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 RESUMO 
No intuito de contribuir com as discussões acerca da qualidade dos sistemas de trans-

porte no município do Rio de Janeiro, o presente ar�go inves�ga a eficiência de 24 das 

suas mais relevantes Regiões Administra�vas em função da mobilidade. Essa inves�ga-

ção realiza-se por meio da Análise Envoltória de Dados (DEA), a qual es�ma a eficiência 

padrão de cada região, e por meio da Avaliação Cruzada, que ranqueia essas eficiências, 

bem como baseia-se no desempenho de dois indicadores: um de avaliação da eficiência 

social e outro de eficiência econômica das regiões. Esses indicadores mostram desem-

penho similar na DEA e bem diferentes na Avaliação Cruzada, evidenciando a discrepân-

cia das duas abordagens. Algumas regiões apresentam resultados discordantes (alta efi-

ciência na DEA e baixa na Avaliação Cruzada), como Portuária e Realengo, e outras apre-

sentam resultados equivalentes, como Centro, com alta eficiência, e Santa Cruz, com 

baixa, tanto na DEA quando na Avaliação Cruzada. 

 
ABSTRACT 
In order to contribute to discussions about the quality of transporta�on systems in the 

city of Rio de Janeiro, this ar�cle inves�gates, due to mobility, the efficiency of 24 of the 

most important Administra�ve Regions, through Data Envelopment Analysis (DEA) - 

which es�mates the standard efficiency - and through Cross-Evalua�on - which ranks 

these efficiencies. The analysis is also based on the performance of two indicators: one 

for the evalua�on of social efficiency and another for the economic efficiency. These 

indicators demonstrated a similar performance in DEA and very different performance 

in Cross-Evalua�on, indica�ng divergent approaches. Some DMU present different re-

sults (high efficiency in DEA and low efficiency in Cross-Evalua�on), for example, Por-

tuária and Realengo, and others present equivalent results, for example, Centro present 

high efficiency and Santa Cruz present low efficiency in DEA and Cross-Evalua�on. 
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1. INTRODUÇÃO 

As cidades são o motor da inovação e do crescimento econômico. Os serviços e empregos, na 
maioria das vezes, são ofertados nos grandes centros urbanos, que tendem a se valorizar e pas-
sar por processos de expansão e periferização que, nos paı́ses em desenvolvimento, costumam 
ocorrer de forma desordenada e sem um planejamento territorial e de transportes sintonizado 
com o interesse público. Estas localidades periféricas normalmente acolhem as necessidades 
de moradia dos segmentos da população de menor poder aquisitivo, que precisam diariamente 
realizar longos e demorados deslocamentos para desenvolverem suas atividades desejadas e 
disponıv́eis nas áreas mais centrais. A falta de equidade na distribuição espacial do uso do solo 
e de transporte público quali$icado e integrado re$lete condições precárias de acessibilidade 
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que causam sérios problemas de mobilidade vivenciados por esta comunidade (Cervero, 2013), 
como se observa no municı́pio do Rio de Janeiro (Mello, 2015). 

 Na cidade do Rio de Janeiro - a ser estudada neste artigo - a rede de transportes coletivos de 
passageiros compreende os sistemas de trens, metrô, barcas, ônibus e vans regulares. No en-
tanto, atualmente, 71% de todas as viagens realizadas em transporte coletivo são feitas por ôni-
bus (PDTU, 2013). Ainda, segundo o PDTU (2013), há na cidade do Rio de Janeiro, uma predo-
minância de corredores radiais concêntricos, que funcionam como ligação entre a periferia e o 
centro metropolitano. Se a con$iguração radial da rede tende a concentrar viagens nos corredo-
res, o que poderia favorecer as modalidades de maior capacidade destinadas a atender grandes 
demandas de viagens de médio a longo percurso, isto não ocorre no Rio de Janeiro: o trem, o 
metrô e as barcas não chegam a atender 10% destes deslocamentos motorizados. Tal divisão 
modal expressa uma mobilidade problemática fruto de condições de acessibilidade – derivadas 
da rede estruturante de transporte público - que não valorizam as modalidades mais produtivas 
socialmente e ambientalmente.  O que também ocorre no âmbito local no que se refere à mobi-
lidade não motorizada (Portugal, Flórez e Silva, 2010).   

 Na medida em que este cenário se estende a outros fatores que interferem na mobilidade e 
se reproduz no âmbito metropolitano, mas também no interior da cidade do Rio de Janeiro en-
tre as suas Regiões Administrativas, este trabalho busca suprir o desconhecimento quanto aos 
nıv́eis de e$iciência associados à mobilidade urbana dessas regiões. Para tal, assume-se como 
mobilidade “a capacidade dos indivı́duos se moverem de um lugar a outro dependendo das suas 
caracterı́sticas socioeconômicas e do desempenho do sistema de transporte” (Tagore e Sikdar, 
1995); motivada pela vontade de realizar uma dada atividade; e como e$iciência, “a comparação 
do que foi produzido, dado os recursos disponıv́eis, com o que poderia ter sido produzido com 
os mesmos recursos” (Mello et	al., 2005). Ambos os conceitos agora mencionados, são melhores 
desenvolvidos em outras seções deste trabalho. 

 Observou-se também que o uso de indicadores de mobilidade sustentável no Brasil é incipi-
ente (Costa, 2008), prevalecendo a utilização de indicadores tradicionais e isolados como nú-
mero de viagens, o que se con$irma em revisão feita por Pedro, Da Silva e Portugal (2017).   

 Nesse contexto, que envolve uma certa complexidade e se caracteriza pela multiplicidade de 
atores e interesses potencialmente con$litantes, a bibliogra$ia consultada estabelece que os ıń-
dices ou indicadores, quando devidamente selecionados e usados de forma fundamentada, se 
con$iguram em excelentes ferramentas para o diagnóstico dos padrões de mobilidade, das con-
dições de acessibilidade e do monitoramento do impacto de polı́ticas públicas, o que permite 
acompanhar a evolução de determinados fenômenos e ações (Costa, 2008; Jones, 2014; Mori e 
Yamashita, 2015; Gonzáles Villada, 2016). Essas ferramentas têm sido utilizadas nos processos 
de planejamento urbano, principalmente voltados à mobilidade com foco na sustentabilidade 
(Portugal, 2017).  

