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As condigoes de mobilidade e os fatores que as influenciam sempre foram um tépico
recorrente na literatura de Economia Urbana, com o tempo de deslocamento casa-
trabalho (commuting) recebendo especial destaque. Entretanto, existem outros pro-
dutos resultantes do sistema de trafego que sao igualmente nao desejaveis e costumei-

A Eficiéncia dos Bairros de Recife em Nao
Gerarem Acidentes de Trafego com Vitimas

Resumo

O artigo tem como objetivo identificar e ordenar os bairros da cidade do Recife
pelas suas eficiéncias em nao gerarem acidentes de trafego com vitimas. Para a
obtencao das medidas de eficiéncia foi empregado o método DEA com orientagao
input, sendo considerados ambos os modelos de retornos constantes de escala e
retornos variaveis de escala. Os inputs escolhidos foram o nimero de semaforos e o
numero de equipamentos de monitoramento e fiscalizagao de transito, enquanto os
outputs escolhidos foram o inverso do numero de acidentes de trafego com vitimas,
o numero de habitantes e o inverso da distancia do centrdide do poligono até o
centro de negobcios, todos referentes ao bairro considerado. Os resultados apontam
5e 11 DMUs eficientes, mas apenas 3 e 4 usadas como benchmark nos modelos CRS
e VRS, respectivamente. 6 e 3 DMUs apresentaram desempenho inferior a 0,35 nos
modelos CRS e VRS, respectivamente.
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Recife.

Abstract

The article identifies and sorts the neighborhoods of Recife by their efficiencies
in preventing traffic accidents with victims. The DEA method was used to ob-
tain efficiency measures with input orientation, using both constant and variable
returns to scale. The inputs chosen were the quantity of traffic lights and traffic
monitoring equipment, while the outputs chosen were the inverse of the quantity
of traffic accidents with victims, of the inhabitants and the inverse distance of the
polygon centroid to the business center - all of these referring to the considered
neighborhood. The results show 5 and 11 efficient DMUs, but only 3 and 4 used as
benchmark in CRS and VRS models respectively. 6 and 3 DMUs presented lower
performance to 0.35 in CRS and VRS models respectively.
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Mayeres, Ochelen e Proost (1996) lista seis custos marginais sociais associados ao
transporte viario, sendo eles: custos associados a recursos privados; custos de tempo;
acidentes; poluicao do ar; mudancas climaticas; e barulho. Tais custos sao considerados
externalidades por serem impostos a terceiros e por nao serem contabilizados pelo
mercado, tao logo os reduzir implica em também reduzir ineficiéncias sociais.

Desses custos sociais, os acidentes merecem especial destaque pelo carater letal que
podem assumir, resultando em perdas incalculaveis para os entes proximos a vitima.
Por isso é necessario esfor¢o para a reducao dos mesmos, mas dada a escassez de re-
cursos publicos é preciso priorizar areas problematicas e resolver o problema de forma
mais incisiva.

O presente artigo busca identificar e ordenar os bairros da cidade do Recife pelas
suas eficiéncias em nao gerarem acidentes de trafego com vitimas. Para isso trata a
estrutura de prevencgao de acidentes como uma fung¢ao de producgao, na qual semaforos
e equipamentos de monitoramento e fiscalizagao de trafego sao usados para reduzir o
namero de acidentes. O método de mensuracao de eficiéncia utilizado foi a Analise
Envoltéria de Dados, uma vez que nao ha forma matematica definida da fungao de
producao de interesse. O naumero de habitantes do bairro e a distdncia do centréide do
mesmo até o centro de negocios foram usados como controles.

Este trabalho estd organizado em mais quatro se¢oes, além desta introdugao. A
Secao 2 o método de Analise Envoltéria de Dados é apresentado e discutido. Na Segao
3 sao discutidos os inputs e outputs utilizados, além da descri¢ao dos dados referentes
aos mesmos. A Segao 4 apresenta e discute os resultados, e na Se¢ao 5 sao apresentadas
as conclusoes.

