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ABSTRACT

Mathematical techniques aimed at measuring the efficiency of decision making units (DMUSs)
IS gaining a greater role in the literature. In view of this, this paper deals with the use of models of
data envelopment analysis (DEA) applied to southern and southeastern Brazil airports, to evaluate
their efficiencies, classify them as technical or scale efficiencies, understand the degree of
inefficiency in the use of its inputs and outputs and find airports that can serve as benchmarks for
the studied units. It can be concluded from the considered sample that airports had mostly high
technical efficiency in its processes.
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1. INTRODUCAO

Entre os anos de 2001 e 2002 ocorreu a
chamada  “quase-desregulamentacdo”  das
politicas regulatérias do setor de transporte
aereo brasileiro, quando entrou em vigor a
liberdade tarifaria no transporte aéreo domeéstico
nacional (SALGADO, 2010), provocando a
expansdo acelerada do mesmo. A partir desse
periodo, até 2012, a demanda doméstica por
transporte aéreo de passageiros mais do que
triplicou em termos de passageiros-quilometros
pagos transportados, com crescimento medio de
14,35 % ao ano, correspondendo a mais de 3,5
vezes 0 crescimento do PIB brasileiro no
mesmo periodo, segundo dados da Agéncia
Nacional de Aviacgdo Civil (ANAC, 2013). Com
isso, a busca de melhorias de desempenho em
aeroportos brasileiros passou a tomar um carater
cada vez mais estratégico, como forma de
reduzir 0s seus custos operacionais e aumentar a
qualidade percebida pelos seus clientes.

Durante os ultimos anos, uma grande
parcela de esforgos e recursos tem sido
direcionados para o0 desenvolvimento de
medidas de desempenho para diversos setores
da industria. Medidas que variam desde as mais
simplificadas, como a quantidade de output por
funcionario, até medidas mais sofisticadas,
como fatores de produtividade total (TFP),
considerando todos o0s inputs do processo
produtivo. Essas medidas tém sido utilizadas na
avaliacdo do progresso técnico e na
classificacdo de unidades pelos seus ganhos de
produtividade (GILLEN & LALL, 1997). Nesse
contexto, uma técnica que passa a receber
importante destaque é a analise por envoltéria
de dados (DEA).

Diversas sdo as aplica¢fes encontradas na
literatura que comprovam essa afirmativa. Entre
exemplos que merecem especial destaque,
relacionados a esta pesquisa, podem ser citados
os trabalhos de Gillen e Lall (1997), que em seu
estudo, avaliaram a eficiéncia e o desempenho
de 21 aeroportos estadunidenses entre 0s anos
de 1989 e 1992; Martin e Roman (2001), que
usaram a analise por envoltéria de dados para
avaliar o desempenho de 37 aeroportos
espanhdis antes de sua privatizacdo no ano de
1997; e Humphreys e Francis (2002), que
examinaram as mudancas nas estruturas de
indicadores de desempenho de aeroportos como

forma de avaliar a performance atual e futura
dos mesmos.

Sendo uma metodologia com base em
uma aplicacio de programacdo linear
originalmente desenvolvida para a medigdo de
desempenho, esta técnica tem sido empregada
com sucesso na avaliagdo de desempenho
relativo de um conjunto de unidades que
utilizam uma variedade inputs para produzir
uma variedade de outputs. A performance destas
unidades é avaliada utilizando-se o conceito de
eficiéncia ou produtividade, definido como a
razdo dos outputs totais divididos pelos inputs
totais (RAMANATHAN, 2006).

Pelo exposto, a presente pesquisa visa
investigar os resultados obtidos por meio da
aplicacdo de técnicas de analise por envoltéria
de dados empregadas a medicao da eficiéncia de
aeroportos do sul e sudeste do Brasil. Este artigo
descreve primeiramente conceitos relacionados
a formulacdo de problemas no éambito da
otimizacdo matematica, destacando-se a analise
por envoltéria de dados. Na sequéncia, sdo
apresentadas medidas de eficiéncia apropriadas
ao setor aeroportuario e suas caracteristicas,
com as discussdes e conclusbes desta pesquisa
sendo entéo apresentadas.

2. ANALISE POR ENVOLTORIA DE
DADOS

Em principio, a técnica DEA lida com um
nimero de Unidades Tomadoras de Deciséo
(DMUs), cada qual analisada separadamente por
meio de um modelo mateméatico de
programacdo que verifica a possibilidade da
DMU em consideracdo melhorar a sua
performance com decréscimos em seus inputs
OU acréscimos em seus outputs.

