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Abstract

In this work, a non-parametric and deterministic approach based on multidirectional efficiency analysis
(MEA) is presented. The proposed model involves MEA with other important mathematical techniques in
data analysis, such as the calculation of the NC value for the analysis of groups with different levels of
efficiency. This model allows us to examine the factors that influence the behavior of decision-making units
in different contexts such as business efficiency, educational quality, energy efficiency, circular economy,
among others. Particularly in this work, we show the results obtained in 1787 Portuguese companies in the
materials manufacturing sector (manufacture of wood and paper; manufacture of rubber products, plastics
and other non-metallic mineral products, manufacture of common metals and metallic products, except
machinery and equipment) in an eight-year period (2006-2013) of study. The results allow, not only a
characterization of the financial structure of the sector and a diagnosis through indices that identify the
strategic positioning of companies in terms of efficiency scores; but also a characterization of the most
efficient units and an analysis of the variables that must be addressed differently, to obtain better results, in
terms of economic performance.

Keywords . Multidirectional efficiency analysis, NC value, dimensionality test, cluster analysis, fit model, manu-
facturing sector.

Resumen

En este trabajo, es presentado un enfoque no paramétrico y deterministico basado en andlisis de eficiencia
multidireccional (MEA). El modelo propuesto envuelve MEA con otras técnicas matemdticas importantes
en el andlisis de datos, como el cdlculo del valor NC para el andlisis de grupos con diferentes niveles
de eficiencia. Este modelo, permite examinar los factores que influyen en el comportamiento de unidades
de decision de diferentes contextos como eficiencia empresaria, calidad educativa, eficiencia energética,
economia circular, entre otros. Particularmente en este trabajo, mostramos los resultados obtenidos en
1787 empresas portuguesas en el sector de fabricacion de materiales (fabricacion de madera y papel;
fabricacion de productos de caucho, pldsticos y otros productos minerales no metdlicos; fabricacion de
metales comunes y productos metdlicos, excepto maquinaria y equipos) en un periodo de ocho arios (2006-
2013) de estudio. Los resultados permiten, no solo una caracterizacion de la estructura financiera del
sector y un diagnostico a través de indices que identifican el posicionamiento estratégico de las empresas
en términos de puntajes de eficiencia; sino también una caracterizacion de las unidades mds eficientes y
un andlisis de las variables que deben abordarse de manera diferente, para obtener mejores resultados, en
términos de desemperio econdémico.

Palabras clave. Anilisis de eficiencia multidireccional, valor NC, prueba de dimensionalidad, andlisis de conglo-
merados, modelo de ajuste, sector de fabricacion.
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Resumo

Neste trabalho, é apresentada uma abordagem ndo paramétrica e deterministica baseada na andlise de
eficiéncia multidirecional (MEA). O modelo proposto envolve o MEA com outras técnicas matemdticas
importantes na andlise de dados, como o cdlculo do valor NC para a andlise de grupos com diferentes niveis
de eficiéncia. Este modelo permite examinar os fatores que influenciam o comportamento das unidades
decisorias em diferentes contextos como a eficiéncia empresarial, a qualidade educacional, a eficiéncia
energética, a economia circular, entre outros. Nomeadamente neste trabalho, apresentamos os resultados
obtidos em 1787 empresas portuguesas do sector da transformacdo de materiais (fabrico de madeira e
papel; fabrico de produtos de borracha, pldsticos e outros produtos minerais ndo metdlicos; fabrico de
metais comuns e produtos metdlicos, exceto mdquinas e equipamentos) em um periodo de oito anos (2006-
2013) de estudo. Os resultados permitem, ndo apenas uma caracterizacdo da estrutura financiera do
setor e um diagndstico por meio de indices que identificam o posicionamento estratégico das empresas em
termos de escores de eficiéncia; mas também uma caracterizacdo das unidades mais eficientes, para obter
melhores resultados, em termos de desempenho economico.

Palavras-chave. Andlise de eficiéncia multidirecional, valor NC, teste de dimensionalidade, andlise de cluster,
modelo de ajuste, setor de manufatura.

1. Introduccion. La bisqueda de un modelo coherente, eficaz y completo para evaluar la eficiencia
de unidades tomadoras de decisiéon (DMUs) en todos los sectores econdmicos, es cada vez mas comun y
necesario en un mundo tan competitivo y en constante cambio industrial como el de la actualidad. En par-
ticular, cuando hablamos de eficiencia en la industria, existem algunos aspectos que es importante resaltar
para identificar que tipo de andlisis es el adecuado. El primero, relacionado con el uso de los insumos,
se conoce como eficiencia técnica, que relaciona las variables inputs/insumos, utilizados por la empresa
en razén de los outputs/productos, que se generan. El segundo aspecto relacionado con los costos de los
factores productivos (inputs/insumos), se denomina eficiencia econdmica, este incluye consideraciones de
minimizacién de dichos costos.

