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Resumo

A alocagao de recursos ¢ um dos problemas classicos abordados pela Pesquisa Operacional. A inser¢ao
de modelos de Andlise de Envoltoria de Dados (DEA) nesse contexto traz novas possibilidades de
estudo, em especial quando combinada com o uso de algoritmos de programacéo inteira. Este artigo
apresenta um algoritmo para distribuigdo de recursos discretos usando modelos DEA de forma
seqliencial. O método proposto é aplicado no estudo de caso da alocacdo de vagas docentes na
Universidade Federal Fluminense. Os resultados sdo comparados com aqueles obtidos pela comissao
encarregada da distribuigcdo das vagas.

Palavras-chave: DEA; alocacdo de recursos; algoritmo seqiiencial.

Abstract

The resource allocation is one of the main problems in Operational Research. The use of Data
Envelopment Analysis (DEA) in this field is a new feature with a great potential, mainly when
combined with integer programming problems. This paper presents an algorithm to allocate integer
resources using a step-by-step DEA algorithm. We applied the proposed approach to a real case study,
which consists in allocating teacher positions in some departments of Universidade Federal
Fluminense. We compare the results with those obtained by the official commission.

Keywords: DEA; resources allocation; step-by-step algorithm.
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1. Introducio

Os modelos de Anélise de Envoltoria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA) medem
a eficiéncia de unidades produtivas. O resultado dessa medida serve normalmente para avaliar
as unidades e indicar quais as melhores praticas gerenciais em que elas devem se espelhar.

A medida de eficiéncia pode ser considerada como um indice de aproveitamento de recursos,
e, sendo assim, pode ser usada para a alocagdo ¢ re-alocagdo de recursos. Devem-se alocar
mais recursos para as unidades que melhor fazem uso deles. A quantificagdo dos recursos
para cada unidade pode ser feita de forma proporcional ao indice de eficiéncia, desde que os
recursos possam ser expressos como uma varidvel continua. No caso de a varidvel ser
discreta, a simples proporcionalidade ndo ¢é aplicavel, ja que se pode atribuir quantidades
fracionarias as unidades em avaliagdo.

Este artigo apresenta um modelo seqiiencial de atribuicdo de recursos em modelos DEA,
inspirado no modelo de votacdo de Hondt (Shuster et al., 2003), considerando-se que o
excesso de recursos a ser distribuido tem soma constante. Caso fosse de interesse realocar os
recursos ja existentes, mantendo-se constante o total dos recursos (soma dos recursos
constante) poderia ser usado o modelo DEA com Ganhos de Soma Zero — DEA-GSZ (para
os casos CCR e BCC) (Gomes et al., 2004, 2003; Gomes, 2003; Estellita Lins et al., 2003), o
modelo DEA hiperbdlico (para o caso CCR) (Avellar, 2004) ou o modelo de alocagéo
centralizada de recursos (para o caso BCC) (Lozano & Villa, 2004). No entanto, estes
modelos sdo validos apenas para o caso de recursos com distribui¢do continua, enquanto o
método aqui proposto tem validade para recursos medidos por niimeros inteiros.

O algoritmo seqiiencial de alocagdo de recursos em DEA proposto neste artigo ¢ aplicado a
distribui¢do de vagas docentes aos departamentos de ensino do Centro Tecnoldgico da
Universidade Federal Fluminense (UFF). O modelo considera o niumero de professores de
cada departamento, o envolvimento com atividades de ensino e pesquisa e a existéncia de
projetos de expansdo aprovados. Sdo usados dados da Comisséo Provisoria de Alocagdo de
Vagas Docentes (CPAVD) da UFF.

2. Analise de Envoltoria de Dados

A Analise de Envoltoria de Dados (Data Envelopment Analysis — DEA) tem como objetivo
medir a eficiéncia de unidades tomadoras de decisdo, designadas por DMUs (Decision
Making Units), na presenca de multiplos inputs (entradas, recursos ou fatores de produgdo) e
multiplos outputs (saidas ou produtos).

Ha dois modelos DEA cléssicos: CCR e BCC. O modelo CCR (também conhecido por CRS
ou constant returns to scale), trabalha com retornos constantes de escala (Charnes et al.,
1978). Em sua formulagdo matematica, considera-se que cada DMU k, k=1, ..., n, ¢ uma
unidade de produ¢do que utiliza m inputs xz, i=1,...,m, para produzir s outputs yj,
j=1,...,s. Esse modelo maximiza o quociente entre a combina¢do linear dos outputs ¢ a
combinagdo linear dos inputs, com a restrigdo de que para qualquer DMU esse quociente ndo
pode ser maior que 1.