2 Analise Envoltoria de Dados

A Analise Envoltoria de Dados (em inglés conhecida como Data Envelopment Analysis
ou DEA) é uma técnica de programacao linear, a qual pode ser utilizada para analisar
a eficiéncia relativa de unidades tomadoras de decisao (Decision Making Unit - DMU).
Sendo esta uma técnica de analise nao paramétrica, nos permite comparar a combina-
cao de insumos (input) e produtos (outputs) de uma dada DMU com a combinagao de
insumos e produtos de outra DMU de referéncia (benchmark), assim é possivel medir a
eficiéncia relativa da DMU em questao.

Farrell (1957) desenvolveu uma medida de eficiéncia que veio a dar origem ao mé-
todo. Este trabalho cunhou o termo eficiéncia alocativa ao mensurar as eficiéncias
relativas das DMUs no caso onde ha apenas um input e um output. Tais avaliagdes de
eficiéncia podem considerar duas orientagoes, uma na qual a DMU busca reduzir o vo-
lume do insumo utilizado dado um certo nivel de producao, denominada "orientagao
insumo"; e outra na qual a DMU busca aumentar a quantidade produzida dado o nivel
de insumo utilizado, denominada "orientagao produto".

Charnes, Cooper e Rhodes (1978) deram continuacao aos estudos sobre eficiéncia
alocativa ao desenvolver o método DEA. Assumindo retornos constantes de escala, os
autores generalizaram a medida de eficiéncia proposta por Farrell (1957) para o caso
onde ha mais de um input e/ou mais de um output, aumentando consideravelmente a
aplicabilidade e robustez do método.

Banker, Charnes e Cooper (1984) aprimoraram o método desenvolvido por Char-
nes, Cooper e Rhodes (1978) para o caso onde ha retornos variaveis de escala. Os
autores decompuseram a medida de eficiéncia para retornos constantes de escala em
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duas outras medidas, uma referente a eficiéncia técnica e outra referente a eficiéncia
de escala. A relagao entre essas é dada por:

Ocrs = Oyrs *ES (1)

Onde Ocgs € a eficiéncia relativa dada pelo modelo que assume retornos constantes
de escala; Oy g € a medida de eficiéncia técnica; e ES é o fator referente a escala de
producao. Portanto, se o fator de escala for estatisticamente igual a 1, teremos uma
igualdade entre as eficiéncias dadas pelos dois modelos e podemos assumir retornos
constantes de escala.

O conceito basico por tras da Analise Envoltoria de Dados é criar uma DMU virtual
para cada DMU real para entao comparar ambas. Esta DMU virtual gera mais outputs
para uma mesma quantidade de inputs dada ou utiliza menos inputs para produzir
uma quantidade de outputs dada, a depender da orientagao considerada. Matematica-
mente, a DMU virtual é uma combinacao convexa de outras DMUs reais, sendo essas
consideradas as benchmarks.

As medidas de eficiéncia calculadas pelo método DEA seguem o conceito de efici-
éncia de Pareto-Koopmans, onde uma DMU é eficiente se, e somente se, nenhum input
pode ser reduzido sem que algum output também seja reduzido, ou que algum outro
input seja aumentado; ou que nenhum dos outputs pode ser aumentado sem que algum
input seja aumentado, ou que algum outro output seja reduzido.

DEA ¢é uma técnica deterministica de analise alternativa a analise de regressao. Em
relacao a essa, DEA apresenta a vantagem de nao ser necessario assumir uma forma
funcional para a fun¢ao de produgao, também nao ¢ necessario fazer nenhuma supo-
sicao sobre a distribui¢ao das variaveis. Em contrapartida, por ser um método nao-
paramétrico, ha uma grande limitagdo quanto a realizagao de testes estatisticos para
os resultados encontrados.

3 Modelo

Como o objetivo do presente artigo é mensurar a eficiéncia dos bairros de Recife em
nao gerarem acidentes, entao parece natural que as DMUs utilizadas sejam os bairros
da cidade do Recife para os quais existem observagoes para todas as variaveis de inputs
e outputs. A Figura 1 mostra os bairros elegiveis como DMUs sobre a cidade do Recife.
Ao todo foram utilizados 27 bairros, os quais se concentram nas zonas sul e central da
cidade. Todos os bairros utilizados foram classificados pelo Censo Demografico 2010
como integrantes da zona urbana.

