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Na atualidade, a sociedade tem exigido cada vez mais eficiéncia dos gastos publicos. =~
ticular, um indicador de ineficiéncia na celebracdo dos contratos licitatérios é o nimero de
aditivos.

Esses dados podem ser baixados abertamente no , entretanto s3o disponibilizados
de maneira limitada por acesso. Houve necessidade de implementacdo de um robd para coleta e
agregacao dos mesmos.

Principal problema encontrado na modelagem do nimero de aditivos: . Veja
a Figura
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a Figura 1.


https://compras.dados.gov.br/docs/home.html

0.8

Frequéncia relativa
0.4
]

0.2

Figura 1: Ndmero de

0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Aditivos

aditivos contratuais em processos licitatérios federais de 2011 a 2019.



Alternativas iniciais de modelagem (podem ser ajustadas via fun¢do glm do R):

Contagem: Regressao Poisson;

Contagem + excesso de zeros (sobredispersdo): Regressdo Binomial Negativa (NB);

Os modelos acima ndo discriminam entre contratos com “poucos” e “muitos” aditivos.

Problema

No nosso contexto, regressdes infladas de zero ainda s3o restritivas, pois criam uma classe
de contratos com obrigatoriamente zero aditivos, que seriam os eficientes. Mas podem existir
contratos “eficientes” com mais de zero aditivos.
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Os dados sdo formados pela varidvel resposta Y; e covaridveis X; e Z;.

Os dados serdo ajustados aos modelos:

de regressdo Poisson (caso especial de um Modelo Linear Generalizado, GLM) e NB (GLM
se o pardmetro de dispersdo fixo);

de regressdo ZIP e ZINB (casos especiais de Modelos Aditivos Generalizados de Locacdo
Escala e Forma, GAMLSS);

de Mistura de Regressdes de Binomiais Negativas (proposta deste trabalho).
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Modelos de regressdo para varidveis resposta na familia exponencial (FE).

Dizemos que Y pertence a FE se sua distribuicdo pode ser escrita na forma:

f(yl0,¢) = exp (b/()a(()b)(())] ) C(y.c>)> !

em que 0 é o pardmetro natural e ¢ é o pardmetro de escala e a(-), b(:) e ¢(-) sdo fungdes.
Um GLM pode ser definido por meio da funcdo de ligagdo g(u;) = n; = X!. Dizemos que 7;

é o preditor linear e (3 é o vetor de coeficientes. Se g(-) é tal que 1; = g(u;) = 0;, dizemos que
g(-) é a ligacdo candnica.
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Yi

e M
Fyilui) = I exp{[yi log (i) — pil + [~ log(yi")]},
em que o parametro natural é 6; = log(u;), a(¢) = 1, b(0;) = p; = % e c(y, ) = — log(y;!).
Portanto, a ligagdo candnica é g(u) = log(u). O modelo de Regressdo Poisson é obtido ao

utilizar a ligagdo candnica log(u;) = X! 5.
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Suponha Y; ~ NB(pj,w). ~0o oo s e o

cofron() - [om(gig)] ).

em que c(y;, ) = log(T(y; +w)) — log(T(y; +1)) — log(T(w)), 6 = log ().

A distribuicao na Equacgao 2 sé pertence a FE se w é fixo. A regressao NB é reparametrizada com
a = w™! e caracterizada pela ligagio (ndo candnica) g(u;) = log(p;) = X!B (para comparar

com o modelo Poisson). O modelo NB converge para o Poisson se a — 0.

Estimacdo: método iterativo com « fixo (o que corresponde a um GLM) em cada iteragdo e
atualizacdo de «r entre iteracdes.
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A familia GAMLSS permite o ajuste de distribuicGes com até 4 parémetros por meio de co-
variaveis. S30 modelos de regress3o capazes de explicar caracteristicas mais complexas da varidvel
resposta. Por exemplo, o excesso de zeros.

No GAMLSS, assumimos que a varidvel resposta satisfaz Y; ~ D(uj, 05, vi,75), i = 1,2,..., n,
em que D é uma distribuicdo de, no maximo, quatro parametros, em que

g1(pi) = i1 = Xj1 P g2(07) = niz = XinPa;

g3(7/i) =Nz = X,'/?, 33, g4(T/) = Nis = X,-/4V34<

Casos especiais na familia GAMLSS incluem distribui¢des com 1 (0 = p), 2 (6 = (p,0)), 3
(0 = (u,0,v)) oud (0 =(u,0,v,7)) pardmetros.



A familia GAMLSS permite o ajuste de distribuicGes com até 4 parémetros por meio de co-
varidveis. S3o modelos de regressio capazes de explicar caracteristicas mais complexas da varidvel
resposta.



A familia GAMLSS permite o ajuste de distribuicGes com até 4 parémetros por meio de co-
varidveis. S3o modelos de regressio capazes de explicar caracteristicas mais complexas da varidvel
resposta. Por exemplo, o excesso de zeros.
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2.2 GAMLSS

A familia GAMLSS permite o ajuste de distribuices com até 4 parémetros por meio de co-

varidveis. S3o modelos de regressio capazes de explicar caracteristicas mais complexas da varidvel
resposta. Por exemplo, o excesso de zeros.

No GAMLSS, assumimos que a varidvel resposta satisfaz Y; ~ D(u;, 07, vi,75), i = 1,2,...,n,
em que D é uma distribuicdo de, no maximo, quatro pardmetros, em que

gi(pi) = ni = X161 &(0i) = iz = XprB2;

gs(vi) = niz = X383 &a(7i) = nia = Xi4Pa.
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2.2 GAMLSS

A familia GAMLSS permite o ajuste de distribuices com até 4 parémetros por meio de co-
varidveis. S3o modelos de regressio capazes de explicar caracteristicas mais complexas da varidvel
resposta. Por exemplo, o excesso de zeros.

No GAMLSS, assumimos que a varidvel resposta satisfaz Y; ~ D(u;, 07, vi,75), i = 1,2,...,n,
em que D é uma distribuicdo de, no maximo, quatro pardmetros, em que

gi(pi) = ni = X161 &(0i) = iz = XprB2;

gs(vi) = niz = X383 &a(7i) = nia = Xi4Pa.

Casos especiais na familia GAMLSS incluem distribuigdes com 1 (8 = p), 2 (6 = (u,0)), 3
(0 = (p,0,v)) ou 4 (0 = (p,0,v,T)) pardmetros.



Dizemos que Y ~ ZIP(u, o) se existe varidvel latente G ~ Ber(c), com 0 = P(G = 1), tal que

Y(G=0)=0 e  Y|(G=1)~ Pois(u).



Dizemos que Y ~ ZIP(u, o) se existe varidvel latente G ~ Ber(c), com 0 = P(G = 1), tal que

Y(G=0)=0 e Y|(G =1) ~ Pois().
Assim, a distribuicao de Y é dada pela mistura

—pyy
Fvhieo) = (1= )iy = 0)+ o=,

em que 1(A) é a indicadora do evento A.
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2.2 GAMLSS - Regressao Poisson Inflada de Zeros

Dizemos que Y ~ ZIP(u, o) se existe varidvel latente G ~ Ber(c), com 0 = P(G = 1), tal que
Y|(G=0)=0 e Y|(G = 1) ~ Pois().
Assim, a distribuicao de Y é dada pela mistura
e H
y!

f(ylu,o0) = (1 —0o)l(y =0) +o

)

em que 1(A) é a indicadora do evento A.