En este estudio, adoptamos un enfoque deterministico y no paramétrico, que combina el Andlisis de
Eficiencia Multidireccional-MEA (por sus siglas en ingles, Multidirectional Efficency Analysis), propuesto
en [6], con otras técnicas matemdticas. El modelo combina puntajes de eficiencia de las DMUs, tasas de
eficiencia de la muestra, indices de ineficiencia de las variables, andlisis de conglomerados, andlisis de
componentes principales con prueba de dimensionalidad, entre otras técnicas. Un andlisis de grupos con
diferentes niveles de eficiencia es realizado mediante el calculo del valor NC y es propuesto un adecuado
ajuste del modelo (model fitting), que proporciona procedimientos para visualizar y comparar el desempefio
de las variables.

Especificamente en este trabajo para mostrar la aplicabilidade del modelo, examinaremos el desempefio
del sector de fabricaciéon de materiales Portugues, en términos de puntajes de eficiencia, midiendo la forma
en que se utilizan los insumos y se producen los productos, en un conjunto de empresas portuguesas,
registradas de acuerdo a la clasificacién NACE Rev.2 (Clasificacion estadistica de actividades econémicas
en la Comunidad Europea, seccién C), durante el periodo 2006-2013.

En la literatura econdmica, la medicién de la eficiencia de las empresas en sectores econdmicos, se ha
fundamentado en el andlisis de frontera paramétrica y no paramétrica. En el caso del sector de fabricacion,
los dos métodos més utilizados son el enfoque de andlisis de regresion requeriendo métodos econométricos
y el Analisis Envolvente de Datos-DEA (por sus siglas en ingles Data Envelopement Analysis); reque-
riendo en su desarrollo de programacion lineal. Este dltimo, permite resolver problemas de maximizacién
simultdnea de productos o minimizacién simultdnea de insumos, construyendo una frontera de produccién
Optima y comparando cada unidad de observacion frente al 6ptimo esperado. Sin embargo, debido a que el
modelo DEA se basa en las contracciones radiales en todas las entradas y salidas indeseables; y expansiones
radiales en todas las salidas deseables; no es el mds adecuado para evaluar la eficiencia en la produccién de
materiales caundo se requiere establecer indices de ineficiencia en cada variable individualmente.

El modelo MEA, permite la reduccién de entradas y la expansion de salidas, buscando una mejora
potencial por separado en cada variable de entrada y cada variable de salida, lo que lo hace mas ventajoso en
comparacion a otros métodos. En la investigacion de [12], por ejemplo, se demuestra que MEA proporciona
una imagen de rendimiento mucho mads sutil que DEA porque con ese modelo se consiguen evaluar los
potenciales de mejora relativa especificas de los insumos. En [3], se demuestra que al usar MEA en el
factor total del indice Malmquist en vez del enfoque convencional DEA, es posible obtener un andlisis
especifico de variables, cambios en la productividad, asi como sus componentes. Existen estudios cientificos
en diferentes contextos, donde son claramente detectados los beneficios de MEA. Por ejemplo, [4], en el
cual el uso de MEA permite investigar cémo las reformas ferroviarias afectan las ineficiencias de los factores
de costo especificos. En [10], MEA permite no sélo evaluar el nivel de eficiencia energética y ambiental
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y la tendencia del sector de transporte de China, sino también investigar los patrones de eficiencia de 30
regiones. En [16], se detectaron tanto los niveles de eficiencia MEA integrados, como los patrones de
eficiencia; los cuales estdn representados por la eficiencia MEA especifica de la variable segtin cada tipo de
emision o descarga de contaminantes industriales de las ciudades principales chinesas.

El modelo que presentamos corresponde a la necesidad de establecer una metodologia bien estructurada
y completa, que permita evaluar la eficiencia desde varios dngulos (ratios, padrdes, determinantes, indices,
etc) y establecer claramente cuales son los factores que deben ser mejorados. Este modelo permite examinar
los factores que influyen en el comportamiento de unidades de decision en cualquier contexto, como satde
publica. eficiencia empresarial, calidad educativa, eficiencia energética, economia circular, entre otros.

El resto de este documento se presenta de la siguiente manera. En la siguiente seccidn, se discute el
enfoque multidireccional propuesto y son presentadas las ideas principales del modelo MEA y las otras
técnicas matematicas aplicadas. En la seccion 3, se examina la eficiencia del sector de fabricacién de mate-
riales en Portugal. En la Seccién 5, se establecen los comentarios generales y observaciones finales.

2. Enfoque multidireccional. El modelo propuesto para el andlisis de eficiencia técnica, sigue la
estructura descrita en la Figura 2.1. La metodologia utilizada en cada una de las etapas de la figura (seleccién
de variables representativas, andlises de conglomerados y andlisis de eficiencia), son descritas en detalle en
las secciones siguientes. Comenzaremos por abordar la etapa mas extensa y base de este estudio, que es
el andlisis de eficiencia. Asi, en la Seccidn 2.1, describimos matematicamente como funciona el analisis
de eficiencia multidireccional (MEA) y a seguir las etapas faltantes del diagrama, son presentadas en la
Seccion 2.2.

