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Resumo: O objetivo deste artigo € realizar uma analise comparativa dos resultados de eficiéncia obtidos usando uma abor-
dagem tradicional de Andlise Envoltdria de Dados (DEA, do inglés Data Envelopment Analysis) em contraposi¢do a meto-
dologia aqui proposta, que representa uma forma alternativa de lidar com diferencas na escala de operacdo das unidades
produtivas. Para tanto, é conduzido um estudo de caso sobre o desempenho operacional das empresas brasileiras de transporte
aéreo de passageiros, quanto ao uso da frota. A proposta combina clusterizacdo das unidades produtivas segundo a escala de
operacao, aplicacdo do modelo DEA original para retornos constantes de escala separadamente em cada cluster, além da
compensacdo das diferencas de escala entre os clusters. Os resultados foram comparados aos do modelo DEA tradicional
para retornos variaveis de escala, tendo revelado que a abordagem proposta aumentou a discriminacao entre as unidades, sem
grande impacto nas ordenacdes finais.
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Abstract: This paper performs a comparative analysis of the relative efficiency results obtained using a traditional approach
of Data Envelopment Analysis in contrast to the methodology proposed here, which comprises an alternative way of dealing
with differences in scale of operation of production units. For that, we will conduct a case study on the operational perfor-
mance of Brazilian passenger airlines, regarding the use of the fleet. The proposal combines clustering of production units
according to their scale of operation, original DEA model for constant returns to scale applied separately in each cluster, and
compensation of differences in scale among clusters. We compared the results to traditional DEA model for variable returns-
to-scale, which revealed that the proposed approach increased the discrimination among units without major impact on the

final rankings.
Keywords: Air Transport; Data Envelopment Analysis; Clustering.

1. INTRODUCAO

Desde a década de 1990, o setor de transporte aéreo
brasileiro sofreu mudangas significativas, tendo assistido a
um processo de desregulamentacdo, que deu fim a politica
de controle de mercado implantada nos anos 1960 (Lima et
al., 2011). O processo teve inicio com o fim dos monopolios
regionais, o que incentivou o acesso de novas empresas € a
disputa de precos, com a definicdo de faixas tarifarias. Em
2001, deu-se a liberalizacéo total dos precos, além da maior
flexibilidade nos processos de entrada de empresas e pedi-
dos de novas rotas aéreas, frequéncias de voo e aeronaves,
0 que acarretou, inclusive, o surgimento da Gol, a primeira
companhia de baixo custo do pais (Evangelho et al., 2005).
Os primeiros sinais de diminuigdo na competi¢do foram no-
tados por ocasido dos voos compartilhados entre a Varig e
a TAM (Soares de Mello et al., 2009). A tendéncia se acen-
tuou em 2006, com as dificuldades enfrentadas pela Varig,
entdo lider de mercado, que acabou adquirida pela Gol, em
2008. A partir dai, teve inicio uma fase de concentracdo,
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que levou a instalacdo de um quase-duopdlio. Contudo, nos
altimos anos, as empresas lideres (Gol/Varig e TAM) tém
apresentado resultados ruins, enquanto a Azul vem cres-
cendo consideravelmente.

Na literatura recente, grande parte dos estudos que
usam Andlise Envoltéria de Dados (DEA, de Data Enve-
lopment Analysis) na avaliagcdo da eficiéncia das empresas
aéreas brasileiras aplica o0 modelo BCC (Banker et al.,
1984), em razdo da acentuada diferenca entre as escalas de
operacdo das companhias (e.g., Soares de Mello et al.,
2003; Correia et al., 2011; Silveira et al., 2012a, 2012b). A
alegacdo é que, sob tais condi¢des, ndo se deve negligenciar
os efeitos de escala, o que impede o uso do modelo DEA
original (CCR: Charnes et al., 1978), que supde retornos
constantes de escala (CRS, de Constant Returns-to-Scale).
Contudo, 0 modelo BCC, que assume retornos variaveis de
escala (VRS, de Variable Returns-to-Scale), apresenta cer-
tas desvantagens. Nesse sentido, a metodologia aqui pro-
posta representa uma alternativa ao uso do modelo BCC,
uma vez que busca lidar com as diferengas na escala de ope-
racdo das unidades produtivas, de forma diferente da usual-
mente empregada. A proposta combina clusterizagdo ex-
ante, por meio de um método baseado no K-means (Stei-
nhaus, 1957; MacQueen, 1967), com a aplicacdo do modelo
CCR, seguida pela compensacdo entre clusters, apresentada
em Gomes et al. (2012b). O que se observa, comumente na
literatura, € a aplicagdo de técnicas de compensagdo para
tratar a ndo-homogeneidade das unidades produtivas. Desse
modo, além da proposta metodologica em si, outro aspecto
inovador deste trabalho reside em adaptar o uso de tais téc-
nicas para o tratamento de diferencas de escala.

Em sintese, o objetivo deste artigo é realizar uma ana-
lise comparativa dos resultados de eficiéncia obtidos com o
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uso da metodologia proposta em contraposicao aos da abor-
dagem BCC tradicional. Para tanto, sera conduzido um es-
tudo de caso sobre o desempenho operacional das empresas
brasileiras de transporte aéreo de passageiros, no periodo de
2007 a 2010, no que se refere, especificamente, ao uso da
frota.

Dentre as empresas avaliadas, ha algumas estrita-
mente regionais, que operam uma pequena frota de aerona-
ves com baixa capacidade de transporte (e.g., Abaeté, Meta,
Sol). Outras que, embora cubram todo o pais, operam ape-
nas voos domésticos, usando uma frota composta por um
nimero maior de aeronaves com capacidade de transporte
intermediario (e.g., Avianca, Azul, Trip, Webjet). H4,
ainda, empresas que operam rotas nacionais e internacio-
nais, utilizando uma extensa frota formada por modelos
com grande capacidade de transporte (e.g., Gol/Varig,
TAM). Portanto, ndo parece razoavel supor que as compa-
nhias analisadas operem sob as mesmas condi¢des de es-
cala.