A regressio ZIP é obtida quando Y; ~ ZIP(u;,0;), com log(u;) = X/ 51 e logit(o;) = X/, 52,
em que logit(c) = log (ﬁ)
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2.2 GAMLSS - Regressao Poisson Inflada de Zeros

Dizemos que Y ~ ZIP(u, o) se existe varidvel latente G ~ Ber(c), com 0 = P(G = 1), tal que
Y|(G=0)=0 e Y|(G = 1) ~ Pois().
Assim, a distribuicao de Y é dada pela mistura
e H
y!

f(ylu,o0) = (1 —0o)l(y =0) +o

)

em que 1(A) é a indicadora do evento A.

A regressio ZIP é obtida quando Y; ~ ZIP(u;,0;), com log(u;) = X/ 51 e logit(o;) = X/, 52,
em que logit(c) = log (ﬁ)

Assim, o modelo de regressdo ZIP é um caso especial da familia GAMLSS.



Diz-se que Y ~ ZINB(pu, 0,v) se ha varidvel latente G ~ Ber(v), com v = P(G = 1), tal que

Y(G=0)=0 e  Y|(G=1)~NB(g0).



Diz-se que Y ~ ZINB(pu, 0,v) se ha varidvel latente G ~ Ber(v), com v = P(G = 1), tal que

Y(G=0)=0 e  Y|(G=1)~NB(g0).

Note que, nesse caso, o0 = % na nossa parametrizacio.



Diz-se que Y ~ ZINB(pu, 0,v) se ha varidvel latente G ~ Ber(v), com v = P(G = 1), tal que

Y(G=0)=0 e  Y|(G=1)~NB(g0).

Note que, nesse caso, o0 = % na nossa parametrizacio.

Portanto, a distribuicao de Y é dada pela mistura

F(y-l-%) o y 1 y
f(y|u,a,1/):(1—V)]l(y:0)+V|-(%)|-(y+1) (1+ap> (1+Up,> )
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2.2 GAMLSS - Regressao NB Inflada de Zeros

Diz-se que Y ~ ZINB(pu, 0,v) se ha varidvel latente G ~ Ber(v), com v = P(G = 1), tal que
Y|(G=0)=0 e Y|(G =1) ~ NB(u,o).

Note que, nesse caso, o = % na nossa parametrizag3o.

Portanto, a distribuicao de Y é dada pela mistura

My+2) op V(1
f()"“"””):(l_y)ﬂ(y:O)J“”r(;)r(yH)<1+au> <1+0u) '

A regressdo ZINB é definida por Y; ~ ZINB(u;, i, v;), com log(u;) = X/ 51, log(oi) = X552 e
|Ogit(V,') = XI-/?,/83.
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2.2 GAMLSS - Regressao NB Inflada de Zeros

Diz-se que Y ~ ZINB(pu, 0,v) se ha varidvel latente G ~ Ber(v), com v = P(G = 1), tal que
Y|(G=0)=0 e Y|(G =1) ~ NB(u,o).

Note que, nesse caso, o = % na nossa parametrizag3o.

Portanto, a distribuicao de Y é dada pela mistura

My+2) op V(1
f()"“"””):(l_y)ﬂ(y:O)J“”r(;)r(yH)<1+au> <1+0u) '

A regressdo ZINB é definida por Y; ~ ZINB(u;, i, v;), com log(u;) = X/ 51, log(oi) = X552 e
|Ogit(V,') = XI-/?,/83.

O modelo de regressdo ZINB também é um membro da familia GAMLSS.



2.2 GAMLSS - Comentdrios

o Os modelos de regressdo ZIP e ZINB permitem a discriminacdo dos contratos de licitacdo
em duas categorias: uma com zero aditivos; outra com uma distribuicdo discreta (Poisson
ou NB).
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em duas categorias: uma com zero aditivos; outra com uma distribuicdo discreta (Poisson
ou NB).

o S3o facilmente implementados por meio do pacote gamlss do R.
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o Os modelos de regressdo ZIP e ZINB permitem a discriminacdo dos contratos de licitacdo
em duas categorias: uma com zero aditivos; outra com uma distribuicdo discreta (Poisson
ou NB).

o S3o facilmente implementados por meio do pacote gamlss do R.

A categorizac3o realizada por meio desses modelos restringe um grupo a ter obrigatoriamente
zero aditivos, o que n3o é realista na pratica.
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2.2 GAMLSS - Comentdrios

o Os modelos de regressdo ZIP e ZINB permitem a discriminacdo dos contratos de licitacdo
em duas categorias: uma com zero aditivos; outra com uma distribuicdo discreta (Poisson
ou NB).

o S3o facilmente implementados por meio do pacote gamlss do R.

A categorizac3o realizada por meio desses modelos restringe um grupo a ter obrigatoriamente
zero aditivos, o que ndo é realista na pratica. N3o é impossivel contratos eficientes terem aditivos.
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2.2 GAMLSS - Comentdrios

o Os modelos de regressdo ZIP e ZINB permitem a discriminacdo dos contratos de licitacdo
em duas categorias: uma com zero aditivos; outra com uma distribuicdo discreta (Poisson
ou NB).

o S3o facilmente implementados por meio do pacote gamlss do R.

A categorizac3o realizada por meio desses modelos restringe um grupo a ter obrigatoriamente
zero aditivos, o que ndo é realista na pratica. N3o é impossivel contratos eficientes terem aditivos.

Assim, uma alternativa mais realista seria considerar uma mistura de regressdes NB (Mix-NB).
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2.2 GAMLSS - Comentdrios

o Os modelos de regressdo ZIP e ZINB permitem a discriminacdo dos contratos de licitacdo
em duas categorias: uma com zero aditivos; outra com uma distribuicdo discreta (Poisson
ou NB).

o S3o facilmente implementados por meio do pacote gamlss do R.

A categorizac3o realizada por meio desses modelos restringe um grupo a ter obrigatoriamente
zero aditivos, o que ndo é realista na pratica. N3o é impossivel contratos eficientes terem aditivos.

Assim, uma alternativa mais realista seria considerar uma mistura de regressdes NB (Mix-NB).
Do que estudamos, n3o encontramos men¢3o na literatura.
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Dizemos que Y ~ Mix-NB(pg, ag, i1, 1, p), se existe uma varidvel latente G ~ Ber(p), com
p=P(G =1), tal que

Y|(G=0)~NB(uo,5;) e  YI[(G=1)~NB(us ) (3)

O modelo de regressdo Mix-NB é definido assumindo que Y; ~ Mix-NB(ujo, oo, i1, 1, pi),
i=1,2,...,n em que log(uig) = X/ B4, g € {0,1}, e logit(p;) = Z/~.
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2.3 Modelo Mix-NB

Dizemos que Y ~ Mix-NB(pg, ag, pi1, 1, p), se existe uma varidvel latente G ~ Ber(p), com
p=P(G =1), tal que

Y[(G=0)~NB(uo, ) e  Y|(G=1)~NB(u, ) (3)

O modelo de regressio Mix-NB é definido assumindo que Y; ~ Mix-NB(u;o, o, i1, 1, p;),
i=1,2,...,n, em que log(pig) = X/Bg, g € {0,1}, e logit(p;) = Z/7.

