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Neste trabalho, utilizou-se a abordagem Jackstrap, que combina as técnicas de reamostragem bootstrape
Jackknife, para computar a eficiéncia técnica da andlise envoltéria de dados — data envelopment analysis
(DEA) — para 3.663 agéncias do Banco do Brasil (BB). Além disso, como os escores estimados sdo afetados
pelas caracteristicas exogenas, que nao foram considerados na abordagem DEA, usou-se 0 método dos
minimos quadrados ordinarios (MQOs) e regressao quantilica para investigar como essas variaveis excluidas
inicialmente influenciam os resultados computados. Esta andlise revela que as agéncias supereficientes
(outliers) tém um grande niimero de clientes e/ou atuam principalmente junto ao agronegdcio. Utilizando
atécnica de regressao quantilica mostrou-se que os escores de eficiéncia sdo positivamente relacionados
com o tamanho da agéncia e a renda per capita dos clientes. Ademais, ndo foi possivel detectar uma
relacdo positiva entre competicdo e eficiéncia, conforme sugerido pela literatura. Finalmente, um bom
ambiente de trabalho contribui para elevar a eficiéncias da agéncias analisadas.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, o setor bancdrio, seguindo o padrao financeiro internacional,
mudou substancialmente na tltima década. Os servigos bancdrios tém
melhorado significativamente devido as inovagoes tecnoldgicas, bem como as
alteragoes estruturais e reguladoras. No entanto, estas mudangas nao foram
necessariamente acompanhadas de aumento da eficiéncia. A hiperinflagio,
enquanto exigia criatividade e diversificagao nos servios bancdrios, também
proporcionava ganhos féceis neste setor. A estabilizagio econémica do
Plano Real induziu uma nova configuracao do setor e expds a fragilidade
do sistema bancdrio, anteriormente mascarada pela inflagio elevada. Bancos
tradicionais publicos e privados declararam faléncia ou fundiram-se com
outras institui¢des nacionais e internacionais.
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Somente os bancos eficientes e lucrativos permaneceram no mercado.
Estes sobreviventes foram forcados a se modernizar e a aumentar seus niveis
de eficiéncia para lidar com o aumento da concorréncia de capitais nacionais e
internacionais. Isto se aplica particularmente aos grandes bancos controlados
pelo Estado, com agéncias espalhadas por todo o pais, os quais, embora
estejam sujeitos as regras competitivas como os bancos privados, mantém
algumas tarefas herdadas de seu papel anterior como bancos estatais, em que
consideragoes politicas podem prevalecer sobre questoes de mercado. Para
conciliar suas conflitantes funcoes, estas instituicoes tém uma necessidade
imperiosa de dispor de uma clara visio tanto dos aspectos financeiros como
das condig¢bes de eficiéncia prevalecentes em suas indmeras filiais.

Um exemplo particularmente interessante é o Banco do Brasil (BB),
um dos maiores bancos brasileiros, que opera por meio de uma densa rede
de agéncias. Trata-se de uma empresa de economia mista, com agéncias
nacionais e internacionais e um grande niimero de clientes. Além de atuar
como um banco comercial, o BB cumpre uma importante fung¢ao social.
Nas pequenas cidades, além de o banco desempenhar o papel de fomento
para muitos programas sociais do governo, suas agéncias frequentemente
representam o tnico canal de integragao financeira destas comunidades.
Portanto, a necessidade de monitorar suas atividades por meio da avalia¢io
do desempenho das agéncias é crucial nao somente para os administradores
do BB, mas também para a sociedade brasileira.

Indicadores de rentabilidade sao tradicionalmente utilizados para avaliar
o desempenho das agéncias. Gerentes de banco dependem basicamente de
vérios indices financeiros para avaliar os diferentes aspectos de sua atividade.
Esta abordagem descritiva tem deficiéncias ébvias, porque dao apenas
uma visao fragmentada da atividade das agéncias e nao levam em conta
as possiveis interacdes entre as suas vdrias dimensoes. Portanto, a menos
que sejam atribuidos pesos arbitrdrios, estes indices sdo insuficientes para
definir uma medida de desempenho agregado da rede de agéncias. Além
disso, andlises de razdes contdbeis nio consideram os efeitos de escala, os
impactos inflaciondrios ou a qualidade dos servigos prestados pelas filiais.

Para solucionar estes problemas, modelos de referenciais (benchmarks)
tém sido utilizados para avaliar a eficiéncia das agéncias bancdrias. Existem,
atualmente, vdrias abordagens para se calcular a eficiéncia dos servicos
bancdrios. Entre elas, destacam-se as abordagens de fronteiras estocdsticas
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e os enfoques nao paramétricos, como a andlise envoltdéria de dados —
data envelopment analysis (DEA)." Cada uma destas abordagens apresenta
vantagens e inconvenientes. As primeiras, que postulam que a fronteira
do conjunto produtivo pode ser representada por uma fungio de
produgao-custo, tém a vantagem de levar em conta discrepancias estatisticas
e fatores exdgenos. Além disso, os testes estatisticos padrao podem ser
usados para se fazer inferéncia. As maiores limita¢oes deste método advém
da variagao significativa das medidas de eficiéncia de acordo com a forma
funcional especificada. Além disso, a decomposicio do termo de erro entre
seus componentes — o erro aleatdrio e a eficiéncia — depende das hipéteses
adotadas no que diz respeito a distribuigao dos termos de erros.

Abordagens nio paramétricas do tipo DEA caracterizam-se pelo uso
de pressupostos fracos sobre a tecnologia de produgio. Exceto os axiomas
de regularidade habitual, tais como a fronteira tecnoldgica, estes métodos
baseiam-se em pressupostos muito simples de convexidade e liberdade
de alocagdo e disposi¢ao dos insumos e dos produtos. Isto se aplica, em
particular, as técnicas baseadas em programagio linear, como a metodologia
de DEA. Esta abordagem, além de permitir a existéncias de multiplos
insumos e produtos, nao exige uma distingao rigida entre eles. Se uma
quantidade menor de um produto é desejdvel, ele pode ser modelado como
insumo. Esta caracteristica ¢ especialmente conveniente para os servigos,
em geral, e os servi¢os bancdrios, em particular, visto que nestes a distin¢ao
entre insumo e produto nao é sempre bem definida. Entretanto, como esta
metodologia, em seu formato original, nao leva em conta fatores aleatérios,
os escores de eficiéncias podem ser fortemente enviesados se o processo
produtivo for caracterizado por elementos estocdsticos.

Embora métodos paramétricos também sejam usados para avaliar a
eficiéncia bancdria,? a grande maioria dos estudos utiliza a DEA para esta
finalidade. Desde o estudo seminal de Sherman e Gold (1985), vdrios
autores debrugaram-se sobre este relevante tépico (Miller e Athanasios,
1996; Athanassopoulos, 1998; McEachern e Paradi, 2007). No Brasil,
Souza e Staub (20006) e, posteriormente, Staub, Souza e Tabak (2010)
utilizaram a DEA para comparar bancos nacionais privados com bancos

1. Para mais informacGes, consultar Charnes, Cooper e Rhodes (1978); Banker, Charnes e Cooper (1984); e Fére,
Grosskopf e Lovel (1994).

2. Para maiores detalhes sobre o assunto, ver Casu e Molyneux (1999); Altunbas, Lynne e Molyneux (2001); e Kumbhakar
etal (2001).
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estatais, de economia mista, bem como bancos estrangeiros na Europa e
nos Estados Unidos.

Tais avaliagoes, frequentemente, foram feitas com base em comparagoes
interbancdrias, em nivel institucional, faltando, assim, pesquisas com
informagbes e comparagoes de eficiéncia intrabanco. No entanto, nesta inddstria
altamente competitiva, a capilaridade da rede de agéncias ¢ a conexao mais
forte da institui¢do com seus clientes, sendo, pois, uma componente-chave
do sistema bancdrio comercial. Ela abrange assuntos operacionais relevantes,
tais como decisoes de custo, gestao de riscos e governanga. Portanto, a
avaliagdo do seu desempenho constitui uma referéncia ttil para melhorar as
estratégias de gestao e avaliar o impacto das condigoes do local de trabalho
(microambiente) sobre a eficiéncia, permitindo 2 institui¢ao competir com
sucesso no mercado (Zenios ez al., 1999; Golany e Storbeck, 1999).

