncia da transformagao entre eles.

A andlise de eficiéncia pode gerar informacdes importantes para a tomada de decisdo, uma vez
gue pode ser usada para identificar dreas que ndo estejam a funcionar de forma eficiente, assim como
para sugerir outras formas de melhorar esse desempenho. Esta pode ainda ser utilizada para comparar
o desempenho de diferentes sistemas ou processos, ou para fazer uma compara¢do entre uma
organizacao e os padrdes ou melhores praticas do respetivo setor.

Farrell (1957) foi pioneiro na apresentacdao de um método para medir a eficiéncia produtiva. Foi
neste artigo que Farrell introduziu os conceitos de dois tipos de eficiéncia: eficiéncia técnica, que se
refere ao valor maximo de output que pode ser produzido através de um determinado conjunto de
inputs, e eficiéncia alocativa ou de preco, que consiste na capacidade de usar recursos de forma a
maximizar o output produzido, tendo em conta os pre¢os dos outputs e inputs no mercado.

Existem varios métodos que podem ser utilizados para a andlise de eficiéncia. Uma das técnicas
mais utilizadas é a Analise Envoltdria de Dados (DEA, do inglés Data Envelopment Analysis), que foi
proposta por Charnes et al. (1978) e tem como objetivo medir a eficiéncia relativa de unidades
produtivas (como empresas, hospitais, escolas, entre outras) a partir da comparagdo dos seus inputs e
outputs. Outra técnica bastante reconhecida é a Andlise de Fronteira Estocastica (SFA, do inglés
Stochastic Frontier Analysis), proposta por Aigner et al. (1977), que utiliza modelos econométricos para
medir a eficiéncia de uma unidade em relagdo a uma fronteira estocastica.

Como é possivel reter, estes métodos requerem a recolha e analise de dados de inputs e
outputs e utilizam modelos matematicos para medir a eficiéncia e identificar areas de melhoria.
Importa ainda realcar que a analise de eficiéncia tem sido aplicada em diversas areas, como saude,

educacao, transporte, energia, agricultura, entre outras.



2.2 Modelos DEA

A DEA é uma técnica ndo paramétrica que, tendo como base a Programacdo Linear, visa medir o
desempenho relativo de um conjunto de unidades produtivas comparaveis, denominadas de Unidades
de Tomada de Decisdo (DMU, do inglés Decision Making Units), que transformam recursos (inputs) em
produtos ou servicos (outputs). Esta técnica tem sido amplamente utilizada em estudos de
produtividade, gestdo e operacbes e, consequentemente, tem gerado diversas aplicacdes em
diferentes setores, incluindo satde, educacdo, agricultura, industria e servicos (Sexton et al., 1986).

Existem dois modelos que sdao os mais conhecidos e utilizados na literatura da técnica DEA: o
modelo CCR (sigla em inglés para o modelo de Charnes, Cooper e Rhodes) e o modelo BCC (sigla em
inglés para o modelo de Banker, Charnes e Cooper).

O modelo CCR foi um dos primeiros modelos DEA, proposto por Charnes et al. (1978), e considera
rendimentos constantes de escala, encontrando-se assim associado ao modelo CRS (do inglés Constant
Returns to Scale). Isto é, assume que alteragdes no valor dos inputs conduzem a alteragGes
proporcionais no valor dos outputs. Este tipo de modelo mede a eficiéncia de cada unidade produtiva
em relagdo a uma fronteira convexa, denominada de fronteira de eficiéncia.

Principalmente ao nivel da gestdao, o modelo CCR permite diversas aplicagbes que assentam em
diferentes objetivos. Um dos principais propdsitos é a avaliacdo de eficiéncia em empresas, que visa a
comparagao de niveis de eficiéncia entre entidades do mesmo setor, conseguindo identificar aquelas
que utilizam os seus recursos de forma mais eficiente (Charnes et al., 1978; Banker et al., 1984). Este
tipo de modelo também ¢é utilizado para fins de benchmarking, com a intengdo de auxiliar na
identificagdo de dreas a melhorar e no estabelecimento de metas para aprimorar a prépria eficiéncia,
assim como para a tomada de decisdo de investimento, com o intuito de ajudar na alocagdo de
recursos financeiros de forma eficiente e na selegdo de projetos com maior probabilidade de sucesso
(Cooper et al., 2005). Outras aplicagOes estdo relacionadas com a analise de produtividade, que
pretende identificar ineficiéncias no processo produtivo e sugerir orientacdes de como alocar os
recursos de forma a maximizar a produtividade (Fare et al., 1994), e com a avaliacdo de desempenho
e remuneracdo, onde os resultados do modelo podem servir de base para sistemas de remuneracao,
de modo a premiar os colaboradores mais eficientes e que alcangam melhores resultados (Seiford &
Zhu, 2002; Emrouznejad & De Witte, 2010).

Desde este primeiro modelo DEA, muitos outros foram desenvolvidos, tanto em termos tedricos,
como praticos, sendo o caso do modelo BCC, proposto por Banker et al. (1984), este que, ao contrario
do primeiro, fornece rendimentos varidveis de escala, estando assim associado ao modelo VRS (do
inglés Variable Returns to Scale). Ou seja, este assume que o valor dos outputs sofrera de altera¢des

ndo proporcionais quando se verificarem variagdes no valor dos inputs. Este modelo considera a



eficiéncia em relacdo a uma fronteira que é tangente aos pontos de dados, permitindo assim que as
DMU sejam comparadas num ambiente mais realista.

Tal como o anterior, o modelo BCC também tem sido usado em varias aplicacdes reais,
nomeadamente na area da gestdo. Para além da sua utilidade na avaliacdo de eficiéncia em empresas
(Banker et al., 1984; Seiford & Zhu, 2002), na identificagdo de benchmarks de desempenho e na
tomada de decisdo de investimento (Cooper et al., 2005), este tipo de modelo auxilia também na
analise de produtividade e eficiéncia técnica, ajudando na identificacdo de areas a melhorar, tanto na
utilizagdo dos recursos, como na otimizag¢do dos processos de produgdo (Fére et al., 1985). E ainda de
referir que outras aplicagOGes estdo associadas a avaliacdo de politicas e programas, sendo que o
modelo contribui para a medicdo de resultados e impactos de politicas governamentais, programas de
desenvolvimento e iniciativas de gestdo (Seiford & Zhu, 2002), e ao planeamento estratégico, onde o
modelo fornece informacdes acerca da eficiéncia relativa das unidades de decisdo em relacdo as suas
metas, permitindo as organizacoes identificar areas de melhoria e desenvolver estratégias para as
alcancar (Emrouznejad & De Witte, 2010).

Salienta-se que, como é natural, ambos os modelos apresentados tém vantagens e desvantagens,
e a escolha entre eles dependera do contexto do problema e dos objetivos especificos da analise de
eficiéncia em questdo. Um dos principais pontos a ser considerado nesta sele¢do sdo os retornos de
escala, que podem ser constantes, selecionando o modelo CCR, ou variaveis, optando pelo BCC.

Importa ainda realcar que muitos estudos tém explorado a possibilidade de extensdo da DEA,
utilizando técnicas como a eficiéncia cruzada, programacao por metas (goal programming), andlise de
agrupamento (clustering) e andlise de covariancia (Sexton et. al, 1986), o que permite obter alguns
avancos nesta técnica através da reten¢do de mais informac0es acerca da avaliacdo de eficiéncia. Estas
abordagens tém mostrado ser Uteis para aprimorar a precisao e a validade dos modelos DEA, assim
como para tornar a DEA uma ferramenta mais ampla e desenvolvida, na perspetiva analitica.

Em resumo, a literatura sobre modelos DEA é extensa e variada, sendo que continua a crescer a
medida que sdo desenvolvidos novos avangos e sao efetuadas novas aplicagées. As técnicas de DEA
tém mostrado ser bastante Uteis para a analise de eficiéncia em diversas areas, sendo uma ferramenta

importante para a avaliagao de desempenho em diferentes setores.

2.3 Eficiéncia Cruzada

A eficiéncia cruzada, da autoria de Sexton et al. (1986), e posteriormente desenvolvida por Doyle &
Green (1994), é considerada uma extensdo da técnica ndo paramétrica de analise de eficiéncia DEA. A
eficiéncia cruzada veio incorporar o desempenho de todas as DMU na avalia¢do da eficiéncia de cada

DMU individual, na medida em que é uma técnica de avaliagdo em pares. Este método envolve calcular



um conjunto de eficiéncias cruzadas para cada DMU, que representa o quao bom é o desempenho de
cada unidade em relacdo as outras.

A eficiéncia cruzada encontra aplicacdes nas areas ja referenciadas para a DEA, nomeadamente:
na melhoria do desempenho, auxiliando na identificacdo de areas onde uma DMU pode melhorar o
seu desempenho ao competir com pares mais eficientes (Zha et al., 2010); na avaliacdo de
fornecedores, sendo utilizada na cadeia de abastecimento para avaliar e selecionar fornecedores
tendo em conta o seu desempenho na entrega de bens ou servicos (Ma et al., 2014); ou nos servicos
financeiros, ajudando na avaliagdo do comportamento de institui¢des financeiras, como bancos, de
modo a ser possivel monitorizar o desenvolvimento sustentdvel da economia (Liu et al., 2020).

Adicionalmente, a eficiéncia cruzada é também frequentemente utilizada como precedente a uma
analise de clusters, que objetiva agrupar DMU semelhantes, geralmente utilizada para fins de
benchmarking, identificando DMU que servem de referéncia para a melhoria do desempenho de
outras com menor eficiéncia.

Importa notar que o benchmarking é caracterizado por ser um processo sistemadtico com base
numa comparacao continua das praticas, processos ou métricas de desempenho de uma organizagao
com as dos seus concorrentes e/ou lideres do setor. Esse processo permite as empresas identificar as
melhores praticas, areas para melhoria e lacunas relativamente ao seu desempenho. Ao examinar
como os lideres da indUstria operam, as empresas podem estabelecer metas de desempenho, alinhar
objetivos de longo prazo e desenvolver estratégias para alcancar ou superar esses padroes.

O benchmarking é uma ferramenta estratégica importante no que diz respeito a procura pela
exceléncia no contexto empresarial. Num mercado global altamente competitivo, o benchmarking
ajuda na adaptacdo, inovagdo e otimizacdo das operagdes das empresas, uma vez que é capaz de
fornecer perceg¢des valiosas acerca das dreas em que uma empresa pode nao estar a atingir o melhor
desempenho possivel (Camp, 1996). E de realgar que ja foram publicados diversos artigos relativos
aplicagbes de benchmarking em diversas areas, como bancos, aeroportos, hospitais, ou gestdo da
cadeia de abastecimentos (Rostamzadeh et al., 2021).

