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Descricao da Metodologia

A proposta deste capitulo é discutir o referencial analitico que auxiliou
o desenvolvimento deste trabalho. Foram utilizados dois métodos dife-
rentes: DEA e tobit.

3.1

Estratégia de Analise

Para construir uma boa estratégia de andlise optou-se por aplicar um
conjunto de metodologias matematicas e estatisticas. A técnica consiste
em calcular, em um primeiro estiagio, uma medida de eficiéncia com
a metodologia DEA e, com o resultado, iniciar o segundo estagio, que
consiste na regressao tobit. A metodologia DEA devera ser aplicada com
o objetivo de eliminar o efeito de escala dos operadores, para isso definiu-
se como insumo as variaveis relacionadas com o tamanho, ou seja, foram
utilizadas as variaveis de Receita Bruta e Crescimento que representam
os resultados (outputs) e nimero de funciondrios e nimero de clientes
com contrato representam os recursos (inputs). Com o resultado deste
score sera feita uma regressao tobit, com finalidade de identificar quais
os fatores que causam impacto na eficiéncia dos operadores no mercado

brasileiro.

3.2
Anilise Envoltéria de Dados (DEA)

O desenvolvimento do método da Analise por Envoltorio de Dados teve
inicio na tese de doutorado de Edwardo Rhodes, apresentada a Carnegie
Mellon University no ano de (1978), com a orientagdo de W.W. Cooper
que resultou na formulacao do modelo Charnes, Cooper e Rhodes de

Analise por Envoltério de Dados.

De acordo com Figueiredo (2009) a técnica de construcao de fronteiras

de producao e indicadores de eficiéncia produtiva relativa teve origem
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com o trabalho de Farrel (1957) e foi generalizada por Charnes, Cooper
e Rhodes em (1978), no sentido de trabalhar com muiltiplos recursos e

multiplos produtos.

3.2.1
Vantagens do DEA

Desde os primeiros estudos a técnica de DEA é considerada uma forte

ferramenta de andlise criteriosa.

Segundo Figueiredo (2005), a metodologia pode ser aplicada para avaliar
qualquer tipo de empresas ou setores, mas as comparacoes entre as
unidades tomadoras de decisao devem ser de grupos homogéneos. Desta
forma, é possivel identificar as causas da ineficiéncia das unidades e obter
o indice de eficiéncia, tomando as unidades eficientes como o conjunto

de referéncias para as demais unidades estudadas.

Uma das vantagens da técnica é a nao exigéncia de nenhuma forma
funcional das variaveis relacionadas na analise envolvendo os inputs e os
outputs, isto é, trata-se de um método nao paramétrico. Outra vantagem
proporcionada pela metodologia é o fato de se poder trabalhar com
varios outputs, embora a escolha das variaveis no modelo deva ser feita
de maneira cautelosa, pois, quanto mais variaveis presentes no modelo

menor serd o poder discriminatoério.

O estudo de Cardoso e Costa (2007) descreve que DEA indica a eficiéncia
da producao relacionada com a Tecnologia de Informacao. As autoras
citam o estudo de Thanassoulis (1993) e Athanassoupoulos & Curram
(1996) sobre a comparagdo com outros métodos como a analise de

regressao.

De acordo com Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e Guerreiro (2006), uma
desvantagem da DEA em relacao as técnicas de estimacao paramétricas
esta nos testes que comprovam as hipdteses, no qual a priori, nao é
possivel testar com a rigidez estatistica, bem como o erro relativo a
estimacao da fronteira de eficiéncia, ja que os insumos e os produtos

sao variaveis aleatorias.

Pode ser definida como um método quantitativo que gera um tnico indi-
cador de desempenho para cada unidade avaliada, considerando a relagao
ponderada entre insumos e produtos. Na dissertagao de Figueiredo (2005)

sao destacas algumas vantagens do DEA como:

v/ Néo exige conhecimento dos pesos, insumos e produtos a priori.
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v/ Os insumos e produtos podem ser mensurados em diferentes
unidades, é invariante em relacao a escala.

v/ Considera-se qualquer tipo de fungao de produgao.

v/ Pode integrar opinido de especialista.

v/ Resultam estimativas especificas das mudangas almejadas nos in-
sumos e produtos para projecao das DMUs abaixo da fronteira de
eficiéncia.

v/ Destaque nas melhoras praticas identificadas e nao em medidas de

tendéncia central das fronteiras.

