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SINOPSE

Os modelos andlise envoltéria de dados (DEA) e fronteira de produgio estocdstica (SF) obtém
estimativas da produtividade utilizando abordagens complementares, o que dificulta a
comparabilidade entre eles, particularmente quando se admite uma componente estocdstica nos
dados. Propomos: @) um critério de avaliagdo para a estimativa da produtividade obtida por
cada modelo — indice de erro de classificagio (IEC); ) uma abordagem empirica da simulagao
para comparar esses modelos; e ¢) uma versdo bayesiana para o modelo SF que permite derivar
o valor esperado do posto da produtividade.

Os resultados mostram que maiores IECs — resultados piores — estao relacionados com:
a) retornos varidveis de escala quando o DEA ¢ utilizado; 4) pequenas amostras (7 < 30)
quando o SF ¢ utilizado; e ¢) menor razio entre a varidncia da produtividade e a variincia do
rufdo, para os dois modelos (< 3).

ABSTRACT

Data envelopment analysis (DEA) and stochastic production frontier (SF) models obtain
productivity measures using complementary approaches, which makes the comparability
between these models a difficult task, especially when data has a stochastic component. We
propose: @) one criteria to evaluate the performance of each model in estimating the
productivity — the classification error index (CEI) — 4) an empirical Monte Carlo approach
to compare the performance of these models; and ¢) a Bayesian version for stochastic
production frontier that can estimate the expected value of the rank of productivity.

The results show that higher CEI — worst results — is related to: @) variable return of
scale when DEA is used; ) small sample (7 < 40) when SF is used; and ¢) lower ratio between
productivity (< 3) and error variance for both models.






1 INTRODUCAO

A medida da produtividade técnica ou econdmica tem muitas aplicagdes. Reguladores
utilizam medidas de produtividade para desenhar mecanismo de incentivo em setores
regulados, analistas utilizam para descrever de forma comparativa o estado de um
segmento de atividades. Em todos os casos admite-se que exista um conjunto de
agentes, ou unidades de decisao, que utiliza recursos para produzir, e o agente mais
eficiente é o que utiliza menor quantidade de fatores por unidade de produto, ou
vice-versa, que produza a maior quantidade de produto dada uma dotagao de
recursos.

Quando o processo produtivo envolve apenas um produto ou fator de produgio,
o agente tecnicamente mais eficiente ¢ o que tem a maior relagio entre as quantidades
de produto/fator. Quando o processo envolve mais que um produto e fator, e os
precos dos produtos e dos fatores sio conhecidos, o agente economicamente mais
eficiente é o que tem a maior relagio receita/custos. No entanto, os processos
produtivos sao mais complexos e funcionam com multiplos produtos e fatores, e,
freqiientemente, envolvem produtos e fatores que nao tém mercado ou que nao tém
prego conhecido.

Os modelos de fronteira de produgao deterministica ou estocdstica medem a
produtividade técnica de processos com multiplos produtos e fatores, e a
produtividade econdémica quando pelo menos um dos precos nao ¢ conhecido. Na
literatura existem dois modelos concorrentes: andlise envoltéria de dados (DEA) e
fronteira estocdstica (SF), e até onde os autores estio informados nio existe um
consenso sobre qual o modelo mais adequado. Um dos motivos ¢ a comparabilidade
entre eles. O DEA ¢ um modelo nio-paramétrico que supoe apenas a concavidade da
fun¢io de produgio e ignora o ruido contido no dado; por outro lado, o SF considera
o rufdo, mas depende da especifica¢io funcional da fungio de produgio.

Um resumo do SF e uma breve histéria do pensamento no assunto podem ser
vistos em Kumbhakar e Lovell (2000). A literatura sobre DEA ¢ muito extensa,
comegou com Farrell (1957), foi colocada como um problema de otimizagio por
Charnes, Cooper ¢ Rodes (1979) e estendido por diversos autores. Mais
recentemente, diversos autores tém buscado comparar as duas abordagens, em
particular Cubbin e Tzanidakis (2000) apresentam uma discussao interessante.

