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Apresentacao

Esta dissertacao de mestrado em Economia, Eficiéncia das escolas publicas
estaduais de Minas Gerais: consideragées acerca da qualidade a partir da andlise
dos dados do Sica e do Simave, de Victor Maia Senna Delgado, ora editada pelo
BNDES, obteve o segundo lugar no 302 Prémio BNDES de Economia, realizado
em 2007/2008.

Seu autor é brasileiro, 27 anos, graduou-se pela Universidade de Brasilia
(UnB) e obteve o grau de mestre em Economia pelo Centro de Desenvolvimento
e Planejamento Regional da Faculdade de Ciéncias Econémicas da UFMG, tendo
como orientadora a professora Ana Flavia Machado.

Concorreram ao 302 Prémio BNDES de Economia 43 trabalhos, inscritos
por 16 Centros de Pés-CGraduagdo em Economia de universidades brasileiras. A
comissdo examinadora formada para apreciar as dissertagoes foi presidida pela
professora Ana Claudia Alem — BNDES e composta pelos professores Amalia
Maria Goldberg Godoy — Universidade Estadual de Maringa; Antonio Marcos
Hoelz Pinto Ambrozio — BNDES; Carlos Frederico Rocha — Universidade Federal
do Rio de Janeiro; David Dequech Filho — Universidade Estadual de Campinas;
Erik Alencar de Figueiredo — Universidade Federal do Rio Grande do Norte;
Francisco José Zagari Rigolon — BNDES; Luiz Fernando Rodrigues de Paula —
Universidade Estadual do Rio de Janeiro; e Silvinha Pinto Vasconcelos — Univer-
sidade Federal de Juiz de Fora.

Em 2008, também foram premiadas as seguintes dissertaces de mestrado:

19 lugar — Estrutura a termo da taxa de juros e dindmica macroeconémica no
Brasil, de Samer Shousha (PUC-Rio), orientada por llan Goldfajn.

32lugar — O sistema de matricula escolar de SP: uma abordagem a luz da teo-
ria dos jogos, de Gustavo Andrey de Almeida Lopes Fernandes (USP), orientada
por Marilda de Oliveira Sotomayor.



49 lugar — Mobilidade intergeracional de renda e desigualdade de oportuni-
dades no Brasil, de Dimitri Joe de Alencar Szerman (UFR)), orientada por Valéria
Ldcia Pero.

52 [ugar — Metas de inflacao para economias emergentes: uma avaliagao em-
pirica dos seus efeitos sobre o desempenho macroeconémico, de Kellen Fraga da
Silva (UFRGS), orientada por Fernando Ferrari Filho.

Ao longo de 31 anos de realizagido do Prémio BNDES de Economia, foram
premiadas 146 dissertacdes e publicados, pelo BNDES, 48 desses trabalhos, tota-
lizando a edicdo de cerca de 125 mil exemplares. Registra-se também, com satis-
facdo, a crescente melhoria qualitativa das dissertacoes de mestrado inscritas.
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Resumo

Esta dissertacao desenvolve o método semiparamétrico denominado Two-
stage Data Envelopment Analysis (DEA) para detectar a fronteira de eficiéncia das
escolas publicas estaduais de Minas Gerais nos niveis fundamental e médio. A
primeira etapa deste processo consiste em calcular a eficiéncia pela DEA, e a se-
gunda, em comparar os resultados de eficiéncia por meio de uma regressao com
varidveis de background familiar, de infra-estrutura e dotagdo das escolas.

Os métodos utilizados baseiam-se em contribuicoes recentes dos estudos
de eficiéncia ndo-paramétrica [Simar e Wilson (1998)], e semiparamétrica [Simar
e Wilson (2002)]. Estiveram presentes preocupagdes para o controle de outliers
sugeridas pelos trabalhos de Cazals et al. (2002) e Sampaio de Sousa e Stosic
(2005). A incorporagao dos procedimentos estatisticos de bootstrap forneceu mais
robustez aos resultados encontrados e permitiu encontrar o viés e intervalos de
confianga para os indices de eficiéncia.

As bases censitarias do Sistema Mineiro de Avaliagdo da Educagdo Publica
(Simave), que aplica os exames de proficiéncia de Matematica e Portugués para
a 42 e a 82 séries do fundamental e a 32 série do ensino médio, e do Sistema In-
formacional de Custo Aluno (Sica), além do Censo Escolar MEC/Inep, permitiram
aplicar uma das primeiras analises de eficiéncia por escola desenvolvida para o
ensino basico do pafs. Os resultados encontrados sugerem que uma complemen-
taridade dos insumos, dentro e fora da escola, possibilita o seu melhor desempe-
nho. Escolas localizadas nas mesorregioes do estado onde ha mais abundéncia de
recursos educacionais contam com maior chance de ser mais eficientes e prestar
um ensino de melhor qualidade. Porém, existem bons exemplos de desempenho
em regides mais carentes e, em termos gerais, os resultados do produto educacio-
nal do estado podem melhorar bastante caso se obtenha maior nivel de eficiéncia
para as escolas estaduais.
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1. Introducao

Garantir qualidade e eficiéncia é uma das preocupagbdes recentes da politica
educacional do pafs. Nas dltimas décadas, o Brasil conquistou algumas melhorias
nos indicadores do seu quadro educacional, como o aumento da escolaridade
média da populagdo, a diminuigdo da evasdo escolar e do trabalho infantil e
maior cobertura do ensino fundamental, hoje bastante préximo do objetivo da
universalizagdo. Apesar disso, os exames internacionais e a confrontagdo no mer-
cado de trabalho mostram que a formagdo do nosso estudante estd aquém do
previsto quando o comparamos com os de outros paises em desenvolvimento.

As evidéncias apontam que a qualidade da educagao brasileira é menor em
relagdo aos paises desenvolvidos e em desenvolvimento. O impacto de resulta-
dos menos significativos implica que um ano de estudo no ensino fundamental
no Brasil corresponde a um tempo menor de formagao nos outros paises. Outro
motivo é a ineficiéncia do sistema educacional, ja que se gasta cerca de 4,5% do
PIB" e os resultados, ainda assim, sdo decepcionantes.

Esta dissertagdo emprega o método ndo-paramétrico da Data Envelopment
Analysis (DEA) para medir a eficiéncia econdmica da educacao estadual de Minas
Gerais. A eficiéncia econémica é definida como a maneira de obter os maiores
ganhos no produto, recorrendo ao minimo possivel de insumos. Nos parametros
educacionais, implica obter o melhor possivel em termos do desempenho dos
alunos nos exames de proficiéncia nas matérias basicas, dados os recursos que
sua escola possui em termos de infra-estrutura, custo por aluno, qualificagdo de
professores, salas de aula e equipamentos.

As recentes bases do Sistema Mineiro de Avaliagdo da Educagao Publica
(Simave) e do Sistema Informacional Custo Aluno (Sica)? ajudaram a compor as in-
formagbes de produtos e insumos dos modelos. Um questiondrio socioecondmico
que acompanha a pesquisa do Simave foi muito Gtil para a composicao das vari-
aveis background. Além dessas duas bases, empregou-se também o Censo Escolar
do MEC/Inep com o fim de complementar as informagoes de cada escola.
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Na secdo a seguir, revisamos a literatura econémica sobre educacdo e o
seu emprego na andlise de eficiéncia por meio da analise envoltéria. Na segao
3, discorremos sobre o método DEA-classico e o recente método DEA-bootstrap;
apresentamos, também, o procedimento de dois estagios e as técnicas de iden-
tificacdo de outliers. Na secao 4, descrevemos as trés bases de dados principais
empregadas: Simave, Sica e Censo Escolar, bem como a construgdo das varidveis
do modelo. Na secdo 5, desenvolvemos os dois modelos de andlise de eficiéncia
deste estudo. O primeiro se aplica as 3.037 escolas estaduais que ministram as
42 e 82 séries do ensino fundamental e a 32 série do ensino médio.*> O segundo
modelo desenvolve uma andlise de eficiéncia por municipios. Na secao 6, conclu-
imos com os principais resultados da dissertagao.

Nao s6 os estudos sobre educacdo ganharam importancia. Os indicadores
demonstram que a educagdo bésica brasileira evoluiu consideravelmente ao lon-
go da década de 1990 e inicio dos anos 2000. Em 1991, quando foi realizado o
semindrio sobre Qualidade, Eficiéncia e Equidade na Educagao Basica do Ipea,
identificava-se uma série de problemas para os quais a educagao basica no Brasil
se encontrava na estaca zero. Atualmente, muitos dos problemas identificados
naquele semindrio estdo, se ndo resolvidos, praticamente sanados.*

Em 1995 o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anfsio
Teixeira (Inep) passou por uma importante reestruturagdo que aventou a imple-
mentacao das novas avaliacoes dos diversos niveis de ensino: basico, médio e
superior, assim como possibilitou o levantamento de estatisticas mais amplas e
confidveis sobre a educacao.

A evolucdo dos indicadores para a educacao fundamental pablica pode ser
vista na Tabela 1.1, na qual se destacam, de fato, a maior cobertura educacional,
os niveis ainda preocupantes de repeténcia, bem como o abandono e a melhora
das condicbes de infra-estrutura escolar.

Destaca-se, também, a disparidade regional da Educagao, evidenciada em
parte pelos dados de Minas Gerais. A Regido Sudeste, da qual o estado faz parte,
possui melhores indicadores do que a média nacional, enquanto o Norte e o Nor-
deste apresentam-se, sempre, com os piores indicadores.

Como bastante ressaltado, o quadro para o ensino médio é mais grave, com
menor cobertura e maior taxa de abandono. Os indicadores de menor repeténcia
s6 indicam que a abstengdo foi grande nos niveis anteriores, ocorrendo uma per-
versa “selecao natural”.’> Embora detenha indicadores de infra-estrutura melhores,
a situagdo se complica para o ensino médio, se considerarmos que a estrutura
etaria da populagdo brasileira acumula proporcao cada vez maior de jovens e
adultos, pressionando maior demanda sobre o ensino neste nivel.
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TABELA 1.1

Indicadores do ensino fundamental — Brasil e Minas Gerais

(Em %)

7999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Brasil
Cobertura do ensino* 0,99 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
Merenda escolar** 0,94 0,94 0,94 0,93 0,95 0,98 0,96
Taxa repeténcia 0,11 0,11 0,12 0,13 0,14
Taxa de abandono 0,12 0,13 0,10 0,09 0,09
Doc ensino superior 0,45 0,47 0,48 0,51 0,56 0,60 0,65
Escolas com sanitario 0,81 0,83 0,84 0,85 0,89 0,91 0,92
Ejiccorlfgocrﬂg“uta dor 014 016 0,19 0,23 027 029 032
Minas Gerais
Cobertura do ensino 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Merenda escolar*** 0,95
Taxa repeténcia 0,07 0,07 0,07 0,10 0,11
Taxa de abandono 0,11 0,08 0,06 0,07 0,07
Doc ensino superior 0,54 0,55 0,57 0,60 0,62 0,63 0,67
Escolas com sanitario 0,93 0,94 0,93 0,94 0,97 0,99 1,00
Eficc‘;'o"igocn‘zg‘uta dor 0,18 0,22 0,27 0,31 0,36 0,39 0,42
Fonte: Inep/MEC http://www.edudatabrasil.inep.gov.br/ e FNDE para merenda escolar.
* Taxa de escolarizacao liquida; a populagao foi obtida por interpolagao geométrica entre 1990 e 2000.
** Para o ensino bdsico todo, nao s6 para o fundamental.
*** Merenda escolar obtida com base nos dados do Simave.

TABELA 1.2
Indicadores do ensino médio — Brasil e Minas Gerais
(Em %)
7999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Brasil
Cobertura do ensino* 0,24 0,24 0,24 0,24 0,25 0,24 0,23
Taxa repeténcia 0,08 0,08 0,09 0,11 0,11
Taxa de abandono 0,18 0,19 0,17 0,17 0,18
Doc. Ensino superior 0,88 0,88 0,89 0,89 0,90 0,92 0,95
Escolas com sanitario 0,97 0,97 0,96 0,97 0,99 0,99 1,00
Escolas com microcomputador 0,67 0,72 0,75 0,80 0,87 0,87 0,89
Minas Gerais
Cobertura do ensino* 0,26 0,28 0,27 0,25 0,26 0,26 0,25
Taxa repeténcia 0,06 0,07 0,08 0,13 0,12
Taxa de abandono 0,26 0,18 0,18 0,16 0,18
Doc. Ensino superior 0,90 0,91 0,93 0,94 0,94 0,94 0,93
Escolas com sanitario 0,97 0,97 0,95 0,96 0,99 1,00 1,00
Escolas com microcomputador 0,75 0,77 0,80 0,84 0,87 0,87 0,87

Fonte: Inep/MEC http://www.edudatabrasil.inep.gov.br/ e FNDE para merenda escolar.
*Taxa de escolarizagao liquida; a populagao foi obtida por interpolagdao geométrica entre 1990 e 2000.
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A qualificagdo dos professores da esfera publica por etapa de ensino é evi-
denciada na Tabela 1.3. Minas Gerais apresenta proporcao de professores com
ensino superior um pouco maior do que o restante do Brasil. Para a 42 série, o per-
centual dos dados de 2005 atinge 50%, enquanto no Brasil é de 46%. Entre a 52 e
a 82, o diferencial é de apenas 4% a favor de Minas, e, para o ensino médio, o total
de professores com superior é dois pontos percentuais menor em Minas Cerais.

O ensino fundamental é basicamente provido pelos municipios, sendo sua
importancia relativa ainda maior quando se analisam escolas que lidam apenas
com o primeiro periodo (12 a 42 série do ensino fundamental). No ensino médio,
a esfera estadual passa a ser preponderante. As distribuigdes por esfera adminis-
trativa encontram-se na Tabela 1.3.

TABELA 1.3
Formacao dos professores e escolas por esfera administrativa
(Em %)
1°ciclo fund.  2°ciclo fund.  Ensino médio

Brasil

Professores ensino fundamental completo 0,01 0,00 0,00
Professores ensino médio completo 0,46 0,18 0,05
Professores ensino superior completo 0,53 0,82 0,95
Escolas estaduais 0,13 0,38 0,66
Escolas municipais 0,75 0,43 0,03
Escolas particulares 0,12 0,19 0,30
Escolas federais 0,00 0,00 0,01
Minas Gerais

Professores ensino fundamental completo 0,01 0,00 0,00
Professores ensino médio completo 0,49 0,14 0,07
Professores ensino superior completo 0,50 0,86 0,93
Escolas estaduais 0,22 0,53 0,69
Escolas municipais 0,67 0,30 0,03
Escolas particulares 0,11 0,17 0,27
Escolas federais 0,00 0,00 0,01

Fonte: Inep/MEC http://www.edudatabrasil.inep.gov.br/ e FNDE para merenda escolar.

O momento atual no Brasil é propicio para as tentativas de resolugdo re-
ferentes as questoes de qualidade do ensino fundamental e médio brasileiro. As
demandas de primeira necessidade levantadas no inicio da década se encontram
em processo de resolucdo. Todavia, a medida que os problemas bésicos sdo ame-
nizados, revelam-se outras fraquezas de nossa educagao; dentre elas, destaca-se
atualmente a baixa qualidade do ensino.
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2. A economia da educacao

2.1 Efeitos do desempenho educacional sobre crescimento,
desigualdade e bem-estar

A educagdo como agenda de pesquisa esta consolidada na literatura econd-
mica; por isso, ja se identifica uma drea de conhecimento denominada economia
da educagao. O nimero de livros e artigos sobre o assunto é vasto, e tais trabalhos
analisam sob os mais diversos enfoques o papel da educagdo na sociedade con-
temporanea. O interesse na area surge por causa de comprovadas evidéncias que
demonstram a contribuigdo da formacao educacional de uma populagdo para o
seu desenvolvimento intelectual e material.

A teoria do Capital-Humano, desenvolvida por Becker, nos anos 1960,
enfatiza a educagdo como um investimento pessoal que traz retornos futuros,
dada uma taxa de desconto, sendo possivel visar ao beneficio liquido advindo do
aumento de produtividade do trabalho conferido pela educagao (Mincer, 1962;
Behrman e BirdsallL, 1983; e Garcia et al., 2005).°

Quanto aos ganhos macroecondmicos de uma populagdo mais bem edu-
cada, grande parte da literatura tende a afirmar sua significativa importancia; tal
afirmacdo é corroborada pelos mais diferentes métodos.” Lau, Jamison e Lou-
at (1991) estimam uma fungdo de produgdo agregada para captar o efeito do
Capital-Humano sobre o crescimento de paises em desenvolvimento. Utilizando
dados de 1960 a 1987, os autores verificam que os efeitos da educagdo sobre o
crescimento sdo significativos. Neste estudo, a educagao é medida pelos anos de
escolaridade média da populacio, primario e secundario. Para o caso especifico
da América Latina, concluem que um ano a mais de escolaridade do primario
ocasiona o crescimento do PIB a taxa de 2,67% e uma taxa de 3,82% para um ano
a mais no nivel secundario. Sala-i-Martin (2002) traz uma revisao da nova litera-
tura que incorpora capital humano e variaveis socioecondmicas nas equagoes de
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crescimento. E também estabelecido que o investimento em educagao colabora
para uma distribuicdo mais equanime do crescimento econdmico, auxiliando na
distribuigdo da renda, e que os gastos pablicos com educagdo devem, portanto,
contribuir significativamente para a redugao das desigualdades. Para o caso do
papel da educacdo na reducao das desigualdades de rendimentos no Brasil, ver
Barros, Machado e Mendonca (1997).8

Os estudos com enfoque nos aspectos macroecondmicos da educagao aju-
dam a estabelecer sua relevancia e determinar quais sdo as consequiéncias no
produto e no bem-estar de uma populacdo mais bem educada. Porém, a sua
generalidade ndo nos permite identificar claramente os motivos individuais ou co-
letivos para se investir em educagado. Tendo em vista este Gltimo aspecto, é preciso
direcionar o estudo para sua parte microeconémica. Os trabalhos que seguem a
linha proposta por Becker ou Mincer enfatizam os ganhos individuais com base no
retorno financeiro de maior educagao, mas nao procuram os fatores que qualifi-
quem a educagio. E sabido que a escolarizagio se diferencia entre os individuos;
oito anos de educagao formal podem ndo significar o mesmo para duas pessoas
que compartilhem caracteristicas comuns, mas que tenham estudado em escolas
diferentes ou, entdo, que tenham estudado na mesma escola, mas carreguem
uma bagagem de educacao familiar diferente. Estes sao alguns fatores que a agen-
da microecondmica da educagdo procura tratar com mais detalhes.

Dentro desta seara, o ponto de debate mais acirrado se da no nivel de re-
levancia dos insumos. Em 1965, os Estados Unidos implementaram o programa
head start, iniciativa que visava contribuir para o desenvolvimento geral das crian-
cas de maes carentes, maes negras principalmente. Com o objetivo de encontrar
evidéncias de que o desempenho aquém do esperado obtido pelos alunos negros
em virtude da insuficiéncia de insumos em suas escolas, Coleman et al. (1966)
agrupam, pela primeira vez, os dados de educacdo em uma fungao de produgéao
para a escola:’

y; = fix; z, d)) (1

Onde y; é o rendimento dos alunos da escola i; x; sdo os insumos educacio-
nais supervisionados pela diregdo da escola, z; sdo caracterfsticas individuais dos
alunos e das familias dos alunos daquela escola (background familiar); e d; séo
variaveis de “dotacao”.

Contrariando as expectativas, o relatério Coleman constatou que o mau
desempenho das criangas negras era pouco explicado pela deficiéncia de insumos
em suas escolas. A maior parte se devia ao que aqui chamamos de z;, as variaveis
de background dos individuos.

Os resultados do Coleman report e o uso criativo de uma funcao de produ-
cao escolar fizeram surgir uma série de textos sobre a questao dos insumos educa-
cionais. Os trabalhos de Hanushek (1986) e Hanushek e Luque (2002) empregam
exames de proficiéncia em uma amostra de escolas norte-americanas e em uma
cross-country respectivamente, contrastando os resultados das provas com insumos
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do tipo professor/aluno, saldrios docentes ou tamanho das turmas. Em ambos os
trabalhos, as conclusdes sao de que os insumos analisados ndo surtem efeitos sobre
o desempenho educacional, tanto em pafses desenvolvidos quanto naqueles em
desenvolvimento. “O que importaria, entdo, para explicar o rendimento dos alu-
nos?”. O préprio Hanushek busca responder a esta questdo em um artigo de 1992,
no qual se volta para as caracteristicas da familia que indicam o tempo dispensa-
do a educagao dos filhos, como nimero de filhos, presenca e sexo do chefe do
domicilio, jornada de trabalho da mée, divércio e uma variavel nao relacionada a
familia, que é a habilidade do professor. Para capturar a habilidade dos professores,
Hanushek usa a média dos ganhos de proficiéncia nos exames.!® O autor conclui
que esta Gltima variavel pode ser importante. Além do tamanho pequeno da fami-
lia, as demais varidveis nao foram significativas. A linha de pesquisa de Hanushek
sintetiza a vertente da economia da educagao, que enfoca o papel das caracteristi-
cas familiares como o cerne do desenvolvimento educacional.

Contrapondo um pouco a abordagem anterior, temos os trabalhos de Birdsall
(1985), que estuda o caso de insumos publicos educacionais no Brasil para au-
mento da oferta educacional, e Card e Krueger (1993), que seguem uma linha
na qual os insumos educacionais sao analisados por individuos de uma coorte; o
impacto da educagdo é medido em termos de rendimentos no futuro. Os auto-
res mencionados encontraram significancia dos insumos como professor/aluno,
horas-aula e saldrio docéncia, reforgando o papel da escola.

No Brasil, a literatura sobre educacdo se expandiu consideravelmente durante
a década de 1990. No plano de crescimento e reducgao das desigualdades por meio
da educagdo, temos os ja mencionados Barros et al. (1997) e Barros e Mendonga
(1997). Barros et al. (2001) enfocam as caracteristicas familiares e reforcam mais
uma vez por que é importante investir em educagao no Brasil para reduzir as desi-
gualdades, assim como evitar a armadilha da pobreza propiciada pela educagao.

Quanto a andlise de indicadores, destaca-se o livro organizado por Riani e
Rios-Neto (2004), que trata da construgao de indicadores demograficos de edu-
cagdo freqlientemente utilizados na literatura, como: taxa de escolarizagdo bruta
e liquida, taxas de rendimento, taxas de transicao, condigdes de oferta e qualifica-
cao de docentes. Além disso, aborda os modelos de Profluxo (Fletcher e Ribeiro,
1996; e Golgher, 2004), que controlam as entradas de alunos matriculados e
saidas dos evadidos. Ainda neste livro, conclusoes sobre a evolugdo dos anos de
estudo no Brasil podem ser tomadas pelo modelo de Probabilidade de Progressao
por Série (PPS), que calcula a probabilidade de os alunos progredirem a cada série
e fornece, no final, o nimero médio de anos de estudo da populagdo.!! Rios-
Neto, César e Riani (2002) mostram que a maior educacao dos professores pode
substituir os anos de estudo da mae, o que contribuiria para desarmar a armadilha
da pobreza mencionada.

Os estudos com modelos hierdrquicos de Albernaz, Ferreira e Franco (2002),
Riani (2005) e Machado et al. (2006) reforcam a preponderancia do background
familiar ante aos insumos escolares.
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Partindo do ponto em que deve existir uma subestimacdo do efeito escola
quando comparado as varidveis background, Felicio e Fernandes (2005) realizam
a aplicacdo de dois métodos alternativos. O primeiro capta a desigualdade en-
tre escolas (efeito escola) com base nas notas do Saeb 2001 em Matematica e
Lingua Portuguesa. Fundamentados em uma decomposigao do indice Theil para
desigualdade intra-escolas e entre escolas, os autores verificam que o efeito es-
cola para a prova de Matemética varia de um minimo de 8,7% até o maximo de
34,4%. O segundo método capta o efeito fixo das melhores escolas e constréi
um ranking obtido pelos coeficientes das dummies de efeito escola do primeiro
procedimento. O efeito dessas melhores escolas € significativo, mostrando que é
possivel os alunos evoluirem o equivalente a trés anos de estudo nas provas de
Matematica e 2,4 na prova de Portugués.

2.2. Desempenho educacional e eficiéncia nas escolas

As questoes sobre a alocagao de recursos sdo uma das mais dificeis questoes
praticas com a qual uma sociedade deve lidar em seu dia-a-dia. E dificil estabele-
cer a ordem de prioridades, sendo que a mesma passa por constantes mudangas.
Por ser tao importante a distribuicdo de recursos, é preciso que seu uso se dé de
forma a promover o méximo de beneficio social possivel.

A eficiéncia econdmica trata deste aspecto; sua definicdo é dada como a
maneira de obter o produto maximo, diante de determinado volume de recursos.
Ou entéo, estabelecida uma meta para o produto, como alcangé-la, despendendo
0s menores custos.

Na linguagem da eficiéncia econémica, a construgao tedrica importante é
a da fungdo de producao ou fronteira de eficiéncia. Usa-se, portanto, a fungao de
producao educacional abordada na primeira subsegao desta segao.

No entanto, usar a fungao de produgdo para medir eficiéncia ou ineficiéncia
requer uma interpretacao diferente sobre a teoria. Os trabalhos até aqui mencio-
nados consideram a fungdo de produgdo como um fit para os pontos médios da
distribuicdo da variavel dependente. Com base na equagéo (1), os modelos que
tomam o “y” como produto, por exemplo, acreditam que o ajustamento correto
da fungao passa pela média condicionada E(Y|X). Ocorre, entdo, que o nivel de
produto observado pode estar tanto acima quanto abaixo da fungao, como se

observa na Figura 2.1.

Implicitamente, o que os modelos postos dessa forma supdem é que, em
média, as observagbes sao eficientes, ou seja, situam-se sobre a fronteira. Consi-
derando-se o longo prazo, nao ha nenhum problema em se fazer tal afirmagao.
No contexto macroecondmico em que ha concorréncia, é dificil se supor que
uma empresa permaneca ineficiente por anos a fio. Nessa situagdo a empresa
entraria em faléncia e ndo a terfamos como observagdo em uma série temporal.
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FIGURA 2.1
Estimacao da fronteira condicionada com erros normais

fly,x)

Para a analise microecondmica de empresas ou de unidades gestoras do gover-
no (como é o caso das escolas), é razodvel supor-se uma ineficiéncia que pode
permanecer por um determinado periodo de tempo. Porém, para se incorporar
ineficiéncia a uma funcao de produgdo sdo necessarias algumas alteragdes nos
pressupostos estatisticos aplicados a funcao a ser estimada.

E possivel visualizar como a funcao descrita na equacao (1) incorpora inefi-
ciéncia econdmica; basta apenas acrescentar um 6,, indice de eficiéncia, multipli-
cado a fungdo. Como o indice de eficiéncia varia de 0 a 1, temos a possibilidade
de incorporar ineficiéncia a uma fungao de produgdo. O valor de ; inferior a
unidade indica que a observagdo produz aquém do que é possivel.

y; = 6f(x,z,d) (2)

A partir desse momento, o problema passa a ser como obter a estimagao da
fungdo sem considerar os pontos estimados como eficientes na média. Uma ma-
neira paramétrica de se conseguir isso é estabelecer a distribuicao dos erros como
uma normal truncada de erros nao positivos, método conhecido como fronteiras
estocdsticas.'> O usual é decompor o erro em duas partes: a parte dos erros nor-
mais (v; ) e a parte dos erros nao-negativos (u;). Uma equacdo para estimacao da
fronteira pode ser especificada da seguinte forma:

In(y,)=x,[3+vi—u,. (3)

Onde In(y;) é o produto logaritmizado; x;, as variaveis para os inputs, v; 0s er-
ros aleatérios de acordo com uma distribuicdo normal; e u;, os erros ndo positivos
especificados com base numa normal truncada ou numa exponencial. A evolugao
dos estudos em fronteiras estocdsticas acompanha os trabalhos de Aigner e Chu
(1968), Aigner, Lovell e Schmidt (1977) e Greene (1990), podendo a intuigao ser
acompanhada pela Figura 2.2
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FIGURA 2.2
Estimacao da fronteira condicionada com erros normais-truncados

fly,x)

Outra maneira de obtencao da fronteira é a estimacao nao paramétrica, que
nao envolve a utilizagao de erros aleatdrios. A construgao € feita por uma fronteira
envoltéria de dados, método conhecido como Data Envelopment Analysis (DEA),
desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhodes (1978).

Charnes, Cooper e Rhodes argumentam em seu paper de 1978 que a DEA
pode ser um procedimento bastante (til para a analise da eficiéncia no setor pabli-
co. A partir de entdo, seguiu-se uma vasta literatura aplicada a este setor, a come-
gar com os préprios autores Charnes et al. (1981), que fizeram uma das primeiras
aplicagoes ao caso da educacao.