No entanto, os indicadores da DEA tém alguns inconvenientes
conhecidos. Em primeiro lugar, devido & natureza deterministica de modelos
nao paramétricos, as ineficiéncias nao se explicam somente por problemas de
gestdo; elas podem também ser causadas pela existéncia de valores atipicos
(outliers), de erros de medi¢ao ou de outras discrepincias estatisticas. Além
disso, a heterogeneidade dos dados em métodos de DEA pode agravar este
problema e levar a subestimagao substancial dos escores de eficiéncia, j4
que a fronteira ¢ determinada por um niimero de unidades relativamente
pequeno. Portanto, a credibilidade nos indicadores de eficiéncia requer o
uso de procedimentos apropriados para tratar estes problemas.

As ineficiéncias também podem ser provocadas por varidveis
nio discriciondrias que estao fora do controle dos gerentes, tais como
fatores politicos e de mercado. A incapacidade de reconhecer estes fatores
exdgenos pode conduzir a resultados nio confidveis. Existem diferentes
maneiras de considerd-los no modelo de DEA. Pode-se, por exemplo,
inclui-los diretamente no modelo de DEA como restrigoes no problema de
programagao linear. A principal lacuna deste procedimento é que, em razao
da existéncia da maldi¢io da dimensionalidade,® o poder discriminatério da
abordagem de DEA é reduzido. A segunda pritica é usar uma abordagem em
dois estdgios. Na primeira fase calculam-se os indicadores de eficiéncia via

3. A maldicdo da dimensionalidade ocorre quando se aumenta o nimero dos parametros, para um namero fixo de
observacdes; neste caso, 0 modelo de DEA tende a sobre-estimar os niveis de eficiéncia das unidades tomadoras de
decisdo — decision making unit (DMU).
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DEA somente com as varidveis controldveis; na segunda etapa, regridem-se
os escores de eficiéncia computados nas varidveis nio discriciondrias. Este
modelo em dois estdgios tem sido amplamente utilizado na literatura para
identificar os determinantes da eficiéncia. Seguindo-se esta tradigao, ele
serd utilizado nesta pesquisa para levar em conta os impactos dos fatores
exdgenos sobre os indicadores obtidos por meio da abordagem de DEA.

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar o desempenho das agéncias do BB
em 2004, mediante a aplicagdo de uma abordagem em dois estdgios. No
primeiro estdgio, calculam-se estimadores robustos dos indices de eficiéncia
obtidos via DEA usando-se o método jackstrap, que combina as técnicas de
reamostragem bootstrap e jackknife para identificar possiveis outliers e erros
de mensuragao. No segundo estdgio, regridem-se os escores de eficiéncia
robustos produzidos pelo modelo DEA-jackstrap nas varidveis ambientais
que afetam o desempenho das agéncias do BB.

A abordagem adotada difere de trabalhos anteriores por: 7) especificar
um indice de eficiéncia robusto; e i7) utilizar técnicas de regressao quantilica.
Indices robustos sio particularmente importantes quando o conjunto
de dados ¢ grande e heterogéneo, como os dados sobre as intimeras e
diferenciadas filiais do BB. O uso da regressio quantilica permite avaliar
melhor os impactos das varidveis exdgenas nas diferentes posi¢oes da
distribui¢do de eficiéncia das agéncias.

Este artigo ¢ organizado da seguinte forma. A se¢io 2 apresenta e
discute as metodologias DEA e jackstrap. A segdo 3 apresenta a base de
dados e identifica os insumos e os produtos utilizados neste estudo. A se¢io
4 computa e analisa as medidas robustas de eficiéncia resultantes dos cdlculos
das técnicas de DEA e jackstrap. A segao 5 apresenta o modelo econométrico
e os resultados do segundo estdgio. Finalmente, a se¢do 6 retne as principais
conclusdes do trabalho.

2 METODOLOGIA

2.1 0 modelo DEA

Para cada DMU, a tecnologia transforma insumos niao negativos
— N
= (X,5. X, ) € RY em produtos ndo negativos y* = = (Y- ,)/kM) eN’
Quando a medida de eficiéncia técnica ¢ orientada para o insumo, a
tecnologia ¢ representada pelo conjunto de possibilidades de produgao
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T = {(x, y): x pode produzir y}, que inclui todos os vetores de insumos e
produtos factiveis. A correspondéncia de insumos para a tecnologia de
referéncia DEA, caracterizada por retornos constantes de escala (C) e pela
existéncia de livre descarte de insumos (strong disposability, S), define a
tecnologia linear, construida a partir das combinagoes observadas de insumos
e produtos:

L(y|C,S):{x:y£zM,zNSx,zefRf,yeiRiv} (1)

A matriz M com dimensao 4 x 7 possui 7 produtos observados em 4
DMUs; N representa a matriz k x 7 com 7 insumos; e z € o vetor 1 x & dos
pardmetros. Para cada atividade, a eficiéncia técnica nos insumos, F%, pode
ser definida como:

E(y",x"|C,8)=min{0:0x € L(y* | C,S)} )

Esta medida de eficiéncia radial varia entre 0 e 1. A produgio eficiente
tem escore igual a unidade. Assim, 1 — O representa a propor¢ao em que
os insumos podem ser reduzidos sem se alterar a produgio. Usando-se a
tecnologia especificada em (1), a eficiéncia técnica (orientada para o insumo)
para a agéncia k pode ser calculada como a solu¢io do seguinte problema
de programagao linear:

0, = min(0)
Sujeito a:

K
Ox,, Zszj X, =1...,.N
j=1
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0,2,20 j=1...K 3)

Essa versao da metodologia de DEA implica fortes restrigoes sobre a
produgao — em particular, a existéncia de retornos constantes de escala —,
sendo conhecida como modelo CCR (Charnes Cooper e Rhodes, 1978)
ou CRS (constant returns to scale — retornos constantes de escala). Esta
suposi¢ao pode ser facilmente relaxada, modificando-se as restrigoes sobre
o vetor de intensidade z. Fire, Grosskopf e Lovel (1994) ampliaram esta
técnica para incluir a existéncia de retornos decrescentes. Para tal, estes
autores adicionaram ao problema (3) a restri¢ao a seguir:

K
szjSI j=1-K; k=1,..,K (4)

Jj=1

Aqui, a soma das varidveis de intensidade nao pode exceder a unidade,
o que implica que as diferentes atividades nao podem ser expandidas
infinitamente. Em presenca de retornos varidveis de escala, o modelo proposto
por Banker, Charnes e Cooper (1984) considera que as atividades nao podem
ser expandidas sem limite, nem contratadas na origem. Tém-se, assim, retornos
crescentes para os baixos niveis de produgao e retornos decrescentes para os
niveis mais elevados. Neste modelo, denominado DEA-BCC, os {ndices de
eficiéncia sio obtidos mediante a imposi¢io de igualdade na restri¢ao (4).

2.2 0 procedimento jackstrap

Como mencionado anteriormente, uma das principais desvantagens da
abordagem de DEA ¢ que os escores de eficiéncia gerados por esta técnica
s30 muito sensiveis & presenca de observagdes extremamente eficientes
(outliers), que, na realidade, podem resultar tanto da adogao de boas priticas
como de erros de mensuragao. Em ambos os casos, a fronteira de eficiéncia
se desloca para cima, o que gera niveis mais baixos de eficiéncia para as
DMU restantes; a distribui¢ao de frequéncia de eficiéncia torna-se muito
assimétrica, e a escala de eficiéncia global, nao linear.

Vdrios autores examinaram este efeito. Wilson (1993, 1995) introduziu
métodos descritivos para detectar as observagoes influentes nos cdlculos
de eficiéncia nao paramétrica. Seaver e Triantis (1992) propuseram o
Jfuzzy clustering — estratégia e procedimentos para a separagao dos valores



44 pesquisa e planejamento econémico | ppe | v.44 |n. 1 | abr. 2014

discrepantes e dos pontos de alavancagem. Esta estratégia combina a DEA
tradicional com conceitos desenvolvidos em programagio paramétrica
difusa. No modelo de supereficiéncia (Andersen e Petersen, 1993), a unidade
eficiente pode receber uma pontuac¢io maior que 1, a exce¢do da coluna
unitdria no programa linear. Embora este método tenha sido concebido para
classificar unidades eficientes, seu uso foi estendido para incluir a detecgao
de observagoes discrepantes.