Procurando aproximar as abordagens, Banker (1993) incorpora ao modelo DEA
a hipétese de que a produtividade tem uma distribui¢io de probabilidade, e que o
dado n3o tem ruido, para provar que a produtividade medida pelo DEA ¢ um
estimador de mdxima verossimilhanga. No caso em que o dado no contém ruido, o
DEA ¢ entdo um modelo superior ao SF porque nao depende de hipéteses sobre a
forma da fungio de produgio e da distribui¢io de probabilidade da produtividade, e
obtém um estimador de méxima verossimilhanga.

No entanto, em muitos casos nao se pode rejeitar que o dado tem ruido, e
portanto nio é possivel garantir qual dos dois modelos ¢ o mais adequado. Na falta de

1. Pode-se argumentar que, na verdade, todos os agentes sdo igualmente eficientes, e que as eventuais
improdutividades decorrem da omissdo de alguns custos ou restricdes relevantes. Portanto, os resultados de medidas de
produtividade sdo condicionais aquela lista de produtos e fatores.

Ipea texto para discussao | 1069 | fev 2005 1



um resultado tedrico, neste texto vamos comparar empiricamente o desempenho
desses modelos, considerando que o dado contém ruido e buscando identificar as
situagbes em que esses modelos sejam mais vulnerdveis.

Admitindo que a fragilidade dos dois modelos nao estd relacionada com o
ndmero de fatores e produtos, e aceitando a limitagdo da fronteira estocdstica que nio
dispoe ainda de um modelo amplamente aceito para multiplos produtos e fatores,’
vamos considerar um processo produtivo com dois fatores e um produto, ou o que é
equivalente, um fator e dois produtos.

A capacidade de cada um dos modelos de avaliar a produtividade ¢,
naturalmente, a capacidade de recuperar o verdadeiro valor da produtividade de cada
agente, ou, pelo menos a verdadeira ordenagio dos agentes segundo a sua
produtividade. Uma forma de comparar os modelos ¢ submeter aos dois modelos um
mesmo conjunto de dados para o qual conhecemos os valores verdadeiros da
produtividade e comparar os erros cometidos por cada um dos modelos. Para esse
exercicio empirico serdo geradas amostras de 500 observagoes, que serdo submetidas a
cada um dos modelos, exercicio replicado 30 vezes para obter uma estimativa da
incerteza dos estimadores da produtividade. O trabalho estd organizado em quatro
se¢oes, incluindo esta introdugdo. A Se¢do 2 apresenta a metodologia, a Se¢do 3 os
resultados e a Segao 4 conclui.

2 METODOLOGIA

O modelo DEA constréi uma envoltéria dos dados resolvendo repetidamente — para
cada uma (7) das NV unidades de decisio — o problema (1), onde a produtividade ¢é
medida pela distAncia 0 entre cada observagio e a envoltéria. O modelo da fronteira
de producio estocdstica é descrito por (2), onde a medida de produtividade (—#) ¢é
identificada admitindo que tenha uma distribui¢ao assimétrica, no caso, que tenha
distribui¢io normal truncada no 0.

min 6, tal que 3" Ay, > = y; YA =<8x k=1..p(1)
y=xB+e

onde:
e=v—u v-N(0,0°) e u-N°0,T) )

O modelo DEA foi calculado utilizando o algoritmo de Coelli (19964 ¢ 4). O
modelo SF pode ser especificado e estimado na forma cldssica ou bayesiana. No caso
cléssico, Coelli (19964 ¢ b), o modelo é estimado por mdxima verossimilhanga. Essa
abordagem obtém estimativas pontuais de todos os parimetros, e em particular da
produtividade {#} com o qual podemos calcular o posto correspondente p(i).

No caso bayesiano, ver Fonseca (2004) e um resumo no Apéndice, o modelo
equivalente foi estimado utilizando o método das Cadeias de Markov de Monte

2. 0 DEA, ao contrario do SF, considera situacbes de multiplos produtos e fatores. A literatura recente de SF tem
propostas para corrigir essa produtividade. Fernandez, Koop e Steel (2000) e Medrano e Migon (2003) propdem modelos
que consideram mdltiplos produtos e fatores dentro da abordagem do SF.
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Carlo (MCMC) [ver Gamerman (1997)], que obtém uma amostra da distribuigao
dos estimadores, e em particular da distribui¢ao do estimador da produtividade {z}.
Nesse caso, podemos calcular o posto correspondente a cada realizagio da
distribui¢ao da produtividade e, portanto, obter o seu valor esperado E(p(u)).
Estatistica que ¢ diferente de p(#) pois a operagao posto ndo ¢ linear. Serd visto a
seguir que £(p), que sé pode ser obtida através do estimador de MCMC, apresenta

maior capacidade de recuperar o verdadeiro ordenamento das unidades de decisdo.