 No entanto, ainda que os indicadores de mobilidade sustentável já sejam explorados e apli-
cados, há um hiato entre o conhecimento e a aplicação das técnicas utilizadas para a produção 
desses ı́ndices e indicadores (Hull, Silva e Bertolini, 2012; Bertolini, 2017). Este hiato pode se 
expressar pela determinação de indicadores e ı́ndices por meio de abordagens mais subjetivas, 
não necessariamente amparadas e complementadas por instrumentos quantitativos e susten-
tados estatisticamente. Assim, na seção 3 deste artigo, realiza-se uma pesquisa sobre a Análise 
Envoltória de Dados (DEA - Data	Envelopment	Analysis) e Avaliação Cruzada (Cross	Evaluation), 
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a $im de contribuir para uma melhor compreensão de seu conceito e utilidade, voltando a apli-
cação dessas técnicas para a mobilidade urbana como uma forma alternativa de obtenção de 
ı́ndices e indicadores. 

 Diante do exposto, o objetivo central deste artigo é avaliar as e$iciências das Regiões Admi-
nistrativas do municı́pio do Rio de Janeiro calculadas a partir da Análise Envoltória de Dados e 
da Avaliação Cruzada, em função dos padrões de mobilidade considerados para esta análise, por 
meio do desenvolvimento de indicadores. Para isso, foi necessário não só compreender estas 
técnicas, como citado anteriormente, mas também entender como realizar os cálculos e melhor 
escolher as variáveis que envolvem o problema. O uso dessas ferramentas se justi$ica pela apli-
cabilidade em identi$icar e apontar a e$iciência de unidades produtivas, com a $lexibilidade de 
se considerar diferentes variáveis que podem ser testadas e analisadas a partir de estatı́sticas 
que respaldam a escolha dos indicadores e seus resultados. Além do mais, constatou-se a exis-
tência de poucos estudos que as apliquem à mobilidade urbana, fato veri$icado neste artigo por 
meio de um levantamento feito nas bases de pesquisa, como será melhor descrito nos itens sub-
sequentes, o que justi$ica divulgá-las e realçar o potencial das mesmas, estimulando seu uso.  

 A partir desta introdução, este artigo é estruturado em 7 seções. A seção 2 aborda a mobili-
dade sustentável e indicadores. A seção 3 traz o conceito da Análise Envoltória de Dados e da 
Avaliação Cruzada. A seção 4 discorre sobre o municı́pio do Rio de Janeiro. A seção 5 explica a 
metodologia adotada neste artigo. A seção 6 apresenta os resultados obtidos para os dois indi-
cadores desenvolvidos. Por $im, na seção 7, têm-se as considerações $inais. 

2.  MOBILIDADE SUSTENTÁVEL E INDICADORES 

O grande volume de problemas decorrentes ou relacionados aos deslocamentos urbanos, tais 
como acidentes, congestionamentos, poluição sonora e atmosférica, tem se tornado bastante 
expressivo nos dias atuais. Como aponta Da Silva, Costa e Ramos (2010), há uma percepção 
crescente e generalizada de que é preciso buscar estratégias que viabilizem padrões mais sus-
tentáveis de mobilidade. No anseio pelo desenvolvimento sustentável e tendo em vista as ad-
versidades mencionadas, muito se investiga a respeito das formas de melhor compreender e 
planejar o meio urbano.  

 O relatório da Comissão Brundtland, de 1987, de$ine o desenvolvimento sustentável como “a 
satisfação das necessidades do presente sem comprometer a capacidade de as gerações futuras 
satisfazerem as suas próprias necessidades” (WCED, 1987). Embora seja referido inicialmente 
aos impactos ambientais, o conceito de sustentabilidade foi expandido para buscar um equilı́-
brio entre as qualidades ambientais, sociais e econômicas. Alguns autores como Seabra, Gonza-
les Taco e Dominguez (2013) e VTPI (2015) dissertam que não há um consenso sobre a de$ini-
ção de sustentabilidade, pois a mesma evolui com o tempo. No entanto, o conceito essencial, 
contido no Relatório de Brundtland, é amplamente aceito e utilizado, sendo, portanto, o adotado 
neste trabalho.  

 A mobilidade é um item essencial para o desenvolvimento urbano sustentável. Para que o 
planejamento e o gerenciamento da mobilidade aconteçam de forma adequada, é necessária a 
sua mensuração. Em geral, o desenvolvimento e a mobilidade sustentáveis são mensurados por 
meio de indicadores e/ou ı́ndices, concebidos e utilizados por instituições de pesquisa e pela 
administração pública, responsáveis pelo planejamento urbano e de transportes. Portanto, os 
governos devem formular e implementar polı́ticas, com a $inalidade de assegurar que os bene-
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fı́cios do crescimento urbano sejam compartilhados de forma democrática, equitativa e susten-
tável (ONU, 2014). 

 A mobilidade está relacionada com os deslocamentos diários de determinada população no 
seu espaço – não apenas sua efetiva ocorrência, mas também a possibilidade ou facilidade de 
ocorrência destas viagens. De acordo com Portugal (2017), as escolhas, envolvidas na progra-
mação das viagens, produzem padrões de mobilidade que são in$luenciados não só pelo trans-
porte, mas também pelo uso do solo e pelas caracterı́sticas socioeconômicas dos indivı́duos. O 
transporte, com suas infraestruturas e serviços, facilita acessos que, junto ao uso do solo, pro-
move as condições de acessibilidade. Ou seja, a mobilidade resulta também da interação entre 
as caracterı́sticas individuais e as condições de acessibilidade, que dependem da integração en-
tre transportes e uso do solo. Assim, no que tange ao planejamento urbano e de transportes, é 
importante entender a dinâmica de deslocamentos entre as regiões e enxergar como os usuá-
rios escolhem alternativas de transporte sustentável, o que envolve a inclusão do uso do solo e 
aponta sua importância.  

 Neste trabalho, pesquisa-se essa interação entre as regiões, tendo em vista que a localização 
de moradias e empregos (que será considerada uma variável) in$luencia os padrões de viagens 
(Waddell, 2011). O destaque ao “emprego” deve-se pela conhecida predominância das viagens 
urbanas com este propósito e nos horários de pico, o que se torna ainda mais crı́tico em cidades 
brasileiras, pela concentração excessiva desta atividade nas áreas mais centrais e por um acesso 
da periferia não baseado nas modalidades de maior capacidade e mais sustentáveis, como já 
comentado. 