O restante do artigo estd organizado da seguinte
forma: a Secdo 2 contém uma visdo geral da metodologia
proposta; a Secdo 3 descreve a modelagem do problema e
apresenta os principais resultados; e a Sec¢do 4 traz as con-
clusbes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. DEA: Andlise Envoltéria de Dados

DEA é uma abordagem ndo-paramétrica baseada em
programagdo matematica, cujo objetivo é calcular a eficién-
cia das unidades produtivas (DMUs, de Decision Making
Units), as quais sdo otimizadas individualmente, compa-
rando os recursos utilizados (inputs) e as quantidades pro-
duzidas (outputs) aos niveis das demais unidades. O resul-
tado é a construcdo de uma fronteira eficiente. Apenas as
DMUs nela situadas séo consideradas eficientes (pontuacéo
igual a 100%). Para as ineficientes, sdo calculados alvos e
um conjunto de referéncia. Os alvos séo os niveis de inputs
e outputs que devem ser atingidos para que se tornem efici-
entes. O conjunto de referéncia representa as DMUs efici-
entes (benchmarks) que servem como exemplos de boas
praticas de gestao.

Ha dois modelos tradicionais: os ja mencionados
CCR e BCC. O primeiro assume a hipétese CRS, ou seja,
qualquer variagdo nos inputs produz uma variagdo propor-
cional nos outputs. O segundo, desenvolvido sob a suposi-
¢do VRS, substitui 0 axioma da proporcionalidade entre in-
puts e outputs pelo da convexidade. Tais modelos possuem
formulacGes duais (envelope e multiplicadores), que forne-
cem o mesmo resultado de eficiéncia. Tradicionalmente, ha
duas orientagdes radiais possiveis para esses modelos: a in-
put, que busca minimizar os recursos sem alterar 0s niveis
de producéo; e a output, que visa maximizar a produgéo,
sem alterar a quantidade de recursos utilizados. Assim, con-
siderando um processo produtivo em que cada DMUy (k =
1,..., n) utiliza r inputs x, (i = 1,..., r) para produzir s

output y, (j=1,...,s), 0 modelo CCR orientado a inputs,

na formulagdo do envelope, é dado por:
Min h,
sujeito a
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onde N, é a eficiéncia da unidade em analise
(DMUy); X, € Yio s8o, respectivamente, 0s inputs e ou-
tputs da DMUy,; e 4, é a contribuic8o individual da DMUx

na defini¢do do alvo da DMU,. As variaveis de deciséo séo
h, e {4} - Nessa formulacdo, o modelo BCC € obtido pela

simples adi¢&o da restricdo de convexidade: Zﬂk =1.
k

Embora se proponha a permitir que uma DMU possa
ser eficiente, independente da escala em que opera, 0 mo-
delo BCC apresenta alguns inconvenientes: por exemplo,
classificacdo inapropriada de DMUs como eficientes (Ali,
1993); elevacdo nas pontuacdes de eficiéncia, muitas vezes,
reduzindo a capacidade de discriminag&o, em razdo do au-
mento do nimero de unidades eficientes; obtencdo de pon-
tuacdes distintas, dependendo da orientacdo adotada; efici-
éncias negativas implicitas (Soares de Mello et al., 2013;
Gomes Junior et al., 2013). Portanto, para evitar o uso do
modelo BCC, mas ainda assim assegurar o tratamento das
diferencas de escala de operacdo necessario a aplicacéo do
modelo CCR, optou-se por uma abordagem alternativa, que
combina clusterizacdo ex-ante e compensagdo ex-post.

2.2. Clusterizacdo em DEA

De modo geral, a analise de cluster é uma metodolo-
gia que compreende diferentes técnicas destinadas a avaliar
a semelhanca entre as unidades de um conjunto, segundo
critérios predefinidos, a fim de formar grupos de similari-
dade. Neste artigo, tais técnicas sdo usadas para identificar
grupos de empresas aéreas que operam sob condi¢des com-
paraveis de escala.

Em geral, as abordagens que combinam DEA e téc-
nicas de clusterizacdo, inicialmente (ex-ante), agrupam as
DMUs, de acordo com critérios estruturais ou ambientais
prefixados, para, entdo, aplicar o modelo CCR separada-
mente para cada grupo formado. Aqui, ao invés de variaveis
exodgenas, o proprio input (capacidade da frota) do processo
sera usado na definicdo dos agrupamentos. Alternativa-
mente, é possivel adotar a abordagem inversa (ex-post), em
que se calcula a eficiéncia de todas as unidades do conjunto
de anélise usando 0 modelo CCR para, s6 entdo, agrupa-las,
segundo a pontuacgdo obtida (Soares de Mello et al., 2012).

O primeiro tipo de abordagem (ex-ante) resulta em
grupos disjuntos (intersecdo nula). Em DEA, isso inviabi-
liza a comparacéo direta entre os resultados de eficiéncia de
DMUs pertencentes a clusters diferentes, pois a eficiéncia
de uma DMU s6 pode ser comparada aquelas inseridas no
mesmo subconjunto de analise. A abordagem ex-ante aqui
proposta lida com essa questdo, usando uma solucdo de
compensacdo, detalhada mais adiante.

Neste artigo, primeiramente, os clusters sdo defini-
dos, a partir de critérios associados a escala de operacdo das
DMUs (capacidade da frota). Em seguida, é aplicada uma
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Figura 1. Representacéo do processo produtivo da DMUg

técnica de compensacdo, originalmente proposta para ajus-
tar a ndo-homogeneidade das DMUs, mas aqui adaptada
para tratar diferencas de escala. Assim, a aplicacdo dessa
técnica busca ajustar (ou compensar) os resultados dos clu-
sters entre si e, por conseguinte, das DMUs pertencentes a
eles, quanto a escala de operacéo, de modo a permitir a com-
paracdo direta entre os resultados de eficiéncia de todas
DMUs do conjunto de anélise, a despeito dos clusters serem
disjuntos.

