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Resumo

Esta dissertacao apresenta uma revisao bibliografica dos modelos mais comuns de fron-
teira estocéstica de producao na literatura (modelo normal-seminormal, modelo normal-
normal truncada e modelo normal-exponencial). Discutimos o uso da corregao de Murphy-
Topel (2002) para matriz de variancia-covariancia em estimagao de dois estagios, em que
uma probabilidade estimada (primeiro estagio) é usada como varidvel explicativa na es-
timacao de um modelo de SFA no segundo estigio. Ilustramos a metodologia com uma
base de dados educacionais no software R. A unidade observada é a escola e a variavel
resposta é a média da nota obtida pela escola na Prova Brasil em Portugués e Matematica.
A base de dados foi construida a partir dos microdados do Censo Escolar e do Saeb, que
sao instrumentos fornecidos pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais

Anisio Teixeira (Inep).

Palavras-chave: Anadlise de Fronteira Estocastica de Produgao (SFA), estimagao de
maxima verossimilhanca em dois estagios, correcao de Murphy-Topel, eficiéncia técnica,

R, Censo Escolar, Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacao Bésica (Saeb).






Abstract

This monograph provides a bibliographical review of the most common stochastic fron-
tier models in the literature (normal-half normal model, normal-truncated normal model
and normal-exponential model). We discuss the use of Murphy-Topel’s (2002) correction
for variance-covariance matrix in two-stage estimation where an estimated probability
(first-stage) is used as explanatory variable in the estimation of an SFA model in the se-
cond stage. We illustrate the methodology with educational data in the R system. The
data consist of schools as observational units and the response variable is the average grade
obtained by the school in Prova Brasil for Portuguese and Mathematics. The database
was constructed from the Educational Census microdata and from Saeb provided by the

Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep).

Key words: Stochastic Frontier Analysis (SFA), two-stage maximum likelihood estima-
tion, Murphy-Topel correction, technical efficiency, R, Censo Escolar, Sistema Nacional de

Avaliagao da Educagao Bésica (Saeb).






Lista de Figuras

2.1 Modelo classico de regressao . . . . . . . ...

2.2  Fronteira deterministica

2.3 Fronteira estocastica de producao . . . . . . .. ...
5.1 Boxplot Inse . . . . . . . ..
52 Boxplot ICG . . . . . . .
5.3 Boxplot localizacao . . . . . . . . . ..
5.4 Boxplot biblioteca . . . . . . . ... L
5.5 Boxplot uf . . . . . .
5.6 Histograma da eficiéncia técnica . . . . . . . . . ...
5.7 Densidade da eficiéncia técnica . . . . . . ... Lo
5.8 Eficiéncia técnica x Nota média da Prova Brasil . . . . . .. ... ... ..
5.9 Eficiéncia técnica por localizacao . . . . . . . . ...

5.10 Eficiéncia técnica por UF






2.1
2.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.4
4.4

5.1
5.2
2.3
5.4
2.5
2.5
5.6
2.6
2.7
5.7
5.8
0.8
2.8

Lista de Tabelas

Abordagens paramétricas . . . . . . . ... ..

Principais tecnologias de producao . . . . . .

Indicador de adequacgao da formagao do docente . . . . . . . . . . ... ..

Indicador de esforco docente . . . . . . . . ..
Indicador de complexidade de gestao da escola
Indicador de nivel socioeconémico . . . . . . .
Indicador de nivel socioeconémico . . . . . . .

Indicador de nivel socioeconomico . . . . . . .

Distribuicao de escola pelo Inse . . . . . . ..

Distribui¢ao de escola pela existéncia de biblioteca e/ou sala de leitura

Distribuicao de escola por localizacao . . . . .
Distribuicao de escola pelo ICG . . . . . . ..
Distribuicao de escola por UF . . . . . . . ..
Distribuicao de escola por UF . . . . . . . ..
Medidas de posi¢ao das variaveis continuas . .
Medidas de posi¢ao das variaveis continuas . .
Modelo de fronteira estocastica de producao .
Modelo de fronteira estocastica de producao .
Primeiro estagio: modelo de regressao logistico
Primeiro estagio: modelo de regressao logistico

Primeiro estagio: modelo de regressao logistico



2.9

2.9

5.10
5.10
5.11
5.11

Al

Al

Segundo estagio: modelo de fronteira estocastica de producao com correcao
de Murphy-Topel . . . . . . . . . .
Segundo estagio: modelo de fronteira estocastica de produgao com correcao
de Murphy-Topel . . . . . . . . . .
Estimativas de erro-padrao com e sem a corregao de Murphy-Topel

Estimativas de erro-padrao com e sem a corre¢ao de Murphy-Topel

Medidas de posicao eficiéncia técnica . . . . . . . . .. ... L.

Medidas de posicao eficiéncia técnica . . . . . . . ... ...

Variaveis do questionario do aluno do Saeb utilizadas para o cdlculos dos
indices contextuais . . . . . . . . ...
Variaveis do questionario do aluno do Saeb utilizadas para o calculos dos

indices contextuals . . . . . . . ...

(0

39

90



Sumario

1. Introducao . . . . . . . . . . . 211
1.1 Consideragoes iniciais . . . . . . . . . . . 211
1.2 Dados . . . . . . 2]
1.3 Esboco do trabalho . . . . . . . ... 2]

2. Fronteira estocastica de producao . . . . . . . . . . . ..o 25
2.1 Modelo classico de regressao . . . . . . . ... 201
2.2 Fronteira deterministica . . . . . . . ... ...
2.3 Fronteira estocastica de producao . . . . . . .. ... 29]

2.3.1 Estimacao da eficiéncia técnica de cada firma . . . . . . ... ... 311
2.3.2  Principais tecnologias na fungao de producao . . . . . . . .. .. ..
2.4 Modelos de Fronteira Estocéstica . . . . . . . .. ... ... ... ... 32]
2.4.1 O modelo normal-seminormal . . . . . . . ... ... ... ... .. R¥
24.1.1 A fungao de verossimilhanga . . . . . ... ..o B4

2.4.1.2 Método numérico . . . . . ... B7]

2.4.1.3 Variancia da eficiéncia . . . . .. ...

2.4.14 Eficiéncia especifica . . . . . . .. .. ...

2.4.2 O modelo normal-exponencial . . . . . ... ... ... ... ..., 39
2.4.3 O modelo normal-normal truncado . . . . ... .. ... ... ... 4T
244 O modelo normal-gama . . . . . . .. .. ... 2]

3. Método da maxima verossimilhanga em dois estagios . . . . . . . . . . . .. .. 5]
3.1 Introducao . . . . . . . . . 5]

3.2  Estimador de Murphy-Topel para variancia em um modelo de dois estagios M40l



3.3 Demonstragdo . . . . . . ... 48

3.4 Log-Verossimilhangas . . . . . . . . ... ... 50l
3.5 Gradientes . . . . . . .. 531

4. Basede dados . . . . . . . ... b3
4.1 Microdados . . . . . ...
4.1.1 Censo Escolar . . . . . . . . ... B3]

4.1.1.1 Variaveis e tratamentos . . . . . . ... ... 54l

4.1.2 Sistema Nacional de Avaliacao do Rendimento Escolar - Prova Brasil [54]

4.1.2.1 Variaveis e tratamentos . . . . . . ... ... ... ...

4.1.3 Indicadores . . . . . . . . . . ...

4.1.3.1 Indicador de adequagao da formagao do docente . . . . . . B0l

4.1.3.2 Indicador de esforco docente . . . . . . . ... ... B0l

4.1.3.3 Indicador de regularidade docente . . . . . . . . ... . .. 57

4.1.3.4 Indicador de complexidade de gestao da escola . . . . . . . 67

4.1.3.5 Indicador de nivel socioeconomico das escolas . . . . . . .

5. Aplicacao . . . . . . 631
5.1 Analise descritiva . . . . . . . . .. 641
5.2 Modelo de fronteira estocastica de producao . . . . . . .. ... .. .. .. 63}
5.3 Estimacao em dois estagios e correcao de Murphy Topel . . . . . . . . . .. 73
5.4 FEficiencia técnica . . . . . . ... [79)

6. Conclusao . . . . . . . . ... e 831
Referéncias . . . . . . . . . .
Apéndice BT
A. Indices contextuais . . . . . . . i 89
B. Condigoes de regularidade . . . . . . . . . . . . . . ... ... 971

C. Momentos de derivadas de log-verossimilhanca . . . . . . . . . . ... ... ... 93]



D. Igualdade da matriz de informacao . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 95}

E. Normalidade assintotica . . . . . . . . . . . . . e 97l
F. Correlagao policorica . . . . . . . . . . . . . . 99]

G. Algoritmo R . . . . . . . . . [101]






Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideragoes iniciais

A qualidade da educagao brasileira é tema recorrente em estudos e discussoes no pafs.
No ambito da Companhia de Planejamento do Distrito Federal (Codeplan), Rosa et al.
(2016) apresentaram a situagao do Distrito Federal no contexto nacional em relacao a
eficiéncia técnica das escolas publicas brasileiras. Para este estudo, Rosa et al.| (2016)
utilizaram dados da Avaliagdo Nacional do Rendimento Escolar (Anresc), avaliagdo que
faz parte do Sistema de Avaliacdo da Educacao Basica (Saeb), popularmente conhecida
como Prova Brasil, e do Censo Escolar da Educacao Béasica. Ambos conjuntos de dados
sao de responsabilidade do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (Inep).

Rosa et al.| (2016]) produziram um modelo de fronteira estocastica de produgao, técnica
que foi introduzida por Meeusen e van Den Broeck| (1977) e |Aigner et al| (1977), para
tratar problemas da Teoria de Firma, mas que vem sendo amplamente utilizada em ou-
tras areas, como saude e educacao. A analise de fronteira estocédstica assume que cada
firma produz potencialmente menos do que poderia devido a um grau de ineficiéncia. Os
modelos de fronteira estocastica de producao sao tipicamente estimados por maxima ve-
rossimilhanca ou por minimos quadrados corrigidos e a consisténcia de ambos estimadores
depende da exogeneidade das variaveis que compoe os fatores de producao ou que modelam
a ineficiéncia técnica.

Esta dissertagdo propoe estender o estudo de Rosa et al.| (2016) ao utilizar o mesmo
conjunto de dados para estimar uma fronteira estocédstica de producao em dois estagios,

incluindo na analise indicadores disponibilizados pelo Inep a partir de 2014. Os indicadores
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da educacao bésica podem ser usados para reduzir o numero de variaveis utilizadas por
Rosa et al.| (2016) na construcao da fronteira estocéstica.

A estimagao em dois estagios é um procedimento simples. A partir de um modelo
auxiliar, os componentes nao observados sao substituidos por suas estimativas ou valores
preditos. Criticamente, em muitas aplicacoes esses valores sao tratados como se fossem
conhecidos, em razao da estimacao e inferéncia no modelo do segundo estagio, que usual-
mente é o modelo de interesse.

Procedimentos em dois estagios produzem estimativas consistentes dos parametros do
modelo do segundo estagio sob condigoes gerais. Porém, a estimativa dos erros padrao e
estatisticas de testes relacionados a eles sao incorretas. Murphy e Topel (2002)) propuse-
ram uma corre¢ao para a matriz de variancia-covariancia do modelo estimado no segundo

estagio, que também sera objeto de estudo nesta dissertacao.

1.2 Dados

Nesta dissertacao foram utilizados os dados do Censo Escolar da Educacao Bésica e do
Saeb. A média das notas de portugués e matematica obtidas na Prova Brasil pelos alunos
de determinada escola é o produto do modelo. Recursos fisicos sao considerados como
insumos. E para ineficiéncia, varidveis que captam o contexto socioeconoémico em que 0s
alunos da escola estao inseridos, e aspectos da gestao escolar e dos docentes.

Foram abordadas a estimacao em dois estagios e a correcao de Murphy-Topel para
matriz de variancia-covariancia do modelo do segundo estagio.

O modelo estimado no segundo estagio indica que uma quantidade maior de recursos
fisicos esta associada a melhores resultados. Em relagao a ineficiéncia, o histérico escolar
do aluno tem uma importante relevancia. Em relacao aos professores, a regularidade do
corpo docente na escola se destacou. Ja a variavel de complexidade de gestao da escolar

apresentou um resultado inesperado.

1.3 Esboco do trabalho

Este estudo foi desenvolvido da seguinte forma: o capitulo [2| apresenta a revisao bibli-
ografica dos modelos de fronteira estocastica de producao. O capitulo |3| explica o método

da maxima verossimilhanca em dois estégios e o estimador de Murphy-Topel para variancia
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do modelo do segundo estégio. No capitulo {4 é relatada a base de dados. No capitulo [5] é
realizada a aplicacao da estimacao em dois estagios e a correcao de Murphy-Topel nos da-
dos educacionais. Por fim, no capitulo [6]é apresentada a conclusao e sugestao de trabalhos

futuros.
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Capitulo 2

Fronteira estocastica de producao

Um relevante problema a ser estudado na teoria economica consiste em como medir
a performance de diferentes firmas em relagao a maneira como convertem insumos em
produtos considerando produtividade e eficiéencia. A eficiéncia economica se refere a dois
componentes: eficiéncia técnica, que mede a habilidade da firma em obter o maximo de
produto a partir dos insumos; e alocagao eficiente, que mede a habilidade da firma em usar
a proporcao étima de insumos em relagao aos seus custos.

Diferentes fatores podem fazer com que uma firma nao obtenha a possibilidade maxima
de producao admitida pela tecnologia atual, por isso surgiram as medidas de ineficiéncia
técnica. Existem diversos métodos, paramétricos e nao paramétricos, para medir a per-
formance de firmas. Em relagao as abordagens paramétricas, trés principais processos sao
sugeridos: 1) considerar que a distancia entre a producao de uma firma e a produgao étima
se deve a erros aleatorios bilaterais, que representam as variagoes ocasionadas por fatores
que nao podem ser controlados pela firma, o que corresponde a um modelo classico de
regressao; 2) considerar que a distancia se deve a ineficiéncia da firma, variavel aleatéria
estritamente positiva, o que corresponde a uma fronteira deterministica; 3) considerar que
a distancia é resultante de dois termos: tanto dos erros aleatérios bilaterais, quanto da ine-
ficiéncia (como na fronteira deterministica, variavel aleatéria estritamente positiva), o que
corresponde a uma fronteira estocdstica de producao (SFA, do inglés Stochastic Frontier
Analysis).

As abordagens paramétricas sao apresentadas na tabela , na qual v € R é o erro
aleatdrio bilateral e u € R, é a ineficiéncia. E possivel observar que tanto nas especificacoes
aditivas, quanto nas multiplicativas, o erro aleatério v pode elevar ou diminuir a producao.

Por outro lado, a ineficiéncia u sempre ird provocar uma queda na producao.
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Tabela 2.1 - Abordagens paramétricas

Abordagem Aditivo Multiplicativo

Regressao y=f(z;8) +v y = f(z; 8) exp(v)
Deterministica y = f(z;8) — u y = f(x; B) exp(—u)
Estocéstica y=f(x;8)+v—u y= f(x;B)exp(v) exp(—u)

2.1 Modelo classico de regressao

Conforme visto anteriormente, a fronteira de producao para um conjunto de firmas
pode ser estimada como um modelo de regressao via minimos quadrados ordinarios (MQO).
Nesta abordagem, assume-se que os erros em relacao a fronteira sao aleatorios, normal-

mente distribuidos e simétricos em torno de zero.
yi = f(xi; B) + v, v; ~ N(0,0%).

Suponha uma situacao hipotética em que deseja-se estimar a fronteira de producgao de
190 escolas de determinado territério, em que o produto das escolas serda dado pela nota
média obtida pelos seus alunos em um exame de proficiéncia e o insumo sera o nimero de
tarefas de casa que eles fizeram no ano em que o teste de proficiéncia foi aplicado.

Considere que o conjunto de 7 escolas, ¢ = 1, ..., 190, tem funcao de producao do tipo

Cobb-Douglas, isto é, cada firma 7 terd producao igual a

y; = Po + B,

em que y; representa o logaritmo da producao de cada escola 7, x; representa o logaritmo
do insumo e [y e B os parametros desconhecidos.

