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Article Info Resumo

Palavras-chave: Neste artigo, realiza-se uma andlise comparativa dos resultados de eficiéncia obtidos usando duas
analise envoltéria de dados abordagens preexistentes de Analise Envoltdria de Dados em relagdo a metodologia aqui proposta, que
clusterizagdo representa uma alternativa para lidar com diferencas de escala. Para tanto, é conduzido um estudo sobre
clusters dinamicos o desempenho operacional das empresas brasileiras de transporte aéreo de passageiros, quanto ao uso da
clusters estaticos frota. A proposta combina clusterizagdo estitica ao modelo para retornos constantes de escala, e
transporte aéreo compensagdo das diferencas de escala entre os clusters. A inovagdo estd na adaptagdo de técnica, a

principio, idealizada para lidar com a ndo-homogeneidade, ao tratamento de diferencas de escala. Os
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Introducao

O objetivo deste artigo é adaptar uma técnica originalmente idealizada para lidar com a ndo-homogeneidade das DMUs
(Gomes et al,, 2012) ao tratamento de diferencas de escala de operagdo. Para tanto, sera usado o modelo de Andlise
Envoltéria de Dados (DEA, Data Envelopment Analysis), introduzido por Charnes, Cooper e Rhodes (CCR: Charnes et al,,
1978), combinado a clusterizagdo estatica, seguidos de uma solu¢do para compensagdo de escala entre clusters. O presente
artigo expande trabalho preliminar apresentado por Rubem et al. (2014).

A motivagdo para essa adaptacdo deriva do fato de a extensdo do modelo CCR, desenvolvida por Banker, Charnes e
Cooper (BCC: Banker et al, 1984), e que se propde a tratar fatores de escala (o CCR assume que todas as unidades
produtivas operam em escala 6tima), vir sendo alvo de criticas, detalhadas a seguir. O propdsito do modelo BCC é permitir
que uma unidade possa ser eficiente, operando sob retornos crescentes, constantes ou decrescentes de escala. Mas, esse
modelo é muito usado para comparar unidades que operam sob escalas de produgdo diferentes, trazendo desvantagens:
classificacdo inadequada de unidades como eficientes (Ali, 1993; Maciel et al., 2014); elevacdo nas pontuacdes de eficiéncia,
reduzindo a discriminacdo (Rubem et al.,, 2014); obtencdo de pontuagdes de eficiéncia distintas, dependendo da orientacgio
adotada para o modelo (Benicio e Soares de Mello, 2014); e eficiéncias negativas implicitas (Soares de Mello et al., 2013).

Dentro desse contexto, a contribuicdo deste trabalho é propor uma alternativa, que além de ndo incorrer nas
desvantagens acima mencionadas, permita a comparacdo global das unidades produtivas, o que nido é possivel nas
abordagens que combinam clusterizacdo estatica ao modelo CCR ou mesmo, eventualmente, na clusterizacdo dinamica
(Golany e Thore, 1997).

Para avaliagdo da abordagem proposta, sera conduzido um estudo de caso sobre o desempenho operacional das
empresas brasileiras de transporte aéreo de passageiros, no que se refere ao uso da frota. Dentre as quais, ha algumas
regionais, que operam pequena frota de avides com baixa capacidade (e.g., Abaeté, Meta). Outras que operam apenas voos
domésticos, usando frota com um ntimero maior de aeronaves com capacidade de transporte intermediario (e.g., Avianca,
Azul, Trip). H4, ainda, empresas que operam rotas nacionais e internacionais, usando frota formada por modelos com
grande capacidade (e.g., Gol/Varig, TAM). Logo, ndo parece razoavel supor condigées homogéneas de escala.

Os resultados obtidos validam a abordagem proposta, indicando maior discriminagdo das unidades produtivas
(empresas aéreas) avaliadas, tanto em relacdo ao modelo BCC, como em relagdo a clusterizagdo dindmica integrada ao
modelo CCR.