A implementacdo bem-sucedida deste processo pode levar a melhorias a diversos niveis, como a
qualidade do produto, redugdo de custos, satisfagdo do cliente e aumento da participa¢do de mercado.
Em dltima analise, o benchmarking é uma ferramenta dinamica que pode ser personalizada para
atender as necessidades Unicas de qualquer empresa, tornando-a indispensavel num caminho em
direcdo ao sucesso sustentavel (Wu, 2012).

Para finalizar, importa realcar que, ao nivel da utilizacdo dos modelos DEA de eficiéncia cruzada,
também ja foram efetuadas aplicacdes em diferentes dreas como os transportes (Wu et al., 2010), o

setor hospitalar (Flokou et al., 2010) ou o desporto (Wu et al., 2009).



2.4 Andlise de Eficiéncia nos Jogos Olimpicos

A DEA tem sido uma técnica amplamente utilizada para analisar a eficiéncia de organizacGes em
diversas dreas. No contexto dos Jogos Olimpicos, a DEA é geralmente aplicada com o objetivo de obter
um ranking da eficiéncia dos paises participantes em relagao ao seu desempenho no evento.

Um dos primeiros estudos que utilizou DEA para avaliar a eficiéncia dos paises nos JO foi efetuado
por Lozano et al. (2002). Neste foram analisadas cinco edi¢gdes dos JO, entre 1984 e 2000, através de
um modelo BCC orientado aos outputs, e utilizando o Produto Nacional Bruto (PNB) e a populacdo
como inputs e o niumero de medalhas de ouro, prata e bronze conquistadas como outputs. Ja no estudo
de Lins et al. (2003), foi proposto o modelo DEA ZSG (do inglés Zero-Sum Gains), no qual se assume
gue a soma dos outputs é constante, tendo este sido aplicado aos JO de Sydney 2000.

Posteriormente, Li et al. (2008) introduziram o conceito de Assurance Region (AR) na DEA, obtendo
um modelo em que sdo utilizadas restricdes AR para ter em considera¢do a importancia relativa da
ponderacdo das medalhas de ouro, prata e bronze. Este modelo foi aplicado a seis edi¢des dos JO,
entre Los Angeles 1984 e Atenas 2004, e comparado com os resultados de um modelo BCC. Para além
disso, os autores dividiram os paises em quatro grupos consoante o seu PIB per Capita (rendimento
baixo, rendimento médio-baixo, rendimento médio-alto e rendimento alto).

Ja De Mello et al. (2008) apresentaram uma nova abordagem, na qual foi utilizado um input
unitdrio constante para todas as DMU. Para além disso, o estudo teve como base uma jung¢do entre
DEA e analise de clustering, sendo que foram utilizadas trés formas de agrupar: primeiramente, cada
modalidade olimpica foi considerada um cluster; em segundo, o agrupamento dos diferentes
desportos foi feito consoante Wallechinsky (2004), no qual resultaram cinco clusters; por ultimo, foi
tido em conta um Unico cluster. Para obter resultados, dos JO de Atenas 2004, recorreram a um modelo
de eficiéncia cruzada (cross-efficiency) modificado.

Wou et al. (2009) também utilizaram a extensdo de DEA de avaliagdo de eficiéncia cruzada, e um
modelo CCR orientado aos inputs, para avaliar a eficiéncia de seis edi¢des dos JO, entre 1984 e 2004.
Para além disso, ainda foi realizada uma analise de agrupamento para que seja efetuada uma analise
de benchmark, do modo a que os paises com menor desempenho possam ter algumas metas que
sirvam de referéncia. Tendo em conta as mesmas edi¢cGes dos JO em analise, Wu et al. (2009)
propuseram um modelo de avaliacdo de eficiéncia cruzada, mas assumindo VRS.

Para avaliar a eficiéncia apenas de Atenas 2004, Zhang et al. (2009) propuseram modelos DEA com
preferéncia lexicografica, nos quais as na¢des sdo classificadas, primeiramente, pela eficiéncia relativa
em conquistar apenas medalhas de ouro, sendo que, em caso de empate, é utilizada a eficiéncia
relativa em ganhar medalhas de prata e, se necessdrio, de bronze.

No que diz respeito a analise de eficiéncia dos paises participantes na edi¢cao de Pequim 2008,

foram efetuados dois estudos, utilizando DEA. Jie Wu et al. (2009) aplicaram uma outra extensao de
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DEA, que consiste numa analise de valores inteiros, através do modelo DEA inteiro (integer-valued
DEA), que permite determinar eficiéncias relativas tendo em conta a existéncia de dados de valor
inteiro. Adicionalmente, no artigo de Chiang et al. (2011) foi introduzida uma nova abordagem, sendo
proposto um modelo linear com um vetor de separagdo (separation vector model) para obter um
conjunto comum de pesos (CSW, do inglés common set of weights) no ambito de um problema DEA.

Ja em Yang et al. (2011) foram introduzidos modelos com outputs de soma fixa (FSO, do inglés
fixed-sum output), assumindo retornos de escala constantes (CRS) e varidveis (VRS). Estes modelos
tiveram em conta quatro inputs, sendo usados, além dos mais comuns, o indicador anos de vida
ajustados pela incapacidade (DALY, do inglés Disability-Adjusted Life Year) e o indice de Igualdade de
Sobrevivéncia Infantil. Azizi & Wang (2013) também se basearam num tipo de modelos diferente,
tendo em conta uma abordagem de intervalo de eficiéncias (interval efficiency), na qual sdo
determinadas duas eficiéncias, a otimista e a pessimista, e é realizada uma melhoria de modelos
bounded DEA ja anteriormente estudados.

Por um lado, foi em Lei et al. (2014) que se considerou analisar os JO de Verdo e de Inverno em
simultaneo, e, portanto, os autores propuseram uma abordagem DEA paralela com duas fases, em que
cada subsistema consiste numa versao dos JO. Esta inovacdo foi aplicada aos JO de Inverno de
Vancouver 2010 e JO de Verdo de Londres 2012. Por outro lado, em Li et al. (2015) também foi avaliado
o desempenho dos paises participantes dos JO de Londres 2012 com um modelo DEA de duas etapas,
mas estas sao definidas consoante o processo olimpico. A primeira etapa esta relacionada com a fase
de preparacdo dos atletas, e a segunda com o periodo de competicdo dos atletas, sendo que foi
necessaria uma varidvel intermedidria no processo, correspondente ao numero de atletas
participantes na edicdo. Numa abordagem similar a anterior, Jablonsky (2018) aplicou um modelo DEA
de duas etapas aos JO do Rio 2016, mas adicionando uma nova varidvel de input, o nimero de
medalhas conquistadas na edigdo anterior (Londres 2012).

Flegl & Andrade (2018), por sua vez, aplicaram um modelo de eficiéncia cruzada, assumindo CRS,
mas com algumas alteragdes nas varidveis de output e input consideradas. Para além do PIB, utilizaram,
como inputs, a Populagdo Economicamente Ativa (PEA) e o indice de Percegdo da Corrupgdo (IPC) e,
como outputs, em adicdo as medalhas de ouro, prata e bronze conquistadas, também foram
considerados o nimero de atletas que ficaram entre a 42 e a 82 posi¢do. A aplicacdo foi efetuada para
0s JO do Rio 2016.

No seguimento de Li et al. (2015), o estudo de Li et al. (2021) consistiu também num modelo DEA
de duas etapas, no entanto, adotando uma abordagem em que a soma dos outputs finais é fixa
(modelo FSO), aplicando-o aos JO de Inverno de PyeongChang 2018.

Numa perspetiva distinta, Sekitani & Zhao (2021) apresentaram um modelo DEA complexo com

multiplicadores restritos. Ao utilizar, no modelo convencional, uma fung¢do de regressao nas restricdoes
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de multiplicador de input, este estudo permite a previsdo do nimero de medalhas de um determinado
pais. Para além disso, a eficiéncia proveniente deste modelo pode ser desagrupada em dois
componentes, designados de racio do total substancial de medalhas e de indice de valor unitario das
medalhas. Tanto a eficiéncia como os componentes podem servir para efeito de benchmark.

Chen et al. (2021) focaram-se na inconsisténcia da qualidade dos inputs em DMU ndo homogéneas.
Para aplicar esta abordagem, analisaram a eficiéncia dos paises participantes nos JO de Londres 2012.
Foi através de um modelo que ndo tem em conta a heterogeneidade e dois modelos que ja consideram
esta situacdo, o modelo LQM e o modelo EQM (modelos orientados aos inputs que tém como base as
expressGes linear e exponencial, respetivamente, da qualidade de input), que foi possivel a
comparagdo de resultados. Este estudo utiliza ainda como inputs, para além dos mais comuns, a
expetativa de vida escolar e a expetativa de vida saudavel.

O trabalho mais recente de analise de eficiéncia utilizando DEA, realizado por Lozano & Villa
(2022), segue uma abordagem DEA FSO multiobjectivo e aplica o método Tchebychef ponderado
(WTM, do inglés Weighted Tchebychef Method) para resolver o problema de otimizagdo multiobjetivo.
Este modelo foi aplicado aos JO de Tédquio 2020 e comparado com outros modelos DEA FSO e ndo FSO.

Na Tabela 1 estdo sumarizados os estudos efetuados no ambito dos JO utilizando a DEA. Como é
possivel observar, esta técnica tem sido amplamente estudada por diversos investigadores, sendo que
tém sido feitas aplicagcdes com diferentes niveis de complexidade, ao adaptar os modelos as respetivas
abordagens e realidades. Observe-se que os modelos mais referenciados neste levantamento da
literatura sdo os modelos CCR e BCC. O facto de ja ter sido desenvolvida uma grande diversidade de
modelos, permite a sua comparacdo e, consequentemente, a escolha mais adequada tendo em conta

o problema e/ou o objetivo em quest3o.

Tabela 1 - Aplicagdes de DEA nos JO.

Edi¢cdo(0es) Modelo(s) .
Autor(es) 10 utilizado(s) Inputs Outputs Trabalho realizado
Eficiéncia Sydney 2000;
: Sensibilidade aos coeficientes da
Numero de ~
Los Angeles medalhas de ponderagdo de medalhas;
Lozanoet 1984 — Output-oriented PNB e S ——— Comparagao do desempenho nas
al. (2002)  Sydney BCC model Populagdo bron,zg edi¢Ges de 1984 a 2000; Eficiéncia
2000 . dos paises organizadores;
conquistadas N A
Comparacdo das eficiéncias técnica
e de escala na edigao de 2000.
. PIB em Paridade Ndmero de
Lins et al Sydney Zero-Sum Gains do Poder de medalhas de
(2003) 2000 DEA (ZSG-DEA) Compra (PPC) e ouro, prata e Eficiéncia Sydney 2000.
model Pobulacio bronze
pulac conquistadas
Output-oriented , Divisdo dos paises em quatro
Numero de
BCC model + grupos tendo como base o PIB per
. Los Angeles . medalhas de ) -
Lietal. Context- PIB per Capita e capita; Comparagdo dos resultados
(2008) iy dependent AR Populagdo ouro, prata e dos dois modelos utilizados;
Atenas 2004 P piac bronze !