O artigo de Charnes et al. (1981), além de pioneiro, traz importantes con-
tribuigdes tedricas para a comparagdo de programas governamentais utilizando
a DEA. Os autores langam mao do método para analisar a eficiéncia das escolas
presentes no programa follow through norte-americano. O follow through é um
programa que se seguiu ao projeto head start do ja reportado relatério Coleman.
A identificagdo de escolas carentes no relatério fez surgir um programa de acom-
panhamento com vistas a acelerar o desenvolvimento das escolas atrasadas. Os
autores concluem que o follow through nao incrementa a eficiéncia e que talvez
o ideal fosse uma combinacao entre alguns fatores presentes nas escolas-alvo e
outros fatores das escolas ndo-participantes.

As contribuigoes na drea de eficiéncia educacional nao paramétrica surgem
novamente no trabalho de Fare Grosskopf e Weber (1989). Os autores avaliaram
as escolas do estado norte-americano do Missouri, ano letivo 1985-1986. Alunos
da 82 série realizaram o Basic Essential Skills Test (Best), que discrimina se os alunos
passaram ou nado (acertaram mais de 75%) nos testes de Leitura, Matemdtica e
Economia e Governo. Para os insumos, foram utilizados o nimero de alunos que
realizaram o teste, as despesas liquidas por distrito, a valorizagao da area do distrito
escolar (semelhante a “dotagao”) e o nimero de professores na 82 série. O aspecto
mais importante do trabalho de Fare, Grosskopf e Weber ndo é o uso de outputs
de proficiéncia, medicao de uso regular nos Estados Unidos, e sim a incorporagao,
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pela primeira vez na fungdo educacional, de retornos variaveis de escala. Os artigos
anteriores trabalhavam com a hipétese restrita de retornos constantes. Além disso,
o trabalho adota o método de jackknifing para deteccdo de outliers influentes,
importantes para a pequena amostra de distritos escolares do Missouri, ja que se
sabe que a DEA para retornos varidveis possui convergéncia ainda mais lenta do
que com retornos constantes.'4

O trabalho de McCarty e Yaisawargn (1993) emprega dois modelos de me-
digao da eficiéncia para escolas no distrito de Nova Jérsei, Estados Unidos. No
primeiro modelo é desenvolvido o procedimento de dois-estdgios, no qual sao
identificadas variaveis sob controle das escolas: proficiéncia, gastos, relagao pro-
fessor/aluno e varidveis que nao estao sob a influéncia da direcdo, como as varié-
veis socioecondmicas, que sdo chamadas de uncontrolled. As primeiras variaveis
fazem parte da medigao de eficiéncia obtida pela DEA; as demais sao regredidas
em um modelo tobit. O segundo modelo adotado por estes autores incorpora
todas as varidveis dentro da funcao estimada pela DEA.">

Os resultados de McCarty e Yaisawargn corroboraram as evidéncias que ja
haviam sido demonstradas pelo departamento de educagdo de Nova Jérsei, quais
sejam, de que existiam escolas distritais ineficientes, ndo se tratando ser a me-
lhoria da qualidade da educagdo naquele distrito uma questdo de aumentar o
volume de recursos, e sim de utiliza-los de maneira mais proveitosa.

Recentemente, dois trabalhos de aplicacdo da DEA a eficiéncia da edu-
cagao se destacam: Wilson (2005a) e Afonso e Aubyn (2005). Em comum, os
dois estudos apresentam as novas incorporagdes do método DEA para tornar os
indices de eficiéncia mais robustos. As aplicagoes utilizam dados de proficiéncia
do Program for International Student Assessment (Pisa)!® e variaveis nao discri-
ciondrias como status socioecondmico e escolaridade dos pais. Wilson (2005)
incorpora todas as varidveis em uma s6 estimacao da DEA, enquanto Afonso e
Aubyn (2005) desenvolvem o método de dois estagios da maneira antiga e com
as novas incorporagdes. Por serem as primeiras aplicagdes dos métodos sugeridos
por Simar e Wilson (2000 e 2003), ambos os trabalhos ndo vao muito longe em
suas conclusdes. Wilson enfoca a eficiéncia nos paises do leste europeu e aponta
algumas diregbes importantes. Afonso e Aubyn concluem pela importancia das
environment variables, como PNB e escolaridade dos pais, para explicar a eficién-
cia educacional dos paises.

No Brasil, sdo poucos os estudos sobre eficiéncia utilizando a DEA e ainda
em menor nimero os que se aplicam a educagdo. Porém, podemos destacar o
trabalho de Faganha e Marinho (1999) aplicado as instituigdes do ensino superior
brasileiro; os de Sampaio de Sousa e Ramos (1999, 2000), com que o enfoque
sobre a educagdo é apenas indireto, pois o trabalho se concentra na eficiéncia dos
gastos publicos em geral; e o trabalho de Faria e Januzzi (2006) sobre eficiéncia
de gastos na area de educagao e salide dos municipios do Rio de Janeiro. Para o
caso da educacdo basica e utilizando novos métodos, esta dissertacdo é pioneira.
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3. Métodos

3.1. Método DEA: Data Envelopment Analysis

Os modelos de medicao de eficiéncia utilizando a DEA ganharam novo f6-
lego a partir da segunda metade da década de 1990 e principalmente agora nos
anos 2000, com as incorporagdes de Gibels et al. (1999); Kneip et al. (2003); e
Simar e Wilson (1998, 2003 e 2005). No entanto, seu referencial teérico inicial
surge em Debreu (1951).

A partir desse marco teérico, Farrel (1957) praticamente constréi o novo
método ndo-paramétrico da DEA, embora o termo Data Envelopment Analysis
tenha sido cunhado por Charnes, Cooper e Rhodes (1978). Estes Gltimos autores
restabeleceram o uso empirico do método, aplicando-o a andlise de eficiéncia de
recursos publicos.

A vantagem dos modelos DEA nao-paramétricos é sua flexibilidade. Eles
assumem poucas hipéteses sobre o comportamento dos dados e por isso ndo im-
plicam nenhuma forma funcional a priori para a fronteira de educagao. Captam
a melhor prética existente da organizagdo produtiva e fornecem um benchmark
para as instituicdes analisadas. Estao bem fundamentados teoricamente, com base
apenas nos axiomas mais fracos da teoria econémica, e podem aplicar mais de um
produto a0 mesmo tempo em uma estimacao. As desvantagens do modelo advém
também de sua nao-parametricidade: a convergéncia é lenta, o que para peque-
nas amostras pode ser um fator limitador, ja que os indicadores a serem obtidos
poderdo ser inconsistentes;!7 também por esse motivo os modelos possuem um
limite do ndmero de variaveis a ser incluido um pouco mais estreito.

A abordagem moderna da DEA define um conjunto de possibilidades de
producéo P dado por:

P={(x,y)| x pode produzir y } P = ®**" (4)
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Onde x e y fazem parte de dois conjuntos de vetores de varidveis observadas
que sdo independentes e identicamente distribuidas (iid). Em nosso caso, x é o
vetor de inputs iy = (Xi1, -, Xiw); O subscrito i identifica a unidade de andlise; sao
i=1,2,.., N observagoes, e o subscrito M, o nimero de inputs diferentes; M =
1,2,. M lnputs y é o vetor de outputs, yis = (Yi, -, Vis); € S identifica o nimero
de outputs, S=1,2,..,S. Dessa forma, temos que P define a tecnologia educa-
cional e, com base nesta tecnologia, obtemos a fungdo de producao estabelecida
na equagao (1) da secdo anterior: y = f(x), porém, aqui representada em termos
vetoriais e ainda sem as environment variables.

O conjunto de variaveis observadas é definido como Ly = {(x; y, z, d)},
onde, além de x e y, temos os vetores com as varidveis de background familiar, z,
e o vetor das variaveis de dotacao, d..

De P surge um processo gerador de dados que delimita uma fronteira de
eficiéncia a ser captada pela DEA ou pelo método de fronteiras estocésticas.'®
O método ndo paramétrico da DEA estabelece que a fronteira serd construida
somente com os pontos que atingiram o maximo de produto (outputs), dado
determinado nivel de insumos (inputs). Ou seja, a fronteira é delimitada pela
melhor préatica no esquema de produgdo em voga.

A construgdo de tal fronteira exige um método de programacao linear que
trabalha com o seguinte processo:

0, =6, (x,y;[P)= max{9i|(xi/9yi)e P,0, >0} (5)

sa.P(x,,yi|C,D)= {(x,,y,)‘efy, < ikiyi,x/. > ik,xi,K eR", yeR, x, ei)tm} o
i=1 i=1

A equacao (5) revela um procedimento de maximizagao onde 6; é o indice
de eficiéncia-Farrel, medido de 0 a 1, sendo a unidade o indicador de eficiéncia
maxima, situagdo em que a observagao esta sobre a fronteira. A eficiéncia pode
recair sobre os insumos, no que é chamada de input-oriented, 6; x;,, ou sobre os
produtos, output-oriented, 6;y;, forma exposta anteriormente.

A equagao (6) redne as restricbes para a maximizagao presente em (5). Ha
alguns novos elementos na equagao (6), pois, ao definirmos a fronteira de produ-
cdo, precisamos estabelecer duas propriedades microecondmicas. A primeira é a
de retornos constantes de escala, indicada por C, e a segunda é a livre disponibi-
lidade de insumos (Free Disposal), D. O A; é um vetor de intensidade, = (A, A,,..., AY)

9{N 0s A’s denotam os pesos que p055|b|||tam a construcao de uma fronteira
convexa outro pressuposto microeconémico, o da possibilidade de combinagao
convexa de fatores.

Assim, por meio de programacao linear, é possivel construir a fronteira de
eficiéncia representada no Gréfico 3.1. A fronteira indicada se assenta em rendi-
mentos constantes de escala, livre disponibilidade de insumos e na convexidade
de fatores, estando representada no R2 (um output, um input) por simplificagao.
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GRAFICO 3.1
Construcao da eficiéncia DEA-C
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Os pontos representam as observagdes (x;, y;) € no caso da DEA-C, a frontei-
ra serd sempre uma reta, um plano ou hiperplano. A hipétese de retornos cons-
tantes pode ser alterada para a possibilidade de retornos ndo crescentes, N:

0, =0, (x, y,[P)=max {0, |(x, 8y, )e P.6 >0} 7)
sa.P(xi,yi|N,D):
{(xi/yi)|6yi SYAY X2 YA DAL STAeR, yeR, x € EK"‘}

A nova restricdo » A; < 1 ndo permite expansdes radiais por um escalar™ o
maior do que 1. O Gréfico 3.2 exemplifica esta construgdo, comparando-a com
a fronteira DEA-C.

GRAFICO 3.2
Construcao da eficiéncia DEA-N
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A antiga fronteira DEA-C possuia apenas um ponto eficiente, onde o, = 1
(ponto 1 na figura). Caminhando para a esquerda e para baixo nesta fronteira, te-
mos escalares a,; < 1, que sdo permitidos pela DEA-N. Subindo a direita, a partir
do ponto eficiente 1, temos o, > 1, restricdo ndo valida para a DEA-N, o que nos
dé a drea ndo-permitida assinalada. A terceira possibilidade sao os rendimentos
varidveis de escala, V, obtidos por meio da equagao (8):

6, =6, (x;,y:|P)= max {Oi |(xi,9yi)e P, > 0} (3)

sa.P(xi,yi|V,D)=
{(xi,yi)|9iyi SYNY X2 YA, DA =T11eR", yeR x € E)Tm}

Com base na nova restricao, > A, = 1, a soma dos escalares encontra-se
restrita a unidade, indicando que a fronteira esta construida aos pares de pontos
eficientes. Os pontos se reportam sempre a um segmento de fronteira (A; + A; =
1, onde i # j). Temos assim o Gréfico 3.3, da DEA-V:

GRAFICO 3.3
Construcao da eficiéncia DEA-V
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Observamos que no ponto 2 (agora eficiente) os escalares sdo (o, = 0, o, =
1,05=0, ..., oy = 0). O que significa ser a combinagdo para este ponto eficiente se
remete a ele préprio. O mesmo vale para os outros pontos eficientes da fronteira.

Obtemos com as equagdes de restricao (6), (7) e (8) a DEA-C, DEA-N e
DEA-V. Verificamos que o envelope da DEA-V é o mais maleavel, envolvendo os
dados a uma distdncia menor do que as outras duas medidas. Isso se refletira no
indice-Farrel de eficiéncia que, por construgao, possui média mais alta. As trés
formas de medicdo sao (teis para a obtencdo dos rendimentos de escala das ob-
servacoes eficientes. !
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A fronteira DEA-V possui ao menos um ponto em comum com a fronteira
DEA-C, como o ponto 1 exemplificado no Grafico 3.3. Isso indica que quando
Bipeav = Oipeac, tém-se rendimentos constantes de escala (RCE). Se ndo sao iguais,
cabe verificar duas outras possibilidades: se O;peay = Oipean, variavel e nao cres-
cente, indica rendimentos decrescentes de escala (RDE); ou se O,ppay # Oippac #
Oipean, resta apenas a possibilidade de retornos crescentes (RCC).

A Figura 3.1 resume a légica deste pequeno procedimento, que ajuda a
encontrar os tipos de rendimentos observados:

FIGURA 3.1
Procedimento para obtencao de rendimentos de escala
=0k (RCE)
O = 6in (RDE)
* Hic

:'tein (RCO)

A construcao dos indices é feita radialmente com base na origem e em re-
lagdo a fronteira. Como observamos, duas formas de construgao séo possiveis: a
eficiéncia input-oriented e a output-oriented. Sob retornos constantes de escala,
as duas modalidades fornecem os mesmos resultados nos indices de eficiéncia, e
resultados diferentes sob retornos nao-crescentes ou variaveis. No entanto, qual-
quer que seja o retorno de escala empregado, o conjunto de observagoes identifi-
cado como eficiente serd 0 mesmo, e o ranking de eficiéncia permanece também
inalterado para qualquer uma das suposicées de orientagao.?’

Neste trabalho, utilizaremos o indice de eficiéncia medido pelo critério de
Sheppard (1970) orientado pelo produto (output-oriented) e denotado pelo §,.
Nao ha muita diferenca entre o Sheppard-eficiéncia e o Farrel-eficiéncia, apenas a
construcdo: um caracteriza-se por ser a inversa do outro indice.?!

Ao longo das explicagdes anteriores, evocamos algumas propriedades mi-
croecondmicas requeridas pela DEA. Enunciamos, novamente, as trés mais impor-
tantes: 12. é o conjunto de observagoes Ly = {(x, Yy, z;, d)}, que sdo realizagdes
de processos iid com fungdes densidade probabilid de ue nos fornecem P; 22,
é a liyre disponibilidade de insumog, A rigor, se EX V)EP e X 2X, entdo

X,y)e P, sendo o mesmo para y Y, que implica \X, y3 ;e ?)@. Pé
convexo e fechado para todo (x, y) € R ™ ; os conjuntos de mputs e outputs
também sdo convexos e fechados.??> Nestes (ltimos anos, uma série de avancos
tedricos foi estabelecida para as propriedades estatisticas dos estimadores nao-
paramétricos. A subsecao a seguir apresenta estes novos avangos ao método.

31



3.2 Novas incorporacoes do método DEA

Banker (1993) apresentou um paper em que demonstra, para pequenas
amostras, a existéncia de um viés na fronteira estimada. Tal viés se aproxima de
zero a medida que a base observada aumenta de tamanho. Fundamentado nes-
tas evidéncias, Banker sugere dois testes de hipdteses apoiadas na distribuigao
assintética dos estimadores. O primeiro teste concentra-se em uma distribuigao
exponencial para a eficiéncia, de maneira que, para verificar se dois grupos de
indices de eficiéncia (m; e m,) seguem padrdes de fronteira diferentes, pode-se
utilizar a seguinte férmula:

[%S'/m’}/[%éi/mzl que possui distribuicdo F com (2m;, 2m,) graus de li-
berdade.

O segundo teste é para o caso de uma distribuigdo normal truncada, onde

temos entao [,ZM’ (B'j/mj]/[/% (Sj/mz] com F(m;, m,).2* Os testes propostos por

Banker foram importantes por estabelecerem os primeiros caminhos a fim de des-
vendar as propriedades da DEA em pequenas e grandes amostras.

Desenvolvendo o trabalho de Banker, Gibels et al. (1997) determinam a
distribuigdo assintética para a DEA-eficiéncia no caso de um input e um output.
Kneip et al. (2003) trabalham as propriedades assintéticas dos estimadores sob
o uso de testes de bootstrap, o que consiste em uma prova nao-analitica para o
caso de mudltiplos inputs e outputs, ja que ndo ha ainda prova formal para este
Gltimo caso.

Para os avangos aplicaveis aos trabalhos empiricos, temos trés importantes
papers de Simar e Wilson (1998, 2002 e 2003). O primeiro artigo propde o uso
de dois algoritmos de célculo da eficiéncia por bootstrap, aqui empregados para
a eficiéncia das escolas estaduais mineiras. O ponto inicial é que o conjunto P,
mencionado na segado anterior, é desconhecido, e as propriedades assintéticas de
seus estimadores, impossiveis de serem obtidas analiticamente. O uso do boots-
trap permite fazermos inferéncias com a DEA fundamentados em propriedades
microecondmicas e estatisticas conhecidas, além de obter uma pratica confiavel
de estimagao dos pardmetros, embora ndo-analitica.?* O artigo de 2002 consolida
os testes para a verificagdo dos rendimentos de escala, importantes para identifi-
car como a unidade de observagao pode aperfeigoar sua producao. Neste artigo,
os autores retornam aos testes propostos por Banker e analisam o desempenho
de outros testes melhores para captar retornos de escala, baseados na técnica do
artigo de 1998.%° O artigo de 2003 trata do procedimento de dois estagios, a ser
abordado na subsecao 3.3.

Dadas as propriedades e o comportamento que conhecemos da funcao
de produgdo P, é possivel obter uma estimagao de fronteira pelo método DEA.
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A fronteira estimada é representada por P. O P fornece corregio para a base
de inputs e outputs empregada: L', = {(x*, y;*)}. Temos, assim, o novo
indice de eficiéncia §;*, e no processo de obtencdo de , € empregado o
bootstrap, gerando subamostras a partir da base inicial, L"), onde b = 1,...,B.

Como ressaltam Simar e Wilson (1998), os dados observados P e sua re-
amostragem por bootstrap devem compor uma representacgao fiel do verdadeiro
P. O viés que é obtido com o bootstrap deve se aproximar do verdadeiro viés:

6:-3)[P~6.-3)P )
O viés obtido por bootstrap é, portanto:

— A

vies=£,(6,)-5,=8 -3, (10)

Onde &, * é o Sheppard-eficiéncia bootstrap estimado, d, € a eficiéncia
estimada observada, e §, é a eficiéncia verdadeira.

Por uma propriedade ainda ndo muito bem conhecida dos estimadores
de eficiéncia ndo-paramétricos, a distribuigdo possui uma massa de probabili-
dade maior do que zero em torno de 1 (ponto de eficiéncia), o que torna o viés
em (10) negativo.?® Um exemplo de densidade da distribuigdo com estimado-
res nao corrigidos estd no Grafico 3.4. E o enunciado da propriedade que se
assume para esta distribuigdo encontra-se logo em seguida.

GRAFICO 3.4
Densidade da eficiéncia nao-corrigida DEA-C

Densidade
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A densidade f(x, y) é continua, exceto sobre a fronteira. Temos
f(x,y)=0 V (x,y)ePef(x,y)>0 V (x,y)eP’ oqueequivale a dizer que
existe uma “corcova” em torno da eficiéncia anteriormente demonstrada.

O estimador corrigido e o seu desvio-padrao bootstrap sao os seguintes:

5, =8, —viés =25, -8, (11)

%
R 1T & o
Sez{ﬁ;@”’ ~o 5} (12)

Com base na técnica de bootstrap proposta, € possivel obter uma série de
estimativas mais confidveis para os indices de eficiéncia, assim como construir
intervalos de confianga, impossiveis de serem alcangados sem a nova técnica.

Os avangos recentes resultaram também em mudangas nas praticas estabe-
lecidas dos métodos de dois estagios e deteccao de outliers, a serem tratados nas
duas préximas subsecoes.

3.3. O novo método de dois estagios

A idéia do método de dois estagios é obter duas etapas de estimagao: a pri-
meira é a eficiéncia ndo-paramétrica da DEA; a segunda é a estimagdo por MQO,
ou outra técnica, dos parametros de varidveis que podem influir nos indices de
eficiéncia alcangados no primeiro estagio. Por conta da combinacdo das duas téc-
nicas, costuma-se denominar de semiparamétrico o modelo em dois estagios.

A regressao mais simples dos modelos de dois estagios envolve o indice de
eficiéncia §; e as varidveis do ambiente, destacadas aqui como z;:

3 =Pz +¢, (13)

O Bi é um vetor de parametros empregados para captar a influéncia de z
sobre o indice estimado. Muitas varidveis externas ao controle gerencial da esco-
la impactam em sua eficiéncia. Entretanto, é praticamente impossivel incorporar
todas ao modelo DEA, primeiramente porque a presenca de diversas varidveis
dificultaria a convergéncia dos estimadores e, segundo, porque optamos por dei-
xar no primeiro modelo apenas varidveis gerenciais pedagégicas que estdo sob
o controle das escolas ou das superintendéncias de ensino. Os €s sdo erros da
regressao, onde E(g;) = 0 e E(¢?) = o2

Pela distribuigdo dos estimadores mostrada no Créafico 3.4, acreditava-se
que o método de estimagio correto para a equacdo (16) era o tobit,” com §,
censurado a direita em 8, = 1. No entanto, ndo existia nenhuma fundamentagao
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maior sobre & para explicar por que o método tobit seria o correto. De fato, Simar
e Wilson (2003) demonstram por simulagbes de monte-carlo que os intervalos do
tobit se situam longe dos valores dos "s “verdadeiros” estimados por bootstrap.

Outra limitacdo do modelo tobit encontra-se no caso em que ha correlagao
entre as varidveis z; e os inputs e outputs do modelo DEA. A estimagdao MQO se
torna viesada, enquanto a realizagdo do bootstrapping para os indices §; prati-
camente elimina essa possibilidade. A distribuicao corrigida pelo bootstrap esta
representada a seguir. O “calombo” em torno de 1 ndo se encontra presente e se
observa também uma distribuicdo mais simétrica com média ligeiramente menor
(em virtude da correcado do viés) do que a distribuigdo nao corrigida.

GRAFICO 3.5
Densidade da eficiéncia corrigida DEA-C
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Nao ha erros aleatérios na obtengdo da DEA. Assim, nao é dificil perceber
que os indices de eficiéncia estdo todos de alguma forma “correlacionados” en-
tre si. Uma observagdo ou é eficiente, ou se reporta a, no minimo, duas outras
observagoes que formam a fronteira. A correlagdo entre os §;'s nos impede de
regredir uma equagao simples da forma exposta em (13); os €s denotariam a
autocorrelacdo dos indices, e a estimagao seria menos estatisticamente eficiente.
E necessaria uma corregio; e a pesquisa identificava esse problema; o tobit nio se
tratava de uma corregao perfeita. Os avangos foram ocorrendo até chegar a idéia
de bootstrap da fronteira ndo-paramétrica.

35



Em sintese, a idéia da aplicagdo dos modelos bootstrap é obter maior ro-
bustez nos métodos ndo-paramétricos: nao apenas observar o comportamento da
fronteira com a base de dados inicial, mas também capturar, por meio desta, sua
distribuicdo provavel e conseguir, dessa maneira, a consisténcia dos estimadores,
os intervalos de confianca e a aplicagao dos testes de hipdteses. Quando se obtém
uma mesma fronteira vdrias vezes por bootstrap, retira-se a correlacao existente
nos §'s e exclui-se também a parte aleatéria do erro que pode ocasionar uma
ineficiéncia.?® Cada observagio permanece, portanto, apenas com a parte que
confere ineficiéncia por causa do mau uso dos fatores. A equagao (16) é reescrita
da seguinte maneira:

8*1’ =Pz +¢ (14)

2

O indice de eficiéncia 6* é o Sheppard-eficiéncia obtido por bootstrap, e
suas propriedades assintéticas foram tratadas na secao anterior. Ao utiliza-lo, eli-
minamos a correlagdo das varidveis z; com &*. Na se¢do 5, mostraremos os passos
para a obtencdo do indice bootstrap, assim como os resultados com base nos
dados das escolas.

Além das consideragoes anteriores, por ser deterministico, o método DEA
estd sujeito a alteragbes bruscas da eficiéncia, conseqlientes das observacoes
outliers, as chamadas supereficientes. A ocorréncia destes casos desloca toda a
fronteira e prejudica a anédlise das demais observagoes. O desenvolvimento teéri-
Co recente preocupou-se também com esta questdo, e os métodos para detecgao
de outliers sdo tratados na subsecao seguinte.

3.4. Deteccao de Outliers

Nao existe definicao sedimentada na estatistica para descrever o que seria
um outlier; entretanto, ha um consenso de que outlier € uma informagao discre-
pante, que possui um Data Cenerating Process (DGP) diferente do que se apre-
senta para o restante dos dados.?

Os outliers devem ser uma preocupagao em qualquer modelo estatistico por
viesarem a inferéncia amostral, em especial nos modelos nao-paramétricos, nos
quais os dados desempenham papel de destaque ao ditar o padrao estatistico que
a estimacgao segue.

Um importante trabalho inicial para a detecgdo de outliers é apresentado
por Wilson (1995). O método proposto se baseia no uso de fungdes de influéncia.
No entanto, o teste é computacionalmente intensivo, o que prejudica seu uso em
grandes amostras, como a que empregamos neste trabalho.

Seguindo o propésito de Wilson (1995) de detectar e excluir as observagoes
mais influentes, mas com o intuito de aplicar uma corregao de outliers Gtil para
grandes amostras, Sampaio de Sousa e Stosic (2005) propdem o método jackstrap
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(combinagao de jackknifing com bootstrap) e o aplicam para a mensuragdo de
eficiéncia em gastos publicos municipais do Brasil.

O método de Sampaio-Stosic é obtido por meio do célculo de influéncia
que cada observacao produz em todas as demais. Para captar a influéncia de cada
observagao os autores utilizam um estimador /, (leverage) especificado na equagao
(15) a seguir:

O k é o conjunto de unidades de andlise de 1 até K.3® O §, denota o con-
junto de mdlces de eficiéncia calculados para todas as DMUs (Decision Making
Unit) {84 k=1,...K}; o Skj denota este conjunto de eficiéncia com a alavanca-
gem, isto é, sem a DMU i» {SkJ | k =1,..,Kk # j} Como constatam os autores,
a idéia bésica é a de que se espera grande leverage das observagbes outliers. Se
I destoar muito da média global, tem-se a suspeita de ser um outlier. Quando a
observagao retirada estd dentro da fronteira delimitada por P, tem-se 8k — &)
= 0, o que denota uma observagao ndo influente, /; = 0. No caso extremo de uma
observacao superinfluente, sua retirada faz com que todas as outras subam para 1;
assim, >(8y; - §,) = K-1, fazendo com que [, = 1. Portanto, 0 </, <1.

O teste de deteccao de outliers Sampaio-Stosic serd o primordialmente uti-
lizado nesta dissertagdo. Mais detalhes sobre sua construcdo estdo presentes em
Sampaio de Sousa e Stosic (2005, p. 163-164).

O segundo teste de detecgao de outliers empregado paralelamente foi pro-
posto por Cazals et al. (2002), nomeado por CFS. O teste CFS usa um engenhoso
principio de trimming parameter. A idéia é construir fronteiras mais internas, ja que
na presenca de outliers a primeira fronteira a ser encontrada estard muito distante
das outras informagdes. Os detalhes da construcao do CFS estao no Anexo D.

Os métodos sao empregados na secdo 5 desta dissertacdo, e os avangos da
DEA e as interpretagdes que tais tratamentos permitiram acrescentar encontram-
se especificados na andlise. Por trds dos recentes métodos aqui expostos, existe
uma série de outros trabalhos. A abordagem adotada procura enfocar a andlise
dos dados em primeiro plano. Para tanto, as duas préximas secoes da dissertagao
dialogam entre si: descreveremos primeiramente a base inicial e depois os resul-
tados, utilizando os métodos explicados nesta secao.
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4. Fonte de dados

O emprego de dados educacionais sobre o desempenho e o custo por aluno
em Minas Gerais é um dos pontos relevantes desta dissertacao. Os dados do Simave
possibillitam a abordagem de aspectos ligados a qualidade do ensino. A base do
Sica, por sua vez, permite tratar de aspectos associados a eficiéncia.

As trés subsegdes seguintes apresentam as fontes de dados utilizadas:
1. Sistema Mineiro de Avaliacio da Educacdo Puablica (Simave); 2. Sistema
Informacional Custo Aluno (Sica); e 3. Censo Educacional do MEC/Inep. Estas
trés bases visam compor as varidveis de outputs, inputs, dotagdo e background
presentes nos modelos desenvolvidos.

4.1. Dados do Simave

O Simave é um sistema de avaliacio que tem como base o Programa de
Avaliacdo da Rede Publica da Educagao Bésica (Proeb). A cada ano, os alunos das
turmas de 42 e 82 séries da rede publica estadual, assim como os alunos do 32 ano
do ensino médio, realizam provas em uma das disciplinas basicas do curriculo.
Dessa forma, em 2002, os estudantes fizeram prova de Lingua Portuguesa e, em
2003, de Matematica.3!