A figura ([2.1)) ilustra esse modelo para o caso hipotético. O modelo estimado foi
Ui = Bo + lei = 2,02+ 0,65x;.

Uma vez que a soma dos residuos ¢ igual a zero, a fronteira de producao estimada se
localiza no centro de todas as observagoes. Como se deseja estimar o maximo produto
possivel a partir do insumo dado, o modelo cldssico de regressao se mostra inadequado,
pois aproximadamente metade das observacoes se encontram acima da fronteira estimada,

o que é claramente uma contradicao.
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y
530 535 540 545 5.50

5.0 5.1 5.2 5.3

Figura 2.1: Modelo classico de regressao

2.2 Fronteira deterministica

Por outro lado, pode-se assumir que todos os desvios sao resultados da ineficiéncia das

firmas, supondo o modelo (2.1)).

yi = f(zi; 8) —wi,  wi~ H, (2.1)

em que H é alguma distribuicao de probabilidade com suporte apenas em R,. Na li-
teratura, as distribuigcoes mais comumente utilizadas para H sao: exponencial, gama,
seminormal e normal truncada.

Bogetoft e Otto (2010) afirmam que uma das formas mais amplamente utilizadas para
estimar a fronteira deterministica é via minimos quadrados ordinarios corrigidos (MQOC),
o que se obtém em dois passos.

O primeiro passo é calcular os estimadores dos parametros via MQO. A equacao (2.2)
mostra que o estimador do intercepto sera tendencioso.

Considere o modelo de fronteira deterministica com uma varidvel regressora:

vi = Bo + Bz — u,,
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o estimador de MQO para [3; serda dado por
R ; Yi (7 — T)
p=5—
(w; — 7)°
=1

)

e sua esperanca sera dada por

e(s) - E|E
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O estimador de ; é nao tendencioso. Por outro lado, o estimador de minimos quadrados

w
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para (3, sera dado por

~

0o =14y — 31577
e sua esperanca sera
E(B) = E(7- A7)
S (z ) -~ (3)
= %;(50 + frz; — E(u)) — x4

= fo+ 26 —E(u) — 25
= fo—E(u). (2.2)
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Como E(u) > 0, o estimador de MQO do intercepto do modelo de fronteira deterministica
serd tendencioso quando E(u) > 0.
O segundo passo € encontrar a menor corre¢gao possivel para Bo que assegure que todas

as observacoes fiquem abaixo da fronteira de produgao, isto é, ajustar 5 com o erro maximo.
Bo = Bo+ max {@;} (2.3)
em que u; sao os residuos gerados pelos estimadores de MQO. Eles podem ser
— Uy = U; — max {u;}. (2.4)

Os residuos de MQOC, u;, sao nao-negativos, com pelo menos um igual a zero. A técnica
de MQOC ¢ de facil implementacao, porém a fronteira de producao deterministica esti-
mada é paralela a regressao cldssica, uma vez que apenas o intercepto de MQO é corrigido.
Isto implica que a estrutura da tecnologia de producao deterministica é a mesma estru-
tura da tecnologia de producao de tendéncia central. Esta é uma indesejavel propriedade
restritiva do procedimento de MQOC, pois a estrutura da tecnologia de producao deveria
ser diferente da tecnologia de producao central, em que os produtores sao menos eficientes
do que os melhores produtores (Kumbhakar e Lovell (2003))). Isto é, a fronteira de MQOC
nao necessariamente vincula os dados na melhor fronteira possivel.

A figura ilustra a fronteira deterministica (linha pontilhada) e o modelo cléssico
(linha tracejada) para o caso hipotético. O estimador do intercepto deterministico foi dado

pela equagao ([2.5) e o modelo de regressao deterministico pela equacao ([2.6)):
Bo = Bo + max {u;} (2.5)

i = 2,08 + 0, 65z;. (2.6)

Como sugerido, todas as observacoes ficam abaixo da fronteira deterministica estimada.

2.3 Fronteira estocastica de producao

A andlise de fronteira estocastica assume que cada firma potencialmente produz me-
nos do que poderia, apresentando dois erros: um erro aleatério bilateral e um grau de

ineficiéncia. Especificamente,
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y
530 535 540 545 5.50

5.0 51 5.2 5.3

Figura 2.2: Fronteira deterministica

log(y) = log(f(xi; B)) + vi —wi;,  vi~N(0,0%),  w; ~ H, (2.7)

v; € o erro aleatério simétrico, u; é uma variavel aleatoria associada com a ineficiéncia
técnica e H ¢é alguma distribuicao de probabilidade com suporte apenas em R,. Na
literatura, as distribui¢oes mais comumente utilizadas para H sao: exponencial, gama,
seminormal e normal truncada. Os modelos de fronteira estocastica com essas distribuicoes
serao detalhados na segao [2.4]

Considerando que o lado direito da equagao é composto por duas variaveis aleatorias,
os métodos de estimacao dos parametros da fronteira estocastica de producao sao susten-
tados por suposicoes sobre estas duas variaveis aleatorias.

E comum assumir que cada v; é distribuido independentemente de cada u;, e que ambos

os erros sao nao correlacionados com as variaveis explicativas. Além disso, supoe-se que
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Sob essas suposicoes, é possivel obter os estimadores dos parametros via minimos qua-
drados ou minimos quadrados corrigidos, porém os os problemas descritos anteriormente
permaneceriam.

Uma solucao mais adequada é construir suposi¢oes em relagao as distribuicoes de pro-
babilidade dos componentes do erro e estimar os parametros da fronteira estocéastica de
produgao usando o método da maxima verossimilhanca. Este método é preferivel devido as
propriedades assintoticas dos estimadores de maxima verossimilhanca para grandes amos-
tras.

Para a situacao hipotética apresentada nas secoes anteriores, o modelo de fronteira

estocastica foi dado pela equagao ((2.8)):

i = 2,05+ 0, 65z (2.8)

A figura representa a fronteira estocastica de produgao estimada pelo método da
mdxima verossimilhanga em que u; ~ N, (0,02) (linha sélida), a fronteira deterministica
(linha pontilhada) e o modelo classico (linha tracejada). Nota-se que ainda existem ob-
servacoes acima da fronteira estocastica de producao, porém estas sao atribuidas ao erro

aleatorio.

2.3.1 Estimacgao da eficiéncia técnica de cada firma

Um dos pontos de interesse da andlise de fronteira estocastica de producao é a estimacao
da eficiéncia técnica de cada firma. A forma mais comum de mensurar tal eficiéncia é
calcular a razao entre a producao observada e sua correspondente funcao de producao

estocdastica sem a presenca de ineficiéncia:
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y
530 535 540 545 550 555

Figura 2.3: Fronteira estocéastica de producao

Yi _ f(xi; B) exp(v;) exp(—u;)
f(xi; B) exp(v;) f(zi; B) exp(vi)

Na equagao ([2.9), 0; assume valores entre zero e um. Se 6; = 1 a firma apresenta uma

0; = = exp(—u;). (2.9)

producao eficiente. Para valores menores do que um, essa medida indica o quao distante
a producao de uma firma estd em relacao a producao que poderia obter, utilizando os

mesmos insumos, sem ineficiéncia.

2.3.2 Principais tecnologias na funcao de producao

Na literatura de andlise de eficiéncia, diversos tipos de funcao podem ser utilizados para

modelar a fronteira de produgao (Coelli et al.| (2005)). Alguns exemplos estao dispostos

na tabela (2.2)).

2.4 Modelos de Fronteira Estocastica

Inicialmente, foram propostas as distribui¢oes seminormal (Aigner et al| (1977)) e ex-

ponencial (Meeusen e van Den Broeck (1977)) como densidade de u para os modelos de
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Tabela 2.2 - Principais tecnologias de producao

N
Linear y= Lo+ Y Buty
Nn:l
Cobb-Douglas y =B [] x2
=y v X
Quadrética Yy = BO + Z ﬁnxn + % anl E ﬁnmxnxm
Aot NN
Quadrética normalizada y=0B0+ > Bni>+ % > Brum T 2o
n=1 N n=1 m=1 NN
N N N
Translog y = exp <5o + 3 Bolog(w,) + 5 5nmlog(xn)10g(:cm))
n=1 n=1m=1
N
Leontief generalizada =N S Bum (xnxm)%
m=1

Elasticidade de substituicao
constante (CES)

N v
Yy = BO <Zl Bn$71)

fronteira estocastica de producao. Uma vez que essas distribui¢oes tem moda igual a zero,
adota-las significa implicitamente assumir que a maior parte das firmas tem um nivel de
eficiéncia préximo de um, pois e = 1.

Diante dessa problematica, posteriormente, essas especificagoes originais foram gene-
ralizadas pela distribui¢do normal truncada (Stevenson| (1980)) e pela distribuicdo gama
(Beckers e Hammond| (1987); (Greene (1990)). Pois sao distribui¢bes mais flexiveis, com
suporte no eixo positivo, admitem uma moda diferente de zero para u e, consequentemente,
permitem que a eficiéncia da firma nao seja necessariamente um.

No caso da normal truncada, o custo dessa flexibilizacao é um parametro extra, o ponto
de truncamento u, que pode inflacionar o erro padrao dos outros parametros, uma vez que
a curvatura da funcao de verossimilhanca é achatada e, com isso, o determinante da matriz
de Fischer aumenta. Esse modelo também pode apresentar problemas de convergéncia no
processo de estimagao iterativo.

No caso do modelo obtido com a distribuicao gama, a dificuldade consiste no fato de
que a funcao de verossimilhanca correspondente a ele nao tem uma forma fechada. Isso
significa que para utilizd-la é necessario aproximar o valor da funcao de verossimilhanga a

partir de métodos numeéricos, o que costuma ser dificil ou, em alguns casos, até impossivel.
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2.4.1 O modelo normal-seminormal

Considere o modelo de fronteira estocastica de produc¢ao no qual o termo de ineficiéncia

assume uma distribuicao seminormal.

y:f(xi;ﬁ)_'_vi_uiv Uz'NN(O,UqZ})> uiNN+<O’03)'

A fim de determinar, pelo método da maxima verossimilhanca, os valores dos parame-

2

u?

tros 3 desconhecidos e de 02 e 02, é necessério conhecer a densidade conjunta do termo
de erro, cuja distribuicao é uma convolugao de uma distribuicao normal, v, com uma

distribuicao seminormal, wu,

E=0V—U. (2.10)

2

= é possivel calcular facilmente

Quando o modelo é estimado para encontrar 3, 62 e o

os termos de erro:

5i:Ui_ui:yi_f(xi;5)a

porém nao é possivel obter diretamente os componentes v; e u;.

Apesar de existir interesse em estimar o termo de erro, no contexto de fronteira es-
tocéastica de producgao, o interesse maior recai sobre a estimacao das ineficiéncias indivi-
duais, isto é, a estimacao de u;, © = 1,...,n. Esta é uma importante questao, que sera

abordada a partir da distribuicao de e.

2.4.1.1 A funcao de verossimilhanga

Para utilizar o método da méxima verossimilhanca, inicialmente, é necessario obter a
funcao de verossimilhanga.
A funcao densidade para uma unica observacao do termo de erro, v, é a distribuicao
normal:
1 —1 02

folv) = W‘BQ

E a densidade para o termo de ineficiéncia u é a distribuicao seminormal, ou seja, a

q |
N

(2.11)

distribuicao normal truncada no zero,
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N

—1u
2 3,2 >
£(u) me ,  paratodou >0
0, para todo u < 0.

O erro total dado pela equagao (2.10]) é a soma de v e —u, com isso, a distribui¢ao de

¢ é a convolucao da distribuicao de v e de —u, que sera obtida por

fi(e) = / ) fule +w)du = / " b ) (e + u)du.

Para facilitar o calculo da integral, inicialmente, manipula-se o produto das densidades

1 1 (6 + u)2 2 _laul
—= i
fv(5+u)fu(u) = 26 2 3 > 252
\/ 270 Oy  £/2m02
1 _1w? 1 (etw?
— e 20 27 52
T\ 0202
1 1 (Gi+ag)u2+2o%5u+o’352
et 2 ‘712“"'12;

/42 26
T\ 0,05

Agora é possivel calcular a integral, que envolve os seguintes passos: E

fie) = / " ol 4w fulw)du

1 (d%+o%)u2+2aisu+0362
2 otof du

1 )
/72 52 / €
T/ 0,0, JO

NN
- — €T
T V2 [h+ 4 V2% + Lo

1 3 o2 -t
= l—erf| —— — e 2(oitog)
V2m\/o2 + 02 V2\/02 + 02\ o3
2
Faca 0° = 02 + 05 e A = /%
LA fungdo erro erf(z) = 2 [ e~t"dt, utilizada nos préximos cdlculos, tem a seguinte propriedade:
erf(—z) = —erf(z). O relacionamento desta funco com a distribui¢do normal é dado por ®(z) — 3 =

\/% fox e~ 324t = %erf (%), isto é, ®(z) = % (1 +erf <%))
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= \/5 (I)(— )\g)e_éj—i
2

yea

em que P é a funcao distribuicao da normal padrao com média zero e variancia um. Quando
o parametro A é zero, nao ha impacto originado por diferencas de ineficiéncias, por outro
lado, quando A é expressivo, isso se deve a diferengas na ineficiéncia e nao no erro aleatoério.

O log dessa densidade é

1 7r 1 EA 1¢e2
log/.(e) = —5log (5 ) — 5logo? + log® (_7‘_> S

Considerando o caso de n observagoes independentes, a densidade conjunta é

f €1y .- Hfs 51

e o log da densidade conjunta é

logf (e1,.y80) = ) logfe(e:)

= g () s+ S (- “@) o3,

= constante — nlog(co) + Zlog@ ( ASZ) ) Za (2.12)
o

E possivel reescrever a equacao (2.12) para enfatizar que o termo de erro ¢ depende do

parametro 5. Com isso, a funcao de log-verossimilhanca ¢ dada por
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l(ﬁ’GQ’)\) = logfe (61(5)7"'7571(5);0'2;)\)
= logf. (y1 —f(x1;8) s yn — [ (x0; B) o2 /\)

= A (?Jz —f (xuﬁ)))
= constante — nlogo + logd | —
¢ Z s ( Jo?
1 n

T 9,2 : (yi — f(il%;ﬁ))Q- (2-13)

2.4.1.2 Método numérico

A solugao para o problema de maximizac¢ao da equagao (2.13) pode ser resolvido com

a solucao das equagoes de verossimilhanca,

ol(s) _
0B;

Infelizmente, como a funcao de verossimilhanca para o modelo de fronteira estocéstica

0, 7=1,....,m.

nao é linear em seus parametros e nao existe férmula fechada para obtencao dos parametros,
a estimacao ¢ realizada por um processo iterativo de otimizagao. Isto pode ser feito a partir

da expansao de 1* ordem de Taylor na equagao da log-verossimilhanga para obter

_olB) _alB) | (s 0°1(8°)
0="35 = a5 +(5_50> 952
tal que

B g (PUB)) T AU
N 0p? op
A equagao ([2.14)) pode ser utilizada em um processo iterativo para solucionar (:

N e O N )
=5 _( 95 ) 98

Inicialmente, escolha uma valor para 3° e repita a férmula (2.14]) substituindo 3" pelo

(2.14)

novo valor 87*! calculado. Repita o processo até que o valor de 8"*! nao difira de 37, isto

é, |37 — "] < ¢ para algum & > 0. Usualmente, assume-se € = 107%. Se o valor de 3 for
|ﬁn+1718n|

muito pequeno, pode ser utilizado o critério g <& Este é o método de Newton.
Como chute inicial para 3°, podem ser utilizados os parametros estimados por minimos

quadrados ou por minimos quadrados corrigidos.
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2.4.1.3 Variancia da eficiéncia

O processo descrito gera estimativas para \ e para o2, porém, é necessario estimar

também o2 e o2. Isto pode ser feito de maneira simples resolvendo as equagoes 0> = g2+ 0>
2
e X=./%:
v
o2 2
=\ =N ="=0,=)No)
O-’U O-U
Agora,
9 2 2 2 . 32 2_ 2 2 2 L,
oc=o0.+o,=0;+No;=0,(1+)\°)=0;= 50
1+ A
Por fim,
)\2
02 = \o? = 202.
1+ A

2.4.1.4 Eficiéncia especifica

A eficiéncia especifica de uma firma depende de u tanto no modelo aditivo, quanto no
multiplicativo. No modelo multiplicativo, a eficiéncia depende apenas de u, enquanto no
modelo aditivo, a eficiéncia depende também do maximo produto esperado. A eficiéncia

especifica serd dada por (2.15]) para o modelo aditivo e por (2.16) para o modelo multipli-

cativo.