O artigo esta assim organizado: a Se¢do 1 contém uma breve revisdo de DEA, clusterizacdo e tratamento de fatores de
escala. Na Secdo 2, descreve-se a metodologia proposta. A Se¢do 3 apresenta a modelagem do problema, os resultados das
abordagens usadas e uma analise comparativa. A ultima se¢do traz as conclusdes e sugestdo de trabalho futuro.
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1. Referencial tedrico

1.1.DEA

DEA é uma abordagem ndo-paramétrica, baseada em programacdo matematica, que permite andlises comparativas de
unidades produtivas, chamadas de DMUs (Decision-Making Units). Essas DMUs convertem, em quantidades variadas, um
conjunto de insumos em miultiplos produtos ou servicos. As DMUs podem ser qualquer tipo de organizacido, desde que
atuem sob as mesmas condi¢des e tenham autonomia na tomada de decisdes. Os insumos e produtos devem ser os mesmos
para todas as unidades. Em suma, a premissa basica em DEA é a homogeneidade das DMUs em andlise (Angulo-Meza,
1998).

Outro aspecto relevante é a proporcionalidade entre os insumos consumidos e os produtos produzidos no processo
avaliado. Os modelos mais usados sdo os ja citados CCR, que lida com esta relagdo de forma estritamente proporcional; e
BCC, que se propde a incorporar fatores de escala, ou seja, um incremento no insumo nido conduz a um incremento
proporcional na produgdo. Quando as DMUs avaliadas operam em escalas muito diferentes, comumente, recorre-se ao
modelo BCC.

Uma alternativa consiste em combinar o modelo CCR a técnicas de clusterizagdo. Embora, a clusterizacio em DEA,
geralmente, tenha o propoésito de segregar DMUs ndo-homogéneas (Gomes et al., 2012), aqui, ela é usada para segregar
DMUs operando sob escala de produgdo diferentes, a fim de permitir o uso do modelo CCR, no lugar do BCC, sem
negligenciar as diferencas de escala. Sendo assim, agrupa-se as DMUs com escalas semelhantes e faz-se a andlise de cada
cluster separadamente. A desvantagem desse tipo de abordagem é que, como DEA se baseia em uma medida relativa
(eficiéncia), uma comparagdo global entre DMUs de clusters distintos ndo é valida, a menos que se aplique uma solucdo de
homogeneizacdo (veja, e.g., em Bertoloto e Soares de Mello, 2011; Gomes et al, 2012), estratégia também adotada neste
artigo.

Outra forma de tentar vencer essa limitagdo, é recorrer a ja mencionada abordagem de Golany e Thore (1997), detalhada
na subsecdo seguinte, que integra a clusteriza¢do dindmica ao modelo CCR, e que, em geral, permite a comparacdo global
das DMUs, ainda que de forma indireta, desde que satisfeitas certas condi¢des (Andrade et al., 2014).

1.2. Analise de clusters

A andlise de cluster congrega diferentes técnicas para avaliar a semelhanga entre as unidades de um conjunto, segundo
critérios predefinidos, a fim de formar grupos de similaridade. Sendo assim, os grupos gerados (ou clusters) sdo ndo-
homogéneos entre si, mas internamente homogéneos. Um dos algoritmos de clusterizacdo estatica mais usados é o K-means
(MacQueen, 1967), dada sua facilidade de implementacdo. Seu objetivo é particionar um conjunto em k subconjuntos
disjuntos, tal que a soma dos quadrados das distancias das unidades (aqui DMUs) até o centro dos clusters seja minimizada.
0 valor k (nimero de clusters desejados) é definido a priori e serve de entrada para o algoritmo.

Ja a clusteriza¢do dindmica (Golany e Thore, 1997), cria grupos em que cada unidade (DMU) é o ponto central de um
cluster especifico, ajustando uma vizinhan¢a em torno de cada unidade. Nesse caso, os clusters gerados ndo sdo,
necessariamente, disjuntos (vide Figura 1(a)). Por essa razdo, é possivel realizar uma andlise mais abrangente (veja, e.g.,
Andrade et al., 2014) do que a permitida em um esquema de clusteriza¢do estatica convencional.