As informagdes obtidas com as provas sao importantes para a avaliagdo da
qualidade do ensino. Cada série a qual se aplica o exame possui uma matriz de re-
feréncia que indica os niveis de conhecimento que os alunos devem cumprir para
o desempenho satisfatério em termos de aprendizado daquela etapa. A compa-
ragdo das notas € possivel pelo critério de Resposta ao Item, método que permite
a identificagdo do desempenho dos alunos por item especifico e a comparagao
das notas entre os diversos anos do ciclo educacional. Assim, podemos comparar
a evolucao das médias por série avaliada.

A Teoria de Resposta ao Item (TRI) elabora um método de interpretagao das
habilidades dos alunos por item especifico de um caderno de questoes. Cada item
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corresponde a uma habilidade particular da matéria (unidimensionalidade), nao
havendo interdependéncia entre as questoes. Essa propriedade permite obter o
resultado total das habilidades como o produto das probabilidades de sucesso em
cada item. Cada probabilidade de acerto indica uma habilidade especifica do alu-
no, ou dos alunos. Se, por exemplo, um aluno acerta uma questao de aritmética
com probabilidade total de acerto, isso denotara sua habilidade no quesito (que
pode ser alta ou baixa, dependendo também da dificuldade da questdo). Para o
aluno que erra com grande chance, a habilidade serd baixa.*?

A habilidade é dada no eixo dos niimeros reais e, ao contrdrio dos exames
convencionais, ndo possui limite maximo nem minimo. Em geral, adota-se a nor-
mal padronizada para a distribuicao das habilidades. No caso do Simave, as pro-
vas aplicadas as trés séries utilizaram uma mesma escala de habilidades, na qual
a menor nota alcancada em Matematica foi 75,47, de um aluno da 42 série, e a
maior foi 450,13, de um aluno da 32 série. A comparagao por séries pelo método
TRI é obtida aplicando-se um néimero minimo de questdes comuns, as quais ser-
vem de apoio para inferéncia do ganho de habilidade. Por exemplo, em relacao
a 42 série, espera-se que um percentual bem mais elevado de alunos da 82 série
acerte as questdes de aritmética ou algebra simples. A proporgcao maior de acerto
nesses itens permite verificar o ganho de habilidade.

Os ganhos entre séries em termos de habilidades devem ser tomados com
cautela. As propriedades de como se deve dar o avango das notas ndo sdo muito
bem estabelecidas. E normal supor que a habilidade média avance com o passar
dos anos. No entanto, nao é muito bem conhecido o processo referente ao modo
como ocorre esse avango. Imagina-se que, a medida que os tépicos se tornam
mais avancados, mais dificil é atingir um salto na progressao das notas, o que jus-
tifica a evolucao observada nos dados do Simave. Entretanto, o valor verificado na
escala nao reflete o esforgo dos alunos para alcangar aquele resultado. A média
de 183,73 em Matemdtica na 42 série pode indicar um cumprimento das metas
de ensino maior do que a média 340,88 da 32 série do ensino médio. A decisao
sobre esta questdo permanece um tanto normativa.

No Créfico 4.1 apresentamos os histogramas comparados a distribui¢ao nor-
mal das provas de Matematica (2003) e Portugués (2002) de cada uma das séries.
Percebe-se que a distribuicdo de notas é bem préxima de uma distribuigao nor-
mal, assim como a evolugao das médias por série, sendo o salto maior da 42 para a
82 e um pouco menor da 82 para a 32 série do ensino médio. A dispersdao, medida
pelo desvio-padrao, diminui ao longo da evolugio das séries.??
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GRAFICO 4.1
Histograma e distribuicao para as notas de matematica e portugués
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Fonte: Simave, 2003, prova de Matemdtica, pmat; 2002, prova de Portugués, pport.

A utilizagdo de duas provas ao invés de uma é justificada pela avaliacdo de que
dois exames sdo mais representativos do que um. Credita-se isso ao fato de se evita-
rem, com os dois exames, oscilagdes bastante bruscas de média a que estao sujeitas
as escolas com turmas muito pequenas.

Algumas escolas da base do Simave tinham informagoes para a prova de
Matematica, porém nao possufam os resultados da proficiéncia em Portugués. Para
escolas nessa situagao foi realizada uma imputagao do valor provavel do resultado
da prova de Portugués. Isso foi possivel gragas as outras informagdes disponiveis
e, também, ao fato de a correlagdo entre a prova de Matematica e Portugués ser
elevada (cerca de 0,68 para as trés séries). Na 42 série, 140 escolas se encontravam
nessa situacao (5% da amostra); na 82 série, 86 (3%); e na 32 série, apenas 79 esco-
las tiveram o valor da proficiéncia estimado (novamente 5% das escolas).>*
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A andlise da distribuicdo das notas revela o carater normal e bastante simé-
trico deste tipo de informagdo. Nao foram detectados outliers, e as distribui¢oes
ndo requisitaram nenhuma transformagao. A Tabela 4.1 a seguir resume as princi-
pais informagoes por disciplina e série.

TABELA 4.1

Resumo dos resultados das provas por anos de ensino

Média Desvio Min. Max.

42 série
Matematica 183,73 25,22 106,72 284,93
Portugués 186,72 22,86 53,25 249,86
82 série
Matematica 237,49 20,24 164,00 315,56
Portugués 239,85 13,90 164,06 296,77
32ano
Matematica 270,07 20,05 218,13 340,88
Portugués 269,92 12,12 208,84 331,81

Fonte: Simave, 2003, prova de Matemdtica, pmat; 2002, prova de Portugués, pport.

Tao importantes quanto os exames de proficiéncia sdo as informagoes do
questionario socioeconémico das familias aplicado pelo Simave. A Tabela 4.2 re-
sume a descricao destas informacoes.

TABELA 4.2
Variaveis do questionario do Simave

Varidveis para background (segundo estagio):

cor

série_correta

esc_res_fem

livros
computador
ler_liv_inf
ler_jornais
ntrab_fora

ntrab_doméstico

1- brancos e amarelos, 0 pretos e pardos.

1- aluno regularmente matriculado estd na idade adequada para sua série, O
caso contrario.

1- responsavel do sexo feminino tem 82 série ou mais, O caso contrario.

1- mais do que 20 livros em casa, 0 caso contrario.

1- computador na residéncia, 0 caso contrario.

1- se o aluno leu livros de histérias infantis, O caso contrario.*
1- se o aluno leu jornais durante o ano, 0 caso contrario.

1- nao trabalha fora de casa, O caso trabalhe.

1- aluno nao exerce tarefas domésticas, O caso gaste algum tempo.
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devermat 1- se faz sempre o dever de Matematica, O caso contrario.
reprovado 1- ndo ficou reprovado nenhuma vez, 0 caso tenha sido reprovado.

noite 1- aluno estuda a noite, 0 caso contrario.

Fonte: Simave, 2003, questiondrio.
* Para 82 e 32 séries a pergunta é apenas se leu livros.

As Tabelas 4.3 a 4.5 reinem essas informagdes em forma de percentagem
para todas as escolas publicas estaduais de Minas Gerais.

TABELA 4.3
Resumo das informagoes do questionario do Simave - 42 série

Varigvel %

cor 0,41
esc_resp_fem 0,31
livros 0,22
computador 0,13
ler_livro_inf 0,78
ler_jornais 0,44
ntrab_fora 0,84
ntrab_doméstico 0,28
devermat 0,71
nreprovado 0,73

Fonte: Simave, 2003.

TABELA 4.4
Resumo das informagées do questionario do Simave - 82 série

Varidvel %

cor 0,45
esc_resp_fem 0,19
livros 0,24
computador 0,11
ler_livro 0,70
ler_jornais 0,45
trab_fora 0,64
trab_doméstico 0,26
devermat 0,55
nreprovado 0,67

Fonte: Simave, 2003.
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TABELA 4.5
Resumo das informacées do questionario do Simave - 32 série

Variavel %

cor 0,51
esc_resp_fem 0,20
livros 0,26
computador 0,11
ler_livro 0,71
ler_jornais 0,62
trab_fora 0,47
trab_doméstico 0,25
devermat 0,42
nreprovado 0,63
noite 0,69

Fonte: Simave, 2003.

Para o ensino fundamental a minoria é composta por alunos brancos, 41%
na 42 série e 45% na 82 série, alternando para uma pequena maioria, 51%, no 32
ano. Ha, também, no 32 ano, a presenca significativa de alunos estudando a noite,
69%. Quase todos os indicadores socioecondmicos se destacam negativamente,
com a notdvel excegdo da proporcao de leitura de livros (e a leitura de jornais para
o caso especifico do 32 ano). No ensino fundamental, os indicadores positivos
sao grande parcela de alunos que ndo trabalham fora de casa, 84% e 64%, para
a 42 e a 82 séries, respectivamente, além do nimero de alunos que faz o dever
de Matematica (71% e 55%, respectivamente, na 42 e na 82 séries, e que ndo sao
reprovados, 73% na 42série e 67% na 82 série).?

4.2. Dados do Sica

A segunda fonte de dados desta pesquisa é o Sistema Informacional Custo
Aluno (Sica). O Sica fornece informagdes de gasto por aluno por meio da coleta
de dados sobre o financiamento dos varios niveis de ensino: infantil, fundamental
e médio. Ele foi desenvolvido pela Superintendéncia de Planejamento da Secre-
taria do Estado de Minas Cerais em 1997 e faz parte do Sistema de Informagoes
sobre Orcamentos Piblicos em Educacdo (SIOPE).3¢ Como ja foi mencionado,
apesar da denominagdo “custo”, as informagées sao de despesas, na verdade. Tais
dados sao agrupados pelos sistemas periféricos que estao sob responsabilidade da
Secretaria de Educacao, Secretaria de Estado de Recursos Humanos e Adminis-
tragdo e Secretaria de Estado da Fazenda. Nao hd, portanto, contabilizacao dos
custos econdmicos nem de receitas provenientes do setor privado.
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O Sica reline o gasto por aluno dentro das divisdes dos chamados custos
dentro e custos fora da escola. Os custos “dentro” sdo compostos em diretos,
custos com profissionais da educagdo e convénios, e indiretos, no qual entram
0s custos com o pessoal administrativo e as despesas gerais. Os custos “fora” sdo
aqueles que nao estao direcionados ao custeio do pessoal ativo e tampouco as
despesas escolares. Neste trabalho utiliza-se apenas o custo dentro da escola,
visto que se enquadra melhor a andlise e se refere a gastos diretamente ligados a
nossa unidade de observacdo. O ano dos dados custo-aluno utilizado é o dltimo
disponivel, 2005.

Em relacdo as informagoes do banco de dados do Sica, foram necessérios
maiores cuidados no que diz respeito ao tratamento inicial. Para as informagdes
de custo, foi preciso separar as informagdes das escolas especiais e de supléncia
da anélise, por se caracterizarem como escolas de natureza diversa das que estao
presentes na base inicial. Para se ter idéia, uma dessas escolas pertencia a primeira
colocagao em termos de custos mais elevados: o valor era de R$ 3.719,00 por alu-
no-més, 65 vezes maior do que a média da base sem outliers. Das 2.469 escolas
publicas estaduais da 42 série, oito foram excluidas pelo motivo supracitado, duas
por missing na variavel de custos e apenas uma apresentava custos excepcional-
mente baixos: R$ 0,05 por aluno-més. Na 82 série, sdo 2.552 escolas no total, 16
excluidas por serem especiais, novamente duas por missing e uma de baixo custo.
Para a 32série, os nimeros sao, respectivamente, 1.453 escolas, 16 especiais, um
missing e uma de custo baixo.

Apés a retirada das escolas outliers do quesito custo, a varidvel cdentro
apresenta ainda uma cauda direita bastante acentuada; entretanto, as anélises
demonstraram que nao seria preciso um tratamento maior do que o ja dado.3” A
seguir temos a apresentagdo dos histogramas para estas variaveis. A curva inferior
é a aproximagao de uma normal, e a curva superior é a densidade de Kernel-
gaussiana. A média aparece na linha vertical pontilhada.

Outra caracterfstica de interesse a ser mencionada para os dados de custo é
o seu caréter decrescente em relagdo ao nimero de alunos. Observando o Grafico
4.3, no qual sdo plotados o custo médio por aluno no eixo vertical e o niimero
de matriculas por periodo no eixo horizontal, notam-se os ganhos de escala na
manutencdo de alunos em escolas que tém capacidade de absorver um niimero
maior de matriculas. Além disso, verifica-se que as curvas de custo alteram de pa-
tamar da 42 série até a 32 série, o que pode ser deduzido do aumento do niimero
médio de alunos por escola a medida que se avanga o nivel de ensino.
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GRAFICO 4.2
Histogramas e distribui¢bes dos custos dentro por série
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Fonte: Sica, 2005.
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GRAFICO 4.3
Curvas de custo médio por série
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Fonte: Sica, 2005.

Como cdentro incorpora basicamente as despesas variaveis (gasto com pro-
fessores, diretores e materiais), temos a aproximagdo de uma curva de custo
variavel médio.

4.3. Dados do Censo Escolar

Por fim, a terceira fonte de dados é o Censo Escolar, realizado desde 1998
pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(Inep), autarquia do Ministério da Educacao (MEC). O Censo é uma base ampla-
mente utilizada nos estudos sobre educacao no Brasil. O questionario do Censo
Escolar é respondido pelo diretor ou responsavel de cada escola e engloba os
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niveis: educacao infantil, ensino fundamental e ensino médio, nas modalidades:
ensino regular, educagdo especial, educacdo de jovens e adultos e educacao
profissional de nivel técnico. Contudo, este trabalho contempla apenas o nivel
fundamental (12 e 29 ciclos) e médio, na modalidade de ensino regular. O Censo
Educacional utilizado é do ano de 2003.

Nesta dissertacdo, as varidveis do Censo estdo separadas em duas categorias:
as agrupadas e as nao agrupadas. A primeira categoria engloba os modelos DEA no
primeiro estagio; sao informagdes que se apresentaram mais Uteis de maneira agru-
pada. A segunda categoria é a das varidveis ndo agrupadas, utilizadas da maneira
em que estdo disponiveis no Censo e empregadas na etapa do segundo estagio.

TABELA 4.6
Variaveis agrupadas e nao-agrupadas do Censo Escolar

Varidveis agrupadas (12 grupo)

Ndmero de professores com 32 grau e licenciatura completa (“vdg155”,
gdocente “vdg156” e “vdg157"; “vdg165”, “vdg166” e “vdg167"; “vdg175",
“vdg176” e “vdg177") para 42 e 82 séries e 32 ano, respectivamente.

Ndmero de salas de aula de toda escola — obtida pela soma de salas da

Salas PN "
varidvel “permanentes”.

Variavel para infra-estrutura presente na escola: soma das dummies:
sani_den — 1, Sanitario dentro da escola; ener_pub — 1, escola ligada a

Infra rede publica de energia elétrica; agua_pub — 1, escola com agua da rede
publica; esg pub -1, escola ligada ao esgotamento da rede publica,
lixo_col = 1, destino do lixo coleta periédica.

Varidvel obtida por Principal Component Analisys para captar

i

concomitantemente presenca de aparelhos de “video”, “computadores”

Vem T < P
e recursos de “multimidia”. Detalhes sobre a construcao deste indice no
Anexo C.
Varidveis nao agrupadas (22 grupo)
Urbana 1, se escola se situa em drea urbana; 0 em caso contrario.
. ntmero de alunos matriculados no primeiro ciclo do fundamental
matric_Ta4 - a4
- (exclusiva p/ 42 série).
. nimero de alunos matriculados no segundo ciclo do fundamental
matric_5a8

(exclusiva p/ 82 série).

ndmero de alunos matriculados no ensino médio (exclusiva p/ 32 série do

matric_médio . o
- ensino médio).

Meso dummy para mesorregiao do estado.

Fnde 1, escol_as que recebem o FEJr?do Nacional de Desenvolvimento da
Educagdo; 0 em caso contrério.

liv_ser4 séries que receberam livro didatico para o ano do censo escolar — 42 série.

liv_ser8 séries que receberam livro didatico para o ano do censo escolar — 82 série.

mere_esc 1, escola oferece alimentagdo aos alunos.
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O primeiro grupo resume as informagdes de maneira que o niimero de va-
ridveis presentes na estimagao da eficiéncia ndo seja demasiado. A convergéncia
dos estimadores nao-paramétricos da DEA é mais lenta do que a dos modelos
paramétricos. A inclusdo de muitos inputs e outputs atrapalharia a convergéncia
dos estimadores tornando a andlise menos eficiente em termos estatisticos (Simar
e Wilson, 1998).

Dessa forma, construimos a varidvel gdocentes para agrupar em uma varia-
vel os professores com 32 grau: licenciatura completa (“vdg155”), sem licenciatura
e com magistério (“vdg156”) e 32 grau completo sem licenciatura e sem magistério
(“vdg1 57").38 As escolas estaduais de Minas Gerais se dividem basicamente entre
aquelas que possuem professores com licenciatura completa e as que possuem
professores com 2° grau completo e magistério.

Observa-se, no histograma, a pequena quantidade de professores com for-
macao superior atuando na 42 série do fundamental. No entanto, esta média se
eleva consideravelmente na 82 série. Os dados refletem a pratica pedagdgica de
separagao de professores por turma. No primeiro ciclo do fundamental, cada tur-
ma possui apenas um professor responsavel por todas as disciplinas; no segundo
ciclo, cada matéria possui um professor, geralmente com licenciatura na cadeira.
A especializagdo é ainda maior para a 32 série do ensino médio. No entanto, o
nimero médio de professores com 32 grau nesse nivel de ensino cai um pouco
em relacdo a etapa anterior, resultado de uma separagdo mais acentuada entre
escolas sem e com professores qualificados.
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GRAFICO 4.4
Histograma e distribuicao de Kernel para gdocentes
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Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003. Varidvel gdocente construida; ver Tabela 4.6.

A varidvel salas é também obtida de maneira simples. Com base no Censo
Escolar, sdo selecionadas as informagoes sobre salas permanentes no estabeleci-
mento, indicador que se constitui na soma de salas “dentro” e “fora” do estabele-
cimento. A distribuicao de salas é a que se apresenta no Gréfico 4.5. Novamente,
a curva centralizada na linha vertical pontilhada é a distribuicdo normal, e a outra
é a distribuicao de Kernel. Observa-se pequena evolucao do niimero médio de
salas por série.
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GRAFICO 4.5
Histograma para nimero de salas
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Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003. Varidvel salas construidas; ver Tabela 4.6.

Dentro da variavel “condicoes de infra-estrutura das escolas (Infra)”, ha cin-
co varidveis dummy somadas: sani_den — observa se o sanitario estd dentro da
escola; ener_pub — capta se a escola é ligada a rede publica de energia elétrica;
dgua_pub — verifica se a escola possui sistema de dgua da rede publica; esg pub
- se a escola é ligada ao esgotamento da rede publica; e lixo_col — apura se o
destino do lixo é coleta peridédica da prefeitura. Os componentes da variavel ca-
tegoria Infra apresentavam elevada correlagdo entre si.

No Créfico 4.6 temos o histograma, no qual se notam algumas escolas que
ndo possuem nenhuma condigao de infra-estrutura, sendo que é crescente, ao lon-
go de cada série, o niimero das que apresentam algumas condigées ou todas. Além
disso, observa-se que as condigdes de infra-estrutura também evoluem com o avan-
co das séries. A linha horizontal auxilia a observagdo de que, para o terceiro ano, a
proporcao de escolas com todas as condi¢oes de infra-estrutura medidas é a maior,
sendo que nenhuma escola possui indice zero neste tltimo nivel de ensino.
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GRAFICO 4.6
Histograma para infra-estrutura

Infra-estrutura 42 série
L o
g =
°
Z
T o —
A o i T T T T
o 1 2 3 4 5
Infra
Infra-estrutura 82 série
T R R SRS
T =
g -
w)
c
8 = —
= I T T T T 1
o 1 2 3 4 5
Infra
Infra-estrutura 32 série
Tt Bl
T =
s -
w)
5
o = —
=] [ T T T T 1
o 1 2 3 4 5
Infra

Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003. Varidvel Infra construida; ver Tabela 4.6.

A variavel vem, de video, computador e multimidia, construida pelo método
de PCA (Principal Component Analysis), combina varidveis que, isoladas, ndo se
apresentavam muito significativas, pois possufam pouca correlacdo com os resul-
tados das provas, porém eram bastante correlacionadas entre si. Apvideo é o nu-
mero de aparelhos relacionados a televisao, uma varidvel quantitativa obtida pela
soma de wvideo, vtv e parabol, quantidade de videocassetes, televisores e antenas
parabdlicas respectivamente. Comp&Imp é variavel que indica o nimero de apa-
relhos de informatica que a escola possui. Sdo agregados computadores (qualquer
tipo) e impressoras. Multimidia capta os recursos dentro da escola disponiveis para
os alunos. Abrange a soma das varidveis originais: biblioteca, videotec (videoteca),
saltwvid (sala de TV e video), sala_lei (sala de leitura) e lab_info (laboratério de
informatica). O uso da vcm revelou-se importante, muito embora, a medida que
se elevava o nivel da escolaridade, perdesse a significancia.
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Como as variaveis foram construidas por PCA e deslocadas para que nao
possuissem valores negativos (imposicdo do método), os histogramas de vcm ndo
sao compardveis entre as séries. O que interessa no caso desta variavel é saber se
as escolas tém melhores condigdes para os niveis de vem mais altos. E importante
observar a distribuigdo para cada série, a fim de verificar o tamanho de sua disper-
sao. Constam as distribuigdes normais para proceder a tal analise.

GRAFICO 4.7
Histograma e distribuicao normal para vem
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Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003. Varidvel vem construida por PCA; ver Tabela 4.6.

Do grupo das desagregadas, destaca-se a variavel matriculas, que serd uti-
lizada como indicador de output, ja na primeira fase de estimagdo. Para o caso
das matriculas é preciso cuidado semelhante ao que foi dado na parte de custos,
em virtude da dispersdo considerdvel dos valores dessa variavel, distribuicao
assimétrica a direita, com o minimo de cinco alunos em uma pequena escola do
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primeiro ciclo até um maximo de 4.078 na maior escola em termos de matricula
no ensino médio. As médias de matriculas se elevam ao longo das séries, e o
desvio-padrdo aumenta consideravelmente, o que pode ser observado no Gréfi-
co 4.8. As informagdes estdo apresentadas por ciclo, matriculas de 12 a 42 série,
foram utilizadas para a DEA 42 série. A seguinte, matriculas de 52 a 82 série, para
a DEA 82 série, e matric_médio é o total das matriculas na 12, 22 e 32 séries do
ensino médio, varidvel empregada para a andlise da 32 série.

GRAFICO 4.8
Histograma e distribuicao de Kernel para matriculas por periodo
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Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003. matric_1a4, matric_1a5 e matric_médio.

As demais varidveis do 22 grupo ndo sao abordadas detalhadamente nesta
secdo. Todas fazem parte do segundo estagio de estimacao. Entretanto, apresen-
tamos as tabelas que as resumem.
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TABELA 4.7
Resumo das informacées do Censo Escolar, variaveis nao-agrupadas — 42 série

Varidvel %

urbana 0,79
4série 0,79
fnde 0,81
livdsérie 0,25
livBsérie 0,34
merenda 0,96
TemTV 0,95
TemPC 0,58
TemMult 0,83
sani_den 0,94
ener_pub 0,98
agua_pub 0,83
esg _pub 0,71
lixo_col 0,77

Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003.

TABELA 4.8
Resumo das informagées do Censo Escolar, variaveis nao-agrupadas — 82 série

Varidvel %

urbana 0,89
8série 0,79
fnde 0,79
liv4série 0,20
livBsérie 0,42
merenda 0,95
TemTV 0,98
TemPC 0,68
TemMult 0,89
sani_den 0,97
ener_pub 1,00
agua_pub 0,91
esg_pub 0,78
lixo_col 0,86

Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003.



TABELA 4.9
Resumo das informacoes do Censo Escolar, variaveis nao agrupadas — 32 ano

Variavel %

urbana 0,99
8série 0,59
fnde 0,76
livdsérie 0,20
livBsérie 0,43
merenda 0,94
TemTV 0,99
TemPC 0,74
TemMult 0,94
sani_den 0,98
ener_pub 1,00
agua_pub 0,96
esg_pub 0,85
lixo_col 0,93

Fonte: Censo Escolar MEC/Inep, 2003.

Nota-se a maior urbanizacdo de acordo com o nivel de ensino, a menor
necessidade de auxilio do Fundo Nacional de Desenvolvimento da Educacdo
(FNDE) para auxilio de programas na escola, ligeira queda na merenda escolar
e melhoria geral nos indicadores de infra-estrutura e vem (Tem TV, Tem PC, Tem-
Mult, que indicam apenas se a escola possui ou ndo os aparelhos e os recursos
que constam em vcm).

Nos trés bancos de dados disponiveis, estas varidveis apresentadas foram as
escolhidas. Em qualquer método, a escolha final fica a critério do pesquisador. Isso
ocorre em particular nos modelos DEA, que sdo ditos discriciondrios. Ou seja, esta
a cargo dos avaliadores de eficiéncia escolher os insumos mais importantes para se
obterem os produtos considerados relevantes.

Apesar da discricionariedade, existe uma orientagao bastante utilizada pelos
pesquisadores da DEA, que é incorporar apenas inputs e outputs sob controle
direto da unidade de decisao (a escola, no caso desta pesquisa). Para os aconte-
cimentos e as caracteristicas que afetam o resultado, mas ndo estao sob controle
nem das escolas nem da Secretaria, é que se compde o método de dois estagios.
Ele conta com a presenga da média das caracteristicas dos alunos e condigoes a
que as escolas estdo sujeitas, podendo algumas delas, inclusive, ser alteradas por
meio de politicas publicas. Os resultados de avaliacao de eficiéncia e o delinea-
mento de algumas propostas encontram-se nas duas préximas segoes. O resumo
das varidveis escolhidas para o 12 e 22 estagios pode ser verificado nas Tabelas
410e4.11.
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TABELA 4.10
Resumo das variaveis de outputs e inputs escolhidas para o 12 estagio

Produtos Insumos
— Matematica — Custo aluno
— Portugués — Professores com curso superior
— Matriculas por ciclo — Ndmero de salas

— Infra-estrutura
- VCM

Fonte: Simave (2002 e 2003), Sica (2005). Censo Escolar MEC/Inep, 2003.

TABELA 4.11
Resumo das variaveis background e dotacao para o 22 estagio

Background Dotacao
— urbana — urbana
- cor — livasérie
— série correta — liv8série
— escolaridade da mae — mere_esc
— livros — apvideo
— internet —comp_imp
—ler_livros — multimid
— ler_jornais —sani_den
—ntrab_ fora —ener_pub
— ntrab_doméstico —agua_pub
— devermat —esg_pub
— nreprovado — lixo_col

— noite

Fonte: Simave (2002 e 2003), Sica (2005). Censo Escolar MEC/Inep, 2003.
Obs.: Cada uma das colunas compoe um tipo de regressao a ser visto na préxima segao. O
regressando serd o indice de eficiéncia (invertido) obtido no 12 estagio.
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5. Resultados

Nesta secdo a andlise de eficiéncia segue dois modelos. O primeiro trata do
nivel escola e implementa todas as técnicas ja enunciadas. Os resultados sao des-
critos para as 12 mesorregides de Minas Gerais. O primeiro modelo vem acompa-
nhado do método de dois estagios, por meio do qual estenderemos o alcance dos
principais resultados encontrados relativos a eficiéncia da escola estadual mineira.
O segundo modelo é a construcdo da eficiéncia em nivel municipal e envolve
mais variaveis do que as listadas no modelo de DEA por escolas.

5.1. Eficiéncia escolar mineira

O indice de eficiéncia resume as varidveis e revela aspectos que seriam
dificeis de captar por uma analise exaustiva da relagdo insumo/produto, solu-
cionados um a um, ou por intermédio da simples interpretagdo de um conjunto
extenso de informagbes. Assim, regides que, a principio, poderiam se sair bem
no ranking de notas nao se apresentam como eficientes quando levados em conta
0s seus insumos, enquanto outras que nao mostravam desempenho excepcional
acerca da proficiéncia se destacam, considerando-se o baixo nivel de insumos
que possuem.

A configuracao de eficiéncia no estado de Minas Gerais é descrita por suas
12 mesorregibes retratadas na Figura 5.1. A distribuicao espacial da eficiéncia
seguird, para praticamente todas as séries, a configuracdo apresentada a seguir.
As seis primeiras do ranking estdo representadas em cinza, e as seis Gltimas nao
apresentam cores. Observamos uma concentragao das eficientes em torno da me-
sorregidao Metropolitana. No final desta secao abordaremos melhor as explicagdes
para esta configuracdo.?’
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FIGURA 5.1
Eficiéncia média por mesorregiao de Minas Gerais
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Fonte: Mapa Geopolitico de Minas Gerais, IGA/Cetec, 1994. Modificado.

5.1.1. Eficiéncia 42 série

Para entendermos melhor as propriedades da eficiéncia por escolas, e a
construgao de suas médias por mesorregides, analisaremos cada uma das séries
separadamente. A Tabela 5.1 fornece a média de produtos e insumos para cada
uma das 12 regides do estado no nivel da 42 série do fundamental.