A melhoria é buscada até que a fronteira
da envoltéria convexa de outras DMUs seja
alcancada. Uma DMU que ndo puder melhorar a
sua performance ¢é eficiente, ou ndo-dominada.
Em caso negativo, ela é dominada por uma
combinagdo convexa de outras DMUs.
Possiveis melhorias para uma DMU particular
sdo indicadas, ndo em uma direcdo arbitréria,
mas com base na performance de DMUs
eficientes com maior sucesso
(RAMANATHAN, 2003).



Uma hipo6tese fundamental utilizada na
computacdo de eficiéncias relativas € a de que
se uma dada organizacdo eficiente é capaz de
produzir Y unidades de output utilizando X
unidades de inputs, entdo outras organizagoes
devem ser capazes de realizar o mesmo, caso
desejem operar de forma eficiente. Com isso, é
possivel definir Metas de Desempenho para
organizagOes ineficientes como forma de
capacita-las a atingir 100% de eficiéncia relativa
em comparacdo com as organizagdes mais
eficientes. Estas organizacbes operam em um
ambiente similar as outras; sendo a utilizagéo de
seu desempenho como benchmark para as
outras uma hipotese realista (COOPER et al.,
2006).

E possivel tracar uma Fronteira da
Eficiéncia, como uma linha unindo as
organizagOes mais eficientes e as linhas vertical
e horizontal conectando-as aos dois eixos. Ela
representa um padrdo de performance que as
organizacdes que ndo estdo na fronteira devem
tentar atingir (RAMANATHAN, 2003). A
Figura 1 ilustra fronteiras de eficiéncia.
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Figure 1: Fronteiras de eficiéncia. Fonte: autores
(2014).

Logo, o objetivo da técnica DEA é construir um
conjunto de referéncia; permitindo a
classificacdo das DMUs em unidades eficientes

ou ineficientes, tendo como referencial a
superficie formada por esse conjunto, com as
unidades eficientes localizadas sobre a fronteira
e as unidades ineficientes localizadas abaixo da
mesma.

Um conceito central para a DEA ¢ a ideia do
indice de produtividade ser definido como uma
combinacéo linear dos inputs dividida por uma
combinagéo linear dos outputs.

Com isso, 0s modelos de otimizacdo
relacionados com cada uma das DMUs buscarao
valores para os multiplicadores de cada input e
output de forma que o seu indice seja
maximizado em relacdo as outras unidades.

2.1. O modelo CCR

O modelo CCR, proposto por Charnes,
Cooper e Rhodes em 1978, é o primeiro modelo
de andlise por envoltéria de dados encontrado
na literatura, sendo também o de mais simples
compreensdo e implementacdo. Este modelo
busca a maximizacao da eficiéncia de cada uma
das DMUs consideradas em um estudo, de
forma individual por meio de aplicacbes de
programas lineares.

Com a busca da maximizacdo da funcéo
objetivo, composta na adaptagéo linear somente
do output virtual, da restricdo referente ao input
virtual, das restricdes relacionadas ao fato de
nenhuma dada unidade poder apresentar uma
eficiéncia maior do que 1 ou menor do que 0, e
das  restricbes de  positividade  dos
multiplicadores associados com cada input e
output, obtem-se a forma linear do modelo
CCR, demonstrada na Equacdo 1. Este modelo é
conhecido como forma dos multiplicadores.

max u'y;

sujeito a:

—vX+uY¥ <o

u,v=0.
1)
Onde ¥; € um vetor referente aos s outputs
observados da unidade j, x; € um vetor
associado aos m inputs observados desta mesma
unidade, u e v sdo as variaveis do problema,
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vetores de s e m componentes associados aos
valores de inputs e outputs observados, e X e Y
sdo matrizes cujas colunas representam cada
DMU considerada e cujas linhas representam
tipos de inputs ou outputs considerados.

2.2. O modelo BCC

O modelo BCC, em contraste ao modelo CCR,
ndo assume retornos de escala constantes para
as atividades consideradas, como demonstrado
na Figura 2.
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Figure 2: Contraste entre os conjuntos P referentes
aos modelos CCR e BCC. Fonte: autores (2014).

O conjunto de possibilidades de producdo P
para este modelo possui uma restri¢do referente
a soma das variaveis duais, que deve ser igual a
1, ou seja, Xp—q Ax = 1.

