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Objetivo

Avaliar a eficiéncia com a qual uma unidade produtiva opera tem importancia
tanto para fins estratégicos (comparacao entre unidades produtivas), quanto para o
planejamento (avaliacdo dos resultados do uso de diferentes combinacdes de fatores)
e para a tomada de decisdao (como melhorar o desempenho atual, por meio da analise
da distancia entre a producao atual e potencial).

7

A eficiéncia de uma unidade produtiva é medida através da comparacao entre
os valores observados e os valores 6timos de seus produtos (saidas) e recursos
(insumos). Esta comparacao pode ser feita, em linhas gerais, pela razao entre a
producao observada e a producao potencial maxima alcancavel, dados os recursos
disponiveis, ou pela razao entre a quantidade minima necessaria de insumos e a
quantidade efetivamente empregada, dada a quantidade de produtos gerados.
Combinacdes dessas razdes podem igualmente prover informacdes importantes.

A mensuracao dessas medidas de desempenho é feita via envelopamento dos
dados, limitados por regides (fronteiras) de méaxima producdo ou de minimo custo.
Esta modelagem envolve uma boa variedade de técnicas econométricas e de
programacao matematica. Neste ultimo caso, os modelos existentes sao os que
recebem a denominacao de modelos de Andlise de Envoltéria de Dados (Data
Envelopment Analysis - DEA).

O uso de DEA para medir eficiéncia relativa de unidades produtivas tem se
mostrado bastante atrativo em diversos setores de aplicacdo. O emprego de modelos
DEA em agricultura pode apoiar as decisdes dos agricultores, ao indicar as fontes de
ineficiéncia e as unidades que podem servir de referéncia as praticas adotadas
(benchmarks).

Assim, o objetivo deste documento é fazer uma breve descricao sobre os
modelos DEA classicos, bem como uma revisao do estado da arte de sua aplicacao a
agricultura. Além disso, é apresentada uma breve discussao sobre a possibilidade de
integracao dos resultados de DEA aos Sistemas de Informacdo Geografica, como
forma de apoio ao entendimento do problema.

Consideracoes Gerais

Funcdes (ou fronteiras) de producao, funcdes de custos e de lucros, entre
outras, dominam as teorias econémicas. A grande maioria dos trabalhos em economia
faz uso de regressao por minimos quadrados ordinarios, e suas variantes, para medir
eficiéncia de empreendimentos. Essa abordagem traca o melhor ajuste aos dados
(COELLI, 1995), ou seja, é uma funcao de médias. Uma outra possibilidade para medir
eficiéncia de unidades produtivas é usar fronteiras de producao. Estimar fronteiras de
producao, ao invés de funcdes de médias, tem as seguintes vantagens:

o Reflete a tecnologia usada, ja que a estimativa de uma fronteira de producao é
influenciada pelas unidades de melhor desempenho dentro da amostra de
unidades analisada, enquanto que as funcdes de médias fornecem a forma da
tecnologia de uma unidade média;



e A funcao de producao representa as melhores praticas e, assim, as eficiéncias
das unidades podem ser medidas.

Os modelos de Analise de Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis —
DEA), aqui detalhados, estao inseridos nesse ultimo contexto, j& que sao modelos de
avaliacdo de eficiéncia. Entretanto, antes de uma discussao sobre DEA, é necessario
fazer a distincdao entre os termos eficiéncia e produtividade que, em muitas
ocorréncias na literatura, sdo usados como sinénimos.

O aumento de produtividade pode ser obtido de duas maneiras: por mudancas
tecnoldgicas (novos fertilizantes, planos de rotacao de cultura etc.), que causam um
movimento ascendente da fronteira, ou por procedimentos que assegurem uso mais
eficiente da tecnologia (por exemplo, treinamento dos agricultores na tecnologia
praticada), que faz com que as unidades operem mais préximas a fronteira. Essas
duas formas de melhoria da produtividade (progresso tecnolégico e aumento de
eficiéncia) requerem politicas de acao diferenciadas (COELLI, 1995). Este trabalho
concentra-se nas medidas de eficiéncia.

Matematicamente, produtividade de uma empresa ou unidade organizacional é a
relacao entre as saidas (produtos ou outputs) produzidas e as entradas (insumos ou
inputs) necessarias para a geracao destas saidas (COELLI et al., 1998). Para casos
que envolvam apenas uma uUnica entrada (input) e uma Unica saida (output), € comum
definir a medida de produtividade como apresentado em (1).

Produtividade = 52792 (1)
entrada

No caso mais geral onde existem varias entradas e varias saidas, ou seja, a
unidade emprega em seu processo de transformacao multiplos insumos, que
produzem multiplos produtos, a produtividade é definida como a combinacao linear
das saidas dividida pela combinacao linear das entradas.

Farrel (1957) propés um indice de eficiéncia para o caso de multiplas entradas e
multiplas saidas, mostrado na equagéo (2). Nela, Y, representa a saida j da unidade
k, X, € aentrada /da unidade k, v; e u; representam, respectivamente, os pesos de

cada saida j e de cada entrada /. Estes pesos sdo, em geral, arbitrados.

Z“/Y/‘k

j
ZV/Xik 2

Eficiéncia, =

A Figura 1 (BIONDI, 2001), que mostra um processo de producdo envolvendo
uma unica entrada (X) e uma Uunica saida (Y), apresenta as diferencas entre
produtividade e eficiéncia. A curva OS representa a fronteira de producao, isto é,
relaciona a entrada X com a saida Y. Os dois métodos mais usados na estimativa de
fronteiras de producao sao DEA, com o uso de programacao linear, e analise de
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fronteiras estocasticas (Stochastic Frontiers Analysis — SFA), que utiliza métodos
econométricos, paramétricos (COELLI et al., 1998). Em Lovell (1993) encontra-se
uma introducao a este tema.

Y

4 . B
/A

0] >x

Fig. 1. Curva de um processo de producéo.

A curva OS representa a quantidade maxima que a saida pode atingir, dados os
niveis de entrada utilizados. A regido entre a fronteira de producao e o eixo dos X
engloba todas as combinacdes viaveis entre saida e entrada, formando o conjunto de
possibilidades de producao.

A empresa que operar sobre qualquer ponto da curva de producao é considerada
tecnicamente eficiente, caso contrario, ineficiente. As empresas que operam nos
pontos B e C, sobre a fronteira de producao sao eficientes, e a que opera no ponto A
é ineficiente.

Para determinar a produtividade de cada uma das trés empresas representadas
pelos pontos A, B e C, tracam-se as retas radiais que passam por esses pontos,
conforme mostra a Figura 2 (BIONDI, 2001).

B, s
C

YA

o) > X

Fig. 2. Produtividade X Eficiéncia.

A inclinacdo dessas trés retas, dada pela relacdo Y/X correspondente a cada

unidade em avaliacdao, mede a produtividade de cada ponto. Logo, a empresa
localizada no ponto C apresenta a maior produtividade dentre as trés.