Mediante alguns artificios matematicos, esse modelo pode ser linearizado, transformando-se
em um Problema de Programacao Linear (PPL) apresentado em (I), onde 4, ¢ a eficiéncia da
DMU o em andlise; x;, € ¥j, 530 0s inputs e outputs da DMU o; v; e u; sdo os pesos calculados
pelo modelo para inputs e outputs, respectivamente.
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O modelo BCC (Banker et al., 1984), também chamado de VRS (variable returns to scale),
considera situagdes de eficiéncia de produgdo com variagdo de escala ¢ ndo assume
proporcionalidade entre inputs e outputs.

Embora os modelos DEA tenham a vantagem de permitir fazer ordenac¢des sem depender de
opinides de decisores, sdo extremamente benevolentes com as unidades avaliadas. Estas
podem ser eficientes desconsiderando varias das variaveis de avaliagdo. Assim, é comum
haver um grande niimero de DMUs com eficiéncia 100%. Entretanto, quando ha preferéncias
entre os inputs e/ou outputs por parte dos agentes de decisdo, esses julgamentos sdo
incorporados aos modelos DEA através de restricdes aos pesos (ou multiplicadores)
associados aos inputs e/ou aos outputs das unidades avaliadas. Allen et al. (1997) apresentam
uma completa revisdo da evolucdo da incorporagdo de julgamentos de valor através de
restrigdes aos pesos, enquanto Angulo Meza & Estellita Lins (2002) apresentam uma revisao
desse e de outros métodos de melhorar ordenagbes em DEA.

A incorporacdo de julgamentos de valor através de restrigdes aos pesos pode ser dividida em
trés grupos de métodos (Estellita Lins & Angulo Meza, 2000): restri¢des diretas sobre os
multiplicadores; ajuste dos niveis de input-output observados para a captura de julgamentos
de valor; restri¢ao a inputs e outputs virtuais.

3. Alocacio de Recursos em DEA

A alocagdo de recursos ¢ um dos problemas classicos abordados pela Pesquisa Operacional,
em especial, pelos modelos de programagdo matematica. A inser¢do de DEA nesse contexto
traz a possibilidade de considerar os planos de producdo viaveis e de verificar os tradeoffs
entre inputs e outputs, com base na caracterizagdo do conjunto de possibilidades de produgdo
(Korhonen & Syrjénen, 2001).

O objetivo de um controle central ao alocar recursos as unidades constituintes é que a
producdo global seja maximizada, ou seja, a questdo da alocagdo dos recursos (inputs) esta
intrinsecamente ligada na pratica ao estabelecimento de alvos para a producdo (outputs)
(Beasley, 2001).

Na literatura, sob o tema “alocagio de recursos em DEA” sdo encontrados, basicamente, dois
segmentos de pesquisa: alocagdo de recursos e estabelecimento de alvos. A determinagdo de
alvos € a especificacdo de niveis de inputs ou outputs para cada DMU isoladamente,
independentemente do contexto organizacional em que esteja inserida (sem considerar a
limitagdo dos recursos).
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A alocagdo de recursos refere-se a determinagdo dos niveis de inputs ou outputs, quando a
organizacdo tem limitados recursos de inputs ou possibilidades de outputs. Neste caso, os
niveis das variaveis devem ser estabelecidos simultaneamente para que as limita¢des de
recursos sejam respeitadas.

3.1 Estado da arte

Um procedimento em cinco etapas para a alocagdo de inputs é apresentado por Golany et al.
(1993). Os recursos sdo distribuidos de acordo com as eficiéncias (ponderadas) das DMUs.
Este estudo, também classificado como de determinagao de alvos, usa o modelo DEA aditivo
(Charnes et al., 1985).

Para o caso de output inico, Golany & Tamir (1995) apresentam um modelo de alocagdo de
recursos que determina simultaneamente os alvos para inputs e outputs, com base na
maximizagdo total do output.