TABELA 5.1
Média dos produtos e insumos por mesorregiao — 42 série

Produtos Insumos

Cédigo Mesorregido #  Pmate Pport Alunos Custo Qdoc Salas Infra Vcm

310001 Noroestede 54 187,43 188,94 274,91 57,01 4,89 21,09 4,48 20,35
Minas

310002 Norte de 411 165,86 167,49 195,89 43,47 2,15 15,74 3,20 19,74
Minas

310003 Jequitinhonha 191 171,89 175,24 218,36 49,80 2,34 16,23 3,72 19,45

310004 Vale do 98 164,25 176,36 223,64 58,49 3,57 18,02 4,06 19,61
Mucuri

310005 Triangulo 192 194,11 198,61 292,97 66,44 7,44 23,03 4,77 20,76
mineiro

310006 Central 55 190,02 191,64 199,91 63,34 3,38 19,29 4,55 20,26
mineira

310007 Metropolitana 527 188,63 192,56 340,25 55,64 5717 23,21 4,70 19,80

continua
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Produtos Insumos

Cédigo Mesorregiao #  Pmate Pport Alunos Custo Qdoc Salas Infra Vcm

310008 Vale do Rio 303 180,28 183,17 188,15 62,72 3,43 15,88 4,05 20,05
Doce

310009 Oeste de 90 204,56 206,15 221,52 78,72 5,92 20,10 4,58 20,50
Minas

310010 Sul/Sudoeste 183 200,12 197,40 281,28 66,16 6,19 21,26 4,82 20,66
de Minas

310011 Campo das 61 201,63 199,92 223,57 75,29 5,44 18,85 4,31 20,00
Vertentes

310012 ZonadaMata 293 188,75 193,28 208,58 64,97 4,78 18,34 4,53 19,79
310013 Minas Gerais 2.458 183,73 186,72 247,64 58,41 4,36 19,21 4,24 19,98

Fonte: Elaboragao prépria.

Constatamos que, usualmente, em Minas Gerais, os custos por alunos aumen-
tam a medida que se desloca para o sul do estado. A regido Metropolitana é uma das
que possui maior média para os produtos. Em contrapartida, notamos que o nivel
de insumos utilizados nessa mesorregiao é também um dos mais elevados. A menor
média para as notas se verifica na regiao norte do estado, onde também apresenta
a segunda menor média no nimero de matriculas; além disso, o nivel de insumos
no norte é precério. Percebemos, portanto, que os resultados dos outputs estao de
alguma forma relacionados diretamente com o nivel de inputs, mas a determinacao
de eficiéncia considera a melhor prética dentro de uma escala de rendimentos, ou
seja, eficiéncia é o resultado de um bom balanceamento entre insumos e produtos.
Muitos insumos e pouco produto denota ineficiéncia; muito produto para pouco
insumo evidencia evento improvavel, grande chance de a observacao ser outlier.
Na andlise para a 42 série convém destacarmos a mesorregidao do Jequitinhonha,
caracterizada como uma das mais pobres de Minas; entretanto, isso ndo a impede
de apresentar uma boa colocagao no ranking de eficiéncia.

TABELA 5.2
Ranking por DEA-bootstraped (DEA_c*) para a 42 série

Cédigo Mesorregiao # DEA c* Rank1
310009 Oeste de Minas 90 0,654 1
310007 Metropolitana 527 0,650 2
310011 Campo das Vertentes 61 0,650 3
310012 Zona da Mata 293 0,647 4
310006 Central mineira 55 0,646 5
310003 Jequitinhonha 191 0,641 6
continua
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Caodigo Mesorregiao # DEA c* Rank1

310001 Noroeste de Minas 54 0,629 7
310010 Sul/Sudoeste de Minas 183 0,629 8
310008 Vale do Rio Doce 303 0,623 9
310002 Norte de Minas 411 0,623 10
310005 Triangulo Mineiro 192 0,621 11
310004 Vale do Mucuri 98 0,607 12
310013 Minas Gerais 2.458 0,635

Fonte: Elaboragdo prépria.

Podemos dividir o ranking entre as seis primeiras e as seis Gltimas mesorregioes.
O critério para a classificagdo é a média das eficiéncias. Logicamente, o uso de médias
esconde muitas nuances dentro de cada uma das mesorregioes. O Tridngulo Mineiro
€ uma regiao que vem alcancando grande desenvolvimento social e econémico, e, de
fato, algumas escolas dos municipios populosos de Uberlandia e Uberaba denotam
isso. No entanto, as escolas mais eficientes da regido ainda ndo conseguem contrapor
o relativamente fraco desempenho de produto das demais escolas, o que explica o
fraco desempenho, na média, dessa mesorregiao, tendo em vista um dos mais altos
niveis de insumos alocados do estado.

O ranking de eficiéncia é sensivel ao tipo de indice adotado (em relagao as
DEA's de escala, ndo muito). No que se refere ao método de construgdo, pode
variar de forma significativa. Vimos que o indice DEA cléssico estd sujeito a uma
série de influéncias importantes que distorcem sua interpretagdo (Wilson, 1995;
Simar, 2003; Sampaio de Sousa e Stosic, 2005). O ranking aqui empregado é a
DEA bootstrap (DEA c*), proposto por Simar e Wilson (1998). A eficiéncia é corri-
gida por smooth-bootstrap de maneira que se obtém o intervalo de confianga para
o indice e uma distribuicdo mais confiavel apés a aplicagdo da técnica.

Outro ranking foi obtido a partir do estimador jackstrap de Sampaio de Sou-
sa e Stosic (2005). O indice Sampaio-Stosic detecta outliers e confecciona novos
indices apds descartar as observagoes superinfluentes. Em comparagdo com uma
lista de escolas de qualidade fornecida pela Secretaria de Educagao do Estado de
Minas Gerais (SEE/MG), o Sampaio-Stosic foi o indice corrigido que apresentou
maior aderéncia,*’ sendo um método muito (til para, além de apontar outliers,
identificar as escolas que servem de referéncia.

TABELA 5.3
Ranking indice Sampaio-Stosic (DEA_ss) para a 42 série

Cédigo Mesorregiao # DEA _ss Rank2
310007 Metropolitana 527 0,767 1
310002 Norte de Minas 411 0,760 2
310011 Campo das Vertentes 61 0,747 3

continua
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Caodigo Mesorregiao # DEA _ss Rank2

310009 Oeste de Minas 90 0,757 4
310003 Jequitinhonha 191 0,755 5
310012 Zona da Mata 293 0,747 6
310006 Central mineira 55 0,744 7
310008 Vale do Rio Doce 303 0,734 8
310010 Sul/Sudoeste de Minas 183 0,732 9
310001 Noroeste de Minas 54 0,731 10
310005 Tridngulo mineiro 192 0,724 11
310004 Vale do Mucuri 98 0,701 12
310013 Minas Gerais 2.458 0,748

Fonte: Elaboragdo prépria.

Apbs a exclusdo dos outliers, a mesorregido que mais se beneficiou foi a
Norte de Minas, passando para o primeiro grupo. A que deixou de configurar
entre as seis primeiras foi a Central Mineira, caindo duas posigoes. O Norte era a
segunda mesorregiao que mais possuia escolas declaradas outliers, 9 sobre o total
de 35 (a primeira é a Metropolitana, com 14 outliers). As escolas outliers prejudi-
cavam a comparagdo da regido como um todo.*!

Outro ranking construido foi o de nlimero de escolas eficientes por total de
escolas pertencentes & mesorregido. A regiao Metropolitana é a que apresenta o
maior nimero de escolas eficientes; entretanto, é também a que possui maior
fracdo da populagao e mais escolas e, por isso, o quociente n¢ eficientes/total de
escolas mostra um resultado relativo. O ranking do quociente serve mais para rela-
tivizar as médias de eficiéncia por regido, diferentemente dos outros dois, pois nao
é um ranking de eficiéncia no sentido estrito. Observe que a Zona da Mata é a que
mais perde posicdes em relacdo ao rank7. Dado o nimero total de escolas na Zona
da Mata, esperdvamos bem mais escolas declaradas eficientes. O contrario ocorre
com a mesorregido Norte de Minas, que possui uma razdo elevada de escolas
eficientes sobre o total de escolas. As microrregides do Vale do Rio Doce, Vale do
Mucuri e Triangulo Mineiro também melhoram um pouco nesse aspecto.

TABELA 5.4
Ranking do quociente eficientes/total de escolas — 42 série

Cédigo Mesorregiao # quocient Rank3
310011 Campo das Vertentes 61 0,082 1
310006 Central mineira 55 0,055 2
310002 Norte de Minas 411 0,054 3
310007 Metropolitana 527 0,047 4
310008 Vale do Rio Doce 303 0,040 5

continua
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Caodigo Mesorregiao # quocient Rank3

310009 Oeste de Minas 90 0,033 6
310010 Sul/Sudoeste de Minas 183 0,027 7
310005 Tridngulo mineiro 192 0,021 8
310004 Vale do Mucuri 98 0,020 9
310001 Noroeste de Minas 54 0,019 10
310012 Zona da Mata 293 0,017 11
310003 Jequitinhonha 191 0,016 12
310013 Minas Gerais 2.458

Fonte: Elaboragao prépria.

O ntimero de eficientes varia de acordo com o uso da DEA-C, DEA-N ou DEA-V.
Por construgao, ha sempre mais escolas eficientes na DEA-V do que na DEA-C. A pri-
meira é mais flexivel, porque aborda qualquer tipo de variagao da escala. A DEA-C é
rejeitada apenas para a 32 série do ensino médio.*> No entanto, a construgao dos trés
indices é importante para captar as escolas por grupo de retornos de escala (como
mostrado na Figura 3.1). Por meio daquele procedimento, detectamos a distribuigao
de escalas de rendimento por mesorregiao de Minas Gerais. Na Tabela 5.5, cada
uma das linhas soma 100%.

TABELA 5.5
Distribuicao das escalas de rendimento por mesorregiao

Cédigo Mesorregiao # Constante Decrescente Crescente
(Em %) (Em %) (Em %)
310001 Noroeste de Minas 54 0,00 98,15 1,85
310002 Norte de Minas 411 5,35 89,54 5,11
310003 Jequitinhonha 191 5,26 89,47 5,26
310004 Vale do Mucuri 98 5,10 91,84 3,06
310005 Triangulo mineiro 192 2,09 97,38 0,52
310006 Central mineira 55 3,57 91,07 5,36
310007 Metropolitana 527 3,99 94,87 1,14
310008 Vale do Rio Doce 303 3,63 92,74 3,63
310009 Oeste de Minas 90 2,30 97,70 0,00
310010 Sul/Sudoeste de Minas 183 2,69 96,77 0,54
310011 Campo das Vertentes 61 5,00 91,67 3,33
310012 Zona da Mata 293 4,41 94,58 1,02
310013 Minas Gerais 2.458 3,13 94,34 2,52

Fonte: Elaboragdo prépria.
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A Tabela 5.5 confirma a intuigdo inicial: as regides que possuem melhores
niveis de insumo, melhores condi¢des de infra-estrutura e condi¢des socioecono-
micas acima da média do estado apresentam mais escolas referentes aos retor-
nos decrescentes de escala, enquanto as regidoes mais carentes revelam tendéncia
maior a ter proporgdes mais elevadas de escolas com rendimentos constantes e
crescentes.

A regido Metropolitana, por ser a mais populosa e apresentar as maiores es-
colas, possui um dos maiores niveis de escolas com rendimentos decrescentes, ao
passo que as regides do Jequitinhonha e Norte de Minas, por serem o oposto das
primeiras regides, ttm muitas escolas com rendimentos crescentes.** Em termos
de politica, tal fato confirma que insumos alocados nas regides mais pobres obtém
maior aproveitamento.

A Tabela 5.6 resume todas as informagdes até aqui apresentadas e serd uti-
lizada, de agora em diante, para as demais séries apresentadas nesta segdo. As
informagoes da Tabela 5.5 estao resumidas pelo ndimero de escolas eficientes de-
claradas como rendimentos decrescentes de escala (Descresc).

TABELA 5.6
Ranking das mesorregides para a 42 série

Cédigo  Mesorregiao # DEA_c* Rankl DEA_ss Rank2 quocient Rank3 Decresc

310009 Oeste de Minas 90 0,654 1 0,757 4 0,033 6 2

310007 Metropolitana 527 0,650 2 0,767 1 0,047 4 6

310011  Campo das 61 0,650 3 0,747 3 0,082 1 1
Vertentes

310012 Zonada 293 0,647 4 0,747 6 0,017 11 1
Mata

310006 Central mineira 55 0,646 5 0,744 7 0,055 2 3

310003 Jequitinhonha 191 0,641 6 0,755 5 0,016 12 0

310001 Noroeste de 54 0,629 7 0,731 10 0,019 10 0
Minas

310010  Sul/Sudoeste 183 0,629 8 0,732 9 0,027 7 3
de Minas

310008 Vale do Rio 303 0,623 9 0,734 8 0,040 5 6
Doce

310002 Norte de 411 0,623 10 0,760 2 0,054 3 4
Minas

310005 Triangulo 192 0,621 11 0,724 11 0,021 8 2
mineiro

310004 Vale do 98 0,607 12 0,701 12 0,020 9 0
Mucuri

310013 Minas GCerais 2.458 0,635 0,748 0,037 28

Fonte: Elaboragdo prépria.
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O principal objetivo na identificagdo de escolas eficientes é apresentar a
comparagao entre os grupos. As Tabelas 5.7 e 5.8 fornecem a comparagao entre
os produtos e os insumos empregados. O critério para a separagao entre eficien-
tes e ineficientes € flexivel. No caso da representacao a seguir, utilizamos os 30%
melhores colocados no ranking (736 escolas). 44

TABELA 5.7
Resumo das variaveis da funcao para escolas eficientes — 42 série

Média Desvio Min. Méx.
Matematica 194,14 25,18 106,72 277,83
Portugués 198,92 19,47 126,26 249,86
Matriculas 42 série 268,35 207,76 6,00 1170,00
Matriculas escola 1200,68 856,49 12,00 4422,00
Custo dentro 54,39 24,13 11,39 304,10
Docentes com superior 3,55 5,00 0,00 39,00
Salas 17,87 10,17 2,00 56,00
Infra-estrutura 4,10 1,30 0,00 5,00
VCM 17,99 2,54 8,21 24,77

Fonte: Simave, 2002, 2003; Censo Escolar MEC/Inep, 2003; Sica, 2005.

TABELA 5.8
Resumo das variaveis da funcao para escolas nao-eficientes — 42 série

Meédia Desvio Min Maéx
Matematica 179,28 23,90 113,44 284,93
Portugués 181,50 22,21 53,25 244,01
Matriculas 42 série 238,79 186,26 5,00 1675,00
Matriculas escola 1005,42 747,60 10,00 6126,00
Custo dentro 60,13 23,42 9,20 329,33
Docentes com superior 4,71 5,53 0,00 44 00
Salas 19,79 11,53 2,00 136,00
Infra-estrutura 4,30 1,16 0,00 5,00
VCM 20,83 2,92 0,15 44,64

Fonte: Simave, 2002, 2003; Censo Escolar MEC/Inep, 2003; Sica, 2005.
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Observamos que as escolas eficientes tém melhor desempenho nas notas e
um custo por aluno ligeiramente menor. Possuem, também, a mesma infra-estru-
tura e quase o mesmo niéimero de salas, além de um indice menor para o apare-
Ihamento escolar (VCM), ou seja, o grupo das 30% mais eficientes ndo é formado
por todas as escolas bem providas em equipamentos de TV, video e parabdlica.

As regressoes (1) e (2) na Tabela 5.9 sdo estimagbes das normais-truncadas obti-
das por maxima verossimilhanga (MV), ja que as variaveis regredidas possuem o limite
méximo na eficiéncia igual a 1. As duas primeiras regressdes seguem o algoritmo pro-
posto em Simar e Wilson (2003) e utilizado também em Afonso e Aubyn (2005).%5

A primeira regressao usa as informagoes do questiondrio Simave como va-
ridveis primdrias. Tais informagdes se referem a turma de alunos por escolas e,
na regressao, estao devidamente controladas para escolas urbanas ou rurais. Na
segunda regressao, as varidveis sdo os indicadores de dotagao presentes nos dados
do Censo Escolar, no qual também ha correcdo urbana-rural. Estas duas primeiras
regressoes servem de “guia” para as quatro demais, pois sio mais rigorosas na
construgao dos intervalos dos testes de hipdteses e rejeitam a hip6tese nula com
menor freqiéncia.

As regressoes (3) e (4), na Tabela 5.9, sdo regressdes normais-truncadas por
maxima verossimilhanga, sem seguir, no entanto, os passos do algoritmo Simar e
Wilson (2003). Nas regressoes (5) e (6) temos o modelo tobit na forma usual de
regressao de dois estagios empregada (McCarty e Yaisawargn, 1993). A diferenga
na regressao (6) é a utilizagao da eficiéncia ndo corrigida no regressando.*® Na 42
série, com excegdo de ntrab_fora, todas as varidveis significativas apresentam a
mesma diregao das regressoes (1) e (2).

E preciso observar que o indice precisou ser alterado de 1 a  para se adap-
tar a fungao programada.*’ Os sinais das variaveis significativas se apresentam na
direcdo esperada. A surpresa revela-se na variavel urbana, cujo coeficiente das re-
gressoes (1), (3), (5) e (6) é positivo, indicando que se a escola é urbana, ela tende
a ser menos eficiente em probabilidade.*® Este coeficiente pode ser interpretado
em termos de eficiéncia técnica no seguinte sentido: as escolas rurais possuem, em
média, menos recursos do que as localizadas nas cidades; entretanto, muitas delas
ndo sao seriamente reprimidas em seus resultados por conta disso, ou seja, no
quesito das notas, as rurais ndo perdem tanto quanto seria de se esperar quando
se leva em conta que dispdem relativamente de menos insumos, ou, por outro
lado, as urbanas ndo estdo fazendo jus as melhores condigdes e ndo se saem re-
lativamente melhor do que as rurais.* A Gltima interpretacdo ganha reforco, por-
que, ao controlarmos as regressoes pelas condigbes de infra-estrutura, menores no
meio rural (regressdes 2 e 4), o coeficiente negativo passa a indicar que as escolas
urbanas apresentam melhor desempenho.

Outra varidvel de destaque é a escolaridade da responsavel feminina (esc_
resp_fem). Ela representa, em termos absolutos, o maior coeficiente e confirma toda
a literatura que aponta que as condigdes familiares importam para o rendimento
das criangas. A andlise de eficiéncia indica que, das escolas declaradas eficientes, ha
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maior proporgao de maes de alunos com mais de oito anos de estudo. As escolas
eficientes absorvem filhos de pais com maior escolaridade, ou pais mais instruidos
optam, com maior freqiiéncia, por matricular seus filhos em escolas eficientes.

Ter livros em casa (livros) aponta melhores condi¢des socioecondmicas dos
alunos. As eficientes possuem alunos com maior acervo em sua biblioteca particu-
lar. Embora nao significativa em (1), o sinal dessa varidvel é esperado e assinala-se
como significativa a 1% em todas as outras regressdes, como se verifica, tam-
bém, para a 32 série. Nao podemos dizer o mesmo para o caso dos alunos que
nao trabalham fora (ntrab_fora). Apesar de nas demais regressoes o coeficiente se
apresentar significativo e na diregao esperada pela intuigao, as informagoes nao
se confirmam na primeira regressao.

A indicagdo sobre se os alunos na sala de aula [éem, ler_livro_inf, é também
um interessante ponto afirmativo de eficiéncia. As escolas eficientes podem ser
aquelas que conseguem estimular mais a leitura, ou, entao, sao aquelas que atraem
alunos com maior interesse por leitura. Igualmente para a realizagdo do dever de
Matematica (devermat).

O desafio para o entendimento encontra-se no percentual de reprovagoes
para escolas eficientes. O coeficiente de nreprovado é positivo, o que indica que
as escolas que menos reprovam sao as ineficientes. Isso pode ser verificado em
decoréncia de uma diferenciacdo entre as escolas publicas em Minas Gerais. A
adogdo da progressao continuada, que avanga os alunos automaticamente para
a série seguinte, pode ser um dos fatores para explicar por que as escolas com o
menor indice de repeténcia sdio menos eficientes. Dentro da progressdo seriada,
os alunos repetentes possuem chance de aprender o contetido daquela série e se
desempenhar melhor no exame de proficiéncia.

Quanto a algumas variaveis de infra-estrutura, os resultados parecem corro-
borar interpretagdes de que muitas praticas pedagégicas empregadas nas escolas
ndo conseguem aproveitar de forma satisfatéria os recursos disponiveis (Oliveira
e Schwartzman, 2002). O nimero de aparelhos de TV, apvideo, evidencia esta
questdo: varias escolas ineficientes possuem televisdo; em Minas Gerais, TV ndo é
um recurso escasso para as escolas, tanto que um ndmero consideravel de escolas
da 42 série possui 10 ou mais televisores (120 escolas).>® O resultado aponta que
as escolas eficientes tendem a ndo ter tantos televisores. O mesmo ocorre para
multimid, ou seja, a presenca de biblioteca, videoteca, sala de TV e video, sala de
leitura e laboratério de informatica nao contribui para o desempenho escolar.

Todavia, é interessante observar que ocorre o contrdrio para o caso dos
computadores (comp_imp). Na 42 série sdo 1.024 escolas sem computador; des-
tas, 82 (8%) foram declaradas eficientes; das 629 com 10 ou mais computadores
13 (18,7%) eram eficientes.”! Os computadores nas escolas contribuem para a sua
eficiéncia. A explicacdo que se delineia pode ser a seguinte: a técnica pedagogica
vigente consegue utilizar o computador como uma ferramenta na melhoria do
ensino, enquanto os demais recursos parecem nao estar contribuindo tanto, o
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que pode denotar um subuso ou uma utilizagdo nao proveitosa para as notas dos
alunos em Portugués e Matematica.>

As outras varidveis de infra-estrutura sao menos significativas, porém nao in-
dicam fatores tdo depreciativos. A forma de coleta de d4gua da escola ndo necessita
ser necessariamente publica, assim como ha diversas maneiras de coleta do lixo.
O indicador de presenca ou auséncia do quesito de infra-estrutura é desenvolvido

no Anexo E.
TABELA 5.9
Resultados das regressées dois estagios — 42 série
Regressao Regressdo  Regressdo  Regressdo  Regressao(5) Regressao(6)
(M ) A3) “) (tobit1) (tobit2)
constante 1,238*** 0,253** 1,847%** 1,554 1,8471%** 1,584***
(0,05) 0,12) (0,05) (0,03) (0,05) (0,05)
urbana 0,136%**  —0,216***  0,084*** -0,075%**  0,081***  (0,164%**
(0,05) (0,01) (0,01) (0,02) (0,01) (0,01)
fnde 0,071 0,035%** 0,033*** 0,041***
(0,09) (0,01) (0,01) (0,01)
mere_esc 0,001 0,002 0,002 0,074%**
(0,10) (0,02) (0,02) (0,02)
cor 0,025 -0,013 -0,012 -0,018
(0,13) (0,03) (0,03) (0,03)
esc_resp_fem —0,385** —0,145*** -0,139***  —0,100***
(0,16) (0,04) (0,03) (0,03)
livros -0,189 —0,127%** —0,121***  —-0,125%**
(0,18) (0,04) (0,04) (0,04)
computador  -0,143 -0,088* -0,083* -0,170%**
(0,12) (0,05) (0,04) (0,05)
ler_livro_inf -0,041 —0,104*** —0,100%** -0,090
(0,10) (0,03) (0,03) (0,03)
ler_jornais -0,088 -0,056** —0,054** -0,052**
(0,13) (0,03) (0,03) (0,03)
ntrab_fora 0,092 —0,135%*** -0,130%**  —0,122%**
0,12) (0,04) (0,04) (0,04)
ntrab_ 0,053 -0,006 -0,005 -0,005
doméstico(g,11) 0,03) 0,03) 0,03)
devermat -0,087 —0,102%** -0,098***  -0,103***
0,11) (0,03) (0,03) (0,03)
continua
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Regressao Regressdo  Regressdo  Regressdo  Regressao(5) Regressao(6)
(1) ) 3) 4) (tobit1) (tobit2)
nreprovado 0,137*** 0,060** 0,058** 0,028
(0,00) (0,03) (0,03) (0,03)
apvideo 0,120%** 0,045%**
(0,01) (0,00)
comp_imp -0,054 —-0,016%**
(0,04) (0,00)
multimid 0,223 0,064***
(0,15) (0,00
sani_den -0,098 -0,023
(0,10) (0,02)
ener_pub -0,1071***
(0,03)
agua_pub 0,019
(0,02)
esg_pub -0,037 -0,015
0,12) (0,01)
lixo_col 0,052%*** 0,008
(0,00) (0,01)
sigma_hat 0,599 0,899 0,226 0,191 0,222 0,223

Fonte: Elaboragdo prépria.

*Significativa a 10%, **Significativa a 5%, ***Significativa a 1%.

Para finalizar a andlise da 42 série, podemos desenvolver uma interpretagao
contrafactual para o caso de todas as escolas se situarem na fronteira, ou seja,
supor que todas sao eficientes. Por meio da eficiéncia Sheppard output-oriented,
obtemos esse ganho de eficiéncia multiplicando o fator de eficiéncia pelo nivel
de insumos utilizado pela observacdo. Assim, verificamos que o ganho das notas
de Matematica é cerca de 59% (aproximadamente quatro desvios-padrdo); em
Portugués, cerca de 56% (4,8 desvios-padrao); e no niimero de alunos, préximo a
58,8%. Quanto ao nimero de alunos, o ganho serd factivel apenas na existéncia
de muitos alunos fora da escola, que ndo é o caso de Minas; contudo, esta analise de
projecdo tende a desenvolver apenas comparagbes e interpretagdes do que nos

propde o modelo.
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GRAFICO 5.1
Ganho nas notas pelo critério de eficiéncia output — 42 série

Port.
m Nota maxima
, B Ganho apos eficiéncia
o Nota 82 série
Mat. ONota 42 série Original
0 1(50 260 360 460

Fonte: Elaboragao prépria.

Obs.: Nota médxima é o resultado obtido pela proficiéncia do melhor aluno e ndo a média da melhor
turma.

GRAFICO 5.2
Ganho na média de matriculas pelo critério de eficiéncia output - 42 série

O Matriculas 82 série
@ Ganho apds eficiéncia
0O Matriculas 42 série

0 200 400 600

Fonte: Elaboragdo prépria.
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5.1.2. Hiciéncia 82 série

Para a 82 série, temos poucas modificagdes em relagdo ao quadro de eficién-
cia apresentado anteriormente. Cabe ressaltar que é a série com maior nlimero
de escolas na esfera estadual e que o ganho na média das notas € significativo
(mais de 50 pontos, duas vezes o desvio-padrao da escala de habilidades do Si-
mave). A média de eficiéncia é maior, pois as escolas se encontram mais perto da
fronteira nesta série. Com excegdo de algumas mudangas de posicdo um pouco
mais drasticas para a mesorregido Sul/Sudoeste de Minas, que subiu para segun-
do lugar no rank1, e a Metropolitana, que caiu para nono, o ranking da 82 série
corresponde ao da 42 série.

O grupo dos seis primeiros continua o mesmo, saindo dele apenas a regiao
Metropolitana, que dé lugar & mesorregido do Sul de Minas. Conseqlientemente,
o grupo dos seis Gltimos ganha apenas um novo membro. Para entender a mu-
danca na posigao relativa da Metropolitana, é preciso se observar o rank2. Nessa
segunda classificagdo, a regiao volta ao grupo dos seis primeiros, porque, na 82
série, a regido Metropolitana possui relativamente muitas escolas eficientes (se-
gunda posicao no rank3): sdo 14 escolas, e todas na parte decrescente dos ganhos
de escala (decresc). A corregao do bootstrap confere um intervalo maior para os
eficientes, trazendo sua corregdo para baixo. O modelo Sampaio-Stosic (DEA _ss)
mostra, também, uma queda de posi¢des para esta regido mas ndo tdo grande
quanto a do bootstrap.