Verifica-se que uma unidade produtiva pode ser eficiente tecnicamente, isto é,
operar sobre a fronteira de producao, e nao ser a de maior produtividade, ou seja, nao
possui a maior relacdo Y/X. Nota-se que a reta radial que passa pelo ponto C é

tangente a fronteira de producdo e a que passa por B é secante a essa fronteira.
Assim, o ponto C, além de eficiente, é considerado de escala econbémica 6tima
(COOPER et al., 2000).

Uma outra medida de eficiéncia é a eficiéncia alocativa, que incorpora as
caracteristicas de minimizacao dos custos ou maximizacao dos lucros a medida de
eficiéncia. Ou seja, dado um conjunto de entradas das quais sao conhecidos
previamente os precos, pode-se medir a eficiéncia alocativa como a quantidade de
saida produzida com custo minimo.

Abordagem por Analise de Envoltéria de Dados

No estudo dos temas produtividade e eficiéncia, pode surgir a seguinte questao:
existe erro em usar toneladas de grao por hectare como medida de eficiéncia de um
agricultor? Medidas desse tipo apresentam a deficiéncia de nao considerarem outros
recursos, como mao-de-obra, maquinarias, combustivel, fertilizantes etc., na medida
de eficiéncia. O uso dessa medida na formulacdo de politicas pode resultar no uso
excessivo dos recursos nao incluidos na medida de eficiéncia. A abordagem por
Anadlise de Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA), que utiliza
programacao linear para estimar a fronteira eficiente, € capaz de incorporar diversos
insumos e produtos para o calculo da eficiéncia.

DEA foi desenvolvida para determinar a eficiéncia de unidades produtivas, onde
nao seja relevante ou nao se deseja considerar somente o aspecto financeiro.
Dispensa-se, assim, a conversao de todos os insumos e produtos em unidades
monetarias e sua atualizacao para valores presentes. Em DEA, a unidade produtiva é
chamada de unidade tomadora de decisao (Decision Making Unit — DMU).

Em contraste com as aproximacdes paramétricas, que otimizam um plano de
regressao a partir das observacdes (Figura 3), DEA otimiza cada observacao individual
com o objetivo de calcular uma fronteira de eficiéncia, determinada pelas unidades
que sao Pareto eficientes. Uma unidade é Pareto eficiente se, e somente se, ela nao
consegue melhorar alguma de suas caracteristicas sem piorar as demais.
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Fronteira de eficiéncia \

L 4 *

\, Reta de regressao

Output
|

Input

Fig. 3. Comparacéo entre DEA (abordagem nao paramétrica) e regresséo (técnica paramétrica).

O objetivo priméario de DEA consiste em comparar um certo nimero de DMUs
que realizam tarefas similares e se diferenciam nas quantidades de Jinputs que
consomem e de outputs que produzem (GOMES et al., 2001a). Ainda destacam-se os
seguintes objetivos:

Identificar as DMUs eficientes, medir e localizar a ineficiéncia e estimar uma
funcao de producao linear por partes (piece-wise linear frontier), que fornece o
benchmark (referéncia) para as DMUs ineficientes. Ao identificar as origens e
quantidades de ineficiéncia relativas de cada uma das DMUs, é possivel
analisar qualquer de suas dimensbes relativas a entradas e/ou saidas. A
fronteira de eficiéncia compreende o conjunto de DMUs Pareto eficientes;

Determinar a eficiéncia relativa das DMUs, contemplando cada uma,
relativamente a todas as outras que compdéem o grupo a ser estudado. Assim,
sob determinadas condicoes, DEA pode ser usado na problematica da
ordenacdao como ferramenta multicritério de apoio a decisdao (BARBA-
ROMERO, POMEROL, 1997), ja que, neste caso, estabelece uma relacao
bindria de pré-ordem entre as DMUs;

Subsidiar estratégias de producdao que maximizem a eficiéncia das DMUs
avaliadas, corrigindo as ineficientes através da determinacao de alvos;

Estabelecer taxas de substituicao entre as entradas, entre as saidas e entre
entradas e saidas, permitindo a tomada de decisées gerenciais. O
estabelecimento dessas taxas de substituicao nem sempre tem solucao unica
(ROSEN et al., 1998; SOARES DE MELLO et al., 2001c);

Considerar a possibilidade de os outliers nao representarem apenas desvios em
relacdo ao comportamento “médio”, mas possiveis benchmarks a serem
analisados pelas demais DMUs. Os outliers podem representar as melhores
praticas dentro do universo investigado;

11



e Nao necessidade de determinar uma forma funcional para a estimativa da
fronteira, como é feito nos modelos de SFA (AIGNER et al., 1977; MEEUSEN,
VAN DEN BROECK, 1977). Coelli (1995) apresenta uma rapida comparacao
entre SFA e DEA.

Segundo Angulo-Meza (1998), em modelagem por DEA, trés etapas tornam-se
necessarias a implementacao do problema:

Definicdao e Selecdo de DMUs

O conjunto de DMUs adotado deve ter a mesma utilizacao de entradas e saidas,
variando apenas em intensidade. Deve ser homogéneo, isto é, realizar as mesmas
tarefas, com os mesmos objetivos, trabalhar nas mesmas condicées de mercado e ter
autonomia na tomada de decisoes.

Selecdo das Varidveis

As variaveis de entrada e saida, relevantes a determinacao da eficiéncia relativa
das DMUs, deve ser feita a partir de uma ampla lista de possibilidades de variaveis
ligadas ao modelo. A ampla lista de variaveis permite maior conhecimento sobre as
unidades a serem avaliadas, explicando melhor suas diferencas.

E possivel que um grande nimero de DMUs se localizem na fronteira. Isto reduz
a capacidade de DEA em discriminar unidades eficientes de ineficientes. Deve-se,
assim, procurar um ponto de equilibrio na quantidade de varidaveis e DMUs escolhidas,
visando aumentar o poder discriminatério de DEA. Na literatura sao encontradas duas
abordagens para o problema se selecao de variadveis: por método estatistico (LINS,
MOREIRA, 1999) e com técnicas multicritério (SOARES DE MELLO et al., 2001b).

Escolha e aplicacdo do modelo

Os modelos DEA mais conhecidos sdao o Modelo CCR ou CRS - constant returns
to scale — (CHARNES et al., 1978), que apresenta retornos constantes de escala, e o
modelo BCC ou VRS - variable returns to scale — (BANKER et al., 1984), que
apresenta retornos variaveis de escala.

A escolha por um modelo particular determina (CHARNES et al., 1994):

1. as propriedades implicitas dos retornos de escala;

2. a geometria da superficie de envelopamento dos dados, que tem relacdo com
as medidas de eficiéncia;

3. as projecoes de eficiéncia, ou seja, o caminho das DMUs ineficientes até a
fronteira de eficiéncia.

