UMA AVALIACAO ESTATISTICA DA EFICIENCIA
DO GASTO PUBLICO MUNICIPAL NO BRASIL

FERNANDO CESAR BRITO SANTOS

Orientador: Prof. Dr. Francisco Cribari Neto
Co-orientadora: Profa. Dra. Maria da Conceigao Sampaio de Sousa
Area de concentracao: Estatistica Aplicada

Dissertagao submetida como requerimento parcial para obtencao do grau
de Mestre em Estatistica pela Universidade Federal de Pernambuco

Recife, dezembro de 2004




Universidade Federal de Pernambuco
Mestrado em Estatistica

_26 de rovembro de 2004

{data}

Né6s recomendamos que a dissertacdo de mestrado de autoria de

_Fernando Cesar Brito Santos

intitulada

Uma_aveliacho estatistica da eficiéncia do gasto piblico mmicipal no

~Brasil

seja aceita como cumprimento parcial dos requerimentos para 0 grau

de Mestre em Estatistica.
QB\#—. o IR \:u': H—‘

Coordenador <a Pos-Graduagdo em Estatistica

Prof* Froncisco Ceiberi Neto
“"“\pm"mm K
PN L L O tL—r\: J‘ - = AN
Francisco Cribari MNeto orlentador
- -PW vy t

Silvia lopes de Baula Ferrard [USP)

At D &

Boric Derko Stosic (UFRPE)

L}
L]

Este documenta serd anexado & versdo final da dissertag3a.



A minha esposa Sonia e a minha filha Mirella



Agradecimentos

A Deus e a todas as forgas espirituais que iluminando meus caminhos per-
mitiram que eu chegasse até aqui.

Aos meus pais, Joao e Veronica, pelo esforco continuo e imensuravel para me
educar.

A Sonia, minha esposa, que me suportou e compreendeu durante o desenvol-
vimento deste trabaho.

A Mirella, minha filha, que tolerou a minha falta de paciéncia e a minha
auséncia, mesmo quando eu estava presente fisicamente.

Aos meus tios Arli e Lune, pelo apoio de sempre e por compreenderem minha
ausencia.

Ao meu orientador, Professor Dr. Francisco Cribari-Neto, pela oportunidade
concedida, competéncia, paciéncia, incentivo e disponibilidade.

A minha co-orientadora, Professora Dra. Maria da Conceicao Sampaio de
Sousa, pela disponibilizagao de parte dos dados.

A Silvia Torres e Cristina Morais, pelo companherismo, suporte e incentivo.

A Valéria Bittencourt, pela eficiéncia, organizacao e apoio nos momentos
dificeis.

Ao corpo docente do Programa de Mestrado em Estatistica da UFPE, pela
ajuda e atencao.

1



Aos colegas do mestrado e a todos que de forma direta ou indireta con-
tribuiram para a conclusao deste trabalho.

111



Resumo

Esta dissertacao fornece uma visao geral de como os municipios brasileiros
tém-se comportado com relagao ao gerenciamento de recursos publicos. O
objetivo central é mensurar o impacto que a idade do municipio exerce na
eficiencia dessas cidades, além de indicar alguns aspectos considerados rele-
vantes para a otimizacao dos gastos municipais. Para alcancar tal objetivo
foi utilizado o banco de dados de um trabalho semelhante a este, desenvol-
vido por Sampaio de Sousa, Cribari-Neto e Stosi¢, em 2003, juntamente com
informagoes provenientes do Programa das Nacoes Unidas para o Desenvol-
vimento. As avaliagoes foram realizadas a partir dos fundamentos tedricos
de trés técnicas: DEA (anélise envoltéria de dados), regressao cldssica e re-
gressao quantilica. A técnica DEA se mostrou eficaz para a andlise aqui
proposta, porém nao foi capaz de identificar o efeito que fatores externos
poderiam provocar na eficiencia dos municipios do Brasil. Dai a utilizacao
dos métodos de regressao supra mencionados, que se revelaram adequados
nao so6 no tratamento dos fatores exdgenos como nos condicionantes, sendo
a regressao quantilica mais elucidativa por nao se limitar as estimativas das
medidas de tendéncia central. Os resultados revelaram que varidaveis como
idade dos municipios e recebimento de royalties sempre devem ser levadas
em considera¢cao em uma avaliagao municipal.
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Abstract

This thesis addresses the issue of evaluating the efficiency of public spen-
ding at Brazilian municipalities. The chief goal of the thesis is to measure
the impact of the municipalities’ ages on such efficiency. To that end, we
have used the dataset compiled by Sampaio de Sousa, Cribari—Neto e StoSi¢
(2003) together with further information from “Programa das Nagoes Unidas
para o Desenvolvimento”. The empirical analysis were performed using th-
ree approaches: DEA (data envelopment analysis), classical linear regression
and quantile regression. The regression techniques were employed in order
to identify the exogenous factors that explain the differences in efficiency.
Our results show that young municipalities tend to be less efficient than well
established ones.
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Capitulo 1

Introducao

Uma avaliagao estatistica do gasto publico municipal no Brasil foi realizada
por Sampaio de Sousa, Cribari-Neto e Stogi¢ (2003). Contudo, estes autores
nao levaram em consideracao a idade do municipio como fator condicionante.
Esta variavel pode influenciar a eficiéncia dos municipios brasileiros, uma vez
que municipios novos supostamente nao tém, ainda, uma estrutura adminis-
trativa e gerencial adequada.

A principio, conjectura-se que em uma cidade recém-fundada a falta de
estrutura e de recursos pode leva-la a ser pouco eficiente, ou até mesmo ine-
ficiente no que se refere a administracao dos recursos municipais. O objetivo
desta dissertagao é refazer a avaliacao supra citada, considerando a idade
dos municipios e verificando a importancia dos fatores externos, que por sua
natureza sao extremamente dificeis de serem controlados.

Na avaliacao foram utilizadas trés técnicas: DEA (anélise envoltéria de
dados), regressao cldssica e regressao quantilica. A técnica DEA, que é nao-
paramétrica, pode ser usada para classificar os municipios brasileiros como
eficientes ou ineficientes no que se refere ao gasto publico. Os eficientes sao
utilizados para a construcao matematica da fronteria de eficiéncia e servem
de referéncia para os municipios que estao afastados dessa fronteira, consi-
derados ineficientes.

Devido a natureza deterministica dos modelos nao-paramétricos, as ine-
ficiéncias encontradas podem nao ser explicadas apenas pela incompeténcia
administrativa ou pela inexisténcia de incentivos e planejamentos satisfatorios
para assegurar um funcionamento adequado das municipalidades, mas tam-
bém pela presenca de observagoes influentes (outliers), erros de medida,
omissao de variaveis, heterogeneidade dos dados e outras discrepancias es-



tatisticas; ver Sampaio de Sousa, Cribari-Neto e Stosi¢ (2003).

Adicionalmente, as ineficiéncias podem ser conseqiiéncia da existéncia de
fatores externos, tais como condigoes naturais e climaticas, fatores politicos,
caracteristicas demograficas e sdcio-economicas, dentre outras.

Este trabalho se concentra na obtencao da estimativa da eficiéncia técnica
de cada municipio, utilizando sua dependéncia de fatores exégenos com a fi-
nalidade de avaliar a relacao entre as medidas obtidas pelo método DEA,
através dos modelos CCR e BCC e as medidas ajustadas pelos fatores con-
dicionantes obtidas a partir dos modelos de regressao classica e quantilica.

A plataforma computacional utilizada é o pacote estatistico R, que é um
software livre e tem sintaxe semelhante a do software S-PLUS. Ambos podem
ser obtidos pela internet através das paginas http//www.r-project.org e
http//www.insightful.com, respctivamente.

A estrutura organizacional desta dissertacao compreende oito capitulos,
incluindo esta introducao. No segundo capitulo é feita a abordagem teorica
da técnica DEA, iniciando com uma suscinta evolugao histérica, passando
pela defini¢gao dos modelos CCR e BCC e terminando com a descrigao do
esquema de reamostragem jackstrap. O capitulo 3 apresenta a regressao
quantilica, comecando com um breve referencial histérico, seguido dos funda-
mentos tedricos e basicos referentes ao desenvolvimento do método. O quarto
capitulo trata da teoria da regressao classica, partindo de um resumo de sua
origem, passando pelo método dos minimos quadrados ordinarios com suas
propriedades e caracteristicas. No capitulo 5 sao definidos os modelos utili-
zados na avaliacao objeto desta dissertacao. Os capitulos 6 e 7 apresentam
uma descricao dos dados e os resultados, acompanhados de suas respectivas
andlises e, finalmente, o oitavo capitulo contém um resumo das principais
conclusoes.



Capitulo 2

DEA - Analise Envoltoria de
Dados

2.1 Evolucao Historica

A abordagem analitica de mensuracao da eficiéncia na producao teve sua
origem com os trabalhos de Koopmans e Debreu em 1951, quando foram
dadas duas defini¢oes para eficiéncia técnica.

Segundo Koopmans (1951), baseado na defini¢ao de eficiéncia de Pareto,
um vetor composto por produtos (saidas, outputs) e recursos disponiveis
(insumos, entradas, inputs) é tecnicamente eficiente se e somente se:

e nenhum dos produtos pode ser aumentado sem que um outro produto
seja reduzido ou algum insumo seja aumentado;

e nenhum dos insumos pode ser reduzido sem que um outro insumo seja
aumentado ou algum produto seja reduzido.

Este conceito permite diferenciar entre estados de producao eficientes e ine-
ficientes, mas nao permite medir o grau de ineficiéncia de um vetor. Dali,
surge o coeficiente de utilizagao de recursos, definido por Debreu (1951), que
é uma medida radial de eficiéncia técnica. Esta medida busca maximizar a
reducao equiproporcional de todos os insumos ou a maximizacao da expansao
equiproporcional de todos os produtos.

Com base nesses dois conceitos, Farrel (1957) introduziu a idéia de de-
terminar uma medida de eficiéncia de uma organizagao comparando-a com o
melhor nivel de eficiéncia observado, o que deu origem ao método DEA.
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Do inglés data envelopment analysis, DEA é uma técnica de otimizacao
nao-paramétrica utilizada para obtencao de medidas relativas de eficiéncia
que permitem a classificacdo de uma unidade tomadora de decisao (DMU -
decision making unit) como sendo eficiente ou ineficiente, quando comparada
com um conjunto de referéncia tedrico.

Este método foi inicialmente proposto por Charnes, Cooper e Rhodes
(1978), a partir do trabalho de dissertacao para obtengao do grau de Ph.D
de E. Rhodes sob a supervisao de W.W. Cooper. O modelo originalmente
proposto é conhecido como CCR. Posteriormente, foram desenvolvidos o mo-
delo multiplicativo por Charnes, Cooper, Seiford e Stutiz (1982) e o modelo
BCC por Banker, Charnes e Cooper (1984). Estes modelos formam o nicleo
das estruturas analiticas que constituem o DEA.

2.2 0O Método DEA

Um modelo DEA determina para cada DMU a razao maxima da soma pon-
derada dos produtos e a soma ponderada dos insumos, condicionada a dis-
ponibilidade dos recursos e a quantidade gerada de produtos. Neste caso,
os termos de ponderacao sao as incognitas a serem determinadas pelo mo-
delo. Dessa forma, a técnica DEA ¢ identificada como um modelo de pro-
gramacao matemadtica fracional que pode ser transformado em um modelo
de programacao linear.

2.2.1 O Modelo CCR

Sejam z;; a quantidade disponivel do insumo 7 usada na atividade j, y; a
quantidade do produto k gerada na atividade j, v; o peso dado ao insumo

utilizado na atividade j e u, o peso dado ao produto gerado na atividade j.
O modelo CCR ¢é dado por:

1. Modelo de Programacao Fracional

i Uklin

maxy, , Ly = -
Zi:l ViTin

sujeito a



2. Modelo de Programacao Linear

K
max, , W, = g UkYkn
k=1

sujeito a

K I
Zukykj_zvi$ij§07 j=12,...,J,
k=1 i=1

1

E ViTin = 1,

i=1
w>0 (k=1,2...,K), >0 (i=12,...1).

De maneira mais direta, o modelo CCR de programacao linear acima visa
determinar os pesos que maximizam o produto final gerado, W,,, para cada
DMU tomada como referéncia, com os mesmos ou menos recursos. Isto sig-
nifica que existem n problemas de programacao linear para serem resolvidos,
o que da a dimensao do trabalho computacional a ser realizado. No que se
refere as restrigoes, elas foram introduzidas no modelo para assegurar que
nenhuma DMU pode estar além da “fronteira de eficiéncia” e para garantir
que 0S pesos sao Positivos.

Convém salientar que para cada modelo de programacao linear, chamado
primal ou primitivo, existe um outro modelo, denominado dual, que é com-
posto pelos mesmos coeficientes do primal, porém dispostos de maneira di-
ferente. Neste caso, o dual do modelo CCR de programacao linear é dado
por

minwﬂ



sujeito a
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J
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J
Z)\jykj > Ynk, k=1,2,...,K,
j=1

Ajo >0, jg=1,2,...,J.

Aqui, verifica-se que o objetivo é determinar os valores dos pesos que
minimizam o uso dos recursos disponiveis para cada DMU, com a finalidade
de gerar a mesma quantidade de produtos ou mais. Quanto as restricoes,
pode-se notar que o vetor de intensidade, A, representa retornos constantes
de escala.

Devido as caracteristicas dos modelos primal e dual, encontrando-se a
solucao de um desses modelos, automaticamente encontra-se a solugao do
outro modelo.

Pelo teorema basico da dualidade, se o primal e o dual tém solugoes
compativeis, entao a solucao étima do primal é igual a solugao 6tima do dual
(ver Puccine, 1989). Dessa forma, a solu¢ao do problema pode ser encontrada
tanto pela resolucao do primal quanto pela resolucao do dual. Geralmente,
a escolha recai no modelo cuja intensidade computacional é menor.

2.2.2 0O Modelo BCC

Em algumas situagoes a obtencao de medidas relativas de eficiéncia deve
levar em consideracao desajustes estruturais de longo prazo e, portanto, o
uso de constantes de retorno de escala nao é adequado. Logo, nessas cir-
custancias, o modelo CCR nao deve ser utilizado. Banker, Charnes e Cooper
(1984) fizeram uma pequena alteracdo no modelo CCR, introduzindo uma
nova restricao aquele modelo, que permitisse a existéncia de retorno variavel
de escala. Neste caso, o conjunto factivel de atividades é formado por todas
as combinagoes convexas das atividades observadas (disponiveis). Portanto,
tem-se retornos crescentes para niveis baixos de producao e retornos decres-
centes para niveis altos.
Assim, foi criado o modelo BCC:



ming,,\ﬁ

sujeito a

J
exin_Zijij Z O, Z:]_,Q, ,],
j=1
J
SNvi = yme k=12, K,
j=1
Aj >0, g=12,...,J,
YN o= L

j=1

Devido ao fato de que a técnica DEA é um método nao-estocastico, a
“fronteira de eficiéncia” gerada por este método é passivel de erros de medida
e exposta ao questionamento das propriedade estatisticas de seus resultados.
Uma forma de superar estas dificuldades seria a combinagao da técnica DEA
com outras metodologias, como por exemplo, o esquema “jackstrap”, que
combina outros dois esquemas de reamostragem (“jackknife” e “bootstrap”)
para eliminar a influéncia de outliers (pontos influentes) e possiveis erros de
medida contidos nos dados.

Segundo Stosi¢ e Sampaio de Sousa (2003), o método DEA é extrema-
mente atrativo pois nao exige conhecimento prévio da relagao funcional exis-
tente entre as variaveis de entrada e saida e nao impoe pesos estatisticos
arbitrarios as varidveis. Por outro lado, ainda segundo Stosi¢ e Sampaio de
Sousa (2003), como o método é baseado no conceito de fronteira de produgao,
um simples erro no conjunto de dados (erro de medida) ou uma unidade com
excepcional desempenho (outlier) pode comprometer seriamente a andlise,
visto que os resultados para as unidades restantes ficam alterados na direcao
de valores de pouca eficiéncia, a distribuicao de freqiiéncia da eficiéncia torna-
se altamente assimétrica e a escala de eficiéncia global muda para uma forma
nao-linear.

Vérios autores, como Wilson (1993, 1995), Banker e Gifford (1988) e
Seaver e Triantis (1989), desenvolveram técnicas considerando os efeitos de
outliers e de erros de medida. Contudo, as aproximagoes por eles propostas



dependem fortemente de inspecao manual, o que é virtualmente impossivel
quando o conjunto de dados é muito grande.

A definicao de outlier derivada do conceito de alavancagem usado por
Cribari-Neto e Zarkos (2004) aplicado a técnica DEA utiliza o impacto pro-
duzido no resultado das eficiéncias DEA para todas as outras DMUs quando
a DMU é removida do conjunto de dados. Assim, a identificacao das DMUs
influentes é feita a partir das medidas de alavancagem, que podem ser calcu-
ladas da seguinte maneira:

(i) Aplica-se o método DEA ao conjuto original de dados, obtendo-se,
assim, o conjunto de medidas de eficiéncia {0;j = 1,2,..., J}.

(ii) Remove-se cada DMU do conjuto de dados, uma apés a outra, e para
cada DMU removida recalcula-se o conjuto de medidas de eficiéncia,
agora denotado por {07.]j = 1,2,...,J;j # r}, onde r = 1,2,...,J
indica a DMU removida.

(iii) Calcula-se a medida de alavancagem para a j-ésima DMU como sendo
o desvio padrao das medidas de eficiéncia antes e depois da remocao
da DMU. Ou seja:

Z (ejr - 6]')2

6 =\ = ’”A’“J — . (2.1)

J
=

Como pode-se notar, a obtencao de /¢, exige a resolucao de J(J — 1) modelos
) s 3
de progracao linear, o que pode ser computacionalmente muito intensivo e até
s )
proibitivo para J muito grande. Surge assim, a necessidade de uma técnica
que diminua a intensidade dos calculos.

2.3 O Esquema Jackstrap

Desenvolvido por Stogi¢ e Sampaio de Sousa (2003), este esquema objetiva
reduzir o impacto das DMUs influentes, usando o conceito de outliers dado
por Cribari-Neto e Zarkos (2004). Isto pode ser realizado através de um
processo em duas fases.

1. Primeira fase: Nesta fase é implementado um algoritmo em 3 passos
para calcular as medidas de alavancagem. Ou seja:
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(i) Seleciona-se, aleatoriamente, um subconjunto de L DMUs, geral-
mente 10% de J, e calculam-se as medidas de alavancagem de
acordo com (2.1), agora denotadas por Ejl, onde o nimero 1 no
indice indica o primeiro subconjunto gerado.

(ii) Repete-se o passo (i) um ndmero grande, B, de vezes, obtendo-se
gjb, onde b = 1,2,...,B. Neste caso, encontram-se BL subcon-
juntos de medidas de alavancagem. Assim, cada DMU, em média,
é selecionada m; = BL/J vezes.

(iii) Calcula-se a alavancagem média para cada DMU através da ex-

pressao
mj
> i
J. = b=t
J m]
e a alavancagem média global
J o
5b
(=2
J

2. Segunda fase: Aqui, é utilizado o esquema bootstrap para reduzir a
probabilidade de um outlier ser selecionado, usando as medidas de ala-
vancagem obtidas na primeira fase. Stosi¢ e Sampaio de Sousa (2003)
implementaram este esquema a partir das distribuicoes de probabili-
dade linear, inversa, exponencial e da heaviside step function, definidas
como segue:

(a) Distribui¢ao de probabilidade linear:

7 gmax - gj
P( j) B gmax - gmin

9

onde (. € nin sa0 as alavancagens maxima e minima do con-
junto {gj;j =1,2,...,J}, respectivamente. Nota-se claramente
que a probabilidade de se escolher uma DMU com a medida de
alavancagem maxima, £, , ¢ zero e que a probabilidade de se
escolher uma DMU com a medida de alavancagem minima, £y,
é 1.



(b) Distribuicao de probabilidade inversa:

1, se Zj < Ly,

emax_z' 7
( j) (fmaxzﬁ)v se £ 2 b,

onde {y > 0 ¢ o limite inferior de EN]-. Este limite é introduzido
para lidar com casos onde ¢; = 0, podendo ser arbitrariamente
pequeno.

P(l;) =

(’\xlé\

(c) Distribui¢ao de probabilidade exponencial:

efej —_ ef‘emax

P(t;) =

e_emin — e_emax ’
(d) Heaviside step function:

1, se (7]- < Zlog J,
P(t;) = o
0, se (; >{log J,

onde a expressao £ log J foi escolhida para levar em consideracéo
o tamanho da amostra. Por exemplo, para J = 1000 a DMU que
apresentar medida de alavancagem maior ou igual a trés vezes o
valor da média global é rejeitada.

Assim, mesmo usando o esquema jackstrap para tornar o método DEA
mais robusto, é necessario intenso célculo computacional. Uma alternativa
metodoldgica para a mensuracao da eficiéncia seria o uso de modelos pa-
ramétricos, ou seja, o uso de modelos estatisticos de fronteira estocastica.
Contudo, este tipo de modelo exige informacoes prévias sobre sua forma
funcional além de impor fortes condig¢oes para sua aplicacao.
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Capitulo 3

Regressao Quantilica

3.1 Evolucao Histdrica

A teoria da regressao de uma forma geral teve seus rudimentos no ano de
1760, quando Rudjer Boscovich propos estimar a elipticidade da terra usando
cinco observacoes com comprimento de um grau de latitude y;, para varias
latitudes 6;, através da resolucao do problema

minz lyi — a — Bsin® 6]

sujeito a restricao
n! Z(yl — & — (#sin®6;) = 0.

Posteriormente, cerca de 50 anos depois, Laplace mostrou que o problema
proposto por Boscovich em 1760 podia ser resolvido através do calculo de
uma mediana ponderada (ver Maciel, 2001).

No entanto, com base no método dos minimos quadrados criado por
Adrien Marie Legendre, por volta de 1806, foi Francis Galton (em 1886)
quem desenvolveu um método geral para o estudo de relagoes, ao qual ele
deu o nome de “regressao”. Em 1887, Edgeworth, com base nas idéias de
Boscovich, criou o método “mediana plural”, que foi apresentado como uma
alternativa ao método dos minimos quadrados.

Ainda com base na teoria de Boscovich, Charnes, Cooper e Ferguson
(1955) formularam a técnica de regressao de minima soma de erros absolutos,
denominada de método de estimacao Ly, como um problema de programacao
linear, atraindo, mais uma vez, atencao a regressao mediana e provocando o
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surgimento de varios trabalhos, nos quais foram desenvolvidas as proprieda-
des estatisticas do método e onde foram propostos algoritmos para obtengao
das estimativas L; em modelos de regressao simples e miltipla.

Contudo, devido a facilidades computacionais, o método de minimos qua-
drados foi e ainda tem sido ostensivamente usado em diversas dreas como
ferramenta de analise de modelos lineares de regressao. Porém, esta técnica
muitas vezes apresenta uma visao incompleta do conjunto de dados e da
relagao entre as variaveis, principalmente diante de violagoes das suposigoes
do modelo tradicional.

Com o avanco de algumas técnicas de regressao consideradas mais robus-
tas por apresentarem uma série de vantagens quando comparadas ao método
tradicional, mas que haviam sido “esquecidas” em funcao das dificuldades
computacionais, estas foram implementadas em plataformas estatisticas e
econométricas e novos métodos foram desenvolvidos.

Regressao quantilica foi introduzida por Koenker e Basset (1978) como
uma forma de ampliar o método classico de estimacao em um modelo de re-
gressao, que nos fornece a média condicional, para uma técnica de estimacgao
de varias curvas, através dos quantis condicionais, que caracterizam toda a
distribuicao condicional da variavel de interesse, dado um conjunto de re-
gressores. Assim, o método de estimagao L; (regressao de minima soma de
erros absolutos) supracitado passou a ser um caso particular de regressao
quantilica para o quantil 0.50, que na verdade é a regressao mediana.

O modelo de regressao quantilica proposto por Koenker e Basset (1978)
pode ser visto como uma extensao dos quantis ordinarios em um modelo de
locagao para uma classe mais geral, na qual os quantis condicionais tém a
forma linear.

Buchinsky (1997) lista vdrias caracteristicas bastante atrativas da re-
gressao quantilica, tais como:

e O modelo de regressao quantilica pode ser utilizado para caracterizar
toda a distribuicao condicional de uma varidavel resposta dado um con-
junto de regressores e nao apenas a média condicional.

e O modelo tem uma representagao na forma de programacao linear, o
que facilita a estimacao dos parametros, uma vez que as estimativas
sao obtidas em um numero finito de iteracoes simplex.

e A funcao objetivo da regressao quantilica é uma soma ponderada de
desvios absolutos, fornecendo uma medida de locagao robusta de modo
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que o vetor de coeficientes estimado nao € sensivel a observacoes extre-
mas na variavel dependente.

e Quando os erros nao seguem distribuicao normal os estimadores de re-
gressao quantilica podem ser mais eficientes que estimadores de minimos
quadrados.

e Solucgoes diferentes para quantis distintos podem ser interpretadas como
diferencas na resposta da varidavel dependente as mudancas nos regres-
sores em varios pontos da distribuicao condicional da varidvel depen-
dente.