(@) (b)
Figura 1 - Clusterizacido (a) dinamica e (b) estatica
A abordagem dindmica visa superar o fato de a clusterizacdo estatica possibilitar que uma unidade (B) situada na
extremidade de um cluster seja mais proxima a uma unidade (A) situada em outro cluster do que de outra unidade (C) de
seu proprio cluster (Andrade et al.,, 2014), conforme mostrado na Figura 1(b). Ademais, a abordagem estatica pode gerar
clusters muito pequenos (poucas unidades) para analises DEA tradicionais.

2. Metodologia proposta: K-means, CCR e homogeneizacao de escala

Em geral, as abordagens que combinam DEA e clusterizagdo estdtica come¢am agrupando as DMUs, segundo critérios
estruturais ou ambientais para, entdo, aplicar o modelo CCR separadamente em cada cluster. Essas abordagens costumam
ser usadas para tratar a ndo-homogeneidade entre as DMUs e, neste caso, podem ser associadas tanto ao CCR como ao BCC.
Neste artigo, o objetivo é propor uma metodologia inovadora, que combine o modelo CCR e clusterizacdo estatica para
situagdes em que a ndo-homogeneidade se restrinja a diferencas nas escalas das DMUs, assegurando a comparacdo global
entre clusters distintos. Para tanto, é necessaria a aplicagdo de técnica de compensacgdo para corrigir as diferencas de escala
entre os clusters.

Dentre as alternativas disponiveis na literatura (e.g., Bertoloto e Soares de Mello, 2011), optou-se por uma solugio ex-
post (Gomes et al, 2012). O algoritmo aqui proposto obedece aos seguintes passos: (1) separar as DMUs em clusters
homogéneos segundo a escala de operagdo, usando o método K-means; (2) rodar um modelo CCR especifico para cada
cluster gerado e selecionar as DMUs 100% eficientes; (3) rodar um modelo CCR apenas com as DMUs eficientes de cada
cluster, selecionadas no passo 2; (4) calcular as eficiéncias médias das DMUs do passo 3, separadas em seus clusters
originais; (5) rodar um modelo CCR com todas as DMUs do conjunto de andlise; e (6) usar as médias do passo 4 como fator
de correcdo das eficiéncias de cada cluster, dividindo-se as eficiéncias do passo 5 pelas respectivas eficiéncias médias do
passo 4. Em caso de eficiéncias maiores que um, fazer a normalizacdo necessaria. Diferentemente deste artigo, em Gomes et
al. (2012) e Bertoloto e Soares de Mello (2011), a clusterizacio é feita usando apenas critérios estruturais das DMUs (i.e.,
sem auxilio de método matematico).
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3. Aplicacgdo

3.1. Modelagem DEA

Por simplicidade, e assumindo que uma empresa aérea possa focar nos load factors (indicador que denota a capacidade
efetivamente usada de uma aeronave) como base para o cdlculo de seu desempenho operacional, neste estudo, tal como em
trabalhos anteriores mencionados a seguir, a andlise se restringe ao uso adequado da frota.

A otimizacdo da frota evita a ociosidade das aeronaves, reduzindo custos operacionais. Mas, a frota de cada empresa
pode englobar varios modelos de aeronave de diferentes fabricantes com capacidades de transporte distintas. Logo, em vez
de usar o nimero de aeronaves operado por cada empresa como input, optou-se pelo peso maximo de decolagem (MCTOM,
Maximum Certified Take-Off Mass) para o computo do input. Para tanto, somou-se os valores de MCTOM de cada aeronave
da frota de uma dada empresa. Tal soma denota a capacidade de transporte da frota da empresa, em termos de carga e
passageiros, sendo, portanto, usada como input no modelo CCR. Os trabalhos de Correia et al. (2011), Gomes Junior et al.
(2015), Pereira et al. (2012) e Silveira et al. (2012) usam o mesmo input para analise de eficiéncia de companhias aéreas.