A Equagdo 3 define a estrutura de regressio NB em cada grupo g € {0,1}, enquanto que a
varidvel latente G define a lei de atribuicao a priori dos grupos.
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2.3 Modelo Mix-NB

Dizemos que Y ~ Mix-NB(pg, ag, pi1, 1, p), se existe uma varidvel latente G ~ Ber(p), com
p=P(G =1), tal que

Y[(G=0)~NB(uo, ) e  Y|(G=1)~NB(u, ) (3)

O modelo de regressio Mix-NB é definido assumindo que Y; ~ Mix-NB(u;o, o, i1, 1, p;),
i=1,2,...,n, em que log(pig) = X/Bg, g € {0,1}, e logit(p;) = Z/7.

A Equagdo 3 define a estrutura de regressio NB em cada grupo g € {0,1}, enquanto que a
varidvel latente G define a lei de atribuicao a priori dos grupos.

Cada grupo g tem o seu préprio vetor de coeficientes 3, e pardametro de dispersdo o, enquanto
é o vetor de coeficientes associado a regressao logistica que atribui os grupos a cada observagdo.
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2.3 Modelo Mix-NB

Dizemos que Y ~ Mix-NB(pg, ag, pi1, 1, p), se existe uma varidvel latente G ~ Ber(p), com
p=P(G =1), tal que

Y[(G=0)~NB(uo, ) e  Y|(G=1)~NB(u, ) (3)

O modelo de regressio Mix-NB é definido assumindo que Y; ~ Mix-NB(u;o, o, i1, 1, p;),
i=1,2,...,n, em que log(pig) = X/Bg, g € {0,1}, e logit(p;) = Z/7.

A Equagdo 3 define a estrutura de regressio NB em cada grupo g € {0,1}, enquanto que a
varidvel latente G define a lei de atribuicao a priori dos grupos.

Cada grupo g tem o seu préprio vetor de coeficientes 3, e pardametro de dispersdo o, enquanto
é o vetor de coeficientes associado a regressao logistica que atribui os grupos a cada observagdo.

As covariaveis das regressdes NB em cada grupo X; e para atribui¢do dos grupos Z; ndo precisam
ser as mesmas.



A verossimilhanca completa (se os grupos g; fossem conhecidos) do modelo Mix-NB é dada por

L(Oly.g) = f(y.gl0) = Hf(y,,g,w) [T il Be . g, Xl Z0)1, (4)
i=1

em que f(yi|Bg, g, Xi) é dada pela distribuicio NB (Equagdo 1), com log(ui) = X/, e
w =5 eplalZ) = P(G = g) = pf(1 —pi)%, logit(p;) = Z]v.
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2.3 Modelo Mix-NB

A verossimilhanca completa (se os grupos g; fossem conhecidos) do modelo Mix-NB é dada por

L(Oly.g) = f(v,gl0) = Hf vi &il0) = H[f YilBas g, Xi)p(&il, Z0)], (4)

i=1

em que f(yj|Bq, g, Xi) é dada pela distribuicdo NB (Equagdo 1), com log(ui) = X/Bg e
w = i e p(gily,Z)) = P(G = g) = pf (1 — p))t7¢, logit(p;)) = Z/v. Assim, a log-

verossimilhanca completa é dada por:

I(6]y. g) = log[L(6]y, )] = Y _{loglf (yilBe, g, Xi)] + loglp(gilr, Z)]}-

i=1
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2.3 Modelo Mix-NB

A verossimilhanca completa (se os grupos g; fossem conhecidos) do modelo Mix-NB é dada por

L(Oly.g) = f(v,gl0) = Hf vi &il0) = H[f YilBas g, Xi)p(&il, Z0)], (4)

i=1

em que f(yj|Bq, g, Xi) é dada pela distribuicdo NB (Equagdo 1), com log(ui) = X/Bg e
w = i e p(gily,Z)) = P(G = g) = pf (1 — p))t7¢, logit(p;)) = Z/v. Assim, a log-

verossimilhanca completa é dada por:

I(6ly,g) = log[L(bly,8)] = Z{bg[f(yflﬁgw ag;, Xi)] + log[p(gil, Zi)]}-

Se os grupos gi, - . . , g, fossem conhecidos, poderiamos empregar métodos numéricos para obter
a estimativa de méxima verossimilhanga por meio de /(fy, g).
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2.3 Modelo Mix-NB

A verossimilhanca completa (se os grupos g; fossem conhecidos) do modelo Mix-NB é dada por

L(Oly.g) = f(v,gl0) = Hf vi &il0) = H[f YilBas g, Xi)p(&il, Z0)], (4)

i=1

em que f(yj|Bq, g, Xi) é dada pela distribuicdo NB (Equagdo 1), com log(ui) = X/Bg e
w = i e p(gily,Z)) = P(G = g) = pf (1 — p))t7¢, logit(p;)) = Z/v. Assim, a log-

verossimilhanca completa é dada por:

I(6ly,g) = log[L(bly,8)] = Z{bg[f(yflﬁgw ag;, Xi)] + log[p(gil, Zi)]}-

Se os grupos gi, - . . , g, fossem conhecidos, poderiamos empregar métodos numéricos para obter
a estimativa de maxima verossimilhanca por meio de /(f|y, g). Entretanto, o problema estudado
imp&e o desconhecimento desses grupos.
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2.3 Modelo Mix-NB

A verossimilhanca completa (se os grupos g; fossem conhecidos) do modelo Mix-NB é dada por

L(Oly.g) = f(v,gl0) = Hf vi &il0) = H[f YilBas g, Xi)p(&il, Z0)], (4)

i=1

em que f(yj|Bq, g, Xi) é dada pela distribuicdo NB (Equagdo 1), com log(ui) = X/Bg e
w = i e p(gily,Z)) = P(G = g) = pf (1 — p))t7¢, logit(p;)) = Z/v. Assim, a log-

verossimilhanca completa é dada por:

I(6ly,g) = log[L(bly,8)] = Z{bg[f(yflﬁgw ag;, Xi)] + log[p(gil, Zi)]}-

Se os grupos gi, - . . , g, fossem conhecidos, poderiamos empregar métodos numéricos para obter
a estimativa de maxima verossimilhanca por meio de /(f|y, g). Entretanto, o problema estudado
imp&e o desconhecimento desses grupos. O algoritmo EM ¢é apropriado nesse caso.



O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente Gtil em
modelos com varidveis latentes. oo e s e s e
por maximizacoes de verossimilhancas “esperadas”.