 O conceito de mobilidade sustentável é muito mais abrangente do que a mobilidade defen-
dida pela abordagem tradicional, já que considera não só a atividade de transporte em si, mas 
as relações com os demais setores e atores da vida urbana (Gonzáles Villada e Portugal, 2015). 
Então, quando adicionado o conceito de sustentabilidade, se explicitam atributos qualitativos 
às viagens (não só os quantitativos), realçando a visão multimodal (e não apenas o tráfego mo-
torizado) com base nas modalidades de menor impacto social e ambiental (Machado, 2010; 
Mello, 2015).  

 Costa (2008) aponta que os indicadores são variáveis selecionadas que podem ajudar a tor-
nar os objetivos operacionais e reduzir a complexidade no gerenciamento de determinados sis-
temas. Quando os indicadores são referenciados a metas ou objetivos, eles tornam-se medidas 
de performance, revelando as condições de um sistema, organizações ou polı́ticas (Gudmunds-
son, 2004). Para Maclaren (1996), indicadores são simpli$icações de fenômenos complexos, e 
podem revelar tendências históricas e prover informação indireta sobre o futuro de um sistema. 
Diante disso, a utilização, neste artigo, da Análise Envoltória de Dados (DEA) e Avaliação Cru-
zada, se mostra indicada em função de suas caracterı́sticas citadas na seção 1. Além de serem 
técnicas as quais não necessitam de especialistas para a escolha e determinação da importância 
das variáveis, elas resultam na estimativa de uma e$iciência para cada região, permitindo uma 
comparação entre elas e, assim, fornecendo informações que podem in$luenciar diretamente as 
polı́ticas de mobilidade.  

 Nesse sentido, com a aplicação da DEA, este trabalho elaborou dois indicadores de mobili-
dade sustentável, a $im de revelar a e$iciência da mobilidade nas diferentes Regiões Administra-
tivas do municı́pio do Rio de Janeiro, e que são apresentados no item 4.  
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3.  ANÁLISE ENVOLTÓRIA DE DADOS E AVALIAÇÃO CRUZADA 
3.1. Análise Envoltória de Dados 

A Análise Envoltória de Dados, desenvolvida por Charnes et	al. (1994), é uma ferramenta mate-
mática para a medida de e$iciência de unidades produtivas. Essas unidades produtivas são de-
nominadas de Decision	Making	Unit	–	DMU, ou Unidades Tomadoras de Decisão. Através da com-
paração entre as unidades, que possuem caracterı́sticas operacionais similares, essa técnica for-
nece dados quantitativos sobre possıv́eis direções para melhorar o desempenho das unidades 
ine$icientes. Para este trabalho, as DMU são as Regiões Administrativas do municı́pio do Rio de 
Janeiro. 

 Nos últimos anos, DEA tem sido utilizada para avaliar diversos contextos. Como alguns exem-
plos de utilização da DEA em serviços no Brasil, podem ser citados os trabalhos de Faria, 
Jannuzzi e Silva (2008), que analisaram a e$iciência dos gastos municipais da cidade do Rio de 
Janeiro em saúde e educação. Já Calvo (2002), Marinho (2003) e Lobo (2010) realizaram estu-
dos utilizando a DEA voltados para hospitais. Diante do exposto, realizou-se um levantamento 
bibliográ$ico a $im de encontrar artigos que analisem a e$iciência da mobilidade urbana utili-
zando a DEA. Para isso, se realizou a pesquisa bibliográ$ica nas bases Web	of	Science, Science	

Direct e SciElo utilizando a combinação “DEA” e "urban	mobility”. Usou-se como critério de se-
leção, a escolha de tı́tulos e resumos que englobem o assunto proposto. Ao $inal desta busca, 
obtiveram-se, ao todo, 17 artigos elaborados no perı́odo de 1993 e 2018. Após a $iltragem, se-
lecionaram-se 7 artigos que correlacionam mobilidade urbana e DEA, mostrando o quanto é 
singular essa aplicação. 

 Assim, compreender bem o conceito de e$iciência é fundamental para esta análise, enten-
dendo a sua natureza relativa entre as unidades produtivas (Mello et	al.,	2005). O objetivo pri-
mário da DEA consiste em comparar um certo número de DMU que realizam tarefas similares e 
se diferenciam nas quantidades dos recursos consumidos e das saı́das produzidas. No entanto, 
a DEA tem como objetivo também identi$icar as DMU e$icientes, medir e localizar a ine$iciência 
e estimar uma função de produção linear por partes (piece-wise	linear	frontier), que fornece o 
benchmark (referência) para as DMU ine$icientes (Antunes, Lins e Meza, 2000; Acosta, Da Silva 
e Lima, 2011). Assim, a e$iciência é apresentada para $ins deste trabalho como: 

 ê  OutputEfici ncia Input=  (1) 

 A equação 1 mostra que quanto maior o denominador (recursos disponıv́eis – input) para 
produzir o mesmo output (numerador), mais ine$iciente é a unidade produtiva. Então, o intuito 
para que uma unidade produtiva se mantenha e$iciente é preservar a maior distância (relação) 
entre o output e o input. Por exemplo, sob a perspectiva da mobilidade urbana, para o mesmo 
input, quanto maior o número das viagens geradas por transporte público e a quantidade de 
empregos em uma determinada região, ela tenderá a ser mais e$iciente (ver seção 5).   

 Existem dois modelos que são considerados clássicos para determinação da fronteira na 
DEA, CCR e BCC. O modelo BCC, que é o utilizado neste artigo, por permitir que as variáveis das 
DMU operem sem ser favorecidas ou prejudicadas - o que está melhor explicado no item 5 - 
também é conhecido como VRS – Variable	Returns	to	Scale, devido a Banker et	al. (1984). EO  um 
modelo matemático que considera retornos variáveis de escala, isto é, substitui o axioma da 
proporcionalidade entre inputs e outputs pelo axioma da convexidade (Giacomello e De Oliveira, 
2014). Ao obrigar que a fronteira seja convexa, o modelo BCC permite que as DMU que operam 
com baixos valores de inputs tenham retornos crescentes de escala e as que operam com altos 
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valores tenham retornos decrescentes de escala. O Modelo BCC utiliza, para cada DMU, o pro-
blema de programação linear apresentado na Figura 1. 

 A fronteira e$iciente de produção (ou função fronteira de produção) representa a região do 
grá$ico que é dada pela máxima quantidade de outputs (produtos) que podem ser obtidos a 
partir dos inputs (insumos) utilizados (Acosta, Da Silva e Lima, 2011; Antunes, Lins e Meza, 
2000). 