Quando se dispde de apenas uma, ou um ndmero insuficiente de observagoes
por agente, é necessdrio introduzir uma hipdtese para distinguir ruido de informagao.
Em geral, admite-se que a distribui¢do da produtividade ¢ assimétrica, sob o
argumento de que o maior contingente de agentes encontra-se préximo da fronteira.
Distinguir, empiricamente, a distribui¢ao do ruido da distribui¢do da produtividade
pode ser um problema especialmente quando a amostra for pequena. Liseo e
Loperfido (2004) provam que existe uma probabilidade positiva de que o estimador
de mdxima verossimilhanga seja infinito para amostras muito pequenas. Por exemplo,
para n = 10 essa probabilidade ¢ de 50%, mas para 7 = 30, essa probabilidade ¢ de
13%. Naturalmente isso impde uma limitagio ao uso de fronteira de produgio
estocdstica quando a amostra ¢ pequena. No nosso exercicio utilizamos uma amostra
de 7 = 500, mas verificamos o efeito da redu¢io do tamanho da amostra.

O DEA ¢ um modelo ndo-paramétrico que, portanto, nao tem um processo
gerador de dados explicito. Por esse motivo, os dados foram gerados utilizando o
modelo SF e as produtividades avaliadas, repetidamente — 30 vezes — para avaliar a
distribui¢o do erro do estimador. Gerado dessa forma o exercicio introduz um viés a
favor da SF uma vez que este dispoe de informagao adicional sobre a forma da fun¢io
de produgio.

O desempenho de cada modelo foi avaliado segundo dois critérios. A capacidade
de recuperar a verdadeira ordenacio entre os agentes ¢ o viés da estimativa
produtividade (V). A capacidade de recuperar a verdadeira ordenagio foi medida pelo
indice de erro de classificagao (IEC). O primeiro critério mede o desvio entre o posto
verdadeiro e o posto estimado para cada percentil 4. Assim, IEC (10%) ¢é a proporgao
dos agentes para os quais o desvio entre o posto verdadeiro e o estimado ¢ maior do
que 10%. Naturalmente, quanto maior o valor de IEC pior o resultado, e isso é tao
mais relevante quanto para maior o valor de ¢. Formalmente temos:

IEC (g|u,2) = 2 fp(d|u) — p(i|2))
onde:

fix) = 1se |x| > giV;

plilu) = posto do i-ésimo agente, dado o conjunto das produtividades
verdadeiras; e

p(#]4) = posto do i-ésimo agente, dado o conjunto das produtividades estimadas.

Por construgao, espera-se que o valor desse indice seja menor para maiores
valores de ¢. Como elemento de comparagao foi construido também um IEC

supondo que a produtividade foi sorteada de uma distribui¢ao uniforme — esse
indice serd chamado de IEC nao-informativo (IECNI).
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O outro critério é uma medida do desvio entre o valor médio da produtividade
medido por classe de percentil, formalmente:

‘/(7) = (ziDI(q>E(ﬁ,') - ziD](q)E(u,'))/q*N
onde /(g) é o conjunto das produtividades dos agentes pertences ao intervalo
lg—Dg, q + Dq].

Os dois modelos tém limita¢des conhecidas. O SF ¢ vulnerdvel: @) ao tamanho
da amostra, pois para amostras pequenas nio ¢ possivel distinguir a distribuigao do
ruido da distribui¢io da produtividade;’ 4) i propor¢io entre a varidncia da
produtividade do ruido e da produtividade -y = T/(0" + T°), pois quando esse
parimetro tende a 0 a distribui¢do de (¢ — #) tende 2 distribui¢io normal e nio ¢é
possivel mais estimar as produtividades; e ¢) ao erro de especificagio da forma
funcional. Por outro lado, 0 DEA € vulnerdvel: ) a nio utilizacao da informacao dos
determinantes da produtividade quando conhecidos; ) 4 magnitude relativa do
ruido; ¢) a forma da fung¢do de produgio, pois para retornos varidveis de escala o DEA
tende a considerar na fronteira uma propor¢io maior dos agentes, reduzindo a sua
capacidade de distinguir entre os agentes; e finalmente 4) a existéncia de ponto
espurio.