No ramo de transporte aéreo de passageiros, o principal output das empresas é dado pela quantidade total de
passageiros transportados multiplicada pelo nimero total de quildmetros voados por todas as aeronaves da frota (pax.km).
Por tal valor ignorar outputs ndo associados a passageiros, o output tonelagem total de carga transportada multiplicada
pelo total de quilémetros voados por toda frota (ton.km), também foi inserido na analise. Os trabalhos de Correia et al.
(2011) e Gomes Junior et al. (2015) usam os mesmos outputs.

Nesta modelagem, a énfase em load factors negligencia inputs além da capacidade da aeronave (e.g., mio-de-obra,
combustivel). Ademais, a competitividade do mercado aumenta a relevancia da qualidade e tempestividade do servigo.
Todavia, esses fatores estdo fora do escopo deste artigo, que se limita a avaliagcdo operacional das empresas aéreas quanto a
eficiéncia no uso da frota. Tal procedimento estd de acordo com o entendimento de Cook et al. (2014), os quais destacam
que quando do uso de DEA deve-se especificar claramente o propdsito da avaliacdo. Para trabalhos dentro desse mesmo
escopo, veja, e.g., Correia et al. (2011) e Gomes Junior et al. (2015). Para modelagens alternativas, sob uma perspectiva mais
abrangente, veja, e.g., Pereira et al. (2012) e Silveira et al. (2012).

Aqui, a orientacgdo a input foi usada, ja que o propdsito é identificar as empresas que podem reduzir a capacidade de
transporte de sua frota, sem prejuizo ao total de passageiros e carga transportados. Os dados referem-se aos anos de 2007 a
2010, e foram obtidos na pagina da Agéncia Nacional de Aviacdo Civil (ANAC). A andlise come¢a em 2007, por ser o ano
subsequente a grave crise no setor aéreo nacional, causada, principalmente, pela faléncia da Varig e pela queda de um avido
da Gol. Logo, para uma maior consisténcia, optou-se por analisar anos com caracteristicas semelhantes.

Adotou-se, ainda, uma abordagem longitudinal, que considera a mesma empresa como uma DMU separada em anos
diferentes, assumindo que a tecnologia se manteve estavel no periodo (Podinovski and Thanassoulis, 2007). A Tabela 1
apresenta os input e outputs de cada uma das 73 DMUs avaliadas, além das eficiéncias atinentes a cada passo da
metodologia proposta na se¢do anterior, bem como as obtidas a partir do uso tradicional do modelo BCC e da clusterizagao
dinamica.

3.2. Resultados

No passo 1, aplicou-se o K-means (k=4) ao input “capacidade da frota”, para gerar os clusters homogéneos quanto a
escala. Porém, o uso tradicional do K-means, ndo asseguraria o atingimento do nimero minimo de DMUs sugerido por
Banker et al. (1989) para andlises DEA (neste caso, 9 DMUs). Assim, a estratégia adotada consistiu em rodar o K-means e
agregar os clusters gerados menores que 9, respeitada a ordenagdo das DMUs. As DMUs agregadas para formar tal cluster
foram retiradas, e o K-means rodado novamente. O processo foi repetido até que todas as DMUs fossem alocadas a um
cluster. O processo resultou nos 5 clusters exibidos na Tabela 1, que traz ainda as eficiéncias intra-cluster de cada DMU
fruto da aplicacdo do modelo CCR separadamente para cada cluster (passo 2). Procedeu-se, entdo, ao passo 3, com a
aplicacdo do mesmo modelo CCR, mas agora as 7 DMUs 100% eficientes. A partir das eficiéncias individuais obtidas,
calculou-se, as eficiéncias médias das DMUs do cluster de eficientes, considerando seus clusters originais (passo 4). O fato
de apenas a DMU Azul_2009 ter sido 100% eficiente no cluster de eficientes indica que apenas o cluster 4 opera em escala
6tima, enquanto os demais clusters apresentam desvantagens de escala que influenciam negativamente no resultado, a
despeito de outras ineficiéncias gerenciais.

