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Resumen: Este texto usa el Anélisis Envolvente de Datos, DEA, para la seleccion de formas funcionales y representar la
eficiencia técnica en 2 cosechas de papay los factores productivos relevantes en 56 municipios en Boyaca, Colombia, en
2015. Se pueden tener tres formas funcionales para la variable de salida: promedio de toneladas de papa por hectarea
cosechada obtenida en cada municipio, otra es su cuadrado, la tercera es la combinacién de la dos anteriores. Se utiliza el
Modelo DEA BCC orientado tanto a entradas (BCCl) y a salidas (BCCO), el porcentaje de municipios eficientes es de 47% y
48% respectivamente. En BCCl el modelo lineal (cuadratico, combinado) domind en el 23% (31%, 46%) de los municipios.
En BCCO el modelo lineal (cuadratico, combinado) dominé en el 42% (61%, 9%) de los municipios. Estos resultados se
pueden usar para estimar potenciales de mejora en cada modelo y en cada variable para mejorar el desempefio agricola

Palabras clave: : Agrociencias, Andlisis envolvente de Datos, Boyacd, Papa, Politica publica.

Abstract: This text uses the Data Envelopment Analysis, DEA, for the selection of functional forms and represent the
technical efficiency in 2 potato harvests and the relevant productive factors in 56 municipalities in Boyaca, Colombia,
in 2015. You can have three functional forms for the output variable: average tons of potatoes per hectare harvested
obtained in each municipality, another is its square, the third is the combination of the previous two. The BCC DEA Model
is used oriented to both inputs (BCCI) and outputs (BCCO), the percentage of efficient municipalities is 47% and 48%
respectively. In BCCI the linear model (quadratic, combined) dominated in 23% (31%, 46%) of the municipalities. In BCCO
the linear model (quadratic, combined) dominated in 42% (61%, 9%) of the municipalities. These results can be used to
estimate improvement potentials in each model and in each variable to improve agricultural performance.

Keywords: Agrosciences, Data envelopment analysis, Boyacé, Potato, Public policy.

1. INTRODUCCION

El cultivo de papa es afectado de diferente forma seguin
las condiciones ambientales, climaticas [1], de practicas
agricolas, condiciones particulares cambiantes segun el
sitio, [2] y condiciones de suelo [3]. Tales condiciones y su
efecto se presentan con el uso de modelos matematicos
[4] identificados usando técnicas estadisticas [5] o
inteligencia artificial [6].

El Analisis Envolvente de Datos es un conjunto de técnicas
y metodologias basados en el modelaje matematico y
la optimizacién de programas lineales frecuentemente
usada para comparar el desempefio de una unidad de
decision restricto al desempeiio de otras unidades de
decision [7].

Los programas lineales buscan el éptimo de un objetivo
sujeto a restricciones de recursos que representan la
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transformacién de los recursos iniciales en productos
intermedios o finales limitados a la cantidad de recursos
disponibles. [8].

DEA no requiere que las variables estén estandarizadas;
tampoco requiere de funciones de produccién
predeterminadas para relacionar las variables de
entrada y de salida [9]

El método permite el uso de varias variables de entrada:
edafoldgicas, geograficas, climaticas, productivas; y
de salida simultdneamente y obtener una funcién
indicadora para cada municipio. Puesto que cada
municipio dispone de diferentes condiciones es deseable
obtener ponderadores propios para cada factor en cada
municipio, por ello se usa DEA, aun cuando no presente
propiedades de inferencia estadistica.

arias son las formas funcionales o modelos potenciales
a ser seleccionados para estimar el efecto de las
condiciones en la produccion; aqui se propone que
el modelo DEA pondere la seleccion del modelo mas
adecuado para cada DMU entre los modelos lineal o
cuadratico de la productividad por unidad de éarea
en toneladas métricas en hectarea para dos periodos
de cosecha en 2015, disponibles como fuentes de
informacion publica [10].