DEA (CAR-DEA)
model

conquistadas

Comparagao do desempenho nas
edigOes de 1984 a 2004.
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Autor(es)

de Mello
etal.
(2008)

Wu et al.
(2009)

Wu et al.
(2009)

Zhang et
al. (2009)

Jie Wu et
al. (2009)

Chiang et
al. (2011)

Yang et al.

(2011)

Azizi &
Wang
(2013)

Lei et al.
(2014)

12

Edicdo(6es)
JO

Atenas 2004

Los Angeles
1984 —
Atenas 2004

Los Angeles
1984 —
Atenas 2004

Atenas 2004

Pequim
2008

Pequim
2008

Sydney
2000

Atenas 2004

Vancouver
2010 (JO de
Inverno) e
Londres
2012

Modelo(s)
utilizado(s)

Input-oriented
CCR model +
Cross-efficiency
model

Input-oriented
CCR model +
Cross-efficiency
model

Input-oriented
BCC model + DEA
game d-cross-
efficiency model +
Cross-efficiency
model

Ouput-oriented
BCC Model + DEA
model with
average
preference + DEA
Model with
Lexicographic
preferences

Output-oriented
CCR model +
Integer-Valued
DEA model

Common set of
weights (CSW)
aplicado a um
modelo DEA

Fixed-sum output
DEA (FSO-DEA)
model

Bounded DEA
models: optimistic
e pessimistic VRS
DEA models

Output-oriented
BCC model +
Parallel DEA
model

Inputs

Constante
unitaria para
todos os paises

PIB per Capita e
Populagao

PIB per Capita e
Populagdo

PIB a pregos
correntes e
Populagdo

PIB e Populagdo

PIB e Populagao

PIB per Capita,
Populagdo,
DALY e indice
de Igualdade de
Sobrevivéncia
Infantil

PIB e Populagao

PIB per Capita e
Populagdo

Outputs

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

indice de
medalhas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas
Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Trabalho realizado

Aplicagdo de diferentes formas de
agrupamento que geram diferentes
classificagoes; Comparagao dos
resultados dos modelos aplicados
na edigdo em analise.

Comparagdo dos resultados na
edigdo de 2004 dos modelos
utilizados; Sensibilidade da cross
efficiency, em 2004, aos
coeficientes da ponderagdo de
medalhas; Comparagao do
desempenho de 1984 a 2004;
Anédlise de clusters e benchmarks.
Comparagado dos resultados na
edi¢cdo de 2004 dos modelos
utilizados; Sensibilidade da game
cross efficiency, em 2004, aos
coeficientes da ponderagdo de
medalhas; Comparagdo dos
resultados do game cross efficiency
nas edigdes de 1984 a 2004,
Eficiéncia dos paises organizadores;
Comparacdo da eficiéncia, na
edi¢do de 2000, entre Lozano et al.
(2003) e game cross-efficiency.

Comparagado dos resultados na
edigdao de 2004 dos modelos
utilizados.

Comparagado dos resultados na
edi¢do de 2008 dos modelos
utilizados; Sensibilidade dos
resultados do Integer-valued DEA,
em 2008, aos coeficientes de
ponderag¢do de medalhas.

Andlise das eficiéncias, obtidas pelo
modelo utilizado, na edi¢do de
2008.

Analise das eficiéncias, obtidas
pelos modelos utilizados, na edigao
de 2000.

Analise das eficiéncias, obtidas
pelos modelos utilizados, na edigao
de 2004.

Andlise dos resultados dos modelos
utilizados nas edigOes de 2010 e
2012; Parallel DEA approach,
obtendo a eficiéncia do sistema
olimpico geral; Andlise de



Autor(es)

Lietal.
(2015)

Jablonsky
(2018)

Flegl &
Andrade
(2018)

Lietal.
(2021)

Sekitani &
Zhao
(2021)

Chen et
al. (2021)

Lozano &
Villa
(2022)

Edicdo(6es)
JO

Londres
2012

Rio 2016

Rio 2016

PyeongChan
g 2018 (JO
de Inverno)

Sydney
2000 - Rio
2016

Londres
2012

Téquio 2020

Modelo(s)
utilizado(s)

Output-oriented
BCC model + Two-
stage DEA model

Output-oriented
BCC model + Two-
stage DEA model

Output-oriented
CCR model +
Cross-efficiency
model

Output-oriented
BCC model + Two-
stage fixed-sum
DEA model

DEA model with
restricted
multipliers

Output-oriented
CCR model + LQM
model + EQM
model

Output-oriented
BCC model +
Integer-valued
DEA model +
Zero-Sum gains
DEA models +
Fixed-sum output
and Weighted
Tchebychef
Method model

Inputs

PIB per Capita e
Populagdo

PIB, Populagdo
e Numero de
medalhas
conquistadas
em Londres
2012

PIB, PEA e IPC

PIB per capita e
Populagdo

PIB, Populagao
e Numero de
medalhas
conquistados
em edigOes dos
JO anteriores
PIB per capita,
Populagdo,
Expetativa de
vida escolar e
Expetativa de
vida saudavel

PIB e Populagdo

Outputs

[Variavel
intermediaria:
Numero de
participantes]
Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas
[Variavel
intermediaria:
Numero de
participantes]
Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas
Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas e
Numero de 42 a
82 |lugares
conquistados
[Varidvel
intermediaria:
Numero de
participantes]

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Numero de
medalhas de
ouro, prata e
bronze
conquistadas

Trabalho realizado

sensibilidade aos coeficientes da
ponderag¢do de medalhas.

Andlise comparativa dos resultados,
obtidos pelos modelos utilizados, na
edigdo de 2012; Comparacgdo das
eficiéncias obtidas, separadamente,
nas duas fases do processo.

Andlise comparativa dos resultados,
obtidos pelos modelos utilizados, na
edi¢do de 2016.

Comparagdo dos resultados, na
edigdo de 2016, dos modelos
utilizados; Analises por continente;
Andlises comparativas dos
resultados tendo em conta a divisdo
dos paises consoante o valor do PIB
per capita.

Comparagado dos resultados dados
pelos modelos utilizados e dos
resultados oficiais de dois rankings
do Comité Olimpico; Analise
comparativa das duas fases do
processo e do seu global;
Comparagdo dos pesos dos outputs;
Comparagdo dos rankings dados
pelos diferentes modelos, nas
diferentes fases.

Analise dos resultados, obtidos pelo
modelo utilizado, nas edigdes entre
Sydney 2000 e Rio 2016; Previsdo
do nimero de medalhas
conseguidas pelo Brasil no Rio 2016
e pelo Japdao em Téquio 2020.

Comparagdo dos resultados dos
modelos utilizados, na edigdo em
estudo; Sensibilidade da eficiéncia
aos coeficientes da ponderagdo de
medalhas.

Comparagdo dos resultados, na
edi¢do de 2020, dos modelos
utilizados.
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E ainda de salientar que De Carlos et al. (2016) e Torres et al. (2018) realizaram estudos diferentes.
Ainda que relacionados com DEA e Jogos Olimpicos, estes foram apenas aplicados a Espanha e as suas
diversas federacdes das modalidades olimpicas, sendo estas consideradas como DMU. No primeiro
estudo mencionado consideraram-se os anos do ciclo olimpico dos JO de Londres 2012 (2010, 2011 e
2012) e um sistema mais complexo composto por quatro etapas, sendo utilizados diversos inputs,
como recursos financeiros, variaveis intermediarias, relacionadas com o numero de atletas,
treinadores e campeonatos, e outputs, correspondentes ao nimero de medalhas. J4 no outro artigo,
foram analisadas as edi¢es de Londres 2012 e Rio 2016, através de um modelo, mais comum, BCC
orientado aos outputs.

Por fim, é de referir que alguns estudos de analise de eficiéncia nos JO também ja foram realizados
sem recurso a técnica DEA. E o exemplo de Rathke & Woitek (2007) e Gémez-Déniz et al. (2021), nos
quais foi utilizada a Andlise de Fronteira Estocdstica para avaliar o desempenho nos JO, através da
obtencdo da eficiéncia técnica. No primeiro estudo mencionado, foram consideradas as edi¢cdes dos

JO de 1952 a 2004, sendo que no segundo foram estudados os JO de 2008, 2012 e 2016.
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3. Metodologia

Nesta seccao, descrevem-se, de forma detalhada, as formulagcdes em Programacao Linear que, como
ja foi referido, serdo utilizadas para obter os multiplicadores étimos de cada uma das DMU, em cada
um dos modelos. No seguimento, formaliza-se também o procedimento a aplicar para a obteng¢do dos

benchmarks.

3.1 Modelos DEA
Como é possivel reter do Capitulo 2, os modelos DEA mais referenciados na literatura sdo os modelos
CCR e BCC. No que se segue, estuda-se, de forma mais aprofundada, cada um destes modelos.

O artigo pioneiro relativo a DEA foi desenvolvido por Charnes et al. (1978) e tem como principal
foco o modelo CCR. Neste modelo, assumem-se retornos constantes de escala. No modelo de retornos
constantes de escala assume-se a existéncia de proporcionalidade direta entre as variacées observadas
nos outputs e nos inputs, isto é, qualquer variacdo imposta nos inputs reflete-se de forma proporcional
nos outputs. Neste modelo, a fronteira de eficiéncia, caracterizada como o lugar geométrico ocupado
pelas DMU eficientes, é linear.

No modelo proposto por Charnes et al. (1978) maximiza-se o quociente entre os outputs
ponderados e os inputs ponderados de uma determinada unidade de decisdo, sujeito a condi¢cdo que
esse racio tem de ser igual ou inferior a 1. Formalizando:

Considerem-se n DMU, em que cada DMUj (j = 1, ..., n) utiliza m inputs x;(i = 1, ..., m) para produzir
s outputs y; (r=1, ..., s). Seja d uma DMU. A eficiéncia da DMU em andlise (DMU d), com recurso ao

modelo CCR original, é dada por (3.1):

S
E; = Zr=1Ur Yrd (3.1)

Y Vi Xig

onde o conjunto dos multiplicadores u, (r=1, ..., s) e vi(i =1, ..., m), onde u, é o peso do output r e v;é

o peso do input i, é obtido resolvendo o programa matematico seguinte (M3.1):

S
—q1 U
Max Zr‘;ll r Vrd (M3.1)
Yiz1ViXid
s.a. Tr=1lr YVrj

<1,V(j=1,..n)

m . ..
i=1 Vi Xij

U, v =2¢Vr(r=1,..,s)eVi(i=1, .., m)
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onde € é um valor ndo-arquimediano (muito proximo de 0) utilizado para impor positividade estrita as
variaveis de decisdo, u,e v

E de notar que o modelo apresentado é um modelo fraciondrio, ou seja, a sua fung3o objetivo (FO)
é dada por um quociente que é func¢do das varidveis de decisdo e, portanto, é ndo linear, o que
representa dificuldades acrescidas a sua resolu¢do. Deste modo, segundo Cook & Seiford (2009), é
através do trabalho desenvolvido por Charnes & Cooper (1962) que é possivel linearizar o modelo CCR
para um modelo de PL. Assim, ao modelo inicial, é acrescentada uma restricdo de modo a limitar o

denominador da FO, resultando no modelo seguinte (M3.2):

Max  X7-1Ur Yra (M3.2)
S.a. Zﬁl Vi Xig = 1
Yr=1Ur Yrj — Ri=1Vixij 0,9 (j=1, .., n)

U, v; =26 Vr(r=1,..,5)eVvi(i=1, .., m)

onde € é um valor ndo-arquimediano.