No passo 5, aplica-se o mesmo modelo CCR a todas as DMUs do conjunto de analise. A seguir, no passo 6, as eficiéncias
médias de cada cluster sdo usadas para corrigir as eficiéncias do passo anterior, dividindo-se as eficiéncias nele obtidas,
pelas médias de cada cluster, considerando-se o cluster a que as DMUs foram originalmente designadas. Os resultados
foram normalizados, pois havia eficiéncias maiores que um. Apds a homogeneizacdo de escala e subsequente normalizagio,
a inica DMU que se manteve 100% eficiente foi a empresa Puma, em 2009, originalmente alocada ao cluster 2.

Em comparacdo ao BCC, a abordagem proposta discrimina melhor as DMUs, evitando as falsamente eficientes (Ali, 1993),
gerando uma tnica DMU 100% eficiente, contra 10 no BCC. A DMU Puma_2010 foi eficiente nas duas abordagens. No BCC, 2
DMUs eficientes foram assim classificadas por terem usado o menor nivel de recursos (Sol_ 2009) ou produzido a maior
quantidade em, ao menos, um dos outputs (TAM_2010). Vale lembrar que essa classificacdo inadequada resulta de
propriedades matematicas do modelo BCC, sendo uma das desvantagens que motivaram a metodologia alternativa aqui
proposta, na qual as mesmas DMUs obtiveram resultados bem inferiores: 50% para TAM_2010; e 22% para Sol_2009. Além
disso, na maioria dos casos, a metodologia proposta resultou em eficiéncias inferiores ao BCC.

Na clusterizagdo dindmica, os limites dos clusters também foram definidos a partir do input “capacidade da frota”. A
distancia Euclidiana unidimensional foi usada como critério para a entrada de outras DMUs em cada um dos 73 clusters
gerados, centrados em cada uma das DMUs do conjunto. Um aspecto relevante é que nesta aplicagdo a condi¢do de
inexisténcia de qualquer cluster disjunto em relagdo a todos os outros é satisfeita. Desse modo, até mesmo as eficiéncias
resultantes de clusters nido coincidentes sdo comparaveis entre si, ainda que indiretamente, podendo, inclusive, serem
ordenadas (Andrade et al., 2014). Por fim, ressalta-se que a abordagem dinamica resultou em 11 DMUs 100% eficientes:
Azul, Noar, Puma e Rico, em 2010; Azul e Passaredo, em 2009; Passaredo e Webjet, em 2008; e Gol e Webjet, em 2007.
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Eficiéncia
Capacidade Pax.km Ton.km Abordagem Proposta
. . Clust
bMU da Frota (t) (milhares) (milhares) USteT T passos  Passo Passo  Passo Passo 6 BCC D(.:hfsu?r
mamico
1-2 3 4 5 (norm.)