A orientagao escolhida para o modelo DEA foi a orientagao input, pois os fatores
usados para prevenir acidentes sao alocativamente controlaveis, em contrapartida os
acidentes surgem como consequéncia do sistema de trafego, nao sendo diretamente
controlaveis.

Os inputs e outputs escolhidos estao listados abaixo, estando a descrigao e justifica-
tiva para a escolha dos mesmos nas subsecoes que seguem.

Inputs:

e NUumero de semaforos no bairro;
* Numero de equipamentos de monitoramento e fiscalizacao de transito no bairro;

Outputs:



Figura 1: DMUs

¢ Inverso do numero de acidentes de transito com vitimas ocorridos no bairro;
e Numero de habitantes do bairro;

* Inverso da distancia do centrdide do poligono do bairro até o centro urbano.

3.1 Numero de semaforos no bairro

O namero de semaforos foi escolhido como input porque sao uma forma de sinalizagao
luminosa utilizada para controle de trafego, portanto é sensato inferir que estes tém
papel fundamental na redugao de acidentes de transito. Além disso, semaforos geral-
mente sao acompanhados por uma faixa de pedestres, organizando o fluxo de pedestres
que atrevessam a rua ou avenida na qual o aparelho esta instalado, corroborando para
a reducao de acidentes.

Os dados foram fornecidos pela Companhia de Transito e Transporte Urbano (CTTU)
e referem-se ao ano de 2015. Embora existam especificagdes quanto as caracteristicas,
todos os aparelhos foram considerados de forma homogénea.

A Figura 2 mostra a distribui¢ao de semaforos pelos bairros considerados.

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas dos dados.



Legenda

Ndmero de seméaforos

[11.0-60
[ 6.0-11.0
@ 11.0-22.0
Bl 22.0-40.0
Il 40.0 - 100.0

Figura 2: Numero de semaforos por bairro

Variable Mean Std. Dev. Min. Max.

Semaforos 15.815 19.801 1 100

Tabela 1: Numero de semaforos por bairro



3.2 Numero de equipamentos de monitoramento e fiscalizacao de
transito no bairro

O trabalho de Golob e Recker (2003) mostra, segundo evidéncias, que ha influéncia da
velocidade de trafego sobre os acidentes ocorridos, embora tal influéncia seja menor do
que a provocada pelo volume de trafego. Portanto, o controle da velocidade das vias é
relevante para a redu¢ao do numero de acidentes ocorridos.

Para manter o controle da velocidade das vias sao utilizados equipamentos de mo-
nitoramento e fiscalizagao de transito, por isso o numero de tais equipamentos no
bairro é considerado um input.

Os dados foram fornecidos pela Companhia de Transito e Transporte Urbano e
referem-se ao ano de 2015. Nao foi feita nenhuma distingao quanto ao tipo de equi-
pamento, uma vez que todos tém papel semelhante no controle de trafego, apesar de
realizarem tarefas distintas. Foram considerados como equipamentos lombadas eletro-
nicas, fiscais eletronicos, DEV, totens e linces. Cameras de monitoramento nao foram
consideradas.

A Figura 3 mostra a distribui¢ao de equipamentos de monitoramento e fiscalizagao
de transito pelos bairros considerados.

Legenda

NUmero de equipamentos por bairro

[11.0-3.0
[13.0-70
Bl 7.0-15.0
Bl 15.0-26.0

Figura 3: Numero de equipamentos por bairro

A Tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas dos dados.



Variable Mean Std.Dev. Min. Max.
Equipamentos 5.111 5.147 1 26

Tabela 2: Numero de equipamentos por bairro

3.3 Inverso do numero de acidentes de transito com vitimas ocorri-
dos no bairro

Como nao existem dados do numero de acidentes de transito que deixaram de ocorrer
por conta da presenca de semaforos e equipamentos de monitoramento e fiscalizagao é
necessario fazer uso de uma variavel proxy. Portanto, os dados utilizados sao referentes
ao namero de acidentes de transito com vitimas que ocorreram no bairro.