3.2 Fundamentos Teodricos

3.2.1 Densidade Simétrica

Uma fungao densidade de probabilidade de uma variavel aleatoria X é simé-
trica se f(r) = f(—x) para todo z. Além do mais, uma varidvel aleatéria
X é simétrica se X e —X tém a mesma funcao de distribuicdo. Analisando
estes dois conceitos sob as condi¢oes impostas e considerando que X é uma
variavel aleatéria continua, verifica-se que:

1. Primeira condigao: f(x) = f(—z), ou seja,

/_1 f(=y)dy = /_jf(y)dy, —00 < < 00.

P(-X <) = P(X>-1)= / T )y = / " fydy =
- / " Fy)dy = P(X < a).

Dai, conclui-se que X e —X tém a mesma funcao de distribuicao. Logo,
X é simétrica.

2. Segunda condicao: X é simétrica, ou seja, X e —X tém a mesma func¢ao
densidade de probabilidade g(x). Entao, definindo f(x) = (g(z) +
g(—x))/2, fica evidente que X tem densidade simétrica.
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Assim, se X é uma variavel aleatoria que possui funcao densidade de
probabilidade, entao X tem densidade simétrica se e somente se X for uma
variavel aleatoria simétrica.

Vale a pena salientar que procedimento similar pode ser adotado para o
caso de variaveis aleatorias discretas.

3.2.2 Funcao de Distribuicao Inversa

Seja X uma varidvel aleatdria continua com fungao de distribuigdo Fy(z) e
fungao densidade f(x). Se y = Fx(z), entdo dy/dx = Fi(x) = f(x). Logo,
dx/dy = 1/ f(x). Assim, usando a férmula da mudanga de varidvel (ver Hoel,
Port e Stone, 1978),

dz
a variavel aleatéria Y = Fx(z) tem a seguinte fungao densidade:
1
gly) = flx)—— =1, 0<y<l.
) = F@) 77

Ou seja,

(y) = 1, se O0<y<l,
I\Y) = 0, caso contrario.

Em outras palavras, Y = Fx(x) ~ U(0,1).
Pelo teorema médio do célculo, se Fx(z) é estritamente crescente, entao

existe um tnico valor de z tal que y = Fx(x). Portanto, como Y ~ U(0,1),
entdo X = F' (V).

3.2.3 Funcao Quantil

Seja X uma varidvel aleatéria com fungao de distribui¢do dada por Fyx(x).
O 7-ésimo quantil de X é dado por

Q- (r) = F)zl(T) = inf{z: F(x) > 7}, 7€ (0,1).

Considerando que —oo < = < 0o, F/(z) > 7 se e somente se @), < x. Assim,
X é identicamente distribuido como @, onde 7 ~ U(0,1). Entao,

x=Fy'(r),

conforme visto anteriormente. Em particular, quando 7 = 1/4, 7 = 1/2
e 7 = 9/10, os quantis sdo chamados de 1° quartil, mediana e 9° decil,
respectivamente.
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3.2.4 Modelo de Locacao

Suponha que Fx(z, \) seja a funcao de distribuicao de uma varidvel aleatéria
X, indexada pelo parametro A\. O parametro A é dito ser de locagao se e
somente se, para todo x € R e para todo A € R, Fx(z,\) pode ser escrita
em funcao de x — ), isto é,

FX(Z', )\) = Gx(l' — )\)

Equivalentemente, A é um paramentro de locacao da funcao de distribuicao
F(z, ) da varidvel aleatéria X se e somente se a distribui¢ao de X — A nao
depender de A. Portanto, quando A é um parametro de locacao, F'(-, A) pode
ser chamada de familia de parametros de locacao (ver Mood, Graybill e Boes,

1974).

3.2.5 Funcao Kernel

A estimacao por kernel é um método nao-paramétrico que vem sendo uti-
lizado em diversas areas de pesquisa, especialmente em andlise de padroes
espaciais de eventos pontuais em R?, onde o objetivo é obter uma estimativa
suavizada da densidade de eventos por unidade de area. Ou seja, o pesquisa-
dor produz uma estimativa suavizada da intensidade local dos eventos sobre
a area estudada. Segundo Devroye e Krzyzak (1999), a estimacao de kernel é
um método originalmente desenvolvido para obter uma estimativa suavizada
de uma funcao densidade de probabilidade a partir de uma amostra de dados
observados sem forma paramétrica conhecida.

A estimativa da intensidade local para cada evento, 5h(s), exige a iden-
tificagao dos eventos vizinhos aos quais podem ser atribuidas poderacoes de
acordo com a distancia entre o ponto a ser estimado e seus vizinhos. Entao,
uma estimativa bésica para a intensidade padrao de pontos na posicao s pode

ser dada por

=30k (C5),

=1

onde k(-) é uma funcao densidade de probabilidade que deve ser escolhida
adequadamente, conhecida como kernel, h é a largura da banda (bandwidth)
que define a constante de suavizacao, s é o centro da area a ser estimada, s;
¢ a localizacao do ponto e n é o nimero total de pontos.
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Convém salientar que a distancia entre o ponto de avaliacao e seus vi-
zinhos, bem como os pesos a serem atribuidos, sao controlados pela funcao
kernel, k(-), e pela constante de suavizacao, h. Assim, pode-se concluir que
a funcao kernel pode ser qualquer uma, escolhida de acordo com os objeti-
vos a serem alancados. Por exemplo, a funcao kernel pode ser gaussiana,
retangular, triangular, quértica, dentre outras.

3.3 Regressao Quantilica

A solugao de problemas de programagao linear consiste em otimizar (ma-
ximizando ou minimizando) uma determinada func¢ao objetivo, condicio-
nada a certas restrigoes. Como citado anteriormente, o modelo de regressao
quantilica tem uma representacao na forma de programagao linear, o que
exige a definicao de uma funcgao objetivo.

Seja o seguinte modelo linear, expresso matricialmente:

Y = X0 +e¢,

onde Y é um vetor de varidveis aleatorias de tamanho n x 1, X é uma matriz
n X p de regressores de posto p (p < n), # é um vetor p x 1 de parametros
desconhecidos e € é um vetor n x 1 de erros independentes e identicamente
distribuidos. A funcao de distribuicao de Y é dada por

P(Y <y;)) = P(XB+e<y)=Ple <y —20) = F.(yi — :8),

onde x; representa a i-ésima linha da matriz X. Se (3 for um escalar e z; = 1,
tem-se como caso especial o modelo de locacao.
A funcao quantil condicional de Y dado X pode ser assim definida:

Q-(Y[X) = X5+ F (1) = XB(7), (3.1)

onde 3(1) = B+ F-(7)u, sendo v’ = (1,0,...,0) € R? e sendo F! a fungao
quantil dos erros.

De forma geral, o 7-ésimo quantil amostral de Y no modelo de locagao é
uma solucao do problema

minb{ZT]yi—H—i- 2(1—7)|y¢—b|}, beR.

i:y; >b 1y <b
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O anélogo para o modelo linear do 7-ésimo quantil ¢ definido de maneira
semelhante. Assim, a soluc¢ao para (1) em (3.1), 5(7), denominado quantil
de regressao, ¢ solucao de

min g n_l{ Z Tly; — ;0] + Z (1—7)|y: — Izm}a
iy >x 3 iy <z;f

que pode ser reescrito como

ming n- ZpT — x;3),

onde p.(e;), a fungao perda, é dada por

Te;, se ¢ >0,
pr(e;) = (1 —1I(e; <0))e; = { (1—1e;, se e <0,

sendo e; = y; — ;3 e sendo I(+) a usual fungao indicadora. Essa fungao é
conhecida como “check function”.

Dessa forma, as estimativas de (3(7) sdo obtidas minimizando a média
da “funcao perda”. Esta otimizagao pode ser atingida através das técnicas
de pro%rama(;ao linear, bastando para isto introduzir 2n varidaveis artificiais

, = 1,2,...,n} para representar as partes positivas e negativas
do vetor de r651duos.

Assim, o modelo de regressao quantilica tem a seguinte representacao na
forma de programacao linear, denominada primal:

e Funcao objetivo:

min g n_l{ Z Tly; — x; 0] + Z (1—7')|yz‘—xzﬂ|}. (3.2)

iy 278 By <xi

e Restrigoes:

Z i 3;(T) + e, (3.3)

com 3;(T) e e; sem restricao de sinal.

17



Como nos modelos de programagcao linear padrao, as varidveis devem ser
positivas, entao faz-se necessaria uma transformacao nas varidveis ;(7) e em
e;, que pode ser efetuada da seguinte maneira:

Bi(1) = B ()W = B;(NP e ;=0 — v,

onde G;(1) > 0, B;(1)® > 0, vgl) >0e 112(2) > 0. Assim, as restricoes
podem ser reescritas na forma padrao. Ou seja,

e Restrigoes:
- (1 2
v =D w000 = 50 + (0 =),
j=1

com G3;(1)M >0, (1)@ >0, vgl) >0e vl-(z) > 0.

Convém salientar que para todo modelo de programacao linear, denomi-
nado primal, existe um outro modelo chamado dual que é composto pelos
mesmos coeficientes do primal, porém com objetivos diferentes (por exemplo:
se no modelo primal o objetivo é maximizar, entdo no dual é minimizar).
Primal e dual estao diretamente relacionados. Dessa relacao pode-se con-
cluir que solugoes compativeis existem tanto no primal quanto no dual se a
matriz de regressores X possuir posto completo. Além disso, o teorema do
eqiilibrio em programacao linear garante que pelo menos uma dessas solugoes
compativeis é otima.

3.3.1 Propriedades de Regressao Quantilica

Os estimadores dos quantis de regressao quantilica, B(T), possuem impor-
tantes propriedades que auxiliam na analise dos dados em estudo e facilitam
os procedimentos computacionais, reduzindo significativamente o nimero de
iteracoes simplex. Essas propriedades, apresentadas por Koenker e Basset

(1978), sao:
1. Eqiiivariancia:

Seja B(7;Y, X) o conjunto de solugoes compativeis de um modelo de

regressao quantilica. Entao, para todo (1) = 8(7;Y, X) € B(7;Y, X),
tem-se:
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(i) Eqiiivariancia em escala:
o B(T;(LY,X) = CLB(T;Y,X), a € [0, 00);
o B(l —7;aY, X) = aB(T;Y,X), a € (00, 0].

(ii) Eqtivariancia de mudanga ou de regressao:
Br:Y + X7, X) = B(r;Y, X) +7, 7 €R.
(iii) Eqiivariancia para a matriz de regressores X:
B(r:Y, X A) = A7'B(7;Y, X),
onde A é uma matriz p X p nao-singular.

2. Invariancia para transformagoes monotonicas:

Sejam h(-) uma fungao nao-decrescente em R e Y uma variavel aleatoria.
Entao,

Q-(h(y)) = M(Q-(y))-

Ou seja, os quantis da varidvel aleatéria transformada h(y) sao os quan-
tis transformados da variavel aleatéria Y.

3.3.2 A Funcao “Sparsity” ou Funcao Densidade Quan-
til

A funcao “sparsity” mede a densidade das observacoes proximas ao quantil
de interesse. Se os dados sao pouco numerosos ou dispersos no quantil de
interesse, serda mais dificil estimar esse quantil. Por outro lado, quando os
dados apresentam pouca dispersao no quantil de interesse, este quantil sera
estimado com mais precisao. Em outras palavras, a precisao assintética das
estimativas dos quantis de regressao depende da funcao “sparsity”.

A funcao “sparsity” pode ser obtida a partir da identidade F.(F. (7)) =
7. Ou seja, derivando esta fungao com relagao a 7, obtém-se a reciproca da
densidade do erro avaliada no quantil de interesse, isto é,

dF1(7) dF1(T) 1

ar L= ilT - f(F=1(7)) = s(7);

que na verdade é a funcao “sparsity”. Em outras palavras, a funcao “sparsity”
é a derivada da fungao quantil, F!.
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Entretanto, s(7) nao é conhecida e, assim, precisa ser estimada. Segundo
Siddiqui (1960), s(7) pode ser estimada como segue:

Fn_lT—{—hn —Fn_lT—hn
su(r) = T O ) B T2 ),

onde a constante de suavizagao, h,, tende a zero quando n — oo e F; L¢
uma estimativa da funcao quantil.

A maneira mais simples de estimar F! é através dos residuos obtidos da
estimacao da regressao quantilica. Assim,

S
F7Y (1) =éw), para TG{O )71},
n n

~

€

onde é;(i = 1,2,...,n) sdo as estatisticas de ordem dos residuos, é;. Alter-
nativamente, pode-se usar uma interpolacao dessas estatisticas de ordem.

Basset e Koenker (1982) sugerem o uso da fungao quantil empirica avali-
ada na média, X, para estimar F} ' (7), ou seja:

A

Fyl(r) = XB(7),

onde 3(7) sdo os quantis de regressao estimados.

No que se refere a constante de suavizagao, h,, Hall e Sheather (1988)
sugeriram a seguinte regra, com base em expansoes de Edgeworth para os
quantis padronizados:

1/3
B — - 1/3,2/3 1,5s(7) /
n 6% S//<7_) )

onde z, satisfaz ®(z,) = 1 — /2, sendo ® a fungao de distribuigao normal
padrao.

Na auséncia de informagdes quanto a forma de s(7), Koenker e Portnoy
(1996) sugerem o uso do modelo gaussiano para obter h,,:

. -1/3.2/3 1,5¢*(®~'(7) V8
fin = Za[%@%ﬂﬁ+1 ’

onde ¢ é a funcao densidade de probabilidade normal padrao.
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3.3.3 Estrutura dos Erros

1. Erros Independentes e Identicamente Distribuidos (i.i.d.)

Koenker e Basset (1978) mostraram que para erros independentes e
identicamente distribuidos com fungao de distribuicao F;(e) e fungao
densidade de probabilidade f.(e) = F!(e), com f.(F='(7)) > 0, verifica-
se que

A

Va(B(r) = 8(r)) == N0, A, (3.4)

onde a matriz de covariancia limite é dada por

sendo D a seguinte matriz positiva definida:
n
D = lim n* E T
n—00 —
1=

2. Erros Nao Identicamente Distribuidos (n.i.d.)

Neste caso, a matriz de covariancia limite assume a forma do “Huber
Y
Sandwich”, como mostrado a seguir (ver Koenker e Portnoy, 1996):

A

Va(B(r) = B(r)) 5 N0, B, T ), (3.5)

onde

Jo(7) = 7(1 — 7)n 1 (X'X),
H,(7) = nh_{lolo nt lex;fz(£z<7>>

e fi(&(7)) é a densidade condicional da variavel resposta Y avaliada
no 7-ésimo quantil condicional. Aqui, nota-se que no caso das fungoes
fi’s serem idénticas, o “Huber Sandwich” se iguala a expressao A, e,
portanto, tem-se erros i.i.d.

Assim, pode-se concluir que a precisao assintotica em modelos com er-
ros i.i.d. depende da fungao “sparsity”, s(7), enquanto que em modelos
com erros n.i.d. esta precisao depende de H,(7), que sao desconhecidas
e, portanto, precisam ser estimadas.
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3. Erros Homoscedasticos

Considerando que os erros sao i.i.d., a fungao quantil para o modelo de
regressao linear simples Y = Gy + 51 X + ¢ é

Q-(Y|X) =Bo+ 5X + F (1) = (B + F. (1)) + 51 X,

onde F.!' é a fungdo quantil da distribuicao dos erros e 7 € (0,1).
Neste caso, para todos os quantis o coeficiente angular da reta, (i,
serd o mesmo, enquanto que o intercepto da equagao, By + F. (1),
aumenta quando 7 aumenta. Portanto, os quantis condicionais sao
simples deslocamentos paralelos, conforme mostrado na Figura 3.1.

4. Erros Heteroscedésticos

Levando em conta o modelo linear simples, onde os erros sao i.i.d., tem-
se Y; = By + /1 X; + o565, onde 0; = X;v. A funcao quantil para este
modelo é

Q-(Y|X) = Bo+ X, + o F (1)
= Bo+BiXi+ XyF (1)
= [p+ (51 + ’)/Fg_l(T))Xi.

Dessa forma, verifica-se que o coeficiente angular da reta assume valores
diferentes para diferentes valores de 7, enquanto que o intercepto da
equacao nao se altera. Isto pode ser observado com mais clareza na
Figura 3.2.

3.3.4 Estimacao da Matriz de Covariancia

A estimagao da matriz de covariancia assintética de B(T) depende basica-
mente da estimacao de s(7), no caso de erros i.i.d., ja apresentada anteri-
ormente, ou alternativamente, da estimagao de H,(7), quando os erros sao
n.i.d., que pode ser obtida através dos seguintes métodos:

1. Método Kernel (Powell Sandwich)

Powell (1986) propos uma estimativa para a matriz de covariancia que
é baseada na fungao kernel, k(-), como segue:
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Figura 3.2: Grafico de quantis condicionais para erros heteroscedésticos.
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H,(7) = (han) ™Y k(83(7)/hn) iz},

onde lim,,_,, v/nh, — oc.

. Método Bootstrap

E uma técnica que permite a obtencao de mais informacoes a respeito
das variaveis objeto do estudo a partir de apenas uma amostra de da-
dos. Para sua aplicacao é necessario o uso da simulacao. O método aqui
apresentado utiliza esquema bootstrap por pares, ou seja, usa reamos-
tragem para obter mais informagoes tanto sobre a varidvel dependente
quanto sobre a covaridavel. Sua aplicacao é feita através dos seguintes
passos:

(i) Extraia uma amostra aleatéria de n pares de valores (yF, z}),i =
1,2,...,n, da funcao de distribuicao empirica F, xy.
(ii) Obtenha a estimativa bootstrap 3*(7) através da regressao quan-
tilica de Y* em X™.
(iii) Repita os passos (i) e (ii) um niimero grande, B, de vezes, obtendo
as estimativas bootstrap 51 (7), G5(7), ..., 05(T).

(iv) Determine o estimador bootstrap da matriz de covariancia a partir
da expressao

A(r) = (55 () = 5°(0) (5;(7) = B(7)),

1

| =

J

onde 3*(1) = BTS20 | B,

Uma alternativa para estimar a matriz de covariancia é uma extensao da
estimagao da fungao “sparsity”, proposta por Hendricks e Koenker (1992):

A 2hy,
&) = B = B — )
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3.3.5 Qualidade do Ajuste pela Regressao Quantilica

A medida para aferir a qualidade do ajustamento através da regressao quan-
tilica sugerida por Koenker e Machado (1999) ¢ R!(7), que é semelhante ao
coeficiente de determinacao, B2, do modelo linear de regressao tradicional.

Particionando a fungao quantil condicionada definida em (3.1), o modelo
passa a ter a expressao

Qr(yils) = 2 Bi(7) + i (7). (3.6)
Admitindo restricao a esse modelo, tal que
H() . 52 =0

e considerando que /3 (1) é a solu¢ao do modelo completo, ou seja,
‘7(7) = min g Z pr(yi — i),
i=1

e B(T) = (31 (1)/,0") é a solugao para o modelo restrito imposto pela hip6tese
fundamental acima, ou seja,

‘7(7'> = min g, Z pr(yi — 2 B1),
i=1

entao, tem-se: )
R =1- 27
Vi(r)

Desde que 3 (1) é obtido através da restricao imposta a 3 (1), fica evidente
que V(T) < ‘7(7') e, por conseguinte, 0 < R'(7) < 1, como no R?. Contudo, o
R(7) é uma medida local que avalia a qualidade do ajuste relativo de modelos
de regressao quantilica para um quantil especifico em termos de uma soma
ponderada de residuos absolutos, enquanto que o R? é uma medida global
que avalia a qualidade do ajuste de modelos de regressao tradicionais sobre
toda a distribuicao condicional.
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3.3.6 Inferéncia para Regressao Quantilica

Com base no desenvolvimento de R'(7), Koenker e Machado (1999) apre-
sentaram varios procedimentos para realizacao de testes de hipéteses. Eles
propuseram teste de razao de verossimilhanga, através do modelo de re-
gressao Laplaciano, bem como teste de postos. Esta escolha é conseqiiéncia
da analogia que essas técnicas apresentam com modelos lineares de regressao
quantilica.

1. Teste da Razao de Verossimilhanca

Inicialmente, Koenker e Machado (1999) consideraram a densidade La-
placeana assimétrica, ou seja,

fi(e) = 7(1 = T)exp{—p,(e)}

para testar a hipdtese
Hy: 3y =0,

onde B2 vem da particao definida em (3.6).

A fungao de verossimilhanca sob a condigao de que {g;} vem da densi-
dade acima citada é,

L3) = [r(1 = esp] - ZpT )

com a log de verossimilhanca dada por
0(B) =nln(r[l —71)] ZpT Yi — 153).
A fungao de verossimilhanga, L(/3), ¢ maximimada por
i Yl ) = V()
Sob Hy, a log de verossimilhanca é
() =nln[r(1—-71)] - ipT(yi —zifh),
i=1
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e a funcao de verossimilhanca é maximizada por
min E pT leﬂl ( )

Logo, a razao de verossimilhanca é assim obtida:

A (T exp{ — ‘:/<T)}
™) exp{ - V(T)}
= ()] = [exp{ — V(T

= In[A,(7)]* = In[exp{ — 1%
= —2In\, (1) = 2[V(r)-V()].

Sob Hy, —21n A, (7) 4, Xg, onde ¢ é o nimero de restrigoes em teste.

A partir desse resultado e realizando ligeira adaptacao nos argumentos
de Koenker e Basset (1982), obtém-se a seguinte estatistica de teste

( —
(1—=7)s(r)

(3.7)

\]

que ¢é assintoticamente XZ.

Trabalho semelhante pode ser realizado utilizando a densidade assimé-
trica de Laplace na forma de locacao e escala, ou seja,

(1 — 7)exp{ =2z
fote) = T TRIZT)

o

cuja funcao log de verossimilhanca é
1 n
(8) = nhofr(1 = 7)) = nloo —— 3" s — w16,
i=1
com a correspondente estatistica de razao de verossimilhanga dada por

210 X;(7) = 200 [V(7)/V(7)], (35)

onde 6(7) =n~'V(r) e 6(1) = n" V(7).
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Para anélise assintética, a equagao (3.8) pode ser reescrita como
—2InXi(r) = 2nln {1+ [V(r) = V(n)]/V(r)}
= 2In {1 + <M)}”
no
Dai,

lim —2In M5 (7) = lim 2In [1+ M)r

n—oo n—oo

onde assume-se que 0 < o(7) < co. Entéo, (1) = n V(1) — o(7).

De maneira andloga a (3.7), sob Hj a estatistica teste é

An(r) = — 22T S VOV,

(1 —17)s
que ¢é assintoticamente X?,-

. Teste Rankscore

Desenvolvido por Gutenbrunner, Jureckové, Koenker e Portnoy (1993)
para modelos lineares de regressao homoscedasticos, é baseado na re-
gressao rankscore que possui propriedades andlogas as dos correspon-
dentes testes de postos em modelos de locagao. Posteriormente, Ko-
enker e Machado (1999) estenderam este teste para modelos heteros-
cedasticos.

A regressao rankscore, desenvolvida por Gutenbrunner e Jureckova
(1992), provém do dual relacionado com o modelo de programagao
linear (primal) que define a solugdo 6tima do modelo de regressao
quantilica, ja citado neste trabalho em (3.2) e (3.3). Esta técnica pode
ser vista como sendo uma generalizacao da dualidade das estatisticas
de ordem e de postos do modelo de locacao para o modelo linear de
amostra tnica.
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O modelo dual referente ao primal definido em (3.2) e (3.3) é
Yia=max X,a=(1-7)X,1,, a€cl0,1]".
Ou seja,
ani (1) = arg max{Y'a | Xja= (1 —7)X]1,, a€]0,1]"}.

e Modelos Homoscedasticos

A fungdo quantil condicionada particionada definida em (3.6),
pode ser reescrita da seguinte forma

Q- (YX;) = X1 6:1(7) + Xa62(7),

onde 3(7) = B+F=!, o que caracteriza um modelo homosceddstico.

Com a particao, B(1) = (S1(7), B2(7)")’, sendo B;(7) e B2(T) ve-

tores de dimensao p e ¢, respectivamente.