Os modelos DEA podem ter duas orientagdes: ao input e ao output. Um modelo orientado ao input
visa minimizar o input para produzir um determinado nivel de output, sendo que, por outro lado, um
modelo orientado ao output objetiva a maximizagao do output com recurso a um dado nivel de input.
Note-se que os modelos previamente apresentados sdo caracterizados por serem orientados ao input.
No entanto, é possivel, pela minimiza¢do do rdcio entre os inputs e os outputs ponderados, obter o
modelo orientado ao output, o qual visa, ao invés de maximizar a eficiéncia da DMU em analise,
minimizar o seu inverso, ou seja, o resultado final da FO é dado pelo inverso da eficiéncia da respetiva

DMU. O modelo CCR orientado ao output é dado por (M3.3):

Min X%, v; Xiq (M3.3)
S.a. Yr=1Ur Yra =1
Y1l Yrj — Rieq Vi X <0,V (=1, .., n)

U, v =2¢Vr(r=1,..,s)eVi(i=1, .., m)

onde € é um valor ndo-arquimediano.
O modelo CCR tem algumas limita¢des. Dentro das demais, destaca-se o facto de a maioria dos

processos produtivos reais apresentar um comportamento em que a relagdo entre inputs e outputs
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ndo é linear, ndo sendo, portanto, valida a assuncdo dos retornos constantes de escala. Neste
seguimento, foi proposto, por Banker et al. (1984), o primeiro modelo que assume retornos variaveis
de escala. Neste modelo, os outputs ndo variam proporcionalmente aos inputs, sendo que a fronteira
de eficiéncia se torna convexa. Em adi¢do, o modelo BCC permite comparar cada DMU apenas com as
gue operam numa escala semelhante a sua. Neste sentido, este modelo é mais adequado quando
estamos perante um conjunto de DMU com diferentes escalas. Esta caracteristica é conseguida através
da utilizagdo de fatores de escala que fornecem informagdo acerca de como o tamanho das operacgdes
afeta a eficiéncia das unidades de decisao.

O modelo BCC é obtido através da introdu¢do de uma variavel w, que representa o fator de escala
e ndo tem qualquer restricdo de sinal, e de uma restricao de convexidade ao modelo CCR. O modelo

BCC orientado ao input é, entdo, dado por (M3.4):

Max  X5—q Ur Vra — Wq (M3.4)
S.a. Zﬁl Vi Xig = 1
Yr=1Ur Yrj — Biz1 Vi Xij —Waq < 0,Vj(j=1, .., n)

U, v 26, Vr(r=1,..s)eVi(i=1, .., m);wg livre

onde € é um valor ndo-arquimediano.
Numa dtica em que se pretende maximizar os resultados tendo em conta um determinado nivel

de recursos, é possivel recorrer ao modelo BCC orientado ao output, dado por (M3.5):

Min X% v Xig — Wy (M3.5)
s.a. 2r=1Ur Yra =1
25:1 Uy Yrj — Z:Zl Ui Xij + wy <0, vj (j: 1 .., n)

U, v; 2, Vr(r=1,..,s)eVi(i=1, .., m);wg livre

onde € é um valor ndo-arquimediano.

3.2 Modelos de Eficiéncia Cruzada
Embora os modelos DEA anteriormente apresentados tenham provado produzir bons resultados na

avaliacdo do desempenho de DMU individuais, estes, muitas vezes, ignoram as interdependéncias que
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existem entre as unidades de decisdo (Sexton et al., 1986). Deste modo, este autor introduziu uma
extensdo das técnicas tradicionais de DEA — os modelos DEA de eficiéncia cruzada. Esta abordagem
apresenta um novo nivel de percecao e precisdo a avaliacdo de DMU, uma vez que se trata de uma
avaliacdo por pares ao invés de uma autoavaliacdo.

Os modelos de eficiéncia cruzada sdo aplicados tendo por base os resultados de cada um dos
modelos originais. Concretizando:

Considere-se uma DMU d (d =1, ..., n) avaliada através do modelo CCR orientado ao input. Define-
se como eficiéncia cruzada de d para todas as DMUj (j = 1, ..., n), no modelo CCR, o racio entre os
outputs e os inputs ponderados, obtidos ao usar os inputs (x;;, comi=1, .., m) e outputs (y,j, comr=
1, ..., s) da DMUj e os pesos 6timos dos inputs (v;;, comi=1, ..., m) e dos outputs (uy4, comr=1, ..,

s) da DMU d. A expressdao matematica da eficiéncia cruzada, no modelo CCR, é entdo dada por (3.2):

S * i
EGER = Tl para gl j=1,..,n (3.2)

i=1"Yid Xij

Aplicando (3.2) a cada uma das n DMU, obtém-se n valores de eficiéncia cruzada, sendo possivel,
entdo, construir uma matriz n x n, denominada de Matriz de Eficiéncia Cruzada (CEM, do inglés Cross
Efficiency Matrix). Com base na matriz CEM, é possivel calcular a eficiéncia cruzada média de cada
DMUj (j=1, ..., n), dada pela média das entradas na coluna j. Formalizando, a eficiéncia cruzada média

de j é dada por (3.3):
- 1
EJ_CCR =2 i Eq (3.3)

Ja se se tratar do modelo BCC, o modelo de eficiéncia cruzada, segundo Wu et al. (2009) é
semelhante ao apresentado anteriormente, sendo apenas adicionada a varidvel w obtida por este
modelo.

Assim, considerando uma DMU d (d =1, ..., n), avaliada através do modelo BCC orientado ao input,
a eficiéncia cruzada de d, no modelo BCC, para todas as DMUj (j = 1, ..., n) é calculada a partir da

seguinte expressao (3.4):

s *
BCC __ Zr:lurd yT] —Wqg .
Egi- = BT parad,j=1,..,n (3.4)
= L

A média de todas as Eq4; (d=1, ..., n), que pode ser usada como a eficiéncia cruzada média da DMU

Jj, € igualmente dada pela média das entradas na coluna j da matriz CEM (3.5):
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= 1
E].BCC =2 i Eq; (3.5)

No entanto, note-se que os valores da eficiéncia cruzada do modelo BCC, obtidos através de
(M3.4), podem ser negativos. Assim, de modo a garantir a ndo negatividade destes resultados, Wu et
al. (2009) sugerem a adigdo de uma restricdao ao modelo BCC orientado ao input de Banker et al. (1984),

gue passa a assumir a seguinte forma (M3.6):

Max  X7-1Ur Yra — Wa (M3.6)
sa. XM vixg=1

Yr=1Ur Yrj — Nim1 Vi Xij —wg < 0,V (j=1,.., n)

Yr=1lUy Yrj— Wg 20,V (j=1,..,n)

U, v 2 Vr(r=1,..s)eVi(i=1, .., m);wg livre

3.3 Benchmarking
Neste contexto, é importante recorrer a uma andlise de benchmarking com o intuito de oferecer
referéncias para melhoria as entidades menos eficientes.

Com base nos resultados produzidos pelos modelos CCR e BCC é possivel obter benchmarks para
as entidades ineficientes, porém, como é defendido em Doyle & Green (1994), os benchmarks obtidos
por esta via podem ndo ser os mais adequados. Os mesmos autores defendem que a andlise de
benchmarking seja feita com base nos resultados obtidos através dos métodos de eficiéncia cruzada.
Thanassoulis (1996) propde que, para o efeito, se realize uma andlise de clusters para agregar as DMU
com base na similaridade do seu comportamento, identificando-se, posteriormente, o benchmark de
cada cluster, dado pela DMU com o melhor desempenho, dentro das que nele estdo incluidas.

A técnica proposta consiste nos seguintes passos:

i) calcular o coeficiente de correlagdo de Spearman entre pares de colunas da matriz CEM;

ii) construir uma matriz de semelhanga a partir dos coeficiente de correlacdao de Spearman
calculados;

iii) aplicar uma técnica de clustering sobre os valores das entradas da matriz de semelhanga

para obter os clusters.
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A utilizacdo do coeficiente de correlacdo de Spearman prende-se com o facto de se pretender
estudar a existéncia de correlacdo, ndo necessariamente linear, entre cada par de DMU (um
coeficiente de correlacdo positivo e perto de 1 sugere que as duas DMU sdo intrinsecamente
semelhantes no que respeita aos seus inputs e outputs).

Quanto a técnica de clustering a usar, optou-se pelo clustering hierarquico (do inglés, hierarchical
clustering), tendo em conta o método de ligacdo média (do inglés, average linkage method), dado que
este é dos mais referidos na literatura. Este método define a distancia entre dois clusters como a média
das distancias de todos os pares de pontos possiveis entre ambos, sendo que, em cada passo, dois
clusters sdo agrupados caso a média de distancia entre os pontos seja a menor. Este procedimento é

repetido enquanto nado for atingido um determinado critério de paragem.
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4. Caso de Estudo

Neste capitulo, descreve-se o processo de recolha e caraterizam-se sumariamente os dados utilizados
nesta dissertacdo que, como ja foi referido, se reportam aos JO de Téquio 2020. Apresentam-se
também os programas lineares resultantes da aplicagdo dos modelos genéricos, descritos no Capitulo

3, ao caso em estudo.

4.1 Dados
A base de dados do presente estudo inclui os 93 paises participantes nos JO de Téoquio 2020 que
ganharam pelo menos uma medalha nesta edicdo. A selecdo dos inputs e outputs foi baseada na sua
frequéncia nos estudos analisados na revisao da literatura. Como inputs foram considerados o PIB per
capita (em ddlar americano) e a populacdo de cada pais, sendo estes os fatores que melhor
caracterizam a situacdo econdmica e demografica de um pais (Lozano et al., 2002). Como outputs
considerou-se o numero de medalhas de bronze, prata e ouro conquistadas por cada pais.

Os dados dos inputs foram extraidos do website oficial do Banco Mundial

(https://data.worldbank.org/), do Statista (https://statista.com/) e do International Monetary Fund

(IMF) (https://imf.org/). A utilizacdo de dados provenientes de trés websites diferentes foi validada

cruzando os dados relativos aos paises constantes em mais de um website, e tendo-se verificado existir
uma total coincidéncia entre eles. Refira-se que a necessidade de recorrer a trés fontes adveio do facto
de que nenhuma delas fornecia todos os dados necessdrios sobre todos os paises estudados.