Para a compensacdo das diferencas entre clusters, é
possivel adotar uma solugéo ex-ante, que aplica um fator de
corregdo as DMUSs, antes de rodar o modelo DEA com todas
as DMUs do conjunto de analise (e.g., Bertoloto e Soares
de Mello 2011); ou ex-post, que calcula a eficiéncia usando
um modelo DEA com todas as DMUs em conjunto para, a
seguir, aplicar um fator de correcdo especifico de cada clu-
ster diretamente as eficiéncias calculadas, de forma a pos-
sibilitar a comparagdo global (Gomes et al., 2012b). Aqui,
adota-se uma solucdo ex-post, que obedece aos passos
abaixo relacionados.

1. Separar as DMUs em clusters de similaridade,

conforme a escala de operacao;

2. Rodar um modelo CCR, separadamente, para cada

cluster e selecionar as DMUs eficientes;
3. Rodar um modelo CCR apenas com as DMUs efi-
cientes de cada cluster, selecionadas no passo 2;

4. Calcular as eficiéncias médias das unidades do
passo 3, separadas em seus clusters originais.
Como essas DMUs eram eficientes nos seus clus-
ters originais, o fato de a eficiéncia média ndo ser
unitaria pode ser atribuido a desvantagens de es-
cala, e ndo necessariamente a ineficiéncias intrin-
secas da DMU;
5. Rodar um modelo CCR com todas as DMUs do
conjunto de analise; e

6. Usar as eficiéncias médias do passo 4 como fator
de correcdo das pontuacGes de eficiéncia do clus-
ter, dividindo-se a eficiéncia encontrada no passo
5 pela eficiéncia média do passo 4. No caso de al-
guma eficiéncia corrigida ser maior que um, nor-
malizar todas as pontuac@es de eficiéncias corrigi-
das, dividindo-as pelo valor méximo obtido.

As pontuaces de eficiéncia finais sdo as do passo 6.
Diferentemente de Gomes et al. (2012b) e Bertoloto e Soa-
res de Mello (2011), em que o agrupamento das DMUs é
imediato, aqui, faz-se uso de um ferramental matematico.
Dentre as varias técnicas disponiveis, optou-se pelo K-me-
ans (Steinhaus, 1957; MacQueen, 1967), um dos algoritmos
de clusterizacdo mais simples e referenciados (Jain, 2010).
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Seu objetivo é particionar um conjunto em k subconjuntos
disjuntos, de forma que a soma dos quadrados das distancias
das unidades até o centro dos clusters seja minimizada. O
valor de k (o nimero de clusters desejados) é definido a pri-
ori e serve de entrada para o algoritmo, que segue as etapas
relacionadas a seguir.

1. Comecar com Kk clusters, cada qual consistindo de
uma Unica unidade (escolhida aleatoriamente den-
tre as observaces), a qual denota o centro do res-
pectivo cluster;

2. Adicionar novas unidades ao cluster cujo centro
(ou média) estiver mais proximo da unidade adici-
onada;

3. Quando todas as n unidades tiverem sido alocadas,
recalcular as médias (centros) dos k clusters; e

4. Repetir as etapas 2 e 3 até que os centros dos k clu-
sters ndo se alterem.

O algoritmo do K-means ndo, necessariamente, con-
verge para 0 minimo global. Além disso, o resultado pode
ser bastante sensivel aos valores iniciais (etapa 1). Mas,
como sera visto na Subsecdo 3.3, aqui, a maior dificuldade
esta relacionada ao tamanho dos clusters. Essa é uma limi-
tacdo usual das abordagens que combinam DEA e clusteri-
zagdo sistematica. Propds-se, entdo, um refinamento meto-
doldgico, detalhado na Subsecéo 3.3, que consiste em aglu-
tinar clusters subsequentes gerados pelo K-means, até que
se atinja um nimero minimo de unidades em cada um deles.

3. MODELAGEM E RESULTADOS

3.1. Definicédo das variaveis

Em transporte aéreo, a otimizagdo da frota evita a oci-
osidade das aeronaves (um dos principais fatores de produ-
¢do). Isso contribui para a reducéo dos custos operacionais
e, portanto, para o aumento dos lucros da empresa. Assim
sendo, por simplicidade, sup8e-se que cada companhia aé-
rea de passageiros conduz um processo produtivo que en-
globa um input (capacidade da frota) e dois outputs (pax.km
transportado e ton.km transportado). A Figura 1 ilustra a
configuracdo adotada. Correia et al. (2011) usaram a mesma
estrutura de variaveis, embora tenham aplicado um modelo
Fuzzy-DEA. Gomes Janior et al. (2015) também fizeram
uso dessa mesma configuracdo para o processo produtivo,
mas aplicaram uma abordagem DEA ndo radial.

Como cada empresa usa modelos de aeronaves dis-
tintos, com diferente capacidade de transporte, o input "ca-
pacidade da frota" denota a soma dos pesos maximos de de-
colagem de todas as aeronaves da frota, tal como descrito
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por Correia et al. (2011). Desse modo, o input engloba o
tanto o tamanho da frota como sua respectiva capacidade de
transporte (passageiros e carga).

Os outputs devem estar associados ao servico ofere-
cido pelas empresas, portanto, neste artigo, considera-se a
quantidade total de passageiros transportados multiplicada
pelo ndmero total de quildmetros voados e a quantidade to-
tal de toneladas transportadas multiplicada pelo nimero to-
tal de quildmetros voados, respectivamente, "pax.km trans-
portado” e "ton.km transportado".

Outros exemplos de configuracdo de inputs em pro-
blemas similares, mas com propdésitos distintos do deste ar-
tigo, podem ser encontrados em Soares de Mello et al.
(2003) e Silveira et al. (2012a, 2012b). O primeiro incorpo-
rou inputs adicionais afetos a combustivel e mao-de-obra,
enquanto os dois Ultimos acrescentaram apenas mé&o-de-
obra. Todavia, aqui, optou-se por uma estrutura mais sim-
ples, pois o objetivo é avaliar, especificamente, 0 uso da
frota.