Também destacou algumas limitagbes do DEA, tais como:

y/ Por ser uma técnica nao paramétrica é dificil de formular hipdteses
estatisticas.

v/ Pode levar muito tempo computacional, pois é um programa linear
para cada unidade em analise.

v/ Uma metodologia de ponto extremo, como erros de medi¢ao, pode
atrapalhar na analise dos resultados.

v/ A sensibilidade da metodologia em relacdo ao numero de inputs,
outputs utilizados e o tamanho da amostra de DMUs. Aumentando
o numero de DMUs existe uma tendéncia de reduzir a média das
pontuacoes de eficiéncia da amostra, pois quanto maior o ntimero
de DMUs maior podera ser o numero de DMUs na fronteira. Outro
ponto importante, quando o tamanho da DMUs é pequeno em
relacao a soma do ntimero de inputs e outputs a média de eficiéncia
da amostra tende aumentar. Nunamaker (1985) e Bowlin (1998)
recomendam que o tamanho de DMUs observadas da amostra seja
pelo menos trés vezes maior que a soma dos inputs e dos outputs.

v/ E, por ultimo, a metodologia sé resulta em medidas de eficiéncia
relativas dentro de uma amostra particular. Nao se pode comparar
a pontuacao entre dois resultados diferentes, quando as praticas sao

desconhecidas.

Em suma, o foco da metodologia DEA estd nas observacoes individuais
representadas por n otimizagoes, uma para cada DMU, nao tendo foco
nas médias e nas estimativas de parametros que estao associadas com as

técnicas e aproximagoes estatisticas (Charnes et al. (1994)).

Segundo Charnes, Cooper e Rhodes (1978), enquanto a Andlise de
Regressao solicita uma funcao de producao, na qual variaveis indepen-
dentes se relacionam com as variaveis dependentes por meio desta funcao

e assumindo hipodteses especificas sobre distribuicoes de erros, o método
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Produtos

Insumos

Figura 3.1: Regressao linear

DEA calcula a maxima medida de desempenho para cada DMU relativa
a todas as outras DMU'’s, tendo como principio que cada DMU esta na

fronteira de eficiéncia ou abaixo dela.

3.2.2
O conceito da metodologia DEA

Segundo Guerreiro (2006), uma referéncia sobre a metodologia DEA é
M.J. Farrel, pois é considerado um dos pioneiros no assunto. Seu estudo
caracterizou a eficiéncia global como composta de duas componentes

distintas de eficiéncia: precos e técnica.

A Anélise por Envoltério de Dados (DEA) avalia a eficiéncia técnica,
obtendo a soma ponderada de produtos dividida pela soma ponderada
de recursos. Trata-se de uma técnica matematica que permite avaliar o
grau de eficiencia produtiva das empresas. As empresas sao nomeadas
unidades tomadoras de decisao (DMU - Decision Marking Unit), con-
siderando recursos disponiveis (inputs) com os resultados obtidos (out-

puts).
Segundo Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e Guerreiro (2006), o método

paramétrico tem como objetivo otimizar um plano de regressao simples,
ja o modelo DEA permite otimizar individualmente cada uma das
observagoes, uma em relacao as outras, formando uma fronteira de
eficiencia.

A figura 3.2 mostra um conjunto de dados colocados como exemplo para

ilustragao do principio basico do DEA. Cada ponto plotado é como uma
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DMU. As DMU’s estudadas devem ser autossuficientes na tomada de

decisao para a aplicacao proposta pelo método.
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Figura 3.2: Conjuto de dados

Observando a figura 3.2, a DMU 6 produz mais produtos que a DMU 5
utilizando a mesma quantidade de insumos. Desta forma, consideramos
a DMU 6 mais eficiente que a DMU 5. Comparando as DMU’s 3 e 4, para
a mesma quantidade de produtos, mas a DMU 4 utiliza mais insumos
que a DMU 3. Neste caso, a DMU 3 é mais eficiente que a DMU 4.

Assim, as DMU’s mais eficientes sao aquelas que conseguem aproveitar
ao maximo a quantidade de insumos disponiveis, produzindo um maior

nivel de produtos.

Estas observacoes introduzem o fundamento da metodologia: medir a
eficiencia das DMU’s considerando a quantidade de insumos, ou input,

para atingir uma dada quantidade de produto, ou output.

Assim, a abordagem DEA maximiza a soma pondera das quantidades de
produtos, isto é, uma combinacao linear das quantidades dos produtos
buscando os pesos para cada produto de forma que a combinacao linear

dos produtos seja maxima.

De acordo com a definicao de Pareto-Koopmans, a DMU seré eficiente
quando nenhum dos produtos possa ser adicionado sem que algum
insumo necessite de acréscimo, ou que outro produto seja reduzido. Ou
ainda, nenhum dos insumos possa ser atenuado sem que algum produto

necessite de aumento, ou que outro produto seja reduzido.

A Figura 3.3 mostra a fronteira de eficiencia. Foram considerados efi-

cientes, no sentido de Pareto, os pontos com maior aproveitamentos dos


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0813360/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0813360/CA

Capitulo 3. Descricdo da Metodologia 25

Frodutos

Figura 3.3: Fronteira de Eficiéncia

insumos, isto é, o nivel maximo de producao para um dado nivel de in-
sumo. A fronteira assim é formada pelas unidades eficientes determinadas

pela otimizacao de cada ponto ou unidade individualmente.