Intuitivamente, o algoritmo EM alterna iterativamente entre o célculo da log-verossimilhanc¢a
completa esperada (Etapa E) e a maximizag3o dessa log-verossimilhanca “esperada” (Etapa M).
Formalmente, o algoritmo EM pode ser ser descrito da seguinte forma:

D Inicie com uma estimativa /7<O)'

2 Naiteragdo t > 0, compute a log-verossimilhanca completa esperada Q(H\H )) = E[I(8ly, G)]
com respeito a distribuicdo a posteriori da varidvel latente G|(6 = 6(*), y;) (Etapa E);

Obtenha §(t*1) = argmax{Q(#]|AV)} (Etapa M);

9 Faca t =t+ 1 e retorne ao Passo 2 caso n3o alcance a convergéncia.



O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente Gtil em
modelos com variaveis latentes. Informalmente, a maximizacdo da verossimilhanca é substituida
por maximizagdes de verossimilhangas “esperadas”.
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2.3.1 Algoritmo EM

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente (til em

modelos com varidveis latentes. Informalmente, a maximizacdo da verossimilhanga é substituida
por maximizagdes de verossimilhangas “esperadas”.

Intuitivamente, o algoritmo EM alterna iterativamente entre o cdlculo da log-verossimilhanca
completa esperada (Etapa E) e a maximizag&o dessa log-verossimilhanga “esperada” (Etapa M).
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2.3.1 Algoritmo EM

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente (til em

modelos com varidveis latentes. Informalmente, a maximizacdo da verossimilhanga é substituida
por maximizagdes de verossimilhangas “esperadas”.

Intuitivamente, o algoritmo EM alterna iterativamente entre o cdlculo da log-verossimilhanca
completa esperada (Etapa E) e a maximizag&o dessa log-verossimilhanga “esperada” (Etapa M).
Formalmente, o algoritmo EM pode ser ser descrito da seguinte forma:

@ Inicie com uma estimativa 6(%):
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2.3.1 Algoritmo EM

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente (til em

modelos com varidveis latentes. Informalmente, a maximizacdo da verossimilhanga é substituida
por maximizagdes de verossimilhangas “esperadas”.

Intuitivamente, o algoritmo EM alterna iterativamente entre o cdlculo da log-verossimilhanca
completa esperada (Etapa E) e a maximizag&o dessa log-verossimilhanga “esperada” (Etapa M).
Formalmente, o algoritmo EM pode ser ser descrito da seguinte forma:

@ Inicie com uma estimativa 6(%):

@ Naiteragdo t > 0, compute a log-verossimilhanca completa esperadaAQ(0|0A(t)) = E[I(0y, G)]
com respeito a distribuicio a posteriori da variavel latente G|( = 0, y;) (Etapa E);
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2.3.1 Algoritmo EM

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente (til em
modelos com varidveis latentes. Informalmente, a maximizacdo da verossimilhanga é substituida
por maximizagdes de verossimilhangas “esperadas”.

Intuitivamente, o algoritmo EM alterna iterativamente entre o cdlculo da log-verossimilhanca
completa esperada (Etapa E) e a maximizag&o dessa log-verossimilhanga “esperada” (Etapa M).
Formalmente, o algoritmo EM pode ser ser descrito da seguinte forma:

@ Inicie com uma estimativa 6(%):

@ Na iteragdo t > 0, compute a log-verossimilhanca completa esperada Q(|6(*)) = E[/(d]y, G)]
com respeito a distribuicio a posteriori da variavel latente G|(6 = (9, y;) (Etapa E);

@ Obtenha A1) = argmax{Q(9]A))} (Etapa M);
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2.3.1 Algoritmo EM

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é um método de estimagdo particularmente (til em
modelos com varidveis latentes. Informalmente, a maximizacdo da verossimilhanga é substituida
por maximizagdes de verossimilhangas “esperadas”.

Intuitivamente, o algoritmo EM alterna iterativamente entre o cdlculo da log-verossimilhanca
completa esperada (Etapa E) e a maximizag&o dessa log-verossimilhanga “esperada” (Etapa M).
Formalmente, o algoritmo EM pode ser ser descrito da seguinte forma:

@ Inicie com uma estimativa 6(%):

@ Na iteragdo t > 0, compute a log-verossimilhanca completa esperada Q(|6(*)) = E[/(d]y, G)]
com respeito a distribuicio a posteriori da variavel latente G|(6 = (9, y;) (Etapa E);

@ Obtenha A1) = argmax{Q(9]A))} (Etapa M);

@ Fagat =t+ 1 e retorne ao Passo 2 caso ndo alcance a convergéncia.



Para o modelo Mix-NB, G|(6,y) tem distribuicdo p(gl|f,y) = élg) em que a marginal

Fylo) = - Z[f(yl,glw) (yn,gnw)]:HLZf(y,-,ng)]=Hf(y,-|9),

g1=0 &n=0 i=1 Lgi=0

cujo dltimo termo satisfaz f(y;|0) = f(yi, g = 0|0)+f(yi, & = 1|6) (veja Equagdo 4).
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2.3.1 Algoritmo EM - Modelo Mix-NB

Para o modelo Mix-NB, G|(6,y) tem distribuicdo p(gl|d,y) = f%ﬁx), em que a marginal

1 1

F10) = - > [Fv1,8110) -+ F(vm al0)] =

g1=0 gn=0 i=1

::]=

[i y,,gllﬁl ny,|9

gi=0

cujo dltimo termo satisfaz f(y;|0) = f(yi, g = 0|0)+f(vi, & = 1|0) (veja Equagdo 4). Definindo
git = p(1|9(t),y,-), podemos mostrar que a log-verossimilhanca esperada é

Q6169) = E(I(8ly, G))
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Para o modelo Mix-NB, G|(6,y) tem distribuicdo p(gl|d,y) = f%ﬁx), em que a marginal

1 1

F10) = - > [Fv1,8110) -+ F(vm al0)] =

g1=0 gn=0 i=1

::]=

[i y,,gllﬁl ny,|9

gi=0
cujo dltimo termo satisfaz f(y;|0) = f(yi, g = 0|0)+f(vi, & = 1|0) (veja Equagdo 4). Definindo

qir = p(116, y;), podemos mostrar que a log-verossimilhanca esperada é

Q(010)) = E(I(0ly, G)) = 371 {log(yilBo, cr0, Xi)(1 — qie) }
+ >0 1 {log(yil B1, o1, Xi)qie }
+ 71 {log[p(0l, Z)I(1 — gie) + log[p(1]7, Z))]qic}
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Para o modelo Mix-NB, G|(6,y) tem distribuicdo p(gl|d,y) = f%ﬁx), em que a marginal

1 1

F10) = - > [Fv1,8110) -+ F(vm al0)] =

g1=0 gn=0 i=1

::]=

[i y,,gllﬁl ny,|9

gi=0

cujo dltimo termo satisfaz f(y;|0) = f(yi, g = 0|0)+f(vi, & = 1|0) (veja Equagdo 4). Definindo
git = p(1|9(t),y,-), podemos mostrar que a log-verossimilhanca esperada é

Q(010)) = E(I(0ly, G)) = 371 {log(yilBo, cr0, Xi)(1 — qie) }
+ > {log(yil B1, a1, Xi)qie }
+ 71 {log[p(0l, Z)I(1 — gie) + log[p(1]7, Z))]qic}
= Q(Bo, 0|0?) + Q(B1, 01|01 + Q(~]01?). (5)



A Etapa M de maximizacdo de dedde pode ser empregada maximizando as funcdes Q(fo, ag|6(?),
Q(B1,a1|0®)) e Q(7|0™) na Equagio 5 de maneira independente.
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2.3.1 Algoritmo EM - Modelo Mix-NB)

A Etapa M de maximizac3o de dedde pode ser empregada maximizando as funcdes Q(/3o, ag|0(*)),
Q(B1, a1]60) e Q(v]0™)) na Equacio 5 de maneira independente.

