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Resumo: O método de simulacao bootstrap tem se mostrado bastante eficiente
no tocante a criacdo de intervalos de confianca bootstrap para testar a consis-
ténciados estimadores de métodos nao paramétricos como, porexemplo, DEA,
FDH e outros. Estimacdes bootstrapfeitas nosentido detestaratecnologiatam-
bém tém mostrado resultados bastante interessantes (SIMAR e WILSON, 1999).
EstemétodoreduzosriscodeinterpretacdeserrOneasouviesadasinerentesaos
modelos ndo paramétricos, ja que os mesmos ndo utilizam estatisticas de tes-
tes para medir a consisténcia de seus estimadores. Este trabalho em particular
tem como objetivo principal verificar se indices de tecnologia, estimados pelo
métodoMalmquistconvencional,apresentamvariacdodeeficiénciaedetecno-
logiasignificativaquandosaosubmetidosaumtestede hipotese bootstrap.Sao
utilizados dados deempresas de saneamento do Brasil parao periodode 1998 a
2003.0sresultados mostram que os periodos analisados apresentam variagdes
significativas em seus indices de eficiéncia. Estas variacdes estdo, em certos ca-
sos, ligadas aos efeitos de mudancas tecnoldgicas. As distribuices dos indi-
cesde eficiéncia sob simulagao tém se mostrado muito suscetiveis as variancias
bootstrapestimadasparacadaperiodo,desenhandodistribuicbesmaisdispersas
gueoutras.Noentanto, taistestestémsemostradoeficientesnosentidodeapro-
ximar os resultados estimados de sua verdadeira fronteira.
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Abstract: The bootstrap simulation method appears quite efficient for
estimationofbootstrapconfidenceintervalsandtestingsignificance of
estimators in non parametric models such as DEA, FDH and others.
Bootstrap estimation to test technological differences also showed in-
teresting results [Simar and Wilson (1999)]. This approach can reduce
therisks of erroneousinterpretations of results of non parametric mod-
els. This paper aims to verify if Malmquist indices present technologi-
calvariationwhen submittedtobootstrap testof hypothesis.Datafrom
Brazilian sanitations companiesforthe period 1998-2000 are used.The
results show that some periods present variations in their indices of
efficiency, and in certain cases, in their indices of technology . The
distribution of indices of technology under simulation has shown very
susceptible to the bootstrap variances for each period, drawing distri-
butions more dispersed than others. However, bootstrap tests havere-
vealed efficient in the approximation of the true unknown frontier.

Key-words: DEA. Technology. Resampling. Bootstrap. Malmquist In-
dices.
JEL codice: H4, C14

1 Introducao

OsetordesaneamentodoBrasilvemenfrentandograndesdi-
ficuldadestantonoservicodefornecimentodedguaquantonoservico
decoletaetratamentodeesgoto.Opercentualdeperdadedguadurante
ofornecimentochegaaserde43%detodaaaguaproduzida.Quantoa
coletadeesgoto,apenas34%dosdomiciliosbrasileiros possuemcone-
xdo com arede de esgoto. Dois ter¢os destes ainda continuam alancar
seus dejetos em locais inapropriados, poluindo rios, mares e lencois
freaticos (SNIS, 2006). Destaque deve ser dado a proliferacao de doen-
casquetémforterelacdocomataxademortalidadeinfantil, commaior
efeito em regides de baixa renda (COELHO, 2004). Segundo a organi-
zagao Mundial de Saude (OMS), cerca de oitenta tipos de doengas sao
transmitidas diretamente por 4gua contaminada (CARMO e TAVORA
JUNIOR, 2003).
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Asexternalidades negativas ocasionadas pelafaltadeinfra-es-
trutura se devem em grande parte a falta de investimentos no setor. Esta
faltadeinvestimentoacabaaumentandosignificativamenteosgastospu-
blicos, pois se observam elevadas taxas de internamentos hospitalares
oriundasdafaltade esgotamentosanitario.Segundo o SistemaUnicode
Saude - SUS (2000), para cada real investido em saneamento, 0s munici-
pios acabam por economizar cinco em gastos no setor de saude.

Segundo Sampaio e Sampaio (2006), entre 1998 e2003,amédia
de populagao atendida com dgua e com esgoto foi de 70% e 33%, respec-
tivamente.lstoimplicadiretamentenosproblemassociaisjamencionados.
Aextensaodasredesdeaguaeesgototemmostradoaltacorrelacagocomo
crescimentodapopulacdobrasileira,oqueconfirmaagrandenecessidade
deinvestimentosnosetor.Outroaspectoque merecedestaqueéopercen-
tualdetratamentodedguaeesgoto pelasempresas.Paraotratamentode
agua, o percentual se manteve em uma média de 85% de 1998 a 2003,
enquantoqueotratamentodeesgototeveumaumentode5%aoano,pas-
sando de 45% para 58% de esgoto tratado, no mesmo periodo.

Contudo,estasituacaoéconsideradaaindainsatisfatoria, pois
aexpansaoéconstantementefreadapelacarénciaderecursosporparte
do governo, devido a elevada divida interna dos estados e municipios
e aos compromissos com relagdao ao superavit primario. Como os ser-
vicosdedguaesaneamentosaooperadoscomomonopdliosnaturais,é
possivel efetivar a descentralizacdo desses servicos e o ingresso do se-
torprivado,mashanecessidadedeestabelecimentodemarcoregulaté-
riocompativel.Ja existe em cursoumaexperiénciapioneirade parceria
publico/privada(PPP)paragerarinvestimentos,tantoanivel municipal
como estadual, através de concessdes (FUJIWARA, 2005). No entanto,
nao foram feitas avaliacées do desempenho desses novos arranjos.

Adesigualdadenaofertadoservicotantoésocial,comoantes
destacado, como geografica. Segundo Coelho (2004), nas regides com
populacdo mais pobre, como o Nordeste, a caréncia do servico é mais
acentuada.Em 2000, 56% dos municipios daregiao naodispunhamde
acesso a esse servico.