Na curva de fronteira, temos uma das principais caracteristicas da

programacao linear que ¢ a convexidade, permitindo um resultado viavel.

Quando na curva de fronteira tem concavidade, a solucao de um PPL
é inviavel, nao sendo o caso desse problema. Assim, podemos projetar
ortogonalmente as DMU'’s ineficientes, calculando a ineficiéncia relativa
de cada ponto. A figura 3.4 mostra a relacao entre a quantidade de

insumos e a quantidade produzida por cada DMU.

Produtos

Figura 3.4: Fronteira de Eficiéncia

Temos que as unidades consideradas eficientes formam uma superficie
concava, no qual as DMU’s ineficientes sao projetadas ortogonalmente

na fronteira, assim gerando o indice. O indice é calculado pela forma da
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projecao das ineficientes na fronteira, ou seja, calcula-se a distancia da

unidade até a fronteira.

A projecao das ineficientes até a fronteira pode ser medida por dois

modelos:

(a) Modelos orientados para a maximizacao de output (produto): cal-
culado pela maxima expansao do output dado uma quantidade de

input utilizada.

(b) Modelos orientados para a minimizagao de input (insumo): calcu-
lado pela maxima reducao de input para uma mesma producao de

output.

3.2.3
Modelos basicos do DEA

A Anidlise Envoltéria de Dados (DEA) pode ser considerada como um
corpo de conceitos e metodologias que esta incorporada a uma colecao
de modelos com possibilidades interpretativas diversas (Charnes, Cooper,
Lewin, Selford: 1997). Apresenta-se abaixo dois modelos DEA:

(a) Modelo CCR - Charnes, Cooper e Rhodes (1978);
(b) Modelo BCC - Banker, Charnes e Cooper (1984).

Para melhor compreender e estabelecer a diferenca entre os modelos,
apresentaremos os conceitos de eficiéncia abordados pela metodologia.

Segundo Belloni (2000), os conceitos de eficiéncia sao classificados como:

\/ Eficiéncia produtiva: refere-se a habilidade de evitar desperdicios
produzindo tantos resultados quanto os recursos utilizados per-
mitem ou o minimo de recursos para a producao. Pode-se decompor
em dois componentes: a eficiéncia de escala e a eficiéncia técnica.

\/ Eficiéncia de escala: é o componente de eficiéncia produtiva asso-
ciado as variacoes de produtividade decorrentes de mudancas na
escala de operacoes.

/ Eficiéncia técnica: é o componente da eficiéncia produtiva que
resulta quando sao isolados os efeitos da eficiéncia de escala. Desta
forma, a ineficiéncia técnica estd associada a habilidade gerencial

dos administradores.
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3.2.4
Modelo CCR

O primeiro modelo, CCR, define eficiéncia como uma soma ponderada
dos outputs dividido pela soma ponderada dos inputs. E um modelo,
também considerado como CRS (Constant Returns to Scale), que tra-
balha com retornos constantes de escala, ou seja, qualquer varia¢gao nos

insumos leva a uma variagao proporcional nos produtos.

O CCR exige que um conjunto de pesos seja atribuido a todas DMU’s,
o que é uma tarefa com grande grau de complexidade. Para resolucao
deste problema, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) argumentaram que
cada unidade possui um sistema de valores proprios e que, por si so, tem
vigor para definir seu conjunto de pesos no sentido de maximizar sua
eficiencia.

O modelo pode ser definido como um problema de programacao fra-
ciondaria e que pode ser transformado em um problema de programacao
linear (PPL), tendo como tnica restricdo que as unidades tenham
eficiéncia menor ou igual a 1. Abaixo seguem as formulagoes dos modelos
primal e dual, sua representacao grafica, e a decisao da notagao usada

no modelo.

Maximizacao de Outputs
CCR-O

Primal (Multiplicadores)

r

Min Effo = Z Vilio

=1

Sujeito a:

Zujyjk =1,Vk=1,2,...n

j=1

Zvixik — Zujyjk <0,Vk=1,2,...,n
=1 j=1

Uj; € v; ZO\V/],Z

Dual (Envelope)
Max 0

Sujeito a:

—Yj50 +Zy]k)\k Z 07 vj = 1a27"'73
k=1
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Ti0 + ZyzkAk Z 07 Vi = 1727 w1
k=1

uj ev; > 0Vj, i

A > 0 VE
s seaawecs I ------ I ----------
,g_ L T I gy o1
LS . e
e
Figura 3.5: Representacao Grafica CCR-O
onde:

Ef fy - eficiéencia da DMUj ;

uj, v; - pesos de outputs e inputs respectivamente;
Tik, Yjk - mputs © e outputs j da DMUy;

Ti0, Yjo - inputs i e outputs j da DMUy;

0 - eficiéncia;

A - k-ésima coordenada da DMU, em uma base formada pelas DMU’s

de referéncia.