 De acordo com Barba-Romero e Pomerol (1997), a DEA é usada na problemática da ordena-
ção como ferramenta Multicritério de apoio à decisão. Dessa maneira, é um mecanismo que 
subsidia estratégias de produção que maximizam a e$iciência das DMU avaliadas, e corrige as 
ine$icientes por meio da determinação de alvos. Por conta disso que a DEA se mostra bastante 
útil e aplicável ao planejamento de transportes. 	 

 

Modelo BCC 

Min ℎ� 

Sujeito a 

ℎ���� � � �� ∙ ��� , ∀��
 

� �� ∙ ��� � ���, ∀��
 

� ���
� 1 

�� � 0,∀� 

ℎ� � eficiência da DMU0 em análise 

��� � inputs da DMU0 

��� = outputs da DMU0 

��  = contribuição individual da DMUk 

��  = contribuição individual da DMUk na definição do alvo da DMU0 

ℎ� e ��  = variáveis de decisão 

Figura 1: Formulação do modelo BCC orientado a inputs 

 

 A $igura 2 mostra a diferença entre a representação da e$iciência na DMU nos modelos BCC e 
CCR. Ambos para orientação a inputs. No caso CCR, apenas a DMU representada pelo ponto B é 
considerada e$iciente, enquanto no caso BCC, os pontos A, B e C também são e$icientes, pelo 
pressuposto de que há diferenças de desempenho em função da escala dos insumos (Ramos e 
Ferreira, 2007). 

 

 
Figura 2: Gráfico de representação das fronteiras BCC e CCR 

3.2 Avaliação Cruzada  

De acordo com Antunes, Lins e Meza (2000), uma maneira de evitar as diferenças nos pesos 
determinados para cada DMU, sem a arbitrariedade das restrições e sem o conhecimento prévio 
da importância relativa de cada variável, é utilizando a Avaliação Cruzada. Ela foi desenvolvida 
por Sexton et	al. (1986), e difere do modelo DEA padrão porque utiliza DEA em uma avaliação 
em conjunto em vez de uma auto-avaliação.  Logo, a avaliação feita é uma média das e$iciências 
de uma DMU calculadas sob o “ponto de vista” das outras DMU. 
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 Os modelos DEA clássicos atribuem peso aos insumos e produtos com objetivo de maximizar 
o ı́ndice de e$iciência da DMU avaliada, sem violar determinadas restrições. Assim, o modelo 
atribui ponderações maiores aos pontos fortes da DMU avaliada, ou seja, aos outputs com mai-
ores nıv́eis de produção e aos inputs com menores nıv́eis de consumo, enquanto aos inputs com 
elevados nıv́eis de consumo e outputs com reduzidos nıv́eis de produção são atribuı́dos pesos 
menores ou nulos. Consequentemente, o peso de cada variável insumo ou produto varia ampla-
mente entre as DMU avaliadas. Tal desequilı́brio pode conduzir a esquemas de pesos inconsis-
tentes com o conhecimento a priori acerca da importância relativa das variáveis insumos e pro-
dutos (Alcantara e Sant'Anna, 2002; Ramón et	al., 2010; Ruiz e Sirvent, 2012).   

 A e$iciência cruzada de uma DMU é calculada com base no esquema de pesos ótimos de uma 
DMU k é de$inida pelo seguinte quociente: 

 

outputs
ik isi

inputs
jk jsj

u yEks
v x

=


 (2) 

 Onde uik e vjk são os pesos ótimos (soluções ótimas) da DMU k que ponderam, respectiva-
mente, os produtos yis e os insumos xjs da DMU s.  

 A avaliação cruzada tem sido utilizada em diversos campos (Oral et	al., 1991; Chen, 2002; Lu 
e Lo, 2007; Wu et	al., 2009; Yu et	al., 2010; Yang et	al., 2012, 2013 apud Yu e Hou, 2016). No 
entanto, com base em pesquisa bibliográ$ica realizada nas bases Web	of	Science, Science	Direct 
e SciElo utilizando a combinação “cross	evaluation” e “urban	mobility”, não se obteve nenhum 
resultado de artigo abordando o assunto. Sendo assim, se veri$ica que, como o modelo DEA pa-
drão, a avaliação cruzada também é pouco, ou quase nada, utilizada em trabalhos que abordem 
o tema “mobilidade urbana”.  

 Nesse artigo, será aplicado o modelo BCC para a DEA, bem como será feita uma avaliação 
cruzada das DMU.	

4.  ÁREA DE ESTUDO 

O presente trabalho aplica os métodos de DEA e da Avaliação Cruzada para avaliar a e$iciência 
das Regiões Administrativas do municı́pio do Rio de Janeiro. De acordo com dados do Censo 
demográ$ico realizado em 2010 pelo IBGE, o municı́pio é dividido em 161 bairros, agregados 
em 33 Regiões Administrativas. 

 Nos anos 2003 e 2013, foram feitos para a região metropolitana do Rio de Janeiro, os Planos 
Diretores de Transportes Urbanos (PDTU), elaborados por meio de pesquisas domiciliares e de 
interpretação. Através desses relatórios é possıv́el obter dados sobre o per$il dos usuários do 
sistema de transportes, bem como a matriz Origem-Destino, que tem como principal objetivo 
compreender os padrões de viagem dos residentes de determinada área e possibilitam ao setor 
técnico de transporte responder e trabalhar na melhora do sistema para a população (Bureau	

of	Transport	Statistics, 2013). O PDTU tem como função auxiliar o Governo do Estado do Rio de 
Janeiro a desenvolver polı́ticas públicas setoriais, orientando as ações executivas relativas aos 
investimentos em infraestrutura viária, sistemas de transporte coletivo e terminais de integra-
ção, além de de$inir estratégias destinadas a otimizar a utilização da rede de transporte dispo-
nıv́el, integrando e expandindo os sistemas existentes em redes futuras, de acordo com os obje-
tivos $irmados (CENTRAL, 2005).  

 Para a análise a ser desenvolvida, utilizaram-se dados da pesquisa Origem-Destino realizada 
pelos PDTU de 2003 e 2013, além de um valor referente à quantidade de emprego por região, 
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extraı́do da Relação Anual de Informações Sociais-RAIS (MTE, 2013). Optou-se também por des-
considerar os dados de 9 das 33 Regiões Administrativas do municı́pio, devido ao baixo volume 
de entrevistas realizadas nesses locais. As 24 Regiões Administrativas analisadas são represen-
tadas em cinza no mapa da $igura 3. 