Assim, em termos gerais, com a estruturagdo de vari-
&veis adotada busca-se mensurar a capacidade da empresa
de usar a frota que possui de forma eficiente. A orientacéo
a input foi usada, uma vez que o proposito é identificar as
empresas que podem reduzir a capacidade de transporte de
sua frota, sem prejuizo ao total de passageiros e carga trans-
portados.

3.2. Base de dados

Os dados referem-se ao periodo de 2007 a 2010, e
foram extraidos dos Anuarios Estatisticos do Transporte
Aéreo, disponiveis no site da Agéncia Nacional de Aviagao
Civil (ANAC, 2007, 2008, 2009, 2010). A analise comeca
em 2007, por ser 0 ano subsequente a grave crise no setor
aéreo nacional, causada, principalmente, pela faléncia da
Varig e pela queda do avido da Gol. Portanto, para que hou-
vesse uma maior consisténcia nos dados, optou-se por ana-
lisar anos com caracteristicas similares. Os dados referentes
a 2011 e 2012 ndo contém todas as varidveis consideradas
e, por este motivo, ndo constam da anélise, que termina em
2010.

Como a regulacéo e estrutura do setor aéreo nacional
permaneceram praticamente inalteradas no periodo anali-
sado, aplicou-se uma abordagem contemporanea, em que
todas as observacgdes sdo inseridas em conjunto na andlise,
considerando a mesma empresa como uma DMU indepen-
dente em anos distintos. Essa é uma das formas de se au-
mentar o nimero de DMUs (Podinovski e Thanassoulis,
2007), que permite, ainda, a analise temporal (e.g., Soares
de Mello et al., 2003; Correia et al., 2011; Gomes Junior et
al., 2015).

Devido a agregacao de passageiros e carga em quil6-
metros transportados ao longo do ano, os dados referem-se
a posicao no final de cada ano. O mesmo ocorre com 0sS
dados da frota, embora ela possa variar durante o ano. Por-
tanto, para estimar a posi¢do da frota no fim do primeiro
semestre, foram calculadas as médias, incorporando os va-
lores praticados no ano anterior, bem como no ano em ques-
tdo, as quais, em seguida, foram usadas no célculo da capa-
cidade da frota de cada DMU.
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No periodo em analise, houve uma média anual de 20
companhias aéreas de transporte de passageiros em opera-
¢do, o que corresponde a 78 DMUs. Dentre elas, cinco fo-
ram descartadas, tendo em vista a inexisténcia de informa-
cOes de frota. A Tabela 1 apresenta os valores de input e
outputs praticados pelas 73 DMUSs avaliadas.

3.3. Abordagem proposta: clusterizagao seguida de
compensacdo de escala

Como descrito na Subsecdo 2.2, na geracgdo dos clus-
ters foi usado 0 método K-means, aplicado a variavel de in-
put “capacidade da frota”, uma vez que o objetivo ¢é criar
grupos cujas DMUs neles inseridas operem sob condicdes
similares de escala.

Para implementacdo do K-means, foi usado o sof-
tware XLSTAT, versdo 2014.3.01. Contudo, observou-se

que, ao se inicializar o algoritmo com valores de ke [2,8],
eram gerados clusters compostos por menos de nove
DMUs, valor este que aqui denota a quantidade minima
para que se obtenha resultados de eficiéncia confidveis. Isso
porgue, segundo Banker et al. (1989), o total de DMUs em
cada cluster deve ser o triplo do nimero de inputs e outputs
usados na modelagem.

Considerando esse intervalo de variagdo para k, 0s
clusters com quantidade insuficiente de DMUs (i.e., infe-
rior a nove) abrangiam empresas com capacidade de frota
variando entre grande e intermediaria. J4 as DMUs de me-
nor capacidade de frota eram agrupadas em um cluster
Unico, cuja composicao variava entre 32 e 64 empresas, e a
capacidade média da frota (centro do cluster) variava entre
25,1 e 308,3 toneladas.

Buscando superar tal condicdo, primeiro, definiu-se
que o valor de k a ser usado como entrada seria igual a qua-
tro, considerando-se que, caso houvesse equilibrio na divi-
sdo das DMUs entre os clusters, k deveria ser menor ou
igual a oito, para garantir o tamanho minimo recomendavel
para cada cluster. Apos alguns testes, verificou-se que, para

k>4, eram gerados clusters compostos por uma (nica
DMU cada, os quais mesmo agregados, ainda resultariam
em clusters com menos de nove DMUSs.

Por essa razdo, a estratégia adotada consistiu em ro-
dar o algoritmo K-means (k=4) e agregar os clusters de ta-
manho inferior a nove, respeitando-se a ordenacdo das es-
calas de operacdo das DMUSs neles inseridas, isto &, os cen-
tros dos clusters a serem agrupados deveriam ser subse-
quentes.

Formou-se, entdo, o primeiro cluster. As DMUs per-
tencentes a ele foram retiradas, e o0 algoritmo K-means (k=4)
foi rodado mais uma vez. O processo foi repetido até que
todas as DMUs do conjunto de andlise fossem alocadas a
algum cluster (todos com no minimo nove DMUs), tendo
resultado na formacdo dos cinco clusters exibidos na Tabela
2.