Athanassopoulos (1995, 1998) apresenta dois modelos de alocagdo de recursos. O primeiro é
baseado em programagdo por metas e DEA, e a fronteira de eficiéncia ¢ caracterizada de
maneira semelhante ao modelo DEA do envelope. As DMUs neste modelo sdo apresentadas
de maneira global com relagdo aos alvos organizacionais. No segundo modelo, o conjunto de
possibilidades de produgdo ¢ apresentado com restri¢des, o que lembra o modelo DEA dos
multiplicadores.

Para o caso de input unico, Thanassoulis (1996) propde um modelo de programacgao inteira
mista, que agrupa as unidades em conjuntos e determina um nivel marginal de recursos. Este
fator € usado pelos decisores para alocar o recurso. Em outro artigo (Thanassoulis, 1998), o
mesmo autor estima (por regressdo e programacgao linear) um conjunto unico de fatores que
sdo aplicadas a todas as DMUs, ainda considerando-se o caso de input inico.

Beasley (2001) apresenta um modelo de alocagdo de recursos que partem da reinterpretacao
de DEA como sendo um modelo ndo linear Gnico visto do nivel organizacional. Neste
modelo, os pesos sdo escolhidos simultaneamente para todas as DMUs, maximizando a
eficiéncia média.

O problema da alocac¢do de recursos em um ambiente de decisdo centralizado, no qual o
interesse ¢ maximizar os outputs que cada unidade pode produzir com os recursos
disponiveis, ¢ tratado por Korhonen & Syrjanen (2001). Os autores utilizam DEA e
programagao linear multiobjetivo na escolha do plano de alocagdo mais preferido. Lozano &
Villa (2004) discutem igualmente a tomada de decisdo centralizada em relagdo a alocagdo de
recursos € propdoem um modelo DEA BCC no qual a maximizacdo de eficiéncia de cada
DMU individual ¢ feita simultaneamente & minimizagao do total de recursos ou maximizacao
da produgdo total.

Yan et al. (2002) discutem um modelo DEA inverso (Wei et al., 2000) com restrigdes de
preferéncia sobre as variaveis, no qual a DMU estima os niveis de inputs/outputs quando da
revisdo dos niveis passados, dada a eficiéncia atual. O modelo proposto ¢ aplicado a re-
alocag@o dos recursos em um grupo de produtores de aparelhos elétricos.

O caso de alocag@o de recursos em que seja necessario admitir que o total ndo pode ser
alterado é estudado por alguns autores. Em Gomes et al. (2004, 2003), Gomes (2003) e
Estellita Lins et al. (2003) é proposto o modelo DEA com Ganhos de Soma Zero (DEA-GSZ),
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no qual a restri¢do dos modelos DEA classicos de total liberdade de produgdo ou de uso dos
recursos € substituida pela restricdo de soma total constante de inputs ou outputs. Assim, nos
modelos DEA-GSZ, CCR ou BCC, uma DMU ineficiente que busque a fronteira pelo
aumento de outputs (reducdo de inputs) imputara as demais a redugdo do valor de seus
outputs (ou aumento de seus inputs) de modo a manter a soma total constante. Assim, os
modelos DEA-GSZ tém aplica¢do direta nos estudos de alocacdo ou (re)alocagdo de recursos
(ou de produgdo), em que a restricdo de soma constante seja uma necessidade da modelagem.

Avellar (2004) propde quatro modelos tipo DEA baseados em inputs/outputs limitados, nos
quais a distribuicdo dos recursos/produtos pode ser influenciada tanto pelos inputs como
pelos outputs envolvidos. A constru¢cdo dos modelos tomou como base o perfil geométrico
da fronteira CCR tridimensional, que ¢ substituida por uma fronteira hiperbolica ou esférica,
funcdo da natureza da variavel a distribuir.

4. Algoritmo Seqiiencial para Alocaciio de Recursos em DEA

Os modelos citados no item anterior fazem realoca¢do de recursos ja existentes. Em sua
maioria, ndo consideram a possibilidade de os recursos serem discretos. A proposta deste
artigo € desenvolver um algoritmo que distribua novos recursos discretos entre as unidades,
com base nas suas eficiéncias.