6; = (25, ys) = M o (2.15)
f (i) f (w:,8)
6; = exp (—u;) (2.16)

Independente do modelo utilizado, é preciso estimar u; para calcular a eficiéncia es-
pecifica. Infelizmente, encontrar #; nao é simples. Por outro lado, apds estimar os

parametros, é possivel calcular também o erro total

Como o erro total é dado por €; = v; — u;, 0 seu estimador carrega alguma informagao

de u;. Se g; > 0, hé chances de u; ndo ser muito grande, pois E(v;) = 0 e u; > 0, o que
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sugere que a firma i é relativamente eficiente. Por outro lado, se ¢; < 0, entao u; tende a
ser grande, sugerindo que a firma i é relativamente ineficiente.

Com isso, uma solucao é estimar u; em fungao de g;, a partir da probabilidade condi-
cional de u; dado ;. Omita por um momento os indices, a densidade conjunta de v e u
é o produto das densidades individuais, uma vez que as variaveis sao independentes, logo
fuw (u,v) = fu,(v) fu(u). Substituindo v por € + u, obtém-se f, . (u,e) = f,(e + u)fu(u).

Entao, usando o Teorema de Bayes, a densidade condicional de v dado € é

fo (e +u) fulu)
flule) =
(ule) A6
1 - *2 *
-l ) (2]
270, 202 Oy
em que,
o? A2
B = Tfm T TS e T T
o202 A
o uwo _ _\/ﬁ
o, = poalal vl v (1 —7)o2.

f (u | €) segue uma distribuicao N (pi, 02), ao substituir os valores estimados para e,
0% e A na equagao (2.18)), a média dessa distribuicao pode ser utilizada como estimador

para u;.

¢ (p1e/04)
P (u*/a*) )

em que ¢(-) é a funcao densidade e ®(-) a funcao de distribuigdo acumulada da distribuigao

E(ule)=p+o. (2.18)

normal padrao.
Uma vez que E(§) = E(e™) geralmente nao é igual a e 2™, o estimador (2.19) foi
também proposto. Este estimador é 6timo em relagao a minimizacao do erro quadratico

médio (Bogetoft e Otto (2010))).

0 — F (exp{—u|c}) = [‘D %&"/;;)] exp {—M* + %Uf} | (2.19)

2.4.2 O modelo normal-exponencial

Considere agora o modelo de fronteira estocéstica de producao no qual o termo de

ineficiéncia assume uma distribuicao exponencial, isto é:
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) = Leven (2.20)

Oy
A densidade conjunta de v e u serd dada pelo produto das densidades ([2.11]) e (2.20)),

pois as variaveis sao independentes:

IR — v
U V) = ———exXp —— — —— 5.
’ V2o, P o, 2072

Logo, a densidade conjunta de u e € é

f(ue) = . M}

1
V2o, 0, P { Ou 202
E a densidade marginal de € ¢é

Em Kumbhakar e Lovell (2003) é apresentada a func¢ao de log-verossimilhanga do mo-

delo de fronteira estocastica cuja ineficiéncia é distribuida exponencialmente:

logf (&1, ...,en) = constante — nlogo, + Z logd (—A) + Z E, (2.21)
O

i=1 i=1
em que A = —ji/o, e ji=—e—(02/0,). A equagao pode ser utilizada para se obter
os estimadores de maxima verossimilhanga de todos os parametros.

Como no modelo seminormal, os estimadores pontuais das eficiéncias técnicas podem
ser obtidos a partir da média da distribuigao condicional de u dado €. A distribuigao

condicional f(u |¢€) é dada por

_ ! (=)’
flule)= 2m,,c1>(—ﬁ/av)eXp{ 202 }

f(u | €) segue uma distribuigao N (fi,0?), com média

E(ule)=fi+o, [M} :av{ P4 —A},

O (11/ov) o(=A)
em que ¢(-) e ®(-) novamente representam a densidade e a distribui¢do acumulada da

normal padrao.
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2.4.3 O modelo normal-normal truncado

Uma outra possibilidade de modelo de fronteira estocastica de producao é aquele em

que a ineficiéncia segue uma distribuicao normal truncada, isto é,

W) = ! exp d =)
M) = Fomon® (o) p{ 207 } (2.22)

na qual p é a moda da distribuigdo normal truncada, ®(-) é a funcdo de distribuigao

acumulada da normal padrao. Logo, f(u) é a densidade de uma varidvel normalmente
distribuida com possibilidade de média p diferente de zero. Se p = 0 a densidade da
equacao ([2.22) coincide com a densidade seminormal apresentada na equacao ([2.12)).

A densidade conjunta de u e v é o produto das suas densidades individuais:

Fuv) = 1 exp{—<“"“‘>2 - b

210,0,P (—p/oy) 202 20?2

E a densidade conjunta de u e ¢ é

o) = 1 oy =) (e w)?
flu.) V2710,0,® (—p/0) p{ 202 2072 }

Por fim, a densidade marginal de € é

e = mafbl(—u/au)q)(% 6;) -

e

na qual o = (02 + 03)1/2 e\=o0,/0,.

A equagao (2.23)) é assimetricamente distribuida, com média e variancia dadas por

E(e) = —E(u) = —% - ;%exp {—% (Uﬂuf} ¢

S O R A PR

em que a = [® (—p/0,)] " A equacdo do erro (2.23) tem trés pardmetros, um de locacéo,
1, e dois de dispersao, o, e 0,.
Kumbhakar e Lovell (2003|) apresentaram a fungao de log-verossimilhanga para um

conjunto de n firmas

logf (£1,...,€n) = constante — nlogo — nlog® <—ﬁ)
O-U

n [ )\ 1 n <€—|—,U, 2
*;1@(5—;)—52( )

i=1
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em que o, = Ag/v1+ A%

A distribui¢ao conjunta f (u | €) é dada por

ule)= L ex —M
P9 = p{ - }

. . . ~ ~ 2 ~ 2 2 2 2 2 2 2
+ » Yx ) -\ * :
] (U ‘ 5) segue umma dlStrlbUIQaO N. (,u g ) em que ( 0,¢ + /LO'U) /0' €0 O'UO'U/U

Assim como nas segoes anteriores, a média da distribuicao condicional pode ser utilizada
para estimar a eficiéncia técnica individual de cada firma, ao substituir os parametros
calculados em
- /o
E(u]e) =0, |2+ 0U)
Ox  1—-@ (— w/ 0*>

A eficiéncia técnica especifica pode ser calculada também por

N B Y18 I SR
0 =FE(exp{—u|e}) 1—(1)(—/1?@) p{ it *}

2.4.4 O modelo normal-gama

Assim como o modelo seminormal pode ser generalizado assumindo que u segue uma
distribuicao normal truncada, o modelo exponencial pode ser generalizado assumindo que u
segue uma distribuicao gama. A distribuicao gama generaliza o parametro da exponencial
adicionando um parametro a ser estimado, e assim fornece uma representagao mais flexivel
do padrao de eficiéncia técnica nos dados.

Considere que u ~ Gama(a, A), com E(u) = §, a densidade de u sera dada por

Para a = 1 a densidade gama se torna a densidade exponencial. Para 0 < a < 1,
a densidade gama tem a forma da densidade exponencial e a massa da distribuicao se
concentra préoximo de zero. Para o > 1, a medida que a aumenta, a massa da distribuicao
se afasta de zero.

A densidade conjunta de v e u é dada por

flu,v) = F(;\O)é%exp {—)\u — —} )

E a distribuicao conjunta de u e € é
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flu,e) = F(f}%exp {—)\u - %} :

A funcao marginal de ¢ é

Aego—t No? > a1 t2

em que w = (¢/0,) + (Agy,). A fungdo f. é assimetricamente distribuida, com média e

variancia
«Q
E = —-E = ——
() () =-5,
Q
V(&f) = 0'12) —+ F

A equagao contém um termo integral intratavel. O calculo desse termo é fun-
damental para o desenvolvimento de f(e) e subsequente maximizacao da fungao de log-
verossimilhanga e estimacao da ineficiéncia técnica de cada firma. Por apresentar as dificul-
dades citadas, o modelo de fronteira estocastica, em que o termo u segue uma distribuicao
gama, é o menos utilizado na literatura de SFA. Diversos autores dedicaram seus estudos a
maximizacao da fungao de log-verossimilhanca e estimacao da eficiéncia técnica do modelo
normal-gama. Este problema nao serda abordado nesta dissertagao. Para um aprofunda-
mento maior neste tema, sugere-se o estudo de |Andrade e Souza| (2018)), que fizeram uma

extensa comparacao entre seis métodos numéricos de maximizacao.
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Capitulo 3

Método da maxima verossimilhanca em dois estagios

3.1 Introducao

Os problemas solucionados pela estimacao em dois estdagios sao encontrados quando

elementos de um modelo estao embutidos em outro, por exemplo:

Modelo 1: {yi|z1, 51}

Modelo 2 : {ya|x2, B2, (y1]21, 51)} -

Existem dois vetores de parametros a serem estimados. O primeiro vetor, 3, existe
nos dois modelos, porém o segundo vetor, [, existe apenas no segundo modelo.

H&a duas abordagens possiveis para estimar estes vetores. A primeira abordagem é
a informagcao completa de maxima verossimilhanca, ICMV, na qual é especificada a dis-
tribuigdo conjunta f (yi,ye|x1, T2, B1, f2) € maximizada a funcdo de log-verossimilhanga

conjunta

InL(fB, fa) = Zhlf(yu, Yio| i1, Tiz, B1, B2).

i=1
Alternativamente, pode-se adotar uma informacao limitada de maxima verossimilhanca,
ILMV, procedimento de dois estagios. Nessa abordagem, o primeiro modelo é estimado

maximizando

InLi(p1) = Z In f1(yil|zi1, B1).
i=1
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Subsequentemente, é estimado o segundo vetor de parametros condicionado aos resul-
tados da primeira estimacao. Entao, a funcao de log-verossimilhanca condicional a ser

maximizada é dada por

In Ly(Br, B2) = Zlnfz {yzz|$1uif2uﬁl 52} (3.1)

Greene (2012) afirma que ha pelo menos duas razoes para preferir a estimacao por
maxima verossimilhanga em dois estagios. Primeiro, para utilizar a ICMV ¢é necessario
especificar a distribuicao conjunta, o que pode ser complicado em alguns casos, como, por
exemplo, quando um modelo é discreto e o outro continuo. A segunda razao é que maxi-
mizar a log-verossimilhanca conjunta costuma ser numericamente e computacionalmente
dificil. Maximizar as log-verossimilhancas separadas pode ser mais simples e direto.

Entretanto, a estimacao em dois estagios também carrega alguns problemas. Murphy
e Topel (2002) afirmam que procedimentos em dois estdgios produzem estimativas con-
sistentes dos parametros do modelo do segundo estagio sob condigoes gerais. Porém, a
estimativa dos erros padrao e estatisticas de testes relacionados a eles sao incorretas.

O argumento para consisténcia de Bz é essencialmente que, se (37 fosse conhecido, todos
os resultados de estimagao por maxima verossimilhanca poderiam ser aplicados a estimacao
de 3, e também porque, assintoticamente, 31 2 By. Porém, o mesmo raciocinio nao pode
ser aplicado para justificar o uso de (1 /n)vg como estimador da matriz assintdtica de
covariancia de BQ. Dessa forma, é necessaria uma correcao que considere que 3; esta sendo
utilizado para estimacao de (5. |Greene (2012)) descreve os resultados de Murphy e Topel

(2002) a esse respeito, o que sera detalhado na préxima segao.

3.2 Estimador de Murphy-Topel para variancia em um modelo de dois
estagios
Se as condigoes de regularidade sao satisfeitas para ambas as fungoes de log-verossimilhanca,

entao o estimador de maxima verossimilhanca do segundo estagio para 5 é consistente e

assintoticamente normalmente distribuido com matriz de variancia-covariancia dada por

3IH

[v2+v2 [cvlc RV,C — cle} } (3.2)
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em que

V1 = Variancia assintética de 5, baseada em In L1,

V, = Variancia assintotica de Bg baseada em In Ls|f,
alnLg) (8lnL2)}
C=E ,
{” ( 02 By
81nL2) (alnLl)]
R=E .
[” ( 02 op;

A correcao da matriz de covariancia assintotica no segundo estagio requer uma computacao

adicional. As matrizes Vi e Vy podem ser estimadas de duas formas. Hardin| (2002)) estimou
Vi e Vy conforme as equagoes (13.3) e (3.4). Esta é a maneira mais usual para modelos
estimados por maxima verossimilhanca. Na programacao desenvolvida no R para aplicacao

desta dissertacao, optou-se por essa abordagem.

-1
~ 1 - 821I1fi1
V, = |—= - 3.3
1 Z( 0B\, )] .
€
\A/ _ _li (32 hlfiQ)]_l (3 4)
: n =\ 0B, . '

Em outros contextos econométricos, faz-se uso dos estimadores BHHH (calculados por
produto externo de gradientes) para estimar V; e Vy, conforme as equagoes (3.5)) e (3.6)

apresentadas em |Greene| (1990))

—1
l alﬂfﬂ) Oln fi 35
o= () ()] 53

—1
l 31nfi2) dln fi 36
”;(852 (a/% )] | (30

As matrizes R e C sao obtidas somando as observagoes individuais do produto cruzado das

derivadas. Elas sao estimadas por

C:l - ((‘31an2) 81nfi2
s 1 862 861

1=
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3.3 Demonstracao

Greene (1990) apresenta a demonstragao desses resultados. O estimador de méxima

verossimilhanca do primeiro estagio é definido por

10InL(61) 1= fi(yulzi, 1) 1« . .
n 3 ~n 5 == E i = = 0.
n 851 n ZZI aﬁl n pa g 1(61) gl(ﬁl)

Usando os resultados do apéndice [E] a sua distribui¢ao assintética é

5 d -1
\/ﬁ(ﬁl — 51) — [—Hﬁ) (ﬁl)} \/591(31)7
em que a expressao significa que a distribuicao limite de dois vetores aleatérios é a mesma,
e

10*InLi(B
HY) = E [_ﬁ]

n aﬂlaﬁi

O estimador de méxima verossimilhanca do segundo estégio de (5 é definido por

g

18111112(31762)_1 - alnfz(?/n@ﬂ;%mﬁh@)_1 - (A A 34 —
n—852 . ; 832 ~ 0 ;912(51, Ba) 2(B1, B2) = 0.

Ao expandir o vetor de derivadas, (51, f2), em uma série de Taylor linear, e usar

novamente os resultados do apéndice || obtém-se
32(B1, B2) = g2, B2) + [ng) (ﬁlvﬁQ)} (B2 — Ba) + [Hg)(ﬁbﬁz)} (B1 = B1) +o(1/n) =0,

em que

132 1HL2(51,52)}

P*InL
Hy; (B, 02) = E H “agjé@l; Bz)} '

A distribuicao assintética é dada por
Vil — ) % [R5, m)] viage(B ) + [FHE (58] [BR (61 8] VA - ).

Por conveniéncia, denote HZ = HZ) (81, 8,), HE = HP(B,, ) e HY = HY(5).