Nota-se que certas DMUs situadas no limite de seus
clusters apresentam capacidade de transporte da frota (in-
put) mais préxima de uma DMU de outro cluster do que de
outra de seu proprio cluster: por exemplo, a escala de ope-
racdo da empresa Team em 2008 (cluster 1) se assemelha
mais a praticada pela Sete no mesmo ano (cluster 2), do que
a da Sol em 2009 (cluster 1). Isso é problema usual das
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Tabela 1. Valores de input e outputs praticados pelas DMUs avaliadas

DMU Capacidade Pax.km Ton.km DMU Capacidade  Pax.km Ton.km
da frota (t)  (milhares) (milhares) dafrota (t) (milhares)  (milhares)
Abaete_10 11 1934 161 Abaete_08 12 1.378 125
Avianca_10 789 1.856.243 171.288 Air Minas_08 32 18.744 1.680
Azul_10 1.041 4.306.850 357.500 Gol/Varig_08 8.658 26.296.872  2.753.740
Gol/Varig_10 9.191 31.402.872 2.917.360 Meta_08 30 37.800 3.984
Meta_10 27 20.088 1.787 NHT_08 34 16.678 1.499
NHT_10 40 10.425 874 Oceanair_08  1.116 1.464.627 159.498
Noar_10 10 5.005 1.426 Pantanal_08 101 79.126 7.296
Pantanal_10 205 242.946 20.823 Passaredo_08 54 86.746 8.532
Passaredo_10 215 428.593 37.401 Puma_08 28 4.172 434
Puma_10 59 86.804 45.216 Rico_08 124 50.013 5.252
Rico_10 182 634 51.767 Sete_08 20 9.075 1.000
Sete_10 29 16.795 1.619 TAF_08 432 77.986 44.866
Sol_10 7 2.245 186 TAM_08 12.541 40.702.300  4.671.559
TAM_10 15.114 51.712.453 5.010.977 Team_08 18 3.480 287
Team_10 17 3.084 238 Total_08 518 66.507 41.849
Total_10 542 61.992 52.740 Trip_08 281 517.235 51.882
Trip_10 824 1.547.564 136.879 Webjet_08 431 1.180.795 123.580
Webjet_10 1.322 4.130.647 360.628
Abaete_09 12 1.645 139 Abaete_07 15 2.492 227
AirMinas_09 43 20.820 1.726 AirMinas_07 32 12.289 1.160
Avianca_09 829 1.438.350 131.355 Gol_07 4.689 20.306.538  2.119.062
Azul_09 391 2.110.707 176.730 Mega_07 4 1.072 313
Gol/Varig_09 8.774 26.339.094 2.391.779 Meta_07 30 24.602 2.706
Meta_09 30 20.277 1.820 NHT_07 28 12.638 1.127
NHT_09 40 15.435 1.278 Oceanair_07 918 1.079.481 120.141
Pantanal_09 92 77.465 6.544 Pantanal_07 102 93.420 8.679
Passaredo 09 95 221.821 19.284 Passaredo_07 30 47.629 4.726
Puma_09 28 43 4 Puma_07 28 9.763 1.013
Rico_09 173 4.270 366 Rico_07 171 161.617 17.833
Sete_09 23 10.514 1.044 Sete_07 20 8.057 873
Sol_09 3 1.212 99 TAF_07 399 167.685 51.366
TAF_09 159 4.826 37.645 TAM_07 9.553 33.445.234  3.806.729
TAM_09 14.028 44.570.946 4.341.646 Team_07 21 3.087 262
Team_09 14 3.476 268 Total_07 510 225.952 49.665
Total_09 498 62.230 49.086 Trip_07 157 208.626 22.677
Trip_09 512 851.302 76.279 Varig_07 6.597 3.831.335 478.611
Webjet 09 955 2.522.478 226.507 Webjet 07 155 345.579 35.885

abordagens que combinam clusterizacdo sistematica e
DEA.

Apos a formacdo dos clusters, aplicou-se o modelo
CCR orientado a input em (1), considerando-se as variaveis
definidas na Subsecdo 3.1, separadamente para cada cluster
(passo 2 da solucdo de compensagdo descrita na Subse¢do
2.2). No célculo das eficiéncias, foi usado o software SIAD
(Angulo-Meza et al., 2005), verséo 3.0. Os resultados cons-
tam da Tabela 3.

Na Tabela 3, observa-se que, ao todo, sete DMUs fo-
ram eficientes: uma no cluster 1 (Noar, em 2010); duas no
cluster 2 (Passaredo, em 2008; e a Puma, em 2010); duas
no cluster 3 (Passaredo, em 2009; e Rico, em 2010); uma
no cluster 4 (Azul, em 2009); e uma no cluster 5 (Gol, em
2007).

A seguir, as DMUs eficientes de cada cluster foram
separadas e 0 mesmo modelo CCR usado anteriormente foi
aplicado a estas DMUs (passo 3). A partir dos resultados de
eficiéncia obtidos, calculou-se, entdo, as eficiéncias médias
das DMUs do cluster de eficientes, levando-se em conta
seus clusters originais (passo 4). Os resultados constam da
Tabela 4.

Na Tabela 4, o fato de apenas a empresa Azul, em
20009, ter sido 100% eficiente no cluster de eficientes sugere
TRANSPORTES v. 23, n. 4 (2015), p. 21-30

que o cluster 4 é o Unico operando em escala 6tima, en-
quanto os demais apresentam desvantagens de escala que
tém impacto negativo na eficiéncia, a despeito de quaisquer
outras ineficiéncias gerenciais.

A etapa seguinte (passo 5) consiste em aplicar o
mesmo modelo CCR a todas as DMUs do conjunto de ana-
lise, aqui chamado de modelo geral. Em seguida (passo 6),
usou-se as eficiéncias médias de cada cluster (vide Tabela
4), como fator de correcgéo das eficiéncias gerais, dividindo-
se as eficiéncias obtidas no modelo geral, pelas eficiéncias
médias de cada cluster, considerando-se o cluster a que as
DMUs foram originalmente designadas. Os resultados fo-
ram, entdo, normalizados.

A Tabela 5 apresenta os resultados de eficiéncia sob
0 modelo geral, bem como as respectivas eficiéncias corri-
gidas e normalizadas. Apds a compensacdo e subsequente
normalizacdo, a inica DMU que se manteve 100% eficiente
foi a empresa Puma, em 2010, originalmente alocada ao
cluster 2.