Dada a caréncia constatada, principalmente em relacao ao
saneamento, éinteressante analisarapossibilidade de expansao e me-
Ihoria do sistema através da estimacao de fronteiras de eficiéncia e de
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regressdesbuscandofatoresexplicativos dessaineficiéncia. Diversida-
desregionais podemtalvezexplicarafonte dasdisparidades constata-
das. Utilizando o modelo DEA, Sampaio e Sampaio (2006) construiram
fronteirasdeeficiéncia,constatandoqueasempresasdetratamentode
esgotopossuemniveisdeeficiénciainferioraosobtidospelasempresas
de distribuicdo de dgua. A eficiéncia global do setor se mostrou po-
sitivamente correlacionada com os niveis de eficiéncia dos setores de
distribuicdo de 4gua e de tratamento de esgoto, porém ainfluéncia do
sistemadeabastecimentodedguaéodobrodadosistemadecoletade
esgoto.Fatorescomolucroliquidoparacadaumdossetores,juntamen-
te comas despesas com empregados e alocalizacao no sul do pais tem
efeito positivo sobre o nivel de eficiéncia. A andlise empreendida, no
entanto, apresenta diversas limitacoes.

A primeira refere-se a estimacao de fronteiras nao-paramé-
tricas,aqual supdedistribuicdes conhecidas somenteassintoticamen-
te. A partir dos anos noventa, a econometria tomou consciéncia que o
custodeumamaespecificaciodeummodeloestdintimamenteligado
aorisco crescente de conclusdes errbneas. O desenvolvimento de téc-
nicas de estimacao menos restritivas e a procura de modelos melhor
especificados fizeram com que a descoberta de testes mais consisten-
tes se tornasse o objetivo principal dos economistas. A preocupagao
principal,centradanasestimativasnasdécadas precedentes, voltou-se
para a inferéncia estatistica. Foi neste contexto que diversos métodos
de simulacao, como Monte Carlo e Bootstrap, vieram a tona. O obje-
tivodestesmétodoséencontrarumarespostaanecessidadedetestara
confiabilidadedasestatisticaslargamenteutilizadaseestimartestesde
hipdteseseintervalos de confianga mais proximos daverdadeira distri-
buicdo estatistica, a qual é desconhecida.

Beran (1986) e Hall e Titterington (1989) foram os primeiros
a propor uma simulacdo baseada no Bootstrap. Derivado do método
de Monte Carlo, ele se diferencia deste primeiro pelo fato do termo de
erro ser“desenhado” de amostras construidas a partir de uma amostra
original. Estas amostras sdo tiragens aleatérias da amostra original e
nao existe um modelo a priori que suponha um formato para a distri-
buicao. O Bootstrap tem diversos tipos de aplicagOes, especialmente
nassituacdes onde os modelostradicionais tém certasdificuldadesem
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obterresultadossatisfatérios.Obootstrap podeestabelecer,sob certas
condicdes, testesdehipdteseseintervalosde confilancamaisconfidveis
do que os dos modelos tradicionais (Minimos Quadrados Ordinarios,
Maxima Verossimilhanca, Minimos Quadrados Ponderados, etc.).

O principio do Bootstrap consiste em especificar um DGP
(Processo Gerador de Dados), nomeado DGP Bootstrap, substituindo
os parametros e as distribuicoes de probabilidade desconhecidas no
modelo, por estimativas empiricas destes ultimos. A distribuicao da
probabilidade das estatisticas de teste sob este DGP artificial é cha-
mada Distribuicao Bootstrap. Deste modo, pode-se calcular um teste
bootstrapouumap-valuebootstrapusandoadistribuicdobootstrapno
lugardadistribuicao nominal. Se o DGP Bootstrap for suficientemente
préximo do verdadeiro DGP, os dados gerados por este DGP seréo si-
milares aqueles que seriam gerados pelo verdadeiro DGP.

AabordagemBootstrapétambémadaptadaaocasodasfron-
teiras ndo paramétricas. As fronteiras sao construidas a partir de um
DGP, pivo assintético de um DGP desconhecido, compativel com to-
dasasdefini¢des, suposicdese propriedadesdo conjuntode producao.
Essasregraspermitemestabelecerumafronteirade producaocoerente
comateoriadaproducao, mesmonaausénciadeumaformafuncional.
Jensen (2000), Simar (1992), Horrace e Richards (2004), Hall, Hardle e
Simar (1995) e Simar e Wilson (1998, 1999) sao exemplos de trabalhos
queestimaramfronteirasbootstrapa partirdasabordagensparamétri-
cas e nao parameétricas.

A segunda deficiéncia decorre do fato de se fazer inferéncias
sobre mudanca na tecnologia, comparando fronteiras estimadas para
cadaano.Comojavisto,ousodaabordagem bootstrap permite oteste
de hipoteses e o célculo de intervalos de confianca. Mas a medida de
produtividade em si pode ser questionada.

Fare et al. (1992) expandiram a idéia inicial proposta por Far-
rell (1957) juntamente com os conceitos de“medida de produtividade”
desenvolvida por Caves et al. (1982) para desenvolver o indice Mal-
mquistde produtividade, que pode serdecomposto em“indice de mu-
danca na tecnologia” e “indice de mudanca na eficiéncia”ao longo de
dois periodos de tempo, £, e ¢,.Simar e Wilson (1999) expandiram os
resultados propostos por Fare et al. (1992) e deram uma interpretacao
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estatisticaaosindicesdeprodutividadeMalmquisteseuscomponentes,
propondo um indice Bootstrap Malmquist para estimar intervalos de
confianca bootstrap para tais indices.

A grande contribuicdo de Simar e Wilson (1999) esta no fato
detestarseasmudancasem produtividade, eficiénciae tecnologiasao
significantes no sentido estatistico. Em outras palavras, a metodologia
bootstrap permitiuestabelecertestesde hipdteseseintervalosde con-
fiancademodoaverificar setaismudancas saoreais, oumeros elemen-
tosligadosaofatodaverdadeirafronteirade producaonaoserconheci-
da e ser estimada para dar consisténcia a amostras finitas.

