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O CENSO EDUCACIONAL E O MODELO
DE FLUXO: O Problema da Repeténcia

Ruben Klein*
Sergio Costa Ribeiro*

1 INTRODUCAO

Durante as tltimas décadas uma polémica se estabeleceu sobre os indicadores educacionais
dos Sistemas de Ensino nos paises latino-americanos, em geral, e no Brasil em particular.

Virios tabalhos discutem as possiveis razoes de discrepancias observadas em dois pontos
basicos.

1 - O porqué da incompatibilidade entre o niimero de alunos novos que ingressam, por ano,
na 12 série do Sistema de Ensino e as possibilidades demogréficas dos paises. Esta discrepancia
se acentuou nas dltimas décadas na medida em que o acesso ao ensino fundamental comega a
se universalizar nestes paises.

2 — As taxas de repeténcia nas primeiras séries parecem ser sistematicamente menores que
a realidade, e as taxas de evasao sistematicamente maiores.

Varios autores (Teixeira de Freitas, 1947, Schiefelbein, 1975, Cuadra, 1989) analisaram estes
indicadores e divisaram uma série de métodos alternativos para corrigi -los. Destas pesquisas
surge um cenario bastante diferente daquele obtido com a metodologia tradicional. Do quadro
que indicava uma evasao precoce da escola como o principal fator da baixa escolaridade da
populagdo, passa-se a um quadro em que a repeténcia é o principal entrave ao aumento da

* Laborat6rio Nacional de Computagio Cientifica/CNPq
R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 52(197/198): 5-45, jan./dez. 1991
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escolaridade, mudando assim completamente o enfoque do problema. De um cenario de difi-
culdades exdgenas a escola, ditadas por fatores sociais externos, para problemas enddgenos ao
Sistema de Ensino, as altas taxas de repeténcia.

O caso do Brasil ¢ particularmente grave. As discrepancias entre os indicadores oficiais e
os trabalhos acima referidos sdo as mais gritantes entre todos os paises analisados.

b objetivo deste artigo é explicar o modelo de fluxo de alunos num sistema seriado de en-
sino, apontar as inconsisténcias observadas quando se aplica este modelo aos dados coletados
pelos censos escolares do Ministério da Educagdo do Brasil e esclarecer o motivo destas dis-
crepancias. Mostramos como as diversas informagdes colhidas pelos censos, da forma como
sdo tratadas conceitualmente e metodologicamente, produzem estes resultados inconsistentes.
Fazemos correcdes na maneira de tratar os dados do Censo Educacional, obtendo resultados
mais corretos na aplicagdo do Modelo de Fluxo. Apresentamos, no Apéndice 1, sugestdes de
mudanga no questionario do Censo Educacional para corrigir os problemas conceituais encon-
trados.

Neste processo redescobrimos, independentemente, o que j4 tinha sido detectado por Tei-
xeira de Freitas (1947) com dados da década de 30. Esta descoberta, como veremos adiante,
expGe formas diversas de repeténcia além daquela classica da reprovacio no fim do ano letivo
pelas provas ou pela freqiiéncia escolar.

No Brasil, um método alternativo de obtengio dos indicadores educacionais foi desenvolvido
utilizando-se como base de dados, ndo os Censos Educacionais, mas as Pesquisas Nacionais

por Amostra de Domicilio ~ PNADs ~ e Censos Demograficos do IBGE. Mostramos qu

(]

a
comparagdo dos indicadores de evasdo e repeténcia estimados por este método, PROFLUXO
(Fletcher & Ribeiro, 1986, 1988, 1989 e Klein, 1991a), com os indicadores obtidos com os dados
dos Censos Educacionais apds corregbes que poder;l ser feitas reinterpretando o significado
dos dados desses Censos (Klein, 1991b, c, d), torna-se muito semelhante para as primeiras
quatro séries do 12 Grau, como também ficam semelhantes s obtidas por outros trabalhos
anteriormente mencionados.