  
Figura 3: Regiões Administrativas do município do Rio de Janeiro. 

 
5.  MATERIAIS E MÉTODOS 

Adotaram-se os métodos DEA e a Avaliação Cruzada para estimar as e$iciências de cada uma 
das regiões de$inidas em função da mobilidade. Em um primeiro momento, utilizou-se o modelo 
de DEA padrão BCC para estimar a e$iciência padrão de cada DMU. Em seguida, utilizou-se a 
Avaliação Cruzada, uma extensão da Análise Envoltória padrão, que calcula a e$iciência de uma 
região sob o ponto de vista das outras (Antunes, Lins e Meza, 2000). Realizaram-se os cálculos 
pelo software SIAD. 

 Nos dados disponibilizados pela pesquisa domiciliar realizada para o PDTU, encontram-se 
variáveis referentes às caracterı́sticas do usuário - idade, sexo, renda, grau de instrução e setor 
da atividade de trabalho - e variáveis referentes às caracterı́sticas da principal viagem realizada 
no dia anterior, como origem, destino, motivo da viagem, hora de saı́da e chegada, modo de 
transporte e tempo de duração. Em concordância com o objetivo do trabalho, que deseja avaliar 
as regiões em função da mobilidade, as variáveis que se referem às caracterı́sticas da viagem 
despertam maior interesse que às demais, pois elas expressam diretamente os padrões mobili-
dade, diferentemente de, por exemplo, variáveis socioeconômicas, que expressam caracterı́sti-
cas que in$luenciam esses padrões.  

 Já o emprego foi selecionado como variável de uso do solo, pois representa uma atividade 
realizada no local e a sua presença indica uma oportunidade a ser realizada pelos moradores, 
podendo re$letir condições de acessibilidade. O dado fornecido pela RAIS se refere à quantidade 
de vagas de trabalho exercidas em uma determinada região, isto é, a quantidade de pessoas que 
trabalham nessa região, e não a quantidade de moradores que possuem emprego. Caso essa 
variável representasse a quantidade de pessoas que moram em uma região e que estão empre-
gadas, ela seria melhor de$inida como uma variável socioeconômica.  
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 Sendo assim, a partir dos dados levantados, selecionaram-se cinco variáveis a serem utiliza-
das para o desenvolvimento de indicadores. São elas: o número de empregos (Emp), isto é, a 
quantidade de vagas de trabalho exercidas em cada região administrativa; a média das viagens 
geradas por transporte público (TP) e individual (TI) dentro de cada região; a razão entre essas 
viagens (TI/TP) e, por $im, o tempo médio despendido nas viagens (TVM) geradas por cada uma 
delas. 

 Desenvolveram-se dois indicadores para essa análise ($igura 4). O primeiro utiliza a variável 
Transporte Público como output e as variáveis Transporte Individual e Tempo Médio de Viagem 
como input. Já o segundo indicador utiliza a variável Emprego como output e as variáveis Tempo 
Médio de Viagem e razão entre Transporte Individual e Público como input. Destaca-se o fato 
de que as variáveis de input e output dos indicadores expressam caracterı́sticas das viagens (se-
jam variáveis de mobilidade ou acessibilidade), ao contrário de variáveis como Emissão de Po-
luentes Atmosféricos, por exemplo, que expressam consequências dos padrões de mobilidade. 
Além disso, é importante compreender que não há relação de causa e efeito entre as variáveis, 
já que a escolha delas é feita de forma que, dentro do contexto analisado (no nosso caso, a mo-
bilidade) e segundo a metodologia de aplicação da DEA, quanto maior a variável de output	e 
quanto menor a variável de input, mais alta será a e$iciência da DMU em comparação com as 
demais. Na DEA não é necessário que as variáveis de input gerem efeitos nas de output, já que 
seu propósito é comparar as e$iciências das DMU baseadas no desempenho dessas variáveis. A 
ferramenta não determina se a mobilidade de uma DMU é e$iciente, mas sim expressa se, com-
parativamente a outras DMUs, essa mobilidade é mais ou menos e$iciente, em função das vari-
áveis testadas, contribuindo para melhor entender a relação entre elas e, consequentemente, 
entre a mobilidade e acessibilidade. 

 

  
Figura 4: Indicadores elaborados. 

 

 A escolha das variáveis se justi$ica pelo caráter especı́$ico de cada indicador. Baseado na pes-
quisa desenvolvida por Litman (2015), é razoável constatar que a variável Transporte Público 
tem caráter social, tendo em vista que a disponibilidade de modos públicos e coletivos de trans-
porte promove a acessibilidade de usuários de baixa renda, além de contribuir para a diversi-
dade do sistema de transporte local. Dado que tal variável é de$inida como variável de output 
para o primeiro indicador, o mesmo é denominado Valor de E$iciência Social de Mobilidade 
(VSM). AR  variável Emprego pode-se atribuir caráter econômico, dado que seu valor evidencia a 
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qualidade do desenvolvimento econômico e de negócios da região, bem como expressa a dimen-
são das oportunidades de trabalho, como já citado. Por isso, denomina-se o segundo indicador 
Valor de E$iciência Econômica de Mobilidade (VEM).  

 Essas variáveis foram utilizadas devido fundamentalmente a disponibilidade dos dados, mas 
ressalta-se que esta escolha conta com o respaldo da revisão bibliográ$ica que destaca, dentre 
as viagens motorizadas com foco na mobilidade sustentável, o papel favorável do transporte 
público e desfavorável do transporte individual. Por outro lado, nas cidades brasileiras, como o 
Rio de Janeiro, observam-se tempos signi$icativos das viagens a trabalho em especial pela po-
pulação das áreas periféricas dependentes dos núcleos centrais que concentram tal atividade. 
Portanto, tais variáveis incorporadas na modelagem estão sintonizadas não só com a bibliogra-
$ia mas com a nossa realidade. No entanto, é recomendável que outras variáveis sejam contem-
pladas em outros estudos de acordo com as especi$icidades locais. 

 De$inidas as variáveis, a primeira etapa do processo de investigação dos dados constituiu na 
seleção das respostas originadas somente no municı́pio do Rio de Janeiro. Em seguida, agrega-
ram-se as mesmas por Região Administrativa, como descrito no item anterior, e então gerou-se 
a Tabela 1 sı́ntese com os valores a serem inseridos nos modelos. 