Paraisto,elesampliaramoprocedimentobootstrapdesenvol-
vido por eles mesmos em, 1998, (SIMAR e WILSON, 1998) para esti-
marintervalosdeconfiancadasfunc¢desdistanciasusadasnaconstrucdo
da ineficiéncia técnica de métodos ndo paramétricos (DEA, FDH, en-
treoutros).Elesdemonstraram que o segredo para se obter estimagoes
consistentesestatisticamenteparaestesintervalosdeconfiancaestana
escolha do processo de replicagao do DGP nao observado.

Visando ampliar e testar estes resultados, este artigo tem
como objetivo principal avaliar as medidas de eficiéncia técnica e tec-
nologiadasempresasde saneamentodoBrasil paraoperiodode 1998a
2003 atravésdaestimacaodetestedehipdteseeintervalode confianca
bootstrap, segundo Simar e Wilson (1999). Isto é, verificar se os indices
detecnologia estimados pelo método Malmquist tradicional estariam
defatosendoinfluenciados pormudancasnatecnologiaouseosniveis
de eficiéncia estado ligados unicamente a ma alocacao dos fatores de
producao disponiveis sem mudanca tecnoldgica.

Alguns fatoresinfluenciaram na escolha da metodologia DEA.
Um deles foi o fato de o DEA nao exigir que as firmas assumam compor-
tamento de minimizag¢ao e maximizacao de lucros,comonaabordagem
paramétrica de fronteira de producao. Isto é muito conveniente quando
seanalisamempresasdesaneamento,cujascaracteristicasseaproximam
maisdeumoligopdlioconcorrencial.Estaestruturademercadoadmitea
possibilidade de adocdo de outras estratégias pelas firmas.

Na préxima secdo, sao definidos os indices Malmquist no
sensodaabordagemnaoparamétricaeintroduzidooconceitodeindice
Bootstrap Malmquist proposto por Simar e Wilson (1999) para testar a
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hipétesedetecnologiaconstanteequantificarasinferénciasestatisticas
bootstrap.Sdoapresentadostambém osdadosevariadveis utilizadosna
analise.Asecdo3apresentaosresultadosencontrados portaistécnicas
no ambito das empresas de saneamento do Brasil e, na secédo 4, sdo
apresentadas as conclusdes e consideracdes finais.

2 Metodologia

Aabordagemnaoparamétricatemcomocaracteristicaprinci-
pal aauséncia de uma forma funcional que explique como osinsumos
sao transformados em produtos. Dentre os varios métodos usados na
teoria de fungdes fronteiras, o mais conhecido é o Data Envelopment
Analysys (DEA), desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhones (1978).

Banker (1993) provou a consisténcia dos niveis de eficiéncia
baseados na distancia produto, mas ndo quantificou a taxa de conver-
géncia na qual esses niveis de eficiéncia se aproximam de seus verda-
deiros valores. Korostelev et al. (1995a, 1995b) analisaram também
este mesmo problema e derivaram a velocidade de convergéncia em
direcdo do conjunto de producao desejavel, mas ndo em relacédo aos
niveis de eficiéncia propriamente ditos. Kneip et al. (1998) ampliaram
esta mesma analise para o caso de multiplos insumos e produtos. Em
seguida eles calcularam a velocidade de convergéncia em direcdo aos
verdadeiros conjuntos de producao e niveis de eficiéncia.

Diante da complexidade e da natureza multidimensional dos
estimadores DEA, as distribuicdes da amostra ndo sao obtidas tao facil-
mente. Gijbels et al. (1999) conseguiram derivar uma distribuicdo assin-
toticaparaocasodeuminsumoeum produto usando ostermosdeerros
e suas respectivas variancias assintoticas. Simar e Wilson (1998) propu-
seramumaestratégiabootstrapparaanalisarasensibilidadedasmedidas
de eficiéncia ao longo das variacdes das amostras bootstrap. Para isto,
elesestimaramintervalos de confianca e corre¢cdes de vieses proprios do
método DEA.Todavia, este procedimento estava condicionado a regras
de homogeneidade restritivas para as distribuicdes de eficiéncia.

Esta proxima secdo, em particular, se concentra no método
utilizado por Simar et Wilson (1999) como uma extensao do método
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proposto por esses mesmos autores em 1998. Eles fazem uma revisdo
tedricadasmedidasdeprodutividade,eficiénciaetecnologiapropostas
por Fare etal.(1992) para o Indice Malmquist e aplicam uma simulacio
bootstrapquepermiteestabelecerintervalosdeconfiancaetestesdehi-
poteses paraverificaraconsisténciadosindicesdetecnologiaaolongo
de dois periodos de tempo.

2.1 O indice Malmquist

0 indice Malmquist foi elaborado inicialmente por Fére et al.
(1992) com o objetivo de medir as variacdes de produtividade, eficién-

cia e tecnologia entre os periodos de tempo ¢, et, . Para isto, eles utili-
zam taxas de variacao onde estes indices seriam calculados com base
nos niveis de eficiéncia estimados para um conjunto de observacoes
analisadas sob a forma de dados de painel.

Neste caso, o nivel de eficiéncia da firma i no tempo ¢, com

relacao a tecnologia existente no periodo, para Vi,i =1,2,..., N ,sera

entao dado por
i
4y H
(x : 4) e P(x )}

D" = inf f{@
Ondex, y e Orepresentam a matriz de insumos, a matriz de produtos e o
valorasermaximizado pelo método de programacao, respectivamente.