Sol_09 3 1212 99 1 73% - 21% 7% 22% 100% 73%
Mega_07 4 1072 313 1 54% - 21% 11% 36% 100% 54%
Sol_10 7 2245 186 1 67% - 21% 6% 20% 53% 67%
Noar_10 10 5004 1426 1 100% 21% 21% 21% 66% 51% 100%
Abaete_10 11 1933 161 1 34% - 21% 3% 10% 31% 34%
Abaete_09 12 1645 139 1 28% - 21% 3% 9% 29% 28%
Abaete_08 12 1378 125 1 23% - 21% 2% 7% 28% 23%
Team_09 14 3476 268 1 51% - 21% 5% 15% 27% 51%
Abaete_07 15 2492 227 1 33% - 21% 3% 10% 24% 36%
Team_10 17 3084 238 1 37% - 21% 3% 11% 22% 79%
Team_08 18 3480 287 1 39% - 21% 1% 12% 21% 44%
Sete_08 20 9075 1000 2 28% - 66% 10% 10% 25% 100%
Sete_07 20 8057 873 2 25% - 66% 9% 9% 24% 88%
Team_07 21 3087 262 2 9% - 66% 3% 3% 17% 32%
Sete_09 23 10514 1044 2 28% - 66% 9% 9% 22% 13%
Meta_10 27 20088 1787 2 45% - 66% 14% 14% 25% 89%
Puma_09 28 43 4 2 0,1% - 66% 0,03% 0,03% 12% 0,2%
Puma_08 28 4172 434 2 9% - 66% 3% 3% 14% 24%
NHT 07 28 12638 1127 2 28% - 66% 9% 9% 20% 62%
Puma_07 28 9763 1013 2 22% - 66% 7% 7% 18% 56%
Sete_10 29 16794 1619 2 36% - 66% 12% 12% 22% 70%
Meta_09 30 20277 1820 2 42% - 66% 13% 13% 23% 83%
Meta_08 30 37800 3984 2 9% - 66% 27% 27% 36% 85%
Meta_07 30 24602 2706 2 51% - 66% 18% 18% 28% 68%
Passaredo_07 30 47629 4726 2 98% - 66% 32% 32% 42% 100%
AirMinas_08 32 18744 1679 2 37% - 66% 11% 11% 21% 72%
AirMinas_07 32 12289 1160 2 24% - 66% 8% 8% 17% 56%
NHT_08 34 16678 1499 2 30% - 66% 9% 9% 18% 60%
NHT_10 40 10425 874 2 16% - 66% 5% 5% 13% 38%
NHT_09 40 15435 1278 2 24% - 66% 7% 7% 15% 48%
AirMinas_09 43 20820 1726 2 30% - 66% 9% 9% 16% 58%
Passaredo_08 54 86746 8532 2 100% 33% 66% 33% 33% 38% 100%
Puma_10 59 86803 45216 2 100% 100% 66% 100% 100% 100% 100%
Pantanal_09 92 77465 6544 3 36% - 42% 16% 25% 19% 36%
Passaredo_09 95 221821 19283 3 100% 44% 42% 44% 69% 47% 100%
Pantanal_08 101 79126 7296 3 34% - 42% 15% 24% 18% 36%
Pantanal_07 102 93420 8679 3 40% - 42% 18% 28% 21% 42%
Rico_08 124 50013 5252 3 18% - 42% 8% 13% 11% 21%
Webjet_07 155 345579 35885 3 100% 46% 42% 46% 73% 48% 100%
Trip_07 157 208626 22677 3 62% - 2%  28% 44% 30% 62%
TAF_09 159 4826 37645 3 84% - 42% 31% 48% 31% 31%
Rico_07 171 161617 17833 3 44% - 42% 20% 32% 22% 45%
Rico_09 173 4270 366 3 1% - 42% 0,5% 1% 2% 2%
Rico_10 182 634 51767 3 100% 37% 42% 37% 57% 40% 37%
Pantanal_10 205 242946 20823 3 51% - 42% 22% 35% 24% 51%
Passaredo_10 215 428593 37401 3 86% - 42% 38% 59% 39% 75%
Trip_08 281 517235 51882 4 41% - 100% 38% 25% 38% 83%
Azul_09 391 2110707 176730 4 100%  100%  100%  100%  66% 100%  100%
TAF_07 399 167685 51366 4 29% - 100%  18% 12% 18%  100%
Webjet_08 431 1180795 123580 4 63% - 100% 57% 38% 58% 63%
TAF_08 432 77986 44866 4 23% - 100% 16% 10% 16% 99%
Total_09 498 62230 49086 4 22% - 100%  20% 13% 23%  100%
Total 07 510 225952 19665 4 22% - 100%  15% 10% 15%  71%
Trip_09 512 851302 76279 4 33% - 100% 32% 21% 32% 61%
Total_08 518 66507 41849 4 18% - 100% 14% 9% 11% 79%
Total_10 542 61992 52740 4 22% - 100% 21% 14% 27% 100%
Avianca_10 789 1856243 171288 4 48% - 100% 46% 30% 47% 48%
Trip_10 824 1547564 136879 4 37% - 100%  36%  24% 36%  37%
Avianca_09 829 1438350 131355 4 35% - 100%  34%  22% 34%  35%
Oceanair_07 918 1079481 120141 4 29% - 100% 25% 17% 26% 46%
Webjet_09 955 2522478 226507 4 53% - 100% 51% 34% 52% 53%
Azul 10 1041 4306850 357500 4 77% - 100% 77% 51% 87% 77%
Oceanair_08 1116 1464627 159498 4 32% - 100% 28% 19% 29% 32%
Webjet_10 1322 4130647 360628 4 60% - 100% 59% 39% 72% 60%
Gol_07 4689 20306538 2119062 5 100% 90% 90% 90% 66% 100% 100%
VRG_07 6597 3831335 478611 5 16% - 90%  13% 10% 19%  21%
Gol/VRG_08 8658 26296872 2753740 5 70% - 0%  63% 47% 78%  70%
Gol/VRG_09 8774 26339094 2391779 5 69% - 90% 58% 43% 100% 69%
Gol/VRG_10 9191 31402872 2917360 5 79% - 90% 67% 49% 100% 79%
TAM_07 9553 33445234 3806729 5 88% - 90% 77% 56% 100% 88%
TAM_08 12541 40702300 4671559 5 82% - 90% 71% 52% 100% 82%
TAM_09 14028 44570946 4341646 5 73% - 90% 64% 47% 91% 73%
TAM_10 15114 51712453 5010977 5 79% - 90% 68% 50% 100% 79%
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Conclusao