As maximizacdes de Q(fo, 2|0 e Q(B1, 1|6 correspondem ao ajuste de modelos de re-
gressao NB ponderados com pesos 1 — gj;: e gj:, respectivamente, que podem ser implementatos
no R por meio da fun¢do glm.nb (pacote MASS).
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2.3.1 Algoritmo EM - Modelo Mix-NB)

A Etapa M de maximizac3o de dedde pode ser empregada maximizando as funcdes Q(/3o, ag|0(*)),
Q(B1, a1]60) e Q(v]0™)) na Equacio 5 de maneira independente.

As maximizacdes de Q(fo, 2|0 e Q(B1, 1|6 correspondem ao ajuste de modelos de re-
gressao NB ponderados com pesos 1 — gj;: e gj:, respectivamente, que podem ser implementatos
no R por meio da fun¢do glm.nb (pacote MASS).

Ja a funcio Q(7|0(") se assemelha a verossimilhanca de um modelo de regressio logistica,
em que as “observagdes’ gi € (0,1) e ndo {0,1}. Assim, a maximizagdo dessa fun¢do foi
implementada usando a fun¢do optim do R



Os residuos de Pearson e Deviance tém sido criticado nas aplicacées GLM para dados de conta-
gem. Uma alternativa sdo os Residuos Quantilicos Randomizados (RQR) ( ).

Escrevendo W; = (X!, Z!)’, os RQR’s sdo definidos por
ri = &7 (F(yild, W), (6)
em que ®~1(.) denota a fungio quantilica de uma normal padrio e
F(yil0, W) = F(y; |0, W) + ui[F(vi|0, Wi) — F(y; |0, W;)]
é a distribuicdo acumulada randomizada, e F(y; 10, W;) = limy 1y, F(y|d, W;) e uj ~ U(0,1), Vi.
Vantagem

Se considerarmos # = 6 fixo e o modelo estiver corretamente especificado, entdo os r; sdo
normalmente distribuidos. Logo, se 6 é consistente, entdo a distribuicdo de r; é assintoticamente
normal.
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ri= o (F(yild, W), (6)
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Se considerarmos 6 = 6 fixo e o modelo estiver corretamente especificado, entdo os r; sdo
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Neste trabalho, a normalidade dos RQR’s é investigada pelo teste Kolmogorov-Smirnov (KS).

A estatistica de teste KS é dada por:

KS*SgP\FIv(f) o(r)l; (7)

em que Fn(r) = £ 37 1(r; < r) é a distribuicdo acumulada empirica dos RQR.
Embora desejemos testar Hy : r; ~ N(0,1) (distribuicdo com pardmetros pré-especificados), os
RQR's sdo produzidos por meio de estimativas dos pardmetros do modelo, o que pode tornar a
distribuicdo da estatistica KS imprecisa.

Para contornar esse problema, este trabalho se inspira em ) e utiliza bo-
otstrap ( ) para reamostrar a estatistica KS sob Hp.



Neste trabalho, a normalidade dos RQR’s é investigada pelo teste Kolmogorov-Smirnov (KS).

A estatistica de teste KS é dada por:

KS = sup |Fa(r) — &(r)]; (7)

em que F,(r) =137 1(r; < r) é a distribuicdo acumulada empirica dos RQR.
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KS = sup|Fn(r) — ®(r)|, (M)
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distribuicdo da estatistica KS imprecisa.
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2.3.2 Diagnéstico do Ajuste

Neste trabalho, a normalidade dos RQR’s é investigada pelo teste Kolmogorov-Smirnov (KS).

A estatistica de teste KS é dada por:
KS = sup|Fn(r) — ®(r)|, (M)

em que Fo(r) =137 1(r; < r) € a distribuicdo acumulada empirica dos RQR.
Embora desejemos testar Ho : r; ~ N(0,1) (distribuicdo com pardmetros pré-especificados), os
RQR'’s sdo produzidos por meio de estimativas dos pardmetros do modelo, o que pode tornar a

distribuicdo da estatistica KS imprecisa.

Para contornar esse problema, este trabalho se inspira em Sarnaglia et al. (2018) e utiliza bo-
otstrap (Efron, 1992) para reamostrar a estatistica KS sob Hp.



Partindo de b = 1, o procedimento para obter B réplicas bootstrap da estatistica KS sob Hp é:

@ Extraia uma reamostra bootstrap paramétrica iid y; = (y%,...,¥,,) de tamanho n do
modelo Mix-NB (Equagdo 3) com 6 = 6, e com as covaridveis originais X; e Z;;
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Partindo de b = 1, o procedimento para obter B réplicas bootstrap da estatistica KS sob Hp é:
@ Extraia uma reamostra bootstrap paramétrica iid y; = (y;y,...,¥,) de tamanho n do
modelo Mix-NB (Equacdo 3) com 6 = 0, e com as covaridveis originais X; e Z;;
@ Ajuste o modelo Mix—ANB a y, com as covaridveis originais X; e Z; para produzir a b-ésima
estimativa bootstrap 6} e os RQR's bootstrap rjf = (r;}, ..., r},) conforme a Equacgdo 6;
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Partindo de b = 1, o procedimento para obter B réplicas bootstrap da estatistica KS sob Hp é:

@ Extraia uma reamostra bootstrap paramétrica iid y; = (y;y,...,¥,) de tamanho n do
modelo Mix-NB (Equacdo 3) com 6 = 6, e com as covaridveis originais X; e Z;

@ Ajuste o modelo Mix-NB a y} com as covaridveis originais X; e Z; para produzir a b-ésima
estimativa bootstrap 6} e os RQR's bootstrap rjf = (r;}, ..., r},) conforme a Equacgdo 6;

@ Usando a Equagdo 7, compute a estatistica KS para os RQR's bootstrap r;;, isto é, KSj =
sup, [F(r)— ®(r)|, em que F(r) = 137, 1(r}, < r) é a acumulada empirica dos RQR's
bootstrap;
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2.3.2 Diagnéstico do Ajuste

Partindo de b = 1, o procedimento para obter B réplicas bootstrap da estatistica KS sob Hp é:

@

@

Extraia uma reamostra bootstrap paramétrica iid y; = (y1},..,¥,,) de tamanho n do
modelo Mix-NB (Equacdo 3) com 6 = 6, e com as covaridveis originais X; e Z;

Ajuste o modelo Mix-NB a y; com as covaridveis originais X; e Z; para produzir a b-ésima
estimativa bootstrap 6} e os RQR's bootstrap rjf = (r;}, ..., r},) conforme a Equacgdo 6;
Usando a Equagdo 7, compute a estatistica KS para os RQR's bootstrap r;, isto é, KS; =
sup, [F(r)— ®(r)|, em que F(r) = 137, 1(r}, < r) é a acumulada empirica dos RQR's
bootstrap;

faca b = b+ 1 e retorne ao Passo 2 enquanto b < B.
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2.3.2 Diagnéstico do Ajuste

Partindo de b = 1, o procedimento para obter B réplicas bootstrap da estatistica KS sob Hp é:
@ Extraia uma reamostra bootstrap paramétrica iid y; = (y;y,...,¥,) de tamanho n do
modelo Mix-NB (Equacdo 3) com 6 = 0, e com as covaridveis originais X; e Z;;
@ Ajuste o modelo Mix—ANB a y, com as covaridveis originais X; e Z; para produzir a b-ésima
estimativa bootstrap 6} e os RQR's bootstrap rjf = (r;}, ..., r},) conforme a Equacgdo 6;

@ Usando a Equagdo 7, compute a estatistica KS para os RQR's bootstrap r;;, isto é, KSj =

n

sup, [F(r)— ®(r)|, em que F(r) = 137, 1(r}, < r) é a acumulada empirica dos RQR's
bootstrap;
@ faca b= b+ 1 e retorne ao Passo 2 enquanto b < B.

O p-valor bootstrap do teste KS é

o L T8 U(KS] > KSug)
B+1
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Dados dos contratos coletados do portal do SIASG e de Unidades Federativas (UF) do portal
BuscaCEP por meio de robds no R.


https://compras.dados.gov.br/docs/home.html
http://buscacep.com.br
http://buscacep.com.br

Dados dos contratos coletados do portal do SIASG e de Unidades Federativas (UF) do portal
BuscaCEP por meio de robos no R. Foram obtidos dados complementares de varidveis sécio-
econdmicas em outras fontes, por exemplo: IPEA IBGE (Sidra), entre outras.


https://compras.dados.gov.br/docs/home.html
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econdmicas em outras fontes, por exemplo: IPEA IBGE (Sidra), entre outras.

Periodo: de janeiro de 2011 a dezembro de 2019. Totalizando dados de 256942 contratos na
base de dados bruta.
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Periodo: de janeiro de 2011 a dezembro de 2019. Totalizando dados de 256942 contratos na
base de dados bruta.

Tratamento preliminar com exclus3o: de varidveis sem importancia para o estudo; de registros
repetidos; de contratos com vigéncia maior que 52 semanas (> 1 ano); e de casos com valores
faltantes para as demais varidveis ou com campos permutados.
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3.1 Coleta e Tratamento da Dase de Dados

Dados dos contratos coletados do portal do SIASG e de Unidades Federativas (UF) do portal
BuscaCEP por meio de rob6s no R. Foram obtidos dados complementares de varidveis sécio-
econdmicas em outras fontes, por exemplo: IPEA IBGE (Sidra), entre outras.

Periodo: de janeiro de 2011 a dezembro de 2019. Totalizando dados de 256942 contratos na
base de dados bruta.

Tratamento preliminar com exclus3o: de varidveis sem importancia para o estudo; de registros
repetidos; de contratos com vigéncia maior que 52 semanas (> 1 ano); e de casos com valores
faltantes para as demais varidveis ou com campos permutados.

Neste trabalho, restrigimos a andlise a contratos da modalidade “Pregdo” e com origem no
“SISRP” (Sistema de Registro de Precos).
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3.1 Coleta e Tratamento da Dase de Dados

Vale ressaltar que, para evitar pontos de influéncia, aplicou-se transformagdes logaritmicas nas
variaveis Valor e Vigéncia do Contrato, atenuando a assimetria de suas distribuigdes. Veja a
Figura 2.

8 5 e 5
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5 8] $ = —
2 & S 3
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g ° !

g —i 8

=}

(a) Valor (b) LogValor

Figura 2: Distribuicdes das variaveis Valor e LogValor.

O tratamento resultou em 29953 registros e 17 varidveis, sendo 16 covaridveis e a varidvel
resposta (Aditivos).
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3.1 Coleta e Tratamento da Dase de Dados

A Tabela 1 apresenta as varidveis no banco de dados apds tratamento e seus respectivos signifi-
cados.

Tabela 1: 1: Varidveis Aleatérias Utilizadas no Modelo.

SIGLA VARIAVEL
ADITIVOS Nudmero de Aditivos dos Contratos
AEF Abandono Ensino Fundamental
AEM Abandono Ensino Médio
GAEd Grau de Abertura Econémica defasado
GR Gini de Renda
LogValor Logaritmo Neperiano do Valor do Contrato
LogVigencia Logaritmo Neperiano do Valor da Vigéncia do Contrato
PIBPCE Produto Interno Bruto Estadual Per Capita
RGPECPd Razdo de Gasto Publico Estadual com Educagdo e Cultura Pelo PIB defasado
RGPESSPd Raz3o de Gasto Publico Estadual com Satide e Saneamento Pelo PIB defasado
RGPEPd Razdo do Gasto Publico Estadual Pelo PIB defasado
RIPEPd Raz&o do Investimento Publico Estadual Pelo PIB
RRPEPd Razdo da Receita Piblica Estadual Pelo PIB defasado
TxCrPIBpC Taxa de Crescimento do PIB Per Capita defasado
TH Taxa de Homicidio
™ Taxa de Mortalidade

TN Taxa de Natalidade
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Figura 3: Nimero de Aditivos Contratuais.

A Figura 3 mostra que, entre 2 e 4, observa-se
um discreto plato, indicando que a distribuicdo
dos dados pode ser bem explicada por um mis-
tura.

Temos que X = 0.4572 e S%2 = 1.5005, res-
pectivamente, o que indica caracteristica de
sobredispersdo, pois 5% > X.

Conclusao: Além da vantagem de permitir a discriminacdo entre dois grupos sem as restricoes
dos modelos ZIP e ZINB, a combinag3o dos fatos acima consolida a motivacdo para a utilizacdo

do modelo Mix-NB.
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A Figura 3 mostra que, entre 2 e 4, observa-se
um discreto platd, indicando que a distribuicao
dos dados pode ser bem explicada por um mis-
tura.
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A Figura 3 mostra que, entre 2 e 4, observa-se
um discreto platd, indicando que a distribuicdo
dos dados pode ser bem explicada por um mis-
tura.