De forma resumida as propriedades do DEA sio: @) nao-paramétrico; b) ignora
o ruido contido no dado, misturando ruido com a medida de produtividade; ¢) a
existéncia de ponto esptrio prejudica o resultado; e d) tempo de processamento
proporcional a quarta poténcia do tamanho da amostra. Por outro lado, o SF: a) ¢
paramétrico e depende da forma funcional; 4) separa do dado o que ¢ informagao; )
depende, quando se dispde de um nimero insuficiente de observagoes por agente, da
hipétese sobre o formato da distribui¢io da produtividade; @) permite incorporar
informagdo relativa aos determinantes da produtividade, o que pode ser critico
quando Y é pequeno;’ ¢) nio distingue produtividade do ruido quando a amostra ¢
pequena (N < 30); e fj tempo de processamento proporcional ao tamanho da
amostra.

3 RESULTADOS

Inspirado nas condigbes de vulnerabilidade dos dois modelos, foram definidos seis
conjuntos de dados, que foram gerados de uma fungio de produgio translog:

Lg(ql) = Bo"' Bl lg(xi) + leg(wl) + Ba lg(xi)z"' [34 lg(wi)z"' Bs lg(xl)lg(wl) —u+e

e - N0,0), u, ~N(@OT)
onde B = £ (0,3, 0,7, -0,1, 0,1, 0,2) que corresponde a fun¢io de produgio com
retornos constantes de escala quando 4 = 1. A alteragdo da forma da fun¢io ¢ obtida

multiplicando todos os coeficientes, exceto o intercepto, por um fator 4. Isso faz com
que a fungdo deixe de apresentar retornos constantes.

3. Liseo e Loperfido (2004) provam que existe uma probabilidade positiva de que o estimador de maxima
verossimilhanca seja infinito para amostras muito pequenas. Por exemplo, para 7= 10 essa probabilidade chega a 50%,
mas para 7= 30, ela cai para 13%.

4. A distribuicao do estimador da produtividade é da forma «|y— Xo ~ /(1 = \y)Zd + y (y— Xb), ycz), que mostra que
a medida que y reduz cresce a importancia dos determinantes da produtividade.
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TABELA 1
DEFINICAO DAS AMOSTRAS

Amostra K % N (o] o*
R 1 09 500 0,5 0
K 2 09 500 0,5 0
G 1 04 500 0,5 0
N 1 09 50 0,5 0
aly 1 09 500 2 0
D 1 0,4 500 0.5 oz

No Apéndice ¢ mostrado o diagrama de dispersio de log(x1/g) x log(wl/g),
onde as esferas distinguem o efeito do ruido, as mais claras excluem e as mais escuras
incluem. Os grdficos sugerem, para cada amostra, o efeito do ruido sobre os
resultados, explicitando as duas fronteiras, a efetiva e a decorrente, de ignorar o ruido.

As Tabelas 2 e 3 mostram, respectivamente, o valor esperado e o desvio-padrio
do IEC para percentis selecionados para o DEA e o SF medido pelo E(P). Essas
tabelas serdo analisadas de vdrias formas. Mas inicialmente considere os percentis 10’
e 25, que correspondem a proporgao dos pontos em que os métodos cometem erros
de classificagao superior a um decil e um quartil, respectivamente. Para o decil vemos
que os dois modelos cometem erros elevados e sao pouco melhores que a auséncia de
modelo. J4 para o quartil os modelos s3o expressiva e significativamente, do ponto de
vista estatistico, melhores do que a auséncia de modelo, e mais 0 DEA e o SF tém
desempenhos diferentes entre si e dependentes da amostra {7, 4, g, #, s, d}.