Ja a recolha dos dados dos outputs foi efetuada, na totalidade, através do website oficial dos JO

(https://olympics.com//).

Tabela 2 - Estatisticas Descritivas dos Inputs e Outputs dos Modelos DEA.

Input Output
Estatistica PIB per capita (em " Medalhas Medalhas Medalhas
. . Populagao

délar americano, $) de Ouro de Prata de Bronze
Maximo 107 791,8864 1411100000 39 41 33
Minimo 533,3852 33938 0 0 0
Média 20784,0 66 511 644,2 3,6559 3,6237 4,3333
Desvio padrao 22 178,5 205 299 240,4 6,9846 6,5630 6,2015

Na Tabela 2 estdo sumarizadas as estatisticas descritivas dos inputs e outputs considerados nos
modelos. Como é possivel observar, as varidveis de input variam muito entre os paises em analise. O
PIB per capita inclui valores entre $533,3852 e $107 791,8864, tendo um desvio padrio face a média
de $22 178,5. J4 nos dados da populacdo também se verifica um grande intervalo de valores, sendo

estes entre 33938 e 1411 100 000, verificando-se assim um desvio padrdo, ainda mais elevado, de
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205 299 240,4. Realca-se ainda o facto de, em ambos os inputs, o desvio padrao ser superior a média,

o que revela, mais uma vez, uma discrepancia bastante elevada entre os paises nestas variaveis.

4.2 Programas Lineares

Para proceder a aplicagdo dos modelos DEA, estudados no Capitulo 3, no ambito dos JO, é necessario,
como ja foi referido, definir a AR dos outputs (Lozano et al., 2002). Dessa necessidade, resulta a
introducdo no modelo de duas restricdes de peso adicionais, que garantem que as medalhas de ouro
sdo mais valorizadas do que as de prata e que estas Ultimas sdo mais valorizadas do que as de bronze.

De modo a formular os modelos que foram utilizados, é necessario introduzir alguma notacao:

n numero de DMU (paises) em analise
j indice dos paises
d indice do pais em analise

Xqj PIB per capita do pais j

Xy j Populagdo do pais j

Y1j numero de medalhas de ouro conquistadas pelo pais j
Vaj numero de medalhas de prata conquistadas pelo pais j
V3j numero de medalhas de bronze conquistadas pelo pais j
127} peso atribuido pela DMU d ao input x4 4

Vyj peso atribuido pela DMU d ao input x4

Uyj peso atribuido pela DMU d ao output y;4
Uyj peso atribuido pela DMU d ao output y,4
Uszj peso atribuido pela DMU d ao output y34
o numero de medalhas de prata que equivale a uma medalha de ouro

B numero de medalhas de bronze que equivale a uma medalha de prata

De seguida, usando esta notacdo, sao apresentados os programas lineares DEA aplicados no
presente estudo. Note-se que foram estudados quatro modelos distintos — modelo CCR orientado ao
input, modelo BCC orientado ao output, modelo de eficiéncia cruzada com base em CCR e modelo de
eficiéncia cruzada com base em BCC. Como ja foi referido, aos modelos genéricos, é necessario

introduzir restricdes de peso. No caso concreto, as restrigdes introduzidas sao como se seguem:

U —au, =0

u2—6u320
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onde « e 8 sdo parametros, para os quais a literatura recomenda os valores seguintes:
a=6=2
Isto é, uma medalha de ouro equivale a duas de prata e uma de prata a duas de bronze.
O modelo CCR é o modelo mais simples a aplicar. E de notar que, os resultados produzidos quer
pelo modelo CCR orientado ao input, quer pelo modelo CCR orientado ao output, sdo iguais, dado que
a fronteira é linear (Marti¢ et al., 2009). No presente trabalho, optou-se por usar o modelo com

orientacdo ao input (M4.1):

Max  U1Y1q + UzY24 T U3Y34 (M4.1)
s.a. V1X1g + VaXpq =1

U Y1)+ UpY2j + UsY3j — V1X1j — VpXpj < 0,paraj=1,2,..,n

U —2u; =0

U, —2uz; =0

v, =€, parai=1,2

u,=¢,parar=1,2,3

onde € é um numero ndo-arquimediano. Este modelo inclui cinco varidveis ndo negativas e duas
restricdes que definem a AR para os pesos atribuidos aos outputs.

Os resultados apresentados na Tabela 2 indiciam que as DMU a analisar tém escalas diferentes,
justificando-se a aplicacdo do modelo BCC ao caso em estudo. Para este tipo de modelo, a orientagdo
ao output é a mais utilizada na literatura, uma vez que os paises participantes nos JO objetivam
alcangar o maior nimero de medalhas com um determinado nivel de recursos, neste caso, de nivel
econdmico e demografico. A aplicagdo do modelo genérico, apresentado no Capitulo 3, resulta no

seguinte programa linear (M4.2):

Min  ViX1q + VaXoq — Wy (M4.2)
sa.  UYig +UzVaq T U3Y3zg = 1

UY1j +UpYoj + UzY3j — ViXqj — VaXpj+ Wg < 0,paraj=1,2,..,n

u;—2u; =0

U, —2uz =0

v, =€, parai=1,2
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U, =¢g,parar=1,2,3

wy livre

onde € é um nimero nao-arquimediano. Este modelo inclui cinco varidveis ndo negativas e uma livre,
sendo que, do mesmo modo do modelo CCR, apresenta também as duas restricdes adicionais que
definem a AR para os pesos atribuidos aos outputs.

No que respeita ao modelo de eficiéncia cruzada com base em CCR, determina-se, para cada DMU
d(d =1, .., n), previamente avaliada através deste modelo, a eficiéncia cruzada de d, com base no

modelo CCR, aplicando (3.2), sendo dada por (4.1):

UTgV1j + UsqYaj + UsqY3j .
EgCR — Wid 1]* 2d Zi 3dY3j ,parad,j=1,2,..,n (4.1)
J Via¥1j t Vaa¥2j

C

Como ja foi referido, a partir dos valores de Egj R determinados para cada par dj possivel, com d =

1,..,nej=1,.., n,calcula-se o valor da eficiéncia cruzada média para cada j através de (3.3).
No que concerne ao modelo de eficiéncia cruzada com base no modelo BCC, o modelo a aplicar é
um modelo BCC orientado ao input, como justificado no Capitulo 3. No caso em estudo, obtém-se o

modelo seguinte (M4.3):

Max  U1Y1q + UzY2q T U3YV3q — Wa (M4.3)
s.a. V1X1g T VaXpq = 1

U Y1)+ UpY2j + UsY3j — ViX1j — VpXpj — Wg < 0,paraj=1,2,..n

Uy1j +Uxy,j +usysj—wg =0,paraj=1,..,n

U —2u; =0

U, —2uz; =0

v, =¢g,parai=1,2
u,=¢,parar=1,2,3

wy livre

onde € é um nimero ndo-arquimediano. Este modelo inclui cinco varidveis ndo negativas e uma livre,
sendo que, de forma equivalente aos outros modelos, apresenta também as duas restricbes que
definem a AR dos outputs. Este modelo inclui ainda uma outra restricdo adicional que garante a nao

negatividade da eficiéncia cruzada.
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Assim, para cada DMU d (d = 1, ..., n) anteriormente avaliada com recurso a este modelo, sdo
obtidos os pesos 6timos (V1g4, Vagq, Uiq, Usg, Usg), assim como o fator de escala (wy). Usando esses
valores, a eficiéncia cruzada de d, para o modelo BCC, para todasas DMUj (j=1, ..., n), é dada através

de (3.4), obtendo-se (4.2):

UTgVij + UsgY2j + UsgV3j — Wy .
ngc = _td7l) " "2d72) - 78d73) ,parad,j=1,2,..,n (4.2)
V1g¥1j + VagX2j

Como efetuado no caso anterior, determina-se, entao, a eficiéncia cruzada média da DMUj (j =1,

..., ), no modelo BCC, através de (3.5).
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5. Resultados

Neste capitulo, apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos por aplicacdo dos modelos e

métodos descritos nos capitulos 3 e 4.

5.1 Resultados dos Modelos DEA

Os quatro modelos DEA foram aplicados aos dados relativos aos JO de 2020 (vd. Capitulo 4). Os
modelos foram resolvidos com recurso ao Solver e ao OpenSolver do programa Microsoft Excel™ (v.
18.2306.1061.0), doravante Excel. O valor utilizado para o pardmetro € foi de € = 1022,

As eficiéncias associadas a cada uma das DMU, obtidas a partir dos modelos aplicados, encontram-
se no Anexo A. De seguida, é realizada uma analise comparativa dos resultados de todos estes
modelos.

Na Tabela 3 é apresentado um resumo das estatisticas descritivas relativas as eficiéncias calculadas

para cada um dos quatro modelos em anilise.

Tabela 3 - Estatisticas Descritivas dos Resultados dos Modelos DEA.

CCR BCC Eficiéncia Cruzada CCR Eficiéncia Cruzada BCC
Maximo 1,0000 1,0000 0,8518 0,7985
Minimo 0,0211 0,0280 0,0082 0,0313
Média 0,3684 0,4690 0,1844 0,2220
Desvio padrao 0,2971 0,3500 0,1696 0,1519

Como previsto na literatura, os valores maximos das eficiéncias obtidas para os modelos CCR e
BCC é 1, correspondendo, assim, as DMU consideradas eficientes. J4 nos modelos de eficiéncia
cruzada, os valores maximos obtidos sdo de 0,8518 e 0,7985, para os modelos CCR e BCC,
respetivamente.

O valor da média das eficiéncias obtidas através do modelo BCC excede o valor da média das
eficiéncias obtidas através do modelo CCR, o que ja seria de esperar dado que, como dita a teoria, a
eficiéncia obtida com o modelo BCC é sempre igual ou superior a obtida com o modelo CCR
(Ramanathan, 2003). A diferenga entre os dois valores é de, aproximadamente, 20%. Uma diferenca
da mesma magnitude é observavel ao comparar os resultados relativos a eficiéncia cruzada utilizando
os modelos CCR e BCC.

Os resultados relativos ao desvio padrao mostram, por outro lado, maior heterogeneidade nos
valores das eficiéncias obtidas pelo modelo BCC face aos valores das eficiéncias produzidas pelo
modelo CCR. Ao contrario do caso anterior, esta tendéncia inverte-se quando se analisam os desvios

padrdées das eficiéncias obtidas pelos modelos de eficiéncia cruzada.
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A Tabela 4 exibe os dez paises que atingiram uma melhor classificacdo em cada um dos modelos.

No modelo BCC, listam-se os vinte e dois paises que tém eficiéncia 1.