A partir da 52 série estas correcdes nio conseguem explicar corretamente as discrepancias
observadas. }:'3., no entanto, a partir desta série que o Sistema Supletivo de Ensino, no Brasil,
comega a interagir com o sistema formal violando vérias hipSteses basicas do Modelo de Fluxo,
como a duragdo de um ano para cada série e a entrada de alunos novos de fora do Sistema
Regular de Ensino. Infelizmente nem a base de dados do Censo Educacional nem as PNADs
e Censos Demogréficos, da forma como sdo construidos seus instrumentos, permitem superar
estas dificuldades. No entanto, algumas inferéncias podem ser feitas sobre a ordem de grandeza
deste problema. No apéndice deste trabalho fazemos sugestOes para captar estas interagdes
tanto para os instrumentos do Censo Educacional como para os das PNADs e Censos De-

mograficos.
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2 O MODELQO DE FLUXO

O Modelo de Fluxo (Thonstad, 1980) é descrito pelas equagGes 1 e 2.

Ritp1 + k1041 + Brg = Myt (1)
Ri 41+ Ikep1 = My (2)
onde temos:
Mj; = Nimero de matriculados na série k no ano t,k=1,--- ,9,1
I+ = Ntimero de ingressos novos na série k (promovidos da série k—1) noanot, k= 1,---,9,

Ry 141 = Ndmero de repetentes na série k no ano t 4 1,
E): = Nimero de evadidos entre a série k e a série k + 1 noanot,k=1,---,8,
Lembramos que um aluno evadido pode ser um aluno aprovado ou um aluno néo aprovado,

o que nos permite adicionar ao modelo a equagdo 3:
Ek,t = Ek,t,a + Ek,t,n (3)

onde E ¢t a(Ek,1,n) é o niimero de evadidos aprovados (ndo aprovados) na série k.
Seja Ag 1, o nimero de aprovados na série k no ano ¢.
Entao
Ek,t,a = Ak,t - Ik+1,t+l (4)
Eein=Mes— Reap1 — Ieg1041 — Broa (5)

Chamamos a ateng¢do que o nimero de Graduados no 12 Grau no ano t é Ag,

As hipéteses basicas do Modelo de Fluxo s&o representadas pela equagio 2 onde um aluno
matriculado no anc (¢ + 1) é um aluno novo ou um aluno repetente e pela equagao 1 onde este
aluno estava matriculado no ano t. Aluno novo na série k, no ano (¢t + 1) é, por definigdo, um
aluno aprovado na série (k — 1), se k > 2, no ano t e que se matricula pela 12 vez na série k
e, portanto, é um aluno promovido. Para a 12 série, um aluno novo é simplesmente um aluno
que se matricula pela 12 vez nesta série. Portanto, um aluno repetente é qualquer aluno que
se matriculou no ano t na série k e se rematriculou na mesma série no ano ¢t + 1.

Para incluirmos alunos que vém de fora do Sistema Regular de Ensino ou que passam pelo
menos um ano fora do Sistema (por exemplo, alunos que vém do Curso Supletivo), temos que
modificar o Modelo de Fluxo, incluindo na equagdo 2 um termo referente aos alunos de fora

do Sistema Regular de Ensino.

1A 92 série, k = 9, representa a 12 série do 22 Grau.



E comum representarmos as equagdes 1, 2, e 3 na Tabela 1 de fluxo entre os anos t e t 41,

para as 8 séries do 12 grau e a 12 série do 22 Grau (92 série) do sistema escolar brasileiro.

i

TABELA 1
Série Série no ano t+1
Pl w2 3 # s & 7 8 ¢ E  E_ (F) Som
12V Ryt l2ges Eita Evwn (Evp My,
o Roret I3 Eata E2in (B2 My
32 Rapr lates Esata Eatn (E3p) Mgy
2 Rater 15041 Eata Earn (Esn) Mgy
5* Rst1 letet Esta Estn (Esp) Ms,
6 Rete1 17441 Esta Estn (Eer) Mg,
2 R7tet laget E7ta E7ran (E70 Mgy
2 Reie1 Jots1 Eara Estn (Egn) Mgy
2 Rgii1 Egra Egyn (Egy) Mg,
Novos| 14 141
Soma | Myt Moys Mang Mas Msyy Msior Mzt Mgy Mgy

3 OS DADOS DOS CENSOS EDUCACIONAIS

Os questionarios dos Censos Educacionais no Brasil sdo preenchidos, em principio, por todas
as escolas do Pais.