(1)

A equacao (1) nos da a funcao distancia Df"l ,uma medida

dadistancianormalizadadai-ésimafirmanoespacoinsumo/produtodo

tempo £, sobreafronteiradoconjuntodeproducaodotempot, numhi-

perplanoondeosprodutossemantémconstantes.Assim, 0 < Dl.t‘t <1
(distancia produto). Se existem dois periodos de tempo, de modo que

t, #t,, teremos entdo D" (<, =,>)1.
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Segundo Fare etal. (1992), a medida da produtividade da fir-

ma i no espaco de tempo ¢, e f,,onde ¢, > ,, sera entao

M, (t,1,) = {D}z b, )}{ i), Dily.x )}

D" (ytl x" ) D! (ytz L x" )X D! (y’1 ,,@))

1

N[ =

Se M,(t,,t,) <1, tem-se aumento na produtividade de ¢,
parat,,se M (t,,t,) >1,tem-seumadiminui¢donaprodutividadedo
periodo ¢, parat,.Se M ,(t,,t,) =1,nenhumamudancade produtivi-

dade operou-se entre os periodos¢?, e ¢, .

A variacdo de produtividade M(t, t,) € o produto do indice
de eficiéncia E(t, t,) e do indice de tecnologia T (t,,t,), de modo que
M (t,t) =E(t, )X T(t,t).

Os niveis de eficiéncia calculados pela equacéo (1) ndo séo
observadosna pratica. Istoocorre porque ndoseteminformacaosobre
toda a populacdo de firmas. Para resolver este impasse, os modelos de
estimacaodefronteirasrecorremamétodosdeestimacaoque,sobcer-
tascondicdes, poderiam secomportarcomoapopulacdototale,assim,
gerarestimadores paraaequacao (1) que seriam, em teoria, nao-viesa-
dos em relacao aos verdadeiros valores desconhecidos. Este é o caso
dos métodos DEA, FDH e outros. Eles estimam niveis de eficiéncia que
saoconsideradosassintoticamenteconvergentesaosverdadeirosniveis
de eficiéncia.

Emformade programacéaolinear, o estimadordaequacao (1)

pelo método DEA, para dois periodos de tempo, #, e t,, é dada por:
A - ;
(D.l 2) :mln{//l‘yn-lSY’zy/i,ﬂxiZthl//ﬂ[//iE@)i]}

1

Onde 7, (<,=,>)t,.
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2.2 O indice Bootstrap Malmquist

Baseando-se nas cinco hipéteses definidas por Kneip et al.
(1998) para caracterizar o DGP (Processo Gerador de Dados) de um
modelo DEA classica, Simar e Wilson (1999) as adaptaram ao caso
do indice Malmquist. Assim, este indice pode ser estimado sob certas
condigdesquegarantemresultadosmaisconfidveis(comoconvexidade
do conjunto de producao), além de definirumformato paraasfuncoes
densidades de D' (x, ), estimador consistente de D" (x, ) .

O indice Bootstrap Malmquist foi proposto por Simar e Wilson
(1999) para testar a consisténcia dos niveis de eficiéncia de amostras em
cross-sectionpelaestimacaodeintervalosdeconfiangasderivadosdeuma
densidadegaussianadeKernel.Estemétodoconsisteemreplicarumdado
DGPdemodoquepossamosgerarumnumerograndeBdepseudo-amos-
tras, dadas por ¢ = {(x;,y;)|i =12,....N:t=1, 2} . Para cada
replicacao bootstrap b =1,..., B, é usada a equacao (3) para medir a
distanciadecadaobservacdodaamostraemrelacdoaamostraoriginal
@ e estimar fronteiras para cada periodo dos pseudo-dados em go* A
equacao (3) é entdo substituida pela equacao

([),.’1‘”*)_1 = min {/1 Vi SY"?p A%, 2 X Py Ly, E(MV}

Onde Y :[y;,...,y;]e X" :[x;,...,x; ]

Para os dois periodos de tempo, ¢, e f,, este método
bootstrap estime {]_5 alat Pales pHales Halas } 5 para cada firma

b=1

i =1,..., N EstasestimacOespodementaoserusadasparaconstruiras

estimacéesbootstrappara M (t,,1,)(b) , E (t,,1,)(B) e T (¢,,£,)(b)

(ondei=1,...,N e b=1,...,B) correspondente a equacao (2).
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Atécnicaaserempregadanestetrabalhoparaestabelecerin-
tervalosdeconfiancabootstrapserasmoothedbootstrap,desenvolvida
por Silverman (1998). Nesse caso em particular, é necessario cons-

truiramostrasbootstrap (x: , y: ) apartirdeumafuncédodedensidade

f(x,y) em ¢. A fungao j}(x,y) representaria uma atenuagao, um
estimador consistente da densidade subjacente f'(x, y) de ¢.Estas

sentencas equivalem a estimar a densidade f'(y,77, D) e construir as

amostras bootstrap (y,t,77l,,Dt1‘l1 ).
Silverman (1998) propde um método para construi-las cha-
madocross-validation.Estemétodoconsisteemutilizarosestimadores

def(y,n,Z) a partir de um conjunt{) (y,-,,77,-,,2,»),1'=1,-~-,N't=1,2} ,

onde Z, = [Dl.”"1 tz‘tz] ai-ésima linha da (N x 2) matriz contendo
os indices de eficiéncia originais.

No trabalho publicado por Silverman (1998), o processo de
cross-validationfoiconstruidoparadesenhardensidadesparaobserva-
¢oes em cross-section. Simar e Wilson (1998) adaptaram este procedi-
mentoparaquantificarintervalosdeconfiancasbootstrapparaosindices
deeficiénciaestimadosnaausénciadecorrelacaotemporal.Noentanto,
para dados de painel, a presenca de correlagdo serial é forte entre os
dados e serve para explicar os efeitos sobre a produtividade, eficiéncia
etecnologiaaolongodotempo.Portanto, parapreservartalcorrelacao,
Simar e Wilson (1999) introduziram o conceito de Densidade Bivaria-

. . . (B by
da de Kernel, que estima a densidade conjuntade |77 i i1 .

Através de alguns procedimentos de calculos, Simar e Wilson

(1999) puderam encontrar o estimador da densidade bivariada de Ker-

nel, dado por:
] (5)
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Onde A é aj-ésima linha de uma matriz A, formada por
dois vetores 4 = [[)f‘tl,...,f),’;"l] e B= [lA)ltz"2 ,...,lA)]’j‘tz] de dimen-

sao (4N x 2). K ; (-) representaafuncao densidade normal bivariada,

z= [Zl zz] e h nos dé o parametro de amortizagao.