O benchmark das unidades ineficientes é determinado pela projecao destas na
fronteira de eficiéncia. A forma como é feita esta projecao determina a orientacao do
modelo: orientacdo a /nputs, quando a eficiéncia é atingida por uma reducao
equiproporcional de entradas, mantidas as saidas constantes, e orientacao a outputs,
quando se deseja maximizar os resultados sem diminuir os recursos.

12



Modelos DEA classicos
Modelo CCR

O modelo CCR, apresentado originalmente por Charnes et al. (1978), constréi
uma superficie linear por partes, nao paramétrica, envolvendo os dados. Trabalha com
retornos constantes de escala, isto é, qualquer variacao nas entradas (inputs) produz
variacao proporcional nas saidas (outputs).

Este modelo determina a eficiéncia pela divisdao entre a soma ponderada das
saidas (output virtual) e a soma ponderada das entradas (input virtual) generalizando,
assim, a definicdao de Farrel. O modelo permite que cada DMU escolha os pesos para
cada varidvel (entrada ou saida) da forma que lhe for mais benevolente, desde que
esses pesos aplicados as outras DMUs nao gerem uma razao superior a 1.

7

Estas condicdes sdo formalizadas nas equacdes (3), onde Eff, é a eficiéncia da
DMU o em analise; v, e u; sao os pesos de inputs e outputs, respectivamente; x, e
Y s80 os inputs i e outputs j da DMU k; x;, e y,, sa@o os inputs i e outputs j da DMU
0.

Z“/V/o

Max Eff =Ll ——

r

zvixio
i=1

sujeito a
S

Z“/V/‘k

<1, k=1...,n
zvixik

i=1

uev, 20 Vi

(3)

Este problema de programacao fracionaria, que deve ser resolvido para cada uma
das DMUs, pode ser transformado em um problema de programacao linear (PPL). Para
tal, obriga-se que o denominador da funcao objetivo deva ser igual a uma constante,
normalmente igual a unidade. A formulacao do modelo CCR é, entao, apresentada em
(4), e recebe o nome de Modelo dos Multiplicadores, com orientacao a inputs.

13



Max Eff, =Y uy,
j=1
sujeito a

S Vix, =1 (4)
i=1

S r
Zu/y/.k —Zv,x,k <0, k=1,...,n
il i=1

u/.ev,.ZO Y j,i

Alternativamente, pode-se desenvolver um modelo orientado a outputs, ou seja,
que maximiza as saidas mantendo inalteradas as entradas. Neste modelo, as variaveis
de decisdo sao as mesmas do modelo orientado a /inputs. As equacoes apresentadas
em (5) mostram o modelo DEA CCR orientado a outputs, na forma fracionaria. Em (6)

€ apresentado o modelo linearizado. Em ambos A, = %__ff .

r
Z VX

Min h, =|Z——

S

Z Uy jo
i=1

sujeito a

,
Zvixio
=L >1, k=1,...,n

- >
Z Uiy o
=

u/.ev,ZO Y J,i

(5)

Min A, :Zv,xm
i=1
sujeito a
Duy, =1 (6)
j=1

S r
Duyy - vix, <0, k=1,..,n
=1 i=1

uev, 20 Vi

Da teoria de programacao linear (BREGALDA et al., 1983), sabe-se que é
possivel deduzir o dual do modelo dos multiplicadores (primal). Pelo teorema da
dualidade forte, ambos os modelos apresentardo o mesmo valor 6timo para a funcao
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objetivo, quando esse existir. Em (7) e (8) apresentam-se os duais dos modelos (4) e
(6), respectivamente, conhecidos na literatura como Modelo do Envelope.

Min h,
sujeito a

hoX;, = zxikﬂ“k 20, i=1,...,r 7)
k=1

—y/.o+2xl.k/lk20, j=1,..s
k=1

& >0, Vk

Max h,
sujeito a

X = > Xyhe 20, P=1,..,r (8)
k=1

Y * zxjk/lk >0, j=1,..s
k=1

& >0, Vk

Em (7) e (8) h, é a eficiéncia e A, é a contribuicdo da DMU k na formacéo do
alvo da DMU o.

A estrutura matematica destes modelos permite que uma DMU seja considerada
eficiente por serem atribuidos pesos nulos a algumas varidveis. Estas varidveis sao
desconsideradas na avaliacdo da eficiéncia daquela unidade, podendo acarretar uma
avaliacao incompleta. Torna-se possivel complementar o modelo matematico
adicionando restricoes que permitem variar os pesos em certas faixas predefinidas,
minimizando a quantidade de variaveis que recebem peso zero (LINS, ANGULO-MEZA,
2000). A correspondéncia entre o modelo CCR primal e dual € mostrada na Tabela 1
(BIONDI, 2001).

Tabela 1. Correspondéncia entre o modelo DEA CCR primal (multiplicadores) e dual (envelope).

Restricdo Primal Variavel Dual Restricdo Dual Variavel Primal
vx, =1 2l Ox,— XL >0 v>0
—vx+uY <0 L>0 Yrzy, ux0
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Modelo BCC

O modelo BCC, devido a Banker et al. (1984), considera retornos variaveis de
escala, isto é, substitui o axioma da proporcionalidade entre /inputs e outputs pelo
axioma da convexidade. Ao obrigar que a fronteira seja convexa, o modelo BCC
permite que DMUs que operam com baixos valores de /inputs tenham retornos
crescentes de escala e as que operam com altos valores tenham retornos
decrescentes de escala. Matematicamente, a convexidade da fronteira equivale a uma
restricdo adicional ao Modelo do Envelope, que passa a ser o indicado em (9), para
orientacao a /nputs e (10), para orientacao a outputs.

Min A,

sujeito a

hyX; = Y Xy 2 0,Vi
k

Y+ SV 20, ©)
k

D A =1

k

A, > 0,Vk

Max h,

sujeito a

Xp = DO Xyhy 2 0,Vi
k

—hY e+ SV ak 20, (10)
k

DA =1
k

A, >0,k

Na pratica, um aumento equiproporcional de /inputs pode gerar um aumento de
outputs proporcionalmente menor. A DMU, neste caso, estaria em uma regiao de
retornos decrescentes de escala. Caso o aumento de outputs seja proporcionalmente
maior, diz-se que a unidade avaliada estd em regidao de retornos crescentes de escala.