Agora, substitua o estimador do primeiro estagio para ; nesta expressao:

Vs —52) 5[] Va8 5) + 8] 1] [-HY] T Va6,
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Para obter a matriz de covariancia de (3, é necessario obter a variancia limite do vetor
aleatorio na expressao precedente. A distribuicao normal conjunta dos dois primeiros

vetores de derivadas tem média zero e

Vg (fh) Y11 22
Var = =

V1ng2(51, Ba) o1 Moo

Entao, a matriz de covariancia desejada é

5 [ a@]7! @]
Var[\/ﬁ(&_&)] = |—Hy Y2 [_H22i|
[ 217! 2 n] ! n] ! 91’ 291!
+ _Hg; [Hél)] [_Hgl)} Y [_Hgl)} [H§1)] [_Hé2)]

- 1-1 -1 ! -1
b [n] e ] ] [ng]

][] 2, [

-1

+ |-HE

A variancia do vetor de derivadas primeiras de log-verossimilhanca é a matriz negativa
da esperanga de derivadas segundas (Veja o apéndice EI) Logo, X9y = [—Hg)} e =
[—Hﬁ?]. Substituindo, obtém-se

Varlva(d - ) = [-H®] + [-8@] " (0] [-nW] " [n@] [-u@] "
Lro e

-1 -1
De (E.1)), [—Hgll)} e [—Hg)} sao Vi e Vs da equagao (3.2), o que reduz a expressao

para

Var[v/n(B: — B2)] = Va+V, [Hg?] v, [Hgﬂlw
VoSV, [Hgﬂl\@
v, [Hgﬂ V1315 Vs,

(2)

. ~ ; 8%InL
Os dois termos remanescentes sao Hs,', que é a E [lw

no 98208,
(13-2). E ¥91, que é a covariancia dos dois vetores de primeiras derivadas, estimado por R,

] , estimado por —C em

também em (3.2)). Entao, completando a demonstragao

Var[y/n(fs — B2)] = Vo + VoCV,C'Vy — VoRV,C'V, — V,CV RV,
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3.4 Log-Verossimilhancgas

Para exemplificar as log-verossimilhancas que sao calculadas para correcao de Murphy
Topel, considere uma estimacgao em dois estagios em que o primeiro estagio assume uma

regressao logistica y;; = E{yn} + €1, em que

exp(z, 1
E{yil} =T = p( 11?1) = 7 .
1+ exp(z;; 1) 1+ exp(—z;,51)
Seja n = x;lﬁl, P(yzl = ].) = Ty, P(yzl = 0) =1- T € le(yzl) = Tyil(l — Wi)liyﬂ. A

(2

densidade conjunta de n observacoes é dada por

9, yn) = [ 70 (1 =)o

e a funcao de log-verossimilhanca sera dada por

n

Ly = Z (i1 log(mi) + (1 — ya1) log(1 — m;)) . (3.7)

i=1

Agora considere que o segundo estagio ¢ um modelo de fronteira estocastica de producao,
em que o componente de ineficiéncia contém a probabilidade estimada no primeiro estagio,
A 1

m, = ———7 =~ . Entéo
P om0 A) !

/
Yio = TjoP2 + €42

! . .
em que, € = V; — U; = Yio — TynB2, v; ~ N(0,02), u; ~ N (0,02). Considere ainda que
/ / 7’ 7 . 7 . . .
02 = exp(a), a = m;0, em que m; é um vetor que contém as varidveis, inclusive a proba-
bilidade estimada no primeiro estagio. Utilizando (2.12)), a funcao de log-verossimilhanga

do segundo estagio pode ser reescrita como

- Ou6i 1 -
logd [ — o — 2 3.8
i Zog ( O'U\/O'E—i—O'?L) 203—1—203261 (3.8)
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3.5 (radientes

O préximo passo, para calcular a correcao de Murphy-Topel, é calcular as derivadas
das fungoes de verossimilhanca dos primeiro e segundo estagios, que compoe as matrizes
ReC.

Para o primeiro estagio temos:

oL “ o
8_511 = Z(yz‘—m’)%,

oL,

0P,
oL,
Oo?
oL,

2
o2

Para o segundo estégio temos:
% = Zn:%‘,z <§—i+Ai€?(2+A2) - 1) :

“ ’

0L, "1 (e € . .
D I ) I e

em que, A = 2, ) A é o coeficiente estimado do modelo do segundo estagio para o preditor
A

Aa) o 0 = @A

estimado no primeiro estagio 7;, A; = 5(a) i
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Capitulo 4

Base de dados

A teoria de fronteira estocéstica de producao tem sido aplicada em varias areas além
da Teoria de Firma. Uma delas é a area educacional, como observaram [Rosa et al.
(2016)). Neste trabalho, Rosa et al.| (2016) realizaram um modelo de fronteira estocdstica
de produgao para avaliar a eficiéncia técnica de escolas brasileiras. Com o objetivo de
produzir andlise semelhante, porém a partir da estimagao em dois estagios, a base de da-
dos construida para a aplicacao desta dissertagao reuniu microdados do Censo Escolar, da
Prova Brasil, que compoe o Sistema de Avaliagdo da Educacao Bésica (Saeb), além de in-
dicadores disponibilizados no sitio eletronico do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (Inep).

As variaveis utilizadas e tratamentos necessarios para compor a base de dados serao

relatados nas préximas segoes.

4.1 Microdados

4.1.1 Censo Escolar

O Censo Escolar ¢ o principal instrumento de coleta de informagoes da educagao basica
e a mais importante pesquisa estatistica educacional brasileira. E coordenado pelo Inep e
realizado em regime de colaboragao entre as secretarias estaduais e municipais de educacao
e com a participagao de todas as escolas publicas e privadas do pais.

Ele abrange as diferentes etapas e modalidades da educacao béasica e profissional: ensino
regular (educacao infantil, ensino fundamental e médio); educagao especial — modalidade
substitutiva; educacao de jovens e adultos (EJA); educacao profissional (cursos técnicos e

cursos de formacao inicial continuada ou qualificagdo profissional).



54 Capitulo 4. Base de dados

O Censo Escolar ¢ uma ferramenta fundamental para que os atores educacionais possam
compreender a situacao educacional do pais, das unidades federativas, dos municipios e do
Distrito Federal, bem como das escolas e, com isso, acompanhar a efetividade das politicas

publicas.

4.1.1.1 Varidveis e tratamentos

Para este trabalho, foram selecionadas as escolas ptblicas do Censo Escolar de 2015
que ofertaram o 5° ano do ensino fundamental.

A partir dos dados do Censo Escolar, foram utilizadas as seguintes informagoes: ntimero
de docentes por aluno, nimero de computadores por aluno, existéncia de biblioteca e/ou
sala de leitura na escola, tempo médio de duracao das turmas em minutos, localizacao da
escola (urbana ou rural), dependéncia administrativa da escola e cédigo da UF onde estd

localizada a escola.

4.1.2 Sistema Nacional de Avaliagao do Rendimento Escolar - Prova Brasil

O Saeb é composto por trés avaliagoes externas em larga escala que permitem ao
Inep realizar um diagnostico da educagao basica brasileira e de alguns fatores que possam
interferir no desempenho do estudante, fornecendo um indicativo sobre a qualidade do
ensino ofertado.

As trés avaliagoes sao: Avaliagao Nacional do Rendimento Escolar (Anresc), conhecida
como Prova Brasil, criada com o objetivo de avaliar a qualidade do ensino ministrado nas
escolas das redes publicas. Avaliacdo Nacional da Educagao Bésica (Aneb) que utiliza
os mesmos instrumentos da Prova Brasil, é aplicada com a mesma periodicidade, mas
diferencia-se por abranger, de forma amostral, escolas e alunos das redes publicas e privadas
do Pais que nao atendem aos critérios de participacao da Prova Brasil. E Avaliacao
Nacional da Alfabetizacao (ANA) que tem como objetivo aferir os niveis de alfabetizagao
e letramento em Lingua Portuguesa (leitura e escrita) e Matematica.

Nesta dissertagao, serao utilizados os dados da Prova Brasil de 2015. A Prova Brasil
¢ uma avaliacao censitaria bianual envolvendo os alunos do 5° ano (4* série) e 9° ano (8
série) do Ensino Fundamental das escolas publicas que possuem, no minimo, 20 alunos
matriculados nas séries/anos avaliados. Seu objetivo principal é mensurar a qualidade do

ensino ministrado nas escolas das redes piblicas. Produz informagoes sobre os niveis de
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aprendizagem em Lingua Portuguesa (Leitura) e em Matematica e fornece resultados para
cada unidade escolar participante bem como para as redes de ensino em geral. Apresenta,
ainda, indicadores contextuais sobre as condi¢oes extra e intraescolares. Os dados apre-
sentados visam servir de subsidio para diagnostico, reflexao e planejamento do trabalho
pedagédgico da escola, bem como para a formulagao de acoes e politicas publicas com vistas

a melhoria da qualidade da educacao basica.

4.1.2.1 Variaveis e tratamentos

O Inep calcula e disponibiliza as notas médias aferidas pelas escolas em portugues e
matematica a partir das notas obtidas por seus alunos em cada uma destas disciplinas.
Para esta dissertacao, usando como exemplo o estudo feito pela Codeplan (Rosa et al.
(2016))), foi calculada a nota média da escola a partir das notas médias de portugués e
matematica.

Considerando a metodologia utilizada por [Rosa et al. (2016), foram calculados quatro
indices a partir das respostas dadas aos questionarios contextuais da Prova Brasil, para
compor a base de dados . Sao eles: indice de histérico escolar do aluno, indice de atencao
dos pais, indice de dedicacao extra classe, indice de acesso a cultura. Os indices utiliza-
dos foram construidos a partir de um conjunto de variaveis categdricas que qualificavam
as condigoes dos itens considerados. Foi utilizada uma analise por componentes princi-
pais para construir cada um deles, considerando a matriz de correlacoes policoricas. A
correlacao policérica é a generalizacao da correlagao tetracérica para uma matriz n x m.
Holgado-Tello et al. (2010) discorreram sobre esta correlagao, conforme apresentado no
apéndice [F] J4 a correlagao tetracdrica é a correlagdo de Pearson inferida de uma tabela
2 x 2 com a suposicao de normalidade bivariada. As varidveis que compoe os indices cal-

culados estao listadas no apéndice [A.1]

4.1.3 Indicadores

Além dos microdados do Censo Escolar e da Prova Brasil, o Inep também disponibiliza
os microdados de indicadores elaborados a partir de dados destes instrumentos.

Para compor a base de dados, foram selecionados cinco indicadores: indicador de ade-
quagao da formacao do docente (AFD), indicador de esforgo docente (IED), indicador de

regularidade docente (IRD), indicador de complexidade de gestao da escola (ICG) e indice
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de nivel socioeconomico (Inse).

4.1.3.1 Indicador de adequacao da formacao do docente

A partir dos dados do Censo Escolar, o Inep desenvolveu o indicador de adequacao da
formacao do docente da educacao bésica (Inep| (20144a)). Para cada uma das disciplinas
analisadas foi identificada a formacao do docente responsavel por seu desenvolvimento na
turma, o que possibilitou a formacao de cinco grupos de regéncia das disciplinas. Para este
indicador, o Inep disponibiliza o percentual de docentes em cada grupo por escola.

Para fins desta dissertacao, foi utilizada como varidavel a soma dos percentuais de do-

centes nos grupos um e dois do indicador por unidade escolar.

Tabela 4.1 - Indicador de adequacao da formacao do docente

Grupo Descrigao

1 Docentes com formacao superior de licenciatura na mesma disci-
plina que lecionam, ou bacharelado na mesma disciplina com curso

de complementacao pedagdgica concluido.

2 Docentes com formacao superior de bacharelado na disciplina cor-

respondente, mas sem licenciatura ou complementacao pedagdgica.

3 Docentes com licenciatura em area diferente daquela que leciona,
ou com bacharelado nas disciplinas da base curricular comum e
complementacao pedagogica concluida em area diferente daquela

que leciona.

4 Docentes com outra formagao superior nao considerada nas catego-

rias anteriores.

5) Docentes que nao possuem curso superior completo.

4.1.3.2 Indicador de esfor¢o docente

O indicador de esfor¢go docente também foi construido a partir de dados do Censo Es-
colar (Inep| (2014b))). Este indicador busca sintetizar aspectos do trabalho do professor que
contribuem para a sobrecarga no exercicio da profissao. Foram utilizadas as informacoes
de nuimeros de turnos de trabalho, escolas e etapas de atuacao, além da quantidade de
alunos atendidos na Educacao Basica. O Inep disponibiliza por escola o percentual de

docentes em cada nivel do indicador.
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Assim como no indicador de adequacao da formacao, para esta dissertacao, foi utilizada
como variavel a soma dos percentuais de docentes nos niveis um e dois do indicador por

unidade escolar.

Tabela 4.2 - Indicador de esforco docente

Niveis Descrigao

Nivel 1 Docente que tem até 25 alunos e atua em um tnico turno, escola e

etapa.

Nivel 2 Docente que tem entre 25 e 150 alunos e atua em um tnico turno,

escola e etapa.

Nivel 3 Docente que tem entre 25 e 300 alunos e atua em um ou dois turnos

em uma unica escola e etapa.

Nivel 4 Docentes que tem entre 50 e 400 alunos e atua em dois turnos, em

uma ou duas escolas e em duas etapas.

Nivel 5 Docente que tem mais de 300 alunos e atua nos trés turnos, em

duas ou trés escolas e em duas ou tres etapas.

Nivel 6 Docente que tem mais de 400 alunos e atua nos trés turnos, em

duas ou trés escolas e em duas etapas ou trés etapas.

4.1.3.3 Indicador de regularidade docente

Neste indicador, também construido a partir de dados do Censo Escolar, para cada par
professor-escola é atribuida uma pontuacao de forma que sejam consideradas a presenca do
docente em anos mais recentes e a regularidade em anos consecutivos (Inep) (2015)). O IRD
é definido como a pontuacao final de cada par professor-escola, padronizada para variar
em uma escala de 0 a 5. Assim, quanto mais proximo de 0, mais irregular é o professor, e
quanto mais proximo de 5, mais regular é o professor. O Inep disponibiliza, por escola, a

pontuacao média dos pares professor-escola.

4.1.3.4 Indicador de complexidade de gestao da escola

Neste indicador, que também utiliza os dados do Censo Escolar, assume-se que a com-
plexidade da gestao escolar se concretiza em quatro caracteristicas (Inep| (2014d))): (1)
porte da escola; (2) nimero de turnos de funcionamento; (3) complexidade das etapas
ofertadas pela escola e (4) nimero de etapas/modalidades oferecidas. Desta forma, o Inep

categorizou a complexidade de gestao da escola em seis niveis.
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Para fins desta dissertacao, uma nova variavel com trés categorias foi gerada, agregando

na primeira categoria os niveis um e dois do ICG, na segunda categoria os niveis trés e

quatro, e na terceira categoria os niveis cinco e seis.

Tabela 4.3 - Indicador de complexidade de gestao da escola

Niveis Descricao

Nivel 1 Porte inferior a 50 matriculas, operando em tnico turno e etapa e
apresentando a Educacao Infantil ou Anos Iniciais como etapa mais
elevada.

Nivel 2 Porte entre 50 e 300 matriculas, operando em 2 turnos, com oferta
de até 2 etapas e apresentando a Educacao Infantil ou Anos Iniciais
como etapa mais elevada.

Nivel 3 Porte entre 50 e 500 matriculas, operando em 2 turnos, com 2 ou 3
etapas e apresentando os Anos Finais como etapa mais elevada.

Nivel 4 Porte entre 150 e 1000 matriculas, operando em 2 ou 3 turnos, com
2 ou 3 etapas, apresentando o Ensino Médio/profissional ou a EJA
como etapa mais elevada.

Nivel 5 Porte entre 150 e 1000 matriculas, operando em 3 turnos, com 2 ou
3 etapas, apresentando a EJA como etapa mais elevada.

Nivel 6 Porte superior a 500 matriculas, operando em 3 turnos, com 4 ou

mais etapas, apresentando a EJA como etapa mais elevada.