Tabela 4 - TOP 10 paises, por Valores de Eficiéncia e por Modelo.

Jamaica 1,0000 Eﬁi‘;‘]b'ica Arabe 4 5000 | Jamaica 0,8518 | Jamaica 0,7985
Bahamas 1,0000 | Quénia 1,0000 | Georgia 0,6995 | Gedrgia 0,6934
Nova Zelandia 1,0000 | Uganda 1,0000 | Federagao Russa 0,6461 | Kosovo 0,6446
Sdo Marinho 1,0000 | Quirguistao 1,0000 | Cuba 0,5884 | Fiji 0,5960
Bermudas 1,0000 | Kosovo 1,0000 | Hungria 0,5111 | Quirguistao 0,5823
Georgia 1,0000 | Cuba 1,0000 | Nova Zelandia 0,4894 | Cuba 0,4752
Federagdo Russa 1,0000 | Gra Bretanha 1,0000 | Kosovo 0,4731 | Federagao Russa 0,4377
szcﬁ:::a Popular 4 5000 | Jamaica 1,0000 | Gra Bretanha 0,4480 | Arménia 0,3943
Quénia 0,9584 | Fiji 1,0000 | Australia 0,4072 | Hungria 0,3902
Uganda 0,9374 | Hungria 1,0000 | Bahamas 0,4038 | Granada 0,3852

Bahamas 1,0000

Nova Zelandia 1,0000

Austrdlia 1,0000

Sdo Marinho 1,0000

Bermudas 1,0000

Gedrgia 1,0000

Federagdo Russa 1,0000

Japao 1,0000

Granada 1,0000

Usbequistdo 1,0000

oo 00

Esgtgt{cja China 1,0000

E de salientar que apenas a Jamaica, a Gedrgia e a Federac¢do Russa estdo no TOP 10 de todos os
modelos executados, sendo que a Jamaica é o pais que obteve a classificagdo mais elevada em todos
estes.

Note-se ainda que, a excegao da Arménia, todos os paises presentes no TOP 10 do modelo CCR e
nos modelos de eficiéncia cruzada sdo considerados eficientes pelo modelo BCC. A Arménia esta
presente unicamente no TOP 10 do modelo de eficiéncia cruzada BCC.

Comparando apenas os modelos de eficiéncia cruzada, verifica-se que existem seis paises em
comum no TOP 10 dos dois modelos.

Adicionalmente, ao comparar cada modelo com a sua versdo de eficiéncia cruzada, observa-se a
existéncia de cinco paises em comum entre o TOP 10 dos modelos CCR e de eficiéncia cruzada CCR; e

de nove paises em comum comparando os modelos BCC e de eficiéncia cruzada BCC.
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Deste modo, as analises efetuadas até ao momento nao dao indicacdo sobre se a escolha do
modelo de DEA a aplicar tem impacto na avaliacdo da eficiéncia de entidades. Com efeito, os
resultados apresentados registam, na maioria dos casos, aproximadamente o mesmo nimero de

coincidéncias e divergéncias na comparagdo dos paises elencados nos TOP 10 dos vdarios modelos.

5.2 Anadlise Benchmarking

Como ja foi referido, a técnica DEA permite realizar uma analise de benchmarking a partir das
eficiéncias calculadas, através de uma analise de clusters. No que se segue descrevem-se os resultados
obtidos executando o procedimento preconizado para o efeito, introduzido na Seccdo 3.3. Recorde-se
gue, de acordo com este procedimento, os clusters sdo determinados aplicando a técnica de clustering
hierdrquico as entradas da matriz de semelhanca, obtida calculando o coeficiente de correlacdo de
Spearman para cada par de colunas da matriz CEM correspondente construida com base nos modelos
de eficiéncia cruzada.

Os clusters dos paises foram obtidos com recurso ao SPSS Statistics™ (v. 29), doravante SPSS. Para
o efeito, para ambos os modelos, foi definido o critério de interromper o agrupamento em clusters
para uma distancia de 5 da escala verificada de 0-25 (as distancias originais entre os paises sdo
convertidas numa escala de 0-25, sendo que 0 representa uma correlagdo de 1).

Utilizando o modelo de eficiéncia cruzada CCR, o clustering hierarquico resultou em cinco clusters,
contendo, cada qual, paises que se comportam de forma semelhante. Ja no que diz respeito ao modelo
de eficiéncia cruzada BCC, o critério selecionado resultou na obtencdo de sete clusters de paises. Os
dendrogramas — representac¢des graficas do processo inerente ao agrupamento dos paises, incluindo
o agrupamento dos paises em cada passo e as distancias entre eles, produzidas pelo SPSS — constam
no anexo B.

Na Figura 1 estdao apresentados os grupos de paises resultantes da aplicagdo do método de
clustering utilizado. Os paises com um melhor desempenho, ou seja, que apresentam uma melhor
eficiéncia cruzada média, sdao destacados como uma referéncia para melhoria dos outros paises do
respetivo grupo. E de realgar que, em cada grupo, o benchmark é o pais com melhor classificacdo desse
grupo de paises, podendo suceder que este nao seja eficiente quando analisado na globalidade dos
paises. Resulta, assim, que os paises tém uma referéncia ao seu nivel, isto é, uma referéncia alcancgavel
a partir da sua situacao atual. Como exemplo, no cluster 4 do modelo CCR, tem-se o caso de Granada,

que é o pais que serve de referéncia, mesmo ndo demostrando ter um bom desempenho global.
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CLUSTERS MODELO CCR

CLUSTERS MODELO BCC

Cluster 1
Quirguistdo = 0,2439

Argentina, Azerbeijdo, Burquina Faso, Coldmbia, Costa do
Marfim, Gana, Jordania, Cazaquistdo, Malasia, México, Nigéria,
Republica Arabe Siria.

Cluster 1
Quirguistdo = 0,5823

Argentina, Azerbeijdo, Bielorussia, Burquina Faso, Coldmbia, Costa
do Marfim, Republica Dominicana, Equador, Gana, Jordania,
Cazaquistdo, Maldsia, México, Marrocos, Nigéria, Roménia, Arabia
Saudita, Africa do Sul, Republica Arabe Siria, Tailandia, Tunisia.

Cluster 2
Jamaica =0,8518

Arménia, Bielorrusia, Bulgdria, Canada, Tailandia, Cuba, Republica
Dominicana, Franga, Gedrgia, Alemanha, Grd Bretanha, Grécia,
Hungria, Itdlia, Mongdlia, Namibia, Republica da Coreia, Roménia,
Arabia Saudita, Sérvia, Espanha, Turcomenistdo.

Cluster 2
Kosovo = 0,6446

Arménia, Bahrein, Botsuana, Fiji, Filandia, Grécia, Granada,
Kosovo, Kuwait, Litudnia, Mongdlia, Namibia, Maceddnia do
Norte, Portugal, Republica Moldova, Eslovaquia, Turcomenistao.

Cluster 3
Nova Zelandia = 0,4894

Australia, Austria, Bahamas, Bahrein, Bélgica, Bermudas, Croacia,
Republica Checa, Dinamarca, Estdnia, Fiji, Hong Kong China,
Irlanda, Israel, Kosovo, Letdnia, Lituania, Paises Baixos,
Macedodnia do Norte, Noruega, Portugal, Porto Rico, Catar, Sdo
Marinho, Eslovaquia, Eslovénia, Suécia, Suiga.

Cluster 3
Jamaica = 0,7985

Australia, Canada, Croacia, Republica Checa, Dinamarca, Hungria,
Paises Baixos, Nova Zelandia, Noruega, Suécia, Suica.

Cluster 4
Bahamas = 0,3547

Austria, Bélgica, Bermudas, Estdnia, Hong Kong China, Irlanda,
Israel, Letdnia, Porto Rico, Catar, S3o Marinho, Eslovénia.

Cluster 4
Granada = 0,0812
Botsuana, Filandia, Kuwait, Republica Moldova.

Cluster 5
Quénia = 0,3702

Brasil, Egito, Etidpia, india, Indonésia, Republica Islamica do Ir3,
Filipinas, Turquia, Uganda, Ucrania, Usbequistdo, Venezuela.

Cluster 5
Federagdo Russa = 0,6461

Brasil, Equador, Egito, Etidpia, india, Indonésia, Republica
Islamica do Ird, Japdo, Quénia, Marrocos, Republica Popular da
China, Filipinas, Poldnia, Africa do Sul, Tailandia, Tunisia, Turquia,
Uganda, Ucrania, Estados Unidos da América, Usbequistdo,
Venezuela.

Cluster 6
Geodrgia = 0,6934

Bulgaria, Tailandia, Sérvia.

Cluster 7
Cuba =0,4752

Franga, Alemanha, Gra Bretanha, Italia, Japdo, Republica Popular
da China, Poldnia, Federagdo Russa, Republica da Coreia, Espanha,
Estados Unidos da América.

Figura 1 - Clusters Resultantes da Técnica de Clustering Hierarquico.

Fonte: Elaboragdo Prdpria.

Saliente-se que os modelos de eficiéncia cruzada CCR e BBC apresentam resultados distintos:
nomeadamente, para o mesmo critério de paragem, o primeiro produz cinco clusters e o segundo sete,

transmitindo a no¢do de que diferentes modelos poderdo levar a conclusdes distintas.

5.3 Analise de Consisténcia
A realizacdo de uma analise de consisténcia permite efetuar uma comparacdo dos modelos estudados,
avaliando a existéncia de discrepancias nos resultados produzidos por cada um deles.

Na Figura 2 é possivel observar as distribuicdes das eficiéncias (na forma de percentagem), obtidas
por cada modelo. E evidente uma elevada discrepancia no nimero de paises que apresenta uma
eficiéncia de 1 no modelo BCC, ou seja, é neste modelo em que se identificam mais entidades

eficientes. Note-se ainda que os modelos de eficiéncia cruzada aparentam ter uma assimetria a direita,
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sendo que uma grande parte das suas classificaces estdo abaixo dos 0,3 (74 no CCR e 69 no BCC, dos

93 paises totais em estudo).

Distribuicdo das Eficiéncias, por Modelo
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Figura 2 - Distribuigdo das Eficiéncias, por Modelo.
Fonte: Elaboragdo Prépria, no Excel.

Apds uma breve andlise das distribuicdes das eficiéncias dos modelos a partir do gréfico da Figura
2, interessa perceber se estes, estatisticamente, tém a mesma distribuicao. Para o efeito, ha que
proceder, previamente a escolha do teste a executar, a realizagdao do Teste de Kolmogorov-Sminorv,
de modo a perceber se os resultados dos modelos seguem uma distribuigdo normal, ou ndo. Este teste
teve como resultado a rejeicao da hipdtese nula, ou seja, nenhuma das distribuicdes das eficiéncias
obtidas por cada um dos modelos segue uma distribuicdo normal, dado que p < 0,001 (ver anexo C) e,
assumindo a = 0,05, p < a para todos os casos. Este resultado ja era sugerido pela informacgao visual
transmitida pelo grafico da Figura 2.

