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RESUMO:
Esse estudo teve como objetivo principal avaliar a eficiência de
quarenta e oito pequenos produtores de soja da região de
Dourados (MS), através da aplicação da Análise Envoltória de
Dados (DEA). Os dados desse estudo foram obtidos a partir de
um questionário semiestruturado aplicado a cada um dos
produtores. Foram encontrados dois produtores eficientes, dois
produtores com alto grau de eficiência, sete produtores com
médio nível de eficiência e, o restante, trinta e sete produtores
com baixo nível de eficiência. Utilizando dois produtores
eficientes como referências foi possível analisar os motivos pelos
quais os produtores ineficientes não alcançaram o índice de
100% de eficiência. 
Palavras-Chave: Agronegócio, empresários rurais, Sojicultor,
SIAD-DEA, entrada e saída.

ABSTRACT:
This study has as its main objective evaluate the efficiency of
forty-eight small soy farmers from the Dourados (MS) region,
through the application of the Data Envelopment Analysis
(DEA). This study’s data was obtained through a semi-
structured questionnaire developed by the Agrarian
Development Ministry (MDA) and applied to each one of the
farmers. Two effective farmers, two farmers with high efficiency
levels, seven farmers with average effectiveness levels, and the
remaining thirty-seven farmers with low efficiency levels. Using
these two efficient producers as references (benchmarking), it
was possible to analyze the reasons why the inefficient farmers
did not reach the 100% efficiency index. 
Keywords: Agrobusiness, rural entrepreneurs, Soy farmer,
SIAD-DEA, input and output.

1. Introdução
Atualmente, o Brasil ocupa notável posição mundial no agronegócio, com grandes perspectivas para o futuro
em face de suas características e diversidades, tanto de clima quanto de solo, possuindo ainda áreas
agricultáveis altamente férteis e ainda inexploradas. Com o aumento da população mundial e sua
consequente demanda por alimentos, leva a uma previsão de que o Brasil alcançará o patamar de líder
mundial no fornecimento de alimentos e commodities ligadas ao agronegócio, solidificando sua economia e
implementando o seu crescimento (MDIC, 2015).
O Agronegócio tem uma expressiva participação na economia do Brasil, e representa aproximadamente 22 a
23% do PIB brasileiro, com cerca de R$ 1,178 trilhões de reais em 2014, crescendo em torno de 1,6% em
relação a 2013. Em torno de 68% desse crescimento refere-se ao segmento da agricultura, e somente a soja
é responsável por mais de 31% deste valor. Tais resultados colocam o Brasil como segundo maior produtor
da oleaginosa, atrás apenas dos Estados Unidos, contabilizando a produção de 86,12 milhões de toneladas
em uma área de 30,10 milhões de hectares de plantio de soja. A produtividade média da soja no país é de
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2.842 kg/ha (MAPA, 2014).
O Estado do Mato Grosso do Sul (MS) é o 5º maior produtor de soja do Brasil, responsável por cerca de 6,14
milhões de toneladas (safra 2013/14) em, aproximadamente, 2,12 milhões de hectares plantados, e tem no
agronegócio o principal pilar da sua economia. O estado do MS destaca-se também na produção de carne,
milho, cana de açúcar, entre outros (CONAB, 2014).
Estudos e pesquisas sobre o cultivo da soja dá o tom da sua importância no agronegócio brasileiro, com
novas variedades, novas formas de plantio, novas tecnologias de cultivo e a avaliação técnica no que se
refere à sua eficiência de produção, pois, o antigo produtor de soja é hoje qualificado como empresário rural,
que precisa mensurar da melhor forma possível a utilização dos recursos, que são limitados, para obter uma
melhor rentabilidade para se manter neste mercado altamente competitivo.
O produtor precisa estar atento ao seu nível de eficiência, que seria a utilização consciente dos seus insumos
como: mão de obra, fertilizantes, corretivos, sementes, agrotóxicos e maquinários, entre outros, uma vez
que o produto final é uma commodity que tem o preço pré-determinado pelo mercado, não havendo margem
de negociação na venda, portanto, só restando ao produtor a redução nos custos de produção como opção
na concorrência. O mercado da soja é classificado como oligopsônio, em que existem muitos produtores
querendo vender suas safras para um número reduzido de compradores do produto. Por outro lado, existe
mais um agravante, que é o número reduzido de fornecedores de insumos, caracterizando, também, um
oligopólio. Desse modo, tanto “antes da porteira” quanto “depois da porteira” não se tem muitas opções. 
O produtor rural ainda precisa estar atento às variáveis climáticas, sol, chuva, temperatura, umidade, pois,
existem dificuldades de se prever com antecedência essas ocorrências externas, para que se tenha tempo
hábil de tomar as medidas necessárias com intuito de minimizar os impactos negativos, assim, o produtor
tem controle sobre poucas variáveis, a principal é a melhor utilização dos recursos de produção. Para isso é
preciso mensurar o seu desempenho através dos resultados que pode indicar se está no caminho certo ora
trilhado, ou o que precisa ser reformulado.
Deste modo, faz-se necessário a mensuração do grau de eficiência do produtor rural, principalmente do
pequeno produtor que não dispõe de meios adequados para essa mensuração. Recentemente, com os
avanços da tecnologia de informação, criou-se uma ferramenta gerencial denominada de Análise Envoltória
de Dados (DEA), que se baseia em programação matemática, sendo um procedimento não paramétrico, com
o objetivo de avaliar comparativamente, e relativamente, eficiências de unidades tomadoras de decisão
(Decision Making Units - DMU), aqui representadas pelos pequenos produtores rurais envolvidos na pesquisa.
 O objetivo geral deste trabalho foi analisar as eficiências de pequenos produtores de soja da região da
Grande Dourados utilizando a técnica de Análise Envoltória de Dados (DEA). Para facilitar a consecução do
objetivo geral proposto, propõem-se ainda como objetivos específicos: classificar em unidades produtivas
eficientes e ineficientes os produtores de soja e determinar os produtores eficientes que servirão de espelhos
(benchmarking) para os produtores ineficientes, a fim de que se tornem eficientes; determinar os excessos
ou as limitações no uso de insumos que dificultam as unidades ineficientes a tornarem-se eficientes. 