Os duais dos PPLs (9) e (10) geram os modelos BCC dos Multiplicadores
apresentados em (11) e (12), respectivamente. Nestes modelos u. e v. sdo as
varidveis duais associadas a condicéo Z/lk e sdo interpretados como fatores de

k
escala: quando positivos, indicam retornos decrescentes de escala; quando negativos,
indicam retornos crescentes de escala; caso sejam nulos, a situacao é de retornos
constantes de escala.
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Max Eff, = uy,, —u.
sujeito a j
D ovix, =1 1
—IZV,.X,,( + ZUI.yl.k —u, <0,Vk
i J

uz20,v20,u. R

Min Eff, =) v,x, — V.

sujeito a /

duy, =1 (12)
i

=D VX + D Uy, +v. <0, Vk

uZIO,vzo,lu* e R

A Tabela 2 apresenta a correspondéncia entre os modelos BBC do envelope e
dos multiplicadores (SOARES DE MELLO, 2002).

Tabela 2. Correspondéncia entre o modelo DEA BCC do envelope e dos multiplicadores.

Restricdo Primal Variavel Dual Restricdo Dual Varigvel Primal
6x, - XL>0 v>0 vx, =1 0
YrL2y, u>0 —-vx+uY-/u, <0 A>0
A =1 u.

A Figura 4 representa os modelos CCR e BCC para uma fronteira bidimensional.
Nesta figura, a eficiéncia da DMU E é dada por % para o modelo BCC, e por EE_EE
no modelo CCR, ambos para orientacao a /nputs.
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BCC

[ W)

» Input

Fig.4. Representacao das fronteiras BCC e CCR.

A forma linear por partes da fronteira nao paramétrica DEA pode causar algumas
dificuldades na medida da eficiéncia, em especial no que se refere aos segmentos da
fronteira paralelos aos eixos coordenados. A Figura 5 apresenta o exemplo de uma
fronteira DEA CCR, na qual as DMUs eficientes C e D definem a fronteira.

Input, & s
Output oA
Ay
, . Input,
0 Output

Fig. 5. Medida de eficiéncia e folgas nos inputs.

A medida de eficiéncia técnica para A e B é dada, respectivamente, por OA'/OA
e OB'/OB. Entretanto, é questionavel se o ponto A’ é um ponto eficiente, ja que é

possivel reduzir o input2 usado (quantidade CA’) e ainda produzir a mesma quantidade
de output. Essa quantidade que ainda é possivel ser reduzida é conhecida como folga.
Para o modelo DEA CCR orientado a /nputs, a folga igual a zero ocorre quando

Zx/.k}tk -v,=0¢e hx, —Zx,.k}tk =0, para outputs e inputs, respectivamente, com
k=1 k=1

valores 6timos de h, e A,.
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Alguns autores (ALI, SEIFORD, 1993; COPPER et al., 2000) sugerem que o
calculo de eficiéncia seja feito em duas fases: identificacao da fronteira eficiente e
calculo das folgas. Nessa 22 etapa é resolvido um PPL (para cada DMU) que minimiza
a soma das folgas (COPPER et al., 2000).

Outros Modelos
Modelo Aditivo

O modelo aditivo (CHARNES et al., 1985) pode ser visto como uma combinacao
dos modelos DEA BCC orientados a /input e a output, ou seja, nao impoe orientacao
ao modelo. Esse modelo maximiza as folgas em direcdo a uma DMU eficiente, sem
reducao equiproporcional ou determinacao de orientacao.

Em outras palavras, o modelo aditivo maximiza a distancia L1 da DMU em anélise
até a fronteira eficiente (ou superficie de envelopamento). A métrica L1 € uma funcao
de distancia na qual a diferenca de todos os fatores é considerada diretamente
proporcional a sua magnitude, o que leva ao resultado de maximo alcance agregado.
A Figura 6 resume essa idéia. O uso da métrica Lo (métrica de Tchebycheff) é

proposta por Tavares e Antunes (2001).

Fig. 6. Métrica L1 (TAVARES, ANTUNES, 2001).

Em (13) e (14) encontram-se as formulacdes do envelope e dos multiplicadores
para o modelo aditivo.

19



r S
Max | Y's, + s,
i=1 j=1
sujeito a
D Xyh + S = X, Vi
k

(13)
DYk =S; =Vor Vi
k
DA =1
k
A1 Si1S; 20,Vk, i, |
Min Zv,x,.o —Zul.y/.k + u.
i i
sujeito a
Dvixy - D Uy, +u. <0,k
' i (14)

Zv,.21
Du, =1
j

u=>0,v>0u R

Como consequiéncia desse modelo, tem-se que (COOPER et al., 2000):
e Uma DMU ¢ eficiente se, e somente se, s, =0 e s, =0;

¢ Uma unidade é eficiente no modelo DEA aditivo se, e somente se, for eficiente
no modelo DEA BCC;

e Os pontos de projecao (alvos) para as DMUs ineficientes sdo dados por
X, =X, =S, €Y, =Y, +5;;

e E invariante a translacdo, ou seja, ao serem transladados os valores de inputs
ou outputs, a solucao 6tima do modelo do envelope é mantida. O modelo DEA
BCC orientado a inputs (outputs) é invariante a translacao somente em relacao
aos outputs (inputs).

Modelo FDH

As fronteiras de producdo dos modelos até aqui apresentados sao definidas por
combinacdes lineares entre planos de producao eficientes observados. Assim, a
fronteira é formada por planos de producao observados e hipotéticos.

Deprins et al. (1984) propuseram o modelo conhecido como Free Disposal Hull
(FDH), que garante que a avaliacao de eficiéncia seja afetada somente por
desempenhos observados, ou seja, elimina as DMUs virtuais (combinacdes lineares)
que servem de alvo para as unidades ineficientes.
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Esse modelo assume um conjunto de possibilidades de producao, P, nao convexo
e na forma de degraus (Figura 7).

Input, a
A
.—‘
o E
B F
C

» Input,

Fig. 7. Representacdo do modelo FDH.

Formalmente, o conjunto P pode ser representado por (15), onde x, e y, sao os
desempenhos observados.

Prow=1(xy) | X2 X0y 2y xy 20,k =1,...,n | (15)

Tulkens (1993) sugeriu o uso de um algoritmo para caélculo da eficiéncia FDH
que elimina todos os pontos dominados, candidatos para a geracao da fronteira. As
comparacoes pareadas executadas no algoritmo podem ser assim apresentadas: seja
a DMU k, com coordenadas x,, y,, um ponto candidato; se para qualquer DMU /,

X; <X, ouy, >y, com x; #x, ouy,#y,, entdo a DMU k é estritamente dominada

e removida do grupo de candidatos. Assim, uma DMU ¢ ineficiente se for possivel
encontrar outra que a domine; a dominante sera a referéncia, ou benchmark, para a
dominada.

O algoritmo proposto por Tulkens pode ser resolvido pelo problema de
programacao inteira mista formulado em (16).