A hipétese a ser testada é Hy : (2(7) = 0 e a estatistica teste é
dada por

7O _ S, Qn' Sn
" A(p)
onde

¥ Qn=n""(Xy—X3) (Xa—X5), com Xy = X1 (X]X,) 7 X[ X,
e lim, .., @, = @, uma matriz ¢ X ¢ positiva definida.

x S, =n"1/2 (XQ—X2) b,,, sendo b (l;nl, b2, - - - l;nn)/ o vetor
composto pelos “rankscores”: = — fo (t)da;(t 1=
1,2,...,n
Aqui, como na teoria classica de testes de postos, ¢ : (0,1) —
R é a funcao escore, que é nao-decrescente e integravel em
(0, 1)

x A%(p fo @|?dt, com p = fo

Sob Hj a distribuicao de 7 n € Xq central, onde ¢ é o nimero de
restricoes imposto pela hipotese nula.

e Modelos Heteroscedéasticos

Aqui, segue-se a mesma particao do caso homoscedastico, sendo
que 3(1) = B+ vF', o que indica heteroscedasticidade.
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Assim, para testar Hy : J2 = 0, tem-se a seguinte estatistica teste:

7 — Sn(1)' M, " Sn(7)
" 7(1—17) ’

onde M,, = n~! (Xg - Xé)/(Xg — Xg), como (,, definido no caso
homoscedastico. Entretanto, devido a heteroscedasticidade, X, =
X (X{F;le)_lX{FT_LlXQ, sendo I' = diag(o;), lembrando que
0; = XiY.

Sob hipétese nula, T? é assintoticamente distribuida como XZ:
com parametro de nao-centralidade dado por

_gale

n(e, ) 00

onde

1
6(%07 ga FE) = A C(t)ff [FE_I(T)} dsﬂ(t)v
Q = VH 'D,H 'V,

U o= [0i],
D, = n'X/X,,

e ((7) é uma funcdo continua, ((7) : [0,1] — RY, tal que §, =
¢(7)/+/n. No entanto, o interesse principal é a fungao quantil es-
core

ory=1—=1I(t <), (3.9)

cuja atencao esta voltada exclusivamente para o 7-ésimo quantil.
Neste caso, g = 0 e A%(¢) = 7(1 — 7). Assim, os “rankscores” sdo
dados por

~

by = a,(1) — (1 — 7).
Dessa forma,

(e, ¢ FL) = C(O) f[FH(T)]-

3. Intervalos de Confianca

Inferéncia sobre a populacao a partir de dados amostrais através da es-
timagao intervalar em regressao quantilica segue basicamente a mesma
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metodologia utilizada na regressao tradicional. Quando a matriz de
covariancia é desconhecida, tem-se:

P(Bj(T)_t(n—p;a/Z) @‘(/BJ(T)) < Bj(T) < /éj(T)+t(n—p;a/2) @(BJ(T))> = l_aa

paraj=1,2,...,p. Aqui, @(@(T)) é o j-ésimo elemento da diagonal
principal da matriz de covariancia limite estimada, 1 — a é o nivel de
confianca adotado e t(,_p.a/2) ¢ 0 quantil de ordem a/2 (0 < o < 1/2)
da distribuicao ¢t com n — p graus de liberdade. Assim, um intervalo de
conflanga para (3;(7) com coeficiente de confianca (1 — a)% é:

[Bj (T) = tr—pias2) @(Bj (T)) , Bj (T) + tn—pias2) @(Bj (7'))} :

E importante frisar que existem outras técnicas para a construcao de
intervalos de confiancga, tais como: método da inversao de testes “ranks-
core” | desenvolvido por Huskova (1994) a partir da teoria de regressao
rankscores apresentada por Gutenbrunner, Jureckova, Koenker e Port-
noy (1993), e esquema bootstrap (Buchinsky, 1994).

De acordo com Maciel (2001), o método da inversao de testes rankscore
tem uma forma geral de dificil computacao. Entretanto, para o caso
de um quantil fixo e escolhendo a fungao quantil escore como em (3.9),
um teste pode ser construido com base em a,, que é a solucao de

max{(y — x9)¢'alXja = (1 — 7)X11,, a€[0,1]"},
da seguinte maneira:

e hipdteses:

Hy : 3y =¢
H1 . ﬁg 7£ f
e cstatistica teste:
5.9
T.(§) = Ao
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onde
Gn =112 (I — X1 (X[ X))t X))y,

~

Sn (&) = n~ 224D, ().

Sob Ho, 5.(6) == N(0, A%(¢r)g).
e regra de decisdo: rejeitar a hiptese nula se |T,,(€)] > @71 (1—a/2).
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Capitulo 4

Regressao Classica

4.1 Evolucao Histérica

Conforme citado no capitulo anterior, a teoria da regressao teve seu inicio em
1760, com Rudjer Boscovich, mas veio tomar forma a partir do método dos
minimos quadrados criado por Legendre, por volta de 1806, e quando Francis
Galton (em 1886) desenvolveu a regressao. Posteriormente, segundo Barban-
cho (1970), Laplace, Carl Friedrich Gauss, Francis Galton, Karl Pearson e
Ronald Fisher, generalizando o método dos minimos quadrados, consolida-
ram as bases pilares da teoria da regressao.

Com o advento da andlise de demanda, no inicio do século XX, surge
a analise quantitativa da economia e, portanto, a econometria, que na ver-
dade é uma combinagao de trés ramos cientificos: economia, matematica e
estatistica. A partir de entao a andlise de regressao baseada no método dos
minimos quadrados teve um desenvolvimento extraordindrio, principalmente
com a fundagdo da Econometric Society em Cleveland (EUA) em dezembro
de 1930, com a constituicao da Comissao Cowles para Pesquisa Economica
em 1932 e com o inicio da publicacao da revista Econometrica em 1933.

Segundo Barbancho (1970), Ragnar Frisch, um dos fundadores da Econo-
metric Society, publicou, em 1934, seus estudos sobre analises de confluéncias,
que contribuiram para esclarecer muitos problemas de andlise de regressao,
especialmente sobre multicolinearidade. A Comissao Cowles elaborou, no
periodo de 1943 a 1954, um tratado de econometria denominado statistical
inference in dynamic economic models, sobre problemas de especificagao e de
equacoes simultaneas, dentre outros.
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De acordo com Matos (2000), nos tltimos 30 anos os cientistas deram
énfase ao estudo de regressoes espurias ou dibias, levantadas por George
Box e Gwilym Jenkins, em 1970 e 1976 e por Clive Granger e Paul Newbold,
em 1974, e de regressao em séries temporais, destacando-se os estudos de
George Box e D. Pierce, em 1970, George Box e Gwilym Jenkins, em 1976,
Wayne Fuller, também em 1976, Clive Granger e Paul Newbold, em 1974,
além de David Dickey e Wayne Fuller, em 1979.

4.2 O Método dos Minimos Quadrados Or-
dinarios
Seja o seguinte modelo linear, expresso em forma matricial,
Y =XB+e,

onde Y é um vetor de tamanho n x 1, X é uma matriz n x k de posto k
(k <n), féum vetor kx1eeéum vetor nx1 de erros, sendo k a quantidade
de parametros de regressao.

Supondo que os valores de X nao sao aleatérios, a esperanca de Y é

E(Y)=E(XB+e¢) = X3+ Ee).

Admitindo que a média dos erros é nula, vem

Dessa forma, o erro pode ser definido como sendoe =Y — E(Y) =Y — X.
O método dos minimos quadrados consiste em minimizar a soma dos
quadrados dos erros, ou seja,

S=ce=(Y - XB)(Y - XB)=Y'Y —28X'Y + X' X3

Derivando com relagao a 3 e igualando a 0, encontram-se as estimativas dos
parametros do modelo em questao. Ou seja:

f=(X'X)'X"Y.

Note que as variaveis que compoem a matriz X nao devem apresentar coli-
nearidade perfeita, pois isto tornaria a matrix (X’X) singular.
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Considerando que a variancia dos erros é constante e que o erro de uma
observagao ¢ nao-correlacionado com o erro de outras observagoes, isto ¢,
var(e) = o2, onde 0 < 0% < oo e cov(e,e;) = 0, Vi # j, a matriz de
covariancia de Y pode ser assim calculada:

cov(Y) = B{[Y — EM)|[Y — EY)]'} = E(ee) = 61,

onde I,, é a matriz identidade de ordem n.

4.2.1 Propriedades dos Estimadores de Minimos Qua-
drados Ordinarios

Os estimadores de minimos quadrados ordinarios sao nao-viesados:
E(B) =E[(X'X)'XY]=(X'X)'X'E(YY) = (X'X)'X'X3=3.
A matriz de covariancia de B ¢é dada por

cov(B) = E{[B—EM@]B—-EP)}=EB-75)B-5)]
= B[(X'X)'XedX(X'X) = (X'X) ' X' E(ee) X (X' X)™?
= A(X'X)L.

Como a estimativa de minimos quadrado ordindrios de o2 é 6% = é'¢/(n— k),
onde é = [I,, — X(X'X) 1 X']Y é o vetor de residuos, a estimativa de cov(3)
é

cov(3) = 62(X' X)L
Uma observacao importante é que B é funcao linear de Y. Logo, se Y tem
distribuicao normal, ﬁ também tem distribuicao normal.

Assim, os estimadores de minimos quadrados ordinarios sao lineares e nao-
viesados. Como estes estimadores satisfazem ao teorema de Gauss-Markov,
entao eles se enquadram na classe dos estimadores lineares nao-viesados de
variancia minima. Contudo, convém salientar que esta propriedade sé se
verifica sob as suposicoes ja citadas.

4.2.2 Qualidade do Ajuste pela Regressao Linear Clas-
sica

1. Coeficiente de Determinagao (R?): é um indicador da qualidade do
modelo estimado, ou seja, indica a proporcao da variabilidade de Y
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em torno de Y que é explicada ao se usar o modelo estimado. Dessa
forma, quanto mais préximo de 1 for o seu valor, maior serd o poder
explicativo do modelo estimado. O coeficiente de determinacao é dado
por
é'e
R=1——o——.
Y'Y —nY?

2. Coeficiente de Determinacao Ajustado (R?): como o coeficiente de de-
terminacao, esta medida também indica a qualidade do modelo esti-
mado. Porém, ela nao é uma propor¢ao e, conseqiientemente, pode
estar fora do intervalo [0,1]. O coeficiente de determinagao ajustado é
dado por

_ ée/(n—k
o Efnk)
(Y'Y —nY?)/(n—1)

Convém salientar que, para modelos com mais de um regressor, verifica-
se que R? < R2.

4.2.3 Inferéncia para Regressao Linear Classica

1. Estatisticas t de Student e F":

As estatisticas t e F' sao utilizadas para realizar inferéncias sobre os
parametros, notadamente no que se refere a construcao de intervalos
de confianca e na validacao de alguns tipos de hipdteses. No caso dos
estimadores de minimos quadrados, é necessario supor que 0s erros
seguem distribuicdo normal. Admitindo esta suposicao, tem-se

e Intervalos de confianca: adotando um coeficiente de confianca de
1 — o e considerando que ¢(,—j,q/2) ¢ 0 quantil de ordem a/2 (0 <
a < 1/2) da distribuicdo t com n — k graus de liberdade, tem-se

P Bi_t(n—k,oa/Q) \ var(B;) < 6 < Bi+t(n—k7a/2) @(Bz)] =1-q,
para ¢ = 1,..., k. Assim, um intervalo de confianca para (; de

nivel (1 —«a)% é

[B@ - t(nfk,a/Q) \73\1'(6\1)7 B’L + t(nfk:,a/Q) @(61)] .
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e Testes de hipdteses: para a realizacao de testes é necessario definir
as hipoteses, determinar uma estatistica de teste e estabelecer uma
regra de decis@o. Assim:

— Teste t: neste caso, tem-se:
x hipoteses:

- testes bilaterais:

Hy : B = o

0
Hy: B # B
- testes unilaterais a direita:

Hy: ;i = @-(O)
Hy : ;> @(O)

- testes unilaterais a esquerda:
Hy: p; = ﬂi(o)
Hy: 3 < 51-(0)
x estatistica teste: sob a hipdtese nula
A 0
B — 5"
var(f;)

x regra de decisao: rejeita-se a hipotese Hy se:

t= ~ L(n—k)

- |t] > t(n—k,a/2), nOs testes bilaterais;
1 > t(n—k,a), NOs testes unilaterais a direita;

+ t < —t(n—k,a), NOs testes unilaterais a esquerda.
Convém lembrar que n — k sao os graus de liberdade da
distribuicao ¢t e « é o nivel de significancia.

— Analise de variancia: aqui, o teste I’ é utilizado para verificar
a significancia das variaveis explicativas. As hipéteses sao:

Hol/gs:O
leﬁs#o,
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onde

Ba 0
0
Bs = 6.3 e 0= .
Br 0
Sob a hipdtese nula, a estatistica de teste é:
Bi[eov(B,)] 5,
F= [lﬂf(l)} ~ F(kfl,nfk%

sendo ) o R

522[52 fs ... ﬁk]-
Assim, a regra de decisao para este teste é rejeitar a hipétese
nula se F' > Flo.x—1n—k), onde o é o nivel de significancia e
k —1 e n — k sao os graus de liberdade do numerador e do
denominador da distribuicao F', respectivamente.

2. Teste de Normalidade de Bera-Jarque:

Este teste verifica se determinado conjunto de valores provém de uma
distribuicao normal. A estatistica de teste é baseada em duas medidas
descritivas: os coeficiente de assimetria e curtose. As hipdteses testadas
sao: Hj : a distribuicao do conjunto de valores é normal, contra H; :
a distribuicao do conjunto de valores nao é normal e pertence a familia
de Pearson. A estatistica de teste é
d;  (dy—3)?
BJ=n 5 + 7 ],

onde v/ e ay sao os coeficientes amostrais de assimetria e curtose,
respectivamente. Sob a hipétese nula B.J N X3. A regra de decisdo
para este teste é rejeitar Hy se BJ > X%l—a,Z)’ onde X?l—a,Q) é o percentil
de ordem 1 — o da distribuigao x3.

3. Testes de Heteroscedasticidade:

Quando a suposicao de homoscedasticidade é violada, isto é, quando
a variancia dos erros varia ao longo das observacoes, os estimadores
de minimos quadrados ordinarios permanecem nao-viesados e consis-
tentes, porém tornam-se ineficientes, ou seja, nao tém mais variancia

38



minima e, neste caso, inferéncias baseadas nessas estimativas podem
ser imprecisas.

Assim, na presenca de heteroscedasticidade, cov(3) = o?(X’X)~! nem
é nao-viesado e nem consistente para cov(f3). Neste caso, é importante
considerar estimativas mais confidveis para cov((3).

Sob heteroscedasticidade, a matriz de covariancia de B ¢ dada por
cov(f) = (X'X) ' X'QX(X'X)7Y,
onde 2 é uma matriz diagonal contendo as variancias dos erros. Note

que se Q) = 021, tem-se homoscedasticidade.

Para detectar a presenca de heteroscedasticidade, pode-se utilizar os
seguintes testes:

e Teste de Breusch-Pagan:

— hipoteses: Hy : ha homoscedasticidade; H; : ha heteroscedas-
ticidade;
— estatistica de teste:

m' Z(Z'Z) 1 Z'm

LMpp = ~ )
204
onde:
my
m=| ", Z=[1 a om o on ], mi=E 5
m

n
ect=n"1> ¢
i=1

Sob a hipétese nula, LMpp LN X%s—l)’ onde (s—1) é o niimero
de restrigoes em teste;

— regra de decisao: rejeitar Hy se LMpgp > X?lfa,sfl)‘

Uma observacao importante sobre este teste é que ele é muito
sensivel a desvios da suposicao de normalidade.
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e Teste de Koenker: desenvolvido para robustecer o teste de Breusch-
Pagan. Os dois testes tém a mesma estrutura, sendo que a es-
tatistica de teste de Koenker é dada por

m' Z(Z'Z) 1 Z'm

LMy = —
3 — o)
i=1
A vantagem deste teste é que ele funciona bem mesmo quando a
suposicao de normalidade ¢é violada.

4. Testes quasi-t: Sao semelhantes aos testes t supra citados, porém, com
duas diferencas fundamentais, a saber:

e a estatistica teste quasi-t é dada por

pi— B

T = ——,

vai (/%)
onde var(f;) é obtida de um estimador consistente de cov(/3).

e sob a hipdtese nula, que é igual a do teste ¢, T 4, N(0,1).
Existem estimadores consistentes da matriz de covariancia de B
(HCCMES); estes estimadores s@o consistentes tanto sob homos-
cedasticidade quanto sob heteroscedasticidade de forma desconhe-
cida. Alguns HCCMEs encontram-se listados a seguir.

— HCO
Proposto por White (1980), este HCCME, que é conhecido

simplesmente como estimador de White, estima cov(3) da
seguinte maneira:

cov(3) = (X'X) ' X'QX (X' X)),

onde
é% 0 0
O 0 é% 0
0 O 62
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— HC1
Desenvolvido por Hinkley (1977), o estimador é definido como

ov(f) = 2 k(X’X)‘lX’QX(X’X)‘l,
onde
& 0 0
) 0 &2 0
O = 2
0 0 &2
~ HC2

Proposto por Horn, Horn e Duncan (1975), este estimador de
cov(f3) é escrito da seguinte forma:

cov(3) = (X'X) ' X'QX (X' X)),

onde .
l—lhl g O
Q- 0 = 0
0 0 T
- HC3

~

Davidson & MacKinnon (1993) propdem que cov(3) seja as-
sim estimado:

cov(3) = (X'X) ' X'QX (X' X)),

onde Y
(1—]11)2 g O
a=| Y whr 0
— HC4

Com o objetivo de levar em conta a razao entre as alavanca-
gens individuais e a alavancagem média, Cribari-Neto (2004)
propos que a matriz de covariancia fosse assim estimada:

cov(3) = (X'X) ' X'QX (X' X)),
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onde

a0
0= 0 T
sendo a; = min{”g",él}, 1=1,2,...,n.

HC5

Este estimador, desenvolvido por Souza (2004), leva em consi-
deracao o efeito do grau maximo de alavancagem. Neste caso,
a estimativa da matriz de covariancia é dada por

cov(3) = (X'X) ' X'QX (X' X)),

onde y
T=ha) g ’
Q= O e 0
: : e%
O O o« oo W
sendo 0; = min{%,max{él, khhﬂ}}, comi=12,...,n
Aqui, hypax = max{hy, ha, ..., h,} enquanto que 0 é uma cons-

tante; Souza (2004) propode usar k = 0.7.
Tanto em HC2, quanto em HC3, HC4 e HC5, hy, hs, ..., h,
sao os elementos diagonais da matriz H = X (X'X)~1X".

O desenvolvimento de HCCMEs teve inicio com os trabalhos de Eicker
(1963, 1967) e Huber (1967). Posteriormente, White (1980) introduziu a idéia
para econometristas e profissionais da area, introduzindo o estimador HCO.
Cinco anos ap6s, MacKinnon e White (1985) mostram que HCO pode ter de-
sempenho ruim em amostras finitas e apresentam trés estimadores alternati-
vos conhecidos como HC1, HC2 e HC3, todos assintoticamente equivalentes
a HC0. Beseados em resultados de simulagao de Monte Carlo, MacKinnon e
White (1985) recomendaram o uso do estimador HC3. Mais adiante, David-
son e MacKinnon (1993) recomendaram fortemente o uso do HC2 ou do HC3
no lugar do HCO. Cribari-Neto (2004) e Souza (2004) propuseram os estima-
dores HC4 e HCb5, respectivamente, que levam em consideracao a influéncia
de pontos de alta alavancagem.
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4.2.4 Estatisticas Auxiliares

1. Fator de Inflagdo de Variancia (FIV): é uma medida utilizada para de-
tectar a presenca de multicolinearidade nos dados, mostrando como a
variancia de um estimador aumenta pela presenca de colinearidade en-
tre as variaveis regressoras. Pode ser calculado pela seguinte expressao:

1
FIV=—"__i#4£ii=12....k(Gi=12....k
V=ogy i she U= 1)

onde 7;; ¢ o coeficiente de correlacao entre a covaridvel X; e a covaridvel
X,. Assim, a medida que r?j se aproxima de 1, o FIV se aproxima do
infinito, enquanto que se rizj se aproxima de 0, o FIV tende para 1. Dali,
quanto maior for o grau de colinearidade entre as covariaveis, maior é

o valor do FIV (ver Gujatari, 2000).

Uma regra pratica para identificar a presenca de multicolinearidade
através do FIV é: se o FIIV > 5, entao diz-se que essa covariavel é
altamente co-linear.

2. Critérios de Informagao de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC): estas me-
didas sao usadas para selecionar, adequadamente, as covariaveis que
devem ser incluidas no modelo. Podem ser calculadas por:

AIC = In (SSEZ')JFMI’

n n
BIC' = In (SSEi) —1—&111(71),
n n

onde SSE; é a soma dos quadrados dos residuos e K; é a quantidade
de parametros, ambos do i-ésimo modelo avaliado.

O uso dessas duas medidas é recomendado em modelos encaixados, ou
seja, em modelos onde um é caso particular do outro. A aplicagao
consiste no célculo das medidas para varios modelos e, em seguida,
escolhe-se 0 modelo que apresentar o menor AIC ou o menor BIC.
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Capitulo 5

Modelos

Uma avaliagao estatistica do gasto publico municipal no Brasil foi realizada
por Sampaio de Sousa, Cribari-Neto e Stosi¢, em 2003. Contudo, esse traba-
lho nao levou em consideracao a idade do municipio, varidvel esta que pode
influenciar o resultado da eficiéncia dos municipios brasileiros, uma vez que
municipios novos, supostamente, nao tém, ainda, uma estrutura adequada.

Em uma cidade recém-criada, conjectura-se, a principio, que a falta de
estrutura e de recursos pode leva-la a ser ineficiente no tocante aos gastos
publicos. Como ultimamente foram criados muitos municipios no Brasil,
este trabalho tem como objetivo refazer a avaliacao da eficiéncia técnica
dos municipios brasileiros, sendo que, agora, levando em conta a idade dos
mesmos.

Assim, a avaliacao estatistica do gasto publico municipal no Brasil reali-
zada nesta dissertacao é feita a partir do trabalho desenvolvido por Sampaio
de Sousa, Cribari-Neto e Stosi¢ (2003), que utilizaram trés técnicas de es-
timacao: DEA (Data Envelopment Analysis), regressao cldssica e regressao
quantilica.

Através da técnica DEA, os municipios brasileiros sao classificados como
eficientes ou ineficientes no que se refere ao gasto publico. Os eficientes sao
utilizados para a construcao matematica da fronteria de eficiéncia e servem
de referéncia para os municipios que estao afastados dessa fronteira, consi-
derados ineficientes.

Devido a natureza deterministica dos modelos nao-paramétricos, as ine-
ficiéncias encontradas podem nao ser explicadas apenas pela incompeténcia
administrativa ou pela inexisténcia incentivos e planejamentos satisfatérios
para assegurar um funcionamento adequado das municipalidades, mas, tam-
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bém, pela presenga se observacoes influentes (outliers), erros de medida,
omissao de variaveis, heterogeneidade dos dados e outras discrepancias es-
tatisticas; ver Sampaio de Sousa, Cribari-Neto e Stosié¢ (2003).

Adicionalmente, as ineficiéncias podem ser conseqiiéncia da existéncia
de fatores externos sobre os quais os municipios nao tém controle, tais como
condigoes naturais e climaticas, fatores politicos, caracteristicas demograficas
e sbcio-economicas, dentre outras. O cédlculo das medidas de eficiéncia em
funcao de fatores exégenos se da pela diferenca entre as medidas de eficiéncia
técnica geradas pelo método DEA e as medidas de eficiéncia estimadas em
funcao dos fatores condicionantes. Neste contexto, a regressao classica e a
regressao quantilica sao utilizadas para predizer a eficiéncia dos municipios
brasileiros em func¢ao dos fatores condicionantes.

Dessa forma, este trabalho também se concentra na obtenc¢ao da estima-
tiva da eficiéncia técnica de cada municipio, utilizando sua dependéncia de
fatores exdgenos com a finalidade de avaliar a relacao entre as medidas obti-
das pelo método DEA, através dos modelos CCR e BCC, e as medidas pre-
ditas pelos fatores condicionantes obtidas a partir dos modelos de regressao
classica e quantilica. Por conseguinte, de posse das eficiéncias preditas pelos
modelos de regressao exclusivamente em funcao de fatores exégenos, foram
expurgados os efeitos destes fatores das eficiéncias DEA, obtendo-se, assim,
medidas mais “puras” de eficiéncia.

As medidas de eficiéncia técnica dos municipios brasileiros geradas pelo
método DEA-CCR e DEA-BCC utilizadas como referéncia para a avaliagao
objeto deste trabalho sao as mesmas obtidas por Sampaio de Sousa, Cribari—
Neto e Stosi¢ (2003), conforme mencionado acima.