Por se tratar de um output, calculou-se o inverso do nimero de acidentes para que
o valor tivesse sentido l6gico. Assim, quanto maior o namero de acidentes ocorridos
no bairro, se torna mais dificil para a DMU ser considerada eficiente.

Os dados foram fornecidos pela Companhia de Transito e Transporte Urbano e
referem-se ao ano de 2015. Nao foi feita nenhuma distingdo quanto ao tipo de vei-
culo envolvido ou quanto ao numero de vitimas. O acidente foi considerado apenas
como ocorréncia.

A Figura 4 mostra a distribuicao de acidentes de transito com vitimas pelos bairros
considerados.

Legenda

Numero de acidentes por bairro
1.0-5.0

5.0 - 10.0

10.0 - 15.0

15.0 - 25.0

25.0 - 41.0

RRE00

Figura 4: Numero de acidentes por bairro

A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas dos dados referentes ao inverso do
numero de acidentes de transito com vitimas ocorridos em cada bairro.



Variable Mean Std.Dev. Min. Max.
Inv Acidentes 0.211 0.266 0.024 1

Tabela 3: Inverso do nimero de acidentes

3.4 Numero de habitantes do bairro

Graham e Glaister (2003) evidenciaram uma relagao positiva entre o numero de pedes-
tres vitimas de acidentes e a densidade urbana, embora tal trabalho tenha considerado
as variaveis em nivel cidades, nao parece absurdo supor que tal relacao também exista
a um nivel de agregacao abaixo.

Outro trabalho a apontar densidade populacional como variavel influente sobre as
condigoes de trafego foi Barbosa e Neto (). Mais especificamente, o estudo mostrou que
existe relagao entre a densidade populacional e o tempo de deslocamento casa-trabalho
(commuting) e foi feito com base na Regiao Metropolitana do Recife.

Golob e Recker (2003) também mostraram que existe relacao positiva entre os aci-
dentes de trafego e o volume de veiculos, sendo esta mais significativa que a relagao
entre acidentes e velocidade de trafego.

O numero de habitantes de cada bairro foi escolhido como variavel para o modelo
DEA por servir de proxy tanto para a densidade populacional, quanto para o volume
de veiculos, uma vez que quantos mais habitantes um bairro tem, maior deve ser o
numero de pessoas se deslocando por ele e portanto expostas a acidentes de trafego.
Essa variavel foi utilizada como output por nao ser diretamente controlavel.

Os dados foram extraidos do Censo Demografico 2010.

A Figura 5 mostra a distribuicao do numero de habitantes dos bairros considerados.

A Tabela 4 apresenta as estatisticas descritivas dos dados referentes ao niimero de
habitantes de cada bairro.

Variable Mean Std. Dev. Min. Max.
Habitantes 25026.926 26656.951 507 122922

Tabela 4: NUiimero de habitantes do bairro

3.5 Inverso da distancia do centroide do poligono do bairro até o
centro de negocios

Como pode ser visto em Brueckner (2011), a distancia até o centro de negdcios ¢ um
dos determinantes para as condigoes de trafego numa cidade que segue o modelo mo-
nocéntrico de crescimento. Tal fendmeno ocorre porque quanto mais proxima do cen-
tro de negdcios uma area de ponderagao esta, maior deve ser o nimero de veiculos que
passam por ela, visto que a mesma serve de acesso para este mesmo centro de negocios.
Tao logo essa medida também serve de proxy para o volume de veiculos.

O uso de outra variavel proxy para o nimero de veiculos foi necessario pelo fato
do nimero de habitantes por bairro nao funcionar tdo bem para os bairros cujo uso
da terra é voltado principalmente para negocios, de modo a terem poucos habitantes,
embora um grande nameros de veiculos passe por eles. Tal problema fica evidente
quando se olha para a DMU referente ao bairro do Recife, pelo qual passa diariamente
um grande nimero de veiculos, porém nele residem apenas 602 habitantes.