Min &

sujeito a

Ox;, — D Xy Ay 20
k

Yo _ZY/kﬂk <0 (16)
K

> A =1
k

A, €1{0,1}
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A abordagem por FDH pode ser considerada como o melhor cenéario para o
calculo das eficiéncias, ja que sua fronteira de producao envolve melhor os dados, ou
seja, é envolvida pelas fronteiras de producdao CCR e BCC. Assim, as eficiéncias
obtidas pelo modelo FDH sao maiores que as calculadas pelos modelos DEA classicos.
Em aplicacées a agricultura, em especial se as DMUs forem produtores rurais, o
modelo FDH apresenta a vantagem de que cada produtor estard sendo comparado a
produtores reais (DMUs observadas) e ndao com cendrios hipotéticos (um produtor
virtual que é combinacao linear de produtores reais). A formulacdo de estratégias de
acao (busca de eficiéncia) para os agricultores ineficientes fica, assim, facilitada.

E importante ressaltar que nessa abordagem, as folgas diferentes de zero sdo
ignoradas. Essa situacao é contornada pelo modelo SBM - Slacks-Based Measure of
Efficiency (COOPER et al., 2000; TONE, 2001).

Modelos DEA com restricdes aos pesos

Os modelos DEA classicos permitem total liberdade em relacdao a selecido dos
pesos que dardao o maximo valor de eficiéncia a uma dada DMU. Essa liberdade é
importante na identificacdao das unidades ineficientes, ou seja, aquelas DMUs que
apresentam um baixo desempenho, inclusive com seu préprio conjunto de
multiplicadores. A flexibilidade (com base no PPL) na escolha dos pesos é uma das
vantagens apontadas a modelagem por DEA. Entretanto, os pesos calculados podem
ser inconsistentes com os conhecimentos que se tém em relacao aos valores relativos
de /inputs e outputs. Assim, a incorporacao de julgamentos de valor no calculo das
eficiéncias surge como uma evolucdo natural das aplicacoes de DEA a problemas
reais, ou seja, hd a necessidade da introducao de condicdées além das de nao
negatividade.

A atribuicao de pesos como forma de representar a estrutura de preferéncias do
decisor, apesar da suposta simplicidade, pode encontrar alguma relutancia por parte
dos decisores. Atribuir pesos é uma tarefa para a qual muitos decisores nao estao
técnica nem psicologicamente preparados (GOMES et al., 2002). Por outro lado, uma
vez dados os pesos, o decisor pode sentir-se alijado do processo de decisao, sendo-
Ihe apresentado um resultado final do qual julga que nao participou. Na literatura do
Apoio Multicritério a Decisao sao encontrados alguns argumentos contra a utilizacao
de pesos para deduzir e representar a informacdo de preferéncias do decisor (STEUER,
1986; KORHONEN, WALLENIUS, 1989; WIERZBICKI, 1986).

Quando ha preferéncias entre os /inputs e/ou outputs, por parte dos agentes de
decisao, esses julgamentos de valor sdo incorporados aos modelos DEA por meio de
restricoes aos pesos (ou multiplicadores) associados aos /inputs e/ou aos outputs das
unidades avaliadas. Allen et al. (1997) apresentam uma completa revisao da evolucao
da incorporacao de julgamentos de valor através de restricoes aos pesos. Os mesmos
autores identificam tipos de julgamento de valor usados no calculo da eficiéncia de
uma DMU:

e Julgamentos para identificar visbes prévias em relacao a inputs e outputs
(DYSON, THANASSOULIS, 1988);
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e Julgamentos para relacionar os valores de alguns /nputs e/ou outputs
(THANASSOULIS et al., 1995; WONG, BEASLEY, 1990);

e Julgamentos para incorporar visoes prévias das DMUs eficientes e ineficientes
(CHARNES et al., 1990);

e Julgamentos para satisfazer as necessidades de eficiéncia em relacao as
nocoes econdmicas da substituicao de inputs/outputs (BESSENT et al., 1988;
OLESEN, PETERSEN, 1991);

e Julgamentos para permitir a discriminacao entre unidades (THOMPSON et al.,
1990).

Os resultados padrao de DEA tém interpretacao alterada quando da imposicao de
restricoes aos pesos. Allen et al. (1997) discutem essas situacoes.

A incorporacao de julgamentos de valor através de restricbes aos pesos pode ser
dividida em trés grupos de métodos (LINS, ANGULO-MEZA, 2000): restricoes diretas
sobre os multiplicadores; ajuste dos niveis de input-output observados para a captura
de julgamentos de valor; restricao a inputs e outputs virtuais.

Restricdes Diretas aos Pesos

Nesse enfoque, desenvolvido por Dyson e Thanassoulis (1988) e generalizado
por Roll et al. (1991), sao impostos limites numéricos aos multiplicadores com o
objetivo de nao superestimar ou ignorar /nputs e outputs na analise.

Seja /, = Zv,x o numerador da funcao objetivo na formulacao original, no qual
i

io
/, é o input virtual consumido pela DMU o. Os limites impostos aos multiplicadores de
inputs, v,, e de outputs, u;, sdo dados pelas relacGes apresentadas em (13), onde //,

S/, 10, SO sao os limites inferior e superior para inputs e outputs, respectivamente.

I, <v, <S8,

(13)
10, <u; < SO,

Esse tipo de restricao pode levar a inviabilidade do PPL, j& que estabelecer um
limite superior ao peso de um J/nput implica em um limite inferior no /nput virtual do
restante das variaveis. Lins e Silva (2001) discutem em que condicdes as restricoes
aos pesos nao tornam o PPL invidvel.

Método de Regides de Seguranca

O método de Regides de Seguranca - Assurance Region Method (AR) -
desenvolvido por Thompson et al. (1990), recebe este nome pela adicao de restricoes
aos modelos DEA classicos que tém limites superior e inferior para cada multiplicador.
Ou seja, limita a variacao dos pesos a uma determinada regidao. As restricbes da
abordagem por AR sao de dois tipos: Tipo |, ou método Cone Ratio, e Tipo Il.
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Regides de Seguranca Tipo I: Método Cone Ratio

As restricoes desse enfoque, desenvolvido por Charnes et al. (1990), sao
exemplificadas em (14) e (15) e incorporam na analise a ordenacao relativa ou valores
relativos de inputs ou outputs.

kv +KiVia SV (14)

a, <——<p (15)

A formulacao (15) é a mais utilizada e reflete a taxa marginal de substituicdao. Os
valores limites sdao dependentes da escala das varidveis, ou seja, sdao sensiveis as
unidades de medida.

E ainda possivel com o método do Cone Ratio selecionar DMUs como padrio e
utilizar seus pesos como limites para o intervalo de variacdao dos pesos das demais
DMUs.

Regides de Seguranca Tipo Il

Apresentadas por Thompson et al. (1990), sdo restricoes que relacionam os
pesos de inputs e outputs, conforme (16).

Vi 2y (16)

/

Em muitas aplicacoes de DEA sao requeridas as relacoes entre pesos de inputs e
outputs, j& que a medida de eficiéncia reflete a combinacao das variaveis.