Neste trabalhe analis

PA R -+-1 0o i

e os dados disponiveis {Giltimos divulgados) dos
anos de 1986 e 1987 (Sinopse Estatistica de Ensino Regular de 12 Grau e 292 Grau, MEC,
1986 e 1987). Os dados que interessam & nossa anélise contidos nestes questionarios sao os
seguintes:

i) Matricula inicial, no ano do Censo, por idade, nas faixas disponiveis de: menos de 7 anos,
7 anos, 8 anos, - -, 15 anos e mais de 15 anos, para as séries 12 4 82 do 12 Grau e cursos de 1°
Grau ndo seriados (em alguns estados da Federagio a 12 e 22 séries do 12 Grau sio tratadas
como um “ciclo basico” com duragéo de dois anos);

ii) Matricula inicial de repetentes no ano do Censo;

iif) Movimento e rendimento escolar, no ano anterior ao Censo, por série, incluindo: afas-
tados por transferéncia e por abandono, aprovados e reprovados;

iv) Movimento escolar, no ano anterior ao Censo, dos alunos em regime nio seriado incluindo
alunos afastados por abandono, aprovados e reprovados;

v) Concluintes, no ano anterior ao Censo, por idade, nas faixas de menos de 14 anos, 15

anos ¢ mais de 15 anos.

Os manuais de instrugdes para o preenchimento dos questionarios, nos anos de 1986 e 1987,

definem os dados da seguinte maneira:



e Matricula inicial - Matricula no inicio do ano letivo, por idade (em anos no dia 30 de
abril), excluindo os alunos que se matricularam mas nunca compareceram 4 escola, alunos de
classes especiais e de Supletivo.

e Repetentes — Define repetentes como “alunos que voltam a freqiientar a mesma série
em que estavam matriculados no ano anterior, por nao terem obtido a freqiiéncia minima ou
aproveitamento necessario & aprovagao”.

e Matricula de novos — A matricula de alunos novos, na série, é obtida pela diferenga
entre a matricula inicial e a matricula de repetentes.

e Matricula final - A matricula final é obtida pela soma dos aprovados e reprovados no
final do ano anterior.

e Afastados por Abandono ou com Matricula Cancelada - O nuimero de alunos que
abandonaram a escola durante o ano letivo anterior tendo sua matricula cancelada. Para o
Brasil como um todo, deveria corresponder a diferenga entre a matricula inicial e final.

o Afastados por Transferéncia - O niimero de alunos que foram transferidos para outra
escola durante o ano letivo anterior. Para o Brasil como um todo, este niimero nao afeta o

total de matriculas.

4 A CRITICA DOS DADOS DO CENSO EDUCACIONAL

Para permitir a comparatividade dos dados do Censo Educacional, publicados nas “Sinopses
Estatisticas do Ensino Regular de 12 e 22 Grau” com os dados das PNADs e indicadores do
PROFLUXO foi preciso:

i) Retirar do computo geral do Pais os dados referentes & Regido Norte rural, ja que nas
PNADs nio so coletados dados nesta regido e situagdo de domicilio (em 1980, esta populagao
representava cerca de 2% da populagdo nacional).

ii) Na Sinopse de 1986 néo estdo incluidos os dados referentes ao Estado de Goids. Estes da-
dos foram imputados pela média aritmética dos dados correspondentes divulgados nas Sinopses
de 1985 e 1987.