Desenvolvimentos mais recentes desta questao incluem as fronteiras de
ordem-m (Cazals, Florens e Simar, 2002) e a fronteira robusta de eficiéncia
(Cherchye, Kuosmanen e Post, 2000). A abordagem da ordem-7z, baseada
no conceito de fun¢ao de insumo minima esperada (ou fun¢ao de output
mdxima), produz fronteiras de vdrios graus de robustez. Ela foi aplicada
para o estimador free disposal hull (FDH) e compartilha suas propriedades
estatisticas. As medidas de eficiéncia robusta — robust efficiency measurement
(REM) — decompdem-se do método de DEA original definido em diferentes
conjuntos de dados, e sua eficiéncia é medida em relagdo a estes conjuntos.
Tanto a fronteira de ordem-7 como a medida REM permitem inferéncia
estatistica, mesmo mantendo sua natureza nao paramétrica.

No entanto, as abordagens propostas ainda sao fortemente dependentes
de inspegao manual de dados, dificultando o seu uso em grandes bases de
dados, como neste trabalho. Uma forma mais apropriada para lidar com
observagoes discrepantes é o método jackstrap, proposto por Sampaio de
Sousa e Stosic (2005), que combina os esquemas de reamostragem bootstrap
e jackknife para a detecgdo automdtica de outliers. Esta abordagem baseia-se
no conceito de alavancagem, ou seja, observa-se o impacto da remogao
da £-ésima DMU sobre os escores de eficiéncia das X-1 DMUs restantes.
A medida de alavancagem ¢ calculada para cada DMU e posteriormente
usada para detectar erros ou observagdes discrepantes na base de dados.
Estes outliers podem ser eliminados de uma forma automatizada, ou apenas
detectados para que se possa monitord-los e controld-los de maneira a
eliminar ou mitigar sua influéncia. A ideia subjacente é que existe uma
expectativa de que os valores atipicos exibam alavancagem muito acima da
média e, portanto, quando feita a reamostragem, devem ser selecionados
com menor probabilidade que as demais DMUs.

Formalmente, a alavancagem de uma dada DMU define-se como o
desvio-padrao das medidas de eficiéncia pés-remogao com seus valores
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pré-remogao. Para calcular estes desvios, pode-se utilizar a reamostragem
Jjackknife. Inicialmente, aplica-se 0 método de DEA ao conjunto de dados
originais para obter os indicadores de eficiéncia {0, | # = 1, ..., K} para
cada DMU. Entao, uma a uma, cada DMU ¢ removida do conjunto
de dados e, na sequéncia, recalcula-se um novo indicador de eficiéncia
{9;]. |k=1,...,K; k= j},ondeoindicej=1, ..., Krepresenta o indice da DMU
removida. Portanto, a alavancagem da j-ésima DMU pode ser definida como:

K *
D, (0,-6,)
fj _ k=1; k#j (5)
K -1

Embora bastante simples, esta abordagem é computacionalmente
intensiva e pode revelar-se invidvel para grandes conjuntos de dados. Mais
precisamente, removendo-se cada uma das K DMUs do conjunto de dados
e, em seguida, executando-se os cdlculos de (K— 1), a DEA requer a solu¢ao
de K(K—1) problemas de programagao linear. Estes cdlculos podem tornar-se
proibitivos para um niimero elevado de X.

Sampaio de Sousa e Stosic (2005) propuseram um processo estocdstico
mais eficiente, que combina a reamostragem bootstrap com o esquema
Jjackknife, jé definido. O modelo obedece aos passos a seguir.

1) Aleatoriamente, seleciona-se um subconjunto de L DMUs
(normalmente 10% de K) e executa-se o procedimento jackknife
para obterem-se as alavancagens 7 " do subconjunto, onde o indice
k assume o valor L e ¢ selecionado aleatoriamente no conjunto

(1, ..., K).

2) Repete-se o passo anterior B vezes, acumulando-se as informagoes
7, para todas as DMUs selecionadas aleatoriamente (para
B suficientemente grande, cada DMU deverd ser selecionada
aproximadamente 7, = BL/ K vezes).

3) Calcula-se a alavancagem média para cada DMU como:

= ©)
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Sendo a alavancagem média global:

K ~
2
j= )
K

Isso conclui a primeira fase da abordagem proposta. Na segunda fase,
propde-se usar as medidas de alavancagem simplesmente para detectar e
eliminar, caso seja de interesse, os outliers do conjunto de dados. Pode-se, ainda,
implementar o método bootstrap para produzir intervalos de confianga ou
informagoes de vieses, usando-se as alavancagens para reduzir a probabilidade
de selecionar outliers em um processo de reamostragem estocdstica.

O ponto a considerar ¢ como as informagbes sobre alavancagens podem
ser usadas para identificar possiveis discrepancias ou erros de mensuragao.
Mais precisamente, ap6s ordenar as DMUs de acordo com seus valores de
alavancagem, tais que 7 2 7 i onde 7 < j, deve-se escolher o valor limiar, Z,, ,
a ser usado para alertar sobre DMUs potencialmente influentes. Pode-se,
por exemplo, usar para o limite um mltiplo da alavancagem média global
Z =/ (uma regra de bolso, com configura¢io de ¢ =2 ou 3), ou considerar

o tamanho da amostra K como, por exemplo, 7 0= 7 logK .

Neste artigo, utiliza-se uma variante desta regra, a fun¢io de Heaviside,

dada por:
(8)

O nivel do limite foi escolhido considerando-se o tamanho da amostra.
Por exemplo, para K = 1.000, uma DMU com valor superior a trés vezes
a alavancagem média global serd rejeitada. E ébvio que, como qualquer
ponto de corte, esta é uma medida arbitrdria, mas que provou ser, nesta
experiéncia, uma regra bastante robusta.*

4. Sobre as regras de corte, ver Sampaio de Sousa e Stosic (2005).
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3 BASE DE DADOS

3.1 Definicoes de insumos e produtos

Na mensura¢io dos servigos bancdrios, a escolha das varidveis é controversa,
porque nao hd nenhuma teoria abrangente da industria bancdria, tampouco
defini¢do explicita sobre o que sao insumos e produtos nos bancos. Por esta
razao, vérias abordagens concorrem para especificar os produtos e os insumos
no setor bancdrio (Berger e Humphrey, 1992; Colwell e Davis, 1992). Entre
elas, destacam-se as seguintes: 7) abordagem da intermediagdo financeira
(AIF); i) abordagem da produgao (AP); e 7i7) abordagem do valor agregado

(AVA). Cada um destes métodos apresenta vantagens e desvantagens.

A ATF considera que os insumos incluem as despesas com os fatores de
produgdo e os custos operacionais. Como nesta abordagem a énfase se d4
na intermedia¢do financeira, as despesas com juros também sao consideradas
insumos. Os produtos sio dados pelo valor dos ativos (empréstimos e
investimentos) e os depdsitos podem ser considerados insumos ou produtos.
A sua grande vantagem advém da facilidade de obteng¢ao dos dados,
encontrados diretamente nas demonstragoes financeiras dos bancos. O
inconveniente principal da AIF decorre de que este método funda-se no
conceito de estoque, enquanto os produtos utilizam o conceito de fluxo;
empréstimos e financiamentos dependem nio somente do montante
avaliado em um determinado momento, mas também, por exemplo, dos
refinanciamentos e das amortizagoes.

Na AP, que vé os bancos como produtores de vdrios tipos de
empréstimos e depdsitos, somente os recursos fisicos — trabalho, capital e
materiais — s3o tratados como insumos, excluindo-se, pois, as despesas com
juros. Na escolha dos produtos, a AP evita definir os produtos em valores
monetdrios utilizando, por exemplo, o ndmero de contas ou o ndmero de
transagoes por categoria de produtos. Comparada com a AIE a AP tem como
vantagem a remogao do viés inflaciondrio, jd que as varidveis sao definidas
em termos reais. Além disso, por ser expressa em fluxo, a AP resolve um dos
principais inconvenientes da AIE Uma importante limitagao da AP ¢ dar
tratamento similar a contas de diferentes magnitudes. Ademais, ela atribui o
mesmo tipo de custo para diferentes tipos de conta. Ora, depdsitos a vista e
a prazo podem ter custos de manutengao distintos, sendo razodvel supor que
estes custos s30 menores para depdsitos a prazo (Kolari e Zardkoohi, 1987).
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A AVA considera que a distingdo entre insumos e produtos depende
de sua participagao no valor agregado. Uma atividade que gera um grande
valor agregado ¢ considerada como produto; caso contrdrio, a atividade
deve ser um insumo ou um produto de menor importincia (Berger e
Humphrey, 1992). Esta abordagem, além de levar em conta a possibilidade
de os depésitos serem incluidos como insumos ou produtos, permite uma
estimag¢ao mais precisa das mudangas na tecnologia e na eficiéncia do setor
bancdrio. O problema com a AVA ¢ que o célculo do valor agregado exige
informagdes contdbeis nem sempre disponiveis.