A consisténcia de f(z) requer ques — 0 a medida que
N — o0, mas nado tao rapido. Assim, teremos necessidade de um 4

quetenhaapropriedadeseguinte: & = O(N’]/('”“”A')) .Oparametrode
amortizacdominimizaamédiaassintéticadoserrosquadraticosquando
os dados sao normalmente distribuidos, com variancia 1 e covariancia

zero. O estimador 4 foi criado inicialmente para o caso de uma densi-
dade univariada. Silverman (1998) sugere que, para dados bivariados,

ele teria a propriedade & = Of 4/5N)]/6].

. a ™ — = ]
Uma vez obtidos os vanre:{ st pllet phalnt phls }b:1 ,

i

pode-se entdo estimar os valores M (¢,,t,), E, (t,,t,) e T, (t,,t,)
para entdo calcular as inferéncias estatisticas bootstrap. Como se esta
interessado no indice de tecnologia em particular, as inferéncias serao
estimadas com base neste indice.

Considere-seoconjuntobootstrapestimadoparaoindicede
tecnologia dado por{ T (ty,1,) }’1’;:.10 viés bootstrap estimado para
este indice sera:

~ B /\* ~
Vies, [T, (6,1, = BT (t4,1,) ~ T (0t
b=1

A variancia dos valores bootstrap T, (¢,,¢,) nos da o es-

timador da variancia de T,(t,,t,) ou (G7). Assim, a média esti-

200 Economia e Desenvolvimento, Recife (PE), v. 6, n. 2, p. 189-214, 2007



Testando a tecnologia através da abordagem...

mada dos erros quadraticos deT(t,,t,) serda 4G6° seB -, e

l&z + (Viés, []A"l (t,,1,)])? J tomando como basefl_ (¢,,1,) .Avariancia
bootstrap tera entao o formato

5 < (i, 7, (,0,)))° 7)

Os valores bootstrap 7, (#,,¢,) podem agora ser utilizados
para construir intervalos de confianca para seus verdadeiros valores

T,(t,,t,) . Todavia, como a distribuicdo de (ﬂ(l‘l,tz) —T(1, tz)) é
desconhecida, estes intervalos sao calculados a partir das amostras
bootstrap. O objetivo é aproximar a distribuicao desconhecida de

(]; (8, 5,) = T (¢ ’tz)) através da distribuicdo de(z — (.1 )) .
O processo bootstrap estabelecido p({q:l_* (¢, l‘z)} ‘o originario de
b=1
T.(t,,t,) ,podeentdoserusadoparaobterumaaproximagaoempirica
do intervalo de confianca.
Assim, tem-se um intervalo de confianca com alta probabili-
dade que ele seja verdadeiro, estimado por

Prob(—b, <7/ (t;,1,)~T,(t,,t,) < —al|p) =gy

Mecanicamente, isto equivale a colocar os valores
[T (t,t,)-T,(t,,t,] , b=1,...,B, em ordem crescente, excluindo
(a/2x100)— porcentos de seus tltimos elementos. Os valores — b,

* ~ 4 . .
e —a, seraoosultimospontosdoselementospreservadosnoconjunto.
A expressao em (10) “alta probabilidade de ser verdadeira” quer dizer

queamedidaque B — % ,aprobabilidadequeelasejaverdadeiraten-
de a se aproximar de 1.
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2.3 Dados e variaveis

Abasededadosutilizadanestetrabalhofoiobtidadiretamen-
te do Sistema Nacional de Informacdes de Saneamento (SNIS) do Mi-
nistério das Cidades e abrange uma amostra de 25 empresas de sanea-
mentodetodooBrasilparaoperiodode 1998a2003.Estesdadosestao
arranjados em forma de panel data ao longo destes seis anos.

O modelo DEA foi estimado para cada firma isoladamente,
comquatroinsumos e cinco produtos.Essesinsumos e produtos foram
escolhidos em funcao da revisao de trabalhos ja realizados e da dispo-
nibilidade de dados do SNIS.

Os quatro insumos sao:

e Despesastotaiscomservicos,emRS$/ano,representando
osomatoriodetodasasdespesascominsumos, matérias-
primas, controles sanitarios e demais outros fatores de
producao necessariosamanutencgao continuados servi-
¢os (X1);

e Numerodeempregados, representandoamao-de-obra
ligadadireta eindiretamente a distribuicao dedguaeao
tratamento de esgoto (X2);

e Extensdo darede de dgua em utilizacdo, em km (X3);

e Extensdo darede de esgoto em utilizagdao, em km (X4).

Os cinco produtos do modelo sao respectivamente:

e Populacaototalatendidacomagua,emnumerodehabi-
tantes (Y1);

e Percentual de dgua tratada (Y2);

e Populacaototalatendidacomesgoto,emnumerode ha-
bitantes (Y3);

e Porcentagem de esgoto tratado (Y4);

e ReceitaTotal,emR$/ano, representandoosomatériodas
receitas obtidas com os servicos de agua e esgoto (Y5).
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Estes insumos e produtos foram escolhidos porque podem
quantificar de forma direta os efeitos sobre o fornecimento de dgua e
tratamentodeesgotoparacadaempresadesaneamento.Osresultados
apresentados na préxima secdo foram estimados pelo package FEAR,
desenvolvido por Wilson (2007), para a linguagem R e pelo toolbox
BOOTSTRAP do MATLAB. A Tabela 1 apresenta as estatisticas basi-
cas para os insumos e produtos utilizados na analise.