2. Fundamentação teórica
A Análise Envoltória de Dados (DEA) teve início em 1978, com o objetivo de comparar a eficiência de escolas
públicas norte-americanas levando-se em conta: escores aritméticos; medidas da autoestima em testes
psicológicos; habilidades psicomotoras de alunos; número de horas-aulas dos professores e; tempo gasto
pela mãe em leituras com o filho. Atualmente, esta técnica é empregada em diversos problemas das
ciências, inclusive, àqueles de cunho empresarial (LINS & MEZA, 2000).
A DEA é uma técnica não paramétrica de Programação Linear, ligada à Pesquisa Operacional, que permite
analisar comparativamente unidades independentes (empresas, departamentos, assentamentos, etc.) no que
se refere ao seu desempenho operacional. Ela fornece uma medida para avaliar a eficiência técnica relativa
das unidades de tomada de decisão (Decison Making Unit - DMUs). As DMUs podem ser departamentos ou
divisões de uma empresa, unidades administrativas ou operacionais, redes de empresas e suas filiais,
produtores rurais de determinada cultura, ou seja, essa técnica é adaptável a qualquer problema que tenha
como objetivo a análise de eficiência comparada (alocativa) (PEREIRA, 1995).
 Segundo Pereira (1995) e Azambuja (2002), a eficiência se apresenta de duas formas: eficiência técnica e
eficiência alocativa. No caso, a eficiência técnica mede a proximidade entre a quantidade de produtos que
uma DMU produz e a quantidade máxima de produtos que essa DMU poderia produzir, dado o nível de
insumos que pratica. O conceito de Pareto-Kolmman para a eficiência é caracterizado por um vetor input-
output, de modo que uma DMU é eficiente se e somente se: nenhum output possa ser aumentado sem que
algum input seja aumentado, ou algum outro output seja reduzido; nenhum input possa ser reduzido sem
que outro input seja aumentado, ou algum output seja reduzido.