Assim como nos modelos de AR do Tipo I, os modelos do Tipo Il produzem os
mesmos indices de eficiéncia relativa, independente da orientacdo do modelo, e sdo
igualmente influenciados pela escala das variaveis input e output.

Restricées aos Inputs e Outputs Virtuais

Esse tipo de restricdo aos pesos dos multiplicadores considera os niveis de
inputs e outputs das DMUs, ao incluir somente os /nputs e outputs que contribuem
significativamente aos custos totais ou beneficios de uma unidade.

Wong e Beasley (1990) propuseram esse tipo de restricdo, que ao invés de
restringir os valores dos pesos, limita a proporcao de output (input) virtual total da
DMU o utilizado pelo output j (input i) no intervalo [¢,,go/.J ([p,.,a),]), ou seja, a

importancia dada ao output j pela DMU o. O intervalo [¢/,¢jJ é determinado pelo
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decisor. A restricao ao output virtual j é apresentada em (17), na qual Zu/.y/.0 é o
Jj=1
output virtual total da DMU o. Pode-se obter resultado semelhante para os /nputs.

g, <Y<y (17)

< — <
Z“/V/o
j=1

Aplicacdes a Agricultura: Estado da arte

Na literatura sao encontradas algumas referéncias ao uso de DEA para a andlise
de eficiéncia em agricultura.

Battese (1992) apresenta as aplicacdes de modelos de fronteiras paramétricas;
aplicacées de métodos de fronteiras a agricultura de paises em desenvolvimento sao
resumidas por Bravo-Ureta e Pinheiro (1993). Coelli (1995) completa o estudo desses
autores e mostra que de 38 artigos encontrados sobre o tema “fronteiras de producao
e avaliacao de eficiéncia”, somente 3 utilizavam DEA (FARE et al., 1985; RAY, 1985;
CHAVAS, ALIBER, 1993).

Algumas referéncias mais recentes sobre o tema sao comentadas a seguir.

A relacao inversa entre tamanho da propriedade e produtividade foi testada com
uso de DEA por Townsend et al. (1998). Os autores estudaram o caso de quatro
areas produtoras de vinho na Africa do Sul (nimero de DMUs variando entre 96 e
124). Foram testadas as relacdes entre tamanho da fazenda e produtividade da terra e
produtividade total dos fatores (7Total Factor Productivity — TFP) e mostrou-se que a
hipétese de relacdo inversa nem sempre é verdadeira e dependente da regiao
estudada. Os autores concluiram que ndao ha um tamanho 6timo de fazendas
produtoras de vinho na Africa do Sul, mas sim uma distribuicdo 6tima de tamanhos.

O uso de DEA para o calculo do indice de Malmquist e a decomposicao do TFP
em eficiéncia técnica e mudanca tecnolégica foi realizado para a avaliacdo da
eficiéncia da agricultura chinesa (YUK-SHING, 1998). Para a investigacao das fontes
de crescimento da agricultura chinesa no periodo 1988-1995, foram usados os dados
referentes a 64 condados da provincia de Jiangsu. Dos resultados do estudo
puderam-se sugerir direcoes estratégicas, que promoveriam o crescimento continuo
da agricultura, ao dar-se atencao aos fatores que causam declinio na eficiéncia.

Gulati e Mishra (1999) avaliaram a eficiéncia e os retornos de escala de fazendas
de algodao nos Estados Unidos, para uma amostra de 156 DMUs. Essas unidades
puderam ser caracterizadas como de retornos constantes de escala. Diferencas na
eficiéncia em funcdo dos tamanhos das fazendas foram relacionadas ao valor obtido
com a venda de produtos e aos fatores geograficos de localizacao das unidades. Um
outro estudo sobre fazendas de algodao (120 DMUs), neste caso no Paquistdao, pode
ser encontrado em Shafig e Rehman (2000).

Um estudo sobre avaliacao de eficiéncia em piscicultura pode ser encontrado em
Sharma et al. (1999a). Os autores avaliaram a eficiéncia econémica (dividida em
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eficiéncia técnica e alocativa) e as densidades 6timas de estoque de diferentes
espécies de peixes na China. O estudo indica que espécies devem ter suas taxas de
estoque elevadas ou diminuidas.

Sharma et al. (1999b) derivaram medidas de eficiéncia técnica, alocativa e
econdmica para 53 suinocultores do Hawaii (dados de 1994) com uso de DEA e SFA.
Apesar de os autores encontrarem resultados mais robustos com as analises por DEA,
a hierarquia de eficiéncias foi a mesma em ambos os modelos. Do estudo, conclui-se
que o tamanho da unidade e a experiéncia do produtor tém efeito positivo sobre a
eficiéncia, o que, no primeiro caso, sugere que as ineficiéncias podem ser reduzidas
ao explorarem-se as economias de escala. Entretanto, no segundo caso, nao se pode
afirmar que o nivel educacional tenha impacto positivo no desempenho da producao.

DEA e SFA também foram usados para o estudo da eficiéncia de um grupo de
35 horticultores em Oman, onde essa cultura é subsidiada pelo governo (ZAIBET,
DHARMAPALA, 1999). Os resultados mostraram uma baixa eficiéncia (cerca de 17%
das unidades avaliadas foram eficientes) para os modelos SFA e DEA CCR; com o uso
do modelo DEA BCC, o percentual de DMUs eficientes aumentou significativamente
(46%). Os autores encontraram correlacoes positivas com a renda “extra
propriedade” e qualidade do solo e correlacées negativas com pequenos tamanhos de
propriedades e idade do agricultor.

Sueyoshi (1999) descreve e utiliza uma abordagem que combina DEA e andlise
de sensibilidade para hierarquizar unidades. Esse enfoque foi usado na avaliacao de
32 cooperativas agricolas japonesas, em 1997.

Uma amostra de 50 fazendas de leite da Australia foi avaliada por DEA. Fraser e
Cordina (1999) afirmam que as medidas de eficiéncia geradas por DEA sao mais
consistentes que os indicadores parciais geralmente utilizados no estudo de eficiéncia
em agricultura. A avaliacao foi feita para o periodo de lactacdo de 1994/95 e
1995/96. Um ponto destacado no estudo é a importancia em identificar os fatores
que causam ineficiéncias, com especial énfase aos fatores socioeconémicos.

Reinhard et al. (1999, 2000) estimaram medidas de eficiéncia ambiental para
613 fazendas de leite na Holanda (dados para o periodo de 1991-1994), tanto com
DEA quanto com SFA, na presenca de multiplos outputs indesejaveis do ponto de
vista ambiental. Os autores destacam que ambas as abordagens foram satisfatérias
no calculo das eficiéncias ambientais.

Dados da agricultura de 48 estados americanos em um periodo de 31 anos
foram utilizados por Zofio e Lovell (2001) para a avaliacao de eficiéncia, com base no
calculo por DEA de medidas de desempenho hiperbdlicas e do indice de produtividade
de Malmquist. A vantagem dessa abordagem em relacdo a usada pelo Departamento
de Agricultura dos EUA (USDA) é a possibilidade de identificar as fontes de
produtividade pela decomposicao do indice.