Entre os primeiros lugares, a mesorregido de Campo das Vertentes merece
novamente destaque: continuou na terceira posicao e, na 32 série, perdera ape-
nas uma posicao. A Oeste de Minas sai da primeira posicao, mas fica em 4°, con-
tinuando no grupo das seis primeiras. Sobre as varidveis de Campo das Vertentes e
Oeste de Minas ocorre um efeito de “transbordamento”, pois os indicadores des-
tas duas mesorregides muitas vezes ndo tém um desempenho tdo melhor quanto
os da Metropolitana, mas se apresentam mais uniformes.> Por isso, apesar de ndo
terem os picos das notas, seus resultados sao eficientes. Observamos que no rank2
estas duas regides ndo se apresentam tdo bem, o que se deve ao fato de o ranking
DEA_ss ser menos suave.>*

Por outro lado, o desempenho é mais fraco, em termos de eficiéncia, na me-
sorregido do Vale do Mucuri, novamente em 11°, assim como o Noroeste de Minas
e o Triangulo Mineiro. As duas primeiras mostram resultados precarios em termos de
outputs. A Gltima possui um nivel de insumos elevados, mas resultados fracos, ainda
ndo condizentes com a quantidade de insumos que essa mesorregido possui.
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TABELA 5.10
Ranking das mesorregides para a 82 série

Cédigo  Mesorregiao #  DEA c* Rankl DEA ss Rank2 quocient Rank3 Decresc

310003 Jequitinhonha 163 0,766 1 0,964 2 0,043 4 2

310010 Sul/Sudoeste 259 0,765 2 0,942 5 0,039 6 8
de Minas

310011 Campo das 70 0,762 3 0,903 8 0,043 5 1
Vertentes

310009 Oeste de 117 0,759 4 0,902 10 0,026 10 1
Minas

310012 Zona da Mata 292 0,758 5 0,880 7 0,034 8 4

310006 Central 62 0,758 6 0,867 3 0,032 9 1
mineira

310002 Norte de 347 0,756 7 0,866 1 0,069 1 3
Minas

310008 Vale do Rio 307 0,755 8 0,864 6 0,046 3 5
Doce

310007 Metropolitana 557 0,753 9 0,858 4 0,050 2 14

310005 Triangulo 226 0,743 10 0,853 9 0,035 7 4
mineiro

310004 Vale do 71 0,738 11 0,825 11 0,014 11 0
Mucuri

310001 Noroeste de 60 0,737 12 0,819 12 0,000 12 0
Minas

310013 Minas Gerais  2.531 0,755 0,844 0,043 43

Fonte: Elaboragao prépria.

Os resultados da etapa de dois estagios com os mesmos modelos para as seis
regressoes sao bastante similares para o caso da 82 série; os sinais dos coeficientes
sao 0s mesmos para quase todas as variaveis e iguais para todas as significativas (ha
uma excegao que serd ressaltada). Além disso, ha mais varidveis estatisticamente
significantes nos modelos que inserem a infra-estrutura escolar (regressoes 2 e 4).

Por serem regressdes obtidas por MV, algumas varidveis nao atingiam a con-
vergéncia e ndo conseguimos uma aproximagao dos valores dos coeficientes. Para
estes casos, as varidveis que impossibilitavam a convergéncia estao omitidas (para
a 82 série, isto ocorre apenas nas regressoes 1 e 2).%

As varidveis de destaque para a 82 série sdo praticamente as mesmas da
série anterior; urbana se apresenta novamente significativa; no entanto, mesmo
quando corrigido para as caracteristicas de infra-estrutura, o coeficiente continua
se apresentando positivo, o que indica tendéncia a maior ineficiéncia das escolas

73



urbanas. Destacamos, novamente, que nas escolas rurais encontramos maior pro-
porcao de escolas com rendimentos crescentes, ou seja, uma mesma quantidade
de insumos fornece mais resultados quando alocada no ambiente rural.>

Duas novas varidveis passaram a ser estatisticamente significantes: merenda es-
colar (mere_esc), denotando que as escolas que dispdem desse recurso sao, em média,
menos eficientes. Tal varidvel pode indicar uma relativa caréncia das escolas; séo pou-
cas as que dispensam a merenda escolar (menos de 5%), e as que o fazem sao aquelas
que ndo necessitam deste recurso, pois seus alunos sio provenientes de familias mais
abastadas. Cor se apresenta negativa, revelando que quanto maior a proporgao de
alunos brancos, maior a eficiéncia, fator explicado também pela disparidade das con-
digbes familiares. Estas duas varidveis ttm em comum o fato de captarem resultados
“residuais”, ou seja, fatores que ndo estio sendo bem controlados pelas varidveis das
condigoes familiares identificadas pelas varidveis logo abaixo de mere_esc e cor. Caso
fossem bem controlados, seria de se esperar que estes resultados ndo se mostrassem
estatisticamente significantes, como no caso da 42 série. Ocorre que a complexidade
da andlise aumenta de acordo com o que se avanga nos niveis escolares, indicando
serem necessarios enfoques sob angulos mais diversos, a fim de controlar a maior am-
plitude de fatores.>

Destacamos, novamente, a importancia da escolaridade da responsavel
feminina (esc_resp_fem), de ter uma minibiblioteca em casa (livros), da maior
proporcdo de alunos que & com frequéncia (ler_livro), de nao trabalhar fora
(ntrab_fora) e de realizar o dever de casa (devermat). A nao-reprovacgao (nrepro-
vado) continua revelando escolas mais fracas e, novamente, significativa apenas
na regressao (1).

Na parte de infra-estrutura, a andlise de apvideo permanece. A importancia
do computador é reforgada para a 82 série, sendo relevante a 1% no modelo mais ri-
goroso (2); as demais caracteristicas seguem as consideragoes feitas para a 42 série.

TABELA 5.11
Resultados das regressées dois estagios — 82 série

Regressao(1) Regressao(2) Regressao(3) Regressao(4) Regressao(5) Regressao(6)

(tobit1) (tobit2)

constante 0,444 %** 1,202%** 1,396%** 1,268*** 1,397 1,263***
(0,08) 0,01) (0,03) (0,04) (0,03) (0,03)

urbana 0,370%** 0,019%** 0,097*** 0,006 0,094***  0,126%**
(0,05) (0,00) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
fnde 0,034 0,009 0,009 0,012
0,11) (0,01) (0,01) (0,01)

mere_esc 0,168 0,044%** 0,043***  0,082***
- (0,14) (0,01) (0,01) (0,01)

continua
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Regressao(1) Regressao(2) Regressao(3) Regressao(4) Regressao(5) Regressao(6)
(tobit1) (tobit2)
cor -0,164 -0,076*** —0,074***  —0,045%**
(0,21) (0,02) (0,02) (0,02)
esc_resp_fem -0,414* —0,099*** -0,096***  —0,098%**
(0,21) (0,03) (0,03) (0,03)
livros -0,191 —0,074%%* —0,073***  _0,057**
(0,30) (0,03) (0,03) (0,03)
internet 0,093 0,025 0,025 -0,005
(0,15) (0,04) (0,03) (0,04)
ler_livro -0,135 =0, T171*** —0,108***  —0,095***
(0,14) (0,02) (0,02) (0,02)
ler_jornais 0,016 0,015 -0,011
(0,02) (0,02) (0,02)
ntrab_fora -0,062 —0,049*** —0,048***  _0,043**
(0,14) (0,02) (0,02) (0,02)
ntrab_ -0,012 -0,012 -0,005
doméstico (0,03) (0,03) (0,03)
devermat -0,014 —0,044*** —0,043***  _0,054***
(0,16) (0,02) (0,02) (0,02)
nreprovado 0,1271%%* -0,001 -0,001 -0,012
(0,00) (0,02) (0,02) (0,02)
apvideo 0,0771%** 0,0171%***
(0,00) (0,00)
comp_imp —0,008*** —0,008***
(0,00) (0,00)
multimid 0,027%%* 0,027%%*
(0,01) (0,00)
sani_den 0,021*
(0,01)
ener_pub -0,098***
(0,04)
agua_pub 0,034%**
(0,01)
esg_pub 0,032%** 0,028***
(0,01) (0,01)
lixo_col 0,048*** 0,042%**
- (0,00) (0,01)
sigma_hat 0,525 0,104 0,112 0,104 0,111 0,123

Fonte: Elaboragdo prépria.

*Significativa a 10%; **Significativa a 5%; ***Significativa a 1%.
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O contrafactual da 82 série encontra-se no Grafico 5.3. As duas notas, de Por-
tugués e Matematica, poderiam aumentar em 33%, sendo o ganho em matriculas
passivel de aumentar em 32%. Ressalva-se que se requer esforgo maior na 82 série
do que na 42 para incrementar o mesmo niéimero de pontos nas notas, por ja ser
uma série mais avancada. No cendrio de todas as escolas sobre a fronteira, a média
de notas da 82 ultrapassaria as da 32 série. No caso das matriculas, o ganho apés a
eficiéncia seria maior que o nimero médio de matriculas da 32 série inclusive.

GRAFICO 5.3
Ganho nas notas pelo critério de eficiéncia output — 82 série

Port [ s i O Nota maxima
B Ganho apés eficiéncia
O Nota 32 ano
Mat. O Nota 82 série (original)
0 100 200 300 400 500

Fonte: Elaboragao prépria.

Obs.: Nota mdxima é o resultado obtido pela proficiéncia do melhor aluno, e ndo a média da melhor
turma.

GRAFICO 5.4
Ganho na média de matriculas pelo critério de eficiéncia output — 82 série

@ Ganho apés eficiéncia
Alunos

O Matriculas 32 série

O Matriculas 82 série

0 200 400 600

eixoy

Fonte: Elaboragdo prépria.
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5.1.3. Eficiéncia 32 série do ensino médio

Na 32 série ha algumas mudancas de andlise mais importantes. A primeira
delas diz respeito a modificagdo do indice DEA principal a ser utilizado. Sob o teste
de rendimento de escala de Banker (1993) e Simar e Wilson (2002), rejeitamos a hi-
pétese de rendimentos constantes para a funcdo de producao educacional. Tal fato
indica que a andlise ideal passa a ser feita pelo indice de retornos variaveis DEA-V.
Este fendbmeno esta relacionado a segunda mudanga principal para o 3° ano: o
sistema de ensino médio é bem mais complexo do que o das séries anteriores, o
que se apresenta em uma média de eficiéncia DEA-C extremamente baixa (cerca
de 0,534); portanto, conjecturamos que se faz necessaria uma abordagem mais
ampla para a 32 série. O uso da DEA-V satisfaz em parte este anseio. Por outro lado,
a utilizagdo de mais indicadores de output e inputs seria bem-vinda para tratar des-
sa maior complexidade; no entanto, reforcamos que a base do 3° ano possui bem
menos escolas (1.419) e é mais heterogénea que as anteriores.

Um terceiro ponto que distingue a 32 série é a apresentacdo de uma elevada
aderéncia entre escolas declaradas eficientes pela SEE/MG e a identificagdo de
eficiéncia pelo indice Sampaio-Stosic. A correlagdo de um ranking com o outro é
de 0,17, que pode ser tida como elevada, ja que, das 250 eficientes da lista DEA,
mais de 20% (68 escolas) eram, também, consideradas eficientes pela Secretaria,
obtidas por outro método.>®

Quanto ao ranking, percebemos uma grande relagdo com o ranking anterior da
82 série. Em parte isso acontece por conta de muitas escolas fornecerem simultanea-
mente o segundo ciclo do fundamental e o ensino médio, mas ndo necessariamente
a classificagdo de uma mesma escola em diferentes séries é idéntica, ou mesmo proé-
xima, pois depende do comportamento das oito varidveis do modelo.

A Central Mineira se destaca positivamente, pulando para a primeira posi-
¢do nos dois primeiros rankings. Sul/Sudoeste, Campo das Vertentes e Zona da
Mata continuam se situando bem. A Tridngulo Mineiro é a novidade, aparecendo
pela primeira vez no grupo das seis primeiras, enquanto a Metropolitana e a Jequi-
tinhonha ndo se encontram mais no primeiro grupo, passando a ocupar a 52 e a 62
posicoes no rank2. Neste ranking a Tridngulo Mineiro cai para 9° lugar.

As regibes de fraco desempenho se repetem: Vale do Rio Doce e Mucuri,
Norte e Noroeste de Minas. Para o caso especifico da Norte de Minas cabe uma
interessante ressalva: em todas as tabelas de classificacio, embora esteja situada
entre as Ultimas posigbes para o rankT, a mesorregido apresenta bom desempe-
nho nos ranks 2 e 3, pelo fato de haver algumas escolas consideradas boas na
regido norte. Apesar disso, a grande maioria é de escolas pobres, de muito fraca
atuacdo, na qual se encontram as de pior desempenho do estado.
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Ranking das mesorregioes para a 32 série

TABELA 5.12

59

Cédigo  Mesorregiao #  DEA v* Rankl DEA_ss Rank2 quocient Rank3 Decresc

310006 Central 39 0,897 1 0,920 1 0,077 2 2
Mineira

310010 Sul/Sudoeste 169 0,895 2 0,914 3 0,047 7 8
de Minas

310009 Oeste de 74 0,892 3 0,914 4 0,014 11 1
Minas

310011 Campo das 53 0,889 4 0,906 8 0,038 8 2
Vertentes

310012 ZonadaMata 184 0,888 5 0,910 7 0,049 5 8

310005 Triangulo 136 0,883 6 0,902 9 0,051 4 6
mineiro

310007 Metropolitana 352 0,878 7 0,912 5 0,063 3 16

310003 Jequitinhonha 62 0,877 8 0,912 6 0,048 6 2

310008 Vale do Rio 146 0,873 9 0,896 11 0,027 10 3
Doce

310004 Vale do 32 0,868 10 0,898 10 0,031 9 1
Mucuri

310002 Norte de 138 0,867 11 0,917 2 0,101 1 3
Minas

310001 Noroeste de 34 0,864 12 0,885 12 0,000 12 0
Minas

310013 Minas Gerais 1.419 0,903 0,903 0,052 52

Fonte: Elaboragao prépria.

No modelo de dois estagios, poucas varidveis das duas primeiras regressoes
que servem como guia conseguiram atingir a convergéncia da MV. No modelo
(1) temos somente urbana, que deixou de ser significativa (a quase totalidade das
escolas do ensino médio é urbana), e esc_resp_fem, que continua significativa a
1%, indicando que maior escolaridade dos pais colabora com a eficiéncia dos
alunos e da escola.
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TABELA 5.13

Resultados das regressées dois estagios — 32 série

Regressao (1) Regressao (2) Regressao (3) Regressao (4) Regressao (5) Regressao (6)

(tobit 1) (tobit 2)
constante 0,829*** -2,147 1,192%** 1,109*** 1,190*** 1,127***
0,13) 0,01 (0,02) (0,06) (0,02) (0,02)
urbana 0,111 0,038** -0,010 0,034** 0,073***
(0,12) (0,02) (0,02) (0,01) (0,02)
fnde 0,000 ~0,000 0,001
(0,00) (0,00) (0,00)
mere_esc 0,012* 0,010* 0,0271***
(0,01) (0,01) (0,01)
cor -0,076*** -0,071***  —0,059***
(0,01) (0,01) (0,01)
esc_resp_ —0,5371*** —0,0771*** -0,064***  —0,088***
fem 0,00) 0,02) 0,02) 0,02)
livros -0,024 ~0,021 0,013
(0,02) (0,02) (0,02)
internet 0,016 0,015 0,004
(0,02) (0,02) (0,02)
ler_livro —0,053*** —0,049***  _0,047%**
(0,01) (0,01) (0,01)
ler_jornais -0,012 -0,011 -0,013
0,01) (0,01) (0,01)
ntrab_fora -0,024* -0,021* —0,039***
(0,01) (0,01) (0,01)
ntrab_ -0,012 -0,011 -0,005
domeéstico (0,02) (0,02) (0,02)
devermat -0,013 -0,011 -0,022*
(0,01) (0,01) (0,01)
nreprovado -0,005 -0,004 -0,008
(0,07) (0,01) 0,07)
apvideo 0,004 ***
(0,00)
comp_imp 0,012 +0,000
(0,10) (0,00)
multimid 0,202 0,007***
(0,24) (0,00)
sani_den 0,069*** 0,001
(0,01) (0,01)
continua
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Regressao (1) Regressao (2) Regressao (3) Regressao (4) Regressao (5) Regressao (6)

(tobit 1) (tobit 2)

ener_pub -0,076

(0,06)
agua_pub 0,023**

(0,01)
esg_pub 0,000

(0,00)
lixo_col 0,014**

(0,01)
noite 0,029%** 0,056%** 0,027*** 0,023***

(0,01) (0,01) (0,00) (0,00)

sigma_hat 0,233 0,633 0,057 0,057 0,054 0,059

Fonte: Elaboracao prépria.

*Significativa a 10%, **Significativa a 5%; ***Significativa a 1%.

Para os modelos menos rigorosos como o tobit, a varidvel urbana volta a ser sig-
nificativa. Cor apresenta os mesmos resultados da 82 série, e se confirma novamente
a importancia da leitura de livros. Os aparelhos de video e TV comprovam as tendén-
cias anteriores. Computadores deixam de ser relevantes nas regressoes (2) e (4).%0

A nova varidvel acrescentada é noite, que indica a percentagem de alunos
que estudam a noite em determinada escola. Ao contrério das séries anteriores,
para a 32 série, tal variavel é uma medicdo importante, ja que grande parte dos
alunos deste nivel (70%) estuda a noite. As escolas que ofertam aulas no horario
noturno estdo mais propensas a ineficiéncia, o que parece refletir muito as con-
digdes destes alunos, com menores disponibilidades de horério, dupla jornada e
precariedade das condigbes sociais.

Sobre os ganhos de output da 32 série, o uso da DEA-V parece ser realmen-
te 0 mais conveniente, porque ndo exige rendimentos constantes, o que é mais
aplicavel a alunos na conclusdo do ensino médio, pois ja houve um aciimulo de
conhecimento, estando situados em um ponto de rendimentos decrescentes da
curva de aprendizado.

Supondo que todas as escolas sao eficientes, os ganhos na prova de Ma-
tematica e Portugués correspondem a cerca de 17%, e os ganhos na média de
matriculas por turma se situam préximos de 13%. Os valores sdo menores do que
para as demais séries, em virtude da maior incidéncia de rendimentos decrescen-
tes nessa etapa do ciclo escolar.
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GRAFICO 5.5
Ganho nas notas pelo critério de eficiéncia output — 32 série

Mat.
O Nota maxima
' B Ganho ap6s eficiéncia
O Nota 3¢ ano (original)
Port.
0 100 200 300 400 500

Fonte: Elaboragdo prépria.

Obs.: Nota médxima é o resultado obtido pela proficiéncia do melhor aluno, e ndo a média da melhor
turma.

GRAFICO 5.6
Ganho na média de matriculas pelo critério de eficiéncia output - 32 série

47/ ;. ;8

%///% %//////% %///% %///% %/////% @ Ganho apos eficiéncia
0 Média de matricula
Alunos 32 série
450 560 550 660

Fonte: Elaboragao prépria.
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Ao final do processo, ja com os resultados para as trés séries, podemos cons-
truir os graficos da evolugao do nivel real das varidveis e dos ganhos advindos,
com base em maior eficiéncia. Verificamos que os ganhos com maior eficiéncia
sao consideraveis, principalmente para a 42 série, e que os rendimentos apresen-
tam-se decrescentes quando temos em conta a fronteira de eficiéncia. Na fron-
teira eficiente, da 82 para a 32 série praticamente ndo ha ganhos na evolugao das
notas, que é uma projecao conservadora, mas estd de acordo com a nogdo de que
é mais dificil obter grande progresso nas séries mais adiantadas. A evolugao das
varidveis realmente observadas ndo se mantém estavel na passagem da 82 para a
3%, mesmo assim, seus ganhos s&o menores do que em relagdo a mudanga de 42
para 82. De todo modo, o que se pode concluir é que entre as retas da fronteira
real e as retas do que foi efetivamente realizado existe um espago em que é possi-
vel atuar com melhorias para as escolas. Nao é possivel que todas as escolas sejam
eficientes, mas é possivel aprimora-las de forma que o desempenho medido dos
alunos seja melhor.

GRAFICO 5.7
Comparativo da evolugao das notas por série

350
300 >
250
—o— Mat. efic.
200 g —&— Matematica
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—8— Portugués
100
50
0

42 série 82 série 32ano

Fonte: Elaboragao prépria.

E possivel melhorar o ensino, aumentando o ndmero de alunos atendidos.
Caso haja, no futuro, manutencao do crescimento da demanda por educacao pu-
blica estadual, é possivel, tendo em vista o critério de eficiéncia, aumentar o nd-
mero de alunos. Tal fato pode ser evidenciado pelas iniimeras escolas com turmas
demasiado pequenas, com menos de dez alunos. Assim, em conjunto com uma
politica de educagdo geral da populagdo e conscientizacdo de sua importancia,
conseguir-se-ia aumentar o nimero de alunos sem reduzir a qualidade do ensino;
ao contrario, aumentando-a.®!
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GRAFICO 5.8
Comparativo da evolugao das matriculas por série
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Fonte: Elaboragao prépria.

5.2. Eficiéncia por municipio

O ambito municipal é também importante para compreender o desempe-
nho dos alunos dentro das escolas. Um novo modelo DEA foi construido, medin-
do a eficiéncia de cada municipio. Os outputs sdo os mesmos utilizados para a
DEA por escolas, porém dados em médias municipais, sendo as matriculas con-
tabilizadas pelo total de alunos nas escolas estaduais do municipio. Novos inputs
foram adotados: populagao residente, percentagem da populagdo analfabeta de 7
a 14 anos, renda per capita de R$ 2.000,00 e IDH. Estes sao dados para o decénio
1991-2000 do Programa das Nagoes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD).%2

Alguns critérios técnicos foram importantes para o modelo municipal. Os
municipios, em conjunto, ndo rejeitam os retornos constantes de escala, porém
existem entre eles dois grupos nitidos. O primeiro e maior grupo é composto de
municipios pequenos e médios de baixo desenvolvimento econémico; o segundo
grupo é menor, mas formado pelos municipios mais populosos e desenvolvidos
economicamente, dentre eles a capital, Belo Horizonte.

Na Tabela 5.14 apresentamos a classificacdo dos 15 primeiros municipios
mineiros de acordo com a DEA. O ranking mostra que os municipios mais de-
senvolvidos confirmam sua polarizacdo também no aspecto educacional. As 15
cidades evidenciadas concentram cerca de 22% da populacao do estado e quase
40% da renda, além dos maiores indices de desenvolvimento humano.
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Na Tabela 5.15 verificamos que 29% dos cem primeiros municipios do
ranking sdo da regido Metropolitana; outros 56% pertencem as mesorregides do
sul do estado, sendo que as menos desenvolvidas do norte possuem 15%. As es-
colas eficientes das mesorregies mais pobres estdo representadas no ranking dos
cem primeiros pelos municipios de Timéteo (36°) e Pirapora (42°), pertencentes
ao Vale do Rio Doce e ao norte, respectivamente. Ainda assim, sdo municipios
proximos a capital.%3

TABELA 5.14
Ranking das cidades com escolas eficientes DEA

Cidade Meso Escolas* Populagdo  Rendapc IDH Custos
Guaxupé Sul/Sudeste 2 47.036 233,84 0,739 84,32
Nova Lima Metropolitana 3 64.387 244,91 0,744 86,12
Lagoa Formosa Triangulo 2 16.293 147,32 0,689 118,65
Belo Horizonte Metropolitana 98 2.238.526 414,94 0,791 3116,76
Lagoa Santa Metropolitana 2 37.872 206,49 0,727 84,08
Uberlandia Triangulo 21 501.214 306,29 0,777 847,46
Sao Joao Del Rei C. das Vertentes 6 78.616 189,03 0,726 265,99
Monte Carmelo Triangulo 2 43.899 207,24 0,717 79,00
Pedro Leopoldo Metropolitana 3 53.957 197,24 0,748 123,64
Para de Minas Metropolitana 5 73.007 202,17 0,727 160,59
Frutal Triangulo 3 46.566 233,27 0,731 125,56
Araxa Triangulo 4 78.997 224,19 0,736 154,33
Itajuba Sul/Sudoeste 4 84.135 246,67 0,768 159,05
Juiz de Fora Zona da Mata 27 456.796 311,64 0,768 1000,45
Pouso Alegre Sul Sudoeste 7 106.776 276,92 0,763 337,34
Total** 189 3.928.077 242,81 0,743 6743,40
Minas Gerais 1.435 17.717.220 118,72 0,631 58206,83

Fonte: Elaboragao prépria

* Escolas do ensino médio, referéncia principal para DEA-municipios.

** Rendapc e IDH estdo dados na média.

Nota: A Tabela 5.14 apresenta a eficiéncia medida por rendimentos constantes, mas tem como
referéncia para obtengdo do viés os rendimentos varidveis. Sdo dois niveis de rendimentos constantes,

um para cada grupo.
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TABELA 5.15
Distribuicao das mesorregides nos rankings

Metrop Norte* Sul™

(Em %) (Em %) (Em %)
100 primeiros do ranking 29 15 56
100 dltimos do ranking 10 36 54

Fonte: Elaboragdo prépria.
* Norte: Noroeste, Norte de Minas, Jequitinhonha, Mucuri e Vale do Rio Doce.

** Sul: Tridngulo, Central, Oeste, Sul/Sudoeste, Campo das Vertentes e Zona da Mata.

Foram detectados 35 municipios outliers. Tais municipios servem de infor-
magao, ja que obtém resultados muito bons, empregando baixos niveis de insu-
mo; no entanto, seu aparecimento distorce a medicao para os demais. Na Tabela
5.16 encontram-se relacionados os 14 mais influentes (de maior leverage).

TABELA 5.16
Municipios outliers

Cidade Meso Escolas*  Populagao ~ Rendapc ~ IDH Custos

Sao Vicente de Minas  Sul/Sudoeste 1 6.163 149,77 0,681 47,56
Coronel Xavier Chaves C. das Vertentes 1 3.185 89,72 0,663 55,19
Gouveia Jequitinhonha 1 11.689 99,38 0,662 31,70
Guarani Zona da Mata 1 8.520 135,30 0,671 64,38
Abaeté Central 1 22.360 138,06 0,680 46,37
Sa0 José da Safira V. do Rio Doce 1 3.894 88,32 0,546 26,05
Carai Jequitinhonha 1 20.981 57,57 0,526 37,01
Séo Jodo da Lagoa Norte 1 4.400 54,52 0,566 27,88
Sao José do Jacuri V. do Rio Doce 1 6.789 69,58 0,546 57,59
Cedro do Abaeté Central 1 1.289 99,81 0,649 41,67
Sao Joao das Missdoes  Norte 1 10.230 37,23 0,503 25,37
Itaipé V. Mucuri 1 10.751 55,66 0,526 28,82
Sao Sebastido Metropolitana 1 1.779 46,61 0,527 55,09
do Rio Preto

Comercinho Jequitinhonha 1 10.204 47,76 0,528 50,09
Total** 14 80.879 83,52 0,591 594,77
Minas Gerais 1.435 17.717.220 118,72 0,631 58206,83

Fonte: Elaboracao prépria.

* Escolas do ensino médio, referéncia principal para DEA-municipios.

** Rendapc e IDH estdo dados na média.
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A regressdo final destaca os pontos importantes presentes na educagao es-
tadual dos municipios mineiros, seguindo ainda a interpretagao na ordem inversa
do indice §;, ou seja, de 0 a «. O resultado de pmat indica que quanto maior a
nota, maior a eficiéncia. Existe algum pequeno efeito de escala evidenciado pelo
pequeno coeficiente significativo de matriculas_total. Os custos, apesar da direcao
correta, ndo se apresentam relevantes. Municipios eficientes tendem a ter mais es-
colas, resultado de serem mais desenvolvidos economicamente; por isso, também
tendem a apresentar maior renda per capita e IDH. As variaveis infra, populagao
e alfabetizagdo se mostram significantes, mas quanto maior o nivel de cada uma
delas, menor a eficiéncia. Estes resultados, em particular o da alfabetizagao, mos-
tram que as cidades desenvolvidas ainda concentram grandes niveis de pobreza e
podem aproveitar a infra-estrutura que possuem para melhorar os servigos.

TABELA 5.17
Resultados da regressao DEA-municipios

42 série
constante 1,897***
(0,04)
urbana -0,142
(0,00)
pmat -0,3e-03***
(0,00)
pport -0,002
(0,00)
mat_total -9,39e-06
(0,00)
custo_total 0,3e-04
(0,00)
total_docente -3,40e-06
(0,00)
escolas —0559***
(0,01)
infra 0,0119***
(0,00)
pop2000 5,54e-07
(0,00)
analf_7_14a -0,99e-03***
(0,00)
rendapc2000 -0,273e-4
(0,00)
idh 0,1620%**
(0,06)
metrop -0,004
(0,00)

Fonte: Elaboragao prépria. Regressao truncada.

*Significativa a 10%, **Significativa a 5%, ***Significativa a 1%.
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O mais importante no terceiro modelo é a divisao dos “modos de produgao”
entre municipios polarizadores e polarizados. Os grandes municipios se saem bem
quando lhes é reservada uma fronteira que considere a sua escala. Vérios munici-
pios pequenos apresentam bom desempenho perante os critérios de eficiéncia, mas
isso ndo impede de obtermos alguns exemplos significativos de eficiéncia, como o
caso de Lagoa Formosa, do Tridngulo Mineiro. Os motivos que levam a essa sepa-
ragdo precisam ser investigados mais a fundo. Uma hipétese a ser considerada é a
de que municipios economicamente mais desenvolvidos possuem maior facilidade
no acesso a informacao, tornando a obtencdo de conhecimento mais rapida. H3,
porém, um custo de vida mais elevado e maior infra-estrutura, que eleva o nivel
de insumos e transforma a fronteira aplicada em tais casos. Quando os municipios
maiores falham em prover maiores niveis de output, sua eficiéncia despenca.