2. ANALISIS DEA

El analisis evolvente de datos relaciona las entradas a
un sistema o recursos usados y las salidas o resultados
obtenidos para, describe el rendimiento logrado del
sistema.

De acuerdo con Cooper [11] un plan de produccion

u

es un par (x, y) donde “x" es un vector de entradas, o
insumos, junto a "y” un vector de salidas, o productos,
ambeas ¥, y diferentes de cero. la funcién de produccion

es todo el conjunto de planes de produccion.

Si para una actividad (x,y) que esta en el conjunto de
posibilidades de produccién, se tiene que la actividad
(tx, ty) pertenece al mismo conjunto, para todo t
escalar positivo, se dice que se tiene la propiedad de
rendimientos a escala constantes, e implica que un
incremento en las entradas la misma proporcion de
incrementa proporcionalmente las salidas . En otro caso
se dispone de rendimientos a escala variable.

Farell [12] propuso dos conceptos de eficiencia para la
funcién de produccion y establecio la eficiencia global
con estas definiciones:

« Eficiencia técnica: el maximo resultado posible a partir
de las entradas asumiendo el conocimiento pleno de la
funcion de produccion.

- Eficiencia de asignacion: Eficiencia obtenida por la
unidad productiva con la combinacién de entradas de
minimo costo a unos precios preestablecidos.

« Eficiencia global: el producto de la eficiencia técnica
por la eficiencia de asignacion.

Diversos métodos de andlisis de la eficiencia se
fundamentan en esta definicion de eficiencia global.
Los métodos no paramétricos no requieren suposicion
a priori de la funcion de distribucion de probabilidad
de los datos, que fundamenten procedimientos
estadisticos.

3. ANALISIS EVOLVENTE DE DATOS

El Andlisis Envolvente de Datos, Data Envelopment
Analysis, DEA, es un conjunto de técnicas, modelos y
procedimientos basados en el modelaje matematico,
no paramétrico, y la optimizacion de programas lineales
propios de la administracién cientifica, frecuentemente
usados para obtener comparaciones de desempefio de
una unidad de decision, DMU, restricto al desempefio
de otras unidades de decision. DEA es el acronimo
inglés para “Analisis Envolvente de Datos” .

DEA se fundamenta en los conceptos de eficiencia de
Farell.Charnes, Cooper y Rhodes formularon un primer
modelo DEA. Rhodes uso DEA en el andlisis de eficiencia
para el programa de educacién Follow-Through a
escuelas publicas de Estados Unidos.

DEA calcula la eficiencia relativa y pondera los recursos, y
entrega: la ponderacion virtual o relativa de los aspectos
de desempeiio y de los recursos usados; la holgura en
el faltante y exceso de insumos y productos registrados,
asi como la identificacion del desempefio de la DMU
como una funcion matematica de su desempefio
respecto al desempefio de otras DMU.[13].

Este andlisis establece valores de aprovechamiento
relativo de recursos entre diferentes unidades operativas
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homogéneas, denominadas Decision Making Unit
(DMU). Los programas DEA lineales primales tienen
un programa asociado llamado programa dual que
entrega informacién complementaria y fundamentan
los modelos DEA en su aspecto envolvente [14].

En el acronimo DEA, la palabra “analisis” proveniente
del uso potencial de los resultados derivados de los
"datos” para descomponer los aspectos que describen
la eficiencia de cada DMU. El término “envolvente”
refiere a los rendimientos a escala obtenidos en el uso
de programas lineales primal y dual, asociados estos a
el espacio de los ponderadores y de las variables duales
o envolventes para caracterizar el desempefio de las
DMU. Estas envolventes describen la tecnologia que
encierra el conjunto de los planes de produccién [15].

Eltérmino “datos” serefiere alos registros representantes
del uso de recursos y el logro de resultados; DEA
toma entradas 6 “inputs”, y salidas ¢ “outputs”, para
describir la tecnologia o capacidad de transformacién
de recursos o, insumos en el desempefio o productos
segun un criterio predefinido [16].