Dados iniciales

I Analisis de componentes

variables principales
| I_
representativas
Teste de

dimensionalidad

Analisis de ] Particion alrededor de
conglomerados Medoid (PAM)
—

_l Puntajes MEA _I Ratios de eficiencia

= Salida

Q

Andlisis de eficiencia I indice de ineficiencia —I Orientacion

e Entrada

I Indicador de diferencia _| Valor NC

de grupo

Modelo de ajuste

Figura 2.1: Estructura general del modelo aplicado

2.1. Analisis de eficiencia. Para examinar la eficiencia en este estudio, es usado un modelo no pa-
ramétrico y deterministico, que usa programacion lineal. El anélisis de eficiencia multidireccional, conoci-
do como MEA por sus siglas en ingles (Mutidirectional Efficiency Analysis), fue propuesto inicialmente
por [6]. Este enfoque es de gran importancia, desde que permite que las potenciales mejorias del modelo,
sean realizadas de forma individual en cada variable.

A continuacién, presentamos una descripcion general del modelo MEA.

Sean I, J,T € Ny defina [m] = 1,...,m. Considere una dupla n = (e,t) € ExzT, identificando una
empresa e € E, y un afio t € T. Suponga que cualquier dupla n = n(e,t) € N produce y;(n), j € [J]
productos/salidas/ouputs, usando x;(n), ¢ € [I] insumos/entradas/inputs; donde las primeras entradas 1 <
D < I son las llamadas entradas discrecionales. Refierese a los insumos que intervienen en el proceso de
optimizacién. Por tanto, x(n) € R! es el vector de todas las entradas; y(n) € R.J es el vector de todas las
salidas y el conjunto de valores z(n) = (x(n);y(n)), es la base de datos para cada dupla n = n(e, t) dada.

Dada una dupla especifica . = 7(e, t) y su conjunto de valores z(7) = (x(72); y(72)). El procedimiento
para obtener el puntaje MEA para z(n) = (z(n); y(n)) es establecido a seguir:

Primero se establece el conjunto en el cual estardn definidos los valores A € RY considerados en los
programas de optimizacion. Esto es, definir cuales son los rendimientos de escala considerados en el mo-
delo: rendimientos de escala constante (CRS) o rendimientos de escala variable (VRS). Especificamenente
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este modelo definimos el conjunto A™, con respecto a la variable rendimientos a escala (VRS) ([5]),

N
A":{/\ERN:ZAnzl,)\nzo}. @2.1)
n=1

A seguir se encuentra la solucién para el programa de optimizacién lineal correspondiente a la minimi-
zaci6n de los insumos:

Problem P%(z,7) :

min a,, (1) tal que

2o AnTm(n) < am(n),
>onAnzi(n) < xi(n), i € [I],1 # m,
S Ani(n) < ui(n), L e [J],

(2.2)

Luego se encuentra la solucién para el programa de optimizacién lineal correspondiente a la maximi-
zacion de las salidas:

B, =Y -
Problem P/’ (z,n) :

max f3;(7) tal que

don Ani(n) < wi(n), i € 1],

2on Anys(n) < B(n), s € [J],

2on Anyi(n) < yi(n), L€ [J],1# 7,

(2.3)

Una vez obtenidas las soluciones optimas para los modelos anteriores, se define un tercer problema de
optimizacién. Considerando a;;, (72) y 35 (72) soluciones optimas para los problemas P,,, (2,7) y Pg,(2,7)
respectivamente, se encuentra la solucidn para el siguiente programa de optimizacion lineal

Problem P («, 3, z,7) :

max y(7) tal que

2on Anwi(n) < @i(n) —~(n)(z:(n) — o (n)),i € [M],
2on Ani(n) < xi(n),i € U]\ {m},

2on Angi(n) = yi(n) +y(n) (B () — wi(n)), L € [L],

2.4)

De esta manera, calcular el puntaje MEA para una dupla especifica conlleva a abordar tres problemas
de optimizacién, teniendo como punto de referencia ideal, el vector de salida MEA,

((n) = (a1 (n), ., ag(n), ..., x1(n), Bi (7)), .., , B3 (7). (2.5)

En este sentido, el modelo MEA para una especifica observacién z(n) = (z(7),y(n)) consiste de
un total de (|D| + |J| + 1) x N programas lineales, lo cual incluye un problema P,  (z,7) para cada
variable discrecional d € D, un problema P, (z,7) para cada una de las salidas j € [J] y un problema
P.(a, B,z,7) con las soluciones optimas de los problemas P, (z,7)y Pgs,(z,n). En otras palabras, el
modelo MEA, consiste en encontrar soluciones:

ar (n) € RP tal que o, (n) € P, (z,7)
‘() € R’ tal que B7(n) € Pg,(z,n)

J (2.6)
v(n) € R tal que v(n) € Py(o, B, 2,7)



Murillo K, Miguel R E. - Selecciones Matematicas. 2021; Vol. 8(2): 235-247 239

Una vez que ya hemos presentado en detalle cada uno de los problemas de optimizacidn que intervienen
en el calculo del puntaje MEA, podemos abordar explicitamente su definicion.