A pressuposição fundamental na técnica DEA é que, se uma dada DMU “A” é capaz de produzir Y (A)
unidades de produto, utilizando X(A) unidades de insumos, então outras DMUs poderiam também fazer o
mesmo, caso elas estejam operando eficientemente. De forma similar, se uma DMU “B” é capaz e produzir
Y(B) unidades de produto, utilizando X(B) de insumos, então outras DMUs seriam capazes de realizar o
mesmo esquema de produção.   
Existem em DEA dois modelos básicos para se encontrar a eficiência técnica de uma DMU: modelos CCR
(Retornos Constantes de Escala) e BCC (Retornos Variáveis de Escala). O primeiro pressupõe o retorno
constante de escala, isto é, uma variação nos inputs implicará uma variação nos outputs, de forma
proporcional; o segundo pressupõe que uma variação nos inputs implicará uma variação não proporcional
nos outputs (CHARNES et al., 1978; BIONDI NETO, 2001). 
No uso da DEA, deve-se fazer uma opção: usar um modelo orientado a outputs, no qual se obtém o máximo
nível de outputs mantendo os inputs fixos, ou um modelo orientado a inputs, que visa a obter um menor uso
de inputs dado o nível dos outputs. A decisão de usar um ou outro modelo deve ser previamente selecionada
pelo pesquisador. 

O modelo CCR
Nesse modelo define-se a eficiência como a razão entre a soma ponderada dos outputs pela soma ponderada
dos inputs. O modelo permite que sejam atribuídos tanto aos inputs quanto aos outputs um conjunto de
pesos para cada DMU, no sentido de maximizar a sua eficiência. Neste caso, a função (ou fronteira) de
produção corresponde a uma reta que passa pela origem de um sistema cartesiano, em que o eixo horizontal
representa os insumos e o vertical, produtos. Se o desempenho da DMU está sobre a fronteira de eficiência,
ela é tida como tecnicamente eficiente, caso contrário, se o seu desempenho está abaixo da fronteira, a
empresa é tida como tecnicamente ineficiente. A única condição é que todas as DMUs tenham uma eficiência
menor ou igual a 1 (AZAMBUJA, 2002).
A formulação matemática dessas condições, denominadas de programação matemática, são apresentadas
pelas equações 1 e 2.

Esses dois modelos têm infinitas soluções, e fazem parte de um problema de programação fracionária. Eles
podem ser transformados em problemas de programação linear (PPL), cada um com uma única solução,
fazendo o denominador da função objetivo igual a uma constante que, por conveniência, normalmente é
igual a 1. Com essa simplificação os modelos tomam as formas apresentadas nas equações 3 e 4,
denominadas de modelos primais (CASADO, 2007; CASADO & SILUK, 2011).



Os modelos de minimização de inputs buscam a minimização de insumos mantendo, no mínimo, o nível de
produção atual, expresso pela maximização do somatório, com a soma ponderada dos insumos no
denominador. Os modelos duais buscam os valores de que minimizem , com  a contribuição da DMUk na
formação do alvo (objetivo) da DMU0, portanto, os benchmarks da DMU0 (CASADO, 2007; CASADO &
SILUK, 2011).
As representações gráficas desses dois modelos estão nas Figuras 1 e 2.



Estudo semelhante poderia ser feito para o modelo BCC, não sendo feito, pois, não foi objeto desse estudo,
que se optou pelo método CCR input orientado. Os níveis de eficiência variam de 0 a 1, quanto mais próximo
de 1, melhor é o nível de eficiência. Será considerada eficiente aquela DMU com nível de eficiência igual a 1.
No Quadro 1 estão discriminados os níveis de eficiência para as DMUs em análises (OLIVEIRa, 2012).

 Quadro 1. Níveis de eficiências.

Intervalo de
eficiência

Nível de eficiência

0,0000   –   0,5000 Baixo Nível

0,5001   –   0,8000 Médio Nível

0,8001   –   0,9999 Alto Nível

10,000 Eficiente

Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2012).