En resumen, DEA propone modelos para obtener el
mejor puntaje de una DMU sujeto al desempefio de las
demas DMU participantes, de aqui se derivan resultados
para valorar aspectos como la eficiencia

3.1. Modelos DEA.

DEA permite el analisis de multiples variables a la vez,
y a partir de un modelo con la combinacién lineal de
holguras y salidas, obtiene sus pesos y los DMU con los
cuales deberia compararse, para esto el modelo lineal
maximiza la longitud (@), en términos de un problema
de optimizacion.

DEA incluye un conjunto de restricciones, de forma que
se ponderen los resultados obtenidos, y sus condiciones
de entrada . Es decir que, si hay unos individuos que
sirven de referentes para la comparacién con otros
«benchmark» para otros; el modelo asegura que los
benchmark no tengan nunca condiciones mejores a las
de los objetos que se califican como menos eficientes,
por lo tanto, la combinacion lineal de las condiciones de
entrada debe ser igual o peor a la del objeto que se esté
evaluando, x0, esto es:

=1 Ay x x; < xg (1)

La ecuacion (1) representa la combinacién lineal convexa
de inputs, xi, y muestra como ésta debe ser igual o peor
que los inputs que esta recibiendo. Asi, el modelo DEA
se escribe:

La ecuacion variara de la siguiente manera:

Maximizar ¢
Sujeto a:

n
Z)li *Y; = @ * Yo
i=111

Los A; > 0 en el 6ptimo para ¢, son los referentes para yo.

3.2. Seleccion de los Modelos DEA.

La seleccién del modelo depende de: el uso de recursos
deentradaosalidade unsistemasegun las caracteristicas
del sistema selecto, la teoria usada, los datos disponibles,
la comprensiéon de la situacién modelada, el proposito
de modelaje y el modelo seleccionado.[17], [18], [19], y
las preferencias del modelador [20], [21].

A su vez estos modelos dependen de la calidad de
datos e informacion disponible [22] , de los aspectos a
modelar y de la adecuacion del modelo a la situacién
modelada, [23], [24], [25]

Banker explora las condiciones en las que los valores
de las variables obtenidas con DEA poseen propiedades
base para la estimacidon estadistica y a partir de alli
sugiere el uso potencial del contraste de hipotesis [26];
uno de los potenciales usos es la seleccion de variables
adecuadas al modelo [27], [28], [29].

3.3. Modelos DEA en agro.
La actividad agricola estd en ambientes rurales, y en

esta actividad las condiciones ambientales y climaticas
afectan la operacion, resultados y entorno del sistema.
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Asi, los modelos DEA en el agro requieren
procedimientos para incluir variables ambientales
relevantes [30]. Dado la naturaleza no discrecional o no
controlable de aspectos meteoroldgicos como la lluvia
y la temperatura, las inclusiones de aspecto similares
pueden usarse para identificar la zona mas adecuada
de operacion dentro de una region geogréafica dadas
sus condiciones ambientales.

Muiltiples son los factores que afectan la produccion,
eficiencia y el uso de recursos en el agro. El clima, el
régimen de lluvias cambia frecuentemente en Colombia
y sus regiones [31], [32], propio de las zonas tropicales
y de alta lluvia [33], el entorno del cultivo [34], [35], [36]

DEA se usa para ponderar la eficiencia de actividades
agricolas. Por ejemplo, considerando el tamafio de la
finca [37]; para paises tropicales en el cultivo del arroz
[38], y comparandolo contra la técnica de fronteras
estocasticas [39]; en la cria de ganado con modelos
inter-temporales [40], [41], [42]; asi como para medir el
efecto del impacto ambiental [43] [44], [45], [46]

Los modelos DEA en el agro también se usan para la
evaluacién de aspectos no agrarios o ambientales como
la adquisicion de créditos monetarios [47]; la evaluacion
de mercancias plenamente definidas en el mercado
[48] o de la identificacién del impacto ambiental de
las actividades socioecondmicas y tecnolégicas en el
ambiente [36]; [49], [30].