Economia e Desenvolvimento, Recife (PE), v. 6, n. 2, p. 189-214, 2007 203



Emanoel de Souza Barros; Breno Ramos Sampaio; Yony Sampaio

"s9sa1uUJed a11ud epeluasaide 9 eIdUBLIEA Y :PJON
"900¢ ‘SINS Op sopeq ‘eldoid ogSeloqe|3 :3uo4

(8'226'€LT6GL) (S'979¥8S0GL) (8867 SEEVEL) (S'LSLLST8S) (P'v/S8eS€Cl) (6'TO8 L0V LLL)
L'6EL'SLL'TOY 090V LL¥'88E  ['LY/LP99°9€E  9'€19'6SL°02C L'LLLTOTYLE  9'PH9'T99°GTE SA

(L'2) (£'2) (0°2) (€'6) (¢'ol) (9'8)

029 €65 €89 19 7'69 589 A
(5'8£9'€69) (1'609°69) (¥'££5°699) (¢'£99°082) (0'606°££9) (T'8€1°£19)
§'806'855°L ¥'S¥/919°1 L'£20°LSS'L 8'8€1'8/6 0'816'60G°L ¥'/¥€08G°L €A

(8'0) (€'e) (8'0) (L'y) (¥'v) (L'y)

€06 6'88 6'68 0'v8 9'08 8'08 A
(¥'£09°€56) (9'£SY'L¥6) (9'587°8¢6) (€'190°£09) (L'9LL°LL8) (8°09£°528)
9'/91'SYE'E £'S88'8€€’E S'SY6'SETE 0'vr1'TL8C L'68€Y9V'E 6'TrS90L°E LA

(0o'zzsL) (0o'0s¥'L) (6'0L£°L) (1'€99) (6'98T°L) (0'8zT’l)
6'SSL'E 8'esse 9'zeee §'890°C 8'0v0'¢ g'l9l'¢ X
(6'££8°0) (L'YPL2) (§'zes) (5'998°L) (§'45¢€70) (T'181°0)
8"tz ol 6'€/8'6 L'6/1'6 §'967'8 L'€TL6 €'607°01 €X
(9'964) (L'cz8) (0'7L8) ¥'eLy) (6'€18) (6'L€8)
§'s5sC 7'099¢C £'209°C €'/61°C 7'€€6't 6'L0'E [4%4
(0'96€£29'CSL) (S'TYTLYL0Sl) (9°020'8TL'STL) (6'€9€°G50V9) (£'690°979°L0L) (6'€06°S06'86)
¥'9/8°0SEVY0y  ¥'6SE96L°TEY  TLYSS66'9VE  6'091°L8S'SYT  +'/08'L6/°00€  S'998'%SO6LE LX
€002 200t L00Z 000¢ 6661 8661
eIPIN SI9ARLIBA

sepezi|in SI9ARLIA Sep SedISeq Sediisiielsy :| ejagel

Economia e Desenvolvimento, Recife (PE), v. 6, n. 2, p. 189-214, 2007

204



Testando a tecnologia através da abordagem...

3 Resultados

ATabela 2 apresenta os resultados do modelo DEA Malmquist
submetido a simulacao bootstrap. O indice de eficiéncia técnica (EF) foi
medido para seis periodos consecutivos, de 1998 a 2003, e 25 empresas
de saneamento do Brasil. Os valores dos indices foram estimados pelo
método DEA Malmquist convencional e estao delineados para cada pe-
riodo de tempo por empresa. Em seguida, aplica-se o teste de hipdtese
bootstrap para testar se houve ganho de eficiéncia técnica. Se EF = 1
caracteriza-seausénciadeganhodeeficiéncianoperiododetempot, /t,,
se EF < 1, temos um ganho (melhora) para o periodo, e, se EF > 1, houve
uma regressao em termos de eficiéncia no periodo supra citado.

Analisandooquadro porumangulo puramentendo paramé-
trico, pode-se afirmarquetodasasfirmastiveramleves mudancas, para
cima ou para baixo, em seus indices tecnoldgicos. No entanto, ao se
aplicar a simulacao bootstrap, o quadro sofre algumas mudancas. A
partirdafuncdodedensidade Kernel (5), pode-se estabelecertestes de
hipdtese t-percentil baseado nas equacdes (6), (7) e (8) e testar a hipo-
tese nula H_: EF = 1 contra a hip6tese alternativa H: EF < 1 ou EF > 1,
aonivel designificanciade 5%. Os indices tecnoldgicos que costumam
variarpouco paracimaou parabaixo poderiamestarsituadosnaregiao
de aceitacdo e serem, neste caso, nao significativos.

Tabela 2: Eficiéncia técnica média de 25 empresas de saneamento do
Brasil durante periodos consecutivos de 1998 a 2003 com base no mo-
delo DEA Malmquist (orientacao produto) e validado pelo teste de hi-
potese bootstrap t-percentil proposto por Simar et Wilson (1999) com
3999 replicagées (H:EF =1, H,:EF <1 ou EF > 1)

Periodo I’Eﬁc!enaa Desv[o— Minimo  Maximo
Técnica (EF) padrédo
1998/1999 1,0950* 1,3745 1,1013 1,1925
1999/2000 1,0636* 1,8917 0,9207 1,0287
2000/2001 0,9631* 4,8356 1,0896 1,4910
2001/2002 1,0261* 1,9056 0,8777 0,9411
2002/2003 0,9921* 2,8976 0,9712 1,2367
(1998-2003) 1,0264* 1,8174 1,0715 1,1845

Fonte: Elaboracao prépria. Dados do SNIS, Ministério das Cidades, 2006.
Nota: Significante a 5%.
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Ao se aplicar o teste de hipdtese bootstrap t-percentil, pode-
se observar que os periodos 1998/1999, 1999/2000 e 2001/2002 rejei-
tam a hipétese nula (EF = 1). Os periodos de 1998/1999, 1999/2000 e
2001/2002apresentamligeiraperdadeeficiéncia,enquantoqueoperi-
0dode2000/2001 apresentaganhos de eficiéncia. As variancias boots-
trap saopequenaseseconcentramemtornodameédia.Paraoconjunto
dosanosde 1998a2003,asempresasdesaneamentoapresentaram,em
média, ligeira perda de eficiéncia. Isto poderia ser uma consequiéncia
diretado efeito cumulativo das perdas de eficiénciados cinco periodos
analisados conjuntamente.