Uma primeira abordagem que se poderia pensar para resolver o problema acima seria a
distribui¢do dos recursos disponiveis apenas para as unidades eficientes. Por ser
extremamente simplista e apresentar alguns problemas, ndo foi encontrada nenhuma mengao
a esta técnica na literatura. O primeiro problema desta abordagem ¢é que a quantidade de
recursos a serem distribuidos pode ndo ser multiplo do numero de DMUs eficientes, o que
obrigaria a algum tipo de ordenagdo entre as unidades de eficiéncia 100%. Outro problema ¢é
que esta alocagdo desconsidera a existéncia de DMUs ineficientes mas muito proximas da
eficiéncia. Pode ndo ser conveniente atribuir todos os recursos as unidades eficientes e ndo
atribuir nada a uma DMU com, por exemplo, 99% de eficiéncia.

Este ¢ um problema semelhante ao da transformacdo de votos em vagas para deputados. Um
dos métodos de resolver este problema ¢ o algoritmo de Hondt (Shuster et al., 2003), que
preenche as vagas de forma seqiiencial. O algoritmo atribui uma vaga de cada vez, segundo
determinados indicadores. No entanto, o algoritmo de Hondt, por ser aplicado ao total de
votos, parte do principio que a soma dos percentuais de votagdo ¢ 100%. Ora, a soma das
eficiéncias de um conjunto de DMUs ¢, percentualmente, sempre superior a 100%,
invalidando a aplicagdo do método de Hondt. Outras formas de resolver este problema sdo os
métodos baseados em sobras, que também exigem que a soma dos percentuais seja 100%.
Uma revisao geral destes métodos e de suas propriedades ¢ encontrada em Maia (2005).

O algoritmo proposto neste artigo segue uma filosofia semelhante, cujas etapas sdo
apresentadas na Figura 1.

No algoritmo proposto, os recursos sdo distribuidos a cada conjunto de DMUs eficientes,
mas apenas uma unidade de recurso para cada DMU eficiente. Feita esta distribuicao, supde-
se que os recursos ja foram efetivamente distribuidos e calculam-se as novas DMUs
eficientes, repetindo-se o algoritmo até distribuir todos os recursos. O objetivo deste passo ¢
verificar qual seria o comportamento das DMUs, se estas mantivessem a mesma produgao,
mas pudessem contar com os recursos agora distribuidos. Desta forma, o algoritmo proposto
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¢ um algoritmo seqiiencial de distribui¢do de recursos, que toma como base para a alocago
as eficiéncias calculadas pelos modelos DEA.

Calcular o nimero de DMUE s eficientes I:

A

Quantidade de recursos a ser distribuida ¢
maior ou igual ao niimero de DMUs eficientes?

Nao l l Sim

Distribuir os recursos para as DMUs Distribuir uma unidade de recurso
1° ndo contempladas nas etapas anteriores para cada DMU eficiente
2° que originalmente tenham o menor valor de input

Y

Ha sobra?
Néo | | sim
> Fim Quantidade ja distribuida | |
¢ adicionada ao input

Figura 1 — Etapas do algoritmo seqiiencial de alocagdo de recursos em modelos DEA.

Especial atencdo deve ser dada ao caso em que a quantidade de recursos a ser distribuida for
inferior ao nmimero de DMUs eficientes, em determinada etapa do processo. Neste caso,
propde-se que os recursos sejam distribuidos, em primeiro lugar, para as unidades eficientes
que ndo foram contempladas nas etapas anteriores e, em seguida, para as unidades eficientes
com menor quantidade original do recurso (inpuf) em questdo. A primeira das regras
justifica-se pela decisdo de fazer uma distribuicdo mais igualitaria. JA a segunda, usa o
principio que a mesma unidade de recurso ¢ mais util para uma unidade que tenha menos
recursos do que para uma que tenha mais. Ou seja, admite que a segunda derivada da fungéo
utilidade é negativa, o que é um pressuposto geralmente aceito em situagdes de ganhos
(Valadares Tavares ef al., 1996).

O uso da quantidade original como fator de desempate parte do principio de que os recursos
sdo todos distribuidos no mesmo instante, isto €, as etapas intermediarias do algoritmo sdo
apenas ferramentas para obter-se o resultado final. Caso os recursos sejam distribuidos em
momentos distintos, com espagamento temporal apreciavel, a informagdo da quantidade
original de recursos perde sentido. Em um caso como este, poder-se-ia usar como critério de
desempate, a quantidade de recursos que a DMU dispde naquela iteragao.

