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RESUMEN

En la actualidad, los analisis de fronteras parameétricas y no
paramétricas son las principales técnicas utilizadas en el
estudio de la eficiencia de las unidades productivas.
Generalmente, las aplicaciones empiricas se basan en una
u otra. Este trabajo, sin embargo, emplea ambas
metodologias en diferentes formulaciones, a los fines de
obtener un coeficiente de eficiencia comparable entre los
resultados obtenidos en cada caso. En especifico, se aplica
el analisis de frontera estocastica (SFA por sus siglas en
inglés) en distintas formulaciones y el analisis de la
envolvente de datos (DEA por sus siglas en inglés)
comparando los resultados obtenidos con rendimientos
constantes y variables a escala. Particularmente, se realiza
la estimacion de los niveles de eficiencia técnica de la
educacion media en Argentina en el periodo 2007-2016,
tomando como unidades de decision (DMUs por sus
siglas en inglés) a las 23 provincias de nuestro pais y la
Ciudad Auténoma de Buenos Aires, empleando vy
comparando el analisis paramétrico y no parametrico. Los
insumos (inputs) definidos en este trabajo son: cantidad
de unidades educativas, cantidad de alumnos
matriculados y cantidad de docentes con funciones frente
al aula. Por su parte, como producto (output) se emplea la
tasa de egreso, calculada por el Ministerio de Educacion
de la Nacion y definida como la cantidad de matriculados
en el Ter ano que logran culminar todos los anos de
estudio del nivel/ciclo, trabajando en todos los casos con
datos correspondientes a la gestion estatal. Se emplean
datos de panel, configurandose 240 observaciones(24
unidades a lo largo de 10 anos). Los resultados del trabajo
iIndican que existe una consistencia entre los niveles de
eficiencia obtenidos con cada técnica, pero no asi
comparando ambos enfoques, siendo importante la
seleccion del modelo apropiado segun el caso de estudio.

OBJ ETIVOS

Estimar los niveles de eficiencia de cada DMU a lo
largo del periodo.

« Comparar los resultados obtenidos con cada

formulacion, en cada tecnica.
Comparar los resultados entre tecnlcas

MARCO METODOLOGICO

A diferencia de las primeras representaciones de fronteras de
eficiencia parameétricas, el enfoque de Analisis de Frontera
Estocastica (SFA por sus siglas en inglés) ha representando un
gran avance respecto a las fronteras deterministicas. En tal
sentido, posibilita incorporar un componente que capta los
efectos exdgenos que son propios de cada unidad de
observacion, pudiendo descomponer los desvios de la frontera
en el impacto de la ineficiencia técnica por un lado y de los
efectos externos por otro.

Encontramos en Aigner (et al. 1977) la primera representacion:

= f(x;,B) + n;,donde n; = v; — u;

Siendo g;la produccion obtenida por cada unidad de decision,
x; los insumos y f un vector de parametros desconocidos que
se deben estimar, mientras que n; es la parte estocastica a
estimar, el cual esta compuesto por v; (componente
estocastico) y u; (ineficiencia técnica), siendo independientes.

MARCO METODOLOGICO

Figura 1: Frontera estocastica y deterministica
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Fuente: Elaboracion propia basado en Coelli et al 2005, p. 244.
El parametro de eficiencia de este modelo se define como:

Oy

y:
02 + 0f

Cuando ¢ — 0,y = 0, significa eficiencia o ausencia de ineficiencia
técnica. Por otro lado, si g7 — oo la ineficiencia podria darse por ruido
en la produccion. En la actualidad uno de los modelos mas usados
para medir la eficiencia de las unidades de produccidon con la técnica
SFA es el propuesto por Battese y Coelli (1995), que es un modelo de
distribucidon normal truncada que realiza la estimacion mediante
maxima verosimilitud. Sin embargo, los scores de eficiencia pueden
sufrir la incidencia de efectos invariantes en el tiempo. Para corregirlo
surgen los modelos de "efectos fijos/aleatorios verdaderos" (true
fixed- and random- effects), los que permiten separar la
heterogeneidad invariante en el tiempo de la ineficiencia que varia a
lo largo del periodo analizado. Greene (2005) formula dos
alternativas, una con efectos fijos y otra con efectos aleatorios, y en
ambos casos adopta tres posibles distribuciones.

Por su parte, las técnicas no parametricas como el Analisis de la
Envolvente de Datos (DEA por sus siglas en inglés), introducido por
Charnes, Cooper y Rhodes (1978) y basado en Farrell (1957), con
rendimientos constantes a escala (CRS), presentan la ventaja de no
tener que suponer una forma funcional que relacione insumos vy
productos, aunque asume homogeneidad entre las unidades de
decision (DMU) y muestra sensibilidad ante valores extremos. En este
trabajo se realizan estimaciones empleando la formulacidn original y
la de Banker, Charnes y Cooper (1984) que supone rendimientos
variables a escala (VRS), en ambos casos orientados hacia el
producto , identificando los desvios en dos etapas. Podemos escribir
el modelo, basado en Cano et. al. (2017), de la siguiente manera:

Max 0; Donde:
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Observamos que se trata de un Figura 2: DEA con un input y un output.
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RESULTADOS

Se realizan las estimaciones de los coeficientes de eficiencia a
través de siete formulaciones en el caso de SFA y dos en el caso
de DEA, siendo los insumos la cantidad de estudiantes
matriculados, cantidad de unidades educativas y cantidad de
docentes con funciones frente al aula, mientras el output es la
tasa de egreso de educacion media, trabajando con un modelo
log-log, para poder aplicar SFA y reducir la sensibilidad de las
estimaciones ante observaciones extremas o atipicas.