Levandoemcontaadualidadeentretestedehipdteseeinter-
valo de confianga, pode-se também estabelecerintervalos de confian-
ca bootstrap para testar a hipotese de tecnologia constante para cada
periodo. NaTabela 2, alguns periodos apresentaram variacdo em seus
indices de eficiéncia para mais ou para menos. Mas o mesmo ocorre
ao nivel de tecnologia? O periodo completo de 1998 a 2003 poderia
revelaralgumamudancaconsistentenatecnologiaquepossaexplicara
perdadeeficiénciarelatadanatabela2?Oimpactonegativooupositivo
nos indices de eficiéncia de certos periodos seria suficiente para afetar
o indice geral de tecnologia de um dado periodo?

A Tabela 3 mostra os intervalos de confianca bootstrap ge-
rados para testar a tecnologia por meio da equacao (10) para os pe-
riodos 1998/1999, 1999/2000, 2000/2001, 2001/2002, 2002/2003 e
1998-2003.Ametodologiausadafoismoothedbootstrap,propostopor
Silverman (1998) e Simar e Wilson (1999). Assim, como no caso do
testede hipotese paraaeficiéncia, supde-se que oindice detecnologia
(T)estimado pelo DEA Malmquist ndo apresenta variacao paramaisou
paramenos(T=1)eosindicesdetecnologiandoestdocorrelacionados
asperdasouganhosdeeficiénciaapresentadosnatabela2.Comohipé-
tesealternativatemosH :T<1ouT>1,avancotecnoldgico e retrocesso,
respectivamente.

Oparametrodeamortizacioédadopor & =1,06- 5 (x, y) - N ¥°

onde 6(x, y) éodesvio-padraoestimadoa partirdavariancia (9)eN é
onumerodeobservacgdes.Este parametrominimizaamédiaassintética
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doserrosquadraticosquandoosdadosestaonormalmentedistribuidos,
com variancia 1 e covariancia 0.

Os parametros de amortizacao para 1998/1999, 1999/2000,
2000/2001, 2001/2002, 2002/2003 e 1998-2003 sao 1,7008, 1,5464,
2,3653,1,4539,1,7105 e 1,7834, respectivamente. Pela teoria assintoti-
ca,h—0amedidaqueN—~.Ondmerodeobservacdeséde25empre-
sas, 0 que leva este parametro a se situar entre os valores 1,45 a 2,36,
dependendodovalordavariancia.Quantomaioroseuvalor,maiorsera
0 “esfor¢o” do modelo para se aproximar da verdadeira fronteira.

Tabela 3: Intervalo de confianca bootstrap para verificar a hipotese de
tecnologia constante por periodos consecutivos de 1998 a 2003 (com
nivel de significancia de 5% e 3999 replicacdes)”

Periodo Média Desvio-padrao  Minimo  Maximo
1998/1999 1,053 3,054 0,919 1,106
1999/2000 0,938" 2,777 0,938 1,118
2000/2001 1,289" 4,248 0,905 1,101
2001/2002 0,879" 2,611 0,929 1,082
2002/2003 1,020 3,072 0,960 1,153
1998-2003 1,027 3,203 0,942 1,068

Fonte: Elaboracdo prépria. Dados do SNIS, 2006.
Notas: Estasinferénciasforam estimadascombase nadensidade Kerneldada
por (5) com auxilio do smoothed bootstrap; “ Significante a 5%.

Os periodos 1999/2000, 2000/2001, 2001/2002 rejeitam a
hipotesenula,apresentando, respectivamente, progresso, retrocessoe
progressotecnolégico.Noentanto,osresultadosapresentadosnatabela
2mostramperda,ganhoeperdadeeficiénciaparaosmesmosperiodos.
Isto poderia ser talvez explicado, no caso de avanco tecnolégico, pelo
processo de assimilacdo da nova tecnologia e que levaria as empresas
adedicarem certo tempo paraincorporartodaatecnologiaeassimau-
mentarsuasprodutividades.Nocasoderetrocessotecnoldgico(periodo
2000/2001), essas empresas estariam se aproximando da fronteira de
producdodevidoaofatodafronteirade producaotersedeslocadopara
baixo, o que se traduz em ganhos de eficiéncia.
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O periodo de 1998/1999 apresentou ganho de eficiéncia, mas
estendofoiacompanhadodeavanco/retrocessotecnoldgico.lstoacontece
porque as empresas, neste periodo de tempo,aumentaram seus niveis de
eficiéncia, seaproximandodafronteirade producdosemqueestatenhase
deslocado para cima ou para baixo. Elas passaram a alocar melhor os fato-
res de producéo disponiveis e passaram a ser mais eficientes. Tem-se um
caso cldssico de eficiéncia analisado pelo modelo DEA.

O indice de tecnologia médio para todo o periodo (1998 a
2003) nao foi significativo. O seu valor foi de 1,027. O efeito em termos
detecnologiafoiamortizado,noagregado, pelasucessaodeprogressoe
retrocessodeum periodo paraoutro.Alémdomais,oimpactodatecno-
logia sobre a eficiéncia e vice-versa é pequeno e se concentra somente
em certos periodos. Isto nao é suficiente para alavancar um progresso
ou retrocesso tecnolégico quando se analisa uma série de anos como
um todo.

Este resultado também é visualizado através da Figura 1.
Ela descreve a distribuicao dos indices de eficiéncia para os periodos
1998/1999, 1999/2000, 2000/2001,2001/2002,2002/2003 e para o in-
tervalo completo de 1998-2003. Estas distribuicdes foram geradas a
partirdadensidade deKerneldada pelaequacéo (5).SegundoKneip et
al.(1998), o estimador DEA converge em direcdo a verdadeira fronteira

2

numa velocidade dada por N """, para q produtos, m insumos e N
observagdes. A variancia da distribuicao do indice de tecnologia sob hi-
potesenuladevetenderazeroamedidaqueotamanhodaamostratenda

aoinfinito, paratodos (g, m) > (1,1) .Nonosso casoem particular, para
1

=5 e m=4, esta velocidade de convergéncia sera de N 5.