A determinação de benchmarks é uma das características gerenciais mais importantes dos modelos DEA
clássicos. Na Figura 3 é apresentado um modelo DEA com dois inputs e um output, sete DMUs, A, B, C, D, E,
F e G.



Figura 3. DMUs eficientes e não eficientesde um problema envolvendo a DEA.
Fonte: Ferreira e Gomes (2012).

Das sete DMUs da figura, são eficientes  C, D, E, F e G, pois, estão sobre a fronteira de eficiência e, como
ineficientes, as DMUs A e B, que não estão sobre essa fronteira. As retas que ligam as DMUs ineficientes A e
B à origem permitem encontrar os alvos dessas DMUs, que são os pontos onde as retas interceptam a
fronteira de eficiência. Por exemplo, para a DMU A, o alvo encontra-se no segmento de reta determinado
pelas DMUs  E e D, que são os seus benchmarks. Como a interseção está mais próxima da DMU E do que da
DMU D, a DMU E é um benchmark mais importante para a DMU A. Análise semelhante pode ser feita para a
DMU B.
Essa mesma análise também pode ser feita algebricamente pelo cálculo dos pesos λ’s (equações 6 e 7). Se λ
for igual a zero, significa que a DMU correspondente não é benchmark para a DMU em análise. A importância
da DMU correspondente aumenta em relação à DMU ineficiente em análise quando aumenta o valor de λ. No
exemplo da Figura 3, para a DMU A, os pesos λB, λC, λF e λG são iguais a zero.
As metas são os valores dos alvos a serem atingidos pelas referidas DMUs, de modo a alcançar um nível de
eficiência ótimo e as folgas são caracterizadas como sendo a diferença do valor da DMU atual para o valor do
alvo dessa DMU. A forma clássica de determinar alvos em DEA considera a possibilidade de orientação a
inputs ou a outputs. Essas orientações consideram que a DMU atinge a fronteira eficiente mantendo os inputs
constantes e aumentando os outputs, ou congelando os outputs com a diminuição dos inputs.
Para as DMUs C, D e E, só é possível reduzir um input e permanecer na região eficiente de produção
aumentando o outro input e vice-versa, ou reduzindo o seu output. Essas três DMUs sãso denominadas de
ótimos de Pareto. Já as DMUs F e G, apesar de eficientes, têm comportamentos diferentes das demais, pois,
no caso da DMU F, pode-se diminuir o Input 1 mantendo constante o Input 2 que ela permanecerá na região
eficiente de produção. Fato semelhante ocorre com a DMU G.
As quantidades (inputs) que ainda são possíveis serem reduzidas são conhecidas como folgas. Observa-se,
assim, que apesar de serem 100% eficiente, as DMUs F e G não são tão eficientes quanto as outras unidades
eficientes. Assim, diz-se que a DMU F é dominada pela DMU C e que a DMU G é dominada pela DMU F. Para
um modelo DEA CCR orientado a inputs, por exemplo, o valor da folga será igual a zero quando as restrições
do modelo (5) forem iguais a zero para h0 e λk ótimos.

3. Material e métodos
O objeto da pesquisa foram os pequenos produtores de soja, num total de 48, assistidos pela Agência de
Desenvolvimento Agrário e Extensão (AGRAER/MS), da região da Grande Dourados e que possuem até dois
módulos fiscais. A região da Grande Dourados é composta por 12 municípios: Caarapó, Deodápolis,
Douradina, Dourados, Fátima do Sul, Glória de Dourados, Itaporã, Jateí, Nova Alvorada do Sul, Rio Brilhante,
Vicentina e Juti, com uma área total de 21.329,50 km² (MDA, 2013).
O estudo da medida de eficiência técnica usando a DEA foi dividido em três fases principais: seleção das
DMUspara a análise; determinação dos insumos (inputs) e produtos (outputs) relevantes para avaliar a
eficiência técnica relativa das DMUsselecionadas e; criação e solução do modelo DEA e análises dos
resultados (ROLL et al., 1991). Neste trabalho foram utilizadas oito variáveis que impactam diretamente na
questão econômica das pequenas propriedades rurais, num total de 48. Portanto, 48 DMUs, atendendo