Definicién 2.1. Dado un conjunto de datos Z = z(ny con z(n) = (x(n),y(7)), el puntaje MEA
denotado por M E A (1) es definido por medio de la siguiente ecuacion,

1 D zi(R)—aj(n)
(i) D i=1 xzi(n)

Bi(m)—y;(n)’
1 + Z] 1

y;(n)

MEA,(n) = @.7)

donde, o (7 )yﬁ () representan las soluciones optimas correspondientes a los problemas de optimi-
zacion lineal Pa (z, n) y Pgs; (z,n) respectivamente.

Observe que el puntaje MEA, M EA,(7n) es un valor en el intervalo [0, 1] y es obtenido por medio de
la contribucidén direccional de cada entrada y salida, incluidas en el tercer problema. En efecto, para los
insumos/entradas/inputs la contribucién para cada unidad z(7 es dada por

meff; (n) = z;(n) — V(n‘i(i(r;z()n) — o (n))X[D] (i), (2.8)

para i € [I], donde xpj(i), representa la function caracterisstica del conjunto D. Para los productos/salida-
s/outputs, la contribucion para cada unidad z(7n) es dada por para j € [J] por

y;(n)
53 (0) + () (B () — 5 (M)

Note, que v(7) (zi((7) —a; (7)), representa el excesso de entrada paratodoi = 1,..., Dy y(n)(8; (7)—
yl(n)), representa la insuficiencia de salida para todo j = 1,...,J.

Una caracteristica muy interesante del modelo MEA, es la ineficiencia de cada variable de entrada,
puede ser analisada individualmente. En efecto, con base en el exceso de entrada puede definirse el siguiente
indice.

Definicion 2.2. Dado un conjunto de datos Z = z(nuy con z(n) = (x(n),y(n)), el Indice de ineficien-
cia MEA, es definido como

meff;(n) = (2.9)

SN A(@)(zi(n) — af (R)
INFEF;(n) = T (2.10)
" Yoo wi(n)

para todo i € [I]y duplan € N. Referimos el indice de ineficiencia IN EF; (@) para saber el nimero de
veces en que cada entrada fue usada ineficientemente.

2.2. Otras técnicas Matematicas. A continuacion, presentamos brevemente las ideas principales de
las técnicas usadas en las otras estapas del diagrama de la Figura 1.

Seleccion sistemdtica de variables mds significativas. Un estudio de eficiencia coherente con los resul-
tados, depende en gran medida de la relevancia de las variables consideradas en el estudio. Seleccionamos
las variables mas relevantes para este estudio, utilizando el Analisis de Componentes Principales (PCA por
sus siglas en ingles), acompaiiada de una prueba de dimensionalidad llamada test-dim. El andlisis de PCA
propuesto en [15], transforma una serie de variables correlacionadas en una serie de variables no correlacio-
nadas, [1]. Una vez aplicando el PCA, se realiza una prueba de atenuacién. Este permite probar el nimero
de ejes en un andlisis multivariante. El procedimiento se basa en el cédlculo del coeficiente RV, [8].

Andlisis de conglomerados. En los estudios de eficiencia, la importancia de aplicar el andlisis de con-
glomerados o cluster analysis (CA, por sus siglas en ingles), se debe principalmente a que este muestra el
grado de sensibilidad del puntaje de eficiencia de una unidad en particular a la presencia de otras unidades
de la muestra que conforman la tecnologia de referencia, [11]. En este estudio, se utiliza un algoritmo de
agrupacion espectral para obtener los conglomerados. El método utiliza Partition Around Medoid (PAM)
basado en la distancia GDM2 (medida de distancia GDM para datos ordinales), [17], [14]. La principal ven-
taja de utilizar este método es que PAM determina el procedimiento de agrupacién 6ptimo para el conjunto
de datos. El andlisis de conglomerados se realiza incrustando los datos en el subespacio de los vectores
propios de una matriz de afinidad. El resultado del procesamiento de PAM contiene: el nimero de conglo-
merados encontrados para cada unidad y el nimero de cambios para cada unidad, con un nimero maximo
de cinco variantes posibles.