Con DEA se tiene aproximaciones a los tipos de
ineficiencia en las granjas , [50], [51], para paises
en desarrollo [52], en pequefias granjas [46] dado el
impacto de las politicas publicas que intentan pasar
a la comunidad campesina a un tipo de comunidad
empresarial [53] y el conflicto en Colombia [54]
Colombia posee estudios de evaluacién de eficiencia de
granjas con DEA, [55],[56],[57] ; a nivel nacional en paises
no tropicales, [58], [59][60], [61], y en paises tropicales
[52], [50], e incluso intra granjas [62], [63]; donde se usa
informacion imprecisa en los modelos DEA [30].

4. METODOLOGIA
4.1. Variables seleccionadas.

Se usaron datos de 56 municipios en Boyaca, Colombia;
en dos temporadas de cosecha de papa del afio 2015.

Las variables de entrada son 10 de tipo geogréfico,
1: altura media del municipio sobre el nivel del mar;
climatologico, 2: precipitacion promedio anual,
temperatura promedio; productiva, 2: numero de
productores dentro de cada municipio; drea promedio
cosechada por cada productor; y 5 caracterizadoras
de las condiciones promedio de estudios de suelo o
edafologicas, tomadas entre 18:

1. Suma de bases cmol(+)/kg

2. Azufre (S)

3. Fosfato monocalcico mg/kg

4. Boro (B) disponible mg/kg

5. Cobre (Cu) disponible mg/kg

6. Conductividad el,ctrica (CE) relacion 25:10 dS/m
Fésforo (P) Bray Il mg/kg

7. Hierro (Fe) disponible olsen mg/kg

8. Manganeso (Mn) disponible Olsen mg/kg
9. Potasio (K) intercambiable cmol(+)/kg

10. Sodio (Na) intercambiable cmol(+)/kg

11. Zinc (Zn) disponible Olsen mg/kg

12. Acidez (Al+H) KCL cmol(+)/kg

13. Aluminio (Al) intercambiable cmol(+)/kg
14. Materia organica (MO) %

15. pH agua: suelo 2,5:1,0

16. Magnesio (Mg) intercambiable cmol(+)/kg
17. Calcio (Ca) intercambiable cmol (+)/kg {I}
18. Capacidad de intercambio catiénico (CICE)

Se seleccionaron las 5 variables edafolégicas por el
coeficiente de determinacion superior al 0,05 para
identificar la relacion entre las dos variables de salida y
las variables edaficas de entrada, criterio cumplido por:

1. Materia organica (MO) %

2. pH agua: suelo 2,5:1,0

3. Magnesio (Mg) intercambiable cmol(+)/kg
4. Calcio (Ca) intercambiable cmol(+)/kg {I}
5. Capacidad de intercambio catiénico (CICE)

Los modelos DEA seleccionados dado las 10 variables
de entrada, las 2 de salida y los 112 registros (56
municipios, 2 cosechas), fueron los BCCO y BCCI, ya que
son flexibles a los retornos a escala

Las variables de entrada incluyen caracteristicas
administrativas, ambientales, climaticas y edafoldgicas.
Como variables administrativas estan el area cosechada,
el nimero de productores, el area promedio por
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productor. Como ambientales estan la altura promedio
de la cabecera municipal obtenida del IGAC; climatica la
precipitacion y temperatura promedio mensual durante
los ultimos 50 afios, obtenida del IDEAM; Las variables
de caracterizacién del suelo en 2015.

referencia de flujo luminoso.