4.1.3.5 Indicador de nivel socioeconémico das escolas

Este indicador foi construido a partir dos dados do Saeb (Inep| (2014c)), a partir das
respostas dadas pelos alunos aos questiondrios contextuais da Aneb, da Prova Brasil e do
Exame Nacional do Ensino Médio (Enem), referentes aos anos de 2011 e 2013. O universo

de referéncia do Inse inclui somente os dados dos estudantes dessas bases que responderam,

ao preencher o questionario contextual, cinco ou mais questoes, referentes a:

e posse de bens no domicilio: televisao em cores, tv por assinatura, telefone fixo,
telefone celular, acesso a internet, aspirador de pd, radio, videocassete ou DVD,
geladeira, freezer (aparelho independente ou parte da geladeira duplex), méquina de

lavar roupa, carro, computador, quantidade de banheiros e quartos para dormir;

e contratagao de servicos: contratagao de servigos de mensalista ou diarista;
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e renda: renda familiar mensal, em salarios minimos;

e escolaridade: escolaridade do pai e escolaridade da mae.

O nivel socioeconomico da escola foi definido como a média aritmética simples da

medida de nivel socioeconomico de seus respectivos alunos e, em seguida, para melhor

representar os conjuntos de escolas com mais de 10 alunos na base de dados, foram criados,

a partir da andlise de cluster (K-means), sete niveis, classificados da seguinte maneira:

muito baixo, médio baixo, baixo, médio, médio alto, alto e muito alto.

Para fins desta dissertacao, uma nova variavel foi criada, com apenas duas categorias.

Na primeira, agrega-se os niveis muito baixo, médio baixo e baixo e na segunda categoria

agrega-se os demais niveis.

Destaca-se que esse foi o tinico indicador cujo ano de referéncia da divulgacao nao é

2015, porém, acredita-se que o contexto socioeconomico médio dos alunos de determinada

escola nao sofra alteragoes significativas nesse espago de tempo.

Tabela 4.4 - Indicador de nivel socioeconomico

Niveis

Descricao

Muito baixo

Este é o menor nivel da escala e os alunos, de modo geral, indi-
caram que ha em sua casa bens elementares, como uma televisao
em cores, uma geladeira, um telefone celular, até dois quartos no
domicilio e um banheiro; nao contratam empregada mensalista e
nem diarista; a renda familiar mensal é de até 1 salario minimo; e
seus pais ou responsaveis possuem ensino fundamental completo ou

estao cursando cursando esse nivel de ensino.

Médio baixo

Neste, os alunos, de modo geral, indicaram que ha em sua casa
bens elementares, como uma televisao em cores, um radio, uma
geladeira, um telefone celular, dois quartos e um banheiro; bem
complementar, como videocassete ou DVD; nao contratam empre-
gada mensalista e nem diarista; a renda familiar mensal é de até 1
salario minimo; e seus pais ou responsaveis possuem ensino funda-

mental completo ou estao cursando esse nivel de ensino.
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Tabela 4.4 - Indicador de nivel socioeconomico

Niveis

Descricao

Baixo

Neste, os alunos, de modo geral, indicaram que ha em sua casa
bens elementares, como uma televisao em cores, um radio, uma ge-
ladeira, um telefone celular, dois quartos e um banheiro; bens com-
plementares, como videocassete ou DVD, maquina de lavar roupas,
computador e possuem acesso a internet; nao contratam empre-
gada mensalista ou diarista; a renda familiar mensal esta entre 1
e 1,5 saldrios minimos; e seu pai e sua mae (ou responsaveis) pos-
suem ensino fundamental completo ou estao cursando esse nivel de

ensino.

Médio

Ja neste nivel, os alunos, de modo geral, indicaram que ha em sua
casa bens elementares, como um radio, uma geladeira, dois telefones
celulares, até dois quartos e um banheiro e, agora, duas ou mais
televisoes em cores; bens complementares, como videocassete ou
DVD, maquina de lavar roupas, computador e possuem acesso a
internet; bens suplementares, como freezer, um ou mais telefones
fixos e um carro; nao contratam empregada mensalista ou diarista;
a renda familiar mensal estd entre 1,5 e 5 salarios minimos; e seu pai
e sua mae (ou responséaveis) possuem ensino fundamental completo

ou estao cursando esse nivel de ensino.

Médio alto

Neste, os alunos, de modo geral, indicaram que ha em sua casa
um quantitativo maior de bens elementares como trés quartos e
dois banheiros; bens complementares, como videocassete ou DVD,
maquina de lavar roupas, computador e acesso a internet; bens su-
plementares, como freezer, um ou mais telefones fixos, um carro,
além de uma TV por assinatura e um aspirador de pd; nao contra-
tam empregada mensalista ou diarista; a renda familiar mensal é
maior, pois estd entre 5 e 7 salarios minimos; e seu pai e sua mae

(ou responsaveis) completaram o ensino médio.
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Tabela 4.4 - Indicador de nivel socioecondémico

Niveis

Descricao

Alto

Neste nivel, os alunos, de modo geral, indicaram que ha em sua
casa um quantitativo alto de bens elementares como trés quartos e
trés banheiros; bens complementares, como videocassete ou DVD,
maquina de lavar roupas, computador e acesso a internet; bens
suplementares, como freezer, telefones fixos, uma TV por assina-
tura, um aspirador de pé e, agora, dois carros; nao contratam em-
pregada mensalista ou diarista; a renda familiar estd acima de 7
saldrios minimos; e seu pai e sua mae (ou responsaveis) comple-
taram a faculdade e/ou podem ter concluido ou ndo um curso de

pos-graduagao.

Muito alto

Este é o maior nivel da escala e os alunos, de modo geral, indica-
ram que hé em sua casa um quantitativo alto de bens elementares,
como duas ou mais geladeiras e trés ou mais televisoes em cores,
por exemplo; bens complementares, como videocassete ou DVD,
maquina de lavar roupas, computador e acesso a internet; maior
quantidade de bens suplementares, tal como trés ou mais carros e
TV por assinatura; contratam, também, empregada mensalista ou
diarista até duas vezes por semana; a renda familiar mensal é alta,
pois estd acima de 7 saldrios minimos; e seu pai e sua mae (ou res-
ponséveis) completaram a faculdade e/ou podem ter concluido ou

nao um curso de pés-graduacao.
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Capitulo 5
Aplicacao

Assim como no estudo de |Rosa et al.| (2016), definiu-se como produto para o modelo de
fronteira estocastica a média das notas das disciplinas portugués e matematica da Prova
Brasil de 2015 para o 5° ano do ensino fundamental.

Como insumos foram selecionadas as variaveis: numero de docentes por aluno, nimero
de computadores por alunos, tempo médio de duracao das turmas, existéncia de sala de
leitura e/ou biblioteca na escola. Essas sdo varidveis ja coletadas pelo Censo Escolar e
entende-se que sao insumos diretos na funcao de produgao das escolas.

Para modelar a ineficiéncia foram selecionadas varidveis que podem impactar a média
da nota da Prova Brasil, mas sobre as quais as escolas nao detém o controle. Sao elas:
indice de historico escolar dos alunos, indice de atencao dos pais, indice de acesso a cultura,
indice de dedicagao extraclasse, indicador de formagao docente, indicador de esforco do-
cente, indicador de complexidade de gestao da escola, indicador de regularidade docente,
indicador do nivel socioeconomico das escolas. Em comparacao ao estudo de Rosa et al.
(2016), foi possivel, a partir dos quatro indicadores langados pelo Inep, reduzir o nimero
de variaveis que tratam sobre a formagcao e esforco de trabalho do docente, e incluir ainda
uma variavel que captasse a complexidade de gestao da escola.

Por fim, optou-se por controlar a variancia do termo de erro aleatorio bilateral por
UF e por localidade, uma vez que essas sao caracteristicas externas que podem produzir
possiveis heterogeneidades.

A implementagao da andlise foi desenvolvida no software RStudio, versao 1.1.456. Ape-
sar do RStudio ter alguns pacotes que podem ser utilizados para o calculo de fronteiras
estocdsticas, nao ha rotina publica disponivel que aborde a estimagao em dois estagios e a

correcao de Murphy-Topel simultaneamente. Com isso, foi desenvolvida uma programacao
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que contemplasse essas técnicas.

5.1 Analise descritiva

Na base de dados utilizada, ha informacao da nota média da Prova Brasil para 38.388
escolas publicas brasileiras (federais, estaduais e municipais) com alunos no 5° ano. Apds
agregar todas as varidveis na base de dados, hd uma perda de cerca de 6,6%, pois nem
todas as escolas tém informagao preenchida para todas as variaveis, resultando em um
total de 35.853 escolas no estudo.

Nas tabelas , , , e sao apresentados os numeros absolutos
das varidveis categdricas. Verifica-se uma prevaléncia de escolas com nivel socioeconomico
médio a muito alto, com biblioteca e na area urbana. Em relacao a complexidade de gestao,
o numero de escolas nos niveis 1 e 2, 5 e 6 é semelhante, enquanto nos niveis 3 e 4 é um
pouco maior. Em relacao a distribuicao de escolas por UF, estados mais populosos, como
Bahia, Minas Gerais e Sao Paulo tém mais escolas, como esperado.

Em relagao aos boxplots apresentados, é possivel observar que quanto maior o nivel
socioeconomico dos alunos da escola, maior é também a nota média da Prova Brasil .
O boxplot da média da nota da Prova Brasil pelo ICG indica que escolas com gestao mais
complexa apresentam piores resultados no teste de proficiéncia . E a figura indica
que escolas com biblioteca e/ou sala de leitura tem melhor desempenho. Ja as figuras ([5.3)
e corroboram com a tese de que o estado que a escola pertence e a localizagao urbana
ou rural podem provocar possiveis heterogeneidades.

Na tabela sao apresentadas as medidas de posigao das variaveis continuas. Dife-
rentemente do estudo de |[Rosa et al.| (2016), o nivel socioeconomico nao foi tratado como
variavel continua, pois seria um equivoco, uma vez que esta é uma variavel categorica.
Para uma abordagem continua dessa informacao, é possivel utilizar o seu valor absoluto,

que também ¢ disponibilizado pelo Inep.

Tabela 5.1 - Distribuicao de escola pelo Inse

Inse N

Muito baixo a baixo 9.116
Médio a muito alto  26.737
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Tabela 5.2 - Distribuigdo de escola pela existéncia de biblioteca e/ou sala de leitura

Existéncia de biblioteca

e/ou sala de leitura

Com biblioteca 26.166
Sem biblioteca 9.687

Tabela 5.3 - Distribuicao de escola por localizagao

Localizacao N
Urbano 30.518
Rural 5.335

Tabela 5.4 - Distribuicao de escola pelo ICG

ICG N
Niveis 1 e 2 10.801
Niveis 3 e 4 14.497
Niveis 5 e 6 10.255

Tabela 5.5 - Distribuicao de escola por UF

UF N

RO 419
AC 202
AM 785
RR 85
PA  1.870
AP 177
TO 413
MA 1.483
PI 710
CE 1.429

RN 812
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Tabela 5.6 - Medidas de posigao das varidveis continuas

Tabela 5.5 - Distribuicao de escola por UF

UF
PB
PE
AL
SE
BA
MG
ES
RJ
SP
PR
SC
RS
MS
MT
GO
DF

N
870
1.572
687
205
2.795
3.628
755
2.128
5.509
2.049
1.511
2.643
575
694
1.219
328

Variavel Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Maximo
Nota média Prova Brasil 139,9 197,7 2144 213,3 228,6 323,8
Docentes por aluno 0,003 0,042 0,061 0,053 0,061 0,244
Computadores por aluno  0,0004 0,0210 0,0377 0,0471 0,0605  4,5009
Tempo 157,5 240,0 255,0  274,1 270,0 690,0
Historico escolar 1,30 2,59 2,72 2,70 2,83 3,15
Atencao dos pais 0,25 0,98 1,00 1,00 1,02 1,19
Acesso a cultura 0,04 1,24 1,40 1,41 1,57 3,10
Dedicagao extraclasse 0,06 3,13 3,27 3,23 3,38 3,67
AFD 0,60 45,90 65,00 61,44 79,60 100,00
IED 3,10 48,20 63,70 63,66 80,00 100,00
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Tabela 5.6 - Medidas de posigao das varidveis continuas

Variavel Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Méximo
IRD 1,0 2,7 3,1 3,1 3,9 4.9
Média da nota da Prova Brasil pelo Inse
8
o 8
&1 8 o
8
T T
Muito baixo a baixo Meédio a muito alto
Inse
Figura 5.1: Boxplot Inse
Média da nota da Prova Brasil pelo ICG
8
° ° ° 8
N ° 8
0 |

8

° o
T T T
Niveis 1 e 2 Niveis 3 e 4 Niveis 5 e 6
ICG

Figura 5.2: Boxplot ICG
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Figura 5.3: Boxplot localizagao

Média da nota da Prova Brasil por existéncia de sala de leitura ou biblioteca
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Figura 5.4: Boxplot biblioteca

5.2 Modelo de fronteira estocastica de producao

‘Witte e Lopez-Torres| (2017)) apresentaram uma extensa revisdo bibliografica sobre

eficiéncia na educacao, incluindo uma revisao das principais varidveis que sao comumente
usadas para medir eficiéncia em métodos de fronteira.
Em relacao as variaveis relacionadas aos alunos, o desempenho académico prévio e a

etnia dos estudantes sao variaveis comumente utilizadas.
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Figura 5.5: Boxplot uf

Em relagao ao contexto familiar, o nivel socioeconoémico das familias, o nivel educacional
dos pais e os recursos disponiveis nas residéncias dos alunos sao variaveis frequentemente
utilizadas nos estudos.

Ja no contexto das escolas, as varidveis mais frequentes sdo: despesas (com professores,
pesquisa, adminsitracao), nimero de professores ou profissionais de outras areas que atuam
na escola, recursos fisicos da escola (computadores, livros, salas de aula, construgoes),
nimero de alunos, niimero de alunos por professor e experiéncia do docente em educacao.

Em relacao ao territério em que a escola estd instalada, varidveis como localizacao
urbana ou rural, nimero de escolas no mesmo territério e caracteristicas do local como
impostos e taxas de desemprego também sao comumente utilizadas nesses estudos.

Por fim, como produto nos modelos de eficiéncia, resultados em testes de proficiéncias,
numero de publicacoes académicas e nimero de aprovacoes podem ser utilizados.

Para definir as varidveis que vao compor o modelo de fronteira estocastica obtido nesta

dissertagao, além das contribuigoes de Witte e Lopez-Torres (2017)), foram considerados os
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modelos desenvolvidos por Rosa et al.| (2016) e Trigo (2010)). Pois o estudo aqui desenvol-
vido se assemelha aos dois ultimos em relacao ao grupo de escolas que esta sendo analisado
e a prova de proficiéncia utilizada.

Desta forma, como insumo foram consideradas caracteristicas fisicas da escola. Para
modelar a ineficiéncia, foram consideradas variaveis relacionadas a formacao, esforco e
experiéncia do docente, complexidade de gestao escolar, caracteristicas familiares, carac-
teristicas dos alunos e nivel socioeconomico da escola, uma vez que acredita-se que a
escola nao tem o controle desses fatores. Ainda, assim como Rosa et al.| (2016)), optou-se
por controlar a variancia do erro bilateral por localizagao (urbana/rural) e por unidade da
federacao em que a unidade escolar estd instalada.

Desta forma, para a andlise da fronteira estocastica de producao, sera utilizada uma
funcao de producao do tipo Cobb-Douglas. A ineficiéncia serd modelada por uma distri-
buicdo seminormal, isto é, u ~ N, (0,02), em que 02 = exp(a,), o, = m'6, m' é o vetor de
variaveis da ineficiéncia e § o vetor de parametros desconhecidos. Além disso, a variancia
do erro bilateral serd heterosceddstica, ou seja, v ~ N(0,02), 02 = exp(a,), a, = h'w, b’ é
o vetor de varidveis com caracteristicas externas e w o vetor de parametros desconhecidos.

O modelo de fronteira estocéstica de produgao ajustado é dado pela equagao (5.1). E
os resultados desse modelo sao apresentados na tabela . Para as variaveis de insumo,
os resultados apontam que maiores quantidades refletem maiores notas, o que sao resul-
tados compativeis com a literatura. Rosa et al.| (2016), [Trigo| (2010) obtiveram resultados
semelhantes.