Indicador de grupo. Analizar el comportamiento de grupos con diferentes niveles de eficiencia es un
aspecto de relevante importancia en el andlisis de datos. Las estadisticas del grupo eficiente con las del
grupo no eficiente en este articulo, son comparadas utilizando una técnica desarrollada por [13], que se basa
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en un coeficiente de interseccion de distribucién. Llamamos a este coeficiente valor-NC, para referirnos a
las normales de distribucion cruzadas. La idea es la siguiente.
Consideramos EFF como el conjunto de duplas eficiente, definido como

EFF ={n=n(et) € ExT, tal que 0,6 < MEA,(n) < 1,0}. (2.11)

Definimos dos grupos de acuerdo con el coeficiente MEA:
-El grupo correspondiente a las duplas més eficientes, definido como

Ey ={n=nle,t) € ExT, tal que 0,7 < MEA,(n) <1,0}. (2.12)
-El grupo correspondiente a las duplas menos eficientes, definido como
Ey = {n=nle,t) € ExT, tal que 0,0 < MEA,(n) < 0,4}. (2.13)

Es claro que E; es un subconjunto de EFF y que Ej en la realidade corresponde a duplas ndo eficientes
dada su puntuaciéon muy baja. El valor-NC, se calcula como la interseccién de las funciones gaussianas
asociadas a las eficiencias mostradas en F; y Ey. Cuanto mayor sea el valor de NC, menos comun sera el
comportamiento de los dos grupos con respecto a las variables seleccionadas. De esta manera, es posible
comparar el comportamiento de las variables de entrada y salida entre grupos con diferentes niveles de
eficiencia y determinar desde el punto de vista su influencia en el modelo MEA.

Modelo de ajuste. Para comparar el comportamiento de las variables en el periodo de estudio, se aplica
un modelo de ajuste/ fitting model convencional (minimos cuadrados), minimizando la suma de distancias
entre los puntos observados y la linea ajustada. Para aplicar el modelo procedemos de la siguiente forma:
primero se seleccionan las variables de la muestra, que presentan un comportamiento mas estable, durante
todo el periodo de estudio. Para esto, consideramos todo el conjunto de datos inicial sin dividir por con-
glomerados, como se puede ver en el diagrama. Para continuar, se calculan los puntos de interseccion entre
cada dos rectas correlacionados con las variables seleccionadas en el paso anterior (variables mas estables).
Los puntos de interseccidn establecen un orden relativo y se obtiene un grafico que representa el compor-
tamiento general de las variables en grupos a lo largo de los afios. Na siguiente seccidn, puede verse cada
paso em detalhe.

3. Aplicacion Empirica. En esta secciéon examinamos la eficiencia técnica de empresas portuguesas
en el sector de fabricacion de materiales, durante el periodo 2006-2013. El conjunto de datos, recopilados de
Amadeus (Bureau van Dijk), que llamaremos MATER, incluye informacién financiera y otras caracteristi-
cas de las empresas portuguesas que operan en el sector de la fabricaciéon (NACE Rev.2 - Clasificacién
estadistica de actividades econémicas en la Comunidad Europea, seccion C, cédigos entre 1000 y 3399).
Consideramos solo las empresas de fabricacion de materiales con datos disponibles para todos los afios en el
periodo 2006-2013 (cédigos NACE entre paréntesis). Especificamente los productos que son considerados
en el estudio, son presentados en la Tabla 3.1.

Sector NACE Descripcion codigos involucrados Numero empresas

MATER | 1600 1899 | Fabricacién de productos de madera y papel e impresion; 1787
2200 2599 | Fabricacién de productos de caucho y plésticos y otros
productos minerales no metélicos;

Fabricacion de metales basicos y productos elaborados de

metal, excepto maquinaria y equipo.

Tabla 3.1: Descripcién del sector de fabricacién estudiado

Para cada afio y empresa, inicialmente extraemos de la base de datos Amadeus las siguientes 13 varia-
bles, descritas en la Tabla 3.2.

Las variables seleccionadas para el estudio son todas de cardcter financiero. A continuacién, son pre-
sentadas breves especificaciones en las definiciones de las variables para facilitar a el lector que no se
encuentre familiarizado con los conceptos econémicos utilizados, a establecer las diferencias en las varia-
bles seleccionadas. CLIAB requiere que se establezca dentro de los préximos doce meses o se espera que
se establezca dentro de su ciclo operativo normal. LTDEBT incluye pagarés y bonos por pagar, alquiler a
largo plazo, pensiones y otros beneficios. PROFITM muestra cudnto gana una empresa, teniendo en cuenta
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los costos necesarios para producir sus bienes y servicios. EBITM indica la capacidad de una empresa pa-
ra ser rentable y, en ltima instancia, para generar beneficios. EBITDAM se puede utilizar para analizar y
comparar la rentabilidad entre empresas e industrias. LIQR se refiere a la capacidad de una empresa para
movilizar activos y usarlos para pagar deuda, financiar operaciones actuales y reaccionar rdpidamente ante
las cambiantes condiciones comerciales. SOLVR se refiere al panorama crediticio general de una empresa
y su capacidad para cumplir con las obligaciones a largo plazo y asegurar la financiacién en el futuro. Esta
relacionado con la estructura general de capital de una empresa, su grado de apalancamiento financiero y el
riesgo asociado con esa estructura.