iii) Os dados referentes a 12 e 22 séries do 12 Grau foram corrigidos para levar em conta
os alunos registrados no 19 Grau néo seriado, em Minas Gerais, em 1986 e 1987. Mesmo
sabendo que a implantagdo do “ciclo bésico” neste estado possa ter alterado, do ponto de vista
pedagdgico, a distribuigdo dos contetidos programaticos nos dois primeiros anos verificou-se que
dados de matricula da 32 a 82 séries nas sinopses, em 1983, 1985 e 1986, sio muito semelhantes
em Minas Gerais, o que justifica, do ponto de vista contabil, atribuir 58% da matricula desse

nio seriado & 12 série e o restante & 22 série (percentagem observada em 1985). Os dados de
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aprovados e reprovados em 1986 nas duas primeiras séries em Minas Gerais foram, também
por motivos andlogos, imputados pela proporgdo média encontrada nos dados de 1983 e 1985.
Procedemos de forma anéloga com todos os dados referentes a nio seriado nas primeiras séries

encontrados nas sinopses estatisticas do MEC, para outras Unidades da Federagao.

5 A APLICACAQ DO MODELO DE FLUXO

Com o conjunto de dados assim produzidos aplicamos o modelo de fluxo, para o Brasil
como um todo, aos dados dos Censos Educacionais de 1986-1987. A Tabela 2 apresenta os

resultados obtidos em niimeros absolutos e em proporgdes da matricula em 1986.
Observamos nesta Tabela as seguintes inconsisténcias:

i) Um niimero de ingressos novos na 12 série, em 1987, 4 737 279, cerca de 1,36 vezes
a coorte? de referéncia de 7 anos de idade, 3 491 821 criangas, o que representa uma total

impossibilidade demograifica como explicaremos, em detalhe, mais adiante na Tabela 5;

if) Um nimero de evadidos aprovados (aprovados em uma série em 1986 menos ingressos
novos ou promovidos 4 série seguinte em 1987), equagdo 5, negativo, exceto na 12 série. Este
fato pode ser melhor observado na Tabela 3, onde mostramos o nimero de alunos aprovados,
por série, no ano de 1986, o nimero de alunos novos, na série subseqiiente, no ano de 1987 e o
numero de evadidos aprovados. E facil ver que o nimero de alunos novos em todas as séries,
com excegdo da 12, é superior ao ntimero de aprovados no ano anterior, o que nio pode ocorrer
J4 que os alunos novos de uma série s6 podem advir dos alunos aprovados na série anterior
no ano anterior. A possibilidade de que estes alunos estivessem ingressando na escola vindos
de outro sistema que nao o Sistema Regular de Ensino & impossivel, pelo menos nas quatro
primeiras séries. O nimero de evadidos aprovados ¢ positivo na 12 série devido 3 inclusdo,
entre os aprovados na 12 série em 1986, de alunos que, como veremos mais adiante, vio repetir

esta série, mesmo tendo sido aprovados.

?Uma coorte de idade representa o conjunto de pessoas com aquela idade na populagdo

considerada.
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TABELA 2

Tabela de Fluxo - Dados MEC Nao Corrigidos - Brasil

Pl >

1606413 3536532

4737279

992625 2927594

4

626324 2496053
407832 2266882

Série em 87
&

701621 1661735
411791 1309761
257582 1071906

139388 1192092

206715

Matr87 6343692 4529157 3553918 2903885 2968503 2073526 1567343 1211294 1398807

RRAVYPLIEN

Série

18

3¢
4%
4
6

g

1.
0.2543

Pl <
0.5598
0.2231 0.6579
0.1807

Aprovados
em 1986

3.660.694
2.807.616
2.404.702
2.042.915
1.544.165
1.219.632
1.001.980
901.558

Série em 87
P 5 & ™ -]
0.7201
0.1458 0.8105

0.2435 0.5768
0.2030  0.6457
0.1657 0.6895
0.1139

TABELA 3

Ingressos Novos

em 1987
\
\ 3.536.532
\ 2.927.594
\ 2.496.053
. 2.266.882
: 1.661.735
\ 1.309.761
. 1.071.906

1.192.092

0.9739
0.1492

1!
1
/"
/"
/1
"
/1
"

Ev.Ap.