Em relagao a modelagem do termo de ineficiéncia das escolas, alguns resultados sao
inesperados. Das variaveis que captam o contexto do aluno e da sua familia, o nivel
socioeconomico (categoria mais elevada), o histérico escolar, a dedicacdo extraclasse e
a atencao dos pais diminuem a ineficiéncia. Entretanto, o acesso a cultura aumenta a
ineficiéncia. Em relacao aos docentes, uma maior propor¢ao de docentes com formacao
adequada e uma maior regularidade do corpo docente diminuem a ineficiencia da escola.
Porém, para o indicador de esfor¢o docente o resultado é contraintuitivo, uma vez que o
modelo aponta que escolas com menor percentual de docentes nos grupos um e dois do
indicador teriam pior desempenho. Por fim, para o indicador de complexidade de gestao
da escola, o modelo estimado indica que nao ha evidéncias para concluir que os niveis 1 e

2 sao distintos, ao contrario do nivel 3, e indica que um nivel maior de complexidade de
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gestao da escola (ICG_3) aumenta a ineficiéncia.

E(In(Nota média Prova Brasil;)|z;) = [y + 51 In(Docentes por aluno,)

+ Po(Existéncia de biblioteca_1;)

+

P53 In(Computadores por aluno;) + £y In(Tempo, ),

[\
~—
I

In(oy; a0 + g (Inse_1;) + a2 In(Historico escolar;)

ays In(Atencao dos Pais;) + ay4 In(Acesso a cultura,)

a5 In(Dedicagao extraclasse;) + ayg In(AFD;)

+ o+ o+

Q7 IH(IEDz) + Qs (ICG,ZL) -+ Ozug(ICG,E;Z) + Q10 IH(IRDZ),

26
In(c2%) = o+ Qyj Z(UFj)Z- + ay27(Urbano_1;) (5.1)

Jj=1

Tabela 5.7 - Modelo de fronteira estocédstica de produgao

Coef  Std.Err z P.value LI LS
Insumos
Constante 95,352 0,015 3,682e+02 0,000e4+00 5,324 5,381
In Docentes por aluno 0,006 0,002 3,682e+00 2,314e-04 0,003 0,009

Existéncia de biblioteca_1 0,025 0,001 2,427e+01 0,000e+00 0,023 0,027
In Computadores por aluno 0,016 0,001 3,132e+01 0,000e4+00 0,015 0,017

In Tempo 0,023 0,002 9,826e+00 0,000e+00 0,019 0,028
In(o2)

Constante 13,886 0,357 3,895e+01 0,000e4+00 13,187 14,584
Inse_1 -1,461 0,036 -4,012¢e4+01 0,000e4+00 -1,533 -1,390
In Histérico escolar -14,566 0,279 -5,219e+01 0,000e4+00 -15,113 -14,019
In Atencao dos pais -2,506 0,299 -8,395e+00 0,000e4+00 -3,092 -1,921
In Acesso a cultura 0,608 0,086 7,073e+00 1,514e-12 0,440 0,777
In Dedicacao extraclasse -1,942 0,164 -1,185e+01 0,000e4+00 -2,263 -1,621
In AFD -0,509 0,025 -2,070e+01 0,000e+00 -0,558 -0,461
In TED 0,102 0,041 2,524e4+00 1,161e-02 0,023 0,182
ICG_2 0,074 0,040 1,831e+00 6,708e-02 -0,005 0,153
ICG_3 0,245 0,043 5,650e+00 1,601e-08 0,160 0,330

In IRD -0,481 0,074 -6,519e+00 7,092e-11  -0,625 -0,336
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Tabela 5.7 - Modelo de fronteira estocéstica de producao

Coef  Std.Err zZ P.value LI LS

In(o?)

Constante -5,909 0,029 -2,046e+02 0,000e4+00 -5,965 -5,852
RO 0,398 0,091 4,354e+00 1,335e-05 0,219 0,577
AC 0,108 0,138  7,802e-01 4,353e-01 -0,163 0,378
AM 0,804 0,072 1,124e+01 0,000e+00 0,664 0,944
RR 1,437 0,187 7,686e+00 1,510e-14 1,071 1,804
PA 1,439 0,052  2,793e+01 0,000e+00 1,338 1,540
AP 2,126 0,124 1,715e+01 0,000e+00 1,883 2,369
TO 1,318 0,094 1,409e+01 0,000e+00 1,134 1,501
MA 1,615 0,057 2,822e+01 0,000e+00 1,503 1,727
PI 1,399 0,075 1,862e+01 0,000e+00 1,251 1,546
CE 1,549 0,045 3,470e+01 0,000e+00 1,462 1,637
RN 1,901 0,060 3,176e+01 0,000e+00 1,783 2,018
PB 1,578 0,065 2,430e+01 0,000e+00 1,451 1,705
PE 0,944 0,056 1,688¢+01 0,000e+00 0,834 1,053
AL 1,638 0,072  2,269e+01 0,000e+00 1,496 1,779
SE 1,618 0,081 1,990e+01 0,000e+00 1,459 1,778
BA 1,490 0,040 3,727e+01 0,000e+00 1,412 1,568
MG 0,812 0,031 2,624e+01 0,000e4+00 0,751 0,872
ES 0,379 0,064 5,908¢+00 3,461e-09 0,253 0,504
RJ 0,355 0,043 8,291e4+00 2,220e-16 0,271 0,439
SP 0,705 0,029 2,452e4+01 0,000e4+00 0,649 0,761
PR 0,915 0,038 2,425e+01 0,000e4+00 0,842 0,989
SC 0,717 0,042 1,696e+01 0,000e+00 0,634 0,800
RS 0,674 0,036 1,890e+01 0,000e4+00 0,605 0,744
MS 0,461 0,073 6,324e+00 2,551le-10 0,318 0,605
MT 1,314 0,060 2,196e+01 0,000e+00 1,196 1,431
GO 0,620 0,051 1,209e4+01 0,000e4+00 0,520 0,721
Urbano_1 -0,507 0,030 -1,694e4+01 0,000e+00 -0,566 -0,449
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5.3 Estimacao em dois estagios e correcao de Murphy Topel

Uma aplicagao comum do método de dois estagios é contabilizar, no segundo estagio,
a variacao de um regressor construido. Nesse sentido, a varidavel construida tipicamente
é uma estimativa do valor esperado de uma varidvel que provavelmente sera endégena no
modelo do segundo estdgio (Greene (1990)). Neste aspecto, a estimagao em dois estagios
empresta ao processo propriedades robustas relativamente a endogeneidade.

Além disso, em caso de bases de dados com informacgoes ausentes, por exemplo, o uso
do valor predito de um indicador predito (probabilidade de sucesso) no modelo de fronteira
estocastica potencialmente aumenta o tamanho da amostra.

Considerando a natureza das variaveis utilizadas no modelo de fronteira estocastica
de producao nesta dissertagao, possivelmente o indicador do nivel socioeconomico é uma
variavel endégena. Entretanto, nao foi objeto desta dissertacao aprofundar o estudo da
endogeneidade. O exercicio aqui aplicado se limitou ao processo em dois estagios e a
correcao de Murphy-Topel.

O primeiro estagio é ajustado por um modelo de regressao logistica, cuja variavel
resposta € o Inse. O modelo estimado é dado pela equacao e seus resultados sao
apresentados na tabela (5.8). Neste ponto, faz-se uma observagao. Esta andlise seria
executada no software Stata, porém o modelo logistico nao convergiu quando inseridas as
variaveis dicotomicas que representam as unidades da federacao. Caso a andlise fosse feita

por regiao, o software poderia ter sido utilizado. Desta forma, optou-se pelo R.

P(Inse; = 1|z;) = logit™'[y + 6; In(Docentes por aluno,) + 6, (Existéncia de biblioteca;)

+ 63 In(Computadores por aluno,) + 0, In(Tempo,) + 05(Urbano_1,)

+ 6 In(Histérico escolar;) + 6, In(Atengao dos Pais;) + 65 In(Acesso a cultura;)

+ 0y 1In(Dedicagao extraclasse;) + 019 In(AFD;) 4 611 In(IED;)

+ 012(ICG-2;) + 013(ICG_3;) + 014 In(IRD;) + 6; f:(UFﬁ)] (5.2)
j=15

Tabela 5.8 - Primeiro estagio: modelo de regressao logistico

Coef  Std.Err Z P.value LI LS
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Tabela 5.8 - Primeiro estdgio: modelo de regressao logistico

Constante 9,046
In Docentes por aluno -0,331
Existéncia de biblioteca 0,298

In Computadores por aluno  -0,047

In Tempo 0,410
Urbano_1 1,213
In Histérico Escolar -1,750
In Atencao dos pais 2,428
In Acesso a cultura -1,429
In Dedicacao extraclasse 0,834
In AFD 0,579
In TED -0,088
ICG2 -0,311
ICG_3 -0,412
In IRD 0,137
RO -12,838
AC -13,670
AM -13,407
RR -12,152
PA -14,467
AP -12,700
TO -14,139
MA -14,916
PI -15,013
CE -15,025
RN -14,275
PB -14,855
PE -14,200
AL -14,923

SE 14,862

81,741
0,066
0,039
0,018
0,097
0,046
0,318
0,335
0,008
0,194
0,032
0,047
0,046
0,048
0,085

81,737

81,737

81,737

81,738

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

81,737

1,107e-01
-5,031e-+00
7.572e+00
-2,559e-+00
4,238¢+00
2,659e+01
-5,503e-+00
7,242e+00
-1,458¢+01
4,289e+00
1,790e+01
-1,887¢+00
-6,814e-+00
-8,516e-+00
1,623e+00
~1,571e-01
-1,672e-01
-1,640e-01
-1,487¢-01
-1,770e-01
-1,554e-01
-1,730e-01
-1,825¢-01
-1,837¢-01
-1,838¢-01
-1,746e-01
-1,817e-01
-1,737e-01
-1,826¢-01
-1,818¢-01

9,119¢-01
4,869¢-07
3,686e-14
1,051¢-02
2,251e-05
0,000e+00
3,724e-08
4,405¢-13
0,000e-+00
1,799¢-05
0,000e-+00
5,921e-02
9,512¢-12
0,000e+00
1,046e-01
8,752¢-01
8,672e-01
8,697¢-01
8,818¢-01
8,595¢-01
8,765¢-01
8,627¢-01
8,552¢-01
8,543¢-01
8,542¢-01
8,614e-01
8,558¢-01
8,621c-01
8,551e-01
8,557e-01

“151,163
-0,459
0,221
-0,083
0,221
1,124
2,373
1,771
1,621
0,453
0,516
0,179
-0,401
0,507
-0,028
~173,040
-173,872
-173,608
172,355
~174,669
-172,903
174,341
175,118
175,215
175,227
174,477
-175,057
~174,401
175,125
~175,064

169,254
0,202
0,375
0,011
0,600
1,303
1,127
3,085
1,237
1,214
0,642
0,003
10,222
0,317
0,303
147,364
146,532
146,795
148,051
145,734
147,502
146,063
145,286
145,189
145,176
145,927
145,347
146,002
145,279
145,340
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Tabela 5.8 - Primeiro estdgio: modelo de regressao logistico

BA 14,340 81,737 -1,754e-01  8,607e-01 -174,542 145,862
MG 12,314 81,737 -1,506e-01  8,803e-01 -172,515 147,888
ES 11,865 81,737 -1,452-01 8,846e-01 -172,067 148,337
RJ 8,079 81,739 -9,884e-02 9,213¢-01 -168,284 152,126
SPp 9,595 81,737 -1,174e-01  9,066e-01 -169,797 150,607
PR -10,566 81,737 -1,293e-01  8,971e-01 -170,768 149,636
SC 8,077 81,739 -9,881e-02 9,213¢-01 -168,282 152,129
RS 7438 81,739 -9,100e-02 9,275¢-01 -167,644 152,768
MS 10,659 81,738 -1,304e-01 8,962e-01 -170,862 149,544
MT 11,684 81,737 -1,430e-01 8,863e-01 -171,886 148,518
GO 10,879 81,737 -1,331e-01 8,94le-01 -171,081 149,323

O segundo estégio é a fronteira estocastica de produgao de interesse. A equacao do
modelo do segundo estagio ajustado é a mesma equagao em , com uma distingao.
A variavel Inse é agora substituida pela probabilidade predita pelo modelo logistico. A
nova variavel é denominada P_Inse e indica a probabilidade da escola pertencer aos grupos
médio a muito alto do indicador.

Como explicado no capitulo [3 as estimativas de erro padrao calculadas na estimagao
em dois estagios sao inconsistentes. Por isso, foi calculada a correcao de Murphy-Topel,
apresentada junto aos resultados do segundo estigio na tabela 5.9, Para comparacao
entre as estimativas de erro padrao com e sem a corre¢ao, a tabela apresenta-os com
um numero maior de casas decimais. Em relagao aos resultados, o modelo de fronteira
estocéstica de producao ajustado no segundo estagio apresentou resultados semelhantes ao
modelo ajustado em . Em relagao aos insumos, verifica-se uma relagao positiva entre
o desempenho da escola na Prova Brasil e o aumento dos insumos.

Na modelagem do termo de ineficiéncia das escolas, destaca-se que a probabilidade da
escola pertencer a um contexto onde o nivel socioeconomico é mais alto e niveis maiores
do histérico escolar do aluno, da dedicacao extraclasse do aluno e da atencao dos pais
diminuem a ineficiéncia. O acesso a cultura nao é uma varidvel significativa no modelo.

Em relagao aos docentes, uma maior proporcao de docentes com formacgao adequada

e uma maior regularidade do corpo docente diminuem a ineficiéncia da escola. Porém,
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para o indicador de esforco docente o resultado é contraintuitivo, uma vez que o modelo

aponta que escolas com menor percentual de docentes nos grupos um e dois do indicador

(docentes com menor sobrecarga) teriam pior desempenho. Rosa et al| (2016]) também

encontra resultado semelhante e aponta a importancia de interpretar esses resultados com

cautela, uma vez que a sobrecarga de professores pode ser prejudicial aos mesmos.

Por fim, o indicador de complexidade de gestao da escola também tem um resultado

inesperado, o modelo estimado indica que nao héa evidéncias para concluir que os niveis 1

e 3 sao distintos, ao contrario do nivel 2, e indica que um nivel maior de complexidade de

gestao da escola (ICG_3) diminui menos a ineficiéncia do que um nivel menor.

Tabela 5.9 - Segundo estdgio: modelo de fronteira estocéstica de produgao com correcao de Murphy-Topel

Coef  Std.Err zZ P.value LI LS

Insumos

Constante 5,362 0,016 3,366e+02 0,000e4+00 5,331 5,393
In Docentes por alunos 0,006 0,002 3,749e+00 1,776e-04 0,003 0,009
Existéncia de biblioteca 0,018 0,001 1,650e+01 0,000e+00 0,016 0,020
In Computadores por aluno 0,016 0,001  3,047e+01 0,000e4+00 0,015 0,017
In Tempo 0,023 0,003 8,700e4+00 0,000e4+00 0,018 0,028
In(o2)

Constante 10,600 0,501 2,115e+01 0,000e+00 9,618 11,582
P _Inse -3,241 0,169 -1,921e+01 0,000e+00 -3,571 -2,910
In Histérico escolar -11,425 0,452 -2,527e+01 0,000e4+00 -12,312 -10,539
In Atencao dos pais -0,773 0,263 -2,941e4+00  3,274e-03  -1,289  -0,258
In Acesso a cultura -0,169 0,112 -1,512e4+00 1,305e-01 -0,389 0,050
In Dedicacao extraclasse -1,829 0,127 -1,442e+01 0,000e400 -2,078 -1,580
In AFD -0,081 0,031 -2,597e+00 9,417e-03 -0,143 -0,020
In IED 0,151 0,037 4,079e4+00 4,526e-05 0,078 0,223
ICG_2 -0,127 0,034 -3,723e4+00 1,965e-04 -0,193 -0,060
ICG_3 -0,033 0,043 -7,619e-01 4,461e-01 -0,118 0,052
In IRD -0,294 0,063 -4,642e+00 3,443e-06 -0,418 -0,170
In(o?)