Neste trabalho, a defini¢ao de insumos e produtos leva em consideragao
que as agéncias atuam como produtoras de servigos bancdrios e como
intermedidrias financeiras. Além disso, escolheram-se as varidveis relativas
a0 desempenho financeiro das agéncias, de acordo com a regra da categoria
de Yeh (Yeh, 1996). Esta regra combina a AIF com a AVA. Uma categoria
que gera receitas ¢ um produto; os insumos sao as que geram despesa. Além
disso, como se estd lidando com uma abordagem em dois estdgios, restringe-se
o numero de varidveis para reduzir a dimensionalidade do problema no
primeiro estdgio e elevar a precisao das estimativas no segundo estdgio (Simar
e Wilson, 2007; Souza e Staub, 20006).

3.2 Dados

Uma amostra de 3.663 agéncias do BB foi usada para computar os escores
de DEA e jackstrap-DEA para 2004. O BB oferece uma gama altamente
diversificada de servigos, bem como servigos personalizados para cada
segmento de clientes. Estes segmentos s3o os seguintes: clientes individuais
(pessoa fisica), com 3.552 agéncias; corporativo e empresarial (pessoa
juridica), com 73 agéncias; e governo, com 38 agéncias. O segmento
internacional, composto por vdrias sucursais e escritérios em muitos paises,
nio foi considerado neste estudo.

As informagoes requeridas sobre insumos e produtos foram retiradas do
or¢amento realizado de 2004 do BB. Uma vez que quase todas as agéncias
tém clientes de todos os tipos, normalizaram-se os dados entre 0 e 1 para
preservar a privacidade de todas as agéncias. Uma lista de insumos e produtos
¢ dada no quadro 1, com suas respectivas fontes e defini¢oes.
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QUADRO 1
Insumos e produtos: 3.663 agéncias (2004)’
Variaveis Definicdo (valores entre 0 e 1)
Insumos
Despesas administrativas Despesas administrativas.
Homem/hora Trabalho utilizado por hora/semana.
Produtos
Empréstimos Valor médio dos empréstimos, ponderado pela qualidade do crédito.
Depositos Valor médio dos dep(’)lsi.tos: depésitos é vista; poypanga; recibo de depdsito
bancario (RDB); e certificado de depdsito bancario (CDB).
Receita de fundos de Valor médio coletado pelas agéncias em fundos de investimentos: renda fixa
investimentos e variavel.
Receita de servicos Receitas de taxas e tarifas.
NUmero de contas® Quantidade de contas.

Elaboracdo dos autores.
Notas: ' A regra da categoria de Yeh (1996) foi usada para definir insumos e produtos.

2.0 maior valor das varidveis entre as 3.663 agéncias é 1.

4 RESULTADOS

4.1 0 procedimento jackstrap e a deteccao dos outliers

As alavancagens para 3.663 agéncias do BB foram calculadas mediante o uso
da variante DEA-CRS, em dois casos: no primeiro, o nimero de contas foi
incluido como produto; no segundo caso, exclui-se esta varidvel e, portanto,
consideram-se apenas quatro produtos em vez de cinco. Devido ao tamanho
da base e a baixa alavancagem da maioria das agéncias, serao mostrados apenas
os resultados para as agéncias com altos valores deste indicador (tabela 1).
A quinta coluna lista os valores obtidos para esta varidvel, enquanto as
colunas “nimero de /its” e “total de /its” correspondem, respectivamente,
ao numero de vezes em que a remogao de determinada agéncia produziu
alavancagens ndo nulas e o ndmero total de vezes que a DMU identificada
foi escolhida pelo procedimento jackstrap. Enquanto todas as agéncias tém,
aproximadamente, a mesma chance de serem escolhidas para o teste de forca
de alavancagem — os valores na quarta coluna sio semelhantes para todas
as agéncias —, os que apresentam elevado nimero de /izs também tém alta
alavancagem e representam potenciais outliers. Por fim, a coluna “alav-a”
mostra a alavancagem ajustada (a/av-a = alav* (a-hits/tot-hits)), que constitui
a informagao relevante sobre a influéncia das observagoes. Se uma dada
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observagao ¢ selecionada aproximadamente cem vezes, porém somente em
uma delas influenciou os escores das demais, entdo, o poder desta observagio
¢ muito pequeno, mesmo que ela apresente uma alavancagem elevada.

TABELA 1
Escores de eficiéncia e alavancagem para as agéncias mais eficientes, ordenadas
pelas alavancagens ponderadas: agéncias varejistas do BB (2004)

Modelo 1 — CRS — cinco produtos Modelo 2 — CRS — quatro produtos

Agéncias Eficiéncia Numero Total Alav-a Classifi- Eficiéncia Nimero Total Alav-a Classifi-

de hits de hits cagao de hits de hits cagao
S. Pablico Brasilia 1,0000 80 94 0,1666 12 0,2862 53 94 10,0125 352
Vera Cruz 1,0000 8 106 0,1652 22 0,2630 15 106 0,0026 602
Santa Cruz do Sul 0,7257 8 112 0,0809 32 0,2333 10 112 0,0021 642
Empresarial Campinas  0,6785 84 110 10,0582 42 0,1874 0 110 0,0000 1482
Governo Brasilia 1,0000 93 103 0,0512 5° 1,0000 93 103 10,0818 2
Mares 1,0000 83 89 00460 62 0,1635 83 89 10,0000 1302
Corporate RJ 1,0000 95 104 10,0445 72 1,0000 95 104 10,0749 22
Corporate AVol.Plta. 1,0000 95 111 0,0350 & 1,0000 92 111 0,0614 42
Corporate DF 0,8480 53 92 0,0339 92 0,7753 0 92 0,0556 52
Sinimbu 0,5981 94 98 10,0314 102 0,1439 1 98 10,0000 2112
Governo Séo Paulo 1,0000 68 104 10,0293 112 1,0000 0 104 10,0662 32
Itaim Bibi 1,0000 90 99 10,0278 122 1,0000 90 99 10,0272 152
Vicente Machado 0,6110 98 114 0,0275 132 0,0827 97 114 10,0000 1.392:
Corporate Petroleo 0,9379 57 80 10,0271 142 0,9162 0 80 10,0338 112
Corporate RS 1,0000 89 9 0,0247 152 1,0000 89 96 0,0399 72
Governo Rio de Janeiro 0,6555 110 126 10,0235 162 0,6359 109 126 10,0386 92
Corporate MG 1,0000 56 84 10,0231 172 1,0000 0 84 10,0389 82
Pontal 0,5718 65 8 10,0230 18 0,1022 65 86 0,0000 534

Shopping Litoral Norte  0,6290 89 99 0,0205 19 0,1099 83 99 0,0000 420°
Corporate Sao Jodo 0,8619 85 116 10,0204 202 0,8568 89 116 10,0405 62

Corporate ABC 0,9954 59 105 00192 21° 0,9954 0 105 10,0283 142
Corporate BA 0,5492 48 73 10,0188 222 0,5393 48 73 10,0345 102
P. Judic. S&o Paulo 0,9740 73 9% 00184 232 0,9740 77 9 0,0189 232
Caapora 0,5842 52 100 0,0180 24° 0,0801 0 100 0,0000 1.5882
P. Judic. Brasilia 1,0000 60 101 00167 252 1,0000 0 101 0,0182 242
Venancio Aires 0,5853 91 101 0,0164 262 0,1401 83 101 0,0000 2242
Eusébio 0,5900 30 88 0,015 27° 0,0957 0 88 10,0000 7112

S. Publico Sao Luis 0,6710 80 105 10,0154 28 0,6190 8 105 0,0326 122
Corporate Sao José dos

Campos 0,6046 52 89 0,0141 29 0,6018 51 89 10,0256 172
Governo Curitiba 0,5522 63 115 0,0139 302 0,5477 0 115 0,0196 212

Elaboracdo dos autores.
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Em primeiro lugar, nota-se que a maioria das alavancagens mais elevadas
sdo as das agéncias dos segmentos corporativo e governamental. Entre as
trinta filiais com alta alavancagem, dezenove eram deste tipo de agéncia.
Estas unidades, que representam menos de 4% do nimero total de agéncias,
operam exclusivamente com clientes do governo e de grandes empresas. Além
disso, elas tém, frequentemente, consumidores cativos, oferecem servigos
diferenciados e muito especfﬁcos, sujeitos a regras gerenciais exclusivas. A
andlise comparativa destas agéncias atipicas com outras unidades certamente
conduz a graves distorgoes.