Variable Descripcion
NE numero total de empleados incluidos en la némina de la empresa;
CASH cantidad de dinero en efectivo en bancos y en la mano de la empresa;
CAPITAL capital social emitido (capital autorizado);
SALES ventas, las ventas netas;
CLIAB pasivos corrientes, la suma de los créditos, los acreedores y otros pasivos corrientes;
LTDEBT la deuda a largo plazo (la deuda total de la empresa, debido a amortizacién
superior a un afio);
CASHFLOW | la suma de las ganancias por periodo y depreciacidn;
TASSETS los activos totales (la suma de los activos fijos y bienes actuales);
PROFITM las utilidades netas divididas por ventas;
EBITM diferencia entre todos operativo los ingresos y todos los gastos operativos;
EBITDAM suma de la utilidad de operacién y depreciacion;
LIQR indice de liquidez (con efectivo e inversiones, dividido por los activos corrientes);
SOLVR coeficiente de solvencia (después de impuestos de ganancias y la depreciacién neta
de la compaiiia, dividido por la cantidad de pasivos a largo plazo y corto plazo).

Tabla 3.2: Descripcion de las variables

Note que el periodo de estudio considerado, puede ser dividido en tres periodos de tiempo: pre-crisis
(2006-2008), pre troika (2009-2011) y troika (2012-2013), lo cual permite ter una visién de los efectos
de la crisis financiera que se origind a finales del 2018 en toda Europa, sobre el sector de produccién de
materiales Portugues.

3.1. Analisis y resultados. A continuacién, abordamos la discusién de los resultados del estudio de la
eficiencia técnica del sector MATER, siguiendo la estructura presentada en la Figura 1. Los resultados del
algoritmo de CA, indican que los mejores conglomerados a utilizar en el estudio corresponden a las varia-
bles NE (conglomerado 1) y SALES (conglomerado 2). Las estadisticas descriptivas de todas las variables
en el ultimo afio de estudio, se exhiben en la Tabla 3.3.

Los resultados de aplicar PCA al conjunto de datos mostraron las variables independientes y, por lo
tanto, para la estimacion de la eficiencia de las empresas, se consideraron las entradas: NE, TASSETS,
LTDEBT, CLIAB y las salidas: PROFITM, LIQR, SOLVR, EBITM y EBITDAM.

Tasas de eficiencia Calculamos el puntaje MEA de cada empresa considerando las entradas y salidas
definidas por la PCA. La Tabla 4 presenta informacién sobre los porcentajes de dos cantidades importantes:
la Eficiencia total (EF Fypqq = EFFT), calculada como el coeficiente entre el nimero de duplas en
EFF y el nimero total de duplas; y la Eficiencia superior (EF Fyyperior = FULLEFTF), que representa
los porcentajes de duplas con puntaje de eficiencia MEA igual a 1. Esto es, el porcentaje de duplas en el
siguiente subconjunto de EFF

EFF = {n=nle,t) € ExT, tal que MEA,(n) = 1,0}. 3.1

Las cantidades entre paréntesis representan la proporcién de empresas por conglomerados en cada afio
(considerando 927 empresas para el conglomerado 1; y 860 empresas, para el conglomerado 2).
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Conglomerado 1 Conglomerado 2
Variable Suma Media | D.Estandar Suma Media D. Estandar
NE 7229 7,79 5,07 65537 76,205814 125,85
TASSETS | 535781 | 577,97 554,77 14413213 | 16759,55 103598,01
LTDEBT 125204 | 135,06 166,07 3400138 3953,64 33693,594
CLIAB 208491 2249 267,77 4592965 5340,65 22223,259
SFUNDS 178487 | 192,54 290,295 6012487 6991,26 49214,243
CASH 41395 44,65 81,87 1215737 1413,64 17660,423
CAPITAL 66392 71,62 126,28 2236836 2600,97 26605,622
PROFITM | -1901,36 | -2,05 15,91 497,06 0,57 13,28
LIQR 1930,68 2,08 2,92 1102,08 1,28 1,05
PROFITM | -1901,36 | -2,05 15,91 497,06 0,57 13,28
LIQR 1930,68 2,08 2,92 1102,08 1,28 1,05
SOLVR | 27060,48 | 29,19 28,01 31659,89 36,81 20,24
EBITM -113,66 -0,12 15,68 25734 2,99 12,15
EBITDA | 6057,21 6,53 15,55 8145,8 9,47 12,17

Tabla 3.3: Estadisticas descriptivas, afio 2013

Como podemos ver en la Tabla 3.4, el 2010 fue un afio representativo, seguido por el 2007. En estos
afios, los EFFT totales tienen un porcentaje més alto en ambos clisteres (por encima del 74 %). En particular
2011(conglomerado 2) también se caracterizé por un mayor porcentaje en FULLEFF; contrariamente al
conglomerado 1. En términos generales el conglomerado 2, muestra un nivel de eficiencia superior al del
conglomerado 1.