Temos que X = 0.4572 e §% = 1.5005, res-
pectivamente, o que indica caracteristica de
sobredispers3o, pois S% > X.
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Frequéncia relativa
04
L

S tura.
g, Dl:“:ll:l 77777777777 - 2
6 1 23 45 6 78 9 101 12131415 Temos que X = 0.4572 e S = 1.5005, res-
Aditvos pectivamente, o que indica caracteristica de
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Figura 3: Nimero de Aditivos Contratuais. sobredispers3o, pois 5% > X.
Conclusao: Além da vantagem de permitir a discriminacdo entre dois grupos sem as restri¢des
dos modelos ZIP e ZINB, a combinag3o dos fatos acima consolida a motiva¢c3o para a utilizacdo
do modelo Mix-NB.



A fim de obter um modelo final mais parciomonioso, aplicou-se a técnica de Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) com 14 varidveis.

As varidveis LogValor e LogVigencia foram incluidos diretamente no modelo devido a sua re-
levancia, por isso ndo foram incluidas no PCA.

Aplicagdo do PCA resultou em 3 Componentes Principais (PC) capazes de explicar ~ 93% da
variabilidade total das covaridveis.

Assim, nos modelos ajustados, em vez das covariaveis, foram utilizadas as 3 PC’s obtidas.
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3.2 Andlise e Discussao - PCA

A fim de obter um modelo final mais parciomonioso, aplicou-se a técnica de Analise de Compo-
nentes Principais (PCA) com 14 varidveis.

As varidveis LogValor e LogVigencia foram incluidos diretamente no modelo devido a sua re-
levancia, por isso ndo foram incluidas no PCA.

Aplicacdo do PCA resultou em 3 Componentes Principais (PC) capazes de explicar ~ 93% da
variabilidade total das covaridveis.



Identificagdo de Ineficiéncias de Licitagdes Piblicas por Meio do Modelo Mix-NB.
Aplicagdo
Anilise e Discussao

3.2 Andlise e Discussao - PCA

A fim de obter um modelo final mais parciomonioso, aplicou-se a técnica de Analise de Compo-
nentes Principais (PCA) com 14 varidveis.

As varidveis LogValor e LogVigencia foram incluidos diretamente no modelo devido a sua re-
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3.2 Analise e Discussao

Neste trabalho, foram considerados os cenarios de modelagem especificados na Tabela 2.

Tabela 2: Covariaveis Incorporadas ao Preditor Linear por Componente do Modelo.

Cenario Média - log(p;) Probabilidade - logit(p;)
1 S6 Intercepto (X; ~ 1) S6 Intercepto (Z; ~ 1)
2 Sé Intercepto (X; ~ 1) Intercepto + covaridveis (Z; ~ .)
3 Intercepto + covaridveis (X; ~ .) Sé Intercepto (Z; ~ 1)
4 Intercepto + covaridveis (X; ~.) Intercepto + covaridveis (Z; ~ .)




A Tabela 3 apresenta os p-valores dos teste KS bootastrap com B = 200 réplicas empregadas
para testar a normalidade dos RQR’s de cada modelo considerado.
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3.2 Analise e Discussao - KS Bootstrap

A Tabela 3 apresenta os p-valores dos teste KS bootastrap com B = 200 réplicas empregadas
para testar a normalidade dos RQR’s de cada modelo considerado.

Tabela 3: Resultado (p-valor bootstrap) do teste KS.

Modelo
Cenario Pois NB ZIP ZINB Mix-NB
1. Xi~1leZ ~1 0,00498 0,00498 0,00498 0,05473 0,12935
2. Xi~1leZ ~. 0,00498 0,00498 0,16915 0,28358 0,28358
3 Xi~.eZ ~1 000498 0,27861 0,00498 0,02488 0,14925
4: X;~.e Zy~. 000498 0,23881 0,00995 0,96517 0,28358




Identificagdo de Ineficiéncias de Licitagdes Piblicas por Meio do Modelo Mix-NB.
Aplicagdo
Anilise e Discussao

3.2 Analise e Discussao - KS Bootstrap

A Tabela 3 apresenta os p-valores dos teste KS bootastrap com B = 200 réplicas empregadas
para testar a normalidade dos RQR’s de cada modelo considerado.

Tabela 3: Resultado (p-valor bootstrap) do teste KS.

Modelo
Cenario Pois NB ZIP ZINB Mix-NB
1. Xi~1leZ ~1 0,00498 0,00498 0,00498 0,05473 0,12935
2. Xi~1leZ ~. 0,00498 0,00498 0,16915 0,28358 0,28358
3 Xi~.eZ ~1 000498 0,27861 0,00498 0,02488 0,14925
4: X;~.e Zy~. 000498 0,23881 0,00995 0,96517 0,28358

A Tabela 3 mostra que os lnicos que tém aderéncia satisfatdria aos dados sdo os modelos NB,
ZIP, ZINB e Mix-NB.
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3.2 Analise e Discussao - KS Bootstrap

A Tabela 3 apresenta os p-valores dos teste KS bootastrap com B = 200 réplicas empregadas

para testar a normalidade dos RQR’s de cada modelo considerado.

Tabela 3: Resultado (p-valor bootstrap) do teste KS.

Modelo
Cenario Pois NB ZIP ZINB Mix-NB
1. Xi~1leZ ~1 0,00498 0,00498 0,00498 0,05473 0,12935
2. Xi~1leZ ~. 0,00498 0,00498 0,16915 0,28358 0,28358
3 Xi~.eZ ~1 000498 0,27861 0,00498 0,02488 0,14925
4: X;~.e Zy~. 000498 0,23881 0,00995 0,96517 0,28358

A Tabela 3 mostra que os lnicos que tém aderéncia satisfatdria aos dados sdo os modelos NB,

ZIP, ZINB e Mix-NB.

Isso indica que a sobredispersao é uma caracteristica importante dos dados e, por isso, precisa

ser modelada adequadamente.



O desempenho e a parciménia do modelo foram avaliados pelo Critério de Informacdo Bayesiano
(BIC) definido por

BIC = klog(N) — 2log(f(y|d)),

em que k é quantidade de pardmetros, N é tamanho da amostra e f(y|é) a verossimilhanga
maxima.
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3.2 Anélise e Discussao - Desempenho e Parcimonia

O desempenho e a parciménia do modelo foram avaliados pelo Critério de Informacdo Bayesiano
(BIC) definido por

BIC = klog(N) — 2log(f(y|d)),

em que k é quantidade de pardmetros, N é tamanho da amostra e f(y|f) a verossimilhanca
mdxima. A Tabela 4 apresenta os valores do BIC para os modelos que passaram no teste KS.

Tabela 4: Valor do BIC.

Modelo
Cendrio Pois NB ZIP ZINB Mix-NB
1: Xi~1leZ ~1 47254 47250
22 Xi~leZ~. 45221 44276 43917
33 Xi~.eZi~1 44945 43300

4. X,‘ ~ . € Z,' ~. 44945 43955 43249
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3.2 Anélise e Discussao - Desempenho e Parcimonia

O desempenho e a parciménia do modelo foram avaliados pelo Critério de Informacdo Bayesiano
(BIC) definido por

BIC = klog(N) — 2log(f(y|d)),

em que k é quantidade de pardmetros, N é tamanho da amostra e f(y|f) a verossimilhanca
mdxima. A Tabela 4 apresenta os valores do BIC para os modelos que passaram no teste KS.