Em segundo lugar, quando se comparam os modelos 1 € 2, a influéncia
da varidvel nimero de contas (clientes) na determinagao da fronteira €
observada, particularmente, para as agéncias Vicente Machado, no Parani,
Eusébio, no Ceard, e Caapora, na Paraiba. Nestas agéncias, h4 uma reversio
completa de classificagao quando se passa do modelo 1 para o modelo 2. Nao
s6 elas experimentam uma redugao significativa de seus escores de eficiéncia,
mas também duas delas perdem influéncia e dominio entre seus pares.

Um exemplo ilustrativo é a agéncia Empresarial Campinas, que
apresenta grande redugio de escore e pouca influéncia. A pontuagao
mdxima desta filial no modelo 1, em vez de refletir uma utilizaciao
eficiente dos recursos, explica-se pelo grande nimero de clientes. Esta
agéncia provavelmente se beneficiaria de um desmembramento. Isto pode
ser visto pela forte redugao de sua pontuagao, que passa de 0,6785 no
modelo 1 para 0,1874 no modelo 2, o que indica um dimensionamento
inadequado — dado o seu ndmero de clientes e a sua combinagao de
insumos e produtos. Ao atribuir um peso desproporcional ao ndmero
de contas, o modelo 1 distorce as medidas de eficiéncia e mascara outros
indicadores de produto que informam sobre pontos essenciais, tais como
eficiéncia e rentabilidade financeira.

Além disso, outras agéncias supereficientes, como Vera Cruz, Santa
Cruz do Sul, Mares e Venancio Aires, todas no Rio Grande do Sul, t¢ém
uma grande quantidade de empréstimos, principalmente para o setor do
agronegGcio, mas também para os setores industriais e de servigos, e, por
esta razao, operam como agéncias corporativas. Quanto a varidvel depdsito,
o elevado desempenho da filial do Itaim Bibi deve-se 4 concentragao dos
depésitos judiciais da cidade de Sao Paulo nesta agéncia.
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Por fim, entre as agéncias supereficientes, encontraram-se unidades
localizadas em pequenas cidades. Sendo frequentemente o dnico banco
do municipio, estas agéncias tém um ndmero relativamente elevado de
clientes, mesmo trabalhando com insumos reduzidos. Além disso, elas
cobram altas tarifas por seus servigos, visto que o BB possui uma politica de
redugio tarifdria ligada a0 tamanho das contas bancdrias e do uso de servigos
diversificados pelos clientes. Tal politica obviamente exclui os clientes das
filiais localizadas em pequenas cidades. A agéncia da cidade de Sinimbu ¢
um exemplo tipico desta situagio.

4.2 As medidas de DEA

A figura 1 mostra os histogramas de indices de eficiéncia obtidos por meio da
variante DEA-CRS aplicada ao conjunto de dados originais das 3.663 filiais
do BB, antes e depois da retirada das 123 agéncias de maior alavancagem.
Vé-se que a remogao das DM Us com maiores alavancagens gera um impacto
dramdtico sobre os escores de eficiéncia computados, cuja distribuico era,
originalmente, altamente assimétrica e deslocada para a regiao da baixa
eficiéncia, como esperado em presenca de outliers. Vale salientar que o
nimero de DMUs removidas representa menos de 4% da amostra original.

FIGURA 1
Histogramas das eficiéncias de DEA-CRS

1A — Base de dados original para as 3.663 agéncias 1B — Base de dados apds a remogéo das
123 DMUs com as maiores alavancagens
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Elaboracdo dos autores.

Imagem reproduzida em baixa resolucéo em virtude das condicdes técnicas dos originais disponibilizados pelos autores para
publicacdo (nota do Editorial).
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As metodologias apresentadas na se¢ao 2 foram usadas para medir a
eficiéncia técnica das filiais do BB. As tabelas de 2 a 4 sumariam os resultados
obtidos. Seguindo-se o propésito do artigo, calcularam-se dois conjuntos
diferentes de indices de eficiéncia: 7) indices de DEA, que consideram todas
as agéncias da amostra; e 77) escores da fung¢ao de Heaviside, que excluem os
123 outliers. Para facilitar a andlise dos resultados, os escores de eficiéncia
foram agrupados em diferentes classes de clientes, de renda e de concorréncia.

TABELA 2
Escores de eficiéncia obtidos via DEA-CRS e Heaviside por classe de niimero de
clientes: estatisticas descritivas (2004)

Ndmero de Eficiéncia Desvio-padrao Assimetria Minimo

Classes de .

) agéncias

ndmero de

dlientes DEA- Heaviside DEA- Heaviside DEA- Heaviside DEA- Heavisde DEA- Heaviside
-CRS -CRS -CRS -CRS -CRS

Modelo 1 - cinco produtos

04a3.000 957 934  0,3375 0,6267 0,1017 0,1470 2,0858 -0,0053 10,0435 0,1013

3.001a5.000 951 932 0,3826 0,7181 10,0746 0,1172 11,8126 0,2708 0,1741 0,3354
5.001a7.000 566 553 0,3991 0,7541 10,0684 0,0997 2,6845 0,2515 0,2242 0,3703
7.001a10.000 488 462  0,4053 0,7663 0,0749 0,1091 2,2259 0,2109 0,2248 0,4544
10.001 a 15.000 339 319 0,4065 0,7750 0,0745 0,0984 3,0436 0,3785 0,3025 0,5682
15.001 a 20.000 150 140 04211 08066 0,0714 0,0958 2,4486 0,3529 0,3023 0,6127
Mais de 20.000 100 33 04552 0,8660 0,0688 0,0943 0,8248 —0,1564 10,3596 0,6733
Modelo 2 — quatro produtos

0a3.000 957 934 0,1932 04647 0,1261 0,1483 3,8973 10,9854 10,0210 0,0594
3.001a5.000 951 936  0,2155 0,5416 0,0872 0,1364 2,8284 10,8990 0,0903 0,2058
5.001a7.000 566 553 0,2371 10,5855 10,0817 0,1225 13,0700 0,6684 0,1149 0,3059
7.001a10.000 488 473  0,2557 0,6202 10,0831 0,1259 3,2241 0,7437 0,1349 0,3804
10.001a15.000 339 324  0,2684 0,6534 10,0788 0,1209 4,015 0,6393 0,1380 0,3432
15.001 a 20.000 150 145 0,2784 0,6747 0,0827 0,147 4,4176 0,7817 10,1807 0,4335
Mais de 20.000 100 9% 02760 0,7123 0,0453 0,1180 0,8029 0,4070 10,1875 0,4652

Elaboracdo dos autores.

Em primeiro lugar, observe-se que a presenca de outliers nao sé afeta o
nimero de agéncias eficientes, mas também influencia substancialmente a
magnitude dos escores calculados, principalmente quando se usa a técnica
CRS. Com efeito, entre a pontuagao nao corrigida e seu equivalente usando
a fun¢io de Heaviside, a média das estimativas de eficiéncia quase duplica.
Este resultado ¢ acentuado para o modelo com quatro produtos, no qual
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a pontuagao média ¢ praticamente multiplicada por trés. As assimetrias
positivas para as variantes DEA, indicando que os escores de eficiéncia sio
enviesados para baixo, explicam-se pela existéncia de outliers. Célculos da
funcao de Heaviside parcialmente corrigidos deste viés tornam a distribuigao
dos escores de eficiéncia mais proxima da distribui¢ao normal.