TABELA 2
VALOR ESPERADO DO IEC POR PERCENTIL — METODO

DEA Felo(d)

P IECNI

0,10 0,82 048 060 072 047 052 062 047 048 07 0,51 048 0,51
015 076 032 046 061 034 035 047 032 033 060 039 032 0,36
020 070 021 035 051 021 023 036 0,21 0,21 050 025 021 0,24
025 065 013 02 042 015 014 0,27 0,13 0,13 0,42 0,19 0,13 0,16
030 060 008 019 035 008 008 0,20 0,07 008 034 012 008 0,10
035 05> 004 014 028 006 005 014 0,04 004 027 009 004 006
040 050 002 009 022 003 003 0,10 002 002 022 005 0,02 0,03
045 045 0,0 006 017 002 001 006 0,01 0,01 0,17 0,03 0,01 0,02

050 040 0,01 0,04 013 001 001 004 0,01 0,00 0,13 0,01 0,01 0,01
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TABELA 3
DESVIO-PADRAO DO ESTIMADOR DO IEC — METODO

DEA FelP*

P IECN
R K G N s D Ref k G n s ad

0,10 002 002 0,02 0,02 0,07 0,04 0,03 0,02 0,03 0,02 0,08 0,03 0,02
015 002 003 003 0,02 0,07 0,04 0,03 0,02 0,03 0,02 0,08 0,02 0,02
020 002 002 003 0,02 0,07 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,07 0,02 0,02
025 002 002 002 0,02 0,06 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,07 0,02 0,02
030 002 002 0,02 0,02 0,04 0,02 0,02 0,01 0,01 0,02 0,05 0,01 0,02
035 002 0,01 0,02 0,02 0,03 0,01 0,02 0,01 0,01 0,02 0,04 0,01 0,01
040 002 0,01 0,02 0,02 0,03 0,01 0,02 0,01 0,01 0,02 0,03 0,01 0,01
045 002 0,01 0,01 0,02 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00 0,02 0,03 0,00 0,01

0,50 002 000 001 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00

Os resultados serdo comparados testando a hipdtese de que a diferenca entre as
estimativas é nula. Assim, foi calculado E(X)/V(E(X)A.5, onde X = IEC|DEA —
IEC|SF), razao que, sob normalidade, tem distribuigao /V(0,1). A Tabela 4 compara
para cada amostra {r, k, g, n, s, d}, os dois modelos, considerando as duas medidas
derivadas da SF, p(#) e E(p).

TABELA 4
COMPARANDO METODOS: SIGNIFICANCIA (IEC|DEA - IEC|SF)

DEA X Ad) DEAX AA

g R k G n s D R k G N s d
0,10 1 18 1 -2 5 16 -3 16 -6 -8 2 13
0,15 0 19 1 -3 3 17 0 20 -6 -6 2 17
0,20 0 22 1 -2 2 19 3 25 -2 -6 4 21
0,25 0 23 0 -2 2 18 4 26 5 -3 6 22
0,30 0 24 1 -3 1 18 6 29 11 -3 7 23
0,35 1 27 1 -3 2 18 6 33 16 0 8 22
0,40 1 22 0 -2 2 18 5 26 20 1 7 23
0,45 0 20 0 -1 1 15 5 23 25 2 6 20
0,50 1 18 0 -2 2 16 5 20 29 1 5 18

Os resultados mostram que:

* para a amostra de referéncia (r), o DEA e p(#) produzem resultados,
estatisticamente indistintos, mas quando comparado com o E(P), o IEC obtido com
o DEA ¢ signiﬁcativamente maior em todos os casos, exceto para o primeiro
percentil;

* para a amostra G, que distingue o efeito do pardmetro Y, o DEA e p(4) sao

indistintos, mas o IEC|DEA ¢ maior do que o IEC|E(P);
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* na amostra com dimensdo reduzida, o IEC|DEA ¢ significativamente menor
do que o IEC| p(#), mas nio quando comparado com o E(P); e

* para as demais amostras (k, 5, d) os resultados do IEC|SF sio significa-
tivamente menores do que o IEC|DEA para todos os percentis e para as duas medidas
(@), E(D).