O grande crescimento do setor agricola na Tailandia foi oriundo da expansao das
areas cultivadas pelo desmatamento. Krasachat (2002) estudou o impacto do
desmatamento na mudanca da produtividade, ja que essa pratica pode causar
mudancas no solo como nas propriedades fisicas e quimicas, perda de nutrientes,
erosao etc. O estudo refere-se ao periodo 1972-1994, para quatro regides
tailandesas, com uso do indice de Malmquist, decomposto por DEA.
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De Koeijer et al. (2002) gquantificaram a sustentabilidade agricola com o apoio de
DEA. A sustentabilidade foi medida para produtores holandeses de beterraba. O
numero de DMUs variou entre 111 e 121, para o periodo entre 1994 e 1997. Os
autores encontraram correlacdo positiva entre eficiéncia técnica (econ6mica e
ambiental) e eficiéncia “sustentavel”. Como os agricultores estavam sob as mesmas
condicoes fisicas, as diferencas em suas eficiéncias podem ser causadas por questoes
gerenciais.

Os produtores da Finlandia envolvidos com agricultura convencional e orgéanica
tiveram a eficiéncia avaliada por Lansink et al. (2002). Os resultados mostraram que
os produtores organicos sao, em média, mais eficientes relativamente a sua prépria
tecnologia, mas usam uma tecnologia menos produtiva que os produtores

convencionais. O resultado dos autores é importante, em especial, pela escassez de
literatura sobre avaliacao de eficiéncia de produtores orgéanicos.

No Brasil, foram encontradas algumas referéncias sobre o uso de DEA em
agricultura. Sturion (1996) utilizou DEA como suporte a Extensao Rural na tarefa de
assessorar as comunidades de produtores rurais, no diagndstico e na identificacao de
ineficiéncias na producao e na orientacdo para sua correcao. Nesse estudo, o autor
utilizou uma amostra de 131 unidades de producao da agropecuaria catarinense e fez
uma analise sobre o papel da Extensdao Rural frente as unidades de producao
ineficientes e de como utilizar os resultados da analise de DEA para torna-las
eficientes.

O problema da compatibilidade de curto prazo entre as praticas agricolas de
manejo sustentavel do solo e a eficiéncia técnica na producao foi abordado por
Toresan (1998). A avaliacao foi aplicada em 167 propriedades agricolas de Santa
Catarina. A construcao de uma medida de sustentabilidade das praticas e operacoes
agricolas foi operacionalizada através de técnicas de apoio multicritério a decisao,
enfocando a qualidade e o grau de adequacao das praticas e operacodes utilizadas
pelos agricultores no manejo do solo em lavouras. A medida de eficiéncia técnica foi
estabelecida através do modelo DEA com restricbes aos pesos (dados para periodo
1994/95). Os resultados revelam um extraordindrio potencial de crescimento da
producao agricola em Santa Catarina com uso generalizado de préticas sustentaveis,
sem recorrer ao emprego de mais recursos, isto é, pela melhoria da eficiéncia de sua
producao.

Pereira (1999) e Pereira e Silveira (2001) estudaram a evolucao tecnoldgica e o
crescimento da produtividade total dos fatores do setor agropecuario brasileiro, nos
periodos de 1970-1996 e 1985-1996, respectivamente, com base no indice de
Malmquist e DEA. Foram consideradas como unidades da analise os Estados, as
Regides e o Brasil. Os resultados da andlise apontam um crescimento tecnoldgico
acentuado e ganhos de produtividade total dos fatores. Entretanto, foi observado que
o progresso tecnolégico nao foi uniformemente distribuido pelo pais, sendo
concentrado, apenas, nas regides Centro-Oeste, Sul e Sudeste.

A eficiéncia técnica e a produtividade de um conjunto de unidades de producao
leiteira do Estado do Parand foram avaliadas por Souza e Wilhelm (2001). As
informacdes utilizadas referem-se ao Programa de Leite da Regido de Guarapuava. Os
resultados do modelo DEA sugerem aos produtores ineficientes, politicas de reducao
nos niveis de consumo e/ou aumento nos niveis de producao. Essas politicas
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possibilitam que os produtores ineficientes obtenham melhorias nos niveis de
produtividade e, por conseqiéncia, uma maior competitividade.

Pereira Filho (2001) analisou a eficiéncia por DEA da pequena producao familiar
agricola na regiao do Recéncavo do Estado da Bahia, por meio de uma amostra de 44
produtores. Os resultados indicaram que a maior fonte de ineficiéncia refere-se a
ineficiéncia alocativa, ou seja, as relacdes de preco dos fatores ndao tém sido
observadas. A mao-de-obra familiar evidencia-se como a principal fonte de ineficiéncia
econdmica. A andlise ainda mostrou que os niveis de eficiéncia técnica e de escala
eram inversamente relacionados ao tamanho da exploracao e a idade média da mao-
de-obra familiar e positivamente relacionados com o grau de insercao dos produtores
no mercado de produtos. A variavel idade média da mao-de-obra familiar apresentou
uma relacao inversa com a eficiéncia alocativa, enquanto que a variavel fonte de
informacao (radio) mostrou-se positivamente relacionada com essa medida.

ya

E importante destacar que essa revisao da literatura nao pretende esgotar o
tema, ja que esse é um tépico dindmico e a cada dia surgem novas publicacoes nessa
area de estudo, nas diversas partes do mundo.

DEA na Embrapa

A eficiéncia das unidades da Embrapa em promover pesquisa agropecuaria é
avaliada por DEA (SOUZA et al., 1999).

O Sistema de Avaliacao e Premiacado por Resultados da Embrapa (SAPRE) tem
base na avaliacao de desempenho de suas unidades centrais e descentralizadas.

A avaliacao é diferenciada segundo o tipo de unidade. As Unidades Centrais e os
servicos especiais sao avaliados por quatro componentes: eficacia, satisfacao do
cliente, avaliacao da Diretoria Executiva e produtividade. Ja os centros de pesquisa
tém sua avaliacao segundo cinco critérios, a saber, eficacia no cumprimento de
metas; eficiéncia relativa; impacto econd6mico, social e ambiental; produtividade;
satisfacdao do cliente (AVILA, 2002). Em ambos os casos, 0s componentes sao
ponderados e constituem, assim, o indice de Desempenho Institucional (IDI), que é a
base para a premiacdo de Unidades, equipes e empregados.

A metodologia DEA é usada para o calculo do indice de Eficiéncia Relativa (IEF),
gue recebe o maior peso dentre todos os critérios de desempenho (37,5% para o ano
de 2003).