Note-se que os escores de eficiéncia aumentam com o tamanho
da agéncia, medido pelo nimero de clientes, em ambos os modelos. O
tamanho limitado do mercado nas pequenas agéncias impede-as de explorar
as economias de escala predominantes no setor bancdrio. Portanto, um
reagrupamento de agéncias neste grupo poderia aumentar a disponibilidade
dos servigos bancdrios sem um correspondente aumento dos custos. Além
disso, as filiais, quando se localizam em cidades pequenas, cumprem também
uma fungio social: s3o, frequentemente, o tnico canal por meio do qual o
municipio ¢ integrado a rede financeira nacional e as politicas sociais. Isto
porque o BB, normalmente, ¢ a institui¢ao utilizada na distribui¢io dos
beneficios dos programas sociais governamentais; esta fun¢ao, que atende
mais ao principio de equidade que ao objetivo de desempenho financeiro,
explica em parte os {ndices de baixa eficiéncia de tais unidades. Esta também
¢ uma das razdes pelas quais a inclusao do niimero de clientes na defini¢ao
da magnitude da eficiéncia das filiais distorce os indicadores de eficiéncia

das agéncias do BB.

A tabela 3 mostra os escores de eficiéncia classificados por classes de
renda do cliente, que representa outra proxy para o tamanho do mercado
em que operam as agéncias. Claramente, os escores crescem com 0 aumento
da renda dos clientes, indicando que clientes mais ricos consomem mais
servigos diversificados, para os quais as taxas de lucro sao maiores. Por isso,
atrair clientes abastados melhora a rentabilidade da agéncia e contribui para
aumentar a sua eficiéncia.
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TABELA 3
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Escores de eficiéncia obtidos via DEA-CRS e Heaviside por classe de renda dos

clientes: estatisticas descritivas (2004)

Classes de renda

dos clientes (R$) DEA- Heaviside

Numero de
agéncias

Eficiéncia

Desvio-padrao

Assimetria

Minimo

DEA- Heaviside

DEA- Heaviside

DEA- Heaviside

DEA- Heaviside

-CRS -CRS -CRS -CRS -CRS

Modelo 1 — cinco produtos

0a1.000 2204 2161 03761 0,7090 10,0749 0,1309 0,5059 -0,2315 10,0435 0,1013
1.000 a 1.500 944 931 03771 0,7267 10,0712 0,1342 0,5359 -0,3336 0,0748 0,1241
1.500 a 2.000 247 229  0,4041 0,7550 0,102 0,1446 1,8322 —0,6333 10,0888 0,1495
2.000 a 3.000 101 74 04561 0,7407 10,1823 0,1870 1,0139 -0,5667 0,1441 0,2670
Mais de 3.000 55 33 04790 0,7768 10,2021 0,1693 0,9659 -0,4905 0,1762 0,3792
Modelo 2 — quatro produtos

0a1.000 2204 2197  0,1913 0,5050 0,0612 0,1229 2,7648 0,4327 10,0363 0,0594
1.000 a 1.500 944 936 0,2591 0,6340 10,0776 0,1381 3,3230 —0,0542 10,0210 0,0820
1.500 a 2.000 247 226 0,3104 0,7076 0,199 10,1584  2,2336 —0,2928 0,0696 0,1303
2.000 a 3.000 101 71 04108 0,7076 0,2065 0,1917 11,3185 -0,3875 0,1052 0,2606
Mais de 3.000 55 31 04518 0,7356 10,2080 0,1847 10,9810 -0,2692 10,1056 0,3828

Elaboracdo dos autores.

Finalmente, a fim de considerar-se o efeito da concorréncia na

eficiéncia, agruparam-se as agéncias por nivel de concorréncia (tabela 4).

Porém, nao se encontrou nenhuma rela¢io inequivoca entre eficiéncia

e concorréncia, como se poderia esperar. Note-se, entretanto, que 0s
escores de eficiéncia sao menores nos dois extremos da distribuicao da
eficiéncia. Na primeira classe, na qual as agéncias nao enfrentam nenhuma

concorréncia, encontram-se sucursais localizadas em pequenas cidades.

Seus baixos escores refletem nao sé a viabilidade financeira duvidosa, mas

também sua fungio social. No outro extremo, agéncias que enfrentam forte

concorréncia — tais como aquelas localizadas em grandes cidades, como
S4o0 Paulo — mostram redugao da eficiéncia e rentabilidade, provavelmente

devido A competigio predatéria.
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TABELA 4
Escores de eficiéncia obtidos via DEA-CRS e Heaviside por classe de concorrentes:
estatisticas descritivas (2004)

Numero de Escore de Desvio-padrao Assimetria Minimo

Concorentes agéncias eficiéncia

DEA- Heaviside DEA- Heaviside DEA- Heaviside DEA- Heaviside DEA- Heaviside

-CRS -CRS -CRS -CRS -CRS
Modelo 1 — cinco produtos
Nenhum 142 138 0,3679 0,6632 10,0891 0,1531 0,4544 10,1821 10,1654 0,2779
Ta3 1.524 1.487 0,3788 0,7078 10,0886 0,1305 11,7198 0,0735 0,1433 0,2846
4310 742 728 0,3853 0,7361 10,0653 0,1103 11,5809 0,1345 0,1587 0,2726
11a50 318 302 10,3924 0,7390 0,1001 0,1401 1,9895 —0,8334 10,0435 0,1013
512100 240 233 03871 0,7419 10,0829 0,1413 0,3998 —0,5730 10,1397 0,2508

101a1.000 307 281 0,3879 0,7197 10,1043 0,1515 11,6908 -0,4768 0,1127 0,2002
Mais de 1.000 275 257 0,3770 0,7088 0,0947 0,1706 0,7623 —0,8081 0,0748 0,1241

Modelo 2 — quatro produtos

Nenhum 142 142 0,1354 04019 0,0292 0,0971 0,7128 0,5230 0,0686 0,1849
Ta3 1.524 1500 0,1968 0,4986 0,0910 0,1314 3,4773 11,0698 0,0859 0,2119
4a10 742 731 0,2508 0,6149 0,0756 0,1214 2,4573 10,6242 10,1126 0,2646
11a50 318 311 0,2692 06291 10,1188 0,1317 4,0492 -0,4656 0,0363 0,0594
51a100 240 236 0,2640 0,6355 10,0955 0,1449 4,0064 0,0302 0,0963 0,2058

101 a 1.000 307 285 00,2798 0,6304 0,1216 0,1566 3,6044 -0,1104 0,0210 0,0820
Mais de 1.000 275 254 10,2498 0,6105 10,0995 0,1779  2,6485 -0,0228 10,0562 0,1047

Elaboracdo dos autores.

5 DETERMINANTES DOS ESCORES DE EFICIENCIA

Para complementar a andlise ndo paramétrica realizada na se¢ao anterior,
esta se¢ao estima modelos de regressao com o intuito de identificar os fatores
que afetam o desempenho das agéncias do BB. Desta maneira, procede-se a
uma investiga¢ao mais detalhada dos fatores exégenos, usando-se métodos
de regressao por MQOs e quantilica (Koenker e Basset, 1978). Assim como
a regressao linear cldssica permite estimar modelos para fun¢oes condicionais
na média de uma distribuigao, os métodos de regressao quantilica oferecem
um mecanismo para estimar modelos para a fun¢ao condicional na mediana
e outras fungdes condicionais em medidas de posi¢ao quantilica ou
separatrizes. Isto permite investigar os impactos das varidveis condicionadas
sobre os escores de eficiéncia ao longo de sua distribui¢ao. A ideia bdsica
¢ estimar o T-ésimo quantil de eficiéncia condicional sobre as diferentes
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varidveis explicativas, supondo-se que este quantil pode ser expresso como
um preditor linear destas varidveis. Com efeito, consideram-se os seguintes
quantis condicionais: 0,10 (percentil 10 ou 10%); 0,25 (menor quartil);
0,5 (mediana); 0,75 (quartil superior) e 0,90 (percentil 90 ou 90%). Serao
apresentados apenas os resultados do modelo 2 — com quatro produtos —,
visto que este atende melhor os propésitos do BB.

5.1 Segundo estagio: o modelo econométrico

Considerem-se K municipalidades; 0 = ©,, ..., 0) é o vetor de escores de
eficiéncia DEA; Xa matriz de dimensao K'x p, que contém as caracteristicas
das municipalidades; B é um vetor p dimensional dos parimetros
desconhecidos; e g, ¢ um vetor K-dimensional de erros aleatérios. Neste
caso, o modelo de regressao ¢ dado pela expressao:

0, = flx,; P)+e,, k=1,..,K )

onde x ¢ o vetor de dimensao p das caracteristicas da k-ésima municipalidade.
Na auséncia de informagbes a priori sobre a forma funcional de £, supde-se
linearidade.