Esta restricdo impacta diretamente o segundo e
0 quarto postulados do conjunto de
possibilidades de producdo do modelo CCR,
forcando as solugdes vidveis dos problemas em
consideracdo a uma combinacdo convexa dos
valores observados, e ocasionando a fronteira
diferenciada do modelo BCC, como indicado na
figura supracitada. O modelo BCC tem assim
suas fronteiras de producdo delimitadas pela
envoltdria convexa dos dados relacionados com
as DMUs existentes.

A condicdo de convexidade para as varidveis
duais € a unica diferenca apresentada entre os
modelos BCC e CCR. Logo, como pode ser
esperado, estes modelos apresentam
propriedades similares bem como exibem suas
particularidades. As formas lineares de seus
modelos dual e primal orientados aos inputs
encontram-se descritas nas Equacdes 2 e 3,
respectivamente.

min 6
sujeito a:
Ox —AX =0
AY = y;
eA=1

A=0. )

Onde e é um vetor de mesma dimensao que A
com entradas iguais a 1.

max uTyj - Uj

sujeito a:

—vX+uY—ujeSO
u,v=0.

W sem restricdo de sinal.

@)

Onde u; € uma variavel referente a restricéo de

convexidade do problema dual.

Importante destacar também o fato do valor
6timo obtido no modelo BCC ser sempre maior
ou igual ao valor obtido pelo modelo CCR, uma
vez que este modelo impGe uma nova restricéo,
sendo a sua regido viavel um subconjunto da
regido viavel do modelo CCR.

Os excessos de inputs e faltas de outputs para o
modelo BCC possuem a mesma forma
apresentada no modelo CCR, devido as
restricoes referentes a estas quantidades
permanecerem inalteradas no modelo dual.



2.3. Comparacdo entre os modelos CCR e
BCC

Devido as diferentes eficiéncias associadas a
unidades estudadas em casos de retornos de
escala constantes (CRS) e retornos de escala
variaveis (VRS), é buscada uma distin¢éo entre
dois tipos de eficiéncias, a eficiéncia técnica e a
eficiéncia de escala (RAMANATHAN, 2003).
O modelo CCR, sem a restricdo de convexidade,
estima a eficiéncia bruta de uma DMU. Esta
eficiéncia comprime as eficiéncias técnica e de
escala. Eficiéncia técnica descreve a eficiéncia
em converter inputs em outputs, enquanto
eficiéncia de escala leva em consideracéo o fato
de economias de escala ndo poderem ser obtidas
em todas as escalas de producéo, existindo uma
escala mais produtiva, onde a escala de
eficiéncia atinge o seu maximo.

O modelo BCC aborda a variagdo de eficiéncia
em respeito a escala de operacdo, medindo
entdo a eficiéncia técnica pura.

A eficiéncia VRS é dada pela Equacéo 4.

e VRS = 0pcc = (eficiéncia técnica)
(4)
Enquanto a eficiéncia CRS é dada pela Equacao
5.

& CRS = O.cg = (eficiéncia técnica)(eficiéncia de escala)

Logo, a eficiéncia de escala de uma DMU pode
ser computada como a razdo de sua eficiéncia
CRS pela sua eficiéncia VRS. Ou seja, a
ineficiéncia de escala de uma dada unidade €
causada devido a esta unidade ndo operar no seu
tamanho mais produtivo.

A eficiéncia CRS de uma unidade é sempre
menor ou igual a sua eficiéncia puramente
técnica. A igualdade entre eficiéncia CRS e
VRS é obtida quando a eficiéncia de escala é
unitaria, ou quando a DMU opera no seu
tamanho de escala mais  produtivo
(RAMANATHAN, 2003).

2.4. Indices de eficiéncia do setor
aeroportuario

Toda organizagdo, seja do setor publico ou do
setor privado, necessita mensurar € monitorar a
sua performance. Neste contexto, um setor da
industria que acaba ganhando especial destaque,
devido as suas caracteristicas especificas, € o
setor aeroportuario

Em um ambiente perfeitamente competitivo,
forcas de mercado asseguram a equalizacdo de
um desempenho 6timo com lucratividade, mas a
realidade da operacédo de aeroportos encontra-se
distante destas condi¢cdes (DOGANIS, 1992).
Restricbes geograficas, econdmicas, sociais, e
politicas impedem a competicdo direta entre
aeroportos. Ao mesmo tempo, a extensdo pela
qual os aeroportos conseguem atrair o trafego de
outros com diferentes precos ou niveis de
servigo é muito limitada. Logo, a maioria destas
unidades ocupa uma posicdo virtualmente
monopolista, podendo usufruir desta por meio
da extracdo de altas receitas de seus clientes.
Nessas circunstancias, as medidas de
lucratividade podem nédo ser as mais adequadas
para mensurar as suas eficiéncias. A
consideracdo da lucratividade de forma isolada
ndo e capaz de identificar o consumo
desnecessario de recursos, e ndo providencia a
um aeroporto os incentivos adequados para
melhorar o seu desempenho. indices adicionais
ou indicadores que megam seus inputs e outputs
de forma fisica e financeira simultaneamente
S&0 essenciais.