3.4. Comparacdo com modelo BCC tradicional

Para fins comparativos, o modelo BCC tradicional,
orientado a input, comumente utilizado quando ndo se pode
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Tabela 2. Composi¢éo dos clusters gerados, usando o input “capacidade da frota”

Cluster 1 (n=11)  Cluster 2 (n= 22)

Cluster 3 (n=13)

Cluster 4 (n=18) Cluster 5 (n=9)

DMU Input DMU Input DMU Input DMU Input  DMU Input
Sol_09 3,3 Sete_08 199 Pantanal 09 91,9 Trip_08 280,7 Gol_07 4.688,5
Mega_07 4,0 Sete_07 20,0 Passaredo_09 953 Azul_09 391,4  Varig_07 6.597,0
Sol_10 6,6 Team_07 21,0 Pantanal_08 101,1 TAF_07 399,0 Gol/Varig_08 8.658,4
Noar_10 9,9 Sete_09 23,1 Pantanal_07 102,0 Webjet 08 431,3 Gol/Varig_09 8.774,1
Abaete_10 11,2 Meta_10 27,4 Rico_08 124,1 TAF_08 432,3 Gol/Varig_10 9.190,5
Abaete 09 11,5 Puma_09 28,0 Webjet 07 155,0 Total_09 4978 TAM_07 9.553,3
Abaete 08 11,9 Puma_08 28,0 Trip_07 157,0 Total_07 5100 TAM_08 12.541,3
Team_09 136 NHT_07 28,0 TAF_09 158,9 Trip_09 511,7 TAM_09 14.028,3
Abaete 07 15,0 Puma_07 28,0 Rico_07 171,3 Total_08 517,8 TAM_10 15.113,5
Team_10 16,5 Sete_10 29,1 Rico_09 173,3 Total_10 542,0
Team_08 17,5 Meta_09 29,7 Rico_10 182,2 Avianca_10 788,5
Meta_08 29,8 Pantanal_10 204,55 Trip_10 824,0
Meta_07 30,0 Passaredo_10 215,2 Avianca 09 828,6
Passaredo_07 30,0 Oceanair_07 918,0
AirMinas_08 31,6 Webjet 09  955,1
AirMinas_07 32,0 Azul_10 1.040,9
NHT_08 34,0 Oceanair_08 1.1159
NHT_10 39,6 Webjet_ 10 1.322,3
NHT_09 39,6
AirMinas_09 43,4
Passaredo_08 53,8
Puma_10 58,5
Tabela 3. Eficiéncias CCR em cada cluster
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5
DMU Eficiéncia DMU Eficiéncia DMU Eficiéncia DMU Eficiéncia DMU Eficiéncia
Sol_09 72,6% Sete_08 28,3% Pantanal_09 36,2% Trip_08 40,9% Gol_07 100,0%
Mega_07 54,3% Sete_07 25,0% Passaredo_09 100,0% Azul_09 100,0% Varig_07 16,1%
Sol_10 67,3% Team_07 9,1% Pantanal 08 34,1% TAF_07 28,5% Gol/Varig_08 70,4%
Noar_10  100,0% Sete_09 28,2% Pantanal_07 40,0% Webjet 08  63,5% Gol/Varig_09 69,3%
Abaete_10 34,2% Meta_10 45,4% Rico_08 18,2% TAF_08 23,0% Gol/Varig_10 78,9%
Abaete_09 28,3% Puma_09 0,1% Webjet_07 100,0%  Total_09 21,8% TAM_07 88,2%
Abaete_08 22,9% Puma_08 9,2% Trip_07 61,9% Total_07 21,6% TAM_08 82,4%
Team_09 50,6% NHT_07 28,0% TAF_09 83,6% Trip_09 33,0% TAM_09 73,4%
Abaete_07 32,9% Puma_07 21,6% Rico_07 44,5% Total_08 17,9% TAM_10 79,0%
Team_10 37,0% Sete 10 35,7% Rico_09 1,1% Total_10 21,6%
Team 08 39,3% Meta_09 42,4% Rico_10 100,0% Avianca_10 48,1%
Meta 08 78,7% Pantanal 10 51,0% Trip_10 36,8%
Meta 07 51,0% Passaredo_10 85,7% Avianca_ 09 35,1%
Passaredo_07 98,4% Oceanair_07 29,0%
AirMinas_08 36,8% Webjet 09  52,5%
AirMinas_07 23,8% Azul_10 76,7%
NHT_08 30,4% Oceanair_08 31,7%
NHT_10 16,3% Webjet_10  60,4%
NHT_09 24,2%
AirMinas_09 29,7%
Passaredo_08 100,0%
Puma_10 100,0%

negligenciar as diferencas de escala, foi aplicado ao con-
junto de 73 DMUs como um todo, considerando as varia-
veis definidas na Subsecdo 3.1. Os resultados de eficiéncia
(normalizada) da abordagem aqui proposta (vide Tabela 5)
e da abordagem BCC tradicional, bem como as respectivas
ordenacdes, sdo exibidos na Tabela 6.

Os resultados indicam que a abordagem proposta
discrimina melhor as DMUs, gerando apenas uma empresa
eficiente, contra dez no modelo BCC tradicional. A Unica
DMU eficiente nas duas abordagens foi a empresa Puma,
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em 2010. No modelo BCC tradicional, duas DMUs eficien-
tes foram assim classificadas por terem usado o menor nivel
de recursos (Sol, em 2009) ou produzido a maior quantidade
em, ao menos, um dos outputs (TAM, em 2010). De fato,
essa classificagdo inadequada (mencionada na Subsecéo
2.1) é uma das desvantagens do modelo BCC, que levou a
proposta de uma metodologia alternativa. Na abordagem al-
ternativa, essas mesmas DMUs tiveram resultados bem in-
feriores: 50% para TAM, em 2010; e 22% para Sol, em
2009.
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Tabela 4. Eficiéncias no cluster de eficientes e médias nos clusters de origem
Média no

cluster

Cluster 1 Noar_10 20,7% 0,2074

0,
Cluster 2 Eﬁfﬁgr_efg—% i’géo/g , 06627
Passaredo_09 44,0%

Cluster 3 Webjet_07 46,4% 0,4237

Cluster DMU Eficiéncia

Rico_10 36,8%
Cluster 4 Azul_09 100,0% 1,0000
Cluster 5 Gol_07 90,3% 0,9030

Tabela 5. Eficiéncias padrdo sob o modelo CCR geral, eficiéncias compensadas pelo fator de corre¢éo dos clusters
e eficiéncias compensadas normalizadas