No segundo estdgio, a questdo relevante é como estimar a equagio (9).
Este problema decorre de os insumos e os produtos do primeiro estdgio
serem correlacionados com as varidveis ambientais usadas no segundo
estdgio. Além disso, em primeiro lugar, a interdependéncia entre os escores
da DEA violaria a suposi¢ao de que as varidveis dependentes nao sao
correlacionadas, exigida pela andlise de regressao. Em segundo lugar, como
os escores de eficiéncia situam-se no intervalo unitdrio padrio, 0 <0 <1,
muitos autores consideram que estes escores sao exemplos de observagoes
censuradas e, neste caso, o método de MQOs produziria estimadores
inconsistentes. Por fim, nesta interpretagao, o problema da inconsisténcia
aumenta com a proporg¢ao de observagoes censuradas na amostra (Greene,
1981).> Portanto, no segundo estdgio, a estimagao da equagao (9) deveria
usar o modelo 70bit, apropriado para lidar com este tipo de observagio.
Supondo-se normalidade e homocedasticidade, os parimetros deste modelo
sao estimados por mdxima verossimilhanca — maximum likelihood (ML). Porém,
na auséncia destas hipdteses, o modelo #0bit produz estimadores inconsistentes.

5. Greene (1981) prova esse resultado supondo condicdes de regularidade.
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No ambito desse debate, vdrios autores reexaminaram os diferentes
procedimentos para estimar a equagdo (9). Banker e Natarajan (2008)
derivaram as condigdes de acordo com as quais o uso do logaritmo dos
escores de eficiéncia gera estimativas de MQOs consistentes e nao enviesadas
dos parimetros da equagao (9). Hof (2007) comparou diferentes métodos —
entre eles, o modelo #0bit e 0 modelo de regressao cldssica — e mostrou que,
na maioria dos casos, o modelo de MQOs pode substituir o modelo z0bit
no segundo estdgio, mesmo quando se interpretam os escores de eficiéncia
como observagdes censuradas. Estes estudos contribuiram para reabilitar
o uso do modelo de MQOs na andlise econométrica dos modelos de dois
estdgios. Por esta razdo, neste trabalho, usa-se este método para estimar a
equagio (9).

A tabela 5 e a figura 2 apresentam os resultados econométricos para o
modelo 2, sem quantidade de clientes como produto; a figura 2 apresenta
um resumo visual dos resultados da regressio quantilica. Cada gréfico
retrata um dos coeficientes no modelo de regressao citado. A linha sélida
com pontos preenchidos identifica as estimagbes em cinco pontos do
coeficiente de T variando de 0,10 a 0,90. A zona sombreada retrata um
limite de 90% de confianga para os coeficientes. Sobreposta as grades dos
pequenos grificos existe uma linha tracejada que representa a estimativa de
efeito médio do pardmetro dos MQO:s. As figuras A.1 e A.2, no apéndice,

mostram o efeito das varidveis explicativas sobre os escores de eficiéncia.

Em primeiro lugar, investiga-se o impacto dos niveis de renda dos
clientes sobre a eficiéncia das agéncias bancdrias. Confirmando a expectativa
dos autores, a renda per capita do municipio influencia positivamente
os escores de eficiéncia. Esta influéncia aumenta nas agéncias mais
eficientes, sinalizando um ciclo virtuoso: para estas agéncias, localizar-se
em comunidades mais ricas contribui para melhorar ainda mais o seu
desempenho. Isto confirma uma conhecida estratégia usada pelo setor
bancdrio, segundo a qual os bancos tendem a abrir ou comprar filiais nos
municipios de renda alta, mesmo quando nestes municipios jd existem
outras institui¢oes financeiras em operagio.
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TABELA 5

Determinantes da eficiéncia das agéncias do BB: modelo 2 (2004)

Varidveis explicativas

Coeficientes

Intercepto

Sudeste

Sul

Norte

Nordeste

Renda per capita do municipio

Concorréncia

Numero de clientes

Renda dos clientes

Ambiente de trabalho

Satisfacdo do cliente

Analfabetismo

Educacao superior

Grupo 1 (CL1)

Grupo 3 (C13)

Grupo 4 (CL4)

Elaboracdo dos autores.

Obs.: 0 asterisco (*) indica significancia a 10%.

1=0,10
~0,0595
(0,0430)
0,0085*
(0,0033)
0,0151*
(0,0043)
~0,0081
(0,0059)
-0,0002
(0,0040)
0,3095*
(0,0667)
-0,0168*
(0,0105)
0,4452*
(0,0198)
0,3399*
(0,0533)
0,0385*
(0,0095)
0,1359*
(0,0510)
-0,0412*
(0,0143)
0,0724*
(0,0153)
0,0040*
(0,0024)
-0,0122*
(0,0057)
0,0262
(0,0221)

Varidveis dependentes: escores de eficiéncia

©=025
-0,0627*
(0,0327)
-0,0030
(0,0059)
0,0090
(0,0061)
-0,0184*
(0,0067)
-0,0110*
(0,0062)
0,4355*
(0,1703)
0,0150
(0,0112)
0,4295*
(0,0159)
0,4768*
(0,0311)
0,0455*
(0,0082)
0,1563*
(0,0383)
-0,0482*
(0,0188)
0,0592*
(0,0058)
0,0048*
(0,0019)
-0,0372*
(0,0108)
-0,0374*
(0,0226)

1=0,50
-0,0183
(0,0334)
-0,0117*
(0,0049)
0,0025
(0,0051)
-0,0320*
0,0053)
-0,0214*
(0,0052)
0,8361*
(0,2300)
0,0102
(0,0124)
0,4435*
(0,0188)
0,7058*
(0,0434)
0,0389*
(0,0073)
0,1253*
(0,0392)
-0,0335*
(0,0126)
0,0256*
(0,0119)
0,0028
(0,0017)
-0,0427*
(0,0110)
-0,0324
0,0253)

1=0,75
0,0145
0,0404)
-0,0353*
(0,0093)
-0,0143
(0,0096)
-0,0567*
(0,0097)
-0,0392*
(0,0096)
1,0169*
0,1707)
0,0243
(0,0208)
0,4214*
(0,0236)
1,1236*
(0,0690)
0,0242*
(0,0079)
0,1253*
(0,0470)
-0,0551*
(0,0150)
-0,0206
(0,0158)
0,0013
(0,0021)
-0,0619*
(0,0211)
-0,0575
(0,0421)

©=090
0,0803
(0,0615)
-0,0967*
(0,0141)
-0,0578"
(0,0152)
-0,1158*
(0,0148)
—0,0897*
(0,0145)
0,8917*
(0,0713)
-0,0157
(0,0260)
0,4796*
(0,0412)
14977
(0,0957)
0,0262*
(0,0115)
0,1093
(0,0707)
-0,0784*
(0,0292)
-0,0277
(0,0248)
-0,0044
(0,0034)
-0,0358
(0,0281)
0,0184
0,0535)

59

MQOs
0,008
(0,053)
-0,043*
(0,005)
-0,020*
(0,005)
-0,065*
(0,007)
-0,046*
(0,006)

0,784*
(0,179)
0,020
(0,014)
0,478*
(0,026)
0,836*
(0,028)
0,048*
(0,014)
0,113*
(0,062)
-0,090*
(0,039)
-0,005
(0,015)
0,006
(0,004)
-0,058*
(0,012)
-0,045*
(0,028)
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FIGURA 2
Regressao quantilica: coeficientes para os escores de eficiéncia
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(Continuacéo)
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Elaboracao dos autores.

Imagem reproduzida em baixa resolugdo em virtude das condigdes técnicas dos originais disponibilizados pelos autores para
publicacdo (nota do Editorial).

O impacto da concorréncia sobre a eficiéncia tem sido reconhecido por
muitos estudos para avaliar o desempenho e o potencial da atividade bancdria
(Athanassopoulos, 1998). Por esta razao, usa-se a varidvel concorréncia, que
mede o nimero de agéncias de bancos concorrentes na drea servida pelas
agéncias do BB. Os resultados obtidos corroboram as percepgoes obtidas
na se¢io 4. Exceto para as unidades mais ineficientes, esta varidvel nao ¢
significativa. Endossando os resultados nao paramétricos, para o quantil
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menor, a concorréncia reduz a eficiéncia. Como anteriormente mencionado,
este resultado é provavelmente influenciado pelo fato de que muitas filiais de
baixa eficiéncia nao enfrentam nenhuma concorréncia. Seus baixos escores
refletem n3o s6 a sua viabilidade financeira duvidosa, mas também a fungio
social que cumprem, tornando a eficiéncia, bem como a rentabilidade, nao
necessariamente sua preocupa¢ao maior. Para todos os outros quantis, a
concorréncia nio tem nenhum impacto significativo na eficiéncia da filial.