Tabela 4: Valor do BIC.

Modelo
Cenario Pois NB ZIP ZINB Mix-NB
1. Xi~1leZ ~1 47254 47250
22 Xi~leZ~. 45221 44276 43917
33 Xi~.eZi~1 44945 43300
4. X,‘ ~ . € Z,' ~. 44945 43955 43249

Assim, o BIC aponta para o modelo Mix-NB no Cendrio 4.



A Tabela 5 apresenta as propor¢cdes de contratos classificados como “eficientes” (Grupo 0) e
“ineficientes” (Grupo 1):

Tabela 5: Propor¢des de contratos classificados em cada grupo.

Grupo 0 1
Proporacao | 0.904 0.096

E possivel notar uma proporcao de contratos “eficientes” relativamente alta no periodo conside-
rado =~ 90.4%.

Aproximadamente 9.6% dos contratos foram classificados com o "“ineficientes”. Isso mostra que
é necessario se aprofundar nos fatores determinantes para a ineficiéncia encontrada.
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3.2 Analise e Discussao - Resultados
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Aproximadamente 9.6% dos contratos foram classificados com o “ineficientes”. Isso mostra que
é necessario se aprofundar nos fatores determinantes para a ineficiéncia encontrada.



O modelo escolhido possui a seguinte estrutura estimada:

log fijo = —7.365(0.1828) + 0.4127(0.0121)LogValor; 4+ 0.2690(0.0463)LogVigencia;
— 0.0164(0.0019)PC1; + 0.0193(0.0027)PC2; + 0.0016(0.0043)PC3;,
log fii1 = —668.58(8.6089) + 0.0299(0.0069)LogValor; + 168.57(21.681)LogVigencia,
0.0037(0.0011)PCL; + 0.0040(0.0013)PC2; — 0.0002(0.0019)PC3;,
logit(p;) = —8.3545(0.0905) + 0.1336(0.0119)LogValor; + 1.3628(0.0162)LogVigencia;
—0.0088(0.0019)PC1; + 0.0055(0.0025)PC2; — 0.0149(0.0036)PC3;,

com ap = 5.8999(0.24)(< 0.0001) e ay = 0.0017(0.0073)(0.8110).
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3.2 Analise e Discussao - Resultados

Tabela 6: Estimativas, Erros-Padrdo e p-Valores para log fiio.

Variavel Parametro Estimativa Erro-Padrao p-Valor
Intercepto Boo -7.3647 0.1828 < 0.0001
LogValor Bo1 0.4127 0.0121 < 0.0001
LogVigencia Bo2 0.2690 0.0463 < 0.0001
PC1 Bo3 -0.0164 0.0019 < 0.0001
PC2 Boa 0.0193 0.0027 < 0.0001
PC3 Bos 0.0016 0.0043 0.7078

ap = 5.8999(0.24)(< 0.0001)
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3.2 Analise e Discussao - Resultados

Tabela 7: Estimativas, Erros-Padrdo e p-Valores para log fij1.

Variavel Parametro Estimativa Erro-Padrao p-Valor
Intercepto B1o —668.58 8.6089 < 0.0001
LogValor b1 0.0299 0.0069 < 0.0001
LogVigencia B12 168.57 21.681 < 0.0001
PC1 B13 —0.0037 0.0011 0.0005
PC2 B4 0.0040 0.0013 0.0025
PC3 B1s —0.0002 0.0019 0.9003

ay = 0.0017(0.0073)(0.8110)
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3.2 Analise e Discussao - Resultados

Tabela 8: Estimativas, Erros-Padrdo e p-Valores para logit(p;).

Variavel Parametro Estimativa Erro-Padrao p-Valor
Intercepto Yo -8.3545 0.0905 < 0.0001
LogValor " 0.1336 0.0119 < 0.0001
LogVigencia Y2 1.3628 0.0162 < 0.0001
PC1 3 -0.0088 0.0019 < 0.0001
PC2 Y4 0.0055 0.0025 0.0239
PC3 s -0.0149 0.0036 < 0.0001




A Figura 4 mostra as distribui¢des dos aditivos contratuais dos classificados no Grupo 0 ( “efici-
entes”) e os contratos do Grupo 1 (“ineficientes”).
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Figura 4: Distribuicdo dos aditivos nos Grupos 0 e 1.



E possivel notar que as distribuicbes em cada grupo seguem as caracteristicas esperadas:

o Grupo 0 - alta concentragdo de zero aditivos;



E possivel notar que as distribuicbes em cada grupo seguem as caracteristicas esperadas:

o Grupo 0 - alta concentragdo de zero aditivos;

o Grupo 1 - distribuicdo de aditivos caracterizada por uma locagcdo mais alta e maior
dispersdo, o que indicaria a ineficéncia no planejamento licitatério.
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3.2 Analise e Discussao - Resultados

E possivel notar que as distribuicGes em cada grupo seguem as caracteristicas esperadas:
o Grupo 0 - alta concentragdo de zero aditivos;

o Grupo 1 - distribuicdo de aditivos caracterizada por uma locacdo mais alta e maior
dispersdo, o que indicaria a ineficéncia no planejamento licitatério.

A estimativa do pardmetro a3 € muito préximo de zero, indicando que nesse grupo,os dados tém
distribuicdo que pode ser aproximada por uma Poisson.
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Neste trabalho, o nimero de aditivos contratuais é utilizado como indicativo de ineficiéncia
contratual.

O objetivo é propor metodologia estatistica para discriminar contratos " eficientes” de " ineficien-
tes”, utilizando essa varidvel.

Os modelos existentes apresentam limita¢des para a aplicacdo considerada neste trabalho.

Para contornar essas limitagcoes, é proposto um modelo de mistura de regressoes binomial nega-
tivas (Mix-NB).
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Neste trabalho, o nimero de aditivos contratuais é utilizado como indicativo de ineficiéncia
contratual.

O objetivo é propor metodologia estatistica para discriminar contratos " eficientes” de " ineficien-
tes”, utilizando essa variavel.

Os modelos existentes apresentam limitacdes para a aplicacdo considerada neste trabalho.
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4. Conclusao

Neste trabalho, o nimero de aditivos contratuais é utilizado como indicativo de ineficiéncia
contratual.

O objetivo é propor metodologia estatistica para discriminar contratos " eficientes” de " ineficien-
tes”, utilizando essa variavel.

Os modelos existentes apresentam limitacdes para a aplicacdo considerada neste trabalho.

Para contornar essas limita¢cGes, é proposto um modelo de mistura de regressGes binomial nega-
tivas (Mix-NB).



Pelo nosso conhecimento, esse modelo ainda n3o foi considerado na literatura.

O modelo proposto se mostrou bem ajustado aos dados e apresentou o melhor desempenho
comparado aos ja existentes na literatura.

Além disso, o modelo foi capaz de discriminar contratos eficientes de ineficientes de maneira
mais flexivel as alternativas existentes.
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