O objetivo de propor uma metodologia inovadora e realizar uma andlise comparativa com outras duas abordagens DEA
que se propdem a tratar a ndo-homogeneidade (aqui, restrita a diferengas de escala) das DMUs foi atingido. A proposta
combinou clusterizacdo estatica (K-means modificado) com o modelo CCR e subsequente solu¢do de homogeneiza¢do. Em
relacdo aos resultados obtidos, a abordagem proposta discriminou melhor as DMUs avaliadas. Entretanto, ela parece
penalizar os resultados de eficiéncia, uma vez que as pontuac¢des de todas as DMUs ineficientes sdo menores que na
abordagem dindmica e no BCC. A ndo ser pelos empates da abordagem dindmica e BCC, as ordenagdes finais obtidas nas trés
abordagens sdo semelhantes. Pode-se concluir, entdo, que, se o objetivo for a ordenagdo das DMUs, os resultados deste
estudo sugerem que a abordagem proposta apresenta a vantagem comparativa de gerar uma ordenacgao final com menos
empates. Ndo obstante, as limitagdes tipicas das abordagens que combinam DEA e clusterizacdo estatica foram
identificadas: (a) necessidade de modificacdo do K-means para atingimento do tamanho minimo no cluster; (b) DMUs
situadas no limite dos clusters sdo mais préximos de uma DMU de outro cluster do que de outra de seu proprio cluster,
gerando comparagdes injustas; (c) impossibilidade de comparagio global entre DMUs, a menos que se recorra a solugdo de
homogeneizacdo. Uma possibilidade de trabalho futuro consiste em utilizar um método de alternativo de clusterizagio
estatica, buscando superar as dificuldades encontradas com o K-means, principalmente, no que se refere ao tamanho dos
clusters gerados.
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Abstract

In this article, we carried out a comparative analysis of the efficiency results obtained using two existing approaches of DEA in relation to
the methodology proposed here, which is an alternative to deal with differences of scale. For this, a study on the operational performance of
the Brazilian air passenger transportation business is conducted. The proposal combines static clustering to the constant returns-to-scale
model, and compensation scale differences among the clusters. The innovation relies on the adaption of a technique, originally designed to
handle non-homogeneity to treat differences of scale. The results show that the proposed methodology increases the discrimination among
companies, that is, some units that resulted 100% efficient in the existing approaches, had their efficiency reduced, resulting in less draws.
Another relevant aspect is that the proposed methodology has comparative advantages over existing alternatives in the literature.

Key words: data envelopment analysis, clustering, dynamic clusters, static clusters, air transportation.
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