Ev.NA

124162 1050133

-119978

-94351

-223967
-117570

-90129
-69926

-290534

Ev.Ap.
0.0197
-0.0270
-0.0272
-0.0801
-0.0408
-0.0444
-0.0450
-0.2374

649433
438226
346186
635070
396685
295131
183037

Ev.NA
0.1662
0.1460
0.1264
0.1238
0.2204
0.1957
0.1898
0.1495

(Evadid.)

(1174295)
(529455)
(343875)
(122219)
(517500)
(306736)
(225205)
(-107497)

(Evadid.)
(0.1859)
(0.1190)
(0.0992)
(0.0437)
(0.1796)
(0.1512)
(0.1449)

(-0.0878)

11

Matrgé
6317240
4449674
3466252
2796933
2880856
2028288
1554693
1223983
1385840

Evadidos Aprovados
em 1986

124.162

-119.978

-94.351

-223.967

-117.570

-90.129

-69.926
-290.534



Este conceito de evadido aprovado é extremamente importante e mostra inconsisténcia em

todas as séries. Mesmo observando somente a evaséo total encontramos inconsisténcias como:

iii) A evasdo total entre séries (evasdo de alunos aprovados ou nao aprovados) pequena da
42 série para a 52 série e alta da 52 série para 62 série. Isto é estranho devido & histéria do
sistema educacional brasileiro, j& que corresponde & passagem do antigo curso primario para
o antigo gindsio. Até 1971 (Lei 5 692/71) a obrigatoriedade constitucional de escolarizagio ia
até a 42 série e sabe-se que nao s6 faltam classes a partir da 52 série principalmente na drea
rural e nas periferias urbanas, como, também, devido &s altas taxas de repeténcia nas séries
anteriores os alunos atingem esta série com idades “avangadas” onde a opg¢do pela entrada no
mercado de trabalho comega a competir com a freqiiéncia & escola formal. Espera-se, portanto,

uma evasao alta entre a 42 e a 52 séries e ndo entre a 52 e 62 séries.

iv) Uma evasdo total entre séries negativas, na 82 série viola as hipéteses de modelo de fluxo,
pois indica a presenga de alunos novos provenientes de fora do Sistema Regular de Ensino. Ao
contrario, deveriamos esperar uma evasdo grande na 82 série por razdes anilogas is da evasio

na 42 série, ja que corresponde ao final do 12 Grau.

Isto, no entanto, nio significa que os brasileiros desistem de estudar. O ensino Supletivo,
originalmente previsto para atender aqueles que nio tinham acesso & escola passa a ter um
novo papel, o de recuperar o tempo perdido com o excesso de repeténcia e obter um diploma,
J4 que o acesso & escola estd praticamente universalizado. N3o parece ser o trabalho, em si,
que impede a escolarizagdo da populagio, talvez ocorra o contrario, é este mesmo trabalho
que permite a sobrevivéncia dos individuos para que possam, através desse “atalho” legal (o
sistema Supletivo), continuar seus estudos, os vilGes nessa histéria sio, seguramente, as altas

taxas de repeténcia nas primeiras séries.

Para as estimativas do PROFLUXO a aplicagio do Modelo de Fluxo est4 representada na

Tabela 4 em proporgao de uma geragio, em proporgio da matricula e em nimeros absolutos,

respectivamente.