Minimizacao de Inputs
CCR-I
Primal (Multiplicadores)

Max Ef fo = Zujyjo
j=1

Sujeito a:

Z%Iik =1,vk=1,2,..,n

i=1

S wjyie = Y vk <0, ¥k =1,2,...n
Jj=1 i=1

ujev; > 0Vy, i
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Dual (Envelope)
Min 0

Sujeito a:

91‘1'0 - Zl’lk)\k Z 0, 1= 1, 2, T
k=1

_yJO + Zy]k:)\k Z 07 .] = 1727 ey S
k=1

A > 0 VE

ouputs
-

Figura 3.6: Representacao Grafica CCR-I

onde:

Ef fy - eficiéencia da DMUj ;

uj,v; - pesos de outputs e inputs respectivamente;
Tik, Yjk - nputs © e outputs j da DMUy;

Zi0, Yjo - tnputs i e outputs j da DM Uy;

0 - eficiéncia;

A - k-ésima coordenada da DMU, em uma base formada pelas DMU’s

de referéncia.

3.2.5
Modelo BCC

O modelo BCC é obtido pelo acréscimo no qual garante que a DMU
serd comparada com uma combinacao convexa das restantes DMU’s, o
que nao ocorre com o modelo CCR que possui uma combinacao linear.
A convexidade abrevia um conjunto de possiveis producgoes viaveis e

converte uma tecnologia de retorno de escala variavel. O modelo BCC,
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também é conhecido como VRS (Variable Return Scale), implica que as

DMU’s avaliadas apresentam retornos variaveis de escala.

O modelo determina uma fronteira VRS que considera retornos cres-
centes ou decrescentes de escala na fronteira eficiente. Considera que
um acréscimo no input poderd promover um acréscimo no output, nao
necessariamente proporcional, ou até mesmo um decréscimo. A medida
de eficiéncia técnica identifica a utilizacao correta dos recursos a escala
de operagoes da DMU. A eficiéncia de escala é igual ao quociente da
eficiencia BCC pela a eficiencia CCR. Otemos uma medida da distancia
da DMU estudada até uma DMU ficticia, no qual atua com o tamanho

da escala mais produtivo.

BCC nao assume crescimento constante, o que torna mais proxima da
realidade das funcoes de producao dos processos a serem modelados.
Abaixo seguem a formulacao do modelo e sua representacao grafica e

notacao do problema.
Maximizacao de Outputs
BCC-0O

Primal (Envelope)

Max 6

Sujeito a:

Tio + Z.fzk/\k > 0, Vi = 1,2, weey T
k=1

—0y,o + Zyjkkk >0,Vj=1,2,—.,5ujev; >0Vj,1
k=1
A > 0 VE

Dual (Envelope)

T

Min ho = Zvixio — ‘/*
i=1

Sujeito a:

Zujyjk = 1, Vk = 1,2, S, n

j=1
T S

Zvixik — Zujyjk - V. <0, VE=1,2,...,n
i=1 j=1

Uj; € ; ZO\V/],Z
VieRr
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autputs

Inputs

Figura 3.7: Representacao Grafica BCC-O

onde:

uj, v; - pesos de outputs e inputs respectivamente;
Tik, Yjk - nputs © e outputs j da DMUy;

Zi0, Yjo - tnputs i e outputs j da DM Uy;

0 - eficiéncia;

A - k-ésima coordenada da DMU, em uma base formada pelas DMU’s

de referéncia.

Minimizacao de Inputs
BCC-I

Primal (Envelope)

Min 6

Sujeito a:
933’1'0 - Z.’L’zk)\k Z 0, 1= 1, 2, T

k=1

_yJO + Zyjkkk Z 07 .] = 1727 ey S
k=1

A > 0 VE

Dual (Multiplicadores)
Max hg = Zujyjo — Uy
j=1

Sujeito a:

T

Z Vil — 1

=1
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S
Z UjYjk — Z VX — Up <0
j=1

i=1
k=1,2,...,n
Uj; € v; >0 \V/],Z

u, € RN

cutputs

L] z 3 ¥

Inpits

Figura 3.8: Representacao Grafica BCC-1

onde:

uj, v; - pesos de outputs e inputs respectivamente;

Tik, Yjk - nputs © e outputs j da DMUy;

Ti0, Yjo - inputs i e outputs j da DMUy;

0 - eficiéncia;

A - k-ésima coordenada da DMU, em uma base formada pelas DMU’s
de referéncia.

Desta forma, o que difere os modelos multiplicadores BCC e os mo-
delos multiplicadores CCR sao as variaveis u, para orientacao a input
e v, para orientacoes a output. Elas sao interpretadas como fatores de
escala, ou seja, variaveis positivas significam retornos decrescentes de
escala, variaveis negativas retornos crescentes de escala, e variaveis nulas

retornos constantes de escala.