Conglomerado 1 Conglomerado 2
ANO | EFFT | FULLEFF | EFFT | FULLEFF
2006 | 72,6 3,78 78,3 4,19
2007 | 74,2 3,02 80,3 4,07
2008 | 72,8 2,59 75 3,95
2009 | 694 2,91 71,7 4,19
2010 | 773 3,78 83,7 5,7
2011 71,7 2,7 83,1 5,35
2012 | 66,1 2,16 76,3 4,19
2013 | 71,2 3,67 81,4 3,72

Tabla 3.4: Racios de eficiencia por conglomerados ( %)

Indice de ineficiencia Los resultados detallados para el indice de ineficiencia de cada variable, se pre-
sentan en la Figura 3.1. El indice muestra la contribucién de las variables en el cdlculo del modelo.

Los porcentajes representan el nimero de veces que cada insumo se utiliz6 de manera ineficiente (in-
sumos en exceso). La NE fue la variable menos utilizada de manera ineficiente en los dos conglomerados
y LTDEBT fue la variable més utilizada de manera ineficiente. Curiosamente, el afio 2012 fue el afio mas
ineficiente en el conglomerado 1 y el menos ineficiente en el conglomerado defla mayoria de las variables
en el conglomerado 2.
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Figura 3.1: Indice de ineficiencia por conglomerados

Grupos con diferentes niveles de eficiencia. Determinamos los grupos F; (duplas mds eficientes) y
Ey (duplas menos eficientes). En el conglomerado 1, el grupo F; estd conformado 13 duplas y el grupo
FEy por 841. En el conglomerado 2, el grupo E; estd conformado 26 duplas y el grupo Ej por 612. A
seguir calculamos el valor NC para cada variable. En la Figura 3.2, presentamos el valor NC para cada
variable, correspondiente a cada conglomerado. Nétese que la diferencia entre los grupos de eficiencia e
ineficiencia en los resultados de PROFITM es muy pequefa con respecto a los otros casos en especial
en el conglomerado 2. La mayor diferencia entre los dos grupos se presenta en las variales CASHFLOW,
CAPITAL y TASSETS, referente al conglomerado 1; y en las variables SOLVR, EBITDAM CASHFLOW
para el conglomerado 2.
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CAPITAL CLIAB EBITDAM EBITM LTDEBT PROFITM SOLVR SALES TASSETS | CASHFLOW

B Conglomerado 1| 442,9 100,1 93,7 10,2 117,8 1,2 70,5 181,9 2353 486,6
® Conglomerado 2| 74,8 68,7 232,7 55,08 62,1 43,2 314 101,4 74,13 182,6

Figura 3.2: Valor NC para todas variables por conglomerados

Un ejemplo del comportamiento de cada variable frente al conglomerados 1, es representada en la
Figura 3.3 para LTDEBT y SOLVR); y en Figura 3.4 para CLIAB y PROFITM, respectivamente. La linea
azul representa la media del grupo mas eficiente E; y la linea negra la menos eficiente Ey. Podemos ver que
el grupo menos eficiente; aquiere un volumen mayor de deudas a largo (LTDEBT) y corto plazo (CLIAB)
que el mas eficiente, durante todo el periodo de estudio.

Sin embargo, esto no implica que el grupo menos eficiente adquiera a lo largo de los afios, un mayor
Iucro (PROFITM) y una mayor solvencia (SOLVR) que el grupo mas eficiente. Aunque si le permitié
mantener una solvencia estavél, el lucro fue debilitindose con el pasar de los afios.
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Figura 3.3: Comportamiento grupos de eficiencia LTDEBT (izquierda), SOLVR (derecha).

© mean(G0) o o
© m-sd(GO} -
g | o mrsdiGO) o o ’
© mean(G1) - E]
© m-sd(G1)
m+sd({G1)
-3 E— ° o
= .
B e T
= ° o
o 2
5 8 5
o Oy ——0—— 00— |- - g=——090——o0—___ §--==8
o— =
g I o
= o
o c
- 2 | © mean(G0) T
2 " | © m-sd(GO) o-----0o
- © m+sd(GO} .
™ o © mean(G1) °..
erme S St ! > mesd(G1) -
s e ° 8 e € -o- 8 m+sd(G1) <
T T T T T T T T T T T T T T T T
2006 2007 2008 2008 2010 20m 2012 2013 2006 2007 2008 2009 2010 20m 2012 2013
Years Years

Figura 3.4: comportamiento grupos de eficiencia: CLIAB (izquierda), PROFITM (derecha).

Caracterizacion del sector usando el ajuste de modelos Para aplicar el ajuste del modelo, primero
consideramos el conjunto de datos sin dividir por conglomerados, y seleccionamos las variables mds relati-
vamente estables durante todo el periodo de estudio: CAPITAL (para las entradas) y el racio EBITM (para
las salidas). Luego se genera la ecuacion de la linea entre CAPITAL (resp. EBITM) y cada una de las otras
entradas (resp. Salidas).

Para continuar, se calculan los puntos de interseccién entre cada dos rectas correlacionados con CAPI-
TAL (resp. EBITM), generando un orden relativo. Con esta informacién se generan, interesantes represen-
taciones gréficas, que reflejan el comportamiento general de las variables en grupos, a lo largo de los afios.
Figura 3.5 muestra las variables relacionadas con CAPITAL. Figura 3.6 muestra las variables relacionadas
con EBITM.