TABELA 4

Tabela de Fluxo - Ano 87 - PROFLUXO - BRASIL

Série em 87
1 2 2 2 C & » ) @ EvAp. EvNA (Evadid) Matr86
] 09790 0.8811 0.0230 0.0314 (0.0544) 1.9145
é > 0.4543 0.8268 0.0473 00070 (0.0543) 1.3354
r ) 0.3360 0.7578 0.0628 0.0062 (0.0690) 1.1627
i 4 0.2262 0.6134 0.1355 0.0089 (0.1444)  0.9840
e 5 0.2982 0.5280 0.0781 0.0073 (0.0854) 0.9116
4 0.1496 0.4683 : 0.0553 0.0044 (0.0597) 0.6776
em 7 00923 0.4160 00522 0.0001 (0.0523) 0.5605
8 0.0916 0.3102 0.1005 00052 (0.1058) 0.5076
86 P 0.1023 0.0203 0.0037 (0.0240) 0.4125
N 0.9355
Série em 87
1* 2 > 4 C & » e ] EvAp. EvNA (Evadid) Matg6
S 1 05114 0.4602 0.0120 00164 (0.0284)  1.0000
é 2 0.3402 0.6191 0.0354 0.0053 (0.0407)  1.0000
r 3 0.2890 0.6517 0.0540 0.0053 (0.0593)  1.0000
i 4 0.2299 0.6234 0.1377 0.0091 (0.1467)  1.0000
e 5 0.3271 05792 0.0857 00080 (0.0937)  1.0000
& 0.2208 0.6911 0.0816 0.0065 (0.0881)  1.0000'
em 7 0.1646  0.7421 0.0932 0.0001 (0.0933)  1.0000
@ 0.1805 06112 0.1981 00103 (0.2084)  1.0000
g6 9 0.2480 0.0492 0.0090 (0.0582)  1.0000
N 0.4887
Série em 87
1" Pl > 4 P & » -] ] EvAp. EvNA (Evadid) Matr88
3 1% 3323775 2991430 78000 106600 (184600) 6500000
é 2 1490647 2712945 165121 23224 (178345) 4381937
r » 1049216 2366409 196081 19245 (215326) 3631133
i a 696895 1889538 417392 27584 (444672) 3031166
e -] 873203 1545976 228751 21354 (250104) 2669203
& 423014 1324384 156367 12456 (168822) 1916259
em N 263296 1187264 149102 160  (149262) 1599808
] 250934 849833 275463 14322 (289785) 1390525
86 9 286284 56790 10389 (67179) 1154278
N 3176292

E importante assinalar que o PROFLUXO trabalha com proporgdes de geragdo e assume a

estabilidade do ntimero de matriculas do ano ¢ para o ano ¢ + 1.

A tabela em nimeros absolutos é obtida a partir da tabela em proporgdes da matricula

multiplicando as linhas pela matricula, coletada pela PNAD no ano t.

6 A MATRICULA DE ALUNOS NOVOS NA 12 SERIE

A Tabela 5 mostra, numa série histérica de 1984 a 1987 para o Brasil e para as cinco regides

geogréficas do Pais, os ingressos novos na 12 série do 12 Grau, segundo os dados do MEC e do
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PROFLUXO; as coortes de referéncia de 7 anos,2 segundo as PNADs e a relagdo entre alunos

novos e a coorte de referéncia para ‘estas duas bases de dados.

TABELA 5

Propor¢oes de Ingressos Novos na Primeira Série
Em Termos de Uma Coorte de 7 Anos5

Ano  Ingr. MEC Ingr. MEC Ingr. Coorte MEC Ing. Corr. PRO-

PRO- FLUXO
corrigidos FLUXO de 7 Anos /Coorte /Coorte /Coorte

Brasil 1984 4,955,425 4,237,157 2,825,140 3,188,052 1.55 1.33 0.89
1985 4,835,184 4,124,360 2,958,925 3,289,308 1.47 1.25 0.90

1986 4,757,610 3,941,926 3,061,424 3,390,565 1.40 1.16 0.90

1987 4,737,279 3,888,415 3,176,292 3,491,821 1.36 1.11 0.91

Norte Urbano 1984 220,977 177,854 99,972 107,673 2.05 1.65 0.93
1985 222,101 168,591 112,345 114,443 1.94 1.47 0.88

1986 218,770 159,328 119,496 121,213 1.80 1.31 0.99

1987 215,322 166,358 120,224 127,983 1.68 1.30 0.94

Nordeste 1984 2,318,248 1,893,230 867,242 1,092,893 2.12 1.73 0.79
1985 2,041,618 1,705,800 896,460 1,116,493 1.83 1.53 0.80

1986 1,923,633 1,518,370 932,708 1,140,092 1.69 1.33 0.82

1987 1,901,777 1,468,159 966,260 1,163,692 1.63 1.26 0.83

Sudeste 1984 1,603,593 1,365,628 1,193,678 1,282,278 1.25 1.07 0.93
1985 1,565,407 1,446,319 1,280,203 1,335,028 1.17 1.08 0.96