4.2. Método.

Se obtiene informacién de 10 variables: 1 geografica, 2
climaticas; 3 organizacionales, y 5 edaficas. Se supone
una frontera variante con retornos decrecientes a escala,
implementados en modelos orientados a entradas,
BBClI, 6 salidas, BCCO, para el célculo de eficiencia. Para
el calculo de eficiencia. La Tabla |, ejemplifica parte de
los datos usados para cada DMU en ambos periodos.

Tabla I. Datos suministrados al modelo.

Tabla Il. Nivel de eficiencia de las DMU (Fuente.
Autores).

BECC_D BCC_|
Rangos 0158 | 2015E 2015 8 0158
1008 32,14% | 5179% | 3571% | BO71%
093¢-508 o5 o5 B4,29% | 39,29%
4905 E7,86% | 48 71% 0% [

Para el periodo B, el 60,71% de las DMU son 100%
eficientes y el 39,29% tienen una eficiencia entre el 50%
y 99%; con un incremento del 25% en la cantidad de
DMU'’s 100% eficientes para el modelo orientado a las
entradas.

Para el modelo con orientacién a las salidas en el periodo
A se encontrd con eficiencia del 100% al 32,14% de las

B2 = = = B EY Ed ED ELD Sl FericdoA | 51 pedode B
cpaddad
Toa
Ama Materi Magnesio(Mgl | Cade (Cal e
Aldzu Frecipiiadien | Tamperaium | producores | pH A g s - 4 Froducdon | Froduccicn
al Sembrda . organica (W) eambible (intenambiable |intercambic ~ ~
M. 5.R.m] mm} macia Fersen) 251041 i, a
rai E1 ] mali+kgll] | omeli+Wkg§l] | cxicnico
1 IH0 1,510 515 3521 &5 - 3000 50
1 575 ey 13 M3 & M 1 300
3 5 B %7 E i 5354310 229, I B 130
4 187 5,90 E | m3= 4343, 520 Br e
5 M50 53 B 217 & 44L& BEEN ERLTD B : L
56 | TEACOOLE o] 3 5305 11,750 B5 50,00 E53,0i0 0 DN B0 S0 3 p:!

5. RESULTADOS

Los modelos DEA evolventes orientado a las entradas
(BBC-I) y a salidas (BBC-O) calculan la eficiencia para 56
municipios de Boyacda, Colombia; con 10 variables de
entrada y 2 variables de salida, 2 cosechas en 2015.

La Tabla Il, clasifica la eficiencia relativa calculada para
los municipios en los dos periodos y las dos modelos:
orientado a las entradas (BBC-I) y a salidas (BBC-O): En
la tabla 2 en la columna del modelo BCCI, el 35,71%
de las DMU son 100% eficientes en el periodo A, el
64,29% se encontrod con eficiencias entre 50% y el 99%,
lo cual refleja que, segun el grupo referente eficiente,
las salidas obtenidas no reflejan el consumo total de las
entradas usadas en el afio 2015 en el periodo A.
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DMU y entre 49% y 0% se encontrd al 67,86% de las
DMU. Para el periodo B aumenté en un 19,64% la
cantidad de DMU's 100% eficientes, y entre el 49% y 0%
se redujo a 48,21% de unidades.

El gréfico 1, y el Anexo 2, son la eficiencia relativa para
cada uno los 56 municipios; los valores van desde 0
hasta 4, los municipios que, en los 4 modelos, BCCI-A,
BCCI-B, BCCO-A, BCCO-B, obtuvieron 100% de eficiencia
obtienen 400%, los dos primeros niveles corresponden
al modelo BCC orientado a las entradas, los 2 niveles
superiores al modelo orientado a las salidas.
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Figura 1. Eficiencias relativas (Fuente. Autores).
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Luego se obtuvo el peso virtual de cada una de las
entradas y salidas para cada DMU, modelo y periodo.
En la tabla 3, anexo 2, estd el porcentaje de las DMU
gue le reflejo un peso de importancia a cada tipo de
variable de entrada y salidas. Asi mismo el peso minimo
y maximo que se encuentra con los dos modelos y
momentos: BCCI-A, BCCI-B, BCCO-A, BCCO-BLa tabla 3
dispone de estadisticas descriptivas para las variables de
entrada que se obtienen de los 56 municipios respecto
a los modelos BCC-I 'y BCC-O El anexo 2 y 3 refleja los
pesos de aporte a la eficiencia de cada DMU.