5.1 Os Modelos DEA

Visando ao tratamento de outliers e erros de medida, Sampaio de Sousa,
Cribari-Neto e Stosi¢ (2003) levaram em consideragao a robustez proporcio-
nada pelo esquema jackstrap. Dessa forma, as medidas de eficiéncia geradas
pelos modelos CCR e BCC por eles adotados foram obtidas a partir dos
critérios descritos a seguir:

e O subconjunto de DMUs, L, é composto por 10% do total de municipios
que compoem a base de dados, ou seja, L = 476.

e A quantidade de réplicas de bootstrap é B = 500, resultando em 238
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mil medidas de alavancagem para cada modelo DEA.

e A reducao dos efeitos provocados por observagoes influentes é feita
através da distribuicao heaviside step function, uma vez que a mesma
leva em conta o tamanho da amostra.

e As varidveis que compoem estes modelos sao identificadas em dois gru-
pos:

— Insumos, entradas ou inputs: sao os recursos e os servigos dispo-
nibilizados pelos municipios. Aqui, sao utilizados:

* gasto atual (X7) - esta varidvel estd relacionada com o custo
total agregado;

* nimero de professores (X3) - usada para mostrar a eficiéncia
dos servigos em educagao;

* nimero de hospitais e postos de saide (X3) - indicador de
gastos com servigos de satde;

* proporgao de mortalidade infantil (X}) - esta varidvel foi colo-
cada no modelo como insumo pelo fato de que ela é indicadora
de eficiencia dos servigos de saude.

— Produtos finais/acabados, saidas ou outputs: sao os resultados
obtidos pelos servicos oferecidos pelos municipios. As varidveis
que compoem este grupo foram cuidadosamente selecionadas de
um conjunto de servicos disponibilizados pelos municipios, levando
em consideracao a consonancia com o grupo de insumos. Estas
variaveis sao:

« populagao total residente (Y]) - esta varidvel visa a avaliagao
dos servigos administrativos;

« populagao alfabetizada (Y3), nimero de estudantes matricu-
lados nos ensinos fundamental e médio (Y3), freqiiéncia dos
estudantes por escola (Y;), numero de estudantes aprovados
por escola (Y5), nimero de estudantes na série correta por es-
cola (Yg) - estas cinco variaveis estao relacionadas a eficiéncia
dos servigos educacionais;

* nimero de domicilios com dgua potavel (Y7), nimero de do-
micilios com acesso a sistema de esgoto (Yg) e nimero de
domicilios com acesso a coleta de lixo (Yy) - estas varidveis
avaliam as condicoes de saude e moradia.
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5.2 Os Modelos Lineares de Regressao Classica

As eficiéncias técnicas das municipalidades brasileiras estimadas por estes
modelos levam em consideragao os seguintes critérios:

e Variaveis estudadas para composicao do modelo

A variavel resposta é a eficiéncia técnica obtida pelo método DEA e
as covariaveis estudadas sao identificadas e classificadas de acordo suas
caracteristicas, da seguinte forma:

— sécio-economicas: despesas com pessoal (Ej), despesa com pes-
soal ativo (Es), percentual de domicilios cujo chefe ganha até um
salario minimo (F£j3), rendimento médio (E,), rendimento medi-
ano (Fjs), participagdo no projeto alvorada (Fag) e rendimento de
royalties de agua (ROY);

— politicas: partido politico dos prefeitos - PFL (Eg), PMDB (E7),
PSDB (Es), PT (Ey), PPS (Ey,), PPB (Ey;), PTB (Ei,), PDT
(E13), outros partidos (F14);

— administrativas: prédios que pagaram IPTU em 1998 (F5), indice
de atualizagao do cadastro predial (Eyg), participagdo em consér-
cios intermunicipais (E)7), grau de informatizacao (Fig) e poder
de decisao dos conselhos municipais (FE1g);

— indicadoras de economia de escala: densidade demogréfica (FEy)
e taxa de urbanizagao (Fs);

— indicadoras de localizagao: poligono da seca (FEs3), regiao metro-
politana (RM>), capitais dos Estados (C'AP) e distancia entre os
municipios (W) e (Ws);

— outras variaveis: idade do municipio (Fs5), municipios turisticos
(MT), populagao total (POP), royalties I (Ry), royalties I1 (Rs),
receitas correntes (RC'), transferéncias correntes (T'C') e receita
liquida (RL).

Dentre as variaveis citadas acima algumas sao do tipo dummy, ou seja,
assumem o valor 1 se ha a caracteristica desejada e o valor 0 caso
contrario. Especificamente para as variaveis distancia entre os mu-
nicipios e idade dos municipios, as caracteristicas desejadas sao menor
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ou igual a 50 quilometros e oito anos, respectivamente. Esta escolha
prende-se ao fato de que um municipio muito novo, no maximo duas
administracoes, tende a ser ineficiente, devido a falta de estrutura, e
que a eficiéncia de um determinado municipio pode influir na eficiéncia
de seus vizinhos proximos.

No que se refere as variaveis royalties I (Ry) e royalties I1 (Ry), elas sao
do tipo dummy. R, assume o valor 1 se o municipio recebia qualquer
quantia a titulo de royalties e o valor 0 caso contrario. J& R, é igual a
1 se o municipio recebia mais de 10% da sua receita tributaria a titulo
de royalties e é igual a 0 caso contrario.

Convém salientar que este elenco de variaveis foi usado por Sampaio de
Sousa, Cribari-Neto e Stosi¢ (2003), exceto a idade do municipio (FEss),
cuja fonte é o Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil gerado pelo
Programa das Nacoes Unidas para o Desenvolvimento.

Definigao do modelo

Devido ao fato de que a variavel dependente assume valores no inter-
valo (0, 1], ou seja, (0 < 6 < 1), o que caracteriza uma restrigao ou
uma censura a variavel, o modelo de regressao mais adequado é o tobit,
também conhecido como modelo de regressao censurada. Desenvolvido
por James Tobin (1958), tobit é um modelo de regressao onde fato-
res ligados a mensuracao dos dados impedem a observacao de valores
da varidvel resposta ao longo de toda a sua extensao possivel. Isto
significa que a variavel resposta assume apenas determinados valores,
ficando os demais censurados. Esta censura introduz uma correlagao
entre o termo de erro e as covariaveis de um modelo de regressao li-
near classica, violando uma das condigoes necesséarias a aplicacao do
método dos minimos quadrados. Assim, os parametros do modelo to-
bit geralmente sao estimados pelo método da méaxima verossimilhanca.
Contudo, para sua aplicacao é necessario assumir normalidade e ho-
moscedastididade pois, caso contrario, as estimativas dos parametros
seriam inconsistentes.

O uso do método dos minimos quadrados ordinarios em modelos li-
neares de regressao onde a variavel dependente é censurada também
gera estimativas inconsistentes. Segundo Greene (1981), este problema
se agrava a medida em que a propor¢ao de observacoes censuradas
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na amostra aumenta. Entao, pode-se notar que o problema da in-
consisténcia nao traz grandes conseqiiéncias quando o nimero de ob-
servagoes censuradas é pequeno. Além do mais, tem sido mostrado na
literatura que fazendo uma transformacao logaritmica na variavel de-
pendente, os estimadores de minimos quadrados ordinarios continuam
nao-viesados e passam a ser consistentes quando a variavel dependente
assume apenas valores estritamente positivos.

Como mostrado no Capitulo 4, os estimadores de minimos quadrados
ordinarios sao nao-viesados, consistentes, e assintoticamente normais
mesmo na presenca de heteroscedasticidade de forma desconhecida, o
que nao ocorre com os estimadores de maxima verossimilhanca utiliza-
dos no modelo tobit. Este é mais um argumento em favor do método
dos minimos quadrados, uma vez que o problema da ineficiéncia pro-
vocada pela heteroscedasticidade pode ser solucionado usando-se HC-
CMEs, conforme ja mencionado.

Diante do exposto, a escolha do método para realizar as estimati-
vas da eficiéncia técnica dos municipios do Brasil recai no modelo de
regressao linear classica através dos estimadores de minimos quadra-
dos ordindrios, com especificacao semilog, também denominada log-lin.
Dessa forma, a variavel resposta passa a ser o logaritmo das medidas
de eficiéncia geradas pela técnica DEA, tanto pelo modelo CCR quanto
pelo BCC.

Quando nao ha informagoes sobre a forma funcional do modelo a ser
ajustado, é comum assumir linearidade. Neste caso, tem-se:

Inf = X3 +e.

Neste modelo, o coeficiente de inclinagao mede a variagao proporcional
ou relativa ocorrida em 6 para cada variacao absoluta verificada em X.
Assim, multiplicando-se a variacao relativa em 6 por 100, obtém-se a
variacao percentual ou a taxa de crescimento ocorrida em 6 para uma
variacao absoluta em X.

Outro modelo aqui estudado é definido em funcao da variavel distancia
entre os municipios. Anselin (1988), com o objetivo de levar em consi-
deracao a dependéncia espacial de 6, ou seja, visando eliminar os efeitos
da correlacao espacial, propos o modelo

(I—pW))=XB+e=0=pW0+ XF+e, com e=AWe+u.

49



Como o modelo especificado é o semilog, tem-se como resposta Inf e

nao . Assim,
Inf =pWo+ XG +e,

onde [ é a matriz identidade de ordem n, W ¢é uma matriz n X n que
controla a existéncia dos efeitos de vizinhanca entre as cidades; aqui p
mede a correlagao espacial, ou seja, se for diferente de zero, indica que
a eficiéncia estimada para um determinado municipio é diretamente
afetada pela eficiéencia de seus vizinhos. O paramentro A\ captura a
correlacao espacial entre os erros e u é um novo termo para o erro.

[gualmente a Sampaio de Sousa, Cribari—Neto e Stosi¢ (2003), aqui W
tem duas formas: na primeira, denotada por Wi, o elemento (ij) de
W7 é igual a um se a distancia entre os municipios ¢ e j nao excede a
50 quilometros e é igual a zero caso contrario; na segunda, denotada
por Wy, o elemento (ij) de Wy é igual ao quociente entre a distancia
entre os municipios ¢ e j e a distancia maxima encontrada, o que resulta
em uma medida entre zero e um. Este critério para a definicao de W
permite que a avaliacao seja realizada através de uma medida binaria
(dummy) e de uma medida relativa.

5.3 Os Modelos de Regressao Quantilica

Considerando a heterogeneidade dos dados, é possivel que as estimativas
condicionadas pela média obtidas a partir do modelo linear de regressao
tradicional através dos estimadores de minimos quadrados sofram influéncia
dessa variabilidade. A regressao quantilica oferece mecanismos para que as
estimativas sejam condicionadas pela mediana, que nao é afetada por valores
extremos ou, ainda, se for do interesse, por outros quantis.

O modelo de regressao quantilica aqui utilizado segue o mesmo padrao
adotado no modelo de regressao linear classica descrito acima.
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Capitulo 6

Os Dados - Uma Breve
Descricao

A base da dados utilizada na presente dissertacao é composta por 4755 mu-
nicipios, selecionados dentre 5264. Alguns municipios deixaram de ser in-
cluidos nesta base porque nao apresentavam as informacoes completas para
a analise.

Todas as informagoes sao referentes ao ano de 2000, exceto com relagao a
variavel “prédios que pagaram IPTU”, cujas informacoes sao de 1998. Estes
dados foram obtidos junto aos 6rgaos: Secretaria do Tesouro Nacional, Insti-
tuto Brasileiro de Geografia e Estatistica, Ministério da Educacgao e Cultura,
Instituto de Pesquisas Economicas e Aplicadas e através do Programa das
Nacoes Unidas para o Desenvolvimento.

A Tabela 6.1 exibe medidas estatisticas que fornecem uma visao global
a respeito do comportamento das variaveis quantitativas utilizadas como re-
gressores nos modelos de regressao linear classica e quantilica. Como era de
se esperar, estas variaveis se mostram heterogéneas, principalmente a receita
liquida (RL), com coeficiente de variagao 1606.32%. Apenas duas, indice
de atualizagao do cadastro predial (Fys) e taxa de urbanizacao (Fs), com
coeficientes de variagao 13.35% e 39.76%, respectivamente, apresentam certa
homogeneidade. Algumas dessas medidas revelam situagoes interessantes e
até curiosas, como listado a seguir:

o A cidade de Salto Veloso (SC) foi a que menos gastou com pessoal,
R$ 915.78, enquanto que Sao Paulo (SP) foi a que apresentou maior
gasto, R$ 1,800,263,284.00. No que tange a despesa com pessoal ativo,
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a situacao é semelhante: R$ 809.19 gastos por Salto Veloso e R$
1,776,983,284.00 por Sao Paulo.

o O municipio de Cantanhede (MA) foi o que apresentou o menor rendi-
mento médio, cerca de R$ 114.85, e Santana de Parnaiba (SP), o maior,
R$ 2,583.57.

o Em Santa Tereza (RS) nao havia domicilios onde o chefe ganhava um
saldrio minimo ou menos. Na contra-mao estavam Barro Alto (GO),
Nina Rodrigues (MA) e Iracema (CE), onde em 62.93% de seus do-
micilios o chefe da familia ganhava até um salario minimo.

o Para 705 municipios nenhum prédio pagou IPTU em 1998 e 648 nao
tinham esta informacao disponivel. No entanto, o indice médio de
atualizagao do cadastro predial era de 0.909.

o No que se refere & populacao, a cidade de Bora (SP) tinha apenas 795
habitantes, quando a média era 31,551 habitantes por cidade e metade
dos municipios tinha menos de 11,000 habitantes.

o 944 municipios nao tinham receitas correntes e nem transferéncias cor-
rentes e 945 nao tinham receita liquida.

Quanto as variaveis do tipo dummy, a Tabela 6.2 mostra o nimero de
municipios com a caracteristica desejada. Os dados sao referentes ao ano de
2000. Por exemplo, 891 municipios tinham prefeitos filiados ao PFL, 1,089
ao PMDB e 167 ao PT; 1,876 cidades participavam de consorcios intermu-
nicipais; 3,124 estavam informatizadas e em 2,075 os conselhos municipais
tinham poder de decisao. Além disso, 2,001 municipios participavam do pro-
jeto alvorada, 1,212 pertenciam a regiao do poligono da seca e 807 tinham,
no maximo, 8 anos de existéncia.

A matriz de vizinhancas entre os municipios, W7, tem um comportamento
especial. Ela é uma matriz n X n, onde o elemento (i,5) é igual a um se a
distancia entre os municipios 7 e j nao excede 50 quilometros e zero caso
contrario.
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Tabela 6.1: Medidas descritivas de covariaveis que compoem os modelos de
regressao linear classica e quantilica.

Medida
Varidvel Minimo 19 Quartil Média Mediana
E; 915.78 1054762.49 5982257.94 1796975.85
E, 809.19 880172.53 5151351.47 1477156.66
Es 0.00 3.20 11.96 8.38
E, 114.85 260.47 435.90 400.27
Es 70.00 151.00 240.25 200.00
Eis 0.00 26.50 1856.16 180.00
FEig 0.00 0.89 0.91 0.97
FEso 0.10 12.00 89.94 25.00
Foy 0.00 40.04 58.36 58.43
POP 795.00 5449.00 31550.86 10977.00
RC 0.00 1951458.00 14599047.37 3370762.56
TC 0.00 1868988.31 9717298.06 3059835.00
RL 0.00 31453.20 4881749.32 187842.00
Medida
Varidvel 3° Quartil M4éximo Desvio padrao Coef. variagao(%)
Eq | 3529655.01  1800263284.00  39239479.25 655.93
E5 | 2968204.91 1776983284.00  35950452.13 697.88
Es 17.63 62.93 11.02 92.12
E, 9561.01 2583.57 214.91 49.30
Es 300.00 1000.00 109.03 45.38
Eis 754.50 917523.00 18513.67 997.42
FEig 0.97 1.00 0.12 13.35
Ey 50.10 11608.80 459.00 510.36
Es 77.21 100.00 23.21 39.76
POP | 22145.00 10434252.00 196876.14 624.00
RC | 7215022.70 7753358748.00 141570626.36 969.72
TC | 6370433.26 3259088539.00  64334223.03 662.06
RL | 765562.83 4494270209.00 78416908.62 1606.32
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Tabela 6.2: Numero de municipios com a caracteristica requerida pela
variavel dummy.

Variavel | Numero de
dummy | municipios
Eg 891
E; 1089
Ey 824
Ey 167
Ei 140
Eiy 536
Eis 336
Eis 250
Ey 522
Ey; 1876
Es 3124
Eg 2075
Ey 2001
Eoys 1212
RM, 325
Eos 807
ROY 390
MT 350
CAP 26
Ry 697
Ry 474
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Capitulo 7

Resultados

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos usando o software R, que
é composto por pacotes desenvolvidos para a analise, manipulacao e exibicao
grafica de dados. Uma de suas vantagens é a flexibilidade em permitir a
criacao de novas fungoes e a modificagao de muitas fungoes internas. Pode
ser obtido pela internet através da pagina http//www.r-project.org nas
versoes Windows, Linuz, Unixz e Macintosh.

Conforme ja citado, os resultados DEA-CCR e DEA-BCC foram obtidos
por Sampaio de Sousa, Cribari-Neto e Stosi¢ (2003). Neste trabalho, eles
estao expostos em tabelas comparativas e graficos que também exibem as
eficiéncias geradas pelos modelos de regressao classica e quantilica, conside-
rando fatores condicionantes e fatores exdgenos.

7.1 Definicao dos Modelos Ajustados

7.1.1 Modelos de Regressao Linear Classica

1. A Partir do DEA-CCR

Ap6s uma analise das variaveis disponiveis, ficou evidente que, devido a
natureza das mesmas, algumas delas apresentavam elevadas correlacoes
entre si e, conseqiilentemente, foram excluidas dos trés modelos de re-
gressao linear cldssica: o que mensura a eficiéncia técnica dos mu-
nicipios sem levar em conta a correlacao espacial e aqueles que consi-
deram tal correlacao. Seguem, abaixo, as justificativas da eliminagao
dessas variaveis:
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e Despesa com pessoal (E7), despesa com pessoal ativo (Fy) e receita
liquida (RL): Neste caso, as varidveis Fy e RL foram excluidas
dos modelos, visto que RL, como ja mencionado, é altamente
heterogénea e F; é mais abrangente do que F», contendo, inclusive,
as informacoes referentes a esta ultima.

e Salario médio e saldrio mediano: a opgao se deu pelo saldrio médio
em funcao das propriedades estatisticas da média e pelo fato das
duas variaveis apresentarem graus de variabilidade semelhantes.

e Regido metropolitana (RM,) e distancia entre os municipios (W e
W5): estas varidveis, separadamente, fazem parte dos trés modelos
de regressao linear tradicional. RM,; é uma das covaridveis do
modelo In§ = X +e, enquanto que W; e W5 compoem os modelos
que incluem a correlacao espacial, ou seja, Inf = pWéo + X3 + e.

e Recebimento de royalties de dgua (ROY), royalties I (Ry) e royal-
ties 11 (Ry): aqui, o objetivo é identificar se o recebimento de
royalties exerce influéncia sobre eficiéncia do municipio. A variavel

escolhida foi Rs.

Ademais, a variavel outros partidos Ep4 foi excluida do modelo em
razao da mesma nao conter informacoes para todos os municipios e
a variavel prédios que pagaram IPTU em 1998, Fi5, nao pertence a
nenhum modelo visto que, além de apresentar grau de variabilidade
muito alto, todas as outras variaveis sao referentes ao ano de 2000.

A partir de entao, foram obtidos os trés modelos estimados para re-
gressao linear classica, considerando todas as variaveis restantes, sendo
a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-CCR a variavel depen-
dente e as demais as covariaveis. Em seguida, foi realizada uma inspecao
para detectar multicolinearidade através do método fator de inflacao de
variancia (F'1V). A Tabela 7.1 mostra as varidveis excluidas do modelo
por apresentarem fatores de inflacao de variancia muito elevados.

Convém salientar que a varidvel despesa com pessoal (E;) apresentou
FIV = 32.6013 para o modelo sem correlagao espacial, F'IV = 32.6614
e FIV = 32.6504 para os modelos com correlagao espacial usando
W1 e Wy, respectivamente. Por estes valores a variavel E; deveria
ter sido excluida dos modelos. Contudo, devido ao fato de que ela é
relacionada com a varidvel receita liquida (RL), que foi retirada dos
modelos, decidiu-se por sua manutencao.
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Um novo ajuste foi feito, agora sem as varidveis excluidas: F,, FEj,
Ey4, E15, ROY |, R1, POP, RC, TC e RL. Nota-se da Tabela 7.2 que
as variaveis restantes nao apresentam caracteristicas de multicolineari-

dade.

Assim, os modelos estimados de regressao linear classica foram obti-
dos a partir das covaridveis exibidas na Tabela 7.2, considerando que
a varidavel dependente é formada pela eficiéencia técnica gerada pelo
método DEA-CCR.

As Tabelas 7.3, 7.4 e 7.5 mostram os coeficientes estimados para cada
uma das covariaveis apresentadas na Tabela 7.2, com as respectivas
estatisticas de teste t e quasi-t, que indicam a significancia de cada
covariavel, principalmente as estatisticas quasi-t, uma vez que os trés
modelos apresentam heteroscedasticidade, conforme mostra a Tabela
7.6, que exibe os resultados dos testes de Koenker e Breusch-Pagan.

Uma constatacao importante é que o modelo que nao leva em conta a
correlagao espacial, através da variavel distancia entre os municipios,
apresentou a covaridvel regiao metropolitana (RM;) como nao-signi-
ficativa ao nivel de 5%, enquanto que os modelos que foram defini-
dos com a correlagao espacial apresentaram as covariaveis W1 EFIC e
WyEFIC como significativas ao nivel de 5%. Como os modelos com e
sem correlacao espacial diferem exatamente quanto ao uso dos regresso-
res RMy, Wi EFIC e WoEFIC e como RM, é nao-significativo, entao
o modelo sem correlagao espacial foi descartado, permanecendo apenas
os modelos que envolvem as duas matrizes que definem as distancias
entre os municipios.

Excluindo dos modelos com correlagao espacial as covaridveis nao-
significativas ao nivel de 5%, obtém-se um modelo com dezesseis co-
variaveis, que é composto por Wi, e um outro com quatorze, que é
formado por Ws.

Assim, finalmente, é definido o modelo de regressao linear classica que
tem como variavel resposta a eficiéncia gerada pelo método DEA-CCR.
E aquele composto pelas dezesseis covaridveis cuja descricao é exibida
na Tabela 7.7. Esta decisao foi tomada com base no fato de que quanto
mais informacoes forem utilizadas para a composicao de um modelo,
mais confidveis tendem a ser os resultados obtidos. Os resultados reve-
lam que:
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Tabela 7.1:

Variaveis excluidas dos modelos de regressao linear cléssica, onde

a variavel resposta ¢é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-CCR, em
funcao da multicolinearidade.

Fator de inflagao de variancia

Variavel | Modelo sem correlacao | Modelo com correlacao espacial
espacial com matriz Wy | com matriz Wy
POP 34.3100 34.5581 34.6749
RC 93.7519 93.8675 93.7044
TC 108.9213 108.8168 109.1517

A vinculacao partidaria dos prefeitos dos municipios € significativa
apenas no caso das cidades cujo administrador é filiado ao PMDB
(E7) e ao PDT (E43). As cidades gerenciadas pelo PMDB tém sua
eficiéncia técnica média diminuida em torno de 3.455%, enquanto
que as administradas pelo PDT, a diminuicao da eficiéncia média
¢ ainda maior: 4.676%, considerando, em cada caso, as demais
covariaveis constantes.

Igualmente aos partidos politicos, os municipios turisticos (MT)
nao conseguem fazer com que sua vocagao para o turismo os tor-
nem mais eficientes, visto que esta variavel nao é significativa ao
nivel de 5%. Além disso, caso ela fosse significativa, exerceria
impacto negativo sobre a eficiéncia (ver Tabela 7.4). Certamente
esta variavel deve ter mais atencao dos administradores munici-
pais, uma vez que sendo bem trabalhada, pode ser uma fonte
geradora de interessantes recursos, que bem aplicados poderiam
tornar o turismo em uma variavel significativamente positiva na
prestacao de servicos a populacao.

Como era esperado, os municipios localizados no poligono da seca,
Es3, tendem a ser mais ineficientes do que os demais, uma vez que
estando sujeitos a condigoes climaticas adversas tém dificuldades
de direcionar recursos para suprir as demandas da comunidade.

A varidvel que mais contribui para o aumento da eficiéncia média
dos municipios é capitais dos Estados (C'AP), que mantendo os de-
mais regressores constantes, aumenta a eficiéncia média em torno
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de 18.67%, seguida do grau de informatizagao do municipio(Es),
que proporciona crescimento médio de 8.493%. Nos dois casos se
verifica o esperado. Primeiro, as capitais geram mais recursos, de-
vido ao fato de serem mais desenvolvidas em determinadas dreas,
como a industrial e a tecnolégica. Segundo, a informatizagao do
municipio pode diminuir custos e agilizar processos, o que aumenta
a eficiéncia.