Assim como os demais servigos, € natural que ocorra a polarizagao da edu-
cagao a medida que o ensino se torne mais complexo. O objetivo de uma popu-
lacdo mais escolarizada consiste em proporcionar maior capacidade produtiva.
A questdo importante a ser respondida é se a educagdo promove de forma igua-
litéria as chances de desenvolvimento da populagao, e se a educagdo nos gran-
des centros proporciona a capacitagao profissional com maior qualidade. Mesmo
sendo melhor, a formagao educacional dos municipios mais desenvolvidos pode
estar aquém da capacidade total, j& que observamos que os pélos possuem maior
desenvoltura para separar o ensino publico do privado (o que pode ser verificado
pela maior proporgdo do privado nas cidades maiores).®* A conseqiiéncia desta
separagao pode ser um dos motivos para que a formagao educacional no Brasil
esteja em atraso, dado o acesso diferenciado entre ricos e pobres.
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6. Conclusao

Nesta dissertacdo optamos por utilizar o modelo DEA de dois estagios para
desenvolver a andlise de eficiéncia das escolas estaduais do ensino fundamental e
médio de Minas Gerais.

As novas bases de dados educacionais do Simave/Proeb e Sica/SEE foram
fundamentais para desenvolver a anélise de eficiéncia por escola. O uso da DEA
nessa base nos permitiu observar fatores determinantes da eficiéncia técnica
escolar que antes permaneciam encobertos em estudos semelhantes aplicados
ao Brasil.

As escolas eficientes fornecem o melhor ensino a seus alunos a um custo
significativamente menor do que as outras. Alguns fatores, como a infra-estru-
tura, desempenham papéis importantes para propiciar melhoria dos resultados.
Nenhuma escola eficiente ndo-outlier possuia completa auséncia de infra-estru-
tura, ou seja, todas as eficientes contavam ao menos com luz elétrica instalada e
alguma forma de esgotamento sanitario, isso quando nao dispunham de todos os
fatores (caracteristica da maioria das escolas eficientes). O computador dentro da
escola mostrou-se um bom indicador de eficiéncia, ndo que esteja sendo usado
diretamente na melhoria dos resultados dos alunos, mas capta alguns fatores
indiretos que podem ir desde uma organizacao ou administragdo mais eficiente
até uma proxy de que tais escolas estdo situadas em areas privilegiadas, captando
mais recursos e melhores alunos.

A analise de eficiéncia aponta também materiais subutilizados como tele-
visores e outros aparelhos correlatos (parabdlica e videocassete), além de alguns
outros recursos, como bibliotecas, videotecas e laboratérios de ciéncias. Tais insu-
mos ndo sdo bem empregados, talvez, por nao estarem devidamente equipados
para o uso didrio.

O recurso mais importante, que ndo possibilitou captar o efeito na eficiéncia,
foi a presenca de professores com formagao superior. As escolas ineficientes apre-
sentam uma proporcdo maior de professores formados. E claro que a formagao
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superior contribui para melhorar o ensino; no entanto, os dados ndo sao suficientes
para distinguir de forma relevante as escolas.

Outros indicadores importantes de eficiéncia sdo as varidveis familiares do
questiondrio Simave: a escolaridade da mae, o estimulo a leitura, a presenca de
livros em casa, o nao-exercicio de trabalho remunerado e o cultivo do habito de
estudo contribuem para a melhor atuagdo nas provas de Matemdtica e Portugués.
Na verdade, tanto a familia quanto a escola parecem ser responsaveis pelo bom
resultado nas provas. A escola desempenha um papel importante no estimulo a
leitura e no hébito de estudo, assim como no fornecimento do ambiente minimo
para que os alunos se comportem bem na tarefa de aprender. A familia comple-
menta a escola, ja que as maes de maior escolaridade e as familias com maiores
recursos educacionais sdo, em geral, mais seletivas na escolha da instituigdo. No
sistema publico, a escolha ndo é totalmente livre; estd atrelada a proximidade da
residéncia familiar. Dessa forma, as escolas eficientes captam, também, um efeito
da vizinhanga. As melhores condigées dos alunos que ingressam permitem facili-
tar o caminho do aproveitamento dos recursos.

Assim, o papel que cabe as politicas publicas, frente a esta andlise, é o de
focar na complementaridade da formagao educacional da populagdo. Para que a
escola funcione, é preciso que as demais condigdes de educagio geral, e mesmo
recursos materiais das familias, atendam a condicées minimas.

Alcangando, paralelamente, melhores condigbes para as familias e mais re-
cursos para as escolas, a eficiéncia, e, portanto, a qualidade do ensino, podera se
desenvolver. Em termos do ganho no produto por meio de maior eficiéncia, vimos
que o nivel das notas no Simave, e até o nimero de matriculas, pode aumentar se
aproveitadas as escolas com capacidade ociosa. E possivel dar verdadeiros saltos
qualitativos no que os alunos aprendem dentro das escolas e no que pode ser
medido pelo exame do Simave. No caso em que todas sdo eficientes, a média de
notas da 42 série pode ultrapassar a da 82; esta Ultima série pode passar a média
do 32 ano do ensino médio que, por sua vez, pode aumentar em cerca de 17%.

A andlise por mesorregides destaca que as melhores dreas de eficiéncia sdo
as regioes centrais de Minas: Metropolitana, Campo das Vertentes, Oeste de Mi-
nas, Central e Zona da Mata. Dentre as regides pobres, se destaca positivamente o
Jequitinhonha e, em algumas andlises, o Norte de Minas, por obterem bons resul-
tados, mesmo que com poucos recursos. Na questao dos municipios, reforca-se
este padrao das mesorregides, sendo que os municipios pélo apresentam tendén-
cia a melhor educagdo e uma fronteira de produgao diferenciada.

Por fim, cabe ressaltar que s6 foi possivel estender tanto a andlise dos mode-
los nao-paramétricos e o entendimento dos fatores importantes para a eficiéncia
escolar gragas a uma série de avangos ocorridos tanto na metodologia DEA, quan-
to nos estudos na area da economia da educagao aplicados a realidade brasileira.
Esta dissertacdo se apéia nestes novos métodos e pretende afirmar as contribui-
¢Oes para o entendimento do assunto que, felizmente, tanto tem preocupado a
sociedade.
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Notas

1 Gasto referente a todos os niveis educacionais para o ano de 2002, segundo dados do Education
at Glance 2006 da OCDE: http://www.oecd.org. Os gastos do Brasil estio no mesmo patamar
que os de paises com desenvolvimento semelhante e até um pouco maior, como Australia, 4,3%;
Chile, 3,5%; Irlanda 4,1%; e Russia, 3,7%.

2 A fim de evitar uma confusdo de conceitos, cabe ressalvar que a palavra “custo” presente na
denominacao “custo por aluno” do Sica nao representa, a rigor, o custo econémico. Nao foi rea-
lizada uma composicao de gastos e custos de oportunidades relativos no emprego dos recursos
destinados a educacao; portanto, a melhor denominagao seria “gastos por aluno”.

3 Dessas 3.037 escolas, 527 dispdem dos trés ciclos juntos, 1.035 possuem apenas o fundamental,
752 ministram o segundo ciclo do fundamental com o ensino médio, 345 sao exclusivas para o
primeiro ciclo fundamental, 238 sdo exclusivas para o segundo, 105 apresentam apenas o ensino
médio e 35 somente combinam o primeiro ciclo fundamental com o ensino médio.

4 Gomes e Sobrinho (orgs.), 1992, Qualidade, Eficiéncia e Equidade na Educacao Basica. Os pro-
blemas identificados no comeco da década eram a necessidade de se universalizar o ensino, a
demanda por um esquema federal de repasse de recursos e sua estruturagao, a aplicacao de
merenda escolar, a necessidade de distribuicao de livros didéticos e alguns outros.

5 Ao se analisarem os indicadores de repeténcia e evasao brasileiros, ha sempre que se considerar
o fluxo de progressao pelas séries. Quando o nimero de criangas matriculadas em uma série de
ensino passa de 100% para 50% na série seguinte, tal fato ndo necessariamente implica evasao
de metade dos alunos, mas sim que metade dos alunos ndo passou de ano. As principais conclu-
soes de Fletcher e Ribeiro (1989) apontam que o problema da repeténcia, e nao propriamente
o da evasao, é um dos mais sérios. O fato de o aluno se atrasar anos repetidos desestimula seu
aprendizado e acaba ocasionando uma evasao no futuro por conta de seu insucesso escolar.

6  Uma literatura relacionada que procura identificar como os investimentos em educagéo se reali-
zam entre geragdes sao os trabalhos de Becker (1964) e Becker, Murphy e Tamura (1990).

7 Prichett (1996) escreveu um artigo controverso sobre o papel das escolas e dos ganhos coletivos
em Capital-Humano, “Where has all the Education Gone?”. Os argumentos apresentados sao que
os insumos investidos em educagdo nao tém importdncia no crescimento econémico, sendo mais
importantes as capacidades individuais. Krueger e Lindahl (2001) rebatem essa visao, argumen-
tando que é preciso outro procedimento para os dados que tratam de incorporagao de Capital-
Humano no crescimento.
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Em Barros e Mendonga (1997) se encontram evidéncias empiricas de que ha no Brasil um
subinvestimento em educagao. Os autores realizam um célculo comparativo de como tal resul-
tado possivelmente atrasa o crescimento do PIB.

Para manter a notagao, empregaremos aqui a mesma taxonomia utilizada na literatura de eficién-
cia, o que nao afeta o significado da funcao de produgéo.

A amostra de Hanushek se aplica a familias negras de baixa renda observadas entre 1971 e 1975
do Gary Income Maintenance Experiment, um grupo que recebia auxilio de renda e outro grupo
de controle. O exame de proficiéncia utilizado é o lowa Reading Comprehension and Vocabulary
Tests. Para inferir a qualidade, o professor deveria ter trés ou mais alunos das familias participantes
do programa.

Todos estes indicadores podem ser denotados como indicadores de eficiéncia, muito embora nao
seja ainda a eficiéncia estritamente econdmica a ser tratada nesta dissertacao.

Breve explicagao dos modelos de fronteiras estocasticas é fornecida no Anexo A, sobre desenvol-
vimento dos métodos.

Importante ressalva dos autores é a de que o follow through segue o formato distrital da maioria
dos programas nos Estados Unidos; cada distrito implementa a diretriz nacional com suas modi-
ficagbes. As instituigdes privadas que financiavam o follow through diferenciavam de estado para
estado. O programa perdeu sua forga e o apoio privado ao longo dos anos, sofrendo um decrés-
cimo no niimero de matriculas atendido, o que pode explicar sua eficiéncia ndo comprovada.

Simar e Wilson (2002).

Daremos mais detalhes sobre o procedimento de dois estdgios e a incorporagdo das variaveis z,
assim como os novos avanc¢os do método presentes em Simar e Wilson (2003), na préxima segao.

Exame aplicado entre os 28 paises-membros da Organizacao para a Cooperagao e Desenvol-
vimento Econémico (OCDE) mais 14 paises ndo-membros: Albania, Argentina, Brasil, Bulgdria,
Chile, Hong Kong, China, Indonésia, Israel, Letonia, Liechtenstein, Maced6nia, Peru, Rissia e
Tailandia no ano 2000.

As incorporagoes a serem mencionadas nesta segao solucionam em grande monta tais problemas. O
uso do bootstrap auxilia principalmente o tratamento e as inferéncias obtidas com base em peque-
nas amostras. Além disso, a amostra utilizada nao pode ser considerada pequena; portanto, a apli-
cacdo das novas correcoes sobre uma amostra maior tornaré os resultados ainda mais confidveis.

Na linguagem estatistica, todos os dados que observamos na realidade possuem por tras um in-
visivel processo gerador de dados (Data Generating Process — DGP, do inglés). Portanto, o DGP é
um processo gerador de dados conhecido como a distribuigao uniforme, normal, exponencial e
0s demais processos.

Podem-se obter os rendimentos das observagdes ndo eficientes com base em sua projecao na
fronteira. A escala é alcangada comparando-se os indices das observagdes com o nivel de produto
necessario para deixarem de ser ineficientes.

Coelli et al. (1998) ressaltam que a escolha entre input-oriented e output-oriented néo é crucial,
pois apenas mudam o valor medido em cada um dos indices. A primeira forma esta relacionada
a minimizagao de custos, enquanto a segunda se relaciona a maximizacao de lucros.

A adogao do Sheppard-eficiéncia em output-oriented baseia-se no fato de que nessa forma de
medigdo podemos comparar o indice de eficiéncia a uma medida de capacidade que varia de 0%
a 100%. Dessa forma, uma observacao eficiente (§; =1) esta produzindo 100% da sua capacidade
presumida. Observe que, por ser a sua inversa, para obtermos o mesmo efeito de interpretacao
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com input-oriented, teriamos de usar o Farrel-eficiéncia. Detalhes sobre a construcao dos indices
sao fornecidos no Anexo A.

Sheppard (1970) fornece propriedades econémicas aplicadas aos estudos de produtividade e
eficiéncia aqui utilizadas e mais algumas que podem ser empregadas de acordo com a ocasiéo.

Nas férmulas representadas, Banker utiliza asterisco (*) para indicar um indice de eficiéncia 6timo,
ao contrdrio do uso para denotar bootstrap aqui empregado. O autor usa circunflexo no mesmo
sentido que também empregamos: para observagoes presentes na base e as estimagoes fundamen-
tadas nela; no entanto, depois da fase de programacao linear, Banker utiliza o asterisco.

Simar e Wilson (1998, p. 55) chamam atengdo para os cuidados na realizagdo da nova estimagéao
proposta.

Detalhes no Anexo C.
Simar (2003) aponta que tal ocorréncia pode advir das propriedades de amostra finita.

O modelo tobit é empregado nos casos em que uma das variaveis é censurada ou ausente, ocor-
rendo um valor maior do que o esperado e viesando a regressio MQO comum.

Dada a distribuicio do DGP descrita, os estimadores de eficiéncia-bootstrap passam a ter um
componente aleatério e ndo tao deterministico para sua distribuigao.

Ver Simar (2003, p. 393-394). Um outlier é obtido por um DGP diferente daquele que funciona
para as demais observagoes ou entao é uma informagao muito rara de ocorrer para o DGP origi-
nal. Os outliers podem ser também fruto de um simples erro de digitacao.

Aqui ocorre a mudanga da notagdo utilizada por Sampaio-Stosic para evitar confusdo entre a
parte de calculo de eficiéncia com a do célculo dos leverages.

Informagoes do Simave no site: http://www.simave.ufjf.br/home.asp

Soares (2005) verificou pela TRI, e outras técnicas relacionadas ao exame de habilidades latentes,
o nlimero minimo de questdes para a discriminagao das condigdes sociais dos alunos informadas
no questiondrio do Simave. Soares e Pereira (2002) verificaram as propriedades do TRI para a
microrregiao de Juiz de Fora, projeto do Laboratério de Medidas Educacionais (Lame) da Univer-
sidade de Juiz de Fora, que forneceu as condigdes de aplicagdo do Simave ao estado. Segundo os
autores, com algumas ressalvas, o teste aplicado desenvolve de maneira aceitdvel as propriedades
da TRI. Por fim, Pereira (2006) analisa para as regides Nordeste e Centro-Oeste do Brasil os fatores
relacionados ao desempenho entre séries nas mesmas disciplinas aqui abordadas, Matemética e
Portugués.

Os dados originais das provas do Simave estdo desagregados por alunos. Como o objetivo é apre-
sentar informagdes por escolas, os resultados sdo reportados pela média. Portanto, a distribuicao
dos histogramas mostrados é a distribuicao de médias por escola e ndo por alunos.

Método de imputagao no Anexo B.

E o0 caso de refletir o quao positivos sdo estes indicadores: 16% das criangas de 9 a 11 anos ou
36% das criancas de 13 a 15 que trabalham fora de casa sao percentuais elevados, ainda quando
nao é possivel distinguir ao certo a natureza deste trabalho.

Sistema recém-implementado pelo Inep: http://www.siope.inep.gov.br/apresentacao.do

No caso das regressdes, observamos as transformagdes mais Gteis para que um agrupamento dos
dados seja mais representativo. Cabia a variavel cdentro a transformagao logaritmica que foi rea-
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lizada. Mas para o método DEA, a transformagao pode ser dispensada, primeiro porque nao serd
testada a significancia da variavel, e sim do indice final de eficiéncia, e segundo porque o método
de fronteiras ndo-paramétricas se importa com o ranking dos insumos e produtos. Quando os
dados possuem outliers, a transformacdo ndo altera a ordem relativa dos dados, muito menos
“conserta” a presenga de outliers. Sobre isso, ver as interessantes respostas aos comentarios do
paper seminal de Farrel (1957).

Para a 82 série essas varidveis de formagao superior correspondem a “vdg165-167”, e para a 32
série sdo as “vdg175-177".

A mesorregido Sul/Sudoeste poderia ser incluida nas seis primeiras, em detrimento da mesor-
regido do Jequitinhonha, por exemplo, mas a motivagao aqui é apresentar um padrao geral da
eficiéncia e nao uma distribuicao da eficiéncia pelas mesorregioes.

Anexo D.

Embora qualquer escola eficiente do estado possa servir de comparagdo para todas as outras,
independentemente da regido especifica, a proximidade geografica traz semelhanca nos inputs e
outputs. Com isso, a localizagdo mais provavel de influéncia de um outlier ocorre nas escolas do
seu entorno.

Ver os testes para a escala no Anexo C.

A rigor, ndo faz sentido definir escala para escolas nao-eficientes, mas a construcao da fronteira
permite identificar a escala ideal em que deveriam estar atuando as observagoes ineficientes
(Wilson 2005a, p. 17).

No uso da DEA-cléssica a separagao entre eficientes e ineficientes comumente se dé entre as ob-
servacoes com indice 1 (escolas “sobre” a fronteira de eficiéncia) e as de indice inferior (interior
da fronteira). Com o uso do bootstrap, este tipo de separagao pode ser mais flexivel, ja que nos
referimos agora a eficiéncia em média provavel e ndo apenas a um indice exato.

O Anexo E fornece detalhes do algoritmo.

Mesmo usando uma regressdao em sua versao mais naivé, os dados parecem apontar para a dire-
Gao esperada.

O indice utilizado nas regressoes é o inverso (1/3)), vai do mais eficiente, 1, até o menos eficiente,
maior que 1. A interpretacdo é: se o coeficiente é positvo, se afasta da eficiéncia; se negativo, se
aproxima.

Se nos deslocarmos do meio rural para o urbano, maior serd a proporcao de escolas ineficientes
nesse meio em relacdo as rurais.

E verdade que o tipo de escala importa nessa andlise. Se a maioria das escolas urbanas se situa
na parte de rendimentos decrescentes de escala, entdo, usando a DEA-V, terlamos mais urbanas
eficientes, mas foi para estabelecer tal questiao que realizamos o teste para escala, presente no
Anexo D.

Maior até do que as 49 escolas sem nenhum aparelho, e, de fato, 13 dessas escolas sem nenhum
televisor foram definidas como eficientes, em parte, por terem bom desempenho, mesmo com
a completa auséncia de um dos recursos que se revela em um baixo vem que, na maioria dos
casos, vem acompanhado de baixa infra-estrutura. No entanto, 7 daquelas 13 sdo, na verdade,
outliers.

Para a 82 e a 32 séries essa comparagao é semelhante.
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Deve-se sempre relembrar as limitagoes da andlise: é demonstrado que a televisao pode ser um
recurso Gtil no ensino (Moran, 2002); no entanto, na presenca dos poucos fatores analisados e de
provas apenas de Portugués e Matemdtica, o equipamento parece ndo ter efeito. Mas h4, logica-
mente, a limitagdo da andlise que observa a questao do ensino do angulo especifico da eficiéncia.
A proposta construtiva que pode surgir é a de se perguntar como os fatores nao-significativos de
dotagdo de equipamentos podem contribuir para incrementar os resultados.

O desempenho nessas mesorregides é acima da média do estado, e tal resultado vem seguido por
um uso mais comedido dos recursos.

De fato, quando olhamos para os insumos mais importantes: custo-aluno, docentes com superior
e infra-estrutura, Campo das Vertentes e Oeste de Minas apresentam um nivel um pouco mais
elevado do que o da Metropolitana, o que prejudica sua posicdo no rank2, que, apesar de tam-
bém ser uma classificagdo corrigida, € um pouco mais sensivel do que o rank.

As tabelas descritivas da 82 série foram suprimidas, mas constam no Anexo E.

Esta explicacdo é reforcada ao considerarmos as mesmas regressoes utilizando a DEA-V na variavel
dependente, ao invés da DEA-C. O coeficiente nas regressoes (2) e (4) volta a ser negativo, o que
ocorre porque o DEA-V é menos exigente quanto a escala. Quando o DEA-V é empregado, maior
nimero de escolas com rendimentos decrescentes pode ser declarado eficiente.

Esta complexidade se revela, em parte, pelo nimero maior de matérias que a escola administra
com o passar dos anos. Ha, também, que considerar que os alunos se encontram em um estagio
mais avangado da curva de aprendizado; portanto, varios outros fatores (como merenda e cor)
competem para a explicagdo dos resultados. No modelo (1), mais rigoroso, mere_esc e cor nao
sdo significativas.

Detalhes sobre a construcdo da aderéncia encontram-se no Anexo D.
Novamente as tabelas da 32 série ndo estdo listadas nesta secao; elas se encontram no Anexo E.

Quando empregamos novamente a DEA-C ao invés da DEA-V, a varidvel computador volta a ser
negativa e significante a 1%.

Ha uma questdo de cunho pratico: é bem provavel que a demanda ndo considere a distribuicdo
de matriculas em cada escola, ou seja, as escolas com poucos alunos se encontram em areas re-
lativamente mais remotas, e a nova demanda pode pressionar justamente as escolas que ja estdo
adequadamente ocupadas. Esta questao sobre a alocacao dos alunos é ponto importante a ser
visto para o bom uso dos recursos.

A renda per capita se refere ao més de agosto de 2000; o analfabetismo é dado na proporgao
inversa, de alfabetizados. Demais informagdes sobre as varidves estao disponiveis no site www.

undp.org.br.

O ranking completo das cem primeiras, os detalhes da construgdo dessa classificacdo e o critério
para obtengdo dos dois grupos de municipios estio no Anexo F. E importante ressaltar que esse
ranking se baseia na 32 série do ensino médio, j& que é a série que abrange o maior nimero de
municipios.

Anexo F

E possivel obter a eficiéncia de precos, por meio da reta da relagdo de pregos representada no
Grafico 3.4, chamada de eficiéncia alocacional, mas ndo entraremos em detalhes aqui sobre este
assunto, pois tal eficiéncia ndo sera alcangada.
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Mas se desejarmos captar o acesso aos alunos somente, podemos adotar um critério arbitrario
em que valha essa varidvel com um valor acima de 4 ou 5, por exemplo, casos nos quais os PCs
devem estar, realmente, sendo aplicados aos alunos. E, de todo modo, arbitrério!

Para pequenas amostras é preciso se aplicar o bootstrap-corrigido; no entanto, a grande amostra
trabalhada da liberdade para construirmos um intervalo menos rigoroso.

No critério da Secretaria a escolha parece se basear muito nas escolas que ministram a 32 série
do ensino médio. Nao é exclusivo; hé algumas escolas de 42 série e outras de 82, mas o ensino
médio comparece em maior peso. A aderéncia foi verificada para o caso da 32 série, portanto.

A correlagdo é um pouco menor do que esses 30%, porque hé a contagem da relagao no sentido
contrario, as que foram declaradas eficientes no §,, mas nao na lista, ou vice-versa.

Por ser mais suave, a DEA-bootstrap é o melhor critério para ser usado no 2° estdgio; no entanto,
como se evidencia nos modelos das regressoes tobit (6), em que é empregada a DEA-classica, o
sentido das regressdes ndo destoa muito.

Em verdade, é preciso observar aqui que a concepgao dessa segunda DEA, para municipios, pos-
sui forte tendéncia de demonstrar rendimentos constantes. Analisando-se os insumos, rendapc,
analf7a14, idh, além da pop2000, custo_total e nimero de escolas, percebemos uma forte corre-
lacdo linear, que seria imprépria em uma estimagao envolvendo erros aleatérios. Para o caso da
DEA também nao é muito elucidativo este tipo de fungao de produgdo. Porém, testamos deixar
apenas um de cada um dos insumos relacionados, e a estimagao ficou ainda assim parecida com
a primeira. Optamos entdo por deixar todas as varidveis inicialmente pensadas.
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Anexo A (Métodos)

A.1. Método de fronteiras estocasticas

O método de fronteiras estocasticas € uma abordagem alternativa para a
construgao de fronteiras de eficiéncia. Os indices que dele derivam também pos-
suem base no trabalho de Farrel (1957). No entanto, a fronteira ndo é mais cons-
truida por programagao linear, e sim por meios econométricos.

Aigner e Chu (1968) identificaram a importancia de uma correcao para a
tradicional andlise de estimacdo de fronteiras. O procedimento utilizado pelos
dois autores é econométrico, porém eles fazem uso de uma corregao por progra-
magcao linear de forma a incorporar apenas os erros positivos. Eis a equacao de
Aigner e Chu:

tn () =B~ (16)

Os B's sao obtidos por minimos quadrados; no entanto, é aplicada a restri-
cao tal que zzlx{ixzﬁ > X, - Esta restricdo faz com que os erros (u;) sejam sempre
ndo-negativos, tendo-se o resultado de uma fronteira de eficiéncia maxima. A
Farrel-eficiéncia (6;) é obtida por meio de exp(-u;).

A légica dos erros aleatérios estocasticos ndo-negativos segue-se em traba-
lhos posteriores. Aigner Lovell e Schmidt (1977) o separam, especificando por (u;)
a varidvel randémica ndo-negativa e por (v;) a parte dos erros normais. Como ja
antecipado na equagao (3) da segéo 2,

ln(y,-)zx,-B+v,-—u,- (17)
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A distribuicdo dos erros ndo-negativos (u;) é geralmente tomada como uma
exponencial ou uma normal partida (Stevenson, 1980, apud: Coelli et al., 1998).
Greene (1990) adota uma distribuicio Gama de dois parametros para estes erros,
ganhando alguma generalidade para a distribuicao deles.

O método mais utilizado para a estimagao da equacao (17) é a maxima ve-
rossimilhanga (Greene, 1990, 2000; Coelli et al., 1998), de facil implementacao
a partir dos novos avangos computacionais e ja disponiveis em diversos softwares
estatisticos.

O método de fronteiras estocasticas dispensa o procedimento de dois esta-
gios. Desde que nao correlacionadas com os insumos, as varidveis de background
familiar podem ser usadas diretamente na equagao (17).

Outra vantagem dos procedimentos estocasticos é a de que esta prevista a
ocorréncia de erros, que podem ser tratados. Além disso, a fronteira ndo fica tao
sensivel ao aparecimento de outliers. E possivel contar com o célculo de elastici-
dade dos parametros de acordo com os insumos, o que nao pode ser realizado
nos métodos nao-paramétricos. As desvantagens sao referentes a forma funcional.
Ela precisa ser especificada anteriormente e ndo ha como calcular a eficiéncia para
mais de um produto ao mesmo tempo, a nao ser pelo célculo de um indice que os
agregue.

A.2. Construcao dos indices e comparagao Sheppard x Farrel

Para ilustrar a obtencdo da eficiéncia input-oriented, exemplificamos por
meio de observagdes com dois insumos e um produto em uma isoquanta de efi-
ciéncia no R 2 .6

GRAFICO A1
Medicao da eficiéncia orientacao do insumo

X e X_ |
1 ¢ insumos

origntada pelos insumos

104



A isoquanta |, indica um nivel de produto constante qualquer, Yqrg, para o
qual se quer minimizar custos. O ponto A é a observagao real, e A, a observagao
projetada. O indice Farrel-eficiéncia é obtido por:

_ox
04

Este indice vai variar de 0 a 1. Percebemos que 1 é o caso em que OA’ =
AO, e a observagao é ela mesma eficiente. A equagao (9) é input-oriented porque
para se atingir a isoquanta precisam-se reduzir radialmente os insumos de manei-
ra que x’; = 0x; e X', = 6x,.

0, (18)

A construgdo output-oriented pode ser melhor exemplificada no R2 por
meio da curva de possibilidades de producao, na qual, dada uma carga de insu-
mos fixa, é preciso expandir um ou os dois produtos para atingir a eficiéncia:

GRAFICO A.2
Medicao da eficiéncia orientacao do produto

*rl e "r'2 produtos

Co

orientacao do produto

O ponto B é a observacao, e B’, sua projegdo. C, é a curva de possibilidades
de produgdo méxima. O indice Farrel-eficiéncia sera dado por:

_on'

0,
OB (19)



Observe que o Farrel-eficiéncia na orientagdo do produto varia de 1 a .
Existe outro indice proposto por Sheppard (1970), que consiste no inverso do
indice de Farrel. Neste trabalho, usamos por conveniéncia o Sheppard-eficiéncia
na orientagdo do produto, que varia de 0 a 1. Para diferenciar do indice de Farrel,
usa-se o §; para a Sheppard-eficiéncia.