N3do se verificando o pressuposto de normalidade, ndo é possivel realizar o teste da ANOVA e, por
conseguinte, procede-se com o teste ndo paramétrico de Friedman para amostras emparelhadas, que
permite realizar comparagGes multiplas para averiguar se as distribuicGes sdo as mesmas. O teste de
Friedman demonstrou evidéncia estatistica de que as distribuicGes dos resultados de eficiéncia
diferem entre os modelos, sendo p < 0,001 e, portanto, p < a. Ja o teste de comparagdes multiplas
rejeita a hipdtese nula, visto que também se verifica p < 0,05, isto €, sendo que esta decisdo se aplica
a todos os pares de modelos, estatisticamente nao ha evidéncia de que as eficiéncias obtidas pelos
modelos apresentam a mesma distribui¢do para algum dos pares de modelos em estudo. Os resultados
do teste de Friedman encontram-se no anexo D.

Apesar de se ter constatado que as distribui¢cdes das eficiéncias ndo sdo as mesmas para qualquer

par de modelos, importa perceber se existe qualquer correlacdo entre elas. De modo a obter a
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correlacao entre todos os pares de modelos, é utilizado o coeficiente de Spearman. As correlagdes de

Spearman encontram-se na Tabela 5.

Tabela 5 - Correlagdes de Spearman Entre os Modelos Estudados.

CCR BCC Eficiéncia Cruzada Eficiéncia Cruzada
CCR BCC
CCR 1
BCC 0,927 (p<0,001) 1
Eficiéncia Cruzada CCR 0,910 (p <0,001) 0,863 (p <0,001) 1
Eficiéncia Cruzada BCC 0,601 (p<0,001) 0,652 (p<0,001) 0,690 (p <0,001) 1

Ao interpretar os resultados obtidos, verifica-se que p < 0,001 e, portanto, p < a para todas as
correlagdes, concluindo-se que as correlages entre todos os modelos sdo significativas.

Assim, é de realcar que a correlacdo entre o modelo CCR e o modelo BCC é forte (0,927), sendo
estes os dois modelos que revelam uma correlacdo mais elevada. As correlagées entre os modelos CCR
e BCC e o modelo de eficiéncia cruzada CCR sdo semelhantes e, ainda que mais reduzidas que a
anterior, também sao fortes (0,910 e 0,863, respetivamente). Por outro lado, a correlagdo do modelo
de eficiéncia cruzada BCC com os restantes modelos é consideravelmente mais baixa, ndo
apresentando correlagbes tdo fortes quanto as restantes (0,601 com o modelo CCR, 0,652 com o
modelo BCC e 0,690 com o modelo de eficiéncia cruzada CCR).

Note-se, entdo, que, apesar de as distribuicdes das eficiéncias obtidas pelos diferentes modelos
ndao apresentarem a mesma distribuicdo, é evidente a existéncia de correlagdes, de diferentes
intensidades, mas, ainda assim, consideradas estatisticamente significativas, entre todos os pares de
modelos.

A discussdo anterior indicia que a escolha dos modelos DEA deve ser feita com base no contexto
especifico e nos objetivos da analise, sendo essencial considerar tanto as diferengas nas distribuicdes

de eficiéncia, quanto as correlagdes entre os modelos, para tomar decisdes bem fundamentadas.
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6. Conclusdes e Recomendagoes

A técnica DEA tem vindo a desempenhar um papel cada vez mais relevante nos estudos de analise de
eficiéncia e avaliagdo de desempenho, sendo que a sua aplicagdo no ambito dos Jogos Olimpicos tem
sido bastante notavel. Neste seguimento, a presente dissertacdo pretendeu explorar o fascinante
mundo dos JO, aplicando a técnica de DEA para avaliar a eficiéncia dos paises participantes na edi¢do
de Téquio, em 2021.

Através da revisdo de literatura foi possivel identificar cerca de vinte artigos relativamente a esta
temadtica publicados entre 2002 e 2022, nos quais sdo utilizados diferentes modelos de DEA e cujo
principal foco é, na maioria dos casos, a analise de eficiéncia dos paises participantes nas respetivas
edicdes dos JO. Este capitulo é essencial para que o estudo seja fundamentado pela literatura cientifica

acerca de alguns conceitos inerentes ao tema.

6.1 Principais Conclusdes e Contribui¢cGes

O presente estudo centrou-se em dois objetivos principais. Primeiramente, pretendia-se definir
uma estratégia para a determinagdo de benchmarks e, de seguida, objetivava-se comparar varios
modelos de DEA, analisando a consisténcia dos resultados por eles obtidos. O desenvolvimento de
qguatro modelos DEA, nomeadamente, os modelos mais comuns — CCR e BCC — e uma extensao de DEA
— eficiéncia cruzada, com base nos modelos CCR e BCC —, permitiram proceder com as analises
necessarias ao cumprimento dos objetivos.

Apds estes modelos terem sido aplicados ao conjunto de dados que engloba os 93 paises que
conseguiram conquistar pelo menos uma medalha nos JO de Téquio 2020, foi efetuada a andlise dos
resultados obtidos.

De modo a cumprir o primeiro objetivo estabelecido definiu-se, na Sec¢do 3.3, um procedimento
que, usado, permite identificar um benchmark para cada um dos paises em analise. Este procedimento
forma clusters de paises avaliando as distancias entre valores obtidos para cada pais a partir dos
resultados dos modelos de eficiéncia cruzada. O benchmark de cada pais serd, entdo, o pais com
melhor score dentro daqueles que integram o seu cluster.

O procedimento foi aplicado aos resultados dos dois modelos de eficiéncia cruzada estudados,
tendo sido aplicado o mesmo critério de paragem. O nimero de clusters formados em cada caso foi
diferente originando clusters e referéncias diferentes, consoante o modelo. Enquanto que o modelo
de eficiéncia cruzada com base em CCR gerou cinco clusters, o modelo de eficiéncia cruzada com base
em BCC produziu sete, sugerindo que a escolha de modelos diferentes pode resultar em conclusdes

distintas.
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Esta parte do estudo permitiu identificar grupos de paises inerentemente semelhantes, para que
as nacdes com uma menor eficiéncia possam ter a oportunidade de melhorar o seu desempenho
desportivo, tendo como referéncia um pais que represente uma meta alcangdvel. Embora ja tenham
sido realizadas algumas abordagens deste género no ambito dos JO, o processo de benchmarking ainda
nao tinha sido aplicado a esta edicdo do evento, tendo uma contribuicdo positiva, e mais atualizada,
para as partes interessadas no aumento de eficiéncia das nagdes. Adicionalmente, o procedimento
apresentado pode ser adaptado e ser usado no contexto de outras aplicagdes.

O segundo objetivo foi abordado através da realizagdo de alguns testes associados a correlagdo e
distribuicdo dos resultados obtidos com os diversos modelos. Esta andlise comparativa permitiu
identificar que os diferentes modelos resultam em distribuicdes dos resultados de eficiéncia
estatisticamente diferentes. No entanto, foi considerada estatisticamente significativa a existéncia de
uma correlacdo entre todos os pares de modelos, embora variando em intensidade.

E de realcar que, na literatura, ndo foram identificados estudos que fizessem uma comparacdo
destes modelos DEA, pelo que é destacada uma contribuicdo positiva para a drea em estudo, na
medida em que a pesquisa fornece uma compreensdo mais profunda e critica das diferentes
abordagens, o que, por sua vez, pode ajudar na identificacdo dos modelos mais adequados para uma
determinada aplicacdo.

No que diz respeito as questdes de investigacdo, a primeira, “Quais sdo as estratégias que podem
ser implementadas para a avaliacdo de desempenho e a determinacdo de benchmarks, com foco na
melhoria continua e no estabelecimento de referéncias?”, é respondida através da aplicagdo dos
modelos DEA de eficiéncia cruzada e, seguidamente, da implementacdo do método de clustering
hierarquico. Esta abordagem originou grupos de paises inerentemente semelhantes, nos quais é
selecionado um pais de referéncia, constituindo uma meta atingivel.

Ja a segunda questdo, “Como é que a utilizagdo de diferentes modelos em DEA impacta a avaliagdo
de eficiéncia das DMU?”, é respondida através da comparacdo das diferentes abordagens de DEA. E
de destacar que, com base nos resultados dessa andlise, é recomenddvel que a sele¢ao do modelo DEA
seja guiada pelo contexto e pelos objetivos especificos do caso em questao. E crucial considerar tanto
as discrepancias nas distribuicdes de eficiéncia, quanto as interligacdes entre os modelos, a fim de
tomar decisdes bem fundamentadas e aplicar os modelos mais adequados para a situagdo em questao.

De uma perspetiva geral, o presente estudo pode contribuir, tanto no campo da analise de
eficiéncia, quanto no desenvolvimento de estratégias e politicas desportivas mais eficazes, em ambito
nacional e internacional, oferecendo uma contribui¢do a técnica DEA, ndo apenas por meio de uma
revisao literaria abrangente sobre os modelos DEA e a sua aplicagdo nos JO, mas também por meio da

comparacao de diversos modelos associados a esta técnica.
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Além disso, a andlise de eficiéncia e de benchmarking efetuadas podem ter utilidade para
profissionais do desporto, tanto treinadores como dirigentes, ao oferecer algumas solugcdes sobre
como aprimorar o desempenho das nac¢des, contribuindo para uma gestao do desporto mais baseada
em dados. Ao comparar o desempenho de diferentes paises com os melhores da categoria, as
autoridades desportivas e treinadores podem estabelecer metas realistas e ambiciosas para as suas
equipas, o que pode ajudar a elevar o nivel de competicdo, a motivar os atletas a atingirem o seu

potencial maximo e, consequentemente, a ter um maior prestigio desportivo.

6.2 Limita¢Oes

No contexto desta pesquisa, é fundamental reconhecer e explorar as limitacdes que podem afetar a
validade e a abrangéncia dos resultados obtidos. Embora a DEA seja uma ferramenta eficaz para avaliar
o desempenho dos paises participantes nos JO, ha algumas considerac¢des que devem ser levadas em
conta ao interpretar os resultados.

A escolha dos inputs e outputs a utilizar nos modelos é uma das questdes mais relevantes no que
diz respeito a validagdo dos resultados dos modelos DEA. Numa analise no ambito dos JO, a falta de
consenso é mais notdria nos inputs, dado que praticamente todos os estudos utilizam como outputs
as medalhas conquistadas pelos paises. Além de terem sido utilizados os inputs mais comuns na
literatura, este é um fator que pode influenciar os resultados alcangados.