3.2.6

DEA aplicado a operadores de logistica

Gongalves et al. (2005) utilizou DEA e técnicas de agrupamento para
avaliar o desempenho de operadores logisticos, um estudo de caso na en-
trega domiciliar de jornais. Os operadores foram subdivididos em areas de

atuacao e classificados pela técnica de agrupamento. A metodologia DEA
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foi utilizada para avaliar a eficiéncia nas areas de atuagao. O modelo pro-
posto foi o CCR (Constant Returns to Scale), as varidveis entregadores
e reclamacoes diarias foram usadas como inputs, e jornais entregues e
ponto de entrega como outputs. Baseado nesse modelo foi calculado um
indice final comparativo de desempenho entre os operadores. Os autores
concluiram que algumas caracteristicas geograficas e socioeconomicas al-
teram os padroes de operagoes e influenciam a eficiéncia dos operadores,
assim devem ser analisados em grupos homogéneos. Esse estudo teve

como base a dissertacao de mestrado de Gongalves (2005).

Alguns pesquisadores da area de Transporte e Logistica utilizaram a
metodologia DEA com outro foco. Um bom exemplo é o estudo de
Novaes (2001), que aplicou a metodologia DEA para analisar a eficiéncia
e os ganhos de escala em 21 metros que operam no pais e utilizar como
instrumento auxiliar no benchmarks dos nao eficientes, com destaque

para o metro de Sao Paulo.

Assim, a metodologia DEA foi pouco utiliza para analisar os operadores
de logistica. Porém, podemos dizer que essa metodologia estd comecando
a ser utilizada como uma ferramenta para organizar e analisar de forma

independente ou de forma complementar os operadores de logisticas.

33
Modelo tobit

De acordo com Greene (2002), o modelo de regressao tobit é utilizado
para o estudo em que a variavel dependente esta concentrada entre faixas
de valores, ou seja, pontos iguais a um valor limite. Nestes casos, o
modelo tobit é o mais adequado ja que soluciona esse problema valendo-
se de técnicas estatisticas que possibilitam realizar inferéncias para toda

populagao sem perda de qualidade.

Johnston e DiNardo (2001) descrevem o modelo tobit como uma extensao
do modelo probit que, na realidade é uma aproximacao para lidar com

dados censurados.

Seguindo uma cronologia sera descrito brevemente o modelo de regressao,
e dois de seus casos particulares: o modelo probit e tobit. Essa cronologia
serve para uma melhor compreensao dos modelos estatisticos. Para mais

informagoes consultar Johnston e DiNardo (2001).
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3.3.1

Modelo de Regressao

Modelos de regressao sao modelos matematicos que relacionam o com-
portamento de uma variavel Y com outra X. Quando a funcao f que
relaciona duas varidveis é do tipo f(X) = a + X temos o modelo de
regressao linear. A variavel X é a variavel independente da equacao en-

quanto Y = f(X) é a varidvel dependente das variagoes de X.

O modelo de regressao é chamado de simples quando a relacao causal
envolve apenas duas varidveis. O modelo de regressao é multivariado
quando o comportamento de Y é explicado por mais de uma variavel
independe X1, Xs,..., X,.

Os modelos simples e multivariados simulam relacionamentos entre as
variaveis do tipo linear, equacao da reta ou do plano, ou nao linear,

equacao exponencial, geométrica etc.

Esses modelos servem para verificar se ha relagoes entre as varidveis

independentes e a variavel dependente, e como essa relacao é descrita.

O modelo de regressao pode ser descrito da seguinte forma:

Y'=a+pbX +e¢ (3-1)
onde Y* representa um vetor com as observagoes da variavel dependente
Y ou uma transformacao dessa varidvel. « representa o coeficiente
linear do modelo, 8 o coeficiente angular e X um vetor de variaveis
independentes (no caso do modelo simples) ou uma matriz (no caso do
modelo multiplo). O parametro € é a estrutura do erro que, de acordo com

o modelo especificado segue uma determinada distribuicao estatistica.

Dada a especificacao do modelo e a estrutura do erro, os coeficientes a;, 3
e os parametros da distribuicao de € sao estimados através dos dados de
Y e X. Existem alguns métodos para estimar esses parametros, dentre
0s mais usuais estao o método de maxima verossimilhanca e os minimos

quadrados.

O método de maxima verossimilhanga consiste em estimar os parametros
desconhecidos do modelo de forma que a fungao de verossimilhanca seja

maximizada. A funcao de verossimilhanca é definida por

L(Oy,....00;21,...,200) = f(x1;601,...,0,) ... f(zn;01,...,0,) (3-2)
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que deve ser encarada como uma funcao de 6y,...,0,. O estimador de
maxima verossimilhanca de 64,...,6, é o valor 64, ...,0, que maximiza
L(Ql, c. ,Qn;l'l, ce ,l‘n).