condições impostas para a aplicação da teoria.
Para a coleta de dados das oito variáveis: área de plantio de soja (ha), gastos (em R$) com fertilizantes,
sementes, agrotóxicos, aluguel de maquinários e mão de obra, desde o plantio até a colheita e que serviram
como inputs e, como outputs, as variáveis produtividade (kg/ha) e lucratividade (receita bruta total/ despesa
operacional total).
Algumas condições devem ser impostas para a implementação de um modelo DEA: 1) Seleção rigorosa das
DMUs a entrarem na análise, lembrando que uma vez definidas as DMUs, estas devem ser no mínimo o
dobro do número de variáveis utilizadas no modelo; 2) Seleção das variáveis (input e output), considerando,
a princípio, uma grande lista de possíveis variáveis a entrar no modelo, estas variáveis quantitativas ou
qualitativas. A introdução de um grande número de variáveis reduz a capacidade do DEA de distinguir as
DMUs eficientes das ineficientes e, portanto, o modelo deve ser o mais compacto possível para maximizar o
poder discriminatório do DEA e; 3) A escolha do modelo a ser aplicado e a orientação a input ou output
levando-se em conta: o número de inputs e outputs, isto é, em havendo muito mais inputs do que outputs,
altos valores dos insumos, escassez dos insumos, etc., o modelo deve ser orientado a input, caso contrário,
output (MELLO et al., 2005).     
Neste estudo foi utilizado o modelo DEA- CCR, input orientado, pois, de acordo com a leitura do modelo, o
CCR pressupõe um retorno constante de escala, existindo uma relação linear entre inputs e outputs eos
insumos têm altos valores agregados. Deste modo, com as escolhas feitas das variáveis de insumos (inputs)
e produtos (outputs), um incremento ou uma redução de insumogerava um incremento ou uma redução
proporcional de produtos. Ademais, a orientação insumo foi devido à decisão de se diminuir o consumo de
insumos sem alterar a produção, conforme objetivo do trabalho, pois, os insumos usados neste trabalho são
escassos e onerosos, devendo ser minimizados.
Utilizou-se neste trabalho o software “Sistema de Apoio à Decisão – SIAD V3.0”, para a análise da eficiência
dos pequenos produtores de soja da região da Grande Dourados (UFF, 2015).

4. Resultados e discussões
Os dados coletados na pesquisa de campo, Anexo A, foram inseridos no software SIAD e modelo CCR input
orientado devido ao maior número de variáveis de entrada (inputs), e o alto custo dos mesmos, podendo ser
considerados bens escassos. Na Tabela 1 são apresentados os resultados obtidos através do processamento
do SIAD que, de acordo com o Quadro 1, apresenta as escalas de eficiências, destacando-se as DMUs 8 e 14
como sendo eficientes na utilização dos recursos.
Tabela 1. Resultados do processamento SIAD – CCR input orientado e os níveis de eficiências equivalentes de
cada DMU na produção de soja.

DMU CCR, orientação input
Nível de
Eficiência

DMU CCR, orientação input
Nível de
Eficiência

8 1 Eficiente 29 0,295924 BNE

14 1 Eficiente 10 0,292357 BNE

34 0,936433 ANE* 27 0,287307 BNE

31 0,882429 ANE 11 0,283215 BNE

22 0,760066 MNE* 43 0,280000 BNE

15 0,658659 MNE 13 0,278414 BNE

18 0,651485 MNE 38 0,273464 BNE

19 0,643374 MNE 48 0,24985 BNE

46 0,563678 MNE 32 0,237532 BNE

3 0,542302 MNE 24 0,2250000 BNE



6 0,525877 MNE 40 0,2250000 BNE

25 0,484081 BNE* 35 0,222297 BNE

28 0,451314 BNE 36 0,210000 BNE

1 0,423381 BNE 30 0,203138 BNE

44 0,388124 BNE 12 0,197663 BNE

42 0,387348 BNE 16 0,192837 BNE

2 0,384147 BNE 23 0,176692 BNE

9 0,378475 BNE 7 0,146028 BNE

45 0,377727 BNE 5 0,140000 BNE

4 0,371901 BNE 33 0,140000 BNE

20 0,361605 BNE 47 0,135363 BNE

17 0,298938 BNE 21 0,129222 BNE

26 0,296972 BNE 39 0,112500 BNE

41 0,296584 BNE 37 0,086735 BNE

*ANE: Alto Nível de Eficiência; MNE: Médio Nível de Eficiência; BNE: Baixo Nível de Eficiência.