Para el analisis de frontera estocastica empleamos los modelos de
Battese y Coelli (1995) -BC95- y Greene (2005). En el caso de este
ultimo trabajamos con sus dos formulaciones (efectos fijos vy
efectos aleatorios “verdaderos”) y las tres distribuciones sugeridas:
exponencial, semi normal y normal truncada (TFE_E, TFE_HN,
TFE_TN, TRE_E, TRE_HN y TRE_TN, respectivamente).

Los resultados obtenidos parecen a priori no diferir entre las
diferentes estimaciones, sin embargo realizamos una matriz de
coeficientes de correlacion de Spearman, donde las celdas oscuras
muestran una correlacion menor a 0.7, siendo todas las
estimaciones significativas a un nivel del 0,1%.

Tabla 1: Matriz de coeficientes de correIaC|on de Spearman

TFELE TFE_HN TFE_LTN TRE_E TRE_HN TRE.TN BC95
TFE_E 1

LN\ 0.8793* 1
LA N 0.9028* | 0.8668* 1

L 0.9826* | 0.8884* | 0.9181* 1
L I 0.9783* | 0.8870* | 0.9237* | 0.9954* 1
LRINE 0.9795* | 0.8760* | 0.9202* | 0.9929* | 0.9955* 1

c{e-La 0./329* | 0.6641* | 0.7558* | 0.7925* | 0.8169* | 0.8211* 1
oMW 0.2761* | 0.2231* | 0.3458* | 0.2932* | 0.3318* | 0.3208* | 0.3753* 1
LM 0.5445* | 0.4937* | 0.5874* | 0.5841* | 0.6167* | 0.6118* | 0.7601* | 0.7796* 1

Se puede verificar que, excepto el caso de la relacion entre SFA
BC95 y DEA VRS, cuya correlacion es 0.7601, el resto de los casos
muestra un bajo nivel de correlacion entre meétodos,
destacandose el hecho de que DEA CRS no tiene un coeficiente
superior al 0.4 con ninguna de las modelizaciones paramétricas.
Sin embargo, se puede ver que existe un alto nivel de correlacion
entre los modelos SFA, a excepcion de BC95 con TFE_HN. En el
resto de los casos, se observan coeficientes superiores a 0.7.

Finalmente, para el caso de las dos formulaciones de DEA
encontramos que tienen correlacion de 0.7796 a un nivel de
significancia estadistica alto (0.001). Se observa asimismo que el
maximo de eficiencia obtenido por TFE_TN es de 0.5695 mientras
que en el resto de los casos es superior a 0.97. Por otro lado, el
resultado que presenta mayor dispersion es el de TFE_HN
teniendo una desviacion estandar de 0.122.

Tabla 2: Estadisticas descriptivas de los indices de eficiencia estimados

Variable Obs Media DE Min Max
TFE_E 240 9004 0784 .5649 9813
TFE_HN 240 8444 1220 4459 .9999
TFE_TN 240 5297 0128 4833 .5695
TRE_E 240 .8959 0781 5177 9781
TRE_HN 240 .8636 .0801 .5606 9766
TRE_ TN 240 8973 .0760 .5663 9791
BC95 240 9069 .0540 .6430 9719
CRS TE 240 .7908 .0830 5765 1
VRS _TE 240 8799 .0483 .7490 1

Figura 3: Grafico de dispersion de datos respecto a la media
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Fuente: Elaboracion propia.

CONCLUSIONES

La eleccion del enfoque o técnica a utilizar al momento
de evaluar la eficiencia técnica de un sistema productivo
no debe realizarse sin previamente analizar las
caracteristicas propias del mismo, la disponibilidad de
datos y los objetivos de la investigacion. Las
estimaciones de los niveles de eficiencia con cada una
de las técnicas ha demostrado tener correlacion interna
pero no asi entre ambas. La eleccion especifica de la
modelizacion, una vez elegido el enfoque, dependera de
las condiciones propias del set de datos y las
caracteristicas que se quieran estudiar.

Sin embargo, cabe destacar que existe una divergencia
en cuanto a los niveles de eficiencia medios y su relacion
con cada estimacion. Las modelizaciones paramétricas
han ubicado en todos los casos a mas de la mitad de
observaciones sobre la media de eficiencia obtenida en
cada caso, teniendo solo en el caso de TFE_HN una alta
dispersion de datos. Por otra parte, las estimaciones por
DEA en ambos casos arrojaron el resultado opuesto
ubicando a mas de la mitad de las observaciones por
debajo de la media de eficiencia estimada.

Finalmente, cabe mencionar que para ambas
metodologias encontramos resultados estadisticamente
significativos por lo que la eleccion de uno u otro
enfoque dependera del contexto de la investigacion.
Luego, la metodologia y modelizacion apropiadas
surgiran de realizar pruebas de especificacion a los fines
de determinar la que mejor se ajuste al caso de estudio.
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