O método de estimagao de minimos quadrados é uma técnica de
otimizacao matematica que procura encontrar o melhor ajuste para
um conjunto de dados, tentando minimizar a soma dos quadrados das
diferengas entre a curva ajustada e os dados (tais diferencas sdo chamadas

residuos).

Para exemplificar, retornemos ao modelo 3-1, entretanto, pensaremos
nele com apenas uma variavel independente, ou seja, X deixa de ser uma
matriz para ser um vetor. Com isso, serao estimados os parametros « e
(. Tendo esse modelo como base, as estimativas por minimos quadrados

seriam obtidas da seguinte forma

n n
. . 2
min E € = min E lyi — (o + B;)] (3-3)
i—1 i=1
onde man significa o minimo dessa equacgao. Para encontrar esse minimo

basta derivar parcialmente a equacao em relagao aos parametros o e 3 e

igualar a zero.

O procedimento de inferéncia dos parametros é baseado nas seguintes

hipéteses

HQS@Z':O
H1917é0 (3-4)

onde H, é chamada de hipotese nula e H; é a hipdtese alternativa.

Essas hipoteses sao testadas de acordo com o tipo de modelo, mas sem-
pre baseadas na sua estimativa (QAZ) e na variancia da sua estimativa
(VAR(6;)). Esse teste baseia-se em comparar o valor dessa estimativa,
chamada de calculado, e compara-lo com a distribuicao para essa estima-
tiva. Nessa comparacao é obtida uma probabilidade chamada de p—walor.
O p — walor é a probabilidade de se obter um valor do teste estatistico
tao ou mais extremo quanto o que foi observado realmente, dado que a

hipotese nula é verdadeira.

Resumindo, se encontramos um p — valor = %, dizemos que temos
evidéncias para rejeitar Hy num nivel de 1 — 4%. Exemplificando, se
obtivermos um p — valor = 0,01 para um parametro 6;, afirmamos que
temos evidéncias para dizer que este parametro é diferente de zero ao

nivel de 99,9%. Com isso, temos que quanto menor o p — valor mais
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evidéncias temos para rejeitar Hy. O usual é rejeitarmos Hy ao nivel de

90% ou acima, ou quando o p — valor < 0, 1.

Rejeitar Hy significa dizer que o parametro 6; é diferente de zero, portanto
temos que essa variavel influéncia de alguma forma a variavel dependente.
Entretanto, se nao rejeitamos a hipdtese nula nao podemos dizer que a
estimativa do parametro é diferente de zero, logo nao héa evidéncias para

afirmar que esta variavel influéncia no modelo proposto.

Probit

O Modelo probit é uma alternativa do modelo logit, para maiores detalhes
ver Johnston e Dinardo (2001), que admite a fungao de distribuigao
normal para expressar a relacao nao linear entre as probabilidades

estimadas da variavel dependente e as variaveis explicativas.

O modelo probit é utilizado para descrevermos a relacao entre uma

variavel binaria ou dicotomica e uma ou mais variaveis explicativas.

A construcao do modelo probit é dada quando se possui uma variavel y
que toma um dos dois valores, 0 e 1. Defina-se uma variavel latente y*
tal que

y; = XiB + € (3-5)
Entretanto, nés nao observamos y*, sé observamos y que toma valores 0

ou 1 de acordo com a seguinte regra:

1 sey; >0
Yi = { (3-6)

0 caso contrario

Também se assume que € ~ N (0, 0?).

Os parametros do modelo probit sao estimados pelo método da Maxima

Verosimilhanga, método de estimacao nao linear.

Os coeficientes estimados do modelo probit nao tém uma interpretacao
facil e direta. Para serem interpretados os coeficientes devem ser
marginalizados. Para maiores detalhes sobre o procedimento de es-
timacao dos parametros e a construcao dos procedimentos de inferéncia,
ver Johnston e DiNardo (2001).

Tobit

O modelo foi desenvolvido em 1958 por James Tobim, economista e

Prémio Nobel.
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O modelo é uma extensao dos modelos Probit e Logit. Pela semelhanca
com as formulagoes desses dois modelos, o modelo ficou conhecido como
tobit.

Este modelo consiste em utilizar amostras censuradas. Uma amostra
censurada é quando a informacao sobre a variavel resposta esta disponivel
somente para algumas observagoes, por isso, o modelo tobit também é

conhecido como regressao censurada.

Muitos autores tém utilizado o modelo DEA para analisar eficiéncias
das organizacoes. Contudo, no modelo DEA os escores de eficiéncia
encontram-se limitados entre 0 e 1, o que dificulta a aplicacao dos
métodos de minimos quadrados ordindrios (MQO), devendo-se utilizar

uma regressao do tipo tobit.