Eficiéncia Eficiéncia
Cluster  DMU Geral Compensada Normalizada Cluster  DMU Geral Compensada Normalizada
Sol_09 6,8%  32,8% 21,8% Pantanal 09 15,7% 37,1% 24,6%
Mega_07 11,2% 54,0% 35,8% Passaredo_09 44,0% 103,8% 68,8%
Sol_10 6,3% 30,4% 20,2% Pantanal_ 08 15,3% 36,0% 23,9%
Noar_10 20,7% 100,0% 66,3% Pantanal_ 07 17,9% 42,3% 28,0%
Abaete_10 3,2% 15,4% 10,2% Rico_08 8,4% 19,9% 13,2%
Abaete 09  2,7%  12,9% 8,5% Webjet 07  46,4%  109,4% 72,5%
Cluster 1 Abaete 08 2,2% 10,8% 7.1% Cluster 3 Trip_07 28,3% 66,9% 44 3%
Team_09 4,7% 22,9% 15,1% TAF_09 30,6% 72,3% 47,9%
Abaete_07 3,2% 15,5% 10,3% Rico_07 20,3% 47,9% 31,8%
Team_10 3,5% 16,7% 11,1% Rico_09 0,5% 1,1% 0,7%
Team_08 3,7% 17,8% 11,8% Rico_10 36,8% 86,8% 57,5%
Pantanal_10 22,3% 52,6% 34,9%
Passaredo_10 37,7% 89,0% 59,0%
Sete_08 98%  14,8% 9,8% Trip_08 37,6% 37,6% 24,9%
Sete_07 8,6% 12,9% 8,6% Azul_09 100,0% 100,0% 66,3%
Team_07 2,7% 4,1% 2,7% TAF_07 18,2% 18,2% 12,1%
Sete_09 9,2% 13,9% 9,2% Webjet_08 572% 57,2% 37,9%
Meta_10 140% 21,1% 14,0% TAF_08 15,6% 15,6% 10,4%
Puma_09 0,03% 0,04% 0,03% Total_09 20,3% 20,3% 13,4%
Puma_08 31% 47% 3,1% Total_07 15,0% 15,0% 9,9%
NHT_07 8,6% 13,0% 8,6% Trip_09 31,9% 31,9% 21,2%
Puma_07 7,2% 10,9% 7,2% Total_08 13,6% 13,6% 9,0%
Sete_10 115% 17,4% 11,5% Total_10 21,0% 21,0% 13,9%
Meta_09 13,1% 19,8% 13,1% Cluster 4 Avianca_10 459% 459% 30,4%
Cluster 2 Meta_08 26,6% 40,1% 26,6% Trip_10 35,8% 35,8% 23,7%
Meta_07 17,6% 26,6% 17,6% Avianca_09 33,7% 33,7% 22,3%
Passaredo_07 32,2% 48,6% 32,2% Oceanair_07 254% 25,4% 16,9%
AirMinas_08 11,4% 17,2% 11,4% Webjet_09 50,8% 50,8% 33,6%
AirMinas_07 7,6% 11,4% 7,6% Azul_10 76,7% 76,7% 50,8%
NHT_08 9,4% 14,2% 9,4% Oceanair_08 28,0% 28,0% 18,6%
NHT_10 4,9% 7,4% 4,9% Webjet_10 59,2% 59,2% 39,2%
NHT_09 7,2% 10,9% 7,2%
AirMinas_09 8,9% 13,4% 8,9%
Passaredo 08 32,5% 49,1% 32,5%
Puma_10 100,0% 150,9% 100,0%
Gol_07 90,3% 100,0% 66,3%
Varig_07 134% 14,9% 9,9%
Gol/Varig_08 63,4% 70,3% 46,6%
Gol/Varig_09 58,0% 64,3% 42,6%
Cluster 5 Gol/Varig_10 66,9% 74,0% 49,1%
TAM_07 76,7% 84,9% 56,3%
TAM_08 71,4% 79,1% 52,4%
TAM_09 63,8% 70,6% 46,8%
TAM_10 68,5% 75,8% 50,3%
Na Tabela 6, nota-se, ainda, que, na maioria dos ca- em 2009; Trip, em 2007; e Webjet, em 2007. Outra excecdo
sos (60 das 73 DMUSs), a metodologia proposta resultou em é a empresa Noar, em 2010, que compde o cluster 1.
pontuacdes inferiores as observadas no modelo BCC. Den- Em relacéo a ordenacdo final os resultados das duas
tre as excecdes, estdo 11 DMUs pertencentes ao cluster 3: abordagens séo bastante similares. Para 48 DMUs, as dife-
Pantanal, nos anos de 2008, 2009 e 2010; Passaredo, em rengas decorrem das dez DMUs 100% eficientes, e, por-

2009 e 2010; Rico, nos anos de 2007, 2008 e 2010; TAF, tanto, empatadas na abordagem BCC tradicional. Em seis
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Tabela 6. Resultados de eficiéncia e ordenacéo da abordagem proposta e da BCC tradicional