A conjectura central desta dissertacao se confirmou, uma vez que
a idade dos municipios, Fss5, é a segunda variavel significativa que
mais influi negativamente. Quando as demais variaveis indepen-
dentes sao mantidas constantes, a eficiéncia média das cidades
que tém menos de 8 anos (cerca de duas gestoes) ¢ diminuida
em aproximadamente 8.823%. Isto reforca a idéia de que a falta
de estrutura administrativa e de experiéncia em gestao publica
causa perdas aos municipios, tornando-os ineficientes. Assim, esta
variavel, que é o foco principal deste trabalho, indica que a criagao
de novos municipios, como vem acontecendo no Brasil, pode trazer
mais problemas do que solugoes, visto que a tendéncia é que estas
cidades nao tenham bom desempenho no tocante a administracao
dos gastos publicos.

Os municipios que recebem royalties (Ry) nao conseguem canali-
zar tal receita em prol da melhoria dos servigos publicos; muito
pelo contrario, esta é a varidavel que mais influi na diminuigao
da eficéncia dessas cidades, apresentando decréscimo médio de
15.26%. Isto sugere que esta receita adicional gera gastos de maior
vulto ou indevidos e, por conseguinte, municipios ineficientes.

Dentre as covariaveis significativas, as que menos exercem in-
fluéncia na eficiéncia média dos municipios sao rendimento médio
(E,) e densidade demogréfica (Es), que caminham em dire¢oes
opostas, ou seja, para cada real que aumenta, em média, a renda
do trabalhador, a eficiéncia fica reduzida em menos de 0.01%, en-
quanto que cada pessoa por metro quadrado, incrementa a eficién-
cia média em menos de 0.05%. Estes resultados sugerem que as
municipalidades mais empobrecidas tendem a administrar melhor
seus escassos recursos. Esta suposicao torna-se mais forte em vir-
tude do percentual de domicilios cujo chefe ganha até um salario
minimo (Fj3) ser positivamente significativo.
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Tabela 7.2: Fator de inflacao de variancia para as variaveis selecionadas
como covariaveis dos trés modelos de regressao linear classica, onde a variavel
resposta € a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-CCR.

Fator de inflacao de variancia
Variavel | Modelo sem correlacao | Modelo com correlacao espacial
espacial com matriz Wi | com matriz Wy
WLEFIC - 1.1389 -
WoEFIC - - 1.2475
Ey 1.6119 1.6119 1.6166
E; 2.8005 2.8550 2.8127
E, 2.9967 2.9946 2.9980
Eg 2.2165 2.2164 2.2195
E; 2.4396 2.4443 2.4560
Ey 2.1623 2.1621 2.1654
Ey 1.3372 1.3379 1.3426
Eq 1.2462 1.2462 1.2475
Ey 1.8569 1.8578 1.8774
Es 1.5439 1.5439 1.5438
Eis 1.4401 1.4409 1.4482
FEig 1.0527 1.0532 1.0523
Ey; 1.1422 1.1427 1.2131
Eig 1.3319 1.3320 1.3324
Eyg 1.0306 1.0298 1.0319
FEy 1.5582 1.4913 1.4523
Eo 1.7157 1.7136 1.7452
Eo 2.7609 2.7738 2.7766
Eos 1.8691 1.8967 1.8989
RM, 1.2786 - -
Eos 1.1861 1.1873 1.1865
MT 1.3719 1.3293 1.3289
CAP 1.4040 1.4129 1.4199
R2 1.1329 1.1193 1.1220
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Tabela 7.3: Estimativas dos coeficientes do modelo de regressao linear classica
sem correlagao espacial, onde a variavel resposta ¢ a eficiéncia técnica gerada
pelo método DEA-CCR, com suas respectivas estatisticas de teste t e quasi-t.

Estimativa Estatistica teste
Variavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —9.309 x 107 | —20.532 | —20.476 | —20.446
Ey 7.485 x 1071 0.518 0.910 0.727
Es 8.692 x 107 1.283 1.235 1.236
Ey —8.128 x107% | —2.261 | —1.987| —1.960
Eg —2.780 x 10792 | —1.633 | —1.645| —1.647
E; —4.410 x 10792 | —2.659 | —2.745 | —2.749
Eg —1.717 x 1072 | —0.991 | —1.012 | —1.014
Ey 4.878 x 1079 0.174 0.194 0.193
FE —1.153 x 1072 | —0.391 | —0.400 | —0.401
Ey —2.260 x 1072 | —1.175 | —1.198 | —1.200
Es 1.917 x 1072 0.886 0.903 0.904
Eis —5.583 x 10792 | —2.327 | —2.288 | —2.292
Ei6 —7.761 x 10792 | —2.058 | —2.189 | —2.189
E; —5.349 x 10792 | —5.483 | —5.395| —5.405
Es 8.583 x 10792 7.913 7.658 7.670
E 3.628 x 10792 3.973 3.969 3.976
Ey 5.039 x 107% 4.152 3.366 2.942
Eoy 5.320 x 1079 21.122 20.565 20.584
Ey 4.334 x 10792 2.886 2.656 2.657
Eos —5.591 x 10792 | —3.995 | —3.884 | —3.890
RM, 3.293 x 10792 1.647 1.598 1.590
Eos —9.145 x 10792 | —7.065 | —6.100 | —6.111
MT —1.477 x 10792 | —0.738 | —0.681 | —0.680
CAP 1.456 x 107 2.031 2.113 1.996
R2 —1.525 x 107% | —-9.619 | —8.613 | —8.621
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Tabela 7.4: Estimativas dos coeficientes do modelo de regressao linear classica
com correlagao espacial, usando a matriz Wi, onde a varidvel resposta é
a eficiéencia técnica gerada pelo método DEA-CCR, com suas respectivas
estatisticas de teste t e quasi-t.

Estimativa Estatistica teste
Variavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —9.819 x 107" | —21.284 | —21.234 | —21.221
WLIEFIC 4.592 x 1079 5.732 5.793 5.790
E 7.546 x 10711 0.524 1.025 0.931
Es 1.401 x 1079 2.055 1.968 1.969
Ey —8.185 x 107% | —2.285 | —2.026 | —2.002
Es —2.710 x 1072 | —1.597 | —1.605 | —1.608
b —4.822 x 1072 | —2.914 | —3.007 | —3.012
Ey —1.661 x 1072 | —0.961 | —0.984 | —0.985
Ey 1.187 x 1079 0.042 0.047 0.047
E —1.104 x 1072 | —0.376 | —0.393 | —0.393
E —2.591 x 10792 | —1.352 | —1.376 | —1.378
s 2.021 x 10792 0.937 0.952 0.953
Eis —6.009 x 10792 | —2.512 | —2.462 | —2.466
FEis —7.256 x 10792 | —1.929 | —2.062 | —2.063
E; —5.672 x 10792 | —5.831 | —5.723 | —5.733
Eis 8.410 x 10792 7.778 7.549 7.561
Eg 3.810 x 10792 4.187 4.197 4.205
Ey 4.447 x 1079 3.758 3.222 2.835
Ey 5.409 x 1079 21.558 20.796 20.815
Ey 4.896 x 1072 3.263 3.011 3.013
Eys —6.659 x 10792 | —4.738 | —4.598 | —4.606
Eos —8.655 x 10792 | —6.704 | —5.781 | —5.792
MT —6.799 x 1079 | —0.346 | —0.324 | —0.324
CAP 1.768 x 107 2.466 2.590 2.454
R2 —1.518 x 107 | —9.667 | —8.530 | —8.539
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Tabela 7.5: Estimativas dos coeficientes do modelo de regressao linear classica
com correlagao espacial, usando a matriz W5, onde a varidvel resposta é
a eficiéencia técnica gerada pelo método DEA-CCR, com suas respectivas
estatisticas de teste t e quasi-t.

Estimativa Estatistica teste
Variavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —7.927 x 107° | —11.795 | —11.319 | —11.313
WLEFIC | —=7.916 x 107% | —2.719 | —2.508 | —2.510
Ey 9.629 x 10~1! 0.666 1.188 0.992
E; 5.927 x 107% 0.873 0.848 0.848
E, —8.625 x 107% | —2.401 | —2.113 | —2.086
Es —2.933 x 10792 | —1.723 | —1.734| -1.737
E; —4.778 x 10792 | —2.873 | —2.955 | —2.960
Ey —1.940 x 10792 | —1.119 | —1.144 | —1.146
Ey 8.924 x 1079 0.003 0.004 0.004
E —1.449 x 10792 | —0.492 | —0.499 | —0.499
Ey —2.861 x 10792 | —1.481| —1.505| —1.508
s 1.921 x 1072 0.889 0.904 0.905
Ei3 —6.133 x 1072 | —2.551 | —2.501 | —2.505
Eis —7.808 x 1072 | —2.071 | —2.203| —2.203
E; —4.746 x 10792 | —4.722 | —4.616 | —4.624
Eis 8.465 x 10792 7.806 7.546 7.559
Eg 3.558 x 10792 3.896 3.892 3.899
Ey 5.663 x 1079 4.836 3.794 3.313
Ey 5.441 x 10793 21.433 20.880 20.896
Ey 3.974 x 10792 2.640 2.437 2.439
Eys —5.554 x 10792 | —3.970 | —3.861 | —3.868
Eos —9.219 x 10792 | —7.124 | —6.140 | —6.151
MT —8.945 x 1079 | —0.454 | —0.424 | —0.424
CAP 1.220 x 107% 1.693 1.801 1.703
Ry —1.519 x 107 | —8.634 | —8.489 | —8.498
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Tabela 7.6: Teste de heteroscedasticidade de Koenker e Breusch-Pagan para
os trés modelos de regressao linear cléssica, onde a variavel resposta é a
eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-CCR.

Teste
Modelo Koenker Breusch-Pagan
LMy | gl | p-valor | LMpp | gl | p-valor
Sem correlacao espacial | 152.91 | 24 | 2 x 1076 | 210.01 | 24 | 2 x 10716
Com cor. espacial (TW;) | 158.82 | 24 | 2 x 10716 | 217.64 | 24 | 2 x 107'¢
Com cor. espacial (Ws) | 153.84 | 24 | 2 x 10716 | 209.27 | 24 | 2 x 1071¢
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Tabela 7.7: Descricao do modelo de regressao linear classica selecionado, onde
a variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-CCR.

Estimativa Estatistica teste
Covariavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —9.967 x 107%1 | —22.593 | —22.583 —22.551
WLEFIC 4.579 x 1079 5.724 5.792 5.787
Es 1.396 x 1079 2.054 1.972 1.972
E, —8.186 x 107% | —2.385 | —2.172 —2.149
E; —3.455x 1072 | —-3.211 | —3.230 —3.234
o 4676 x 1072 | —2308 | —2.218 ~92.918
EY —7.190 x 1072 | —1.912 | —2.047 —2.046
Eq; —5.659 x 107%% | —5.825 | —5.727 —5.733
Eig 8.493 x 10702 7.864 7.639 7.647
Elo 3.745 % 107°2 | 4121 |  4.136 4.141
Eao 4.827 x 1079 | 4326 | 3.721 3.313
FEo 5.411 x 10793 21.941 21.164 21.160
Ey 5.062 x 10702 3.390 3.145 3.146
FEo3 —6.788 x 107%2 | —4.838 | —4.698 —4.702
FEos —8.823 x 10792 | —6.844 | —5.897 —5.904
CAP 1.867 x 107 2.830 2.927 2.762
Rs —1.526 x 107 | —9.868 | —8.704 —8.706

M) nao-significativa ao nivel de 5%, pelo teste ¢, mas significativa
ao mesmo nivel normal pelos testes quasi-t.
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2. A Partir do DEA-BCC

Nesta secao, foi realizada uma analise semelhante aquela dos mode-
los de regressao linear classica, onde a variavel resposta € a eficiéncia
técnica gerada pelo método DEA-CCR. Em sintese:

e Inicialmente foram excluidas as variaveis que pelas suas carac-
teristicas estavam correlacionadas.

e Em seguida, foi realizado um teste para detectar a presenca de
multicolinearidade entre os regressores, através do fator de correcao
de variancia (FIV) e as covariadas que apresentaram FIV > 5
foram excluidas, exceto a covariavel Ei, pelas razoes ja citadas
quando da andlise dos modelos ajustados a partir do DEA-CCR
(vide Tabela 7.8). Logo depois, o referido teste foi repetido, sem
as covariaveis correlacionadas, para constatar que as restantes nao
eram colineares (Tabela 7.9).

Tabela 7.8: Variaveis dos modelos de regressao linear classica, onde a variavel
resposta € a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC, que apresen-
taram fator de inflacdo de variancia maior do que 5.

Fator de inflagao de variancia
Variavel | Modelo sem correlacao | Modelo com correlacao espacial
espacial com matriz Wy | com matriz Wy
EY 32.6013 32.6166 32.6503
POP 34.3100 34.4600 34.6004
RC 93.7519 93.9037 93.6798
TC 108.9213 108.7645 109.1390

M) Covarigvel nao excluida

e Depois foram feitos os testes de Koenker e Breusch-Pagan, para
detectar a existéncia de heteroscedasticidade (ver Tabela 7.13).
Aqui, a conclusao foi a mesma, ou seja, ha heteroscedasticidade
nos dados.

e Posteriormente, sem os regressores indesejados, os trés modelos
especificados foram ajustados pelo método de minimos quadra-
dos ordindrios e foi procedida uma andlise para averiguagao da
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signficancia das covaridveis ao nivel de 5%, através dos testes t e
quasi-t, sendo este dltimo por intermédio dos estimadores consis-
tentes HC3 e HCA4.

e Finalmente, foram eliminadas dos modelos ajustados as covariaveis
nao-significativas (Tabelas 7.10, 7.11 e 7.12). Pelo motivo ja men-
cionado quando da anélise dos modelos de regressao linear classica
a partir do DEA-CCR, o modelo sem correlacao espacial foi des-
cartado, enquanto que, diferentemente daquela andlise, o modelo
com correlagao espacial composto por Wy foi rejeitado pelo fato
de que esta covariavel é nao-significativa.

Assim, chega-se a definicao do modelo de regressao linear classica,
cuja variavel resposta é a eficiéncia gerada pelo método DEA-
BCC. Este modelo esta descrito na Tabela 7.14.

O modelo de regressao linear classica gerado pelo DEA-BCC, que in-
troduz retornos de escala variaveis no método DEA, confirma a maioria
dos resultados obtidos pelo modelo de regressao linear classica, onde
a variavel resposta é a eficiéncia gerada pelo DEA-CCR, que utiliza
retorno de escala constante. Contudo, sao constatadas as seguintes
divergéncias:

e As varidveis Ey, Ei3, Foy, Foy e C'AP passaram de significati-
vas, ao nivel de 5%, no modelo gerado pelo DEA-CCR, para nao-
significativas no modelo obtido pelo DEA-BCC, enquanto que o
regressor Fy; deixou de ser nao-significativo e passou a ser signi-
ficativo, ao nivel de 5%, no modelo gerado pelo DEA-BCC.

e O regressor indice de atualizacao do cadastro predial (Fig), sig-
nificativo nos dois modelos, surpreendentemente aponta efeitos
sobre eficiéncias em direcoes opostas, ou seja, no modelo gerado
pelo DEA-CCR a eficiéncia diminui em 7.190%, enquanto que no
modelo obtido pelo DEA-BCC a eficiéncia aumenta em 9.771%.

Adicionalmente as andlises realizadas até entao, os resultados obtidos
a partir dos dois modelos indicam que nao ha nenhuma relagao direta
entre rendas mais altas e melhoria da qualidade de vida proporcionada
pela prestacao de bons servigos publicos a sociedade; que municipios
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circunvizinhos (distancia menor que 50 Km, Wi EFIC') tendem a apre-
sentar eficiéncias correlacionadas; que o poder de decisao dos conse-
lhos municipais inibe a agao da corrup¢ao e o abuso no uso dos re-
cursos publicos; e que a participacao dos municipios em consércios, ao
contrario do esperado, diminui a eficiéncia da municipalidade envolvida.

Além disso, é importante destacar que a variavel idade do municipio,
Es5, mantém-se significativa, ao nivel de 5%, e continua influenciando
negativamente a eficiencia dos municipios com menos de 8 anos de
fundacao. Porém, no modelo obtido a partir do DEA-BCC, esta in-
fluéncia é menor: —4.042%.
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Tabela 7.9: Fator de inflacao de variancia para as variaveis selecionadas
como covariaveis dos trés modelos de regressao linear classica, onde a variavel
resposta ¢é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Fator de inflagao de variancia
Variavel | Modelo sem correlacao | Modelo com correlacao espacial
espacial com matriz Wi | com matriz Wy
WLEFIC - 1.0803 -
WoEFIC - - 1.2210
Ey 1.6119 1.6130 1.6157
Es 2.8005 2.8198 2.8087
E, 2.9967 2.9958 3.0008
Eg 2.2165 2.2165 2.2193
E; 2.4396 2.4426 2.4531
Ey 2.1623 2.1631 2.1649
Ey 1.3372 1.3375 1.3422
Ei 1.2462 1.2463 1.2474
E 1.8569 1.8575 1.8752
Es 1.5439 1.5438 1.5438
Eis 1.4401 1.4404 1.4484
Eig 1.0527 1.0550 1.0523
Ey; 1.1422 1.1488 1.2143
Eig 1.3319 1.3325 1.3326
Eg 1.0306 1.0294 1.0308
Ey 1.5582 1.4615 1.4533
Eo 1.7157 1.7123 1.7486
Es 2.7609 2.7751 2.7715
Eos 1.8691 1.8988 1.8687
RM, 1.2786 - -
Eos 1.1861 1.1852 1.1851
MT 1.3719 1.3289 1.3290
CAP 1.4040 1.4057 1.4176
R2 1.1329 1.1232 1.1200
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Tabela 7.10: Estimativas do coeficientes das covaridveis do modelo de re-
gressao linear classica sem correlagao espacial, onde a variavel resposta é a
eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC, com suas respectivas es-
tatisticas de teste t e quasi-t.

Estimativa Estatistica teste
Variavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —8.656 x 107t | —18.412 | —18.406 | —18.4019
E, —1.055 x 1071 | —0.705 | —1.3858 | —1.1879
Es 2.371 x 10793 3.374 3.5436 3.5489
Ey 1.096 x 10~% 0.294 0.3004 0.2995
FEs —2.034 x 10792 | —1.152 | —1.1694 | —1.1713
E; —4.055 x 10792 | —2.358 | —2.3795 | —2.3835
Eg —8.670 x 1079 | —0.482 | —0.4953 | —0.4961
Ey 2.540 x 10792 0.874 0.9614 0.9596
E —8.667 x 1079 | —0.284 | —0.3023 | —0.3024
Ey —6.937 x 10792 | —3.480 | —3.4632 | —3.4700
Eis —1.767 x 10792 | —0.788 | —0.8556 —08566
Eis —2.955 x 10792 | —1.188 | —1.1922 | —1.1945
Eig 8.014 x 10792 2.049 1.9521 1.9521
E; —2.812x 10792 | —2.780 | —2.7528 | —2.7581
Eis 2.974 x 10792 2.644 2.6082 2.6128
Eig 2.671 x 10792 2.821 2.8197 2.8243
Ey 2.771 x 1079 2.202 2.2710 2.0830
Eoy 1.560 x 107% 5.972 5.8781 5.8866
Eyy 1.488 x 10792 0.956 0.9400 0.9410
Eos —5.283 x 10792 | —3.640 | —3.7957 | —3.8011
RM, —3.308 x 10792 | —1.596 | —1.5332 | —1.5319
Eos —4.037 x 10792 | —3.008 | —2.8604 | —2.8665
MT —1.022 x 107% | —0.005 | —0.0049 | —0.0049
CAP —4.497 x 10792 | —0.605 | —05265 | —0.4999
R2 —7.269 x 10792 | —4.423 | —4.1210 | —4.1260
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Tabela 7.11: Estimativas dos coeficientes das covariaveis do modelo de re-
gressao linear classica com correlagao espacial, usando a matriz Wi, onde a
variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC, com
suas respectivas estatisticas de teste t e quasi-t.

Estimativa Estatistica teste
Variavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —9.505 x 107" | —19.880 | —19.574 | —19.578
WLIEFIC 6.393 x 10793 7.892 7.803 7.817
By —7.509 x 107" | —0.505 | —1.012 | —0.897
Es 3.088 x 1079 4.408 4.570 4.578
Ey 1.856 x 107% 0.501 0.512 0.511
Es —1.949 x 10792 | —1.111| -1.129 | —-1.130
b —4.522 x 1072 | —2.645 | —2.663 | —2.668
Ey —5.125 x 1079 | —0.287 | —0.296 | —0.297
Ey 2.202 x 10792 0.762 0.837 0.835
E —5.692 x 1079 | —0.187 | —0.199 | —0.199
E —7.245 x 10792 | —3.657 | —3.631 | —3.638
Ey —1.798 x 1072 | —0.807 | —0.879 | —0.880
Eis —3.273x107°2 | —1.324 | —1.323| —1.326
FEis 9.693 x 10792 2.491 2.344 2.345
E; —3.433 x 10792 | —3.405| —3.355| —3.362
Eis 2.751 x 10792 2.461 2.434 2.439
Eg 2.708 x 10792 2.880 2.884 2.889
Ey 1.430 x 1079 1.181 1.277 1.181
Ey 1.668 x 1079 6.426 6.318 6.328
Ey 2.435 x 10792 1.570 1.556 1.558
Eys —6.687 x 10792 | —4.600 | —4.820 | —4.827
Eos —3.779 x 10792 | —2.835 | —2.702 | —2.708
MT —5.527 x 1079 | —0.272 | —0.268 | —0.268
CAP —1.885 x 1072 | —0.255 | —0.222 | —0.211
R2 —8.393 x 10792 | —5.160 | —4.804 | —4.811
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Tabela 7.12: Estimativas dos coeficientes das covariaveis do modelo de re-
gressao linear classica com correlagao espacial, usando a matriz W, onde a
variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC, com
suas respectivas estatisticas de teste t e quasi-t.

Estimativa Estatistica teste
Covariavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4

Intercepto | —8.628 x 107 | —12.338 | —12.159 | —12.153
WLEFIC | =3470 x 107% | —0.115| —0.112 | —0.112
By —1.050 x 1071 |  —0.700 | —1.418 | —1.273
Es 2.451 x 1079 3.483 3.643 3.648
Ey 1.239 x 107% 0.332 0.340 0.339
Es —2.062 x 10792 | —1.167 | —1.184 | —1.186
E; —4.070 x 10792 | —2.360 | —2.384 | —2.388
Ey —8.408 x 1079 | —0.467 | —0.481 | —0.481
E, 2.514 x 10702 0.863 0.947 0.945
E —8.410 x 1079 | —0.275 | —0.292 | —0.292
Ey —6.914 x 10792 | —3.451 | —3.434| —3.440
Eis —1.790 x 10792 | —0.798 | —0.867 | —0.868
Eis —2.923 x 1072 | —1.171| —-1.175| -1.177
Eis 8.143 x 10792 2.082 1.982 1.982
E; —2.716 x 10792 | —2.604 | —2.553 | —2.558
Eis 3.007 x 10792 2.672 2.640 2.644
E 2.611 x 10792 2.756 2.756 2.761
Ey 2.249 x 107% 1.851 1.901 1.749
Eyy 1.540 x 1079 5.840 5.785 5.793
Ey 1.520 x 1072 0.974 0.962 0.963
Eys —5.210 x 10792 | —3.590 | —3.737 | —3.742
Eos —4.135 x 10792 | —3.081 | —2.936 | —2.943
MT —5.942 x 1079 | —0.291 | —0.287 | —0.287
CAP —4.337x107°2 | —0.580 | —0.506 | —0.480
Ry —7571 x 10792 | —4.632 | —4.299 | —4.305
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Tabela 7.13: Teste de heteroscedasticidade de Koenker e Breusch-Pagan para
os trés modelos de regressao linear classica, onde a varidavel resposta é a
eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Teste
Modelo Koenker Breusch-Pagan
LMg | gl | pvalor | LMgp | gl | p-valor

Sem correlacao espacial | 52.72 | 24 | 6 x 107%* | 68.68 | 24 | 3 x 1079
Com cor. espacial (W) | 50.60 | 24 | 1 x 107% | 66.68 | 24 | 7 x 107%

Com cor. espacial (Ws) | 51.77 | 24 | 8 x 107% | 67.61 |24 | 5 x 107%

Tabela 7.14: Descricao do modelo de regressao linear cléssica selecionado,
onde a varidvel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Estimativa Estatistica teste
Covariavel do t quasi-t
coeficiente HC3 HC4
Intercepto | —9.489 x 1079 | —22.128 | —21.137 | —21.126
WHLEFIC 6.380 x 10793 7.942 7.788 7.796
Es 3.377 x 10793 5.575 5.813 5.816
E; —3.518 x 10792 | —3.130 | —3.027 | —3.030
Ei —6.286 x 10792 —4.203 | —4.036 | —4.040
E 9.771 x 10792 2.516 2.369 2.366
E; —3.666 x 1072 | —3.676 | —3.621 | —3.625
o 2499 x 10792 | 2334 | 2295| 2.298
E 2.814 x 10792 3.004 3.017 3.020
Eoy 1.719 x 1079 6.924 6.877 6.884
Eoys —5.930 x 10792 | —4.497 | —4.680 | —4.683
Eos —4.042 x 1072 | —3.064 | —2.910| —2.913
Ry —8.032 x 10792 | —5.099 | —4.770 | —4.772
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7.1.2 Modelos de Regressao Quantilica

A escolha dos regressores para a composicao do modelo de regressao quantilica
foi baseada na anélise que definiu os modelos de regressao linear classica. Ou
seja, os regressores que foram considerados estatisticamente significativos ao
nivel de 5% nos modelos de regressao cldssica foram os selecionados para
formar os dois modelos de regressao quantilica: aquele onde a variavel de-
pendente é a eficiéncia técnica obtida pelo método DEA-CCR e o outro onde
esta mesma variavel é gerada pelo DEA-BCC.