TABELA 5
EFEITO DA PARAMETRIZACAO (IEC|/- IEC|ref)

, DEA|DEA, Ad|p(d) AplAp)

K G n s K* k G n s D k G n s D
010 20 44 0 6 16 1 4 3 1 17 1 36 9 1 18
015 21 52 2 3 15 1 54 5 1 17 1 49 9 1 17
020 22 56 0 3 15 1 55 4 1 20 1 58 9 1 18
025 23 59 2 3 14 1 57 5 1 18 1 57 7 1 18
03 23 55 1 2 14 2 59 5 1 19 2 61 7 1 17
035 26 55 2 2 15 1 54 5 1 20 1 52 4 1 17
040 21 49 2 2 16 1 48 4 1 19 147 2 0 1
045 20 47 2 2 16 0 48 3 1 16 0 37 2 0 8
0,50 17 47 0 1 16 -1 4 3 0 16 2 2 1 1 4

As amostras definidas na Tabela 1 diferem da amostra de referéncia () em
apenas um dos elementos. Isso permite atribuir ao elemento que variou a fonte do
efeito sobre a capacidade do modelo em medir a produtividade. A Tabela 5 apresenta
para o DEA e para o SF avaliado segundo as duas medidas p(#) e E(p), o efeito da
alteragdo da especificagio da amostra comparando cada uma delas com a amostra de
referéncia, exceto as colunas #* e 4.

A coluna £* refere-se 2 comparagio, para a amostra k, entre os resultados do
DEA supondo que a fungio de produ¢io tem retornos de escala varidveis e
constantes. A coluna 4 refere-se & comparagio, para a amostra 4, entre o modelo de
SF especificado com e sem os determinantes da produtividade.

Os resultados da Tabela 5 mostram que:
a) o efeito escala nio afeta o SF;

b) o efeito escala afeta o DEA nos dois casos, com a produtividade medida
supondo retornos de escala constantes e varidveis. Nesse tltimo caso o IEC ¢
significativamente maior do que o obtido com retornos constantes, sugerindo a
incapacidade do DEA em lidar com fung¢bes de produ¢io com retornos varidveis de
escala quando dado o ruido;

¢) a redugao do Y aumenta significativamente o IEC das duas abordagens;

d) a redugdo do tamanho da amostra afeta marginalmente o DEA, mas afeta de
forma significativa o SF;

e) o aumento da variincia do ruido afeta o DEA mas nio afeta o SF; e
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/) a omissio dos determinantes da produtividade (02) aumenta o erro de
classificacdo neste caso — Y = 0,4.”

Em seguida apresentamos os resultados para a medida de viés. A Tabela 6
apresenta a razao que testa a hipdtese de o desvio ser nulo, e a Tabela 7, o desvio
quadrdtico médio dessa medida.

TABELA 6
TESTANDO SE O VIES E NULO

DEA FE
r k g n s d r K g N s d
0,10 1 2 4 0 1 2 0 0 0 0 0 0
0,30 2 2 5 0 1 2 0 0 0 0 0 0
0,50 2 3 3 0 1 2 0 0 0 0 1 0
0,70 2 3 2 0 1 2 0 0 1 0 0 0
0,90 1 1 1 0 1 1 1 1 3 0 1 1

TABELA 7 . i
DESVIO QUADRATICO MEDIO
DEA FE
R K q n s d r I's G N s d

0,10 0,02 0,03 0,33 0,02 0,00 on 0,03 0,03 0,10 0,19 0,01 0,03
0,30 0,09 0,11 0,46 0,08 0,01 0,23 0,07 0,06 0,05 0,22 0,05 0,05
0,50 0,19 0,23 0,54 0,15 0,06 0,35 0,08 0,08 0,05 0,20 0,09 0,06
0,70 0,33 0,41 0,60 0,25 0,20 0,48 0,03 0,03 0,Mn 0,12 0,07 0,10
0,90 0,44 0,59 0,51 0,28 0,50 0,49 0,14 0,14 0,17 0,14 0,17 0,16

Os resultados mostram que:

a) o estimador da produtividade obtido pela fronteira ¢ nao-viesado e o obtido
pelo DEA ¢é viesado; e

b) o desvio quadritico médio do DEA ¢ superior ao obtido pelo SF.