Uma outra limitagdo tem em conta a sensibilidade aos parametros escolhidos, nomeadamente o
numero nao-arquimediano € e os parametros a e 8. Como fora observado em diversos estudos da
literatura, a escolha destes parametros pode ter alguma influéncia nas eficiéncias obtidas, sendo
habitualmente efetuada uma andlise de sensibilidade a estes coeficientes da ponderagdo de medalhas.

Por fim, é de realgar que existem outros métodos para testar e implementar, pelos quais podemos
analisar a eficiéncia. Relativamente ao desenvolvimento dos modelos de eficiéncia cruzada, a literatura
detém modelos mais complexos, como é o caso do processo iterativo que pode ser utilizado para
alcancar o equilibrio de Nash e das abordagens de eficiéncia cruzada benevolente e agressiva, que sdo

referidos e implementados em alguns textos cientificos.

6.3 Recomendagodes para Pesquisas Futuras
A compreensado das limitagdes ja referidas é essencial para interpretar os resultados de forma critica e
para direcionar futuras pesquisas que procuram aprimorar a analise de eficiéncia nos JO.

Deste modo, sugere-se, para estudos futuros, explorar a inclusdo de outras varidveis que possam

afetar o desempenho dos paises a nivel olimpico, assim como a aplicacdo dos modelos mais complexos
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de eficiéncia cruzada, a fim de comparar as diferentes abordagens e analisar o impacto que tém nos
resultados e conclusdes.

Adicionalmente, considera-se também pertinente a inclusdo de mais edi¢bes dos JO para
aumentar a representatividade da analise e permitir comparagGes ao longo do tempo relativamente a
evolucdo dos paises, ou até mesmo a extensdo do presente estudo a outros eventos desportivos de
grande dimensdo, como campeonatos do mundo, para avaliar a eficiéncia desportiva de um modo

mais global.
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Anexos

Anexo A — Resultados dos Modelos DEA

DMU | Pais CCR BCC Eficiéncia Cruzada CRS Eficiéncia Cruzada VRS
1 Africa do Sul 0,1298 0,1326 0,0715 0,1118
2 Alemanha 0,3056 0,4957 0,1882 0,1319
3 Arabia Saudita 0,0211 0,0291 0,0109 0,0527
4 Argentina 0,0562 0,0594 0,0248 0,0773
5 Arménia 0,2936 0,3381 0,1913 0,3943
6 Azerbeijdo 0,3969 0,4176 0,1900 0,2903
7 Australia 0,5376 1,0000 0,4072 0,2758
8 Austria 0,1454 0,1910 0,0655 0,0753
9 Bahamas 1,0000 1,0000 0,4038 0,3547
10 Bahrein 0,1278 0,1288 0,0451 0,1195
11 Bélgica 0,1838 0,2961 0,1094 0,1038
12 Bermudas 1,0000 1,0000 0,0765 0,0911
13 Bielorrusia 0,3841 0,4175 0,2308 0,2851
14 Botsuana 0,0555 0,0569 0,0220 0,2680
15 Brasil 0,4674 0,4689 0,1898 0,1508
16 Bulgaria 0,3684 0,5124 0,2899 0,3066
17 Burquina Faso 0,0738 0,1744 0,0214 0,2872
18 Canada 0,2499 0,4534 0,1796 0,1355
19 Catar 0,2898 0,4303 0,1227 0,1178
20 Cazaquistdo 0,1543 0,1783 0,0568 0,1228
21 Colémbia 0,1474 0,1514 0,0744 0,1155
22 Costa do Marfim 0,0325 0,0401 0,0122 0,1648
23 Croacia 0,6753 0,7270 0,3885 0,3505
24 Cuba 0,8698 1,0000 0,5884 0,4752
25 Dinamarca 0,4237 0,4893 0,1902 0,1460
26 Egito 0,1778 0,1879 0,0708 0,1034
27 Equador 0,3438 0,3472 0,1792 0,2394
28 Eslovaquia 0,2219 0,2636 0,1235 0,1577
29 Eslovénia 0,7658 0,8114 0,3397 0,2885
30 Espanha 0,2319 0,3212 0,1388 0,1145
31 Estados Unidos da América 0,5330 1,0000 0,3103 0,1998
32 Esténia 0,3389 0,3449 0,1425 0,1829
33 Etidpia 0,3962 0,6307 0,1024 0,1464
34 Federagdo Russa 1,0000 1,0000 0,6461 0,4377
35 Fiji 0,7018 1,0000 0,3637 0,5960
36 Filandia 0,0385 0,0415 0,0105 0,0466
37 Filipinas 0,1702 0,1798 0,0688 0,1017
38 Franga 0,3589 0,5076 0,2249 0,1584
39 Gana 0,0294 0,0397 0,0113 0,1535
40 Georgia 1,0000 1,0000 0,6995 0,6934
41 Gra Bretanha 0,7019 1,0000 0,4480 0,2940
42 Granada 0,4146 1,0000 0,0812 0,3852
43 Grécia 0,1540 0,2605 0,1216 0,1508
44 Hong Kong, China 0,1694 0,2052 0,0797 0,0871
45 Hungria 0,6413 1,0000 0,5111 0,3902
46 india 0,2781 0,3340 0,0221 0,0313
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DMU | Pais CCR BCC Eficiéncia Cruzada CRS Eficiéncia Cruzada VRS
47 Indonésia 0,1227 0,1276 0,0360 0,0514
48 Irlanda 0,1831 0,2903 0,0774 0,0729
49 Israel 0,1397 0,2222 0,0743 0,0851
50 Italia 0,4537 0,6324 0,2725 0,1903
51 Jamaica 1,0000 1,0000 0,8518 0,7985
52 Japao 0,6543 1,0000 0,3654 0,2450
53 Jordania 0,1223 0,1302 0,0597 0,2261
54 Kosovo 0,7989 1,0000 0,4731 0,6446
55 Kuwait 0,0274 0,0280 0,0082 0,0799
56 Letodnia 0,2866 0,3017 0,1336 0,1935
57 Lituania 0,0940 0,0949 0,0367 0,1160
58 Macedonia do Norte 0,1505 0,1613 0,0751 0,3038
59 Malasia 0,0446 0,0507 0,0214 0,0808
60 Marrocos 0,1778 0,2089 0,0691 0,1602
61 México 0,0295 0,0296 0,0111 0,0417
62 Mongélia 0,2654 0,3395 0,1437 0,3793
63 Namibia 0,1294 0,1737 0,0807 0,3612
64 Nigéria 0,0705 0,0771 0,0149 0,0530
65 Noruega 0,4203 0,5602 0,1876 0,1442
66 Nova Zelandia 1,0000 1,0000 0,4894 0,3394
67 Paises Baixos 0,5734 0,9819 0,3615 0,2467
68 Polénia 0,3297 0,4117 0,1981 0,1694
69 Porto Rico 0,1646 0,2005 0,0688 0,1077
70 Portugal 0,1026 0,1611 0,0717 0,1079
71 Quénia 0,9584 1,0000 0,3989 0,3702
72 Quirguistdo 0,4935 1,0000 0,2439 0,5823
73 Republica Arabe Siria 0,1123 1,0000 0,0286 0,3797
74 Republica Checa 0,3610 0,5636 0,2507 0,2147
75 Republica da Coreia 0,2480 0,3520 0,1553 0,1235
76 Republica Dominicana 0,2130 0,2371 0,1157 0,1982
77 Republica Islamica do Ird 0,4978 0,5067 0,1862 0,1957
78 Republica Moldova 0,0512 0,0647 0,0241 0,3137
79 Republica Popular da China 1,0000 1,0000 0,2781 0,1689
80 Roménia 0,1651 0,2175 0,0973 0,1327
81 Sado Marinho 1,0000 1,0000 0,1221 0,1472
82 Sérvia 0,5196 0,6164 0,3730 0,3803
83 Suécia 0,3302 0,4731 0,1557 0,1269
84 Suiga 0,3135 0,4577 0,1379 0,1048
85 Tailandia 0,1656 0,2859 0,1133 0,1088
86 Tailandia 0,0887 0,0897 0,0388 0,0820
87 Tunisia 0,2983 0,3363 0,1624 0,2969
88 Turcomenistao 0,0604 0,0779 0,0373 0,1707
89 Turquia 0,2029 0,2053 0,1097 0,1119
90 Ucréania 0,5464 0,5873 0,2758 0,2484
91 Uganda 0,9374 1,0000 0,2759 0,3434
92 Usbequistdo 0,8398 1,0000 0,3093 0,3637
93 Venezuela 0,4572 0,6971 0,2266 0,3169
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Anexo B — Dendrogramas do Clustering Hierarquico
Dendrograma resultante do modelo de eficiéncia cruzada CCR

Dendrograma usando ligagdo média (entre grupos)
Combinagio de cluster de distincia redimensionado
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Anexo C — Teste de Kolmogrov-Sminorv

Teste de Kolmogorov-Smirnov de uma amostra

CCR BCC Eficiéncia Cruzada CCR Eficiéncia Cruzada BCC
N 93 93 93 93
Parametros normais®® Média 36836817453 46898133330 184357052813380 |221967209139757
Estatistica do teste Padrdo 29713231804 35004794883 ,169626007403534 |151862034740964
Diferengas Mais Extremas  Absoluto 131 ATE 161 158
Positivo 131 147 61 159
Negativo -121 176 -150 -107
Estatistica de teste 131 ATE 161 158
Significancia Sig. (2 extremidades)® <001 <,001 <,001 <001
Sig. Monte Carlo (2 Sig. <,001 <,001 <,001 <,001
extremidades) Intervalo de Confianga 99%  Limite infarior 000 000 000 000
Limite superior 001 000 000 000
3. Adistribuicdo do teste & Mormal
h. Calculado dos dados.
c. Correcdo de Significancia de Lilliefors.
d. Método Lilliefors baseado em 10000 amostras de Monte Carlo com valor inicial 1335104164
Anexo D — Teste de Friedman
Estatisticas de teste?
M a3
Qui-gquadrado 174,148
df 3
Significdncia Sig. = 001
a. Teste Friedman
Comparagdes por Método Pairwise
Estatistica de Estatistica de
Sample 1-Sample 2 teste Erro Padrio  Teste Padrio Sig. Adj. Sig.®
Eficiéncia Cruzada CCR-Eficiéncia Cruzada BCC - 688 189 -3635 =001 o002
Eficiéncia Cruzada CCR-GGR 1,441 189 7,611 <,001 000
Eficiéncia Cruzada CCR-BCC 2,409 189 12,722 <001 000
Eficiéncia Cruzada BCC-CCR 753 189 3,976 =,001 000
Eficiéncia Cruzada BGG-BGG 1,720 189 9,087 <,001 000
CCR-BCC - 968 189 -5,112 =001 000
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Cada linha testa a hipdtese nula em que as distribuicoes Amostra 1 e Amostra 2 sao iguais.
Sao exibidas significancias assintdticas (teste de 2 lados). O nivel de significdncia é 050.

a. Os valores de significancia foram ajustados pela corregdo Bonferroni para varios testes.