Cada modelo foi estimado levando-se em consideragao os quantis 0.10
(décimo percentil), 0.25 (primeiro quartil), 0.50 (mediana), 0.75 (terceiro
quartil) e 0.90 (nonagésimo percentil).

As estimativas foram realizadas através do pacote quantreg disponivel
para o software R, que usa como default uma versao modificada do algoritmo
de Barrodale e Roberts, utilizada sempre em modelos que tém menos de cinco
mil observagoes e menos de vinte parametros.

Uma vez que os dados apresentam heteroscedasticidade, os célculos fo-
ram realizados considerando erros n.i.d., através da funcao “nid” do pacote
quantreg, que estima a matriz de covariancia assintética (Hubber Sandwich)
a partir da funcao “sparsity”, conforme exposto no Capitulo 3. A analise de
significancia das covariaveis foi realizada a partir da estatistica de teste t.

1. A partir do DEA-CCR

As Tabelas 7.15 a 7.19 exibem as estimativas dos coeficientes dos cinco
modelos de regressao quantilica, com seus respectivos intervalos de 95%
de confianca e estatisticas de teste t. Nelas, pode-se observar que, em
cada modelo, pelo menos duas covariaveis sao nao-significativas. Por
exemplo, no modelo para o quantil 0.10, os regressores F,, Eos, Fos
e C'AP nao sao significativos. Ja no modelo para o quantil 0.25, os
regressores nao-significativos sao E4 e E7, enquanto que as covariaveis
E3 e Fy3 nao sao significativas no modelo cujo quantil é a mediana. No
que se refere aos modelos onde os quantis de interesse sao 0.75 e 0.90,
a significancia das covariaveis pode ser observada nas Tabelas 7.18 e
7.19.

Analisando os resultados dos cinco modelos apresentados acima, veri-
fica-se que:

e A varidvel que mede a eficiéncia dos municipios com base na cir-
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cunvizinhanca, W EFIC', apresenta uma evolucao interessante ao
longo dos quantis. Primeiro, este regressor é significativo em todos
os quantis estudados. Segundo, o efeito vizinhanca é mais intenso
entre os municipios menos eficientes.

e O recebimento de royalties (R2) também ¢ significativo em todos
os quantis, porém, ao contrario da variavel W1 EFIC, seu impacto
é negativo e seu efeito mais intenso se da entre os municipios que
apresentam desempenhos menos ruins, isto é, nos quantis superi-

ores.

Tabela 7.15: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para
o quantil 0.10, onde a variavel resposta ¢é a eficiéncia técnica gerada pelo

método DEA-CCR.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar(!) teste ¢(?)
Intercepto | —1.3042 —1.4766 ; —1.2165 —15.1646
WLIEFIC 0.0079 0.0062 ; 0.0094 6.4583
Es 0.0026 0.0014 ; 0.0044 2.2871
E, —0.0001 | —0.000161 ; —0.000003 —1.5984
E; —0.0374 —0.0705 ; —0.0111 —2.0292
Eis —0.0653 —0.0122 ; —0.0136 —2.1975
Eig —0.2230 —0.2879 ; —0.0626 —2.8716
Eiy; —0.0568 —0.0768 ; —0.0331 —3.6540
Eis 0.1396 0.1162 ; 0.1723 7.6768
Eig 0.0432 0.0152 ; 0.0623 2.9197
Eoy 0.00004 0.000038 ; 0.000045 4.1627
Ey 0.0055 0.0046 ; 0.0061 13.6593
Ey 0.0362 0.0104 ; 0.0743 1.5514
Eos —0.0443 —0.0892 ; —0.0078 —1.8231
Eos —0.1764 —0.2179 ; —0.1425 —8.7231
CAP 0.2162 0.0050 ; 0.3150 1.9378
Ry —0.2391 —0.3176 ; —0.1818 —5.9280

(1) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscore
(2) Calculada considerando erros n.i.d.
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e Participagdo dos municipios em consércios (Fi7), poder de de-
cisao dos conselhos municipais (£19), densidade demografica (FEy)
e taxa de urbanizacao (FEs;) sdo regressores que se mostram sig-
nificativos e com resultados razoavelmente homogéneos em todos
os quantis. Isto indica que o impacto causado por cada uma des-
sas variaveis é aproximadamente o mesmo, independentemente do

municipio estar entre os mais eficientes ou nao.

Tabela 7.16: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para
o quantil 0.25, onde a variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo

método DEA-CCR.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar(®) teste ¢
Intercepto | —1.1699 —1.2600 ; —1.0593 —21.1651
WIEFIC 0.0044 0.0029 ; 0.0061 4.2067
Es 0.0026 0.0012 ; 0.0050 2.6411
Ey —0.00006 —0.00010 ; 0.00002 —1.5296
E; —0.0138 —0.0445 ; 0.0075 —0.9713
Eis —0.0537 —0.1042 ; —0.0119 —2.1468
FE —0.1682 —0.2538 ; —0.0768 —3.5596
Ey; —0.0628 —0.0857 ; —0.0416 —4.7689
Eig 0.1369 0.1088 ; 0.1621 9.1696
Eig 0.0371 0.0133 ; 0.0558 3.0814
Ey 0.00003 0.00002 ; 0.00007 6.5961
Eyy 0.0057 0.0051 ; 0.0062 17.2133
Eyy 0.0726 0.0356 ; 0.1033 6.4741
FEos —0.0777 —0.1164 ; —0.0396 —4.09031
Eos —0.1388 —0.1742 ; —0.1082 —6.5593
CAP 0.1920 —0.0264 ; 0.3067 6.5126
R, —0.1715 —0.2150 ; —0.1347 —8.2110

M) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo

método da inversao de testes rankscore.
) Calculada considerando erros n.i.d.

e As demais covaridveis sao nao-significativas em pelo menos um
dos quantis avaliados. Neste rol estd a idade do municipio (Eas),
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que nao é significativa no modelo referente ao quantil 0.75. Con-
tudo, ela apresenta uma evolucao até surpreendente. Ela causa
um forte impacto negativo (—17.64%) no menor quantil e este im-
pacto é suavizado a medida que os quantis aumentam, chegando
a provocar impacto favoravel a eficiéncia (5.29%) no quantil mais
elevado. Estes resultados sugerem que cidades criadas a partir de
municipios considerados pouco eficientes, ou mesmo ineficientes,
tendem a prestar servigos de ma qualidade a sociedade, enquanto
que fazer a cisao em um municipio que tem boa estrutura ad-
ministrativa e experiéncia na gestao dos fundos municipais pode
gerar duas cidades com potencial de prestar bons servigos as suas
populacoes. Aqui, supoOe-se, entao, que ha uma transferéncia de
conhecimentos ao novo municipio.

Em virtude da analise comparativa dos resultados da eficiéncia técnica
dos municipios brasileiros obtidos pelos modelos definidos neste tra-
balho utilizar o modelo de regressao quantilica apenas para o quan-
til da mediana, este modelo foi reestimado sem as covariaveis nao-
significativas, obtendo-se, dessa forma, o modelo desejado. O resultado
esta disposto na Tabela 7.20.

Como mencionado anteriormente, o modelo de regressao quantilica foi
composto pelas variaveis que se mostraram significativas, ao nivel de
5%, nos modelos de regressao linear classica.

Com excecao das variaveis percentual de domicilios cujo chefe ganha
até um saldrio minimo (E3) e PDT (E43), que se mostraram nao-signi-
ficativas no modelo de regressao quantilica estimado a partir do DEA-
CCR, os resultados obtidos pela média sao semelhantes aos gerados
pela mediana, notadamente no que se refere ao sentido da eficiéncia
técnica estimada, ou seja, todas as covariaveis comuns aos dois modelos
apresentaram exatamente os mesmos sinais.

Assim sendo, considerando as medidas de eficiéncia técnica geradas
pelo DEA-CCR como variavel dependente, as andlises realizadas no
modelo de regressao linear classica sao pertinentes aqui, no modelo de
regressao quantilica, quando o quantil considerado ¢ a mediana.

77



Tabela 7.17: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para
o quantil 0.50, onde a varidvel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo

método DEA-CCR.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.9542 —1.0258 ; —0.8820 —24.7058
WIEFIC | 0.0038 0.0021 ; 0.0051 4.3408
Es 0.0014 0.0002 ; 0.0023 1.9132
Ey —0.0001 —0.00019 ; —0.00006 —3.4023
E- —0.0311 —0.0512 ; —0.0151 —2.7354
Eis —0.0497 —0.0951 ; 0.0006 —1.7658
FE —0.1170 —0.1659 ; —0.0585 —4.5570
E; —0.0631 —0.0880 ; —0.0433 —5.9284
Eis 0.1024 0.0810 ; 0.1174 8.5500
FEig 0.0309 0.0158 ; 0.0499 3.1884
Ey 0.00006 0.00002 ; 0.00008 3.7487
Eyy 0.0059 0.0054 ; 0.0063 21.2814
Eoy 0.0499 0.0215 ; 0.0716 3.0151
FEos —0.0595 —0.0814 ; —0.0363 —3.9286
Eos —0.1010 —0.1299 ; —0.0736 —5.6627
CAP 0.1655 0.0734 ; 0.3110 4.1809
R, —0.1450 —0.1693 ; —0.1150 —8.4196

M) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscore.
) Calculada considerando erros n.i.d.
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Tabela 7.18: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para
o quantil 0.75, onde a varidvel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo

método DEA-CCR.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.8076 —0.9002 ; —0.7167 —17.2045
WIEFIC 0.0039 0.0019 ; 0.0058 4.0419
Es —0.0002 —0.0019 ; 0.0007 —0.3201
Ey —0.0001 —0.00020 ; —0.00002 —3.8032
E; —0.0347 —0.0558 ; —0.0191 —2.5241
Eis —0.0345 —0.0893 ; 0.0034 —1.4497
Eig —0.0206 —0.0873 ; 0.0337 —0.5493
E; —0.0660 —0.0910 ; —0.0452 —5.4801
Eig 0.0497 0.0324 ; 0.0768 3.8304
FEig 0.0380 0.0208 ; 0.0555 3.3961
Ey 0.00004 0.00003 ; 0.00009 4.1308
Eyy 0.0058 0.0053 ; 0.0066 19.6145
Ey 0.0528 0.0282 ; 0.0852 3.0052
Ess —0.0628 —0.842 ; —0.0411 —3.9969
Eos —0.0332 —0.0648 ; 0.0083 —1.5304
CAP 0.2249 0.0630 ; 0.2809 2.6378
R, —0.1052 —0.1383 ; —0.0652 —5.3424

M) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscore.
) Calculada considerando erros n.i.d.
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Tabela 7.19: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para
o quantil 0.90, onde a varidvel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo

método DEA-CCR.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.6047 —0.7723 ; —0.5332 —10.8028
WIEFIC 0.0022 0.00003 ; 0.00343 2.1555
Es —0.0017 —0.0030 ; 0.0006 —1.8017
Ey —0.0001 —0.00020 ; 0.00005 —2.6686
E- —0.0552 —0.0764 ; —0.0345 —3.9550
Eis —0.0397 —0.1056 ; 0.0141 —0.9495
Eig 0.0356 —0.0187 ; 0.1639 0.7733
E; —0.0688 —0.0855 ; —0.0416 —5.1238
Eis 0.0131 —0.0174 ; 0.0435 0.7591
Ei 0.0449 0.0162 ; 0.0661 3.4699
Ey 0.00005 0.00002 ; 0.00022 5.2509
Eyy 0.0053 0.0049 ; 0.0061 15.3219
Ey 0.0436 0.0113 ; 0.0943 1.8001
FEos —0.0776 —0.1137 ; —0.0396 —3.3532
Eos 0.0529 0.0138 ; 0.0966 2.1500
CAP 0.1337 0.0400 ; 0.1829 2.3540
R, —0.1046 —0.1391 ; —0.0618 —4.3370

M) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscore.
) Calculada considerando erros n.i.d.

80



Tabela 7.20: Descricao do modelo de regressao quantilica definitivo para
o quantil 0.50, onde a variadvel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo

método DEA-CCR.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar(!) teste ¢(?)
Intercepto | —0.9256 —0.9825 ; —0.8481 —26.1100
WIEFIC 0.0035 0.0019 ; 0.0049 4.1502
E, —0.0002 —0.00021 ; —0.00009 —4.2636
E; —0.0270 —0.0468 ; —0.0093 —2.3879
Ei —0.1092 —0.1706 ; —0.0657 —3.9836
Ey —0.0643 —0.0866 ; —0.0430 —6.0351
Eig 0.0997 0.0771 ; 0.1189 8.3578
Eiq 0.0312 0.0147 ; 0.0501 3.2119
Ey 0.00006 0.00003 ; 0.00008 4.7192
Eyy 0.0056 0.0053 ; 0.0061 21.7112
FEy 0.0569 0.0317 ; 0.0837 3.5920
Eos —0.0527 —0.0822 ; —0.0300 —3.5359
Eos —0.1038 —0.1319 ; —0.0671 —5.8404
CAP 0.1697 0.0881 ; 0.3213 3.6965
R, —0.1406 —0.1636 ; —0.1081 —7.5350

@) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscor.
) Calculada considerando erros n.i.d.

2. A Partir do DEA-BCC

[gualmente ao item anterior, a analise de significancia dos regresso-
res dos modelos de regressao quantilica cuja varidavel dependente é a
eficiéncia gerada pelo DEA-BCC é realizada com base nos dados cons-
tantes nas Tabelas 7.21, 7.22, 7.23, 7.24 e 7.25, que exibem os modelos
de regressao quantilica estimados para os quantis 0.10, 0.25, 0.50, 0.75
e 0.90, respectivamente. Os resultados revelam que:

e Asvaridaveis Wi EFIC, E3, Ey; e Fo3 sao significativas e seus resul-
tados apresentam pouca variabilidade ao longo dos quantis. Isto
também foi verificado no modelo gerado pelo DEA-CCR, sendo
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que apenas a variavel Ey; pertence aos dois conjuntos com estas
caracteristicas.

e Os partidos politicos, analogamente aos outros modelos j& analisa-
dos, nao conseguem converter suas praticas ideologicas em prémios
a eficiéncia dos seus municipios. Especificamente neste modelo,
PMDB (E7) e PPB (Ej;) produzem seus piores resultados nos
quantis inferiores e os menos ruins nos quantis superiores, salien-
tando que a varidvel PMDB nao ¢ significativa nos modelos para
os quantis 0.75 e 0.90, enquanto que PPB ¢é significativa em todos
0s quantis.

e A idade do municipio (FEs5) se mostrou significativa apenas nos
trés quantis inferiores. Neste caso, fica confirmado que é um risco
criar cidades a partir de municipios que nao conseguem oferecer
bons servicos a sua coletividade.

e O recebimento de royalties (R5), aqui, apesar de apresentar resul-
tados proporcionalmente menores do que no modelo de regressao
quantilica gerado pelo DEA-CCR, tem efeito similar nos dois mo-
delos.

A Tabela 7.26 apresenta o modelo de regressao quantilica na mediana
com todos os regressores significativos, ao nivel de 5%. Sua obtencao
tem como objetivo a comparacao dos seus resultados com os obtidos a
partir da média condicional. Verifica-se que:

e No tocante ao sentido da eficiéncia técnica, os resultados obti-
dos pela regressao linear classica e pela regressao quantilica sao
similares. Quanto as proporcionalidades, os resultados apresen-
tam pequenas variacoes. Assim, as andlises realizadas no modelo
condicionado pela média servem para explicar o ocorrido no mo-
delo obtido pela mediana. Este fato também se repete quando a
variavel dependente é proveniente do DEA-CCR.

e Um resultado inesperado aconteceu com a variavel poder de de-
cisao dos conselhos municipais, E1g, que era significativa e tornou-
se nao-significativa, quando da retirada da varidvel ;4 do modelo.
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Tabela 7.21: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para o quantil
0.10, onde a variavel resposta € a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —1.3397 —1.4736 ; —1.2436 —22.8301
WLEFIC 0.0084 0.0060 ; 0.0101 6.2035
Es 0.0049 0.0030 ; 0.0074 5.4065
E; —0.0976 —0.1330 ; —0.0547 —4.7714
Eiq —0.1313 —0.1836 ; —0.0721 —6.8149
Ei6 0.0780 0.0138 ; 0.2359 1.4976
E —0.0248 —0.0552 ; 0.0025 —1.7314
Eis 0.0363 0.0046 ; 0.0620 2.5123
Eig 0.0566 0.0210 ; 0.0808 4.0161
Ey 0.0013 0.0005 ; 0.0021 3.3520
Eoys —0.0370 —0.0848 ; 0.0063 —2.5279
Eos —0.0975 —0.1293 ; —0.0651 —6.0074
Ry —0.1590 —0.2099 ; —0.1138 —5.6889

@) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo

método da inversao de testes rankscore.
2) Calculada considerando erros n.i.d.
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Tabela 7.22: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para o quantil
0.25, onde a variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —1.1817 —1.2996 ; —1.1058 —18.9529
WLEFIC 0.0070 0.0058 ; 0.0089 7.0312
Es 0.0044 0.0034 ; 0.0060 6.0233
E; —0.0519 —0.0789 ; —0.0200 —3.0950
Eiq —0.0851 —0.1208 ; —0.0556 —4.4400
Ei6 0.1193 0.0589 ; 0.2335 2.0461
E —0.0457 —0.0691 ; —0.0200 —3.2330
Eis 0.0395 0.0147 ; 0.0612 2.8232
Eig 0.0487 0.0295 ; 0.0703 3.8380
Ey 0.0017 0.0011 ; 0.0023 5.0158
Fas —0.0641 —0.1042 ; —0.0412 —3.9004
Eos —0.0718 —0.1031 ; —0.0351 —3.8038
Ry —0.1000 —0.1386 ; —0.0575 —4.1028

@) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscore.
2) Calculada considerando erros n.i.d.

84



Tabela 7.23: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para o quantil
0.50, onde a variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.8959 —0.9744 ; —0.8095 —18.0256
WLEFIC 0.0054 0.0043 ; 0.0067 5.9451
Es 0.0024 0.0016 ; 0.0039 3.5695
E; —0.0245 —0.0497 ; —0.0051 —1.9607
Eiq —0.0637 —0.0964 ; —0.0352 —3.3362
Ei6 0.0708 —0.0085 ; 0.1508 1.5816
E; —0.0322 —0.0521 ; —0.0146 —2.7637
Eis 0.0318 0.0115 ; 0.0472 2.5532
Eig 0.0216 0.0035 ; 0.0397 1.9940
Ey 0.0016 0.0012 ; 0.0021 5.6013
Eoys —0.0410 —0.0657 ; —0.0208 —2.7633
Eos —0.0398 —0.0669 ; —0.0176 —2.4412
Ry —0.0608 —0.0895 ; —0.0266 —2.8159

@) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo

método da inversao de testes rankscore.
2) Calculada considerando erros n.i.d.
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Tabela 7.24: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para o quantil
0.75, onde a variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.7460 —0.8259 ; —0.6663 —28.4843
WLEFIC 0.0059 0.0037 ; 0.0078 6.3346
Es 0.0030 0.0015 ; 0.0041 5.1724
E; —0.0066 —0.0312 ; 0.0149 —0.4833
Eiq —0.0440 —0.0666 ; —0.0117 —3.1734
Ei6 0.1056 0.0129 ; 0.1719 6.0747
E —0.0369 —0.0574 ; —0.0148 —3.5719
Eis 0.0169 —0.0046 ; 0.0403 1.4909
Ei 0.0214 0.0027 ; 0.0411 2.0344
Ey 0.0019 0.0014 ; 0.0026 7.1828
Eoys —0.0748 —0.0953 ; —0.0504 —5.0641
Eos —0.0189 —0.0553 ; 0.0202 —1.0075
Ry —0.0536 —0.0952 ; —0.0259 —2.9184

@) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo

método da inversao de testes rankscore.
2) Calculada considerando erros n.i.d.
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Tabela 7.25: Descricao do modelo de regressao quantilica estimado para o quantil
0.90, onde a variavel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método DEA-BCC.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.5347 —0.6531 ; —0.4427 —8.4547
WLEFIC 0.0052 0.0034 ; 0.0090 3.7605
Es 0.0020 0.0012 ; 0.0036 2.1360
E; —0.0136 —0.0410 ; 0.0179 —0.6613
Eiq —0.0534 —0.0793 ; —0.0187 —2.7131
Ei6 0.0852 0.0095 ; 0.1832 1.5694
E —0.0495 —0.0690 ; —0.0268 —2.8870
Eis 0.0052 —0.0208 ; 0.0387 0.2973
Eig 0.0007 —0.0241 ; 0.0313 0.0409
Eyy 0.0024 0.0016 ; 0.0030 5.6759
Eoys —0.0777 —0.1023 ; —0.0494 —3.7161
Eos 0.0120 —0.0235 ; 0.0448 0.5166
Ry —0.0839 —0.1042 ; —0.0244 —3.9424

@) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo

método da inversao de testes rankscore.
2) Calculada considerando erros n.i.d.
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Tabela 7.26: Descri¢ao do modelo definitivo de regressao quantilica estimado para
o quantil 0.50, onde a varidvel resposta é a eficiéncia técnica gerada pelo método
DEA-BCC.

Estimativa dos coeficientes Estatistica

Covaridvel Pontual Intervalar™® teste ¢
Intercepto | —0.8116 —0.8631 ; —0.7758 —29.4227
WLEFIC 0.0055 0.0041 ; 0.0069 6.1019
Es 0.0025 0.0017 ; 0.0036 3.9013

E; —0.0270 —0.0481 ; —0.0121 —2.2131
Ei —0.0649 —0.1010 ; —0.0380 —3.4798
E; —0.0383 —0.0573 ; —0.0218 —3.3278
Eig 0.0300 0.0120 ; 0.0460 2.4535
FEy 0.0015 0.0012 ; 0.0021 5.2312
Eos —0.0499 —0.0687 ; —0.0316 —3.4866
Eos —0.0384 —0.0622 ; —0.0154 —2.4031
Ry —0.0613 —0.0899 ; —0.0270 —3.0778

(1) Intervalo de 95% de confianca calculado pelo
método da inversao de testes rankscore.
(2) Calculada considerando erros n.i.d.
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7.2 Eficiéncia Técnica Estimada

Em virtude do volume de informacoes ser muito grande, os resultados obtidos
através dos modelos aqui estudados foram agrupados e estao apresentados
em tabelas.

E importante salientar que os modelos de regressao quantilica apresen-
tados nesta secao sao referentes apenas ao quantil da mediana, para fins
comparativos com os modelos de regressao cléssica.

Como os modelos selecionados tém especificagao semilog, foi necessério
exponenciar os resultados para que as eficiéncias técnicas estimadas fossem
obtidas. Dessa forma, para os modelos de regressao cldssica e quantilica
identificadas, respectivamente, por 0 e 6’~, tem-se:

g = eXP e 6 =7,

onde B e ( sao os vetores dos parametros estimados através da regressiao
linear classica e da regressao quantilica levando em consideragao os fatores
condicionantes.

Retirando-se das eficiéncias técnicas obtidas pelos métodos DEA-CCR
e DEA-BCC a influéncia dos fatores condicionantes, obtém-se as estimati-
vas das medidas de eficiéncia beseadas nos fatores externos, cujo calculo foi
realizado por

b—0-06 o 6=0—10

para os modelos de regressao linear classica e quantilica, respectivamente.