As figuras do Grdfico 1 mostram os resultados relativos ao IEC para alguns dos
casos apresentados, onde a abscissa refere-se ao percentil para o qual o erro de
classificagao estd medido, e o sufixo (m, M) indica 0 menor e o maior valor do IEC
obtido na amostra em cada percentil, respectivamente, para o modelo DEA (dn, dM)
e do SF (fm, fM). Nas figuras a linha estacada no quadrante superior refere-se ao IEC
nao-informativo.

5. Resultados ndo apresentados mostram que essa caracteristica depende fortemente do nivel do pardmetro y, o que
estava previsto pela nota 4. Sempre que este parametro estiver em uma regido favordvel y da ordem de 0,9, a
introducdo de varidveis explicativas no modelo da produtividade é irrelevante, seja para o DEA ou para a SF.
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GRAFICO 1

COMPARANDO A DISTRIBUICAO DO IEC|DEA, IEC|SF PARA AS DIVERSAS AMOSTRAS
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GRAFICO 2
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A seguir, comentamos exercicios complementares que, apesar de realizados com

apenas uma replicagio, sio informativos. Na figura a4 esquerda do Grifico 3

apresentamos o IEC para a parametrizagao de referéncia, em que foram incluidos na
amostra 5% de pontos espirios — o produto (y) ¢ deslocado por um fator de 10 — e
submetido aos dois modelos. Pode-se observar que o efeito sobre o DEA ¢ maior do

que sobre o SF. Na figura a direita é apresentado o intervalo de variagio para a
amostra de referéncia e o resultado obtido pelo SF estimado, considerando
erradamente que a funcio de produgio é uma Cobb-Douglas. Pode-se observar que o
resultado piora mas fica ainda dentro do intervalo de densidade « posteriori do IEC.
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GRAFICO 3
RESULTADOS COMPLEMENTARES — PONTO ESPURIO E ERRO DE ESPECIFICACAO
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As figuras do Grdfico 4 avaliam os efeito da estimativa com dados em painel e o
do erro de especificagio da fun¢io de produgio. No caso do dado em painel o mesmo
agente ¢ representado por mais de uma observagio, e é imposta a restri¢ado de um
comportamento tendencial, como em Coelli (19964 e b) para a evolugio temporal da
produtividade. Nesse caso é possivel melhorar a estimativa da produtividade e do
IEC, como mostra a figura da direita. Finalmente, a figura da esquerda mostra o
efeito da forma da fungao de produgio sobre o IEC.

Os resultados mostram que, apesar de o DEA ser uma abordagem nio-
paramétrica, o IEC aumenta quando a forma da fung¢io se afasta da condigio de
retorno constante de escala, mesmo quando se admitem retornos varidveis de escala
na constru¢ao da medida de produtividade do DEA. Para reforcar esse ponto foram
construidos outros conjuntos de dados admitindo diferentes valores para 4. Os
resultados mostram que o efeito do retorno de escala ¢ crescente e aproxima o IEC do
DEA do IEC nio-informativo.

GRAFICO 4
DADOS EM PAINEL E EFEITO DO RETORNO DE ESCALA
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4 CONCLUSAO

Os resultados apresentados sio empiricos e, portanto, condicionais a escolha das
amostras, além disso, tendem a favorecer o modelo SF uma vez que a defini¢ao da
forma funcional ¢ conhecida nesse caso. Ainda assim podemos extrair algumas
conclusoes.

O estimador da produtividade obtido com 0 modelo DEA ¢ viesado em todos os
casos considerados.O modelo DEA, apesar de nio dispor da forma funcional, é capaz
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de apresentar resultados tao bons, em termos do IEC, quanto o modelo da fronteira,
desde que a fungao de produgao apresente retornos constantes de escala.

O modelo SF, ao contrdrio do DEA, ¢ prejudicado pela redu¢io do tamanho da
amostra, o que ¢ coerente com o resultado tedrico que indica a impossibilidade de
estimar modelos desse tipo com amostras menores do que 30. O modelo DEA ¢
afetado pela forma da fungao de produgio. A medida que esta se afasta dos retornos
constantes, o IEC obtido com o DEA aumenta progressivamente.

O IEC obtido utilizando o valor esperado do posto calculado com a abordagem
bayesiana ¢ sistemdtica e significativamente menor do que o conseguido com o posto
esperado obtido com a abordagem cldssica.