Legenda

Habitantes por bairro
507 - 2495
2495 - 5773
5773 - 14778
14778 - 25414
25414 - 32015
32015 - 70453
70453 - 122922

BRRE000

Figura 5: Numero de habitantes do bairro

A distancia considerada foi a do centrdide (também conhecido como centro de
massa) do poligono referente ao bairro até o epicentro de negocios da cidade do Re-
cife, sendo este o Marco Zero (Praga Rio Branco). Tal distancia foi medida em graus, a
mesma unidade de medida usada para coordenadas geograficas, sendo obtidas através
da malha digital usada pelo Censo Demografico 2010.

A escolha do Marco Zero como epicentro de negdcios foi feita segundo Barbosa e
Neto (2016) e Seabra, Neto e Menezes (2016). Para esse ultimo:

Além dos aspectos histéricos, evidéncias empiricas corroboram com a es-
colha do Marco Zero (Praca Rio Branco) como epicentro comercial. A RPA
1, regido politico-administrativa onde fica localizado o Marco Zero, figura
como a regiao economicamente mais importante do Recife tanto em funcao
da presenga do centro administrativo municipal e estadual, representados
respectivamente pela PCR e pelo Palacio do Governo, quanto por causa da
concentragao de empresas dos setores de satde, bancario e de tecnologia.

Por se tratar de um output, calculou-se o inverso da distancia do centréide do poli-
gono do bairro até o Marco Zero. Assim, quanto mais distante do epicentro de negd-
cios, se torna mais dificil para a DMU ser considerada eficiente.

A Figura 6 mostra as localiza¢oes dos centroides dos poligonos dos bairros conside-
rados e a localizacao do Marco Zero.

A Tabela 5 apresenta as estatisticas descritivas dos dados referentes ao inverso da
distancia do centréide do poligono do bairro até o Marco Zero. Vale ressaltar que, dada
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Legenda

® Centrdide do poligono
/A Marco Zero

Figura 6: Centroides e Marco Zero

a escala geografica e a unidade de medida, o valor de tais distancias se encontra dentro
do intervalo [0,1], logo o valor de seu inverso é maior que um.

Variable Mean Std. Dev. Min. Max.
Inv Distidncia 29.765 19.65 9.438 96.732

Tabela 5: Inverso da distancia

4 Resultados

Nao ha intuigao clara quanto a natureza dos retornos de escala do processo produtivo
abordado no presente artigo. Logo, foram calculadas as medidas de eficiéncia sob as
hipoteses de retornos constantes de escala e retornos variaveis de escala.

4.1 Eficiéncia com retornos constantes de escala (CRS)

O modelo que assume retornos constantes de escala trata a fungao de produgao como
homogénea de grau 1. Isto é, ao se realizar um aumento proporcional em todos os
inputs, deve acontece um aumento nas mesmas proporc¢oes para cada output. Matema-
ticamente, tal hipotese € escrita como:

f(Axy, Axz) = Af (x1,%7) (2)
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Onde f é a funcao de producao e x; e x, sao os inputs utilizados.
A Figura 7 mostra a distribuicao espacial dos coeficientes de eficiéncia, enquanto a
Tabela 6 contém as estatisticas descritivas para os mesmos.

Legenda

Nivel de eficiéncia
[ 0.18-0.35
[ 0.35-0.51
[ 0.51-0.67
I 0.67-0.84
Bl 0.84-1.00

Figura 7: Eficiéncia com retornos constantes de escala

Variable Mean Std.Dev. Min. Max.
Ocrs 0.59 0.269 0.182 1

Tabela 6: Eficiéncia com retornos constantes de escala

As DMUs que se revelaram eficientes sob tal hipotese (Ocrs = 1) foram as referentes
aos bairros: Ipsep, Ilha Joana Bezerra, Torredo, Aflitos e Varzea. Entre estas DMUs, as
que nao serviram como benchmark para nenhuma outra foram as referentes aos bairros
de Torreao e Aflitos, logo s6 aparecem como eficientes por estarem na parte da fronteira
de eficiéncia que é paralela a um dos eixos dos inputs e outputs.