Especificamente quanto as medidas estimadas com base em fatores exdge-
nos, os resultados merecem uma explicacao adicional. Como pode-se notar,
essas medidas de eficiéncia apresentam valores no intervalo [-1, 1] e, neste
caso, convém analisar as seguintes situagoes:

e Eficiéncia igual a +1: isto ocorre quando os fatores exégenos sao su-
ficientes para explicar o comportamento da eficiéncia média. Ou seja,
os fatores condicionantes nao exercem qualquer tipo de influéncia nas
medidas de eficiéncia.

e Eficiéncia igual a zero: esta situagao é oposta aquela citada acima. Ou
seja, os fatores condicionantes sao suficientes para explicar o compor-
tamento da eficiencia média e os exdgenos nao influem nas medidas de
eficiencia.
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e Eficiéncia entre (-1, 0): isto significa qua as medidas geradas pelo mo-
delo de regressao classica com fatores condicionantes sao superestima-
das exatamente na medida originada pelos fatores exégenos

e Eficiéncia entre (0, 1): aqui, as medidas geradas pelo modelo de re-
gressao classica com fatores condicionantes sao subestimadas justa-
mente na medida obtida pelos fatores exdgenos.

Nota-se que a escala acima é incompativel com aquela resultante dos de-
mais modelos. Para contornar esta dificuldade, esses resultados foram norma-
lizados e, assim, as eficiéncias técnicas geradas através dos fatores exdégenos
passaram a ter a escala [0,1], comum nos outros modelos. A normaliza¢ao
foi feita a partir das expressoes

5 — min <ﬁ:> ﬁ: — min <5>

’e max(é — min (é)) ’ B* - 5

(5~ min(3))

para as medidas obtidas através da regressao linear classica e regressao
quantilica.

7.2.1 A Partir do Método DEA-CCR

Como era de se esperar os resultados obtidos pela técnica DEA-CCR, estao
no intervalo (0, 1], sendo o valor minimo 0.0947. Metade dos municipios
brasileiros tem eficiéncia maxima em torno de 0.5031, abaixo da eficiéncia
média que é 0.5222, e dentre os 75% municipios menos eficientes, o que
apresenta melhor desempenho tem eficiencia maxima de apenas 0.6257. Estes
resultados estao expostos na Tabela 7.27.

No que se refere ao modelo de regressao linear tradicional, as medidas de
eficiéncia obtidas se concentram mais em torno da média, ou seja, os mu-
nicipios menos eficientes apresentam melhor desempenho e os mais eficientes
tém pior desempenho, quando comparadas com as medidas do modelo DEA-
CCR, principalmente com relagao as variaveis independentes, que exercem
influéncia na eficiéncia gerada pelos fatores condicionantes de no minimo
0.2936 e em média 0.4993 (ver Tabela 7.27).

Com relagao ao modelo de regressao quantilica para a mediana, os resul-
tados sao semelhantes aqueles da regressao classica, tanto no que se refere aos
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Tabela 7.27: Medidas descritivas da eficiéncia técnica estimadas pelos mode-
los DEA-CCR, regressio classica e regressao quantilica na mediana ().

Modelo
Medida DEA Regressao classica Regressao quantilica
CCR Fatores Fatores
condicionantes | exdgenos | condicionantes | exdégenos

Minimo 0.0947 0.2936 0.0000 0.2883 0.0000
12 Quartil 0.3952 0.4418 0.3755 0.4434 0.3897
Mediana 0.5031 0.4928 0.4522 0.4990 0.4655
Média 0.5222 0.4993 0.4676 0.5043 0.4809
32 Quartil 0.6257 0.5527 0.5412 0.5609 0.5546
Maximo 1.0000 1.0790 1.0000 1.1860 1.0000
Desvio padrao | 0.1757 0.0803 0.1340 0.0853 0.1340
Coef. variacdo | 0.3365 0.1608 0.2866 0.1692 0.2787

(D Regressao classica e quantilica onde a varidvel dependente
é a eficiéncia gerada pelo DEA-CCR.

fatores condicionantes quanto aos exdégenos, conforme informacoes expostas
na Tabela 7.27.

Com alusao aos municipios e segundo as Tabelas 7.29 e 7.30, as medidas de
eficiéncia dadas pelo DEA-CCR revelam que somente 85 deles sao eficientes,
o que representa 1.79% dos municipios estudados. Este resultado ¢é ainda pior
quando a andlise ¢é feita a partir dos modelos de regressao classica por fatores
condicionantes, que aponta somente 2 municipios totalmente eficientes: Belo
Horizonte (MG) e Diadema (SP), significando 0.04% dos municipios e por
fatores exégenos, que indica apenas a cidade de sao Joao das Missoes, o que
representa 0.02%. Neste caso, hd uma curiosidade: com excecao de Sao Joao
das Missoes, estas cidades nao fazem parte do seleto grupo das 85 cidades
consideradas eficientes pelo método DEA-CCR, uma vez que suas medidas
de eficiéncia sao 0.7580 e 0.6503, respectivamente. Ja o modelo de regressao
quantilica por fatores condicionantes indica 4 municipios considerados cem
por cento eficientes: Belo Horizonte (MG), Diadema (SP), Osasco (SP) e
Taboao da Serra (SP), representando 0.08%, enquanto que o modelo por
fatores exdgenos, como na regressao classica, mostra que somente a cidade
de Sao Jao das Missoes é totalmente eficiente. Aqui, a curiosidade se repete
em virtude do método DEA-CCR, gerar as medidas 0.9870 para a eficiéncia
da cidade de Osasco (SP) e 0.6725 para o municipio de Taboao da Serra (SP).
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A explicagao para este fato reside, justamente, nos fatores exégenos. Estas
medidas estao exibidas na Tabela 7.28.

Tabela 7.28: Medidas de eficiéncia técnica estimadas dos municipios consi-
derados totalmente eficientes pelos modelos de regressao classica e quantilica
na mediana @),

Modelo
Municipio DEA | Regressao cldssica | Regressdo quantilica
CCR Fatores Fatores

cond.® | exégenos | cond.®® | exdgenos
Belo Horizonte (MG) 0.7580 | 1.0787 0.1714 1.0929 0.1774
Diadema (SP) 0.6503 | 1.0396 0.1123 1.1856 0.0050
Osasco (SP) 0.9870 | 0.9796 0.4542 1.0909 0.3762
Sao Joao Missoes (MG) | 1.0000 | 0.3595 1.0000 0.3787 1.0000
Taboao da Serra (SP) 0.6725 | 0.9451 0.2129 1.0443 0.1457
(1) Regressao classica e quantilica onde a varidvel dependente

é a eficiéncia gerada pelo DEA-CCR.
(2) Condicionantes

Pode-se ainda verificar que 2142 cidades, representando 45.05% dos mu-
nicipios, tém suas eficiéncias estimadas pelo DEA-CCR no intervalo [0.4, 0.6).
Pela ética da regressao classica e da quantilica, este percentual aumenta con-
sideravelmente para 79.20% e 76.61%, significando 3766 e 3643 municipios,
respectivamente, quando sao considerados fatores condicionantes. Levando
em consideragao os fatores exdgenos, estes percentuais sao mais proximos
daquele obtido pelo DEA-CCR, conforme mostram as Tabelas 7.29 e 7.30.

Uma analise mais geral, porém superficial, pode ser realizada por in-
termédio de visualizagao grafica. As Figuras 7.1, 7.2 e 7.3 exibem os his-
togramas das eficiéncias estimadas pelos trés métodos aqui discutidos com
suas respectivas densidades estimadas. Como ja citado anteriormente, nota-
se uma grande semelhanga entre as previsoes geradas pelos dois métodos.

Do ponto de vista mais amplo, a Tabela 7.31 apresenta a quantidade de
municipios, por unidade da federagao e por regiao, considerando as faixas de
eficiencia estimadas pelo DEA-CCR, ja expostas anteriormente. Nela, pode-
se constatar que dos 85 municipios considerados eficientes, 32 sao do estado
de Sao Paulo, 10 sao de Minas Gerais e 6 sao de Pernambuco, totalizando 48
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Tabela 7.29: Quantidade de municipios de acordo com as medidas de
eficiéncia técnica estimadas pelos modelos DEA-CCR, regressao cléssica e
regressao quantilica na mediana (V.

Modelo
Eficiéncia DEA Regressao cléssica Regressao quantilica
técnica CCR Fatores Fatores
condicionantes | exdégenos | condicionantes | exégenos

0.0F0.2 32 0 34 0 28

0.2F04 1208 475 1505 483 1308

0.4F 0.6 2142 3766 2495 3643 2627

0.6-0.8 996 500 626 611 679

0.8+ 1.0 292 12 94 14 112
1.0 ou mais(® 85 2 1 4 1

(1) Regressao classica e quantilica onde a varidvel dependente

é a eficiéncia gerada pelo DEA-CCR.
(2) Os modelos de regressao classica e quantilica apresentaram
medidas estimadas maiores do que 1.

Tabela 7.30: Percentual de municipios de acordo com as medidas de eficiéncia
técnica estimadas pelos modelos DEA-CCR, regressao classica e regressao
quantilica na mediana(V.

Modelo
Eficiéncia DEA Regressao cléssica Regressao quantilica
técnica CCR Fatores Fatores
condicionantes | exégenos | condicionantes | exdgenos

0.0+ 0.2 0.67 0.00 0.71 0.00 0.59

0.2+ 0.4 25.40 9.99 31.65 10.16 27.51

0.4+0.6 45.05 79.20 52.47 76.61 55.25

0.6+ 0.8 20.95 10.52 13.17 12.85 14.28

0.8+ 1.0 6.14 0.25 1.98 0.30 2.35
1.0 ou mais® | 1.79 0.04 0.02 0.08 0.02

(D Regressao classica e quantilica onde a varidvel dependente
é a eficiéncia gerada pelo DEA-CCR.
(2) Os modelos de regressao cléssica e quantilica apresentaram
medidas estimadas maiores do que 1.
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cidades, o que significa dizer que 56.47% dos municipios eficientes estao em
apenas trés Estados. Por outro lado, seis Estados brasileiros nao apresentam
municipios eficientes. Sao eles: Acre, Amazonas e Rondonia, da Regiao
Norte; Alagoas e Sergipe, do Nordeste; e Mato Grosso do Sul da Regiao
Centro-Oeste. Com relagao ao intervalo que contém as menores medidas de
eficiéncia, dos 32 municipios nele contidos, 10 sao do estado da Paraiba, no
Nordeste, ou seja, 31.25% das cidades com eficéncia estimada menor de 0.2
estao em um unico Estado. Entretanto, 12 unidades da federacao nao tém
municipios nesse intervalo e 9 tém apenas uma cidade com eficéncia menor
que 0.2.

Da perspectiva regional, o Sudeste é a regiao que tem mais cidades efi-
cientes, com 46. Em seguida, vem o Nordeste com 19 cidades. No que se
refere ao intervalo que contém as menores medidas de eficiéncia, a regiao de
melhor desempenho é a Centro-Oeste, com apenas 1 municipio, seguida da
regiao Sul com 3 municipios.
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Figura 7.1: Histograma das medidas de eficiéncia geradas pelo DEA-CCR.
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Figura 7.2: Histogramas das medidas de eficiéncia geradas pelos modelos de regressio
classica e quantilica na mediana com fatores condicionantes, a partir do DEA-CCR.
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Figura 7.3: Histogramas das medidas de eficiéncia geradas pelos modelos de regressao
classica e quantilica na mediana com fatores exdgenos, a partir do DEA-CCR.
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A Tabela 7.32 revela resultados interessantes sob o ponto de vista relativo.
Por exemplo, na regiao Sudeste, o estado de Minas Gerais tem 10 municipios
eficientes, enquanto que o Rio de Janeiro tem apenas 3. Contudo, consi-
derando a quantidade de municipios de cada um dos dois Estados, o Rio
de Janeiro apresenta desempenho, aproximadamente, trés vezes superior ao
estado de Minas Gerais. Isto também se verifica entre as regioes, bastando
observar as regioes Sul e Centro-Oeste.

Avaliagao semelhante pode ser realizada com os resultados obtidos pelos
métodos de regressao classica e quantilica, expostos nas Tabelas 7.33 a 7.36.
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Tabela 7.31: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo DEA-
CCR, por unidade da federagao (UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica

UF 00FO02 | 02H04 | 04F06 | 0.6F0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 1 82 127 65 25 4
Goias 0 37 41 27 11 2

Mato Grosso 1 39 51 17 4 0
Mato Grosso do Sul 0 6 35 21 10 2
Nordeste 15 390 779 292 61 19
Alagoas 1 19 61 16 2 0

Bahia 2 62 214 s 18 3

Ceara 0 45 97 28 3 1
Maranhéao 0 10 70 56 8 5
Paraiba 10 85 80 17 6 2
Pernambuco 1 16 91 44 12 6
Piaui 0 69 81 20 5 1

Rio Grande do Norte 1 60 64 19 3 1
Sergipe 0 24 21 15 4 0

Norte 6 103 150 72 28 6
Acre 0 8 6 4 1 0
Amazonas 0 7 28 16 3 0
Amapa 0 3 3 2 1 1

Pard 1 18 48 29 10 1
Rondonia 1 13 20 11 2 0
Roraima 0 0 1 1 4 2
Tocantins 4 54 44 9 7 2
Sudeste 7 313 570 353 122 46
Espirito Santo 0 21 40 10 3 1
Minas Gerais 3 223 352 204 33 10
Rio de Janeiro 3 38 29 6 5 3
Séo Paulo 1 31 149 133 81 32

Sul 3 320 516 214 56 10
Parana 0 79 185 95 25 4

Rio Grande do Sul 1 155 198 72 22 1
Santa Catarina 2 86 133 47 9 5
Total 32 1208 2142 996 292 85
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Tabela 7.32: Quantidade de municipios totalmente eficientes, segundo a eficiéncia
técnica relativa com base no total de municipios de cada Estado, gerada pelo DEA-CCR,
por unidade da federagao (UF) e por regido.

Regiao Quantidade de municipios
Eficientes

UF Total Absoluta | Relativa (%)
Centro-Oeste 304 4 1.32
Goids 118 2 1.69
Mato Grosso 112 0 0.00
Mato Grosso do Sul 74 2 2.70
Nordeste 1556 19 1.22
Alagoas 99 0 0.00
Bahia 376 3 0.80
Ceard 174 1 0.57
Maranhao 149 5 3.36
Paraiba 200 2 1.00
Pernambuco 170 6 3.53
Piaui 176 1 0.57
Rio Grande do Norte 148 1 0.68
Sergipe 64 0 0.00
Norte 365 6 1.64
Acre 19 0 0.00
Amazonas 54 0 0.00
Amapé 10 1 10.00
Para 107 1 0.93
Rondonia 47 0 0.00
Roraima 8 2 25.00
Tocantins 120 2 1.67
Sudeste 1411 46 3.26
Espirito Santo 75 1 1.33
Minas Gerais 825 10 1.21
Rio de Janeiro 84 3 3.57
Sao Paulo 427 32 7.49
Sul 1119 10 0.89
Parana 388 4 1.03
Rio Grande do Sul 449 1 0.22
Santa Catarina 282 5 1.77
Total 4755 85 1.79
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Tabela 7.33: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao clédssica com fatores condicionantes a partir do DEA-CCR, por unidade da
federagao (UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica

UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 0 21 257 25 1 0
Goids 0 4 99 14 1 0

Mato Grosso 0 15 92 5 0 0
Mato Grosso do Sul 0 2 66 6 0 0
Nordeste 0 161 1295 96 4 0
Alagoas 0 9 87 3 0 0

Bahia 0 23 323 30 0 0

Ceara 0 13 151 9 1 0
Maranhao 0 11 128 10 0 0
Paraiba 0 18 171 10 1 0
Pernambuco 0 11 128 30 1 0
Piaui 0 47 127 2 0 0

Rio Grande do Norte 0 19 127 1 1 0
Sergipe 0 10 53 1 0 0

Norte 0 51 295 19 0 0
Acre 0 2 16 1 0 0
Amazonas 0 2 51 1 0 0
Amapa 0 2 7 1 0 0

Para 0 16 86 5 0 0
Rondonia 0 16 28 3 0 0
Roraima 0 3 4 1 0 0
Tocantins 0 10 103 7 0 0
Sudeste 0 75 1089 239 6 2
Espirito Santo 0 14 54 7 0 0
Minas Gerais 0 51 717 56 0 1
Rio de Janeiro 0 5 69 9 1 0
Séo Paulo 0 5 249 167 5 1

Sul 0 167 830 121 1 0
Parana 0 41 313 34 0 0

Rio Grande do Sul 0 81 313 54 1 0
Santa Catarina 0 45 204 33 0 0
Total 0 475 3766 500 12 2
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Tabela 7.34: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao classica com fatores exégenos a partir do DEA-CCR, por unidade da federagao
(UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica

UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 3 106 152 36 7 0
Goids 0 49 48 21 0 0

Mato Grosso 3 45 58 4 2 0
Mato Grosso do Sul 0 12 46 11 5 0
Nordeste 10 462 884 178 22 0
Alagoas 1 22 65 10 1 0

Bahia 4 83 243 42 4 0

Ceara 0 45 118 10 1 0
Maranhao 0 17 88 34 10 0
Paraiba 4 110 74 12 0 0
Pernambuco 1 44 88 35 2 0
Piaui 0 61 101 14 0 0

Rio Grande do Norte 0 61 76 8 3 0
Sergipe 0 19 31 13 1 0

Norte 1 115 171 66 12 0
Acre 0 7 10 2 0 0
Amazonas 0 10 30 13 1 0
Amapa 0 3 3 4 0 0

Para 0 17 58 28 4 0
Rondonia 0 11 28 8 0 0
Roraima 0 0 1 3 4 0
Tocantins 1 67 41 8 3 0
Sudeste 18 438 684 231 39 1
Espirito Santo 1 19 47 8 0 0
Minas Gerais 7 270 431 108 8 1
Rio de Janeiro 1 47 29 5 2 0
Séo Paulo 9 102 177 110 29 1

Sul 2 384 604 115 14 0
Parana 0 102 229 51 6 0

Rio Grande do Sul 2 171 235 39 2 0
Santa Catarina 0 111 140 25 6 0
Total 34 1505 2495 626 94 1
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Tabela 7.35: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao quantilica na mediana com fatores condicionantes a partir do DEA-CCR, por
unidade da federa¢ao (UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica
UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 0 22 244 38 0 0
Goids 0 4 94 20 0 0
Mato Grosso 0 16 89 7 0 0
Mato Grosso do Sul 0 2 61 11 0 0
Nordeste 0 153 1264 134 5 0
Alagoas 0 7 87 5 0 0
Bahia 0 17 315 44 0 0
Ceara 0 10 150 13 1 0
Maranhao 0 17 123 9 0 0
Paraiba 0 19 165 15 1 0
Pernambuco 0 11 122 35 2 0
Piaui 0 49 122 5 0 0
Rio Grande do Norte 0 15 126 6 1 0
Sergipe 0 8 54 2 0 0
Norte 0 50 293 22 0 0
Acre 0 2 16 1 0 0
Amazonas 0 2 50 2 0 0
Amapa 0 2 7 1 0 0
Para 0 14 87 6 0 0
Rondonia 0 16 28 3 0 0
Roraima 0 3 4 1 0 0
Tocantins 0 11 101 8 0 0
Sudeste 0 75 1039 286 7 4
Espirito Santo 0 16 51 8 0 0
Minas Gerais 0 50 693 80 1 1
Rio de Janeiro 0 3 68 12 1 0
Séo Paulo 0 6 227 186 5 3
Sul 0 183 803 131 2 0
Parand 0 46 306 36 0 0
Rio Grande do Sul 0 85 301 61 2 0
Santa Catarina 0 52 196 34 0 0
Total 0 483 3643 611 14 4
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Tabela 7.36: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao quantilica na mediana com fatores exdégenos a partir do DEA-CCR, por
unidade da federa¢ao (UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica
UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 1 98 158 37 10 0
Goids 0 42 54 20 2 0
Mato Grosso 1 43 60 5 3 0
Mato Grosso do Sul 0 13 44 12 5 0
Nordeste 9 416 902 205 24 0
Alagoas 1 18 66 13 1 0
Bahia 4 70 247 51 4 0
Ceara 0 42 118 14 0 0
Maranhao 0 14 85 38 12 0
Paraiba 3 100 85 12 0 0
Pernambuco 1 41 87 38 3 0
Piaui 0 54 104 18 0 0
Rio Grande do Norte 0 60 s 8 3 0
Sergipe 0 17 33 13 1 0
Norte 0 102 180 68 15 0
Acre 0 7 9 3 0 0
Amazonas 0 8 32 12 2 0
Amapa 0 3 3 4 0 0
Para 0 15 59 28 5 0
Rondonia 0 9 29 9 0 0
Roraima 0 0 0 4 4 0
Tocantins 0 60 48 8 4 0
Sudeste 17 394 708 247 44 1
Espirito Santo 1 17 48 9 0 0
Minas Gerais 6 239 451 116 12 1
Rio de Janeiro 2 44 31 5 2 0
Séo Paulo 8 94 178 117 30 0
Sul 1 298 679 122 19 0
Parana 0 79 245 55 9 0
Rio Grande do Sul 1 135 269 40 4 0
Santa Catarina 0 84 165 27 6 0
Total 28 1308 2627 679 112 1
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7.2.2 A Partir do Método DEA-BCC

Os resultados obtidos pela técnica DEA-BCC, de maneira geral, sao muito
parecidos com os gerados pelo DEA-CCR. Isto é constatado pelos dados
contidos nas Tabelas 7.37, 7.38 e 7.39 a partir das quais se verifica que as
duas técnicas fornecem resultados semelhantes. Situacao analoga se d& com
os modelos de regressao classica e quantilica na mediana.

Tabela 7.37: Medidas descritivas da eficiéncia técnica estimadas pelos mode-
los DEA-BCC, regressao classica e regressao quantilica ().

Modelo
Medida DEA Regressao cléssica Regressao quantilica
BCC Fatores Fatores
condicionantes | exdgenos | condicionantes | exdégenos

Minimo 0.0774 0.3824 0.0000 0.3915 0.0000
12 Quartil 0.4093 0.4766 0.3515 0.4861 0.3505
Mediana 0.5073 0.4994 0.4468 0.5071 0.4448
Média 0.5249 0.5002 0.4636 0.5072 0.4624
32 Quartil 0.6198 0.5231 0.5545 0.5274 0.5543
Maximo 1.0000 0.6282 1.0000 0.6126 1.0000
Desvio padrao | 0.1652 0.0335 0.1597 0.0303 0.1608
Coef. variacao | 0.3148 0.0671 0.3444 0.0596 0.3479

(M Regressao classica e quantilica onde a varidvel dependente
é a eficiéncia gerada pelo DEA-BCC.

No que se refere a quantidade de municipios conforme as faixas de efi-
ciencia adotadas neste trabalho, as duas técnicas DEA conduzem as mesmas
conclusoes, uma vez que os resultados sao parecidos.

O mesmo nao ocorre nos modelos de regressao estimados pelos fatores
condicionantes. Aqueles gerados a partir do DEA-BCC apresentam quase
todos os municipios com eficiéncias no intervalo [0.4, 0.6), cerca de 99.73%
na regressao classica e 99.90% na regressao quantilica, enquanto que nes-
ses modelos, quando gerados pelo DEA-CCR, a quantidade de municipios é
melhor distribuida nas faixas de eficiencias. Esta é a situacao onde os dois
métodos de analise envoltoria de dados geram resultados mais divergentes.
No entanto, quando esta comparacgao ¢é feita entre os modelos de regressao
gerados pelo mesmo DEA-BCC, os resultados voltam a ser similares.

Esta andlise também pode ser realizada através de uma inspecgao visual.
As Figuras 7.4, 7.5 e 7.6 exibem os histogramas com suas respectivas den-
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Tabela 7.38:

regressao quantilica (V.

Quantidade de municipios de acordo com as medidas de
eficiéncia técnica estimadas pelos modelos DEA-BCC, regressao cléssica e

Modelo
Eficiéncia | DEA Regressao cléassica Regressao quantilica
técnica | BCC Fatores Fatores
condicionantes | exdgenos | condicionantes | exdgenos
0.0F0.2 26 0 122 0 126
0.2F04 | 1078 4 1672 1 1661
0.4F0.6 | 2281 4742 2123 4750 2125
0.6 0.8 | 1041 9 655 4 659
0.8+ 1.0 250 0 182 0 183
1.0 79 0 1 0 1

() Regressao classica e quantilica onde a varidvel dependente
é a eficiéncia gerada pelo DEA-BCC.

Tabela 7.39: Percentual de municipios de acordo com as medidas de eficiéncia
técnica estimadas pelos modelos DEA-BCC, regressao clédssica e regressao

quantilica .