Além de identificar as DMUs eficientes, o modelo DEA permitiu medir e localizar a ineficiência e fornecer os
benchmarks para as DMUs ineficientes. Esses benchmarks são determinados pelas projeções das DMUs
ineficientes na fronteira de eficiência (GOMES et al., 2003).
A DEA apontou as DMUs 08 e 14 como eficientes, as restantes são ineficientes, porém, cada uma delas
apresenta um grau diferente de ineficiência. Na Tabela 2 estão apresentados os pesos encontrados no
modelo pelo software SIAD, que representam os pesos relativos associados a cada unidade eficiente no
cálculo da taxa de eficiência para as unidades ineficientes.

Tabela 2. Pesos relativos associados a cada DMU eficiente no cálculo da taxa de eficiência para as DMUs ineficientes.

DMU´s

Eficientes

DMU´s

Eficientes

8 14 8 14

1 0,11281225 0,88315874 25 0,51285728 0,46882639

2 0,451276 0,56832129 26 0,69716336 0,31365223

3 0,45390397 0,52988517 27 0,64606104 0,40229392

4 0 1,07142857 28 0,0876121 0,98068747

5 0 1 29 0,87477398 0,16541267

6 0,70628768 0,26848776 30 0,79363439 0,21373581



7 0,80724138 0 31 0,41429052 0,60662767

8 1 0 32 0,24968976 0,74139274

9 0,49914701 0,48302631 33 0 1

10 0,60449078 0,37392026 34 1,19747899 0

11 0,15980852 0,83448403 35 1 0

12 0,1648734 0,82923826 36 0 1

13 0,82377106 0,14680854 37 0,38445979 0,45895236

14 0 1 38 0,16948086 0,86018054

15 1,02521008 0 39 0 1,07142857

16 0 1 40 0 1,07142857

17 0,91592547 0,0513629 41 0,65837899 0,35382176

18 1 0 42 0,98780125 0,04834871

19 1,03781513 0 43 0 1

20 0,45664118 0,5270502 44 1,07142857 0

21 0,99159664 0 45 0,82758621 0

22 0,40264371 0,65440473 46 1,05042017 0

23 0,81092437 0 47 0,76470588 0

24 0 1,07142857 48 0,75202939 0,0068267

Na análise dos resultados da Tabela 2 pode-se ter uma visão das DMUs ineficientes, e como elas podem
utilizar as DMUs eficientes como referência para se tornarem eficientes. Como, por exemplo, a DMU 1, que é
ineficiente, tem como benchmarkings (referências) as DMUS 8 e 14, utilizando de 11,27% da DMU 8 e
88,73% da DMU 14 para se tornar eficiente. Portanto a DMU 14 é um benchmarking mais importante para a
DMU1. Análises semelhantes poderiam ser feitas para as outras DMUs ineficientes.
Na Tabela 3 estão apresentados os resultados obtidos pelo software SIAD: valor atual, radial, folga e alvo
das variáveis envolvidas no problema que tornam, por exemplo, a DMU 1 (eficiência = 0,421692), tendo
como benckmarks as DMUs 8 e 14 eficientes, inclusive, os níveis (folgas) que as variáveis devem atingir para
que a DMU 1, ineficiente, alcance a fronteira de eficiência.  

Tabela 3. Valores encontrados pelo SIAD: atual, radial, folga e alvo das variáveis da DMU 1 (eficiência = 0,421692), 
que a torna eficiente, utilizando as DMUs 8 e 14 como benchmarks.