O algoritmo proposto resolve totalmente um dos problemas da abordagem simplista e resolve
0 outro na grande maioria dos casos. De fato, se apds a primeira iteragdo (quando sdo
distribuidos recursos apenas para as unidades originalmente eficientes) houver sobra de
recursos, estes sdo distribuidos de acordo com a eficiéncia que considere a distribuigdo
anterior. Com isto, DMUs de eficiéncia proxima a 100% podem tornar-se agora 100%
eficientes e serem elas a receber recursos. O segundo problema (haver mais DMUs eficientes
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do que recursos a distribuir) é resolvido, na maioria dos casos, com o critério de desempate
apresentado. Entretanto, este critério ndo é exaustivo, ou seja, apds sua aplicacdo podem
subsistir empates. Nesta situagdo, ha necessidade de um critério de desempate adicional, que
devera ser estabelecido, caso a caso, segundo as estruturas de preferéncias dos decisores.

5. Estudo de Caso
5.1 Problema

Em 2001 o Conselho Universitario da Universidade Federal Fluminense determinou que a
Comissdo Provisoria de Alocagdo de Vagas Docentes (CPAVD) estabelecesse critérios
académicos para a alocacdo de vagas docentes da carreira do magistério superior nos
departamentos de ensino. Esta comissdo deveria entdo elaborar uma proposta de distribui¢ao
de vagas, baseada nos seguintes critérios preestabelecidos (UFF, 2001a):

— No minimo 60% considerando a relagdo professor/aluno e a carga horaria didatica;
— Até 30% segundo a producdo académica;

— Até 20% segundo os projetos de expansdo aprovados.
A proposta detalha, ainda, que:

— A relagdo professor/aluno e a carga horaria didatica s6 deverdo levar em conta
atividades presenciais e gratuitas, nas quais os professores nao recebam pro-labore;

— Na produgdo académica departamental deverdo ser considerados os dados constantes
no Relatorio SAD/RADOC relativos a 1999 e 2000;

— Na analise dos projetos de expansdo sejam considerados os pleitos académicos
relativos a criagdo de cursos, habilitacdes, areas de concentracdo, campos de
confluéncia, amplia¢do de turmas ou turnos, reformulagées curriculares, entre outros,
desde que aprovados pelos Conselhos Superiores da universidade.

A relagdo professor/aluno ¢ calculada considerando-se dois indicadores: professores do
quadro permanente da carreira do magistério superior, lotados e em exercicio no respectivo
departamento, ¢ os estudantes regularmente matriculados e inscritos em disciplinas
ministradas presencialmente por professores do respectivo departamento.

A carga horaria didatica departamental ¢ expressa pela carga horaria total das disciplinas
ministradas pelo departamento, presenciais e gratuitos.

Para o calculo da produgdo académica, a CPAVD utilizou a base de dados da GED
(Gratificagdo de Estimulo a Docéncia), com as seguintes considera¢des (UFF, 2001b):

— Utilizar os pesos ja aprovados no Conselho de Ensino e Pesquisa que fazem parte da
pontuagdo de produgio para a GED;

— Retirar os itens: artigos de opinido, publicacdes em veiculos de circulagdo local,
trabalhos apresentados em Congressos Cientificos, Resumos publicados em
Congressos Cientificos, textos didaticos para uso local e participagcdes em Exposi¢des
ou Apresentagdes artisticas;

— Manter os itens: capitulos de livros publicados, artigos de divulgacdo cientifica,
filmes (videos) artisticos, filmes (videos) cientificos, livros publicados, artigos em
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periddicos internacionais, artigos em periodicos internacionais indexados, artigos em
periddicos nacionais, artigos em periodicos nacionais indexados, processos
desenvolvidos com ou sem patente, produtos desenvolvidos com ou sem patente, teses
doutorado defendidas e aprovadas, teses doutorado orientadas e aprovadas, teses
mestrado defendidas e aprovadas, teses mestrado orientadas e aprovadas e trabalhos
publicados em anais de congressos;

— Utilizar apenas os dados relativos ao ano de 2000, ja que os dados relativos ao ano
de 1999 revelaram-se incompletos para a Comissdo, ndo diferenciando os
periddicos indexados dos ndo-indexados, o que provoca uma discrepancia de dificil
correcao.

Uma vez calculado o total da producdo académica de cada departamento, foi feita a divisdo
pelo numero de docentes efetivos de cada departamento. Em seguida foi feita uma ordenagéo
decrescente até o numero de vagas a ser distribuido por este critério. Essa hierarquia serviu
de base para a distribui¢do das vagas docentes.