Constante -6,162 0,046 -1,337e4+02 0,000e4+00 -6,252 -6,072
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Tabela 5.9 - Segundo estagio: modelo de fronteira estocdstica de produgao com corre¢ao de Murphy-Topel

Coef  Std.Err z P.value LI LS
RO 0,247 0,102 2,410e+00 1,595e-02 0,046 0,448
AC 0,031 0,154  2,009e-01 8,408e-01 -0,271 0,333
AM 0,805 0,078 1,034e+01 0,000e4+00 0,653 0,958
RR 1,552 0,188 8,252e+00 2,220e-16 1,183 1,920
PA 0,627 0,106 5,922e+00 3,180e-09 0,419 0,834
AP -18,360 0,000 -2,079e+09 0,000e+00 -18,360 -18,360
TO 1,020 0,117 8,715e+00 0,000e+00 0,790 1,249
MA 0,810 0,113 7,147e+00 8,853e-13 0,588 1,033
PI 0,888 0,107 8,309¢+00 0,000e+00 0,679 1,098
CE 1,730 0,054 3,201e+01 0,000e+00 1,624 1,836
RN 1,554 0,073  2,123e+01 0,000e+00 1,411 1,698
PB 0,618 0,136 4,556e+00 5,215e-06 0,352 0,884
PE 0,534 0,073 7,290e+00 3,104e-13 0,391 0,678
AL 1,074 0,114 9,419e+00 0,000e+00 0,851 1,298
SE 0,769 0,172 4,475e+00 7,633e-06 0,432 1,106
BA 0,840 0,069 1,212¢+01 0,000e+00 0,704 0,975
MG 0,845 0,035 2422e4+01 0,000e+00 0,776 0,913
ES 0,313 0,069 4,563e+00 5,054e-06 0,179 0,448
RJ 0,392 0,045 8,633e+00 0,000e4+00 0,303 0,481
SP 0,673 0,032 2,087e+01 0,000e+00 0,610 0,736
PR 0,893 0,042 2,111e+01 0,000e+00 0,810 0,976
SC 0,701 0,045 1,562e+01 0,000e+00 0,613 0,789
RS 0,722 0,038 1,878+01 0,000e+00 0,647 0,798
MS 0,462 0,076 6,091e+00 1,121e-09 0,314 0,611
MT 1,318 0,062 2,142e+01 0,000e+00 1,197 1,438
GO 0,631 0,054 1,168¢+01 0,000e+00 0,525 0,736

Urbano_1 -0,217 0,039 -5,569e+00  2,566e-08 -0,294 -0,141
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Tabela 5.10 - Estimativas de erro-padrao com e sem a corre¢ao de Murphy-Topel

Coef Std.Err com MT Std.Err sem MT

Insumos

Constante 5,36220 0,01593 0,01462
In Docentes por alunos 0,00616 0,00164 0,00153
Existéncia de biblioteca 0,01789 0,00108 0,00104
In Computadores por aluno  0,01611 0,00053 0,00052
In Tempo 0,02296 0,00264 0,00237
In(o?)

Constante 10,60003 0,50114 0,29798
P _Inse -3,24057 0,16871 0,05854
In Histérico escolar -11,42534 0,45220 0,22661
In Atengao dos pais -0,77326 0,26294 0,23403
In Acesso a cultura -0,16928 0,11194 0,06598
In Dedicagao extraclasse -1,82891 0,12685 0,14971
In AFD -0,08122 0,03128 0,02215
In TED 0,15072 0,03695 0,03215
ICG_2 -0,12666 0,03402 0,03169
ICG_3 -0,03299 0,04330 0,03393
In IRD -0,29424 0,06338 0,05817
In(0?)

Constante -6,16189 0,04608 0,03928
RO 0,24695 0,10247 0,10138
AC 0,03092 0,15394 0,15389
AM 0,80544 0,07787 0,07933
RR 1,55177 0,18804 0,18837
PA 0,62657 0,10580 0,10474
AP -18,36000 0,00000 0,00000
TO 1,01968 0,11700 0,11985
MA 0,81044 0,11339 0,11384

PI 0,88846 0,10692 0,10627
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Tabela 5.10 - Estimativas de erro-padrao com e sem a corregao de Murphy-Topel

Coef Std.Err com MT Std.Err sem MT

CE 1,72995 0,05405 0,05123
RN 1,55419 0,07321 0,07522
PB 0,61830 0,13571 0,13051
PE 0,53411 0,07327 0,07317
AL 1,07443 0,11406 0,11143
SE 0,76920 0,17188 0,16685
BA 0,83967 0,06928 0,06584
MG 0,84461 0,03487 0,03367
ES 0,31343 0,06870 0,06768
RJ 0,39172 0,04538 0,04512
SP 0,67266 0,03222 0,03165
PR 0,89343 0,04232 0,04000
SC 0,70067 0,04485 0,04430
RS 0,72233 0,03846 0,03818
MS 0,46234 0,07590 0,07581
MT 1,31765 0,06151 0,06191
GO 0,63062 0,05398 0,05384
Urbano_1 -0,21734 0,03903 0,03884

5.4 FEficiéncia técnica

A eficiéncia técnica foi calculada conforme a equagao (2.19). Considerando o conjunto
de escolas analisados, a eficiéncia técnica varia de 0,65 a 0,99. Estes valores devem ser in-
terpretados dentro desse conjunto de escolas, no contexto das variaveis que foram apresen-

tadas. A tabela (5.11)) e as figuras (5.6)), (5.7) indicam que a distribui¢ao de probabilidade

da eficiéncia técnica é assimétrica a esquerda.

Tabela 5.11 - Medidas de posicao eficiéncia técnica

Medidas de posicao

Minimo 0,6515
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Tabela 5.11 - Medidas de posigao eficiéncia técnica

Medidas de posicao

1° quartil ~ 0,9012
Mediana 0,9583
Média 0,9319
3° quartil ~ 0,9759
Maximo 0,9910

Histograma da eficiéncia técnica com a curva normal
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Figura 5.6: Histograma da eficiéncia técnica

A figura [5.8| indica que a relagao entre a eficiéncia técnica calculada e a nota média
obtida na Prova Brasil é positiva, porém nao é linear.

Por fim, considerando as variaveis que compoe a variancia do erro bilateral, observa-se
que a eficiéncia técnica de escolas na area urbana é maior do que de escolas rurais. Em
relacao aos resultados da eficiéncia técnica por UF , observa-se que as medianas das
notas da Prova Brasil do estados do Norte e do Nordeste sao mais baixas do que as das
demais regides. Além disso, em geral, a distancia entre as notas do 3° quartil e do 1° quartil
do Norte e Nordeste também sao maiores do que das regioes Sudeste, Sul e Centro-Oeste,
ou seja, a eficiencia técnica das escolas do Norte e Nordeste é mais heterogénea do que das

demais regioes brasileiras.
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Densidade da eficiéncia técnica
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Figura 5.7: Densidade da eficiéncia técnica

Eficiéncia Técnica x Nota média da Prova Brasil
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Figura 5.8: Eficiéncia técnica x Nota média da Prova Brasil

Os resultados aqui encontrados para a eficiéncia técnica sao semelhantes aos apresen-

tados por Rosa et al| (2016).
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Eficiéncia Técnica

Eficiéncia Técnica
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Figura 5.9: Eficiéncia técnica por localizacao
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Conclusao

Este trabalho produziu uma estimagao em dois estagios da eficiéncia técnica das escolas
brasileiras a partir dos dados de Censo Escolar 2015 e da Prova Brasil do mesmo ano. Foi
considerado como produto das escolas a proficiéncia dos alunos, a partir das médias das
notas de portugués e matematica. Como insumos, foram considerados recursos fisicos. E
para ineficiéncia foram consideradas varidveis que captassem o contexto socioeconomico em
que os alunos da escola estao inseridos, além de aspectos da gestao escolar e dos docentes
que nela atuam. Considerou-se, ainda, a heterogeneidade que fatores como localizacao e
UF podem ocasionar.

O trabalho de Rosa et al.| (2016) foi tomado como base e estendido. Foram abordadas
a estimacao em dois estdgios e a correcao de Murphy-Topel para matriz de variancia-
covariancia do modelo do segundo estagio. Em geral, os novos indicadores do Inep testados
apresentaram comportamento semelhante aqueles construidos por |Rosa et al.| (2016), sendo
possivel reduzir o nimero de variaveis do modelo.

O modelo estimado no segundo estdgio indica que uma quantidade maior de recursos
fisicos estd associada a melhores resultados. Em relagao a ineficiéncia, o histérico escolar
do aluno é relevante, assim como o nivel socioeconémico em que ele esta inserido, a sua
dedicacao extraclasse e a atencao que os pais dedicam a ele. Como afirmaram Rosa et al.
(2016), estes resultados apontam a importancia do planejamento de politicas publicas vol-
tadas para aproximacao entre familia, escola e comunidade. Em relagao aos professores, a
regularidade do corpo docente na escola se destacou mais do que a formacgao ou a sobre-
carga de trabalho do mesmo. Ja a variavel de complexidade de gestao da escola apresentou
um resultado inesperado, que devera ser melhor explorado em outros estudos.

Adicionalmente aos resultados educacionais, esta dissertacao traz como contribuicao o
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desenvolvimento de um algoritmo no software R, disponivel no apéndice [G| que possibilita
estudar modelos de fronteira estocastica de producao. O algoritmo considera a questao
da estimacao em dois estagios e a correcao de Murphy-Topel para matriz de variancia-
covariancia do modelo do segundo estagio. Como trabalhos futuros, sugere-se replicar
este estudo para o 9° ano do Ensino Fundamental, produzir uma andlise longitudinal da
eficiéncia técnica das escolas e desenvolver um pacote no R que contemple o algoritmo aqui

desenvolvido.
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Apéndice A
Indices contextuais

As varidveis categéricas listadas na tabela foram utilizadas para construgao dos
indices: histérico escolar do aluno, acesso a cultura, dedicacao extraclasse e atencao dos
pais. As categorias de respostas dessas varidveis sao descritas no dicionéario de variaveis

disponibilizado junto aos microdados da Prova Brasil (Inep) (2017)).

Tabela A.1 - Varidveis do questiondrio do aluno do Saeb utilizadas para o célculos dos indices contextuais

Indice Composigao dos indices

q043 - Quando vocé entrou na escola?
q044 - A partir da primeira série ou primeiro ano, em que tipo de
Indice de histérico escola vocé estudou?
escolar do aluno 045 - Voceé ja foi reprovado?
q046 - Voce ja abandonou a escola durante o periodo de aulas e

ficou fora da escola o resto do ano?

Com qual frequéncia vocé lé:
q032 - Jornais
q033 - Livros
q034 - Revistas em geral

[ndice de acesso a q035 - Revistas em quadrinho

cultura q036 - Noticias na internet

Com qual frequéncia vocé costuma ir a/ao:
q037 - Biblioteca
q038 - Cinema

q039 - Espetaculo ou exposicao
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Tabela A.1 - Variaveis do questionario do aluno do Saeb utilizadas para o cdlculos dos indices contextuais

Indice

Composicao dos indices

Indice dedicacao

extraclasse

q040 - Em dia de aula, quanto tempo vocé gasta assistindo a TV,
navegando na internet ou jogando jogos eletronicos?

q041 - Em dias de aula, quanto tempo vocé gasta fazendo trabalhos
domésticos?

q042 - Atualmente vocé trabalha fora de casa?

q047 - Voceé faz o dever de casa de Lingua Portuguesa?

q048 - O(A) professor(a) corrige o dever de casa de Lingua
Portuguesa?

q049 - Voceé faz o dever de casa de Matematica?

q050 - O(A) professor(a) corrige o dever de casa de Matemdtica?

q051 - Voce utiliza a biblioteca ou sala de leitura da sua escola?

Indice de atencao

dos pais

q021 - Voce vé sua mae, ou mulher responsavel por voce, lendo?
q025 - Voceé vé o seu pai, ou homem responsavel por voceé, lendo?
q027 - Seus pais ou responsaveis incentivam voce a estudar?

q028 - Seus pais ou responsaveis incentivam voceé a fazer o dever de
casa e/ou os trabalhos da escola?

q029 - Seus pais ou responsaveis incentivam vocé a ler?

q030 - Seus pais ou responsaveis incentivam voce a ir a escola

e/ou nao faltar as aulas?

q031 - Seus pais ou responsaveis conversam com voceé sobre o que

acontece na escola?




Apéndice B

Condicoes de regularidade

Definicao 1. Condicgoes de regularidade

1. As primeiras trés derivadas de In f(y;|3) com relagdo a [ sdo continuas e finitas
para quase todos y; e para todo 8. Esta condigao garante a existéncia de uma certa

aproximacao de série de taylor e a variancia finita das derivadas de In L.

2. As condigoes necessarias para obter as esperancas da primeira e segunda derivadas

de In f(y;|8) estao satisfeitas.

3. Para todos os valores de 3, |0°In f(y;|8)/08,;08,06)| é menor que uma funcgao que

tem esperanca finita. Essa condigoes permite truncar a série de Taylor.
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Apéndice B. Condigées de regularidade




Apeéndice C

Momentos de derivadas de log-verossimilhanca

Densidades regulares apresentam trés propriedades.

Teorema 1. Momentos de derivadas de log-verossimilhanga

L In f(y:|B), gs = Oln f(yi| B)/0B, e H; = 9”In f(%’ﬁ)/aﬁaﬁ/: t=1,...,n sao amostras

aleatérias de varidveis aleatérias. A notacgao g;(5y) e H;(fp) indica a derivada no

ponto [y.
2. Eolg:(60)] =0

3. Varlg;(Bo)] = —E[H;(5o)]
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Apéndice C. Momentos de derivadas de log-verossimilhanga




Apéndice D
[gualdade da matriz de informacao

A Hessiana da log-verossimilhanca é

CPLBly) P fWilB)
U= — 2 ops 2

Evoluindo em S, temos

Eolgogo] = Eo

Z Z goZgo]] :

i=1 j=1

e, por causa de Dﬂ, eliminando termos com subscritos diferentes, obtém-se

Eolgogo) = [;Zlgmgol] = Ey [;(—Hm) — —Eo [Hol,
logo
[P () ) 23]

Esse resultado é conhecido como matriz de informagao de igualdade.

UIn f(y]8), gi = ln f(y:|8)/88, e H; = 82In f(y;|3)/0B0B , i = 1,...,n sdo amostras aleatérias de

varidveis aleatdrias. A notacao g;(8o) e H;(Bo) indica a derivada no ponto Sy.
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Apéndice D. Igualdade da matriz de informagao




Apéndice D
Normalidade assintotica

No estimador de maxima verossimilhanca, o gradiente da log-verossimilhanca é igual a

zero por defini¢ao, entao

9(B) = 0.

Expandindo essas equagoes em uma série de Taylor, obtém-se:

~

9(B) = g(Bo) + H(B)(B — Bo) = 0.

Evolui-se a hessiana até o ponto 5 que estd entre 3 e Bo[8 = w3 + (1 — w) By para 0 <

w < 1]. Rearranjando esta fungao e multiplicando por /n, tem-se:

V(B — Bo) = [=H(B)] " [v/ng(Bo)].