Eficiéncia Eficiéncia

DMU Ordem Cluster + CCNR Ordem BCC DMU Ordem Cluster + CC~R Ordem BCC

+ compensacao + compensagdo
Abaete_10 54 10,2% 32 30,7%  Abaete_08 68 7,1% 36 28,1%
Avianca_10 27 30,4% 21 46,7%  Air Minas_08 50 11,4% 53 21,0%
Azul_10 11 50,8% 12 87,4%  Gol/Varig_08 16 46,6% 13 78,1%
Gol/Varig_10 13 49,1% 1 100,0% Meta_08 29 26,6% 27 36,5%
Meta_10 42 14,0% 42 25,1% NHT_08 58 9,4% 58 18,4%
NHT_10 69 4,9% 69 12,6%  Oceanair_08 38 18,6% 35 29,4%
Noar_10 4 66,3% 18 51,0%  Pantanal_08 32 23,9% 61 18,1%
Pantanal_10 22 34,9% 45 23,6%  Passaredo_08 24 32,5% 26 37,9%
Passaredo_10 7 59,0% 24 38,8%  Puma_08 70 3,1% 68 14,1%
Puma_10 1 100,0% 1 100,0% Rico_08 45 13,2% 71 10,8%
Rico_10 8 57,5% 23 40,1%  Sete_08 57 9,8% 41 25,1%
Sete_10 49 11,5% 50 21,9% TAF_08 52 10,4% 65 15,6%
Sol_10 37 20,2% 16 52,9% TAM_08 10 52,4% 1 100,0%
TAM_10 12 50,3% 1 100,0% Team_08 48 11,8% 52 21,2%
Team_10 51 11,1% 49 22,1%  Total_08 60 9,0% 72 10,5%
Total_10 43 13,9% 39 26,8%  Trip_08 30 24,9% 25 38,2%
Trip_10 33 23, 7% 28 35,8%  Webjet_08 20 37,9% 15 58,2%
Webjet_10 19 39,2% 14 71,5%
Abaete_09 64 8,5% 34 29,4%  Abaete_07 53 10,3% 44 23,7%
AirMinas_09 61 8,9% 64 159%  AirMinas_07 65 7,6% 63 17,1%
Avianca_09 34 22,3% 29 33,7%  Gol_07 4 66,3% 1 100,0%
Azul_09 4 66,3% 1 100,0% Mega_07 21 35,8% 1 100,0%
Gol/Varig_09 18 42,6% 1 100,0% Meta_07 39 17,6% 37 27,6%
Meta_09 46 13,1% 46 23,4% NHT_07 62 8,6% 55 19,6%
NHT_09 67 7.2% 67 149%  Oceanair_07 40 16,9% 40 26,1%
Pantanal_09 31 24,6% 56 18,9%  Pantanal_07 28 28,0% 54 20,7%
Passaredo_09 3 68,8% 20 46,8%  Passaredo_07 25 32,2% 22 42,0%
Puma_09 73 0,03% 70 11,8%  Puma_07 66 7,2% 60 18,1%
Rico_09 72 0,7% 73 2,2% Rico_07 26 31,8% 51 21,8%
Sete_09 59 9,2% 48 22,4%  Sete 07 63 8,6% 43 23,8%
Sol_09 35 21,8% 1 100,0% TAF_07 47 12,1% 59 18,4%
TAF_09 14 47,9% 31 31,0% TAM_07 9 56,3% 1 100,0%
TAM_09 15 46,8% 11 91,1%  Team_07 71 2,7% 62 17.4%
Team_09 41 15,1% 38 27,3%  Total_07 55 9,9% 66 15,0%
Total_09 44 13,4% 47 225%  Trip_07 17 44,3% 33 29,9%
Trip_09 36 21,2% 30 32,2%  Varig_07 56 9,9% 57 18,6%
Webjet 09 23 33,6% 17 52,2%  Webjet 07 2 72,5% 19 47,7%

casos, as ordenagdes finais em ambas as abordagens coin-
cidem: Meta, em 2010 e 2009; NHT, nos anos de 2008,
2009 e 2010; e Oceanair, em 2007. Contudo, é possivel
identificar alguns casos em que diferencas nas ordenagdes
se sobressaem: por exemplo, Abaeté, em 2009 e 2008; Pan-
tanal, em 2008; e Sol, em 2009.

4. CONCLUSOES

O objetivo deste artigo era realizar uma andlise os re-
sultados de eficiéncia obtidos por meio uma abordagem
BCC tradicional em comparacdo a metodologia aqui pro-
posta, que representa uma forma alternativa de se lidar com
diferencas na escala de operacdo das DMUs.

A proposta metodoldgica aqui apresentada combina
clusterizacdo ex-ante das DMUs ao modelo CCR, e com-
pensacao ex-post das diferencas de escala entre os clusters.

Para a consecucdo do objetivo, ambas abordagens fo-
ram aplicadas buscando avaliar o desempenho operacional
das empresas brasileiras de transporte aéreo de passageiros,
no periodo de 2007 a 2010, no que se refere, estritamente,
ao uso da frota.
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Os resultados evidenciam que a abordagem proposta
discriminou melhor as DMUs, tendo redundado em apenas
uma empresa eficiente. Além disso, ficou claro que as
DMUs classificadas como eficiente no BCC tradicional, por
razBes estritamente matematicas, estdo bem longe de serem
de fato eficientes.

Nao obstante, a proposta pareceu penalizar os resul-
tados de eficiéncia, uma vez, em 82% dos casos, as pontua-
¢cOes foram menores que na abordagem BCC tradicional.
Surpreendentemente, em 66% dos casos, as ordenacdes fi-
nais das duas abordagens foram bastante semelhantes, des-
considerando-se os empates do BCC tradicional.

Pode-se concluir que, em relagdo ao modelo BCC tra-
dicional, a abordagem proposta apresenta a vantagem de
evitar as classificacBes inadequadas de DMUs eficientes,
bem como outros inconvenientes daquele modelo (vide
Subsecdo 2.1). Com isso, a proposta evidencia maior capa-
cidade de discriminacdo entre as DMUs que a abordagem
BCC usual, uma vez que resulta em uma quantidade menor
de unidades eficientes.
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Uma sugestao de trabalho futuro compreende a ana-
lise comparativa da metodologia aqui proposta com a abor-
dagem que integra a clusterizacdo dindmica ao modelo CCR
(Golany e Thore, 1997).
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