 

Tabela 1: Variáveis inseridas na Análise Envoltória de Dados 

Região AdministraDva Emp TP TI TI/TP TVM 

DMU1 Bangu 35.595 132.949 42.611 0,32 65 

DMU2 Barra da Tijuca 156.724 195.111 101.149 0,52 75 

DMU3 Botafogo 129.106 168.308 90.558 0,54 61 

DMU4 Campo Grande 58.677 157.646 56.806 0,36 79 

DMU5 Centro 333.206 323.584 95.653 0,30 58 

DMU6 Copacabana 49.029 116.243 59.284 0,51 63 

DMU7 Ilha do Governador 38.257 81.596 55.363 0,68 66 

DMU8 Inhaúma 23.121 61.547 25.053 0,41 57 

DMU9 Irajá 23.388 93.449 36.949 0,40 53 

DMU10 Jacarepaguá 104.666 229.030 111.821 0,49 67 

DMU11 Lagoa 77.686 168.291 97.886 0,58 67 

DMU12 Madureira 49.514 155.451 36.524 0,23 60 

DMU13 Maré 1.802 64.380 16.604 0,26 58 

DMU14 Meier 103.155 132.798 52.916 0,40 58 

DMU15 Pavuna 31.647 51.697 11.837 0,23 68 

DMU16 Penha 41.639 77.493 27.736 0,36 59 

DMU17 Portuária 30.076 44.509 15.632 0,35 58 

DMU18 Ramos 101.902 45.640 21.623 0,47 53 

DMU19 Realengo 19.432 44.007 20.812 0,47 61 

DMU20 Santa Cruz 31.666 80.370 29.844 0,37 100 

DMU21 São Cristóvão 64.610 50.503 16.143 0,32 56 

DMU22 Tijuca 82.429 86.971 40.480 0,47 58 

DMU23 Vigário Geral 30.706 34.729 8.237 0,24 60 

DMU24 Vila Isabel 37.299 131.255 49.299 0,38 63 

                  Fonte: Elaboração própria a par�r de PDTU (2003); PDTU (2013) e MTE (2013) 

 

 Optou-se por aplicar o modelo BCC, pois, como explicado anteriormente, o mesmo considera 
retornos variáveis de escala, ou seja, permite que as variáveis das DMU que operam com baixos 
valores de inputs não tenham seus pesos reduzidos no cálculo (retornos crescentes de escala), 
enquanto que as que operam com altos valores não tenham pesos favorecidos nos cálculos (re-
tornos decrescentes de escala). A e$iciência das Regiões Administrativas do Rio de Janeiro é al-
terada pelo efeito de escala, pois é racional supor que o desempenho de cada região pode diferir 
das demais em função da escala de cada variável. 
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 No intuito de incrementar a análise, decidiu-se aplicar o método de Avaliação Cruzada, já que, 
por avaliar cada DMU a partir da média das e$iciências individuais (denominada e$iciência cru-
zada), o método diferencia mais claramente as regiões mais e$icientes e permite estabelecer um 
ranking entre elas. Isso possibilita também a identi$icação das regiões administrativas que apre-
sentam maior diferença entre as e$iciências padrão e cruzada. 

6. RESULTADOS ENCONTRADOS 

A partir da aplicação dos modelos DEA-BCC e Avaliação Cruzada com os dados da Tabela 1, ge-
rou-se a Tabela 2 e os grá$icos apresentados nas Figura 5 e Figura 6.  

 As colunas VEM e VSM da Tabela 2 apresentam os resultados encontrados pelo programa 
para os dois indicadores. Para o melhor entendimento desses resultados, organizaram-se as va-
riáveis utilizadas em tercis, isto é, as mesmas foram divididas em três classes, de igual quanti-
dade de DMU e de acordo com sua grandeza. Por exemplo, as DMU enquadradas no primeiro 
tercil (T1) da variável Emprego, são as oito Regiões Administrativas com maior número de em-
pregos, bem como as enquadradas no terceiro tercil (T3) são as que apresentaram o menor 
número de empregos. Lembrando que existe uma diferença entre os resultados de cada variá-
vel: no caso do Emprego, quanto mais alto o valor da variável, melhor para e$iciência da DMU 
em comparação com as demais, ao contrário das variáveis Tempo Médio de Viagem e a razão 
TI/TP.  

 
Tabela 2: Resultado da aplicação do DEA-BCC e Avaliação Cruzada 

Quadrante 
(Avaliação Cruzada) 

  
BCC A. Cruzada Tercil 

Região AdministraDva VEM VSM VEM VSM Emp TI/TP TVM 

Q I 

DMU5 Centro 1,000 1,000 1,000 0,902 T1 T1 T1 

DMU14 Meier 0,935 0,928 0,282 0,587 T1 T2 T1 

DMU21 São Cristóvão 0,996 1,000 0,192 0,581 T2 T1 T1 

Q II 

DMU12 Madureira 1,000 1,000 0,156 0,931 T2 T1 T2 

DMU15 Pavuna 1,000 1,000 0,093 0,713 T3 T1 T3 

DMU1 Bangu 0,883 0,879 0,096 0,692 T2 T1 T3 

DMU13 Maré 1,000 1,000 0,006 0,718 T3 T1 T1 

DMU23 Vigário Geral 0,996 1,000 0,096 0,645 T3 T1 T2 

DMU4 Campo Grande 0,738 0,740 0,134 0,625 T2 T2 T3 

DMU24 Vila Isabel 0,883 0,874 0,098 0,608 T2 T2 T2 

DMU16 Penha 0,941 0,942 0,116 0,581 T2 T2 T2 

DMU9 Irajá 1,000 1,000 0,068 0,567 T3 T2 T1 

Q III 

DMU11 Lagoa 0,796 0,813 0,173 0,430 T1 T3 T3 

DMU6 Copacabana 0,844 0,848 0,118 0,461 T2 T3 T2 

DMU7 Ilha do Governador 0,798 0,796 0,083 0,340 T2 T3 T3 

DMU19 Realengo 0,859 0,896 0,049 0,409 T3 T3 T2 

DMU17 Portuária 0,946 0,970 0,084 0,519 T3 T1 T2 

DMU8 Inhaúma 0,934 0,953 0,063 0,503 T3 T2 T1 

DMU20 Santa Cruz 0,627 0,630 0,061 0,504 T3 T2 T3 

Q IV 

DMU2 Barra da Tijuca 0,730 0,733 0,330 0,477 T1 T3 T3 

DMU10 Jacarepaguá 0,802 0,829 0,242 0,520 T1 T3 T3 

DMU22 Tijuca 0,924 0,912 0,216 0,482 T1 T2 T1 

DMU3 Botafogo 0,876 0,882 0,311 0,465 T1 T3 T2 

DMU18 Ramos 1,000 1,000 0,282 0,425 T1 T3 T1 

  