Como (B — Bo) = 0, entdo (B — o) As derivadas segundas sdo funcoes continuas.
Portanto, se a distribuicao limite existe, entao

~

V(B = Bo) < [FH(8) 7 [Vag(50)]
Dividindo H(fp) e g(fo) por n, obtém-se
V(B = fo) 5 [=1/nH ()] [VAg(6). (B.1)

Aplicando o teorema do limite central de Lindeberg-Levy, a variancia limite de [v/ng(5p)]

é —E[1/nH(By)], entao
Vng(Bo) % N0, —Eo[1/nH(8)]]-

Por causa da segunda propriedade do teorema do apéndice [C] plim[—1/nH(By)] =

—Eo[1/nH(Bp)]. Isto resulta em uma matriz constante, que permite obter o resultado

V(B — Bo) % N[0, {~Eo[1/nH(50)]} ],
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que fornece a distribuicao assintotica do estimador de maxima verossimilhanca:

B~ N [Bo, {1(Bo)} '] -



Apéndice F
Correlacao policorica

Suponha que Z; e Z5 sao duas varidveis ordinais com my e my categorias. A sua

distribuicao na amostra é dada conforme a tabela de contingéncia

ni nig Nim2

UPH UPP Nom2
TLij

Nm11 NMmi1r -+ Tmlm2

em que n;; ¢ o nimero de casos na categoria ¢ do item 1 e da categoria j do item 2. Suponha
que esses itens sao de varidveis normalmente distribuidas, Z] e Z;. Assume-se que a sua
distribuicao conjunta é normal bivariada com correlacao p. A correlagdo policérica é a
correlagao p da distribuigado normal bivariada N(0,0,1,1, p) das variaveis latentes Z;

e Z3. Se my = mg = 2, entao a correlagao é tetracorica.

P[X = 1 Y = = Pij = / / eXp_Q(liP2)($2_2pxy+y2) (Fl)
—1Jb;—1 27 1 — p?

e pode ser estimada maximizando a funcao de maxima verossimilhanca da distribuicao

multinomial:

ml m2

i=1 j=1
A correlacao policérica é utilizada quando as varidveis sao continuas, linearmente rela-

cionadas e divididas em categorias.
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Apeéndice G

Algoritmo R

# Dois estagios
rm(list = 1s())

library(readstatal3)

library(Matrix); library(MASS); library(numDeriv);

library(xtable); library(psych);

Odata <- read.dtal3(’Base_5_ano_filtrada.dta’)

Odata0 <- na.omit(0Odata)

end.form <- inse_3 ~ 1ln_ndoc_pa + as.factor(in_biblioteca_sala_leitura) +
1n_nu_computador_pa + ln_tempo_5 + as.factor(urbano) +

In_historico_escolar_5 + 1ln_atencao_pais_b + ln_acesso_cultura_b +
1n_ded_extra_classe_5 + 1ln_afd_funl2 + 1n_ied_fun123 + as.factor(icg_3) +
In_mird + ufl + uf2 + uf3 + uf4+ ufd + uf6 + uf7 + uf8 + ufd9+ ufi0 + ufil

+ ufl2 + ufl3 + ufl4d + ufld + ufl6 + ufl7 + ufl8 + ufl9 + uf20 + uf2l + uf22 +
uf23 + uf24 + uf25 + uf26

{

Reglogistica <- function(end.form, data = sys.parent()){

# Variaveis endogenas
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End <- end.form
m <- model.frame(End, data)
xend <- model .matrix(End, m)

yend <- model.response(m, "numeric"

yres <- log(yend + 0.01 /(1.01 - yend))

dadosO <- data.frame(data, yres)

form.two <- update(end.form, yres = . )

result <- 1m( form.two,data = dadosO )

parms <- result[1]$‘coefficients®

# Passo 1 - variaveis endogenas

k6 <- dim(xend) [2]

11i <- function(z){
betas <- z[1:k6]
eta_betas <- as.vector(xend %*Y% betas)

y.est <= (1/(1 + exp(-(eta_betas))))

11 <- sum(yend*log(y.est) + (1 - yend)*log(l - y.est))

return(-11)

gg <- function(z){

betas <- z[1:k6]

eta_betas <- as.vector(xend %*% betas)

y.est <= (1/(1 + exp(-(eta_betas))))
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dif_y <- yend - y.est
g <- t(dif_y) %x% xend

return(-g)

HE#H#
estl_frac <- optim(par = parms, fn = 11i, gr = gg,
hessian = TRUE,
method = "BFGS",
control = list(trace=TRUE, REPORT=1, fnscale = 1))
b <- estl_frac$par
V1 <- solve(estl_frac$hessian)
ep <- sqrt(diag(V1))
estZ <- lapply(length(b), function(x) b/ep)
p_valor <- lapply(length(b), function(x) (1 - pnorm(abs(b/ep)))*2)
ics <- lapply(length(b), function(x) cbind(b - gnorm(.975) * ep,
b + gnorm(.975) * ep))

result <- data.frame("Coef" = b, "Std.Err" = ep, "z" = estZ[[1]],
"p-value" = p_valor[[1]], "LI" = ics([[1]]1[,1], "LS" = ics[[1]1][,2])
result0 <- list("Reg" = result, "COV_END" = V1)

return(result0)

resultado <- Reglogistica(end.form = end.form, data = Odatal)

resultado

tabela_log<-xtable(resultado$Reg ,digits=3)

display(tabela_log) [c(1,4:5)]<-"e"
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End <- end.form
m <- model.frame(End, 0dataO)

xend <- model.matrix(End, m)

eta0 <- xend Y%xY, resultado[[1]]$Coef

y.endg <- 1 / (1 + exp(- etal))
# V1 <- resultado$COV_END

dadosO <- data.frame(Odata0, y.endg)

fr.form <- 1n_media_nota_5 ~ ln_ndoc_pa + as.factor(in_biblioteca_sala_leitura) +
In_nu_computador_pa + 1ln_tempo_b

s2u.form <- 7 y.endg + 1ln_historico_escolar_b + 1ln_atencao_pais_b +
In_acesso_cultura_b + 1ln_ded_extra_classe_b5 + 1In_afd_funl2 +

1n_ied_fun123 + as.factor(icg_3) + 1ln_mird

s2w.form <- 7 ufl + uf2 + uf3 + uf4d + ufb + uf6 + uf7 + uf8 + uf9 + uf10 + ufil

+ ufl2 + ufl3 + ufl4d + ufld + ufl6 + ufl7 + ufl8 + ufl9 + uf20 + uf21l + uf22

+ uf23 + uf24 + uf25 + uf26 + as.factor(urbano)

data <- dadosO

# pamrsEnd <- resultado[[1]]$Coef

SF.half2S <- function(fr.form, end.form, s2u.form, s2w.form, pamrsEnd, V1,
data = sys.parent()){
{# Fronteira
frontier <- fr.form
mf <- model.frame(frontier, data)

X_fr <- model.matrix(frontier, mf)
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Y_fr <- model.response(mf, "numeric")

# Sigma_u e Sigma_w
Sigma_u <- s2u.form
sig_u <- model.frame(Sigma_u, data)

sigma_u <- model.matrix(Sigma_u, sig_u)

Sigma_w <- s2w.form
sig_w <- model.frame(Sigma_w, data)

sigma_w <- model.matrix(Sigma_w, sig_w)

# Endogenidade

End <- end.form

m <- model.frame(End, data)
xend <- model.matrix(End, m)

yend <- model.response(m, "numeric")

k6 <- dim(xend) [2]

# Valores iniciais
fr <- Im(frontier, data = data)
u.p <- c(1, rep(0, ncol(sigma_u) - 1)); names(u.p) <- colnames(sigma_u)

w.p <- c(1, rep(0, ncol(sigma_w) - 1)); names(w.p) <- colnames(sigma_w)

z <- c(coef(fr), u.p, w.p)

kk <- length(z)

k1 <- length(coef (fr))
k2 <- k1 + length(u.p)
k3 <- k2 + length(w.p)
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11 <- function(z){
x_p <= z[1:k1]
u_p <- z[c(kl + 1):k2]
w_p <- z[c(k2 + 1):k3]

Y <= X_fr %*% x_p
U <- sigma_u %*% u_p
W <- sigma_w %*% w_p

Sigma_u <- exp(U)
Sigma_w <- exp(W)
lambda <- sqrt(Sigma_u/Sigma_w)

sigma <- Sigma_u + Sigma_w

e<-Y fr - Y

ly.x.half <- 0.5 * log(2 / pi) - 0.5 * log(sigma) +
pnorm(-lambda * e / sqrt(sigma), log = TRUE) - 0.5 * e”2 / sigma

val <- sum(ly.x.half)

return(-val)

G <- function(z){
x_p <= z[1:k1]
u_p <- z[c(kl + 1):k2]
w_p <= z[c(k2 + 1):k3]

Y <= X_fr %x% x_p
U <- sigma_u %*% u_p
W <- sigma_w %*% w_p
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Sigma_u <- exp(U)
Sigma_w <- exp(W)
lambda <- sqrt(Sigma_u/Sigma_w)

sigma <- Sigma_u + Sigma_w

e <-Y fr - Y

zz <- - e * lambda / sqrt(sigma)

dz <- pmax(dnorm(zz), 9.88131291682493e-324)
pz <- pmax(pnorm(zz), 9.88131291682493e-324)
fdp <- dz; cdf <- pz; fdp_cdf <- fdp / cdf

valor <- as.vector(e / sigma + lambda / sqrt(sigma) * fdp_cdf)

g.b <= t(X_fr) %x’% valor

g.u <- t(sigma_u) %*}% as.vector((0.5 / sigma *

(e”2 / sigma - e / (lambda * sqrt(sigma)) * fdp_cdf - 1)) * Sigma_u)
g.w <- t(sigma_w) %*)% as.vector((0.5 / sigma *

(e”2 / sigma + e * lambda * (2 + lambda"2) * fdp_cdf / sqrt(sigma) - 1))

* Sigma_w)

g <- c(g.b, g.u, g.w)

return(-g)

}
}
est <- optim(par = z, fn = 11, gr = G, hessian = TRUE, method = "BFGS",
control = list(fnscale = 1, trace = TRUE, REPORT = 1,
maxit = 1000))
#round(data.frame("numerico" = grad(ll,est$par), "analitico" = G(est$par)), 4)

{
ggl0 <- function(z){
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betas <- z[1:k6]
eta_betas <- as.vector(xend %*Y betas)

y.est <= (1/(1 + exp(-(eta_betas))))

dif_y <- yend - y.est

g <- xend * as.vector(dif_y)

return(g)

}
G11 <- ggO(pamrsEnd)

b <- est$par

yest <- X_fr %x% b[1l:k1]

s2u <- exp(sigma_u %*% blc(kl + 1):k2])
s2w <- exp(sigma_w %*% blc(k2 + 1):k3])
sigma <- s2u + s2w

lambda <- sqrt(s2u/s2w)

erro <- Y_fr - yest

G2 <- function(z){
x_p <- z[1:k1]
u_p <= zlc(kl + 1):k2]
w_p <- z[c(k2 + 1):k3]

Y <= X_fr %*% x_p
U <- sigma_u %*% u_p
W <- sigma_w %*% w_p

Sigma_u <- exp(U)
Sigma_w <- exp(W)
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lambda <- sqrt(Sigma_u / Sigma_w)

sigma <- Sigma_u + Sigma_w

e<-Y fr - Y

zz <- - e * lambda / sqrt(sigma)

dz <- pmax(dnorm(zz), 9.88131291682493e-324)
pz <- pmax(pnorm(zz), 9.88131291682493e-324)
fdp <- dz; cdf <- pz; fdp_cdf <- fdp / cdf

valor <- as.vector(e / sigma + lambda / sqrt(sigma) * fdp_cdf)

g.b <- X_fr * valor

g.u <- sigma_u * as.vector((0.5 / sigma *

(e = 2/ sigma - e / (lambda * sqrt(sigma)) * fdp_cdf - 1)) * Sigma_u)
g.w <- sigma_w * as.vector((0.5 / sigma *

(e © 2 / sigma + e * lambda * (2 + lambda ~ 2) *

fdp_cdf / sqrt(sigma) - 1)) * Sigma_w)

g <- cbind(g.b, g.u, g.w)

return(g)

+
G22 <- G2(b)

g21 <- function(z){
x_p <- z[1:k1]
u_p <= zlc(kl + 1):k2]
w_p <= z[c(k2 + 1):k3]

Y <= X_fr %*% x_p

U <- sigma_u %*% u_p
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W <- sigma_w %*% w_p

Sigma_u <- exp(U)
Sigma_w <- exp(W)
lambda <- sqrt(Sigma_u / Sigma_w)

sigma <- Sigma_u + Sigma_w

e<-Y fr - Y

zz <- - e * lambda / sqrt(sigma)

dz <- pmax(dnorm(zz), 9.88131291682493e-324)
pz <- pmax(pnorm(zz), 9.88131291682493e-324)
fdp <- dz; cdf <- pz; fdp_cdf <- fdp / cdf

valor <- as.vector(e / sigma + lambda / sqrt(sigma) * fdp_cdf)

g.u <- xend * as.vector((0.5 / sigma * (e =~ 2 / sigma - e /
(lambda * sqrt(sigma)) * fdp_cdf - 1)) * Sigma_u * u_p[2] *

sigma_ul,2]*(1 - sigma_ul,2]) )

return(g.u)

}
G21 <- g21(b)

V1 ; V2 <- ginv(est$hessian); C <- t(G22) %x*) G21; R <- t(G22) %*% G11
V2_adj <- V2 + V2 %% ((C %% V1 %*% t(C)) - (R %*% V1 %x*% t(C))
- (C %*%h V1 ¥%x% t(R))) %x% V2

ep <- sqrt(diag(V2_adj))

estZ <- lapply(length(b), function(x) b/ep)

p_valor <- lapply(length(b), function(x) (1 - pnorm(abs(b/ep)))*2)
ics <- lapply(length(b), function(x) cbind(b - gnorm(.975) * ep,

b + gnorm(.975) * ep))
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mu.mod <- - erro * s2u / sigma

s.mod <- sqrt(s2w * s2u / sigma)

uf <- mu.mod + s.mod * ((dnorm(-mu.mod / s.mod))

/ (pnorm(mu.mod / s.mod)))

ef <- ((pnorm(-s.mod + mu.mod / s.mod)) / (pnorm(mu.mod / s.mod)))

* exp(- mu.mod + 0.5 * s.mod"2)

result <- data.frame("Coef" = cbind(est$par), "Std.Err" = ep,

ics[[1]][,1],

"z" = estZ[[1]],"P-value" = p_valor[[1]], "LI"
"LS" = ics[[1]1]1[,2])

}

lista <- list("eff" = ef, "erro" = erro, "table"

result,
’V2-semcorrecao’ = V2,"summary.ef" = summary(ef),
"sd.ef" = sd(ef, na.rm = TRUE), "V2_corrigida" = V2_adj)

return(lista)

b

mod.h2 <- SF.half2S(fr.form = 1ln_media_nota_5 ~ 1ln_ndoc_pa +
as.factor(in_biblioteca_sala_leitura) + ln_nu_computador_pa + ln_tempo_5,
s2u.form = 7 y.endg + ln_historico_escolar_5 + ln_atencao_pais_5 +
In_acesso_cultura_5 + ln_ded_extra_classe_5 + ln_afd_funl2 + 1n_ied_funl23 +
as.factor(icg_3) + ln_mird,

s2w.form = 7 ufl + uf2 + uf3 + uf4+ ufb + uf6 + uf7 + uf8 + uf9 +
uf1l0 + uf1l +ufi2+ ufl13+ ufld+ wufld +ufl6 + ufl7 +ufl8 + ufl9 +
uf20 + uf21+ uf22+ uf23+ uf24+ uf25+ uf26 + as.factor(urbano),
end.form = inse_3 “ln_ndoc_pa + as.factor(in_biblioteca_sala_leitura) +
1n_nu_computador_pa + ln_tempo_5 + as.factor(urbano) +
In_historico_escolar_5 + 1ln_atencao_pais_5 + ln_acesso_cultura_b +

1n_ded_extra_classe_5 +1ln_afd_funl12 + 1ln_ied_fun123 + as.factor(icg_3) +
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In_mird + ufl + uf2 + uf3d3 + wufd4+ ufbd + uf6 + uf7 + uf8 + uf9+ ufl0 +
uf1l  +uf12+ ufi13+ ufld+ wufild +uflé + ufl7 +ufi8 + uf19+ wuf20 +
uf21+ uf22+ uf23+ uf24+ uf25+ uf26,

pamrsEnd = resultado[[1]]$Coef, V1 = resultado$COV_END,

data = dados0)
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