O modelo tobit pode ser descrito da seguinte forma

y* :B0+51X1+...+ﬁiX¢+€i (3—7)
onde,
y* oseyr >0
Yi = { L. (3-8)
0 caso contrario
e

e ~ N(0,0?%) (3-9)

A equacao do modelo tobit pode ser considerada como a de um modelo
de regressao linear, no qual y* (variavel latente) substitui o y. Esta
substituicao é necessaria devido ao modelo tobit possuir dados censurados
ou truncados. Este y* pode assumir valores a direita, a esquerda ou em

um determinado intervalo, podendo ser reescrito como

y; = max(0, BX; + €;) (3-10)

Em relacao a estimacao dos parametros o método de méaxima verossi-

milhaga é preferivel por ter melhores caracteristicas nesse tipo de modelo.

Assim como no modelo probit, os coeficientes estimados do modelo
tobit também nao sao interpretaveis. Para ter uma interpretacao dos

coeficientes é necessario marginalizar os coeficientes.
O procedimento de inferéncia é baseado nas hipdteses apresentadas em
(3-4) e a significancia da varidvel, a rejeicao da hipé6tese nula, serd feita

analisando o p — valor do parametro.
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Neste trabalho, os procedimentos de estimagao e inferéncia sobre os

parametros sao realizados utilizando o software STATA, versao 10 SE.

Abaixo, segue uma tabela da saida, apresentada pelo software

STATA, e a sua interpretacao. Esse exemplo foi retirado do link
hitp://www.ats.ucla.edu/stat/stata/output/Stata_tobit. htm.

Tabela 3.1: Exemplo de saida do modelo tobit

tobit gre gpa topnotch, 11(200) ul(800)
Number of obs = 400

LR chi2(2) = 70,93

Prob > chi2 = 0,0000

Pseudo R2 = 0,0150

Log likelihood = -2331,4314

gre Coeficiente  Erro t P>t Intervalo de
Confianga (95%)
epa 111,3085 1519665 7,32 0 8143273 141,1842

topnotch  46,65774  15,75356 2,96 0,003 15,68716 77,62833

_cons 205,8515  51,24073 4,02 0 105,1152  306,5879
o 111,4882  4,143727 103,3419 119,6345
Obs. summary: 0 left-censored observations

375 uncensored observations
25 right-censored observations at gre >= 800

Nessa saida temos que:

— Number of obs é o niimero de observacoes no conjunto de dados em

que existe informagao para todas as variaveis preditoras.
LR chi2 (2) é a Razao de Verossimilhanga (LR) do teste quiquadrado

em que pelo menos um dos coeficientes da regressao é diferente de
zero. O numero entre parénteses indica os graus de liberdade da
distribuicao utilizados para testar a LRchi2, que é definido pelo

nimero de preditores no modelo.
Prob > chi2 é a probabilidade de se obter uma estatistica de teste

LR tao extrema quanto, ou mais, do que a estatistica observada
sob a hipétese nula. A hipdtese nula é que todos os coeficientes de
regressao sao simultaneamente iguais a zero. Em outras palavras,
esta é a probabilidade de se obter uma estatistica quiquadrado
(70,93), ou ainda, se de fato nao hd nenhum efeito das varidveis
preditoras. Esta probabilidade é o p—valor, ja descrito acima desse
teste. Quanto menor mais evidéncias temos para dizer que pelo

menos um dos coeficientes ¢ diferente de zero.
Pseudo R2 é pseudo R2 descrito por McFadden. A regressao Tobit

nao possui um R? equivalente ao R? que se encontra em modelos de
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regressao por minimos quadrados. No entanto, muitas pessoas tém
tentado chegar a um. Ha uma grande variedade de estatisticas para
o Pseudo R2. Como esta estatistica nao possui o mesmo sentido do
R? da regressao de minimos quadrados (a propor¢io da variancia da
variavel resposta explicada pelos preditores), sugere-se interpreté-la
com cautela.

Log likelihood é a verossimilhanca do modelo ajustado. Ela ¢é
utlizada no teste de probabilidade quiquadrado.

Coeficiente de fato sao os coeficientes estimados para cada variavel
independente pertencente ao modelo.

gre ¢ a variavel dependente do modelo ajustado.

gpa é uma das variaveis independentes do modelo ajustado.
topnotch é uma das variaveis independentes do modelo ajustado.
_const é o interpecto, ou coeficiente angular, do modelo ajustado.
o ¢ o desvio padrao da distribui¢ao do erro do modelo

Erro de fato consiste nos erros padrao dos coeficientes de regressao.
Ele é utilizado no calculo da estatistica de teste t e no intervalo de
confianca do coeficiente de regressao.

t é a estatistica t, que é a divisao do Coeficiente pelo Erro. Este
t € utilizado para realizar o teste bilateral de que o parametro é
diferente de zero.