La variable con mayor peso es el pH del suelo (E7) con
media de 26% en BCC-l y 27% en BCC-O. Es posible
observar que la entrada pH tiene gran aporte alasDMU'’s
(Tabla 3), representando su gran aporte al calculo de la
eficiencia por sus valores promedio. También se observa
que otras dos variables con los mayores pesos son area
sembrada con un 20%, Altitud con 17% y temperatura
con 18%en BCC_O. Para el modelo BCC_| los siguientes
con mayor peso son las variables Temperatura con 24%
y altitud con 16%.

Por otro lado, las entradas con menos participacién son
la capacidad de intercambio con media 1% (E10) y el
magnesio (E8) con aporte con media de 2%. Aunque la
materia orgénica (E6) participa mas en las DMU's que

las consideran (28,57%-33,93%), no posee valores
representativos para el calculo de la eficiencia ya que sus
aportes oscilan entre 2% y 4. Las variables precipitacion
(E3), total productores (E5) y el calcio (E9) tuvieron
valores un poco mas significativos, pero, aun asi, son
menores al 10%.
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Tabla Ill. Pesos de las entradas y salidas. (Fuente.
Autores).

'Wariable Hidenda | Altited Area Teta Materia pH Magnesic  |Cddofla) [(apaddad |Wodelo Wodel o
Precipitacc | Temperatur |p
Eomica m.s.nm)  fembrada (ba) jnimm) a meda | ()| Ferona
e 300 | oEM 8.4
Wecia 00 p ool 5.7 .06
QE E1M a1 .0 L7
firimc .00 1.00 .48 .4
axme L0 s 0 0 05
Wedia 4 oan 0.2 .08 0.8
DE a4 oM on e oM
firime 200 el .00 .00 .00
00 |mo cencs 413 5158 5. 7 L 51.57
xme Log it 0.3 0.5 v
Wedia 158 18] 006 0.0 03
RE 203 13 ] LE o) 0X
Wirime QA7 il .00 0,00 0,00
o oencs 431 SEI5 a4 a .50
6. CONCLUSIONES Referencias Bibliograficas

» Cinco variables edaficas se asocian con al menos un
modelo: lineal o cuadratico

Materia organica (MO) %

pH agua: suelo 2,5:1,0

Magnesio (Mg) intercambiable cmol(+)/kg
Calcio (Ca) intercambiable cmol(+)/kg {1}
Capacidad de intercambio catiénico (CICE)

O O O O O

 Con el modelo, BCCI (salidas, BCCO), el porcentaje de
municipios eficientes es de 47% (48%).

» En el modelo DEA orientado a entradas BCCl el modelo
lineal (cuadratico, combinado) domind en el 23% (31%,
46%) de los municipios.

» En el modelo DEA orientado a salidas BCCO el modelo
lineal (cuadratico, combinado) domind en el 42% (61%,
9%) de los municipios.

« En BCCI (BCCO) la importancia encontrada por variable
de entrada es altura sobre el nivel del mar 53% (56%);
climatoldgico: precipitacion promedio anual 45%(45%),
temperatura promedio 54% (63%); productiva: nUmero
de productores por municipio 30% (25%); area promedio
sembrada por productor 66% (45%); caracterizadoras
de las condiciones de suelo promedio, edafolégicas:
materia organica 33%(31%), pH en agua del suelo 67%
(63% ), intercambiables: magnesio 29%(26%), calcio
33%(26%), cationico, CICE, 11%(8%).
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