Ipsep, Ilha de Joana Bezerra e Varzea serviram como benchmark para 19, 7 e 19
DMUs, respectivamente. Portanto, sao essas trés DMUs que servem como referéncia
para a nao-producao de acidentes de trafego com vitimas.

As DMUs que se destacaram por péssimo desempenho foram as referentes aos bair-
ros: Pina, Boa Vista, Espinheiro, Boa Viagem, Sao José, Imbiribeira e Gragas. Todas
essas sete DMUs apresentaram 6-gg menor que 0,35,

'Valor de uma das quebras naturais dos dados. Valores menores que esse sio indicados na Figura 7
pela cor mais clara
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4.2 Eficiéncia com retornos variaveis de escala (VRS)

Como a Equagao 1 evidencia, no modelo com retornos variaveis de escala, o grau de
eficiéncia do modelo com retornos constantes de escala é decomposto como produto
entre o grau de eficiéncia técnica e o fator de escala. Como, neste caso, o nivel de pro-
dugao é fortemente determinado por fatores nao controlaveis, o coeficiente de maior
interesse é o da eficiéncia técnica.

4.2.1 Eficiéncia técnica

A Figura 8 mostra a distribuicao espacial dos coeficientes de eficiéncia técnica, en-
quanto a Tabela 7 contém as estatisticas descritivas para os mesmos.

Legenda

Nivel de eficiéncia
0.18-0.35
0.35-0.51
0.51-0.67
0.67 - 0.84
0.84 - 1.00

BRO00

Figura 8: Eficiéncia técnica com retornos variaveis de escala

Variable Mean Std. Dev. Min. Max.
Ovrs 0.721 0.276 0.186 1

Tabela 7: Eficiéncia técnica com retornos variaveis de escala

Ao todo 11 DMUs se revelaram eficientes sob a hipotese de retornos variaveis de
escala (Oyrs = 1). As DMUs eficientes foram as mesmas que apresentaram Ocgg = 1,
além das referentes aos bairros: Cacgote, Poco, Santo Amaro, Boa Viagem, Recife e
Soledade. Entre estas DMUs, as que nao serviram como benchmark para nenhuma
outra foram as referentes aos bairros de Torreao, Aflitos, Cacote, Poco, Santo Amaro,
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Recife e Soledade, logo nao sao ideais para a realizacao de uma analise mais profunda,
ja que sua eficiéncia nao necessariamente se deve a capacidade alocativa das mesmas.

Neste modelo apenas trés DMUs apresentarem péssimo desempenho (0y s < 0,35)2,
sendo estas as DMUs referentes aos bairros: Pina, Boa Vista e Espinheiro.

A média do coeficiente de eficiéncia técnica para retornos variaveis de escala € cerca
de 0,13 maior do que a média do coeficiente de eficiéncia no modelo com retornos
constantes de escala, com o desvio padrao tendo se mantido praticamente o mesmo. Os
resultados atentam para a importancia da hipotese de retornos de escala considerada,
visto que as DMUs apresentam desempenho significativamente melhor no segundo
modelo.

Quando O¢gs e Oy s sao confrontados, o caso mais emblematico é o de Boa Viagem.
A DMU apresenta um péssimo desempenho se forem considerados retornos constan-
tes de escala, porém aparece como uma das DMUs eficientes no outro caso (a diferenca
entre 95‘{25 e GEKS ¢ de aproximadamente 0,76). O desempenho dessa ¢é, entao, for-
temente influenciado pelo fator de escala. A importancia desse é melhor abordada a
seguir.

4.2.2 Fator de escala

Uma vez que a fungao de produgao nao seja homogénea de grau 1, o nivel de producao
passa também a influenciar a eficiéncia de uma DMU. Mesmo a DMU alocando seus
recursos de forma eficiente, essa poderia estar em situacao melhor caso optasse por
produzir em nivel maior ou menor, a depender se esta em situacao de ganhos crescen-
tes de escala ou ganhos decrescentes de escala. Usamos o coeficiente do fator de escala
para medir o quanto a eficiéncia é influenciada pelo nivel de produ¢ao, onde um valor
igual a 1 indica que a DMU esta operando sob retornos constantes (nivel eficiente) e
valores menores que 1 significam operacao em nivel ineficiente.