P > |t| é a probabilidade da estatistica de teste t (ou um teste
estatistico mais extremo) seja observado sob a hipétese nula de que
um particular coeficiente preditor da regressao é zero, dado que o
resto dos preditores estao no modelo. Para um dado nivel o, P > [t|
determina se a hipétese nula pode ser rejeitada ou nao. Se P > [t
¢ menor que «, entao a hipétese nula pode ser rejeitada.

Intervalo de Confianca (95%) é o Intervalo de Confianca (IC) para
o coeficiente, dado que todos os outros preditores estao no modelo
ao nivel de 95%.

Obs. summary indica a quantidade de observacoes no conjunto de
dados que sao censurados. Aqui vemos que nenhum dos registros
sao censurados a esquerda (todos sao superiores a 200) e 25 dos

registros sao censuradas a direita (maior ou igual a 800 ).
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3.4
Aplicacao de DEA e tobit

A aplicacao dos dois métodos é bastante utilizada na literatura em
diversas areas: o modelo DEA para gerar o score da eficiéncia e a

regressao tobit para analisar o impacto dos fatores na eficiéncia.

Barbosa e Wilhelm (2009) analisaram a influéncia de fatores sociais e
economicos no desempenho das escolas de ensino fundamental e médio
do Nucleo Regional de Educacao de Paranavai. Eles utilizaram o mo-
delo DEA para ”avaliacao cruzada” que determinou os indices de desem-
penho das escolas, e a regressao tobit para destacar os fatores sociais e

economicos dos familiares dos alunos no desempenho das escolas.

Santos et al. (2009) analisaram a eficiéncia técnica, através do modelo
DEA, de 228 talhoes de café das regides do Cerrado e Sul de Minas

Gerais, identificando seus principais determinantes pelo modelo tobit.

Silva (2009) estudou eficiéncia técnica de pequenos e médios produtores
de camarao no Rio Grande do Norte, obtendo escores de eficiéncia por
meio da estimacao das fronteiras de producao nao paramétricas, usando
DEA e FDH. Em seguida determinou, pelo modelo tobit determinou
a associagao entre os escores de eficiéncia e indicadores de gestao dos

carcinicutores, assim como da localizacao de suas fazendas.

Ferreira et al. (2007) investigaram o desempenho das Cooperativas de
Economia e Crédito Mutuo de Minas Gerais. Os fatores condicionantes

da eficiéncia foram identificados por meio do modelo tobit.

Souza (2006) estudou os modelos estatisticos censurados e truncados
na avaliacao de efeitos técnicos que afetam a fronteira de producao
dos centros de pesquisa da Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria). As medidas de eficiéncia técnica foram calculadas com
base na DEA e na Analise de Fronteiras Estocasticas de Producao. O
autor conclui que as medidas de eficiencia DEA sdo mais informativas
para a avaliacao dos efeitos técnicos e que a geracao de renda, as agoes
de parceria, a qualidade técnica dos projetos e o tamanho sao fatores
significantes. Ja a analise tobit foi consistente com o ajuste de uma
distribuicao normal truncada aos residuos obtidos de uma funcao de
producao DEA.

Na dissertacao de Rios (2005) analisou-se a eficiéncia relativa das
operacoes dos terminais de contéineres do Mercosul nos anos de 2002

até 2004, utilizando os modelos CCR e BCC e a regressao tobit para


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0813360/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0813360/CA

Capitulo 3. Descricdo da Metodologia

41

verificar as variaveis que mais influenciam a eficiéncia. O autor resumiu

alguns trabalhados com DEA e regressao tobit, como mostra a figura 3.9

que foi retirada da dissertacao.

Autores Amostra Objetivo
Kirjavamen e Loikkanen 291 escolas secundarias da Relacdo da eficiéncia com o tipo de
(1998) Finlindia escola
Shao e Lin (2002) 370 firmas | Efeitos da Tl na eficiéncia
; - T o Efeitos da eficiéncia e produtividade
Nasierowski e Arcelus (2003) 45 paises

Marinho (2003)
Watcharasrirog & Tang (2004)
Grosskopf et al. (2004)
Scheraga (2004)
Krasachat (2004)
Boame (2004)

Turner et al. (2004)

73 municipios do rio de Janeiro

92 hospitais sem fins lucrativos

na Tailandia
254 hospitais de ensino

38 companhias de aviacio

74 fazendas de arroz da
Tailandia
30 sistemas de transito do
Canada
26 terminais de contéineres dos
Estados Unidos e Canada

no esforgo tecnologico
Relacdes entre eficiéncia e
indicadores econdmicos
Efeitos do tamanho e T na
_ chaéncia
Relacdo da eficiéncia com a
competitividade
Efeitos da eficiéncia na mobilidade
financeira
Relacio da eficiéncia com fatores
especificos das fazendas
Relagio entre eficiéneia
€ Oulras Variaveis
Relacdo da eficiéncia com variaveis
de infrasstrutura

Figura 3.9: Resumo dos estudos com DEA e regressao tobit até 2004
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