Essa abordagem apresenta alguns inconvenientes. O primeiro é que na pratica esta ¢ uma
abordagem de pesos fixos, ndo possibilitando a avaliagcdo de cada departamento segundo suas
maiores necessidades. O segundo € que ¢ uma avaliacdo estatica, ja que distribui todos os
recursos considerando a situagdo em um determinado instante. Nao leva, portanto, em conta
o fato de que a distribui¢do do primeiro recurso ja alterou toda a situagdo que havia sido
avaliada. O modelo DEA corrige o primeiro inconveniente; o uso do algoritmo seqiiencial
proposto neste artigo, o segundo.

5.2 Modelagem

Como exposto na descricdo do problema, as DMUs s3o os departamentos de ensino do
Centro Tecnologico da UFF, no total de 12 unidades de avaliaggo.

Uma vez que os recursos a serem distribuidos sdo vagas para abertura de concurso para
docentes, o input unico ¢ o niimero de docentes alocados em cada departamento. Os outputs
devem estar relacionados ao trabalho desses professores e sdo representados pelo ntimero de
alunos.hora equivalente atendidos pelo departamento, producdo cientifica (conforme
ponderagao aprovada pelo Conselho de Ensino e Pesquisa da UFF) e a existéncia de projetos
de expansao aprovados pelos colegiados superiores da universidade.

I3

O output “projetos de expansdo” € uma variavel binaria, recebendo valor 1 caso haja projeto
aprovado, e zero caso contrario. “Aluno.hora equivalente” refere-se ao niumero de alunos
multiplicado pelo numero de horas.aula de cada um, dividido por um coeficiente estipulado
pelo Ministério da Educagdo (MEC), que se destina a equiparar as varias areas do
conhecimento. No caso em estudo, esse coeficiente foi igual para todos os departamentos.

Além destes, que foram considerados pela CPAVD, considerou-se ainda o output nimero de
disciplinas de cada departamento. A inclusdo desta variavel tem como objetivo assegurar que
departamentos que oferecam muitas disciplinas nas quais se inscrevem poucos alunos
possam ter condi¢des minimas de atendimento aos discentes.

A Tabela 1 apresenta os dados utilizados neste artigo, na qual TAU = Departamento de
Arquitetura; TCC = Departamento de Ciéncia da Computagdo; TDT = Departamento de
Desenho Técnico; TEC = Departamento de Engenharia Civil; TEE = Departamento de
Engenharia Elétrica; TEM = Departamento de Engenharia Mecanica; TEP = Departamento
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de Engenharia de Produgdo; TEQ = Departamento de Engenharia Quimica; TET =
Departamento de Engenharia de Telecomunicagdes; TMC = Departamento de Ciéncia dos
Materiais; TMI = Departamento de Metalurgia Industrial; TUR = Departamento de
Urbanismo.

Tabela 1 — DMUs, input e outputs para o estudo de caso.

Departamento Docentes Alunos.hora Projet0s~de Disciplinas P-r Odl,lgﬁo
expansiao cientifica
TAU 25 1559 0 29 13,1
TCC 43 456,7 0 51 26,3
TDT 11 86,7 0 12 15,2
TEC 61 406,4 1 99 14,1
TEE 30 79,4 0 43 12,8
TEM 24 157 0 40 44,8
TEP 33 4152 0 38 42,4
TEQ 22 108,0 0 44 5,5
TET 33 317,0 0 50 6,6
T™C 18 122,6 1 29 5.4
™I 22 116,7 1 33 8,8
TUR 14 115,8 0 23 18,1

Foi usado o modelo DEA CCR, com restrigdes aos pesos. A escolha do modelo CCR ao
invés de BCC justifica-se por este atribuir eficiéncia 100% para unidades com menor input e
maior output, independente da relacdo entre eles. Neste caso, um departamento poderia
receber vagas de professor s6 porque ¢ de porte muito grande ou muito pequeno.

A modelagem proposta mede o quanto um departamento esta sobrecarregado: quanto mais
eficiente ¢ uma DMU, mais trabalho t€m os seus professores.