Modelo
Eficiéncia | DEA Regressao classica Regressao quantilica
técnica BCC Fatores Fatores
condicionantes | exégenos | condicionantes | exdgenos

0.0~0.2 | 0.55 0.00 2.57 0.00 2.65
0.2F04 | 22.67 0.08 35.16 0.02 34.93
0.4F0.6 | 47.97 99.73 44.65 99.90 44.69
0.6 0.8 | 21.89 0.19 13.77 0.08 13.86
0.8+1.0 | 5.26 0.00 3.83 0.00 3.85

1.0 1.66 0.00 0.02 0.00 0.02

(1) Regressio classica e quantilica onde a varidvel dependente
é a eficiéncia gerada pelo DEA-BCC.

sidades estimadas para os modelos aqui tratados. Nelas é possivel verificar
a similaridade existente, nao s6 entre os métodos de regressao, mas também
entre as duas técnicas DEA.

Para uma descricao dos resultados no ambito regional ou estadual, as
Tabelas 7.41 a 7.46 fornecem os dados necessarios para tal e corroboram
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todas as analises realizadas até o presente. No que diz respeito a comparacao
entre os modelos de regressao, a semelhanca entre as previsoes geradas pelos
dois métodos é tao grande que em alguns casos os resultados sao exatamente
iguais (ver Tabelas 7.44 ¢ 7.46).

Finalmente, a Tabela 7.40 mostra os coeficientes de correlacao linear
calculados para verificar a relacao existente entre os modelos de regressao
classica e quantilica, onde o quantil de interesse é a mediana, obtidos através
dos fatores condicionantes e exdgenos. Considerando a varidvel dependente
como sendo a eficiéncia técnica obtida a partir do DEA-CCR, os resulta-
dos para os modelos com fatores condicionantes e exégenos foram 0.9918 e
0.9971, respectivamente. Quando a variavel dependente sao as medidas de
eficiéncia geradas pela técnica DEA-BCC, os coeficientes de correlagao ob-
tidos foram 0.9520 para os modelos de regressao com fatores condicionantes
e 0.9979 para os modelos com fatores exdgenos. Estes resultados ratificam
todas as analises comparativas feitas até entao, inclusive aquelas realizadas
através da visualizacao grafica. Ou seja, as duas técnicas geram, de fato, esti-
mativas semelhantes, principalmente quando os fatores exégenos sao levados
em consideracao, uma vez que, nestes casos, a correlacao linear existente é
quase perfeita.
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Figura 7.4: Histograma das medidas de eficiéncia geradas pelo DEA-BCC.
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Figura 7.5: Histogramas das medidas de eficiéncia geradas pelos modelos de regressio
classica e quantilica com fatores condicionantes, a partir do DEA-BCC.
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Figura 7.6: Histogramas das medidas de eficiéncia geradas pelos modelos de regressao
classica e quantilica com fatores exdgenos, a partir do DEA-BCC.
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Tabela 7.40: Coeficientes de correlacao linear entre os métodos de regressao
classica e quantilica para a mediana, de acordo com os fatores.

Coeficientes de correlacao linear
Fatores } }
A partir do DEA-CCR | A partir do DEA-BCC
Condicionantes 0.9918 0.9520
Exégenos 0.9971 0.9979
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Tabela 7.41: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo DEA-
BCC, por unidade da federagao (UF) e por regiao.

Regiao Eficiéncia técnica

UF 00FO02 | 02H04 | 04F06 | 0.6F0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 2 85 131 62 20 4
Goids 0 39 43 27 8 1

Mato Grosso 2 39 51 17 3 0
Mato Grosso do Sul 0 7 37 18 9 3
Nordeste 10 319 827 320 59 21
Alagoas 1 17 61 18 2 0

Bahia 2 61 217 s 16 3

Ceara 0 34 107 29 3 1
Maranhéao 0 6 70 59 8 6
Paraiba 5 67 101 20 5 2
Pernambuco 1 15 92 45 12 5
Piaui 0 41 88 38 7 2

Rio Grande do Norte 0 58 66 20 3 1
Sergipe 1 20 25 14 3 1

Norte 3 85 163 83 25 6
Acre 0 7 6 5 1 0
Amazonas 0 6 30 15 3 0
Amapi 0 1 4 4 0 1

Pard 0 15 50 31 10 1
Rondonia 0 7 23 15 2 0
Roraima 0 0 1 3 2 2
Tocantins 3 49 49 10 7 2
Sudeste 6 293 621 358 96 37
Espirito Santo 0 21 42 9 2 1
Minas Gerais 1 187 386 208 34 9
Rio de Janeiro 3 36 28 8 7 2
Séo Paulo 2 49 165 133 53 25

Sul 5 296 539 218 50 11
Parana 1 75 189 95 22 6

Rio Grande do Sul 2 144 218 65 19 1
Santa Catarina 2 7 132 58 9 4
Total 26 1078 2281 1041 250 79
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Tabela 7.42: Quantidade de municipios totalmente eficientes, segundo a eficiéncia
técnica relativa com base no total de municipios de cada Estado, gerada pelo DEA-BCC,
por unidade da federagao (UF) e por regido.

Regiao Quantidade de municipios
Eficientes

UF Total Absoluta | Relativa (%)
Centro-Oeste 304 4 1.32
Goias 118 1 0.85
Mato Grosso 112 0 0.00
Mato Grosso do Sul 74 3 4.05
Nordeste 1556 21 1.35
Alagoas 99 0 0.00
Bahia 376 3 0.80
Ceard 174 1 0.57
Maranhao 149 6 4.03
Paraiba 200 2 1.00
Pernambuco 170 5 2.94
Piaui 176 2 1.14
Rio Grande do Norte 148 1 0.68
Sergipe 64 1 1.56
Norte 365 6 1.64
Acre 19 0 0.00
Amazonas 54 0 0.00
Amapé 10 1 10.00
Para 107 1 0.93
Rondonia 47 0 0.00
Roraima 8 2 25.00
Tocantins 120 2 1.67
Sudeste 1411 37 2.62
Espirito Santo 75 1 1.33
Minas Gerais 825 9 1.09
Rio de Janeiro 84 2 2.38
Sao Paulo 427 25 5.85
Sul 1119 11 0.98
Parana 388 6 1.55
Rio Grande do Sul 449 1 0.22
Santa Catarina 282 4 1.42
Total 4755 79 1.66
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Tabela 7.43: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao classica com fatores condicionantes a partir do DEA-BCC, por unidade da
federagao (UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica
UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 0 0 304 0 0 0
Goids 0 0 118 0 0 0
Mato Grosso 0 0 112 0 0 0
Mato Grosso do Sul 0 0 74 0 0 0
Nordeste 0 1 1554 1 0 0
Alagoas 0 0 99 0 0 0
Bahia 0 0 376 0 0 0
Ceara 0 0 174 0 0 0
Maranhao 0 0 149 0 0 0
Paraiba 0 0 199 1 0 0
Pernambuco 0 0 170 0 0 0
Piaui 0 0 176 0 0 0
Rio Grande do Norte 0 1 147 0 0 0
Sergipe 0 0 64 0 0 0
Norte 0 0 365 0 0 0
Acre 0 0 19 0 0 0
Amazonas 0 0 54 0 0 0
Amapa 0 0 10 0 0 0
Para 0 0 107 0 0 0
Rondonia 0 0 47 0 0 0
Roraima 0 0 8 0 0 0
Tocantins 0 0 120 0 0 0
Sudeste 0 2 1402 7 0 0
Espirito Santo 0 0 75 0 0 0
Minas Gerais 0 2 822 1 0 1
Rio de Janeiro 0 0 84 0 0 0
Séo Paulo 0 0 421 6 0 0
Sul 0 1 1117 1 0 0
Parana 0 0 387 1 0 0
Rio Grande do Sul 0 1 448 0 0 0
Santa Catarina 0 0 282 0 0 0
Total 0 4 4742 9 0 0
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Tabela 7.44: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao classica com fatores exégenos a partir do DEA-BCC, por unidade da federagao
(UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica

UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 13 115 122 40 14 0
Goids 6 45 46 16 5 0

Mato Grosso 7 54 43 5 3 0
Mato Grosso do Sul 0 16 33 19 6 0
Nordeste 31 539 741 195 50 0
Alagoas 3 31 55 8 2 0

Bahia 3 112 202 50 9 0

Ceara 1 56 98 17 2 0
Maranhao 1 30 77 31 10 0
Paraiba 17 105 59 15 4 0
Pernambuco 1 51 83 24 11 0
Piaui 0 66 7 27 6 0

Rio Grande do Norte 2 66 60 17 3 0
Sergipe 3 22 30 6 3 0

Norte 11 112 166 52 24 0
Acre 1 6 9 3 0 0
Amazonas 1 14 26 12 1 0
Amapa 0 3 4 2 1 0

Para 1 20 56 21 9 0
Rondonia 1 9 28 7 2 0
Roraima 0 1 2 1 4 0
Tocantins 7 59 41 6 7 0
Sudeste 35 459 622 232 63 0
Espirito Santo 1 28 39 6 1 0
Minas Gerais 13 284 388 123 17 0
Rio de Janeiro 8 41 23 7 5 0
Séo Paulo 13 106 172 96 40 0

Sul 32 447 472 136 31 1
Parana 3 126 186 60 13 0

Rio Grande do Sul 16 212 164 45 12 0
Santa Catarina 13 109 122 31 6 1
Total 122 1672 2123 655 182 1
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Tabela 7.45: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao quantilica com fatores condicionantes a partir do DEA-BCC, por unidade da
federagao (UF) e por regido.

Regiao Eficiéncia técnica
UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 0 0 304 0 0 0
Goids 0 0 118 0 0 0
Mato Grosso 0 0 112 0 0 0
Mato Grosso do Sul 0 0 74 0 0 0
Nordeste 0 1 1555 0 0 0
Alagoas 0 0 99 0 0 0
Bahia 0 0 376 0 0 0
Ceara 0 0 174 0 0 0
Maranhao 0 0 149 0 0 0
Paraiba 0 0 200 0 0 0
Pernambuco 0 0 170 0 0 0
Piaui 0 0 176 0 0 0
Rio Grande do Norte 0 1 147 0 0 0
Sergipe 0 0 64 0 0 0
Norte 0 0 365 0 0 0
Acre 0 0 19 0 0 0
Amazonas 0 0 54 0 0 0
Amapa 0 0 10 0 0 0
Para 0 0 107 0 0 0
Rondonia 0 0 47 0 0 0
Roraima 0 0 8 0 0 0
Tocantins 0 0 120 0 0 0
Sudeste 0 0 1407 4 0 0
Espirito Santo 0 0 75 0 0 0
Minas Gerais 0 0 825 0 0 0
Rio de Janeiro 0 0 84 0 0 0
Séo Paulo 0 0 423 4 0 0
Sul 0 0 1119 0 0 0
Parana 0 0 388 0 0 0
Rio Grande do Sul 0 0 449 0 0 0
Santa Catarina 0 0 282 0 0 0
Total 0 1 4750 4 0 0
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Tabela 7.46: Quantidade de municipios, segundo a eficiéncia técnica gerada pelo método
de regressao quantilica com fatores exégenos a partir do DEA-BCC, por unidade da fe-
deragéo (UF) e por regiao.

Regiao Eficiéncia técnica

UF 00FHO02 | 0204 | 04F0.6 | 0.6F-0.8 | 0.8F1.0 | 1.0
Centro-Oeste 9 120 122 40 13 0
Goids 3 47 47 17 4 0

Mato Grosso 6 57 41 5 3 0
Mato Grosso do Sul 0 16 34 18 6 0
Nordeste 36 525 740 204 51 0
Alagoas 4 31 54 8 2 0

Bahia 3 109 202 53 9 0

Ceara 1 57 98 16 2 0
Maranhéo 1 27 73 38 10 0
Paraiba 19 103 59 15 4 0
Pernambuco 1 50 82 25 12 0
Piaui 0 62 80 28 6 0

Rio Grande do Norte 4 63 64 14 3 0
Sergipe 3 23 28 7 3 0

Norte 9 114 166 50 25 1
Acre 1 6 9 3 0 0
Amazonas 1 13 28 10 2 0
Amapa 0 2 5 2 0 1

Para 0 25 52 21 9 0
Rondonia 1 8 28 8 2 0
Roraima 0 0 3 1 4 0
Tocantins 6 60 41 5 8 0
Sudeste 39 458 621 228 65 0
Espirito Santo 1 28 39 6 1 0
Minas Gerais 14 287 384 122 18 0
Rio de Janeiro 11 40 21 7 5 0
Séo Paulo 13 103 177 93 41 0

Sul 33 444 476 137 29 0
Parana 3 122 188 63 12 0

Rio Grande do Sul 16 211 170 41 11 0
Santa Catarina 14 111 118 33 6 0
Total 126 1661 2125 659 183 1
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Capitulo 8

Conclusoes

A presente dissertacao teve como objetivo a avaliagao estatistica da eficiéncia
do gasto publico municipal no Brasil, principalmente no que tange ao impacto
da idade do municipio e dos fatores externos a referida eficiéncia. Para tal, foi
utilizado como base o trabalho desenvolvido por Sampaio de Sousa, Cribari—
Neto e Stosi¢ (2003), que abordaram a andlise envoltéria de dados (DEA-
CCR e DEA-BCC), métodos de reamostragens (“jackknife”, “bootstrap” e
“jackstrap”), além de regressao cldssica e regressao quantilica.
As principais conclusoes estao sumariadas a seguir:

e Os métodos nao-paramétricos DEA-CCR e DEA-BCC se mostraram
eficazes no calculo das eficiéncias técnicas de municipalidades brasi-
leiras, principalmente com o uso do esquema “jackstrap”. Por sua
vez, essas medidas de eficiéncia se revelaram bastantes tuteis, como
variaveis dependentes, nos modelos paramétricos aqui utilizados: re-
gressao classica e regressao quantilica.

e De uma forma geral, os modelos de regressao classica e quantilica na
mediana obtidos a partir do DEA-CCR e do DEA-BCC apresentaram
resultados semelhantes. Contudo, a regressao quantilica, por atuar em
diferentes quantis, mostrou-se mais elucidativa, uma vez que a analise
dos seus resultados transcendeu os limites das medidas de centralidade.

e Os fatores exdgenos exercem fortes influéncias nas eficiéncias geradas
pelos modelos estimados através dos fatores condicionantes, chegando
a ser responsaveis, em alguns casos, por mais de 50% da eficiéncia dos
municipios. Como os fatores externos nao sao, em quase sua totalidade,
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possiveis de serem controlados, conclui-se, entao, que oferecer servigcos
de boa qualidade a populagao, por parte desses municipios, nao ¢ uma
tarefa facil.

Dos indicadores de localizacao, o efeito da vizinhanca entre as cidades
e do municipio situado no poligono da seca se apresentam estatisti-
camente significativos em todos os modelos analisados. Contudo, o
primeiro exerce um efeito positivo e, o segundo, como esperado, causa
impacto negativo. Assim, por razoes diferentes, sempre devem ser le-
vados em consideragao nas avaliagoes municipais.

Os municipios mais pobres tendem a administrar melhor seus escassos
recursos. Esta afirmativa tem suporte no percentual de domicilios cujo
chefe ganha até um salario minimo e na renda média do trabalhador,
que sao estatisticamente significativos.

Os indicadores administrativos sao importantes na avaliacao do mu-
nicipio. Quanto maior o poder dos conselhos municipais e quanto maior
o grau de informatizacao do municipio, maior é a tendéncia dessas ci-
dades prestarem bons servicos a comunidade. Isto porque os conselhos
fiscalizam a aplicacao dos recursos, diminuindo a corrupgao e o abuso
na distribuicao de verbas, enquanto que o uso de recursos computa-
cionais agiliza processos e diminui custos. Entretanto, os consorcios
municipais, ao contrario do que se esperava, tém impacto negativo, o
que sugere uma reformulacao dos mesmos para que o objetivo de mi-
nimizacao de gasto volte a ser atingido.

A estratégia administrativa para o recebimento de royalties deve ser
revista pelos minicipios, visto que esta receita afeta negativamente a
eficiéncia administrativa em todos os modelos estudados, inclusive nos
diversos quantis da regressao quantilica.

Os resultados relativos a idade do municipio, objeto central dessa dis-
sertacao, confirmam que a falta de estrutura administrativa e de ex-
periéncia em gestao publica onera os municipios jovens, tornando-os
ineficientes. Os resultados mostram ainda que cidades criadas a partir
de municipios pouco eficientes, ou mesmo ineficientes, tendem a operar
ineficientemente, enquanto que a divisao de municipios que tém boa
estrutura gerencial e experiéncia na gestao dos fundos municipais gera
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novas municipalidades com potencial para oferecer bons servicos as suas
populagoes. Assim, fica caracterizado o risco que ha ao se criar cida-
des sem levar em consideragao os critérios de eficiéncia tratatos nesta
dissertagao.

Uma complementacao e, até mesmo uma confirmacao das anélises rea-
lizadas neste trabalho pode ser concretizada através do modelo tobit, que
devido a algumas de suas caracteristicas se presta ao tipo de avaliagao ora
proposta.

116



Bibliografia

1]

2]

Anselin, L. (1988). Spatial Econometrics: Methods and Models. Dordre-
cht: Kluwer.

Banker, R.D., Charnes, A. e Cooper, W.W. (1984). Some models for
estimating technical and scale efficiencies in data envelopment analisys.
Management Science, 30:1078-1092.

Banker, R.D. e Gifford, J.L. (1988). A relative efficiency method for the
evaluation of public health nurse productivity. Mimeo.

Barbancho, A. G. (1970). Fundamentos e Possibilidades da Econometria.
Rio de Janeiro: Forum.

Basset, G. e Koenker, R. (1982). An empirical quantile function for linear
models with i.i.d. errors. Journal of the American Statistical Association,

77:407-415.
Buchinsky, M. (1994). Changes in the U.S. wage structure 1963-1987:

application of quantile regression. Econometrica, 62:405-458.

Buchinsky, M. (1997). Recent advances in quantile regression: a practi-
cal guideline for empirical research. Journal of Human Resources, 33:88-
126.

Charnes, A., Cooper, W.W. e Ferguson, R. (1955). Optimal estimation
of executive compensation by linear programming. Management Science,
1:138-151.

Charnes, A., Cooper, W.W. e Rhodes, E. (1978). Measuring efficiency
of decision making units. Furopean Journal of Operational Research,
1:429-44.

117



[10]

[11]

[12]

[14]

[15]

[16]

[17]

Charnes, A., Cooper, W.W., Seiford, L.M. e Stutz, J. (1982). A multipli-
cative model for efficiency analysis. Socio-economic Planning Sciences,
16:223-224.

Cribari-Neto, F. (2004). Asymptotic inference under heteroskedasticity
of unknown form. Computational Statistics and Data Analysis, 45:215-
233.

Cribari-Neto, F. e Zarkos, S. (2004). Leverage-adjusted heteroskedastic
bootstrap methods. Journal of Statistical Computation and Simulation,
74:215-232.

Davidson, R. & MacKinnon, J.G. (1993). Estimation and Inference in
Econometrics. New York: Oxford University Press.

Debreu, G. (1951). The coefficient of resource utilization. Econometrica,
19:273-292.

Devroye, L. e Krzyzak, A. (1999). On the Hilbert kernel density esti-
mate. Statistics and Probability Letters, 44:299-308.

Eicker, F. (1963). Asymptotic normality and consistency of the least
squares estomators for families of linear regressions. Annals of Mathe-
matical Statistics, 34:447-456.

Eicker, F. (1967). Limit theorems for regression with unequal and de-
pendent errors. In: Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on
Mathematical Statistics and Probability, Berkeley: University of Califor-
nia press, 1:59-82.

Farrel, M.J. (1957). The measurement of productive efficiency. Journal
of Roylal Statistical Society A, 120:253-281.

Greene, W.H. (1981). On the asymptotic bias of the ordinary least squa-
res estimator of the tobit model. Econometrica, 49:505-513

Gujarati, D.N. (2000). Econometria Bdsica. Sad Paulo: Makron Books.

Gutenbrunner, C., Jureckovd, J., Koenker, R. e Portnoy, S. (1993). Test
of linear hypotheses based on regression rank scores. Journal of Nonpa-
rametric Statistics, 2:307-331.

118



[22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Hall, P. e Sheather, S.J. (1988). On the distribution of a Studentized
quantile. Journal of the Royal Statistical Society B, 50:381-391.

Hendricks, W. e Koenker, R. (1992). Hierarchical Spline Models for Con-
ditional Quantiles and the Demand for Electricity. Journal of the Ame-
rican Statistical Association, 87:58-68.

Hinkley, D.V. (1977). Jackknifing in unbalanced situations. Technome-
trics, 19:285-292.

Hoel, P.G., Port, S.C., e Stone, C.J. (1978). Introdu¢io a Teoria das
Probabilidades. Rio de Janeiro: Interciéncia.

Horn, S.D., Horn, R.A. & Duncan, D.B. (1975). Estimating heteroske-
dastic variances in linear models. Journal of the American Statistical
Association, 70:380-385.

Huber, P.J. (1967). The behavior of maximum likelihood estimates un-
der non-standard condictions. In: Proceedings of the Fifth Berkeley Sym-
posium on Mathematical Statistics and Probability, Berkley: University
of California press, pp. 221-233.

Huskova, M. (1994). Some sequential procedures based on regression
rank scores. Journal of Nonparametric Statistcs, 3:285-298.

Koenker, R. e Basset, G. (1978). Regression quantiles. Econometrica,
46:33-50.

Koenker, R. e Machado, J. (1999). Goodness of fit and related inference
process for quantile regression. Journal of the American Statistical As-
soctation, 94:1296-1310.

Koenker, R. e Portnoy, S. (1996). Quantile regression. University of
Lllinois at Urbana-Champaign Working Paper, 97-100.

Koopmans, T.C. (1951). An analysis of production as an efficient combi-
nation of activities. In: Activity Analysis of Production and Allocation,
Cowles Commission for Research in Economics. New York: John Wiley
and Sons.

119



[33]

[37]

[38]

[39]

[41]

[42]

Maciel, M.C. (2001). A Dinamica das Mudang¢as na Distribui¢ao Salarial
e no Retorno a FEducacdo para Mulheres: Uma Aplicacao de Regressao
Quantilica. Dissertacao de Mestrado, Programa de Pods-graduagao em
Estatistica, Universidade Federal de Pernambuco.

MacKinnon, J.G. & White, H. (1985). Some heteroskedasticity-
consistent covariance matrix estimators with improved finite-sample pro-
perties. Journal of Econometrics, 29:305-25.

Matos, O.C. (2000). Econometria Bdsica: Teoria e Aplicagoes, 3* ed.
Sao Paulo: Atlas.

Mood, A.M., Graybill, F.A. e Boes, D.C. (1974). Introduction to the
Theory of Statistics, 3* ed. New York: McGraw-Hill.

Powell, J.L. (1986). Censored regression quatiles. Journal of Econome-
trics, 32:143-155.

Puccine, A.L. (1989). Introdu¢do a Programagao Linear. Rio de Janeiro:
LTC.

Sampaio de Sousa, M.C., Cribari-Neto, F. e Stosi¢, B. D. (2003). Explai-
ning DEA technical efficiency scores in an outlier corrected environment:
the case of public services in Brazilian municipalities. Texto para dis-
cussao, Universidade de Brasilia.

Seaver, B.L. e Triantis, K.P. (1989). The implications of using messy
data to estimate production-frontier-based technical efficiency measures.
Journal of Business and FEconomic Statistics, 7:49-59.

Siddiqui, M. (1960). Distribution of quantiles from a bivariate popula-
tion. Journal of Research of the National Bureau of Standards B, 64:145-
150.

Souza, T.C. (2004). Inferéncia em Modelos Heterosceddsticos na Pre-
senca de Pontos de Alavanca. Dissertacao de Mestrado, Programa de
Pés-graduacao em Estatistica, Universidade Federal de Pernambuco.

Stosi¢, B.D. e Sampaio de Souza, M.C. (2003). Jackstrapping DEA sco-
res for robust efficiency measurement. Anais do XXV Encontro Brasi-
lewro de Econometria, 2:1525-1540.

120



[44] Tobin. J. (1958). Estimation of Relationships for Limited Dependent
Variables. Econometrica, 26:24-36.

[45] White, H. (1980). A heteroskedasticity-consistent covariance matrix es-
timator and a direct test for heteroskedasticity. Econometrica, 48:817—
838.

[46] Wilson, P. (1993). Detecting influential observations in data envelop-
ment analysis. Journal of Productivity Analysis, 6:27-45.

[47] Wilson, P. (1995). Detecting influential observations in deterministic
non-parametric frontiers models. Journal of Business and Economic Sta-
tistics, 11:319-323.

121