 O grá$ico da Figura 5 apresenta a dispersão dos resultados encontrados pelo modelo DEA-
BCC para os indicadores VSM (eixo vertical) e VEM (eixo horizontal). 
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Figura 5: Resultado dos indicadores após aplicação do DEA-BCC 

 

 A DEA considera as Regiões Administrativas Maré (DMU13) e Vigário Geral (DMU23) “falsos 
positivos”, isto é, as mesmas mostram alta e$iciência e alta ine$iciência simultaneamente, o que 
não corresponde a uma e$iciência real (Serapião et	al., 2003). Isso acontece quando a e$iciência 
padrão e a e$iciência invertida, a qual não é apresentada pela análise, atingem 100% de desem-
penho. Como esse artigo não trata da e$iciência invertida, essa questão não será aprofundada e 
os resultados obtidos por essas DMU são desconsiderados da análise. 

 Aparentemente, os pontos se concentram na linha da Função Identidade, pois encontraram-
se valores aproximados nos dois indicadores para todas as DMU. Isso pode ter ocorrido devido 
a composição dos indicadores gerar a uma correlação entre eles: as variáveis TVM e TI são input 
nos dois indicadores e a variável TP está presente no denominador da fração no input de VEM 
e no output de VSM, ou seja, o comportamento dessas variáveis exerce a mesma in$luência no 
desempenho dos dois indicadores. 

 Outra possıv́el interpretação para esse fenômeno é que, para as Regiões Administrativas do 
Rio de Janeiro, quando a mobilidade é economicamente e$iciente, é também socialmente e$ici-
ente e vice-versa, lembrando que isso é válido quando considerado o efeito de escala. Essa rela-
ção de dependência entre os indicadores revela uma perspectiva interessante, tendo em vista o 
desenvolvimento de polı́ticas públicas que visem elevar a e$iciência de determinada região, pois 
no caso de investimentos na e$iciência social (melhorando a variável Transporte Público por 
exemplo), é esperado um aumento consequentemente na e$iciência econômica da região em 
função da mobilidade. 

 Constata-se pela Figura 5 que quanto mais perto do ponto de coordenadas (1,1) do grá$ico, 
maior a e$iciência da região. Nesse caso, cinco Regiões Administrativas atingiram a e$iciência 
máxima da mobilidade: Centro (DMU5), Ramos (DMU18), Madureira (DMU12), Irajá (DMU9) e 
Pavuna (DMU15). Se destaca o fato de que nas cinco Regiões Administrativas existe pelo menos 
uma estação metroferroviária. Os pontos referentes a elas encontram-se sobrepostos no ponto 
(1,1) do grá$ico.  

 Sobre a DMU5 (Centro), é interessante observar que, dentre as de maior e$iciência, é a única 
que tem as três variáveis pertencentes ao tercil 1, ou seja, a mobilidade das demais regiões só 
alcançou a máxima e$iciência porque as variáveis com baixo desempenho não tiveram peso sig-
ni$icativo no cálculo da e$iciência, ao passo que as variáveis com bom desempenho tiveram peso 
elevado. Isso ocorre devido ao efeito de escala.  
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 A DMU18 (Ramos) foi prejudicada pelo baixo desempenho da variável TI/TP devido à pouca 
utilização de transporte público na região em comparação com as demais, apesar da presença 
do transporte ferroviário. Esse é um fator importante na discussão acerca da baixa utilização 
desse modo em regiões periféricas do municı́pio do Rio de Janeiro, já que esta seria a opção 
mais indicada para viagens de grandes distâncias. Ainda assim, a DMU18 garante a alta e$iciên-
cia da mobilidade por apresentar valores comparativamente elevados nas demais variáveis, 
tendo inclusive o segundo melhor desempenho na variável TVM. 

 Diferentemente da DMU18 (Ramos), a alta e$iciência da mobilidade apresentada pela DMU12 
(Madureira), que também conta com a presença do modo ferroviário, se deu pelo segundo me-
lhor desempenho na variável TI/TP, relacionado à elevada utilização de modos de transporte 
público na região em comparação com as demais. 

 Já a DMU9 (Irajá), apesar do baixo número de empregos e desempenho médio na variável 
TI/TP, apresentou o melhor resultado para a variável TVM, garantindo a alta e$iciência da mo-
bilidade. A utilização tanto do transporte individual quanto do público nessa região está na mé-
dia em relação às demais regiões, o que deve explicar o desempenho médio da variável TI/TP. 
Irajá é a única região com e$iciência máxima da mobilidade com modo metroviário em vez de 
ferroviário.	

 Em comparação com as demais regiões, a DMU15 (Pavuna) obteve o melhor resultado para 
a variável TI/TP devido à baixa utilização do transporte individual nessa região, possivelmente 
pela renda relativamente menor de sua população, que pode afetar a posse e o uso do automó-
vel. O uso do transporte público também apresentou-se baixo, o que pode explicar o quarto pior 
desempenho no TVM. 

 A região com a mobilidade menos e$iciente foi Santa Cruz (DMU20), cuja variável TVM é a 
pior entre todas as regiões, seguida de Barra da Tijuca (DMU2), com variáveis TVM e TI/TP 
muito baixas e Campo Grande (DMU4), a segundo pior TVM. 

 No grá$ico referente à Avaliação Cruzada (Figura 6), as fronteiras desenhadas pelas médias 
dos indicadores delimitam a área de quatro quadrantes, o que também facilita a compreensão 
das diferenças entre as e$iciências estimadas. 

 

 
Figura 6: Resultado dos indicadores após aplicação da Avaliação Cruzada e suas médias 

 

  De antemão, é importante destacar que, diferentemente do ocorrido na DEA, na Avaliação 
Cruzada as DMU obtiveram resultados consideravelmente discrepantes para os dois indicado-
res. 
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 A análise de tercil pode indicar qual variável prejudica ou favorece a e$iciência da DMU. Po-
rém, é importante lembrar que esta é uma análise comparativa, ou seja, quando a mobilidade 
de uma determinada região é de$inida como e$iciente, signi$ica que ela é e$iciente frente às de-
mais regiões e de acordo com os indicadores propostos. 