En cada gréfico se representan los valores minimos y maximos para cada variable e intersecciones se
consideran solo dentro de este rango. Usamos tres divisiones para la variable CAPITAL y cuatro divisiones
para el EBITM. El orden relativo (columnas) representa el nimero de veces que una empresa cambia de
conglomerado.

Para facilitar la descripcién en el grafico, en el caso CAPITAL, nos referimos a las grandes empresas,
a las representadas con linea roja; empresas medianas con linea azul y pequefias empresas con linea negra.
Encontramos una disminucién significativa de NE para todas las empresas en los afios 2008-2010. Aumento
de deudas a largo plazo de las pequefias empresas durante todo el periodo de estudio, excepto en el 2009.
Comportamiento muy similar para medianas y grandes empresas con relacién a sus activos, durante todo
el estudio. Las deudas a corto plazo fueron muy variantes para los tres tipos de empresas. Referente a la
Figura 3.6, el racio EBITM indica la capacidad de una empresa para ser rentable y, en dltima instancia,
para generar beneficios, razén por la cual, resulta bastante informativo estudiar, el comportamiento de las
variables relacionadas con este racio.

En términos generales las empresas disminuyeron su solvencia notablemnete en el afio 2010-2011
y mantuvieron en grande variabliidad durante todo el periodo de estudio en los indicadores EBITDAM,
LIQR y PROFITM. El estudio se centra en el periodo (2006-2013) en el que Portugal se vio directamente
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afectado por la crisis financiera mundial: pre-crisis (2006-2008), pre troika (2009-2011) y troika (2012-
2013). En este sentido, las consecuencias de la crisis se ven directamente reflejadas en la eficiencia de las
empresas. En cuanto a los niveles de eficiencia, las grandes empresas fueron las mds afectadas por la crisis
en términos del desempefio de las variables afio tras afo; por el contrario, las pequefias empresas mostraron
mayor estabilidad en varias de las variables estudiadas.

4. Conclusiones. Este estudio presenta un modelo no paramétrico e deterministico que combina el
Andlisis de Eficiencia Multidireccional con otras técnicas matemadticas como anélisis de componentes prin-
cipales, teste de dimensionalidad, andlisis de aglomerados, indicador de grupo y modelo de ajuste, para
estudiar la eficiencia de unidades de decisién en diferentes contextos. En particular, se examina el des-
empefio del sector de fabricacién de materiales (MATER) en Portugal, durante el periodo 2006-2013. El
enfoque multidirecional presentado permite establecer las diferencias entre los patrones de eficiencia del
sector considerando diferentes indicadores: racios de eficiencia, indices de ineficiencia y valores de NC
entre grupos con diferentes niveles de eficiencia. El andlisis ofrece también una comparacidén directa entre
variables, mediante el ajuste del modelo.

Con el fin de lograr una mejor caracterizacion de la eficiencia del sector MATER en términos econdmi-
cos, el estudio incluye importantes indicadores del desempefio econdmico de las empresas, tales como
rentabilidad, liquidez, solvencia, cobertura de intereses, entre otros. Observaciones importantes son es-
tablecidas sobre el sector MATER. En primer lugar, se muestra que es posible establecer caracteristicas
significativas entre las empresas, cuando se agrupan en conglomerados, en cuanto al nimero de empleados
y ventas. En particular, el afio 2010 fue un buen afio para el sector MATER, relativo a la superacién de
las dificultades generadas por la crisis, ya que el porcentaje de eficiencia total superd el 77 % en ambos
conglomerados. El niimero de empleados fue la variable menos utilizada de manera ineficiente por los dos
conglomerados, seguida por TASSETS (conglomerado 1) e CLIAB (conglomerado 2). La mayor diferen-
cia entre los grupos con diferentes niveles de eficiencia, se observa en las variables CASHFLOW para el
conglomerado 1 (con valor NC 486,6) y SOLVR para el conglomerado 2 (con valor NC 314). El grupo
de empresas menos eficiente aument6 la adquisicién de deudas a largo y corto plazo (LTDEBT y CLIAB),
durante todo el periodo de estudio, sim embargo no es posible establecer una evidencia de que esto implique
la capacidad de las empresas para crecer mds rapido. En este sentido seria necesario un estudio futuro con
un nimero de periodo mas amplio para evidenciar las secuencias de las deudas adquiridas.

El modelo de desempefio utilizado en este estudio permite probar si las empresas bajo evaluacion
pueden reducir sus insumos mientras mantienen sus resultados en los niveles actuales. Los resultados son
importantes en la determinacién de las fallas que bloquean la mejora de la calidad de las empresas y en
el establecimiento de estrategias para fortalecer el desempefio del sector. Dado que el sector MATER hace
parte de los sectores que genera mds empleo en Portugal, un trabajo futuro interesante seria comparar
la eficiencia de este sector con otros paises de caracteristicas similares, estableciendo una clasificacion
comparativa y considerando un periodo de tiempo mads extenso.
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