As restricdes destinam-se a adequar o modelo DEA classico, que da total liberdade aos
pesos, as determinagdes do Conselho Universitario da UFF (UFF, 2001a), que obrigam a que
o maior numero de vagas seja distribuido considerando-se as atividades didaticas, em
seguida a produgdo cientifica e, por Gltimo, os projetos de expansio aprovados. Neste artigo,
diferentemente do usado em Soares de Mello et al. (2004) e Leta et al. (2003), sdo usadas
restricdes aos pesos do tipo Cone Ratio (Charnes et al., 1990). Esse tipo de restric¢do da
maior liberdade de otimizagdo a cada DMU, ao contrario das restricdes do tipo input ou
output virtual que sdo, muitas vezes, quase um esquema de pesos fixos e que conduzem,
freqlientemente, a inviabilidades dos PPLs (Soares de Mello et al., 2002). As inviabilidades
provocadas pelas restri¢gdes do tipo Cone Ratio sdo mais raras. As condigdes em que estas
ocorrem sao estudadas em Estellita Lins & Silva (2001).

As restrigdes aos pesos dos multiplicadores usadas neste artigo indicam que, apds a
normalizagdo das variaveis, o peso atribuido a quantidade de alunos.hora é maior que o
peso atribuido a variavel pesquisa realizada. J& o peso dado ao niimero de disciplinas ¢
também maior que o peso dado a pesquisa realizada, ¢ este peso é maior que o peso
atribuido aos projetos de expansdo. As inequagdes apresentadas em (II) formalizam as
restrigdes descritas.
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u

alunos.hora = upesquisa

udiscip]inas 2 upesqu/‘sa (H)
u

2 u. . N
pesquisa projetos de expansdo

Para obter resultados foi utilizado o software SIAD (Angulo Meza et al., 2004), que ja tem a
opgdo de normalizagdo prévia das variaveis de forma que os multiplicadores reflitam
realmente a importancia da variavel a eles associada.

5.3 Resultados

A aplicagdo do algoritmo detectou os departamentos TEM, TEP, TEQ, TET, TMC e TUR
como departamentos inicialmente eficientes, conforme a Tabela 2. Verifica-se que o nimero de
DMUs eficientes ¢ inferior ao numero de vagas a distribuir. Estas DMUSs recebem, de acordo
com o algoritmo proposto, as primeiras vagas docentes (uma unidade de inpuf), ou seja, 6
vagas do total de 15 a serem distribuidas aos departamentos do Centro Tecnologico (CTC).

Tabela 2 — Resultados da 1 rodada do modelo DEA CCR com restrigdes aos pesos
do tipo Cone Ratio.

DMU Eficiéncia (%)
TAU 72,1
TCC 92,4
TDT 83,9
TEC 92,7
TEE 73,1
TEM 100,0
TEP 100,0
TEQ 100,0
TET 100,0
T™C 100,0
T™I 91,4
TUR 100,0

Ainda de acordo com o algoritmo da Figura 1, a proxima etapa ¢ calcular o modelo DEA ja
com o novo valor do nimero de vagas. As DMUs eficientes (as mesmas da 1* iteragdo)
recebem uma unidade do input “docentes” e o modelo DEA ¢ rodado novamente. Até esta
etapa haviam sido distribuidas 12 vagas, 2 para cada uma das seguintes DMUS: TEM, TEP,
TEQ, TET, TMC e TUR. Na 3° rodada, o nimero de DMUs eficientes ¢ maior que o numero
de vagas restantes. Assim, conforme o algoritmo recebem vagas as DMUs eficientes que néo
receberam vagas nas etapas anteriores (TEC e TMI) e, depois, aquela com menor valor
inicial do input (TMC).

Os resultados da aplicag@o dessas fases do algoritmo seqiiencial de alocagdo de recursos em
DEA encontram-se resumidos na Tabela 3. A Tabela 4 compara a distribui¢do de vagas
docentes proposta por dois métodos: o algoritmo proposto neste artigo e a distribuicdo
feita pela CPAVD.
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Tabela 3 — Resultados das fases seguintes do algoritmo seqiiencial de alocagio
de recursos em DEA.

Eficiéncia (%) por rodada

DMU

2 3
TAU 75,5 78,2
TCC 95,2 98,0
TDT 88,9 90,0
TEC 98,4 100,0
TEE 76,4 80,0
TEM 100,0 100,0
TEP 100,0 100,0
TEQ 100,0 100,0
TET 100,0 100,0
™C 100,0 100,0
T™I 96,4 100,0
TUR 100,0 97,3

Tabela 4 — Distribui¢do das vagas docentes segundo duas distintas abordagens.