A seguir, apresentamos a férmula e o quadro, que resumem a diferenga
entre os dois indices:

o=l
o (20
Orientacao
Insumo Produto
Farrel Oal Taow
6;
Sheppard Taow 0ai
5

Para fins de programacao de softwares, a informacao que damos como en-
trada para a construgdo do indice é a de que ele deve partir da origem e ajustar
sempre a distancia a observagao real no denominador. Em contrapartida, a pro-
jecao é posta sempre no numerador, o que constréi o indice Farrel. Para o indice
Sheppard, deve-se proceder ao contrdrio: a distancia a observagdo real entra sem-
pre no numerador, enquanto a distancia a projecdo pertence ao denominador do
indice. Alguns autores ndo fazem esta distingao para os indices (Coelli et al. 1998,
p. 158-159), sendo que, entdo, o Farrel-eficiéncia permanece sempre delimitado
de 0 a 1, mesmo quando se refere a orientagdo do produto. No entanto, para a
construgao do indice em coordenadas polares, a distingao é importante.

106



Anexo B

Conforme ressaltado na secao 4, alguns poucos valores para as notas de Por-
tugués tiveram de ser imputados. Este procedimento é realizado pelo comando
impute do Stata 9.0. O comando apenas completa os missings; as demais infor-
magoes, ja presentes da prova de Portugués, sdo mantidas.

De acordo com o Help do programa:

[impute organizes the cases by patterns of missing data so that the missing-
value regressions can be conducted efficiently; this necessitates a limit of 31
variables in indepvars.]

A imputagdo é realizada segundo padrdes dos dados faltantes, de modo
a guiar a regressdo que imputard os valores missings, obtendo assim a regressao
mais eficiente, ou seja, a de mais rdpida convergéncia para a variancia minima
dos parametros.

Cabe lembrar que a varidvel imputada pport foi utilizada no primeiro estagio
do modelo ndo paramétrico da DEA, e ndo na regressdo. Para o caso ndo-para-
métrico de fronteiras, a imputagdo pode inserir também distorcdo nos dados. No
entanto, isso somente para o caso de varias observagoes influentes que destoam da
média; ndo é o caso da prova de Portugués, que tem um lastro bastante confidvel:
a prova de Matematica.

Mesmo sendo poucas escolas com missing em pport, julgamos ser mais sa-
lutar manté-las pela imputacao do que exclui-las, ja que na analise de eficiéncia
é sempre bom identificar escolas especificas, e quanto maior a base de compara-
cao, melhor.
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Anexo C

Antes de criar o indice VCM, analisamos as trés varidveis que o compdem.
A primeira delas é apvideo, que capta o nimero de aparelhos relacionados a tele-
visdo, obtida pela soma das varidveis do Censo Escolar: vvideo (nimero de video-
cassetes), vtv (nimero de televisores); e parabol (nGmero de antenas parabdlicas).
Havia algumas poucas inconsisténcias ou, no minimo, aparelhos sem uso, ja que
se reportam situagdes nas quais a escola possui parabdlica, mas nao TV, ou entao
possui videocassete, mas ndo televisdo. Neste ultimo caso, os respondentes aos
questionarios podem ter tomado video por TV. De qualquer modo, acreditamos
ser uma varidvel segura, visto serem poucas estas ocorréncias.

A densidade de Kernel para apvideo, 42 série como exemplo, encontra-se
retratada no Gréfico C.1:

GRAFICO C.1
Densidade de Kernel para apvideo — 42 série
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A segunda variavel, comp_imp, verifica o niimero de aparelhos de informa-
tica que a escola possui. Sdo agregados computadores (qualquer tipo) e impresso-
ras. As varidveis originais do Censo somadas sao: comppent, pc486386, compoutr
e vimpress. No caso dos equipamentos de informatica, ndo ocorre inconsisténcia
ou nao-utilizacdo por ndo ter o complementar; em outras palavras, todas as es-
colas que reportaram uma impressora disseram ter ao menos um computador,
ndo se verificando o caso de impressora sem computador. Outra observagao é
de que algumas escolas possuiam nimero elevado de PCs (20 por exemplo), mas
nenhuma impressora, o que é improvavel. Acredita-se que o respondente, nestes
casos, esteja incluindo os PCs como recursos disponiveis para os alunos somente.
Ja nas escolas menores, deve haver a diferenga de incluir computadores que, na
verdade, estdo disponiveis apenas para a administragdo, e nao para os alunos. De
qualquer maneira, incorporamos a variavel de forma a captar outras componen-
tes, que ndo s6 a presenca de material de informatica.®

GRAFICO C.2
Densidade de Kernel para comp_imp - 42 série
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A terceira e dltima componente de VCM é multimidia, que foi criada para
captar os recursos dentro da escola disponiveis para os alunos. Engloba a soma das
varidveis originais: biblioteca, videotec (videoteca), saltvvid (sala de TV e video),
sala_lei (sala de leitura) e lab_info (laboratério de informatica). Observamos pelo
Gréfico C.3 que esta dltima varidvel é discreta, assumindo valor 5 quando a escola
possui todos os recursos (menos de 1% para a 42 série).
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GRAFICO C.3
Densidade de Kernel para multimid — 42 série

Densidade

multimid

Apbs o estudo das trés principais varidveis agregadas abordadas anterior-
mente, concluimos pela importancia da decomposigdo por componentes princi-
pais. A distribuigdo de cada uma delas é bastante assimétrica, com longas caudas a
direita e também multimodal, além do fato de em algumas distribuicdes haver va-
rias ocorréncias perto do limite inferior, ou perto do superior, o que, com certeza,
influenciaria bastante o indice de eficiéncia, principalmente no caso do inferior
(por ser um insumo). Como as variaveis estao correlacionadas, é possivel construir
um indice que as agregue em uma so.

O Stata apresenta um comando para a obtengdo do Principal Component
Analysis (Analise de Componentes Principais), o PCA. O método de componen-
tes principais objetiva ortogonalizar as informagdes de forma que as mesmas se
situem a menor distancia ortogonal dos eixos transformados. Em outras palavras,
o método translada os eixos de modo que eles fiqguem mais préximos ortogonal-
mente das observagdes. Assim, por essa transformagdo dos eixos, o método con-
segue retirar a correlacao inicial das informagdes e manter apenas sua variancia,
isso nas n-dimensoes para as quais se desejam resumir os dados (Efron e Tibishirani,
cap. 5, 1993).

Segundo a descrigdo do programa:

[Principal component analysis (PCA) is a statistical technique for data reduc-
tion. The leading eigenvectors from the eigen decomposition of the correla-
tion or covariance matrix of the variables describe a series of uncorrelated
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linear combinations of the variables that contain most of the variance. In
addition to data reduction, the eigenvectors from a PCA are often inspected
in order to learn more about the underlying structure of the data.]

O Stata fornece entdo os autovetores usados nos trés componentes para
simplificar cada uma das varidveis, que sao depois somadas:

pca apvideo comp_imp multimid, means

Principal components/correlation Number of obs = 2458
Number of comp. = 3
Trace = 3
Rotation: (unrotated = principal) Rho = 1.0000
Component Eigenvalue  Difference Proportion Cumulative
CompT1 1.86748 1.1689 0.6225 0.6225
Comp?2 698578 .264635 0.2329 0.8554
Comp3 1433943 0.1446 1.0000
Principal components (eigenvectors)
Variable Compl1 Comp2 Comp3 Unexplained
apvideo 0.6049 -0.3962 0.6907 0
comp_imp 0.6130 -0.3220 -0.7215 0
multimid 0.5083 0.8598 0.0481 0
Summary statistics of the variables
Variable Mean Std. Dev. Min Max
apvideo 4.976404 3.121253 0 41
comp_ 5.614321 7.856942 0 71
imp
multimid 1.353946 9284686 0 5
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gen pcavideol = 0.6049* apvideo
gen pcavideo2 = -0.3962* apvideo
gen pcavideo3 = 0.6907* apvideo

gen pcav = pcavideol+ pcavideo2+ pcavideo3

gen pcacompl = 0.6130* comp_imp
gen pcacomp2 = -0.3220* comp_imp
gen pcacomp3 = —0.7215* comp_imp

gen pcac = pcacompl+ pcacomp2+ pcacomp3

gen pcamult1 = 0.5083* multimid

gen pcamult2 = 0.8598* multimid
gen pcamult3 = 0.0481* multimid

gen pcam = pcamult1+ pcamult2+ pcamult3



Dai somamos os PCAs obtidos:

genvcm2 = pcav+ pcac+ pcam

E podemos pedir para que tire valores negativos; somar 16 no caso da 42 série:

genvcm3 = vem2+16

Para a 82 série, o processo se repete com os autovalores obtidos, sendo que, para
evitar os negativos, somamos 16,5, e na 32 série, com a mesma finalidade, soma-
mos 5.
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Anexo D

Na secdo 3 vimos que os indices de eficiéncia obtidos pela DEA se dividem
quanto a escala de rendimentos. Os dois principais sdo o de rendimentos cons-
tantes de escala, DEA-C, e o de rendimentos varidveis, DEA-V, que capta qualquer
tipo de rendimento, inclusive os constantes. Verificamos que o DEA-V é mais geral
do que o DEA-C, ja que todas as observagdes decretadas eficientes no DEA-C
também o sdo para o DEA-V.

O motivo para se trabalhar com os dois indices reside no fato de que,
quando os rendimentos sdo constantes, o célculo e a convergéncia do DEA-C se
mostram mais rapidos, sendo, portanto, uma estimagao mais eficiente do que o
DEA-V. No entanto, quando os rendimentos sao, de fato, varidveis, a obtencao
dos indices de eficiéncia por DEA-C sera viesada. Como ressaltam Simar e Wilson
(2002, p. 116):

Some authors have a priori imposed the rather restrictive assumption of
constant returns to scale while using DEA methods; this may seriously dis-
tort measures of efficiency if the true technology displays non-constant
returns of scale.

E necessario, entdo, obter uma forma de verificacao dos rendimentos de es-
cala da fronteira. Uma maneira simples de se medir é observar a relagao entre os
indices DEA-C/DEA-V. Como o DEA-V é sempre maior ou igual ao indice DEA-C,
um indicador constituido dessa forma possui limite superior igual a 1.

A idéia basica embutida na relacdo DEA-C/DEA-V é captar a distancia entre
os indices. Quando o DEA-V ndo se afasta muito do DEA-C, a densidade desse es-
timador concentra-se préxima do limite superior 1, mostrando que a discrepancia
entre os indices é meramente estatistica, ndo podendo ser, portanto, rejeitada a
possibilidade de rendimentos decrescentes de escala. Para o caso contrario, a re-
lagdo se apresentard afastada do limite superior, revelando um distanciamento do
DEA-V. Nesta situagao, torna-se forte a indicagao para rejeitarmos os rendimentos
constantes de escala e adotarmos a suposi¢ao de rendimentos variaveis.
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Para saber quando poderemos afirmar qual é o rendimento por tras da frontei-
ra de eficiéncia, é preciso testar se o processo gerador dos dados, P, indica realmente
rendimentos constantes ou varidveis. Para isso, podemos construir o teste de hipé-
teses. A hipétese nula (H,) é de rendimentos constantes de escala (CRS); a hipétese
alternativa (H,) é para o caso de rendimentos variaveis.

H,: P é CRS.
H,: P é VRS.

Uma das primeiras estatisticas que podemos construir para este teste de
hipéteses é baseada na relacdo entre DEA-C e DEA-V, utilizando o principio do
distanciamento entre os dois indices. Os exemplos de testes que adotam essa

mesma idéia encontram-se em Byrnes et al. (1986), Ferrier (1994), assim como
em Simar e Wilson (2002, p. 119):

A A

di = Si,DEA—C/Si’DEA_V

O indice é construido para cada uma das observagbes i = 1,2,...n. No en-
tanto, para que tal estatistica sirva para um teste de hipéteses, é preciso estabe-
lecer um critério de “corte”, um d-critico (d.) para o qual H, possa ser rejeitada
quando d; < d.. Conhecendo-se a distribuicao estatistica de d;, é possivel obter
um critério de corte para a rejeicao de H,. Simar e Wilson ressaltam que se supo-
mos que cada realizacdo do teste d; é independente, o niimero de caso em que
se rejeita a hipotese nula serd uma distribuicao binomial.

Antes de determinarmos o valor da estatistica de corte para o d-critico, d,,

apresentamos os histogramas da estatistica d; .

No Gréafico D.1 ja podemos antecipar que a 32 série do ensino médio apre-
senta chances bem maiores de rejeitar a hipétese nula de retornos constantes de
escala, pois observamos que a concentragdo de d; encontra-se bem mais afastada
de 1 do que nas outras séries, indicando que DEA-V estd distante do DEA-C. Sen-
do uma binomial, a estatistica de teste sera dada pela formula:

-3 tar

O I, mede a probabilidade de r, nimero de rejeigdes, ser menor ou igual a n
quando H; é verdadeira. O o é a probabilidade de sucesso. Repare que o sucesso
esta designado pelo niimero de rejeicées r; o j é o indice do somatério, igual ar,
mas seu valor muda de forma a somar todos os ntimeros desejados. Dessa forma,
um dos critérios de corte fica estabelecido quando impomos I, 45(r,n-r) < 0,05. Ou
seja, o nimero de rejei¢oes tem de ser menor que 5% da amostra.
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GRAFICO D.1
Histogramas para estatistica d;, todas as séries
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Se estabelecermos o. = 5%, para a 42 série precisamos ter menos de 123
escolas abaixo do valor critico para ndo rejeitar H.

Para a 82 série: 127.
Para a 32 série do ensino médio: 71.

Ha um teste mais rigoroso que consiste em descobrir o valor de o para que
apenas uma rejeicdo invalide a hipétese de rendimentos decrescentes. Este teste
é aplicado a cada observagao individualmente:

Pr(r>1)=1-Pr(r=0)=1- g a’(l-o) =(1-a)

Temos de descobrir ¢. Estabelecendo Pr(r > 1) como (1 — 0l), temos:

oy =1-(1-o,)"



Em nossa andlise, onde as amostras sdo grandes, valores de n elevados nos
trazem um oy muito pequeno. Com «, de 0,05, temos: 2,08e” para a 42 série;
2,02e” para a 82 e 3,61e7, valores muito baixos, em que ndo chegamos a rejeitar
H, para nenhum dos casos.

Dois outros testes, propostos por Simar e Wilson, foram construidos:

O da média das distancias:

Sln = n_lzén,DEA—C (xi,yi )/sn,DEA—V (xi,J/i)

i=1

E uma variagao deste Gltimo, a relacao das médias:
~ LN LN
Son = 26;1,[)15/1—0 (Xi,yi) ZSn,DEA—V (xi,yi)
i=1 i=1

Nota-se que as Ultimas estatisticas sdo valores agregados de todas as obser-
vagdes; portanto, seus intervalos foram construidos por bootstrap. Para as demais
estatisticas utilizamos a distribuicdo do indice classico, ou do indice bootstrap,
indicado por boot. Simar e Wilson argumentam que é preciso tomar cuidado com
a suposicao de independéncia para o fndice classico, mas a amostra empregada
neste trabalho possui tamanho consideravel, ndo se tratando de problema muito
grave no caso da relagdo DEA-C/DEA-V.

Os resultados dos valores criticos para cada um dos testes encontram-se ex-
pressos na Tabela D.1. Quando o teste rejeita a hipétese nula, o valor critico esta
assinalado em negrito:

TABELA D.1
Valores dos d; criticos para os testes de escala

Teste 4a série 82 série 32 série
10% 5% 1% 10% 5% 1% 10% 5% 1%
Binomial 0,566 0,542 0,523 0,749 0,735 0,724 0,392 0,359 0,332

Binomial boot 0,605 0,565 0,534 0,769 0,739 0,729 0,409 0,369 0,337

Normal 0,595 0,537 0428 0,595 0,537 0428 0,595 0,537 0,428
binomial
Normal 0,729 0,697 0,637 0,825 0,805 0,767 0,433 0,388 0,304

Normal boot 0,725 0680 0595 0826 0,799 0,748 0431 0,381 0,287
S1n 0,843 0,843 0,843 0,895 0,895 0,895 0,591 0,591 0,591

S2n 0,841 0,840 0,839 0,895 0,894 0,894 0,588 0,587 0,584
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Estes resultados reforcam a opgdo de usar retornos varidveis para a 32 série.
A seguir apresentamos os resultados graficos dos valores criticos a 5%. Em verme-
lho esté a estatistica Binomial; em verde, o critério de corte a partir da Normal,
com média e desvio de acordo com a distribuicdo; a de roxo é a estatistica S,n,
muito proxima da de preto, que é a S;n. A aplicagdo de S;n e S,n precisa de um
intervalo construido por bootstrap para saber se o valor da estatistica esta fora
da distribuigdo. A regra aqui adotada foi um tanto mais simples: calculamos os
indicadores de S;n e S,n aplicado aos indices 8" pea.c/ 8 pears depois verificamos se
este resultado era menor do que a estatistica comum, sem o bootstrap; dai, sim,
construimos os intervalos da estatistica por meio de bootstrap simples.®’

GRAFICO D.2
Histogramas da distribuicao dos indices de eficiéncia com os respectivos cortes
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O indice para a deteccdo de outliers de Sampaio de Sousa e Stosic (2005)
possui uma série de passos que objetivam abreviar e poupar o esforco computa-
cional de retirar as observagoes uma a uma. Os passos da construgao de Sampaio-
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Stosic visam aplicar um processo estocastico mais eficiente, combinando a técnica
de bootstrap com o jackknife. Tais passos serdo aqui repetidos conforme as pagi-
nas 163-164 no artigo de 2005 dos referidos autores:

Relembremos que a estatistica leverage era dada pela equagao (18):

> (65 -5.)

4| k=l
/=

K-1

[1]1  Selecionar um subconjunto aleatério de L observacdes dentro do espago
amostral que inclui todas as K DMUs (os autores denominam essa subamos-
tra de “bolha”, onde o tamanho de L pode variar de 10-20% da amostra).
Com base neste processo, obter os leverages, I, de cada uma das estatisticas
escolhidas de dentro do conjunto {1, ... ,K}.

[2] O passo anterior é repetido B vezes, acumulando as informagdes de varias
“bolhas” de leverage, fjb. O B deve ser grande o suficiente para que cada
observagao tenha a chance de ser escolhida aproximadamente um ndimero
n, = BL/K de vezes.

[3] Calcula-se o leverage médio para cada DMU escolhida:

E a média global do leverage:

[4] O bootstrap desse processo de reamostragem é realizado sem reposicao, o
que, para fins de composigao de uma estatistica de leverage, é mais (til, ja que
o0 propésito no trabalho de Sampaio de Sousa e Stosic, assim como o nosso,
ndo é compensar um pequeno tamanho da base de dados, mas sim tornar
factivel o computo de planilhas de dados muito grandes.

A base de dados desta dissertacdo é um pouco menor do que a presen-
te em Sampaio-Stosic. Nossa maior série possui 2.431 observagoes, enquanto
a base dos autores mencionados possufa 4.796 municipios. A base um pouco
menor e subdividida por série nos permitiu calcular o leverage de duas manei-
ras: uma de acordo com o processo antes mencionado e outra de maneira mais
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simples, porém mais intensiva em tempo computacional, que consiste em aplicar
o leverage direto na amostra, retirando as observagdes uma por vez. Este Gltimo
método foi o efetivamente empregado na dissertacdo, mas os resultados de am-
bos sao semelhantes.

Para determinarmos se a observagao é ou ndo influente, precisamos de um
critério de corte. Sampaio de Sousa et al. sugerem como critério de corte algum
miltiplo da média global do leverage, [, = ¢l , onde ¢ é, em geral, 2 ou 3. Para os
dados de escolas estaduais de Minas Cerais, a média global do leverage apresenta
um nivel baixo, e todas as informacdes “dentro” da fronteira possuem em I, = 0,
ou seja, muitas informagdes ndo exercem nenhuma influéncia na fronteira. Para
cada uma das séries, foram utilizados dois valores de corte para o leverage. O
primeiro, mais rigoroso, capta apenas a ponta final da distribuicao de leverages;
o segundo varia para captar cerca de 2,5% da cauda. Estes valores de corte estdo
especificados na Tabela D.2:

TABELA D.2
Valores dos /. criticos para teste de deteccao de outliers

Série Critério 1 Outliers critério 1 Critério 2 Outliers critério 2
42 série 0,01 2 6,66e-4 35

2 série 0,01 1 1,00e-5 51
3 2série 0,02 2 9,40e-5 17

O indice Sampaio-Stosic possui a desvantagem de perder informagao com
base no descarte de observagoes; no entanto, isso ndo se constitui problema mui-
to grave, pois, geralmente, sdo poucas as informagoes descartadas. Além disso, o
pesquisador pode identifica-las individualmente e considerar se ela é outlier por
discrepancia estatistica, ou se é realmente algum nivel de exceléncia no padrao
de uso de recursos, insumos e produtos.

Como forma de identificar a eficacia do indice S-S e dos demais rankings
de escala gerados neste estudo, testamos a aderéncia entre o ranking das escolas
presentes em nossa base com uma lista de 220 escolas consideradas de qualidade
pela Secretaria de Educacdo do Estado.®

A aderéncia foi testada por meio da correlagdo entre os rankings. Se estava
presente tanto no ranking da Secretaria quanto no ranking das 250 melhores no
indice de eficiéncia, ganhava escore 1; caso contrario, 0. Foi testado também o
ranking entre as escolas de qualidade e o ranking apenas com a eficiente de fron-
teira, §; = 1.000, e o ranking apenas se pertence a lista da Secretaria com relagdo
direta ao indice de eficiéncia dos 250 primeiros. Os resultados estao representa-
dos na Tabela D.3.
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GRAFICO D.3
Histogramas da distribuicao dos leverages com respectivos cortes
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TABELA D.3
Teste de aderéncia entre escolas de qualidade e a eficiéncia DEA*
8, =1.000 8250 30 o250 8,
Correlagao entre 0,089 0,121 0,112 0,170 0,110
Oel
Correlagao direta 0,161 0,191 0,168

com o indice

*Lembrar que para a 32 série todas as eficiéncias sdo referentes & DEA-V, inclusive 3.

A correlagdo de 0,17 para o §,,.,5 indica que, das 220 escolas de eficiéncia da
Secretaria, 68 eram as mesmas escolas no ranking S-S, ou seja, a eficiéncia construida
sem os outliers identificados por S-S reconhece como eficiente 30% das escolas da

122



Secretaria.%” O indice Sampaio-Stosic é ndo s6 o melhor para captar outliers, como
ainda o mais preciso na identificagao de eficiéncia. A eficiéncia bootstrap também
corrige os outliers; no entanto, como o propésito deste Gltimo indice é verificar o
intervalo de probabilidade da eficiéncia e ndo a identificagdo da observagao em si,
seu desempenho na correlagio é o mais fraco.”

O teste CFS se aplica tanto aos métodos nao-paramétricos quanto aos para-
métricos de fronteiras estocasticas. Forneceremos aqui sua intuicao inicial aplica-
da ao caso um-input e um-output; entretanto, o teste se aplica também aos casos
de miiltiplos inputs e outputs, como explica Simar (2003, p. 399).

Imaginemos uma distribuicdo conjunta de inputs e outputs. Para a andlise
de eficiéncia, podemos nos perguntar sobre a probabilidade de uma observagao
utilizar um nivel de insumos (X) maior do que x, dado que impusemos a ela uma
producdo Y maior do que y:

S@.y)

S. (x[y)=Prob(X 2 x|¥ > y)= o
1)

Onde S(x,y) é uma distribuicdo de Prob(X = x | Y = y) e S,(y) = Prob(Y =
y), que é a probabilidade marginal quando x = 0 em S(x,y). Com base em S (x|y),
definimos um limite inferior para esta funcao que lembra as fungdes de sobrevi-
véncia:

Se (x|y)<1}

Como nao temos as funcgoes reais, trabalhamos com as observadas. Langan-
do mao do principio plug-in (Simar 2003, p. 396):

S ()= )

w (V) 23)

; 1
Sen (x|y)< 1J

(p(y): min (22)

¢, (y)= min {x

Assim, a idéia do teste CFS é obter vérios limites inferiores a partir de m
amostras da planilha inicial que contenham X maior ou igual ao ponto observado
X (X = x) e Y maior que o observado y (Y = y). Temos:

Qn = E[min(Xl,...,X'"):I = J:[S(x)]m dx

Em uma representacao gréfica, terfamos:

(24)
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GRAFICO D.4
Exemplos de fronteiras interiores — modelo CFS de exclusao de outliers
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E possivel provar que para lim,, .. a fronteira de limite minimo tendera a
fronteira verdadeira ¢. Os m’s sdo reamostragens aleatdrias; portanto, os M;, M,
e M; do grafico ndo precisam estar ordenados necessariamente daquela forma.
Eles se encontram assim a titulo de exemplo. A intengdo é mostrar que quanto
maior a amostra, maior a probabilidade de convergir para a verdadeira fronteira,
que, a principio, ndo é possivel saber onde se situa. No entanto, o que o teste de
deteccao de outliers CFS acusa é que, caso m se expanda e os pontos 1, 2 e 3
continuem sempre (ou na maioria das vezes) fora das novas fronteiras obtidas, é
forte o indicio de serem outliers.

Em termos gerais este é o principio do teste CFS. Cazals et al. (2002) mos-
tram que tal forma de medigao converge para o free Disposal Hull (FDH), que
é o método DEA livre da convexidade, ou seja, um teste apropriado para o caso
ndo-paramétrico, e, além disso, nada o impede de ser um teste de detecgdo de
outliers também no caso paramétrico.
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Anexo E

As regressoes (1) e (2) sdo mais criteriosas e servem de guia para as demais

por envolverem o seguinte algoritmo proposto por Simar e Wilson (2003, p. 13):

(1]

(2]

(3]

(4]

# Algoritmo Simar e Wilson:

Com base nos dados originais Ly = {(x; y;, z, dp}, calcular Si = S(xi,yi ‘]5),
V i=1,...,n usando as equagdes (5) e (6) e a equacao (8) para o caso da
32 série.

O método de MV é usado para alcangar estimagoes de B do B —verdadeiro,

assim como a obtengdo de 6, do G, —verdadeiro na regressdo truncada
de §; em z; presente em (16).

Repetir os passos ([3.1]-[3.3]) B vezes para obter um conjunto de estimado-
Ay Ak B
res bootstrap: A = {(B ’Gg)b }2:1 .

[3.1] Paracadai =1, ..., n obter os erros € com base em N(0,c,) truncada
aesquerdaem (1— z3).

[3.2] Novamente paracadai =1, ..., n calcular 8? :ziﬁ+ei.

[3.3] Usar MV para estimar a regressao truncada de §;" em z, obtendo as

estimativas ([3,(9:) .

Usar os valores bootstrap de A e as estimativas originais de ,5, para cons-
truir os intervalos de confianca de f e o..

Inserimos também neste Anexo as tabelas da secdo 5 que foram omitidas

com o objetivo de economizar espago:
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TABELA E.1
Resumo para variaveis de atendimento e infra-estrutura eficientes — 42 série

Eficientes Nao-Eficientes
Varidvel Em % Varidvel Em %
urbana 0,77 urbana 0,80
fnde 0,77 fnde 0,82
liv4serie 0,23 liv4serie 0,26
liv8serie 0,34 liv8serie 0,34
merenda 0,95 merenda 0,96
TemTV 0,89 TemTV 0,98
TemPC 0,63 TemPC 0,50
TemMult 0,74 TemMult 0,91
sani_den 0,94 sani_den 0,94
ener_pub 0,97 ener_pub 0,98
agua_pub 0,79 agua_pub 0,84
esg pub 0,67 esg_pub 0,69
lixo_col 0,73 lixo_col 0,78

Fonte: Censo Escolar, MEC/Inep, 2003.

TABELA E.2
Resumo para variaveis de dotacao — 42 série

Eficientes Nao-Eficientes

Variavel Em % Variavel Em %
cor 0,43 cor 0,41
esc_resp_fem 0,35 esc_resp_fem 0,30
livros 0,24 livros 0,21
computador 0,15 computador 0,12
ler_livro_inf 0,80 ler_livro_inf 0,77
ler_jornais 0,47 ler_jornais 0,43
trab_fora 0,85 trab_fora 0,84
trab_doméstico 0,29 trab_doméstico 0,28
devermat 0,72 devermat 0,71
nreprovado 0,75 nreprovado 0,73

Fonte: Questiondrio Simave, 2003.