Variável Atual Radial Folga Alvo

Área_plantio 10 4,216922 0 4,216922

Fertilizantes 4.825,00 2.034,66 1,565673 2.033,10

Sementes 2.924,00 1.233,03 1,021499 1.232,01



Agrotoxicos 1.462,00 616,513973 0,06917 616,444803

Alug_Maquina 1.754,00 739,64809 0,399098 739,248993

Mao-de-obra 3.655,00 1.541,28 1,056084 1.540,23

Produção (kg/ha) 2.800,00 2.800,00 100 2.900,00

Lucratividade 2 2 0 2

Uma análise dos parâmetros da Tabela 3 permite concluir que: na coluna “Atual” estão os níveis de valores
iniciais das variáveis da DMU 1; na coluna “Radial = eficiência DMU 1× Atual”, estão os níveis de valores das
variáveis que utilizados no processo da cultura da soja; a coluna “Folga = Radial - Alvo”, representa a
diferença do valor Radial para o valor do Alvo e; a coluna “Alvo = peso DMU 8×Atual+peso DMU 14×Atual”,
estão os níveis de valores das variáveis da DMU 1 que deveriam ser assumidos pela mesma, tendo como
referências as DMUs 8 e 14, para chegar à eficiência.
Analisando a primeira linha da Tabela 3 (Área de plantio), tem-se: Atual (inicial), 10ha; Radial =
0,421692×10 = 4,21692; Folga = 4,21692 – 4,21692 = 0 e; Alvo = 0,11281×4,5 + 0,88316×4,2 =
4,21692. Desse modo, o produtor 1 (DMU 1) está trabalhando com folga em cinco insumos, isto é, está
utilizando tais insumos em excesso, com desperdícios (fertilizante em R$1,57, sementes em R$1,02,
agrotóxicos em R$0,07, mão de obra em R$0,40 e aluguéis maquinários R$1,06. Só não existe folga em área
de plantio, com folga zero.
Os valores obtidos da Tabela 3 são pequenos, mas no conjunto de todas as variáveis, o produtor 1 (DMU 1)
está deixando de produzir 100 kg/ha.  Em uma lavoura de grande porte o produtor estaria deixando de
ganhar uma alta quantia, que deve ser levada em conta. Análises semelhantes poderiam ser feitas para
todas as DMUs ineficientes, cujos resultados estão nas saídas do software SIAD V3.0.

5. Conclusões
Com o uso da ferramenta DEA, é possível aos produtores e aos técnicos da AGRAER obterem mensurações
mais aprofundadas do desempenho individual de cada produtor, avaliarem os que estão operando em plena
eficiência, como também, aqueles que têm altos desempenhos, mas ainda não são eficientes.
O método utilizado possibilita a comparação em um sentido multidimensional, nas mais diversas unidades de
medidas, e mostra a capacidade com que cada DMU transforma seus insumos em produtos, e ainda, informa
alterações que devem ser realizadas no nível de utilização de insumos e de produtos para tornar as DMU’s
ineficientes em eficientes. A correção das ineficiências dos pequenos produtores de soja da região da Grande
Dourados aumentará o potencial produtivo dos mesmos, permitindo um melhor desempenho econômico por
parte de cada produtor, fazendo que ele alcance a plena sustentabilidade econômica.  
A técnica DEA, para a quantificação da eficiência técnica, é muito útil ao estado de Mato Grosso do Sul e ao
Brasil, pois, existe uma carência muito grande de instrumentos deste porte e neste campo, para auxílio à
gerência nos processos decisórios.
Apesar de não ser de difícil aplicação, a metodologia da DEA exige alguns cuidados, principalmente, na
escolha das variáveis que farão parte do problema, aquelas variáveis que serão os insumos (inputs) e
aquelas que serão produtos (outputs), na escolha do modelo apropriado, bem como, ser cuidadoso com a
utilização do banco de dados.
Tendo em vista as oportunidades de melhoria através do software DEA-SIAD, sugere-se a AGRAER que o
adquira e promova cursos junto aos técnicos para difundir essa metodologia de pesquisa.
Agradecimento: Agradecemos à Fundação Nacional de Desenvolvimento de Ensino Superior Particular -
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