DMU Algoritmo seqiiencial CPAVD
TAU 0 0
TCC 0 2
TDT 0 1
TEC 1 1
TEE 0 0
TEM 2 3
TEP 2 3
TEQ 2 0
TET 2 1
T™MC 3 1
T™I 1 1
TUR 2 2

Na Tabela 4, as 15 vagas foram distribuidas pela CPAVD da seguinte forma, de modo a
respeitar a importancia relativa entre os critérios de avaliacdo segundo definicdo do Conselho
de Ensino e Pesquisa: 10 vagas pelo critério aluno.hora, 3 vagas pelo critério producio
cientifica e 2 pelo critério projetos de expansdo. Estas tltimas foram atribuidas a TEC, TMC
e TMI pela implanta¢do de novos cursos na unidade da UFF em Volta Redonda. As vagas do
critério produgdo cientifica foram alocadas aos trés departamentos melhor colocados neste
item, a saber, TEM e TEP. A alocagdo de vagas pelo critério aluno.hora foi feita em duas
etapas. Na primeira foi verificado quais departamentos atendiam ao minimo de onze horas
semanais de carga horaria por docente e tinham saldo positivo entre a necessidade docente,
conforme estabelecido pelo MEC (Ministério da Educag@o, 2001), e o niimero efetivo de
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docentes. Atenderam a esta exigéncia 6 departamentos (TCC, TDT, TEM, TEP, TET e
TUR), tendo recebido cada um deles, inicialmente, 1 vaga docente. As quatro vagas restantes
foram atribuidas aos departamentos com maior carga horaria média por professor, TCC,
TEM, TEP e TUR.

A analise da Tabela 4 mostra o método proposto levou em conta fortes especificidades de
alguns departamentos, ignoradas pela CPAVD. Ao dar mais liberdade de atribui¢cdo de pesos
(sem ficarem inteiramente livres), o método aqui usado permitiu a atribuicdo de vagas
docentes ao departamento de Engenharia Quimica, que tem grande niimero de disciplinas.
Também, aumentou as vagas do departamento de Ciéncia dos Materiais, que suporta grande
parte da carga horaria decorrente da implantacdo dos cursos de Engenharia Mecénica e
Engenharia de Produgdo em Volta Redonda.

Deve-se observar que o algoritmo proposto atribuiu recursos a duas DMUs, TEC e TMI, que
originalmente ndo eram eficientes, o que comprova que esta abordagem resolver o problema
apontado no inicio do item 4.

6. Conclusoes

Este artigo apresentou uma abordagem alternativa para a alocagdo de recursos, que faz uso
de modelos DEA aplicados e atualizados seqiiencialmente.

Os resultados sugerem que € essencial haver critérios embasados tecnicamente para a
distribui¢do de recursos no setor publico. O método proposto evitou pontos de corte
arbitrarios. O modelo usado pela CPAVD assemelha-se a modelos eleitorais baseados em
quocientes de corte, enquanto o algoritmo proposto neste artigo permite a distribui¢do de
vagas sem pré-exclusdo alguma. Quando aplicados a resultados eleitorais, Maia (2005)
mostrou que os métodos sem exclusao sdo mais fidedignos.

O método deste artigo respeitou a relagdo entre importancia de critérios, mas incluiu um
pardmetro extra (numero de disciplinas obrigatorias) para melhor medir a carga didatica
dos professores. Dessa forma, foi considerada a critica do departamento de Engenharia
Elétrica, que afirma ter poucos alunos, mas muitas turmas. Mesmo com a nova variavel
com a liberdade de otimizagdo permitida pelo modelo DEA, este departamento ndo
recebeu nenhum recurso extra, comprovando que realmente trabalha com excesso de
professores.

Os proximos desenvolvimentos devem contemplar a imposicdo de restrigdes sobre limites
maximo ¢ minimo de recursos alocados, bem como a desagregacdo do indice de
produtividade académica. Ha ainda a intengdo de aplicar o método a distribui¢do de outros
tipos de recursos, bem como aprofundar o estudo sobre os pesos usados e sobre o uso de
outros tipos de métodos de restri¢des aos pesos em DEA.
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