Asdistribuicoes dos indices de eficiéncia da Figura 1 saorela-
tivamente concentradasdevidoaofatordeconvergénciacitadoacima,
mas elastambém saoinfluenciadas por suas respectivas variancias.E o
caso do periodo 2000/2001, cujo desvio-padrao é de 4,8356.0s dados
estaomuitodispersosentreosindices 1e 1,8enquantoque nosdemais
osindicesdetecnologiase concentramemintervalos mais compactos,
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normalmente entre 0,9 e 1,2.Isto poderia nos dar mais explicagdes so-
bre o comportamento atipico do periodo 2000/2001.

Figura 1: Distribuicdes dos indices de eficiéncia para os periodos
1998/1999, 1999/2000, 2000/2001, 2001/2002, 2002/2003 e 1998-
2003, geradas peladensidade gaussianadeKernel sob cross-validation
(SILVERMAN, 1998), com 3999 replicacdes bootstrap.
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Fonte: Elaboracédo prépria. SNIS, 2006.
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Paraosperiodoscujahipétesenulaérejeitada,pode-seobser-
var que os valores médios estao situados na regidao de exclusdo. Este é
o caso dos periodos 1999/2000, 2000/2001 e 2001/2002, cujos valores
sd01,0636,0,9631e1,0261, respectivamente. Os demais periodos pos-
suemseusvaloresmédiosdentrodaregidaodeaceitacdo.Outropontoa
mencionar é o fato de algumas distribuicdes serem mais concentradas
em torno da média que outras. Embora o parametro de convergéncia
siga sua trajetdria em direcdo a verdadeira fronteira, este efeito pode
serinfluenciado pelo parametrodeamortizacédo, h, usado paracalcular
os intervalos de confianca da Tabela 2. Este parametro é diretamente
influenciado pela variancia bootstrap (7), que, por sua vez, define o
formato da distribuicdo. Aabordagem bootstrap apenas otimiza os re-
sultadosjaencontradospelomodeloclassicoe,sobcertascondicéesde
regularidade, mostra a tendéncia que estes seguiriam em direcao aos
verdadeiros resultados e a verdadeira fronteira de producao.

Demodogeral,oindice Malmquisttem semostrado bastante
promissor notocante aos indices de tecnologias que se pode estimara
partir dos niveis de eficiéncia. Este recurso foi melhorado com a intro-
ducao do DEA Malmquist Bootstrap. Este método de simulacdo gerou
umadistribuicaoparaosindicesdetecnologia,permitindoassimimple-
mentar intervalos de confianga para verificar, vis-a-vis a hipdtese nula
detecnologiaconstante, se osindices de eficiéncia e de tecnologia por
periodo variaram ao longo dos anos de 1998 a 2003.

Somenteparaosperiodos1999/2000,2000/2001e2001/2002
a hipétese nula de indice de tecnologia constante foi rejeitada. No en-
tanto,asempresasdesaneamentoparaasquaisahipotese nulafoirejei-
tadandoforamsuficientesemnimero paraincorporarestasmudancas
locaisaoconjuntodoperiodode 1998a2003. Aalternanciaentreretro-
cessoeprogressotalveztenhamostradoumefeitoamortizadorsobrea
variacdo tecnoldgica ao longo do tempo.

4 Conclusoées
Diantedosresultadosencontradosacima,pode-seafirmarque

oindiceMalmquistébastanteutil,ndosomenteparaanalisarocontexto
das firmas de saneamento ou de um conjunto de firmas, mas também
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entre paises, entre regides, etc. O fato de poder separar o indice de pro-
dutividadeemindicesdeeficiénciaedetecnologiapermiteumaanalise
mais completa do quadro produtivo para um certo periodo de tempo.

Todavia, as estimacdes nao paramétricas classicas sao pivos
assintéticos de seus verdadeiros indices, desconhecidos. Tal limitacao
gera incerteza no tocante a consisténcia de tais estimadores, que sao
freqUentementeinfluenciadosporvariacdesnaamostra.Aabordagem
bootstrap permiteinferiralgumas corre¢des diretamente sobre as fun-
¢Oes distancias estimadas pelo método classico e, assim, checar se os
vieses corrigidos aumentam ou nao a média dos erros quadrados.

Outro ponto importante desta abordagem esta no fato do
bootstrap dar confiabilidade aos indices Malmquist. Isto é feito atra-
vés daimposicdo de intervalos de confianca bootstrap. Tais intervalos
indicam se tais indices sdo significativos no sentido estatistico. O fato
de seterum indice de tecnologia Malmquist diferente da unidade nao
ésindnimoquehouverealmentemudancatecnolégica.Emboracertos
periodos tenham apresentado indices de tecnologia fora da regido de
aceitacdo, a simulacao permitiu verificar que alguns deles possuem in-
dices de tecnologia que se encontram na regido de aceitacgao.

Em relacdo a aplicacdo do indice Bootstrap — Malmquist a
empresasdesaneamentonoBrasil,chega-seaconclusaoquenaoocor-
reu maior mudanca de tecnologia no agregado do periodo analisado,
mas houve mudancas significativas em termos de ganhos/perdas de
eficiéncia.Algunsdessesganhos/perdasestaoligadosamudancastec-
nolégicas por periodo e ao processo de assimilacdo de tais tecnologias
porpartedasempresas, e outros (comonocasodo periodo 1998/1999)
devem-se a melhoria na alocacao dos recursos disponiveis sem mu-
danca na tecnologia. Em conseqtiéncia, a ineficiéncia constatada em
Sampaio e Sampaio (2006) deve-se principalmente a ma alocacao de
recursos, mas também a variagdes tecnoldgicas intra e inter periodos.
Em decorréncia, as varidveis explicativas constatadas no referido tra-
balho sao vélidas e devem nortear uma melhor alocacdo que, ao per-
mitir elevacao da eficiéncia das empresas, venha permitir a melhoria
e ampliacdo dos servicos com reflexos positivos sobre o bem estar das
populacbes afetadas.
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