Os dois modelos sao igualmente afetados pela reducao da propor¢ao da varidncia
da produtividade (y). Esse é um resultado esperado teoricamente para o SF, mas que
afeta igualmente o DEA. Quando a varidncia do ruido é proporcionalmente pequena
— Y mais préximo de 1 — o IEC obtido com os dois modelos ¢ semelhante e a
incorporagio dos determinantes da produtividade nio ¢ relevante. Por outro lado, se
esse parimetro estd na regiao desfavordvel, o SF pode ter seu desempenho melhorado
pela incorporagao dos determinantes da produtividade.

Os resultados obtidos sio condicionais ao formato da fun¢io de produgio
adotada. Naturalmente ¢ necessirio avaliar em que medida os resultados obtidos
permanecem quando os dados sio gerados com outros formatos para a fungio de
produgao. Para isso, pretende-se reproduzir a mesma metodologia com dados gerados
com outras fun¢des de produgao — CES, Diwert, propor¢io fixa.

APENDICE

A.1 RESUMO DA ESTIMACAO BAYESIANA DA FRONTEIRA ESTOCASTICA
No modelo (2) a densidade da diferenca ¢ — # é dada por:

¢ = [ fle~wh(u)du (A1)

7 7’ . . 6
Apés alguns cdlculos, obtemos a seguinte densidade:

(A2)

(N

o' !

o(0)= (rj e—)\r]J Ne-M) N AT
Jor + T (Vo + AT oNo*+ A T° ot

onde @ ¢ a fun¢io de densidade da Normal-padrio e @ ¢ a fungdo de distribuigao
acumulada da Normal-padrao. Podemos escrever:

_)\ . 2 2.2
e~ AN ’)\*:?\l,f]:f]\/c + AT
Vo + )\ o ot

Logo,

w =

6. Para maiores detalhes, ver Gupta, Gonzélez e Molina (2004).
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g(w)= " (ﬁ] ow) O Xew +1]) (A3)

que é uma generalizagdo para a distribui¢ao skew-normal descrita em Azzalini (1999).

Quando o conjunto de dados é observado, a atualizagio da informagdo ¢ feita
através do Teorema de Bayes:

2019 ="0220 g ;)0 (ad)
()

Foram utilizadas as prioris vagas e independentes para os parimetros do modelo:

B-N,.(4,H,) 8- N, (b, H,)

o’ - Gl(ny,a,) U -Gl(n,a) (A5)

A distribui¢ao obtida para os parAmetros a partir de (11), (12) e (13) nio possui
forma analitica fechada, entao utilizamos o algoritmo de Metropolis Hastings para
obter amostras dos parimetros e assim uma aproximagdo para a distribui¢ao de
interesse, P(@|Yy). O algoritmo de Metropolis Hastings baseia-se em geracoes
consecutivas de uma cadeia de Markov cuja distribui¢do limite é a distribui¢ao de
interesse.”

A.1.1 Blocos de Amostragem

Para aumentar a velocidade de convergéncia do algortimo de Metropolis ¢
conveniente sortear conjuntamente os parimetros relacionados. A andlise da
dependéncia entre os estimadores dos parimetros indicou os seguintes blocos de
amostragem:

Bloco 1: ((3,, 9, Bloco 2: (B, ..., B))
Bloco 3: (9, ..., 0, Bloco 4: (0°,T°)
com média no passo anterior da cadeia e desvio-padrio d.

Conhecida a distribui¢ao dos parimetros do modelo é possivel obter a
distribuigao da produtividade que é dada por:

uly—Xb - N+((1 -y)Zd +y (y — Xb), y &) (AG)

7. Para maiores detalhes sobre o método, ver Gamerman (1997).
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A.2 FRONTEIRA DE PRODUCAO NORMALIZADA PELO PRODUTO

Dado 1 (y=0,9, o = 0,5, k = 1, n = 500)
X/ o
oY 6

Dado 5(y=0,4, & =0,5, k = 1, n = 500)
leyl,

Dado 10 (y= 0,4, & = 2,k = 1, n = 500)

X,ly o

o
F.0

.. oF
@‘:‘3.@3 ‘o
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