Historicamente, muitos aeroportos adotaram o
costume de avaliar a sua performance usando
critérios fundamentados somente em medidas de
lucro ou aumento de trafego; mesmo com um
crescente cuidado de gerentes de aeroportos
sobre as implicagdes financeiras e comerciais de
sua operacdo (DOGANIS, 1992). Somente um
nimero reduzido de aeroportos desenvolveu
uma abordagem sistematica para a medicdo do
seu desempenho, e um numero ainda menor de
aeroportos incluiu qualquer indicador de
desempenho em suas demonstracfes contabeis.
De maneira geral, ndo ha um padrdo aceito na
indlstria para a medicdo do desempenho de
aeroportos. Este fato pode ser contrastado com
muitas outras inddstrias ou inclusive com a
industria de companhias aéreas, onde
indicadores de desempenho padronizados tem
sido amplamente adotados. Indicadores de
desempenho deveriam ser utilizados como
forma de assegurar a realizagdo do melhor uso
dos recursos a disposi¢do da administracdo de
aeroportos.

Sendo compostos essencialmente de uma ou
varias pistas de pousos e decolagens para
aeronaves, junto com as estruturas e terminais
associados onde passageiros e cargas



transportadas pelas aeronaves possam ser
processados,  aeroportos ~ Sd0  empresas
complexas, que agem como um sistema no qual
elementos e atividades sdo aproximados com o
intuito de facilitar, tanto para os passageiros
quanto para as cargas de frete, a troca entre 0s
transportes terrestres e aéreos. Com base nestes
dados, a opcdo mais viavel para a medicdo dos
outputs deveria ser dada em termos do nimero
de movimentos de aeronaves ocorridos, ou 0
volume de passageiros ou carga embarcados ou
desembarcados (DOGANIS, 1992).

3. METODOLOGIA

Esta pesquisa foi realizada em sete etapas. As
mesmas podem ser visualizadas na Figura 3.
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Figura 3 - Etapas da pesquisa. Fonte: autores
(2014).

3.1. Revisédo da literatura

A primeira etapa compreendeu a revisdo da
literatura abordando a aplica¢do da analise por
envoltoria de dados em aeroportos, que foi
realizada por meio da busca de artigos e livros

com aplicagbes praticas de  metodos
consolidados da literatura, relacionados com 0s
temas abordados. Foi escolhido para esta
pesquisa a realizacdo de um estudo similar ao
empregado por De Almeida et al. (2008), com a
utilizacdo do mesmo conjunto de inputs e
outputs, embora com a adocdo de outros
modelos de DEA e outra amostra de aeroportos.

3.2. Levantamento de dados

A segunda etapa envolveu o levantamento de
dados pertinentes ao problema estudado, por
meio de pesquisas em sites e da consulta a

anuarios estatisticos disponibilizados
anualmente pela Empresa Brasileira de
Infraestrutura  Aeroportuaria  (INFRAERO,
2013).

Foram buscados dados referentes aos complexos
aeroportudrios de aeroportos do sul e sudeste do
Brasil no sitio eletrénico da empresa, bem como
a movimentagdo anual de aeronaves, cargas e
passageiros no anudrio estatistico publicado no
ano de 2013. Os dados compreendidos nas
paginas eletronicas de especial relevancia para
esta pesquisa foram as areas dos patios de
aeronaves, nimero total de posi¢des disponiveis
para o estacionamento de aeronaves, areas dos
terminais de passageiros, comprimentos das
pistas de pousos e decolagens e capacidades de
passageiros processados ao ano. Estes dados
estdo disponibilizados em péginas destinadas a
cada um dos aeroportos administrados pela
agéncia. A Tabela 1 ilustra os dados obtidos
apos a consulta.



Tabela 1 - Dados obtidos apés a consulta. Fonte: autores (2014).