126



TABELA E.3
Média dos produtos e insumos por mesorregiao — 82 série

Produtos Insumos
Cédigo  3Mesorregiao ~ #  Pmate  Pport  Alunos Custo Qdoc Salas Infra  Vem
310001 Noroeste de 60 235,32 236,65 368,03 53,03 12,25 21,28 4,63 16,00
Minas
310002 Norte de 347 218,58 230,01 381,61 37,41 10,21 17,56 3,52 16,60
Minas
310003 Jequitinhonha 163 229,74 232,68 401,52 45,60 857 17,45 4,01 16,17
310004 Vale do 71 220,99 229,68 411,73 50,50 10,46 19,27 4,21 15,93
Mucuri
310005 Triangulo 226 245,42 244,89 441,34 60,06 16,30 23,82 4,82 15,88
mineiro
310006 Central 62 242,81 243,70 408,37 57,35 13,90 20,32 4,53 16,05
mineira
310007 Metr0p0|itana 557 239,52 241,95 478,98 48,07 15,64 24,26 4,77 15,75
310008 Vale do Rio 307 235,77 237,18 332,90 56,95 11,05 17,35 4,43 16,42
Doce
310009 Oeste de 117 248,02 246,80 442,99 62,03 15,94 22,05 4,79 15,92
Minas
310010 Sul/Sudoeste 259 250,10 245,70 483,98 58,48 16,85 21,02 4,90 15,82
de Minas
310011 Campo das 70 24490 24290 402,74 61,70 16,26 19,79 4,83 15,54
Vertentes
310012 ZonadaMata 292 242,22 244,10 391,70 58,73 14,62 20,07 4,83 15,89
310013 Minas Gerais  2.531 237,49 239,85 419,99 55,82 13,71 20,68 4,51 16,03
TABELA E.4
Distribuicao das escalas de rendimento por mesorregiao — 82 série
Codi M » 4 Constante Decrescente Crescente
6digo esorregiao
5 & Em % Em % Em %
310001 Noroeste de Minas 60 0,00 100,0 0,00
310002 Norte de Minas 347 4,61 93,08 2,31
310003 Jequitinhonha 163 3,07 95,09 1,84
310004 Vale do Mucuri 71 1,41 98,59 0,00
310005 Triangulo mineiro 226 1,77 97,79 0,44
310006 Central mineira 62 3,23 96,77 0,00
continua

127



Cédigo Mesorregido # Constante Decrescente Crescente

Em % Em % Em %
310007 Metropolitana 557 2,69 96,59 0,72
310008 Vale do Rio Doce 307 2,61 97,07 0,33
310009 Oeste de Minas 117 1,71 98,29 0,00
310010 Sul/Sudoeste de Minas 259 0,77 99,23 0,00
310011 Campo das Vertentes 70 2,86 97,14 0,00
310012 Zona da Mata 292 1,71 97,95 0,34
310013 Minas Gerais 2.531 2,45 96,84 0,71

TABELA E.5
Resumo variaveis da funcao para escolas eficientes — 82 série
Meédia Desvio Min. Max.
Matematica 247,03 21,30 184,56 315,56
Portugués 246,01 13,12 165,30 281,46
Matriculas 42 série 461,40 300,63 8,00 1.396,00
Matriculas escola 1.458,60 919,10 108,00 6.126,00
Custo dentro 55,89 19,89 9,20 209,12
Docentes com superior 12,06 10,95 0,00 52,00
Salas 17,06 8,98 2,00 66,00
Infra-estrutura 4,21 1,15 1,00 5,00
VCM 15,32 2,04 7,03 18,09
TABELA E.6
Resumo variaveis da funcao para escolas nao-eficientes — 82 série
Meédia Desvio Min. Meéx.

Matematica 233,38 18,33 164,00 306,79
Portugués 237,21 13,38 164,06 296,77
Matriculas 42 série 402,07 226,31 32,00 1.406,00
Matriculas escola 1.355,99 726,91 114,00 4.048,00
Custo dentro 55,79 18,01 6,27 203,49
Docentes com superior 14,41 11,30 0,00 108,00
Salas 22,22 10,46 2,00 136,00
Infra-estrutura 4,64 0,78 0,00 5,00
VCM 16,34 1,63 0,13 19,44
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TABELA E.7
Resumo para variaveis de atendimento e infra-estrutura eficientes — 82 série

Eficientes Nao-Eficientes
Varidvel Em % Varidvel Em %
urbana 0,82 urbana 0,92
fnde 0,76 fnde 0,80
liv4serie 0,18 liv4serie 0,21
liv8serie 0,41 liv8serie 0,42
merenda 0,93 merenda 0,96
TemTV 0,98 TemTV 0,99
TemPC 0,71 TemPC 0,66
TemMult 0,83 TemMult 0,92
sani_den 0,94 sani_den 0,97
ener_pub 1,00 ener_pub 1,00
agua_pub 0,83 agua_pub 0,94
esg pub 0,69 esg_pub 0,82
lixo_col 0,76 lixo_col 0,90

TABELA E.8

Resumo variaveis dotacao — 82 série

Eficientes Nao-Eficientes

Variavel Em % Varidvel Em %
cor 0,49 cor 0,44
esc_resp_fem 0,21 esc_resp_fem 0,18
livros 0,26 livros 0,24
computador 0,12 computador 0,10
ler_livro_inf 0,73 ler_livro_inf 0,69
ler_jornais 0,45 ler_jornais 0,45
trab_fora 0,65 trab_fora 0,63
trab_doméstico 0,26 trab_doméstico 0,26
devermat 0,57 devermat 0,54
nreprovado 0,69 nreprovado 0,66
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TABELA E.9
Média dos produtos e insumos por mesorregiao — 32 série

Produtos Insumos
Codigo  Mesorregido #  Pmate Pport Alunos Custo Qdoc Salas Infra Vcm
310001 Noroeste de 34 260,79 264,41 488,21 41,53 9,18 20,82 4,76 13,79
Minas
310002 Norte de 138 250,05 260,10 535,40 25,11 7,57 19,78 3,89 13,27
Minas
310003 Jequitinhonha 62 264,93 267,13 446,90 33,17 6,16 19,89 4,47 12,06
310004 Vale do 32 257,86 263,47 441,94 36,44 5,41 21,00 4,38 12,51
Mucuri
310005 Triangulo 136 278,49 272,58 591,60 50,15 12,20 23,99 4,91 14,94
mineiro
310006 Central 39 276,81 275,06 420,03 48,02 8,28 18,64 4,36 13,23
mineira
310007 Metropolitana 352 266,62 268,17 675,93 33,92 15,07 24,27 4,79 13,20
310008 Vale do Rio 146 268,66 267,85 442,45 39,94 8,38 1892 4,80 13,70
Doce
310009 Oeste de 74 276,24 275,90 496,93 50,38 15,07 22,85 4,85 13,80
Minas
310010 Sul/Sudoeste 169 281,28 276,93 488,74 52,14 10,98 20,72 4,95 14,83
de Minas
310011 Campo das 53 277,04 275,67 416,00 50,68 10,77 19,36 4,91 14,50
Vertentes
310012 Zona da Mata 184 275,95 271,77 385,81 45,74 10,84 19,64 4,91 13,43
310013 Minas Gerais 1.419 270,07 269,92 524,39 41,02 11,25 21,47 4,72 13,68
TABELA E.10
Distribuicao das escalas de rendimento por mesorregiao — 32 série
L . Constante Decrescente Crescente
Caodigo Mesorregiao
(Em %) (Em %) (Em %)
310001 Noroeste de Minas 34 0,00 100,00 0,00
310002 Norte de Minas 138 7,25 91,30 1,45
310003 Jequitinhonha 62 1,61 98,39 0,00
310004 Vale do Mucuri 32 0,00 100,00 0,00
310005 Triangulo Mineiro 136 0,74 99,26 0,00
continua
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. . Constante Decrescente Crescente
Caodigo Mesorregido #

(Em %) (Em %) (Em %)
310006 Central mineira 39 2,56 97,44 0,00
310007 Metropolitana 352 1,70 98,01 0,28
310008 Vale do Rio Doce 146 0,68 99,32 0,00
310009 Oeste de Minas 74 0,00 100,00 0,00
310010 Sul/Sudoeste de Minas 169 0,00 100,00 0,00
310011 Campo das Vertentes 53 0,00 100,00 0,00
310012 Zona da Mata 184 0,54 99,46 0,00
310013 Minas Gerais 1.419 1,48 98,31 0,21
TABELA E. 11

Resumo variaveis da funcao para escolas eficientes — 32 série

Meédia Desvio Min. Max.
Matematica 247,03 21,30 184,56 315,56
Portugués 246,01 13,12 165,30 281,46
Matriculas 42 série 461,40 300,63 8,00 1396,00
Matriculas escola 1458,60 919,10 108,00 6126,00
Custo dentro 55,89 19,89 9,20 209,12
Docentes com superior 12,06 10,95 0,00 52,00
Salas 17,06 8,98 2,00 66,00
Infra-estrutura 4,21 1,15 1,00 5,00
VCM 15,32 2,04 7,03 18,09
TABELA E.12

Resumo variaveis da funcao para escolas nao-eficientes — 32 série

Média Desvio Min. Max.
Matematica 233,38 18,33 164,00 306,79
Portugués 237,21 13,38 164,06 296,77
Matriculas 42 série 402,07 226,31 32,00 1.406,00
Matriculas escola 1.355,99 726,91 114,00 4.048,00
Custo dentro 55,79 18,01 6,27 203,49
Docentes com superior 14,41 11,30 0,00 108,00
Salas 22,22 10,46 2,00 136,00
Infra-estrutura 4,64 0,78 0,00 5,00
VCM 16,34 1,63 0,13 19,44
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TABELA E.13
Resumo para variaveis de atendimento e infra-estrutura eficientes — 32 série

Eficientes Nao-Eficientes
Varidvel Em % Varidvel Em %
urbana 0,99 urbana 0,99
fnde 0,83 fnde 0,73
livdserie 0,21 liv4serie 0,19
liv8serie 0,40 livBserie 0,43
merenda 0,93 merenda 0,94
TemTV 1,00 TemTV 0,99
TemPC 0,71 TemPC 0,77
TemMult 0,92 TemMult 0,95
sani_den 0,98 sani_den 0,98
ener_pub 1,00 ener_pub 1,00
agua_pub 0,95 agua_pub 0,97
esg_pub 0,80 esg_pub 0,92
lixo_col 0,91 lixo_col 0,96

TABELA E.14

Resumo variaveis dotacao - 32 série

Eficientes Néo-Eficientes

Varidvel Em % Varidvel Em %
cor 0,53 cor 0,52
esc_resp_fem 0,23 esc_resp_fem 0,20
livros 0,25 livros 0,28
computador 0,10 computador 0,12
ler_livro_inf 0,75 ler_livro_inf 0,70
ler_jornais 0,61 ler_jornais 0,64
trab_fora 0,48 trab_fora 0,47
trab_doméstico 0,26 trab_doméstico 0,26
devermat 0,46 devermat 0,40
nreprovado 0,65 nreprovado 0,62
noite 0,63 noite 0,70

Regressdes com a varidvel indicadora da presenca ou auséncia do quesito
de infra-estrutura. Verificamos apenas a existéncia ou a auséncia de energia elé-
trica, d4gua publica, esgotamento e coleta de lixo (na secao 5 a diferenciagdo era
entre pablica ou alguma maneira alternativa ou inexistente). O regressando é o
inverso do indice DEA-C* para a 42 e a 82 séries e o inverso da DEA-V* para a 32
série do ensino médio.
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TABELA E.15
Regressoes truncadas para novos indicadores de infra-estrutura — 42 série

Truncated regression

Limit: lower = 1 Number of obs =2460
upper = +inf Wald chi2(9) =1121.40
Log likelihood = 620.18291 Prob > chi2 = 0.0000
dea_s Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
eql
urbana -.0702375 .011407 -6.16 0.000 —.0925947 —.0478802
apvideo .0447703 .0015948 28.07 0.000 .0416446 .0478959
comp_imp -.0162156 .0006481 -25.02 0.000 —.0174859 —.0149453
multimid .0643409 .004872 13.21 0.000 .054792 .0738899
sani_den -.0276069 .0175309 -1.57 0.115 -.0619669 .0067531
eletric —.0927668 .030752 -3.02 0.003 -.1530396 —.032494
agua .016145 .0225852 0.71 0.475 -.0281212 .0604112
esgoto .0145487 .0282346 0.52 0.606 —.0407901 .0698875
lixo .0022045 .0129821 0.17 0.865 —.0232399 .027649
_cons 1.524589 .0453126 33.65 0.000 1.435778 1.6134
sigma
_cons .1910682 .0028425 67.22 0.000 .185497 .1966394
TABELA E.16

Regressoes truncadas para novos indicadores de infra-estrutura — 82 série

Truncated regression

Limit:  lower = 1 Number of obs =2533
upper = +inf Wald chi2(9) =672.00
Log likelihood = 2137.7089 Prob > chi2 = 0.0000
dea_s Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
eql
urbana .0554114 .0073672 7.52 0.000 .040972 .0698508
apvideo .0117089 .0008346 14.03 0.000 .0100732 .0133447
comp_imp —-.0080279 .0003629 -22.12 0.000 —-.008739 -.0073166
multimid .0299516 .0028136 10.65 0.000 .024437 .0354662
sani_den .0344448 .0120714 2.85 0.004 .0107853 .0581042
eletric —-.0403367 .0348742 -1.16 0.247 -.1086888 .0280154
agua .017638 .0123702 1.43 0.154 -.0066071 .0418831
esgoto .0778684 .0191579 4.06 0.000 .0403197 1154171
lixo .0102052 .0069038 1.48 0.139 —-.003326 .0237365
_cons 1.126942 .0427827 26.34 0.000 1.043089 1.210794
sigma
cons 1053211 .0015351 68.61 0.000 1023125 .1083298
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TABELAE.17
Regressoes truncadas para novos indicadores de infra-estrutura — 32 série

Truncated regression

Limit: lower = 1 Number of obs =1420
upper = +inf Wald chi2(9) =117.08
Log likelihood = 2062.5142 Prob > chi2 = 0.0000
dea_s Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
eql
urbana .0040044 .0161284 0.25 0.804 —-.0276068 .0356156
apvideo .0043337 .000573 7.56 0.000 .0032107 .0054568
comp_imp —.0000486 .0002573 -0.19 0.850 —-.000553 —-.0004558
multimid .008382 .0021484 3.90 0.000 .0041711 .0125928
sani_den .0019364 0117311 0.17 0.869 —.0210561 .024929
eletric —-.0313219 .0368851 -0.85 0.396 —-.1036154 .0409717
agua .0048328 .0096576 -0.50 0.617 —-.0237614 .0140958
esgoto .0026712 .0168454 0.16 0.874 —-.0303451 .0356876
lixo .0050018 .0053842 0.93 0.353 —.0055511 .0155547
_cons 1.118966 .0460773 24.28 0.000 1.028656 1.209276
sigma
_cons .059578 .0012828 46.44  0.000 .0570637 .0620923
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Anexo F

O objetivo deste Anexo é demonstrar como foi observada a existéncia de
dois grupos distintos entre os municipios da DEA-eficiéncia. Em um primeiro mo-
mento, realizando os testes para verificar a escala, similares aos presentes no Ane-
xo D, constatamos que ndo rejeitariamos os rendimentos constantes de escala, ja
que a distribuicdo do DEA-C/DEA-V possui freqtiéncia elevada no fndice 1.000.

No Gréfico F1 apresentamos a distribuicdo da estatistica d;. Observamos
pelo histograma que quase nao ha freqiiéncia para o indice diferente de 1, con-
cluindo que as duas formas de medicao, DEA-V e DEA-C, sdo praticamente as

mesmas:”’

GRAFICO F1

Histograma do d; para a DEA-municipios
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Fonte: Elaboragdo prépria.
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Uma observacdo mais detalhada para verificar os municipios que ndo pos-
suem d; proximo a 1 demonstra que sdo sistematicamente os municipios grandes
que se encontram nessa faixa de rejeicao. Tal constatagdo nos leva a crer que nao
rejeitamos a hipdtese H, e rendimentos constantes apenas porque esse segundo
grupo é pequeno demais para viabilizar a rejeicao de toda a distribuigao, sendo
mais provavel que eles fagam parte de um grupo distinto de municipalidades.

Na prética essa identificagdo ocorre estimando-se a DEA-C bootstrap com
referéncia a uma fronteira variavel de escala. Fornecemos no final deste Anexo os
comandos utilizados no R, bem como outros detalhes (é preciso baixar o pacote
FEAR de Wilson 2005b).

Ha recurso visual em que podemos observar a caracteristica diferente desses
municipios rapidamente. O Gréfico F.2 fornece os intervalos de confianca nas pe-
quenas barras verticais demonstradas, e o eixo da abscissa é a posicao de acordo
com o limite superior desse intervalo de confianca.

Verificamos que os limites crescem lentamente até alcangar os intervalos
que estdo em volta da eficiéncia §; = 1. A partir dali, se nos deslocarmos um
pouco mais para a direita nas posigoes do rank, constataremos uma ascensao ver-
tiginosa dos intervalos, indicando um grupo diferente assinalado dentro da elipse
vermelha.

Este grupo destoa da razdo igual a 1 no histograma demonstrado no Gréfico
F.1 e é o conjunto que se referencia @ DEA-V e ndo a DEA-C. Em termos estatisti-
cos, ocorre que a corregao do viés nessa parte é negativa. Como a férmula é §*; =
d; — viés, o indice de eficiéncia supera o limite superior igual a 1.

GRAFICO F2
Minas Gerais — eficiéncia por municipio
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Fonte: Elaboragdo prépria.
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O ranking final de municipios foi construido de acordo com o Gréfico F.2, e

o resultado para os cem primeiros encontra-se a seguir:

Colocagao  codmuni  munic pop2000  analf_7_14a estudo_11_25a vendapc2000 pobreza IDH-E
1° 312870  Guaxupé 47.036 8,62 8,44 233,84 25,45 0,852
2° 314480 Nova Lima 64.387 10,76 7,82 244,92 23,59 0,928
3° 313750  Lagoa 16.293 6,02 2,30 147,32 41,69 0,788

Formosa
4° 310620 Belo 2.238.526 10,43 15,79 414,94 18,89 0,929
Horizonte
5° 313760 Lagoa Santa 37.872 15,76 6,42 206,49 39,03 0,894
6° 317020 Uberlandia 501.214 7,20 9,96 306,29 14,13 0,920
7° 316250  Sao Joao 78.616 10,59 7,48 189,04 39,66 0,910
Del Rei
8° 314310 Monte 43.899 10,32 4,19 207,24 32,08 0,838
Carmelo
9° 314930 Pedro Leopoldo 53.957 16,68 7,42 197,24 35,46 0,898
10° 314710  Pard de 73.007 16,22 5,57 202,18 33,99 0,883
Minas
11° 312710 Frutal 46.566 12,73 4,49 233,27 27,24 0,854
12° 310400  Araxa 78.997 8,82 6,47 224,20 26,76 0,901
13° 313240  Itajuba 84.135 10,34 11,82 246,68 28,66 0,928
14° 313670  Juiz de Fora 456.796 10,23 11,58 311,64 21,08 0,920
15° 315250 Pouso Alegre 106.776 9,43 11,81 276,92 17,29 0,907
16° 313380  Itadna 76.862 9,37 7,59 206,52 25,34 0,899
17° 311330 Carangola 31.921 17,05 7,11 153,37 45,19 0,829
18° 314590  Ouro Branco 30.383 7,14 10,14 249,82 26,88 0,913
19° 312390 Entre Rios 13.114 17,11 2,51 100,08 61,59 0,830
de Minas
20° 311530 Cataguases 63.980 11,61 5,87 174,63 41,66 0,879
21° 317070  Varginha 108.998 7,86 13,07 295,26 23,05 0,889
22° 310420  Arcos 32.687 8,66 3,78 169,16 37,71 0,894
23° 312510 Extrema 19.219 9,17 4,36 219,21 24,74 0,888
24° 315180 Pocos de Caldas 135.627 6,30 9,41 295,24 14,53 0,886
25° 312230  Divinépolis 183.962 12,68 7,19 216,08 26,86 0,912
26° 316295 Séo José da Lapa 15.000 12,59 2,32 154,52 33,02 0,855
27° 315150  Piumhi 28.783 8,02 4,60 205,28 26,10 0,837
28° 313420 Ituiutaba 89.091 8,60 7,51 237,54 26,13 0,877
29° 316990 Ubd 85.065 13,88 5,81 171,20 39,54 0,853
30° 313460  Jaboticatubas 13.530 31,87 1,59 117,24 58,20 0,812
31° 311120 Campo Belo 49.187 9,71 4,11 151,02 46,01 0,830
32° 316930  Trés Coragoes 65.291 15,10 9,18 210,02 33,06 0,860
33° 315960 Santa Rita 31.264 16,47 9,05 219,06 39,51 0,843
do Sapucaf
34° 316370 Sao Lourengo 36.927 8,58 6,41 208,84 38,29 0,879
35° 314800  Patos de Minas 123.881 6,85 5,73 225,42 32,54 0,896
36° 316870  Timdteo 71.478 10,28 7,05 221,46 28,70 0,923
37° 313820 Lavras 78.772 11,31 11,21 228,08 27,88 0917
38° 310350  Araguari 101.974 9,30 6,19 224,80 24,79 0,894
39° 313840  Leopoldina 50.097 14,86 4,54 155,10 48,47 0,854
40° 310740  Bom Despacho 39.943 12,92 4,85 196,56 28,96 0,883
41° 315120 Pirapora 50.300 18,60 4,01 167,54 50,56 0,879
42° 314470 Nova Era 17.754 27,33 3,15 189,47 37,42 0,896
43° 311860  Contagem 538.017 11,38 3,87 208,93 24,18 0,901
44° 316720 Sete Lagoas 184.871 12,97 6,54 196,10 35,20 0,900
45° 317010 Uberaba 252.051 7,39 11,00 279,32 19,20 0,913
46° 313010 Igarapé 24.838 14,60 2,58 144,65 48,38 0,862
47° 314330  Montes Claros 306.947 18,47 7,59 168,40 48,16 0,872
48° 311060 Cambui 22.969 6,55 5,03 194,64 25,15 0,858
49° 312610 Formiga 62.907 9,50 5,66 175,45 43,71 0,855
50° 315360 Prudente 8.232 20,21 2,61 113,83 55,06 0,860
de Morais
51° 312770 Governador 247.131 17,66 6,24 212,89 36,15 0,867
Valadares
52° 315720 Santa Bérbara 24.180 17,66 2,33 149,77 43,20 0,894
continua
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Colocagao  codmuni  munic pop2000  analf_7_14a estudo_11_25a vendapc2000 pobreza IDH-E

53° 313620  Joao Monlevade 66.690 9,83 4,80 182,17 31,56 0,906
54° 311830  Conselheiro 102.836 9,27 4,97 185,34 34,75 0,909
Lafaiete
55° 313170  Itabira 98.322 16,50 4,47 206,20 36,31 0,727
56° 311110 Campina Verde 19.100 12,68 3,94 170,04 36,43 0,712
57° 314560 Oliveira 37.250 13,91 4,45 147,92 46,76 0,701
58° 313130 Ipatinga 212.496 10,87 6,41 215,21 30,22 0,735
59° 311430  Carmo do 29.460 10,83 3,66 172,21 34,68 0,709
Paranaiba
60° 312090  Curvelo 67.512 18,18 4,04 153,05 49,59 0,685
61° 316040 Santo Antonio 23.473 10,49 5,07 178,23 37,75 0,698
do Monte
62° 316935 Trés Marias 23.568 13,39 1,66 149,32 38,51 0,708
63° 314000  Mariana 46.710 17,78 5,33 169,21 46,20 0,708
64° 312410 Esmeraldas 47.090 18,43 1,34 116,85 56,33 0,653
65° 313940  Manhuagu 67.123 18,27 4,23 162,40 44,70 0,669
66° 315780  Santa Luzia 184.903 13,15 2,04 146,70 36,69 0,686
67° 311940 Coronel 97.451 13,58 5,27 191,17 35,06 0,720
Fabriciano
68° 312910  Gurinhata 6.883 14,86 1,55 137,96 46,87 0,681
69° 310800 Bom Sucesso 17.064 13,40 1,84 116,21 55,34 0,665
70° 313440 lturama 28.814 11,38 6,01 219,16 26,15 0,714
71° 317130 Vicosa 64.854 13,12 13,10 224,79 37,38 0,723
72° 315140 Pitangui 22.269 10,83 4,34 158,39 37,86 0,709
73° 314790 Passos 97.211 9,00 9,38 245,77 24,09 0,721
74° 312160 Diamantina 44.259 25,52 6,73 136,86 52,31 0,674
75° 311420  Carmo do Cajuru  17.157 10,49 2,63 124,96 41,78 0,690
76° 317120 Vespasiano 76.422 18,54 2,24 134,70 42,06 0,677
77° 314390  Muriaé 92.101 13,07 5,71 185,38 43,93 0,707
78° 313720  Lagoa da Prata 38.758 9,40 4,42 147,16 39,06 0,679
79° 316500 Sao Tiago 10.245 14,60 2,25 104,31 63,53 0,659
80° 316070  Santos Dumont 46.789 16,20 4,05 152,36 46,87 0,697
81° 317100 Vazante 18.928 11,12 3,35 157,14 40,40 0,686
82° 310730  Bocaitiva 42.806 20,68 2,82 117,01 64,98 0,651
83° 314110 Matozinhos 30.164 19,38 3,60 135,01 44,25 0,703
84° 311160  Campos Gerais 26.541 16,07 3,95 138,51 47,55 0,662
85° 314810 Patrocinio 73.130 12,43 6,57 184,22 37,92 0,719
86° 310540  Bardo de Cocais 23.391 21,14 1,43 144,06 37,81 0,689
87° 316940  Trés Pontas 51.024 13,31 6,40 176,70 38,11 0,696
88° 311650 Claro dos Pogoes 8.193 27,47 0,84 67,78 77,89 0,591
89° 315460 Ribeirao 246.846 18,07 1,14 122,19 43,87 0,674
das Neves
90° 312980 Ibirité 133.044 17,82 0,81 115,78 45,47 0,668
91° 314070 Mateus Leme 24.144 18,22 4,45 148,71 44,18 0,672
92° 310560  Barbacena 114.126 12,80 8,34 193,40 37,62 0,716
93° 310670 Betim 306.675 15,52 3,28 161,67 39,10 0,695
94° 311340  Caratinga 77.789 21,41 4,86 139,36 52,58 0,659
95° 316970 Turmalina 15.655 25,14 1,28 83,18 62,62 0,599
96° 313510  Janaidba 61.651 24,52 3,68 109,41 64,72 0,641
97° 315210  Ponte Nova 55.303 14,89 7,01 174,59 45,60 0,688
98° 310150  Alem Paraiba 33.610 15,79 8,30 202,09 32,48 0,715
99° 316860  Tedfilo Otoni 129.424 26,34 5,80 152,26 55,19 0,651
100° 316840  Tarumirim 14.488 16,55 2,01 69,54 75,22 0,604

Por fim, o comando utilizado:

outm3 <- t(matrix(c(modelo3$pmate, modelo3$pport, modelo3$mat
total),nrow=2809,ncol=3))

inpm3 <- t(matrix(c(modelo3$pop2000, modelo3$Alfabet,
modelo3$rendapc2000, modelo3$idh, modelo3$somaqdoc, modelo3$salee, mo
delo3$escolas),nrow==809,ncol=7))

DEAM3 <- dea(XOBS=inpm3,YOBS=o0utm3,ORIENTATION=2,RTS=3)
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BDEAM3 <- boot.sw98(XOBS=inpm3,YOBS=outm3,DHAT=DEAM3,RTS=3,0
RIENTATION=2,NREP=1000)

DEAM_v3 <- dea(XOBS=inpm3,YOBS=outm3,ORIENTATION=2,RTS=1)
BDEAM_v3<- boot.sw98(XOBS=inpm3,YOBS=outm3,DHAT=DEAM_v3,RTS
=3,0RIENTATION=2,NREP=1000)

#A parte destacada indica que a referéncia de intervalo é o DEA-V, enquanto
que a estimacdo é no DEA-C (RTS=3)
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Observacoes finais:

A maioria dos procedimentos escritos neste trabalho envolve edigbes de
comandos como o relacionado anteriormente. £ comum o autor disponibi-
lizar tais informagdes para quem se interesse em fazer trabalhos que déem
seqiiéncia a metodologia empregada. Todos os detalhes desta dissertagao
podem ser requeridos.

Nesta dissertagdo, desenvolvemos os comandos para o jackstrap de Sam-
paio Stosic (2005). Em desenvolvimentos futuros tal lista de comandos po-
dera vir a se transformar em um pacote do software. Também se encontra
disponivel.

O R é um programa estatistico livre na linguagem GUI (Graphical User Inter-
face), no qual cada autor pode implementar suas rotinas no processo, como
as que foram feitas anteriormente. Os autores do projeto pedem para ajudar
na difusdo do programa por meio dos dados:

R Development Core Team (2005). R: A language and environment for

statistical computing. R Foundation for Statistical Computing,

Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org
O pacote estatistico principal utilizado para este trabalho foi o FEAR 0.913.
de Wilson (2005b):

Paul W. Wilson (2005). FEAR: Frontier Efficiency Analysis with R. R

package version 0.913.



Abstract

This paper develops the semi-parametrical two-stage Data Envelopment
Analysis to detect the efficiency frontier of public Brazilian Minas Gerais state
schools. The first stage computes the DEA-efficiency, the second one inputs the
DEA results to a truncated-regression with background and endowment variables.

All methods discussed here are based on recently papers of non-parame-
trical analysis, Simar and Wilson (1998), and semi-parametrical analysis, Simar
and Wilson (2002). Further analyses concerned about outlier-detection are imple-
mented: Cazals et al. (2002) and Sampaio de Sousa e Stosic (2005). Those new
methods, based on DEA-bootstrap, have improved the robustness of analysis and
made became possible an efficiency confidence intervals construction.

The new data basis of school proficiency, Simave, and cost-measurement,
Sica, either the Educational Census of Education Ministry 2005, permitted this
new application of efficiency measurement for schools. The results show inputs
complementarity’s, in and out school. Best located schools, where the educational
inputs are better, are more efficient in probability. However, there are some good
examples of efficient schools emerging from poor regions and, in general terms, all
stated educational results can improve considerably if the schools get to improve
their efficiency.
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