Para avaliar o potencial bancdrio com o qual as filiais se confrontam,
a gestdo do BB classifica as agéncias em quatro grupos. Este agrupamento
¢ baseado em varidveis de mercado.® O primeiro grupo (CL1) tem 566
pequenas agéncias, localizadas em pequenas cidades; o segundo (CL2) ¢é
formado por 2.724 agéncias, situadas nas capitais de estado e nas grandes
cidades, exceto Brasilia, Rio de Janeiro e Sao Paulo; o terceiro agrupamento
(CL3) inclui 199 filiais nas cidades do Rio de Janeiro e de Brasilia; e,
finalmente, o quarto grupo (CL4) inclui 171 filiais do estado de Sao Paulo.

Tentou-se avaliar o impacto desses grupos na eficiéncia. Novamente,
os resultados do método de MQOs sao enganosos. Exceto para a varidvel
CL3, em que os resultados mostram que as agéncias deste grupo sio
inequivocamente menos eficientes quando comparadas com as do CL2
(categoria omitida), nao hd nenhuma indicagio de que os escores de
eficiéncia difiram significativamente entre os agrupamentos.

Avaliando-se a posi¢ao regional, as agéncias situadas fora da regio
Centro-Oeste sao menos eficientes. Isto ocorre principalmente nas unidades
localizadas nas regices Norte e Nordeste. Estas agéncias sao mais propensas a
enfrentar a dicotomia entre eficiéncia e equidade. A excegdo estd nas agéncias
mais ineficientes, localizadas nas regides de maior eficiéncia, ou seja, Sul e
Sudeste, que sao mais produtivas que suas equivalentes na regiao Centro-Oeste.

As economias de escala e escopo ocorrem nas grandes agéncias, que
oferecem produtos e servigos mais diversificados, o que ajuda a promover
a eficiéncia gerencial. Para todos os quantis, a eficiéncia se eleva com o
aumento da quantidade de clientes, embora este efeito seja menor para
as unidades mais eficientes (T = 0,90). Unidades maiores também podem
ser mais eficientes porque a redugao dos seus custos médios lhes permite
competir com sucesso para aumentar suas parcelas de mercado (Isik e

6. Essas varidveis séo: nimero de clientes, empréstimos e depdsitos na regiéo.
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Hassan, 2003). Os resultados deste artigo sugerem, pois, que as agéncias
devem ser incentivadas a fusionar e a expandir sua gama de produtos, para
diluir seus custos.

A andlise das caracteristicas do cliente confirma os resultados anteriores,
isto é, a eficiéncia aumenta com a renda dos clientes das agéncias e este efeito
aumenta com o escore de eficiéncia. Assim, os resultados sugerem que atrair
clientes mais ricos e mais exigentes melhora a rentabilidade da unidade e
contribui para aumentar sua eficiéncia.

A qualidade de servigo ¢ reputada como um fator crucial para elevar a
capacidade da agéncia de reter clientes e, desse modo, aumentar a sua parcela
de mercado (Ennew e Binks, 1996). Para se apreciar este aspecto, usaram-se
duas medidas diferentes de qualidade: um indice de satisfagao do cliente (CS)
e uma varidvel que mede o ambiente de trabalho. Previsivelmente, ambas
as varidveis ttm uma influéncia positiva e significativa no desempenho das
agéncias. O impacto destas varidveis ¢ menor nos quantis extremos, sugerindo
que para filiais muito eficientes ou muito ineficientes o impacto de um bom
relacionamento entre os funciondrios sobre a produtividade é provavelmente
diluido entre fatores mais relevantes. Observe-se também que as agéncias
mais ineficientes tendem a ser menores e localizadas em pequenas cidades.
Suas equipes tendem a ser menores, com grupos mais {ntimos e fechados,
tornando mais dificil avaliar, objetivamente, os relacionamentos profissionais.

Finalmente, para completar a andlise do perfil dos clientes das agéncias,
hd um resultado interessante: unidades que tendem a ter mais clientes
analfabetos sao menos eficientes. Estes clientes concentram-se nas agéncias
das pequenas cidades, onde os niveis de educagao sao baixos. Eles exigem
mais aten¢io dos funciondrios, visto que, por s1s6, s20 geralmente incapazes
de utilizar os servigos bdsicos oferecidos pelo banco. Da mesma forma, eles
também tém problemas para usar dispositivos de telecomunica¢ao como
caixas eletronicos. E sabido que estas mdquinas contribuem, em muito,
para aumentar a produtividade do trabalho. Portanto, tudo mais constante,
quanto maior for a proporgao da clientela incapaz de usar estes dispositivos,
maior serd a ineficiéncia da agéncia bancdria.
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6 CONCLUSAO

Neste artigo, foram calculados os escores de eficiéncia para 3.663 agéncias do
BB, por meio de corregao dos escores de eficiéncia pelo método jackstrap, que
combina técnicas de reamostragem bootstrap e jackknife, a fim de reduzir-se o
impacto de outliers e erros de medigao sobre os niveis de eficiéncia. Ademais,
como os escores estimados sao também afetados por fatores exdgenos nao
considerados nos cdlculos da DEA, usaram-se os modelos de MQOs e de
regressao quantilica para investigar de que forma estas varidveis ambientais
influenciam estes escores.

Os resultados mostram que as pequenas agéncias tendem a ser menos
eficientes que as maiores. As pequenas unidades nio podem explorar
as economias de escala e de escopo que reduziriam os custos médios e
elevariam seu desempenho. Observe-se, porém, que filiais localizadas em
pequenas cidades também cumprem uma fungio social, o que prejudica seus
indicadores de eficiéncia. Estas unidades sao, de alguma forma, expostas a
um zrade-off entre eficiéncia e equidade, o que prejudica o seu desempenho.

Sobre o perfil do cliente, mostrou-se que atrair o tipo mais rico e mais
exigente de cliente nio s6 melhora a eficiéncia da unidade, mas também
contribui para continuamente aumentd-la. Por sua vez, unidades com
mais clientes analfabetos sio menos eficientes. Isto pode ser explicado
pela incapacidade deste tipo de cliente de acessar os servigos bdsicos
automatizados oferecidos pelo banco. Ele, portanto, exige tempo extra dos
bancdrios. Finalmente, como esperado, a qualidade dos servigos é um fator
relevante dos indicadores de eficiéncia das agéncias.

Observe-se que, apesar de a discussdo incluir algumas varidveis
financeiras, esta andlise deve ser complementada pelo exame de indicadores
mais especificos sobre o desempenho financeiro das agéncias. Portanto, a
extensdo natural da investiga¢ao seria incluir estes elementos na andlise. Isto
serd objeto de pesquisas futuras.

ABSTRACT

We estimate DEA technical efficiency for 3663 branches of the Banco do Brasil, by combining
Bootstrap and Jackknife techniques. Moreover, bank efficiency is affected by many factors outside
the control of the bank branches such as socio-economic environment. To account for these factors,
in the second stage we use regression methods. Our first stage results reveal that outliers (super
efficient branches) have a huge number of clients, and/or deal mainly on the agribusiness sector.
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In the second stage, quantile regression results show that efficiency is positively related to the size
of the branch and to per capita income of the clients. We also show that there is no evidence that
competition boosts efficiency, as indicated by the literature on bank branch efficiency. Finally a good
workplace environment clearly contributes to increase the branch efficiency.

Keywords: DEA; efficiency; outliers; leverage.
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APENDICES
APENDICE A

FIGURAA.1
Efeito das variaveis explicativas sobre os escores de eficiéncia

Competi¢io Renda per capita do municipio Renda dos clientes
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Imagem reproduzida em baixa resolucdo em virtude das condicdes técnicas dos originais disponibilizados pelos autores para
publicagdo (nota do Editorial).
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FIGURAA.2
Efeito das variaveis explicativas sobre os escores de eficiéncia — sem outliers
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publicacdo (nota do Editorial).