O modelo DEA utilizado é o CCR, com trés inputs e um output (SOUZA et al.,
1999). Os inputs sao as despesas anuais de pessoal (menos complementacao
pecuniaria), outros custeios (menos o montante de receita da producao comercial) e a
depreciacao anual de benfeitorias e imdéveis, mais o custo de oportunidade de
terrenos. O output Unico é resultado da agregacao ponderada dos quatro tipos de
categorias de producao (producao técnico-cientifica; producao de publicacoes
técnicas; desenvolvimento de tecnologias, produtos e processos; transferéncia de
tecnologia e promocao da imagem), que representam o total de 28 itens de producao.

A avaliacao por DEA é feita em trés grupos de unidades descentralizadas, em um
total de 40 unidades. Os agrupamentos foram obtidos pelo método de Ward e sao
similares quanto a sua estrutura de custos preservando-se, assim, a hipdtese basica
de DEA de homogeneidade entre unidades.
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Nos casos em que a unidade é considerada outlier na producao de determinado
indicador, é feito um ajuste nos dados, de maneira que tal producao seja
desconsiderada, usando-se em seu lugar a producdao da unidade colocada
imediatamente apds. O objetivo é corrigir eventuais distorcdes no processo de
avaliacao e que poderiam beneficiar unidades que tenham producao atipicas em
determinados indicadores.

E ainda calculado o indice de Congestdo, que permite identificar se a Unidade
tem algum insumo que estd afetando o seu desempenho: indice de congestao inferior
a 0,5 indica que a Unidade tem algum insumo (pessoal, outros custeios e/ou
depreciacao) que ao ser aumentado diminui a producao.

Integracdo entre DEA e Sistemas de Informacao
Geografica

O processo de pesquisa e tomada de decisao em problemas espaciais complexos
pode ser apoiado pelos sistemas de Geoprocessamento, em especial pelos Sistemas
de Informacao Geografica (SIG). Segundo Burrough e McDonnell (1998), o SIG é um
poderoso conjunto de ferramentas para coleta, armazenamento, manipulacao e
visualizacdo de dados espaciais do mundo real. Podem ainda ser descritos como um
conjunto de hardware, software, dados e pessoas que operam em um contexto
espacial (CAMARA et al., 1996). A chave da diferenciacdo de um SIG e outros
sistemas de informacao é o foco em entidades espaciais e seus relacionamentos, com
atencao especial as operacoes de modelagem e anélise espacial.

A integracao entre SIG e modelos matematicos tem recebido grande atencao nos
ultimos anos, em particular no que se refere aos modelos classicos de Pesquisa
Operacional, como os modelos de localizacdao, roteamento, distribuicdo, alocacao de
recursos etc. Paralelamente, modelos de apoio a decisao multicritério e multiobjetivo
encontram na integracdo com SIG um amplo leque de aplicacdoes (MALCZEWSKI,
1999; GOMES, 1999; GOMES et al., 2002). Em Gomes (1999) e Gomes e Lins
(2002) encontram-se revisdes bibliograficas sobre esse tema.

Por usar diversas variaveis, que poderiam ser entendidas como critérios, alguns
autores (COOK, KRESS, 1990; COOK et al. 1992; BELTON, VICKERS, 1993;
FRIEDMAN, SINUANY-STERN, 1998; FARINACCIO, 1998; GOMES et al., 2000,
2001b) apoiam o uso de DEA como uma ferramenta de Multicritério, principalmente
nas problematicas de escolha e ordenacao. A integracao SIG-DEA mostra-se, assim,
bastante promissora, em especial em casos em que as DMUs apresentam carater
espacial. Entretanto, raras sao as referéncias nesse campo de atuacao, destacando-se
os trabalhos de Malczewski e Jackson (2000) e Soares de Mello et al. (2000, 2001a).

Na integracao SIG-DEA, além da especializacdgo das DMUs, podem ser
espacializados /inputs, outputs e eficiéncias, o que facilita o entendimento e analise do
problema, facilitando a tomada de decisdo. O modelo para essa integracao,
apresentado na Figura 8, toma como base o proposto por Jankowski (1995), para a
integracao SIG-Multicritério, e que foi adaptado por Soares de Mello et al. (2001a).
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’ Selecionar inputs e outputs do modelo DEA ‘

A

’ Selecionar, em ambiente SIG, as DMUs comparaveis ‘

A

’ Visualizar a distribuicao espacial de /inputs e outputs ‘

A
’ Extrair do SIG os dados referentes as DMUs ‘

A
’ Exportar arquivo com dados para o programa de DEA ‘

A

’ Realizar a anélise DEA e a analise de sensibilidade ‘

A
’ Exportar resultados para ambiente SIG (visualizacao) ‘

Fig. 8. Modelo proposto para a integracdo SIG-DEA.

No caso de avaliacao de eficiéncia em agricultura, a integracao SIG-DEA pode
ser de grande utilidade. Além das ja citadas vantagens da visualizacao espacial de
DMUs, inputs, outputs e eficiéncias, variaveis espaciais nao introduzidas no modelo
DEA (tipo de solo, relevo, proximidade a cursos d’agua etc.) podem ser usadas como
varidveis explicativas de ineficiéncia/eficiéncia. Adicionalmente, a andlise da
proximidade espacial de DMUs eficientes pode ser importante para a tomada de
decisao. Essa é uma linha de pesquisa com grandes perspectivas e que na Embrapa
Monitoramento por Satélite sera desenvolvida para a avaliacao de sustentabilidade e
eficiéncia dos agricultores de Machadinho d’Oeste (RO) e de Holambra (SP).

Conclusoes

O uso de DEA para medir eficiéncia relativa de unidades produtivas tem-se
mostrado bastante atrativo em diversos setores de aplicacdao. Aplicacdes dessa
abordagem em agricultura podem apoiar as decisdes de agricultores, ao indicar as
fontes de ineficiéncia e as unidades que podem servir de referéncia as praticas
adotadas.

Na Embrapa, a utilizagdgo de DEA como ferramenta de andlise de eficiéncia
relativa das unidades de pesquisa mostra a forte insercdao do modelo como ferramenta
gerencial. Entretanto, a disponibilizacao, para as unidades de pesquisa, dos resultados
do modelo DEA CCR classico utilizado (alvos, unidades de referéncia, pesos de inputs
e outputs), assim como o emprego de modelos DEA mais avancados (por exemplo,
modelos DEA com restricoes aos pesos, que minimizam a caracteristica dos modelos
classicos do excesso de pesos zero para os multiplicadores), poderiam contribuir ainda
mais para a atividade de gestao da empresa e das unidades.
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A integracdo com SIG mostra-se promissora, ao possibilitar a visualizacao
espacial das unidades eficientes e ineficientes. Logo, é possivel analisar a distribuicao
espacial das DMUs e explicar as ineficiéncias pelas varidveis espaciais que nao foram
incluidas no modelo DEA.
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