 Em relação aos tercis correspondentes de cada variável, observam-se desempenhos seme-
lhantes entre DMU localizadas no mesmo quadrante no grá$ico. As Regiões Administrativas do 
Quadrante I, por exemplo, são mais e$icientes que as demais nos dois indicadores e apresentam 
a maior parte das variáveis no tercil 1. As dos Quadrantes II e IV são e$icientes em um dos indi-
cadores apenas: no VSM e no VEM, respectivamente. Esse comportamento é esperado, pois a 
maior parte das DMU do QII tem a variável TI/TP no tercil 1 (variável usada para o VSM), en-
quanto a maior parte das DMU do QIV tem a variável Emprego no tercil 1 (variável usada para 
o VEM).  

 Por $im, as regiões do Quadrante III são as menos e$icientes em comparação com as demais. 
Como esperado, mais da metade das variáveis dessas regiões pertencem ao tercil 3, isto é, apre-
sentam valores ruins se comparados com as outras (baixo Emprego e elevado TI/TP e TVM). 
Destaca-se a Ilha do Governador (DMU7), Realengo (DMU19) e Santa Cruz (DMU20), as quais 
não apresentam variáveis no tercil 1 e são as menos e$icientes. EO  interessante observar que cada 
uma dessas e$iciências foi prejudicada por uma variável diferente. Destaca-se ainda o Centro 
(DMU5) com a melhor e$iciência para os dois indicadores, assim como na DEA e única região 
com todas as variáveis no tercil 1. 

7.  CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Com base na revisão bibliográ$ica apresentada e com uso da Análise Envoltória de Dados e da 
Avaliação Cruzada, foi possıv́el atingir o objetivo central do artigo de avaliar as e$iciências das 
Regiões Administrativas do municı́pio do Rio de Janeiro em função dos padrões de mobilidade 
existentes em cada uma delas. Nesse processo utilizaram-se a DEA e a Avaliação Cruzada para 
a criação de indicadores no quesito mobilidade.  

 Os resultados apresentados se mostraram consistentes e fornecem informações relevantes 
no que diz respeito tanto ao planejamento de transportes, por subsidiar informações para to-
madas de decisões na sua infraestrutura e serviços (implementando, por exemplo, uma rede 
estruturante de transporte público baseada nas modalidades de maior capacidade, mais equi-
tativa, quali$icada e integrada), quanto para o planejamento do uso do solo (promovendo, por 
exemplo, novas centralidades e uma distribuição mais equilibrada dos empregos). Portanto, es-
tas técnicas permitem articular condições de acessibilidade (envolvendo a facilidade de alcan-
çar atividades representada por indicadores de transporte e uso do solo) bem como a mobili-
dade expressa por padrões de viagens. Nesse sentido, contribuem na melhor compreensão das 
condições que in$luenciam na mobilidade nas regiões estudadas. Esse último fator, inclusive, 
atende ao que diz a Lei Federal nº 12.587/2012 – “Lei da Mobilidade”.  

 A tı́tulo de exemplo, pode-se hierarquizar as regiões, identi$icar quais as mais e as menos 
e$icientes e determinar as variáveis que in$luenciam nesse desempenho, permitindo elaborar 
estratégias para reverter este quadro, principalmente no que diz respeito as localidades mais 
crı́ticas quanto a sua e$iciência. 

 O artigo ainda apresenta uma abordagem alternativa por meio da utilização da DEA e Avali-
ação Cruzada no estudo da mobilidade urbana e pretende, com isso, incentivar novos trabalhos 
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ao mostrar que é possıv́el obter resultados plausıv́eis e coesos. Foi permitido identi$icar variá-
veis, criar indicadores e analisá-los por meio da e$iciência das unidades produtivas. Entretanto, 
esta abordagem apenas complementa e agrega-se às existentes, dentre as quais destacam-se os 
modelos integrados revisados por Sousa et	al. (2017), reconhecendo-se a complexidade e o de-
sa$io que envolve melhor entender a relação entre transporte e uso do solo, como que isto in-
terfere na realização das atividades desejadas e na promoção de uma mobilidade e um desen-
volvimento mais sustentáveis. Foi mostrado que a DEA e a Avaliação Cruzada apresentam resul-
tados discrepantes entre si, devido às consideráveis diferenças de metodologia de cálculo. As 
regiões Portuária (DMU17) e Realengo (DMU19), por exemplo, apresentam, ainda que em dife-
rente proporção, alta e$iciência na primeira análise, quando considerado o efeito de escala e 
pouco e$iciente na segunda, quando suas e$iciências são comparadas com as demais regiões de 
forma conjunta. A região Centro (DMU5) se mostrou e$iciente nas duas abordagens, devido ao 
fato de apresentar as melhores variáveis, ao contrário de Santa Cruz, considerada uma das me-
nos e$icientes também nas duas abordagens. 

 A maior parte dos dados utilizados para compor as variáveis foram obtidos de pesquisas Ori-
gem-Destino realizadas há mais de cinco (2013) e dez (2003) anos, o que pode interferir na 
con$iabilidade dos valores inseridos no modelo, com consequências nos resultados da análise e 
nas conclusões obtidas. A produção desse tipo de dados na escala do PDTU ainda é pouco valo-
rizada no Brasil e por isso é provável que passe por alguns aprimoramentos, o que deverá gerar 
dados mais concisos e possibilitará novos ajustes. Além disso, novas estruturas de transporte 
foram instaladas no Rio de Janeiro nos últimos anos com foco nos eventos esportivos que ocor-
reram no municı́pio, como linhas de BRT e VLT e, por isso, uma nova análise com dados mais 
atualizados devem resultar em diferentes conclusões.   

 Por $im, como sugestão para futuros trabalhos, indica-se a utilização de outras variáveis de 
mobilidade urbana, como por exemplo o emprego per capita, indicadores de outras atividades 
(como número de matrı́culas escolares no caso do ensino) e variáveis de caráter socioeconô-
mico, o desenvolvimento de indicadores de outras naturezas (como a ambiental), e a análise de 
outros dados resultantes da DEA, como a fronteira e$iciente, fronteira invertida e benchmark. 
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