Capacidade do
Terminal
(milhées/ano)

Cidade do Aeroporto i\rlea dc: .
Patio (m~) da pista (m)

Comprimento

Areado  #de Posigies
Terminal Estacionamento
(m?*)

Movimentagio Movimentacio Movimentacio

de Avides de Carga (Kg) de Passageiros de Aeronaves

Dentre os aeroportos do sul e sudeste do Brasil,
foram excluidos aqueles que ndo apresentaram
um  descritivo completo do complexo
aeroportuario, ou nao possuiam  dados
publicados no anuario estatistico. No total foram
vinte os aeroportos selecionados.

Para a aplicacdo do modelo DEA, além das
escolhas das DMUs, se fez necessario a escolha
de varidveis de input e output. Os modelos
utilizados nesta pesquisa foram orientados tanto
para a minimizacdo dos inputs utilizados
mantendo-se inalterados o0s outputs, quanto
orientados para maximizacdo dos outputs, sem
incorrer aumentos nos niveis de inputs das
DMUs. Neste trabalho foram utilizados modelos
com retorno constante de escala, CCR, e com
retorno variavel de escala, BCC.

3.3. Tratamento dos dados do problema

Nesta etapa fez-se necessario a busca da
correlacdo entre varidveis do problema, a fim de
validar o processo de escolha das mesmas e de
desconsiderar quaisquer variaveis irrelevantes
ou duplicadas. Foi buscada a selecdo de

variaveis de forma que as correlagdes entre as
varidveis de input e output fossem positivas e
préximas ao numero 1.

As faixas de correlacdo escolhidas para esta
pesquisa foram:

0,00-0,50 — baixa correlagéo;

0,50-0,92 — média correlacéo;

0,92-1,00 — alta correlagéo.

Por meio da analise da matriz de correlacdes,
apresentada na Tabela 2, pdde-se eliminar o
input “area do terminal”, devido a alta
correlagdo com o input “area do patio”; o input
“comprimento da pista” que apresentou baixa
correlagdo com todos os outputs considerados
nesta pesquisa; e o0 output “movimentagdo de
aeronaves”, devido ao mesmo ser altamente
correlato com o output “movimentagdo de
passageiros”. Optou-se pela desconsideracéo
destas  varidveis devido ao  resultado
possivelmente tendencioso de sua inclusdo na
pesquisa.



Tabela 2 - Matriz de correlacdo entre as variaveis selecionadas. Fonte: autores (2014).

. L. Areado # de Mov. de Mov. de Mov. de
Area do Patio . . .
Terminal Posigoes Carga Passageiros Aeronaves
Area do patio 1,00
C idade d
Apancadedo 0,87 1,00
terminal
Cclzrmprlmento da 021 0,21 1,00
pista
Area do terminal 0,83 0,29 1,00
# de posicoes 0,42 0,51 -0,24 0,48 1,00
Mov. de carga 0,71 0,90 0,95 0,50 1,00
'\. r
Mov. de 0,74 0,95 0,90 054 091 1,00
passageiros
0,73 0,88 0,81 0,69 0,84 1,00

Deste modo, a eficiéncia foi calculada levando-
se em considerag&o trés inputs:

e areado patio;

e areado terminal;

e numero de posicBes para 0
estacionamento de aeronaves;

e dois outputs:

e movimentacdo de carga;
e movimentacdo de passageiros.

Cooper et al. (2006) salientam que, de forma
generalizada, o namero de DMUs (n) deve ser
maior do que o nimero combinado de inputs e
outputs (m+s), sendo desejavel que n exceda
(m+s) por um dado numero de vezes. Os autores
sugerem como regra empirica, em um modelo
envoltdrio, escolher n = max{ms; 3(m + s)}.
Dessa forma a relacdo entre estas quantidades é
satisfeita para esta pesquisa, pois:

20 = max{2 = 3; 3(2+ 3)} = max{6; 15} =
15

3.4. Formulacéao dos problemas

Esta etapa correspondeu a formulacdo dos
modelos CCR e BCC, os modelos considerados
nessa pesquisa. Optou-se pela resolugdo de
ambos os modelos CCR e BCC a fim de
classificar as ineficiéncias dos aeroportos em
ineficiéncias técnicas e de escala.

3.5. Resolucéo dos problemas

Nesta etapa foi realizada a resolucdo dos
problemas propostos. Para este fim foi utilizado
o software de wuso livre OSDEA-GUI,
direcionado especificamente para a resolucao de
problemas de anélise por envoltdria de dados.