A Figura 9 mostra a distribuicdo espacial dos coeficientes do fator de escala, en-
quanto a Tabela 8 contém as estatisticas descritivas para os mesmos.

Variable Mean Std. Dev. Min. Max.
Escala 0.825 0.187 0.24 1

Tabela 8: Fator de escala

Assumindo a hipotese de retornos variaveis de escala: cinco DMUs operam com
retornos constantes, sendo aquelas que apresentaram Ocrg =1 e Oy g = 1; treze DMUs
operam com retornos crescentes; e nove DMUs operam com retornos decrescentes.

Como a média do coeficiente do fator de escala é razoavelmente alta e o desvio
padrao nao é elevado, é possivel supor que grande parte das DMUs estao operando
proximas ao nivel 6timo de produgao. De fato, dois ter¢os das DMUs apresentam fator
de escala superior a 0,843.

Com Escala = 0,240299, a DMU referente ao bairro de Boa Viagem é a com produ-
¢ao mais distante do nivel 6timo, estando na regiao de retornos decrescentes de escala.
Esse resultado nao é surpreendente, uma vez que essa apresenta 2,5 vezes a quantidade

2Valor de uma das quebras naturais dos dados. Valores menores que esse sio indicados na Figura 8
pela cor mais clara

3Valor de uma das quebras naturais dos dados. Valores maiores que esse sio indicados na Figura 9
pela cor mais escura
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Legenda

Fator de escala

[ 0.18-0.35
[ 0.35-051
@ 0.51-0.67
Bl 0.67-0.84
Bl 0.84-1.00

Figura 9: Fator de escala

de semaforos, 1,73 vezes a quantidade de equipamentos de monitoramento e fiscaliza-
cao de transito e 1,74 vezes a quantidade de habitantes das respectivas segundas colo-
cadas em tais quantidades. Portanto, embora Boa Viagem aloque seus inputs de forma
eficiente, ela é fortemente prejudicada pelo nivel de producao, o qual assumimos que
as DMUs sao incapazes de escolher.

5 Consideracoes Finais

O presente trabalho procurou mensurar e ordenar as eficiéncias dos bairros da cidade
do Recife em nao gerarem acidentes de trafego com vitimas. Ao todo foram consi-
derados 27 bairros, os quais juntos totalizaram 315 acidentes de trafego com vitimas
no ano de 2015 e continham 427 semaforos e 138 equipamentos de monitoramento e
fiscalizagao de trafego, no mesmo ano.

Utilizou-se o método DEA pela nao necessidade de se especificar uma forma ma-
tematica para a fungao de producao tratada. Por causa do carater nao controlavel dos
outputs foi empregada a orientacao input. Tanto o modelo com retornos constantes de
escala quanto o modelo com retornos variaveis de escala foram considerados.

Os resultados obtidos apontam que os bairros Ipsep, Ilha Joana Bezerra e Varzea
sao eficientes e servem como referéncia nos dois modelos considerados, enquanto Boa
Viagem ¢ eficiente e serve como referéncia apenas no modelo com retornos variaveis
de escala. Em contrapartida, os bairros Pina, Boa Vista e Espinheiro apresentaram
péssimo nivel de eficiéncia em ambos os modelos, enquanto Boa Viagem, Sao José, Im-
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biribeira e Gragas apresentaram péssimo desempenho apenas no modelo com retornos
constantes de escala.

O caso discrepante de Boa Viagem revela o grande impacto que o fator de escala
pode ter sobre o coeficiente de eficiéncia calculado, fazendo uma DMU que apresen-
tou péssimo desempenho num modelo ser considerada eficiente no outro. De fato, as
DMUs apresentaram nivel de eficiéncia, em média, 0,13 maior no cenario com retornos
variaveis de escala, embora nao tenha ocorrido variagao consideravel no desvio padrao.

Nao foi possivel observar nenhum padrao de distribuicao espacial nos inputs,outputs
ou nas medidas de eficiéncia calculadas, mesmo com o inverso da distancia ao centro
de negodcios tendo sido aplicado como controle.
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