4. CONCLUSAO

com os modelos
encontram-se

As eficiéncias obtidas
considerados nesta pesquisa
dispostas na Tabela 3.



Tabela 3 - Comparacao entre as eficiéncias obtidas pelos modelos trabalhados. Fonte: autores (2014).
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37,18%

57,27%
63,38%
94,119
50,21%
72,30%

85,19%
34,43%
60,540,

DMU

Cidade do Aeroporto CCR Input/Qutput BCC Input
Bage 0,69%
Belo Horizonte 20,32%
Criciima 27,08%
Bacacheri 76,67%
Foz do Iguacu 22,95%
Joinville 37,03%
Londrina 41,95%
Navegantes 55,26%,
Pelotas 6,990
Porto Alegre 62,81%
S3o José dos Campos 37,87%
Uberaba 14,94%
Uberlandia 54,27%
Uruguaiana 0,35%

A Tabela 4 demonstra a classificacdo das
eficiéncias dos aeroportos considerando-as
como técnicas ou de escala.

Tabela 4 - Classificagédo das eficiéncias obtidas pelos
modelos trabalhados. Fonte: autores (2014).
DMU

Cidade do Aeroporte 8 Técnica © de Escala

Foz do Iguagu

Joinville
Londrina
Navegantes
Pelotas

Porto Alegre

540 José dos Campos
Uberaba
Uberlindia

Uruguaiana

O objetivo do estudo foi alcangado, uma vez
que foi possivel identificar por meio dos
modelos matematicos de andlise por
envoltéria de dados empregados quéo
eficientes foram as operacGes dos aeroportos
sob estudo no ano de 2013. As ineficiéncias
ocorridas na utilizacdo de inputs e na geracéo
de outputs para cada um dos aeroportos
considerados pode ser estimada, bem como a

66,47%

BCC OQutput © de Escala (I) 6 de Escala (0)
10095 0,69% 0,692
100095 20,32% 20,329
100%; 27,08% 27,08%
100045 76,670 76,67%
24,049, 61,73% 95,43%
39,840 64,66% 92,9404
45,149, 66,2004 92,9404
78,81% 58,71% 70,1204

847% 13,92% 82,46%
77,400 86,87% 81,14%
64,28% 44,450, 58,91%
17,60% 43,41% 84,9004
55,2904 89,6504 98,1609

0,55% 0,53% 63,840

escolha de aeroportos que poderiam servir
como benchmarks para 0s aeroportos
classificados como ineficientes. A pesquisa
possibilitou ainda a classificacdo das
ineficiéncias dos aeroportos trabalhados como
ineficiéncias técnicas e ineficiéncias de
escala. Esse fator torna-se interessante a
medida que um aeroporto que opere de fato na
sua escala de producdo mais eficiente
necessita corrigir tdo somente a maneira pela
qual gerencia o uso de seus recursos.

O estudo demonstrou que os aeroportos de
Congonhas, Curitiba, Floriandpolis,
Jacarepagua, Rio de Janeiro, e Vitoria
operaram de maneira mais eficiente em
relacdo aos outros aeroportos do conjunto
considerado, devido a estes operarem em sua
escala mais produtiva. Desconsiderando-se o
fator de escala, por meio da aplicacdo do
modelo BCC, constatou-se que além destas
unidades os aeroportos de Bagé, Belo
Horizonte, Criciuma, e Bacacheri atingiram a
chamada eficiéncia técnica.

Aeroportos como os de Foz do lguacgu,
Joinville, Londrina, e Uberlandia merecem
especial destague devido aos mesmos
operarem em uma escala muito proxima da
escala eficiente; considerando-se a orientacao
para outputs. Essas condi¢Ges indicam a
possibilidade de melhorias direcionadas a
melhor utilizac&o de recursos.

A aplicacdo do modelo BCC orientado para
inputs possibilitou ainda a indicagdo do
aeroporto de Cricima como modelo de
benchmark para os aeroportos das cidades de

9



Pelotas, Uberaba, e Uruguaiana quase que
exclusivamente, com o valor da variavel dual
associada a este aeroporto proximo a 100 %
para cada uma destas cidades.

Importante considerar as projecoes fornecidas
pelos modelos BCC orientados aos inputs e
aos outputs em especial. Os valores obtidos
por meio destes modelos indicam valores a
ser buscados com base em valores observados
para outras unidades, e consideram as
dificuldades introduzidas pelas diferentes
escalas de producao.
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