1986 1,619,763 1,457,371 1,316,502 1,387,778 1.17 1.0 0.95

1987 1,649,536 1,468,520 1,422,658 1,440,527 1.15 1.02 0.99

Sul 1984 584,395 483,287 450,058 472,649 1.24 1.02 0.95

1985 578,804 497,144 455330 482,078 1.20 1.03 0.94

1988 600,390 511,002 466,741 491,507 1.22 1.04 0.95

1987 576,218 490,267 497,713 500,937 1.15 . 0.98 0.99
Centro-Oeste 1984 418,191 317,158 210,438 232,381 1.80 1.36 0.91
1985 427,254 306,506 220,869 240,821 1.77 1.27 0.92

1986 395,718 295855 238,129 249,262 1.59 1.19 0.96

1987 394,426 295,111 237,818 257,703 1.53 1.15 0.92

Nota - Como o PROFLUXO calcula independentemente as proporcoes de uma geragio em
cada regido, a soma dos ingressos novos das diversas regides é apenas aproximadamente igual

ao total de ingressos novos do Brasil.

Vemos que as matriculas do MEC sio bem maiores que uma coorte de idade por varios
anos consecutivos o que é totalmente inconsistente com a realidade demografica do Pais.

Esta inconsisténcia ji foi discutida e denunciada em: _

i) M. A. Teixeira de Freitas (1947, 1989), entio diretor do Servico de Estatistica do MEC,

utilizando dados brasileiros da década de 30.

30s valores dessas coortes de 7 anos foram obtidos por um ajuste linear das estimativas desses
valores nas PNADs de 1981 a 1989.
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ii) E. Schiefelbein (1975) utilizando dados de 14 paises da América Latina inclusive o Brasil
com dados da década de 60;

iii) Thonstad (1980, p.34) discute a impossibilidade de taxas de ingressos novos maior que
uma coorte de idade de referéncia por varios anos consecutivos;

iv) E. Cuadra (1989, p.9 e Apéndice) mostra que uma taxa de ingressos novos de 1,3 coortes
de 6 anos, em Honduras, é incompativel com a realidade.

Daremos a seguir mais trés argumentos para mostrar a inviabilidade de termos por varios
anos consecutivos um nimero de alunos novos na 12 série maior do que uma coorte de idade
de referéncia.

O primeiro argumento, de natureza mecanica, serve para mostrar, de forma simples, a im-
possibilidade deste fato. Os dois outros, de natureza probabilistica, um assumindo a estabili-
dade do sistema e o ultimo relaxando esta hipdtese de estabilidade, esclarecem definitivamente
o problema.

No primeiro argumento supomos que uma fonte alimentando uma caixa—d’agua representa
os nascimentos das criangas no Pais a cada ano (o fluxo de nascimentos na populagao). Na base
da caixa—d’igua existem pequenas torneiras que representam o acesso a escola de criangas de
5, 6,7, 8, etc. anos de idade e uma ultima que representa as criangas que nunca terao acesso
a escola. Assumindo uma razoavel estabilidade do sistema e do crescimento das coortes, e
desprezando a mortalidade, vemos que a soma dos fluxos de dgua das diversas torneiras nao
podera ser maior do q{xe a da fonte. Se isto ocorresse, por varios anos, a caixa se esvaziaria
e chegariamoé novamente ao equilibrio, isto é, voltariamos a ter uma situagdo em que a soma
do fluxo de todas as torneiras nio seria maior do que o da fonte.

Os dois aréumentos probabilisticos mostram, sob certas condigdes de estabilidade do sistema
escolar, a impossibilidade deste fato.

Denotemos por:

t, o ano que estamos considerando;

Xy avariavel aleatéria idade de ingresso na 12 série para os nascidos no ano u. Observamos
que esta variavel s6 esta definida para as pessoas que ingressam na 12 série;

P(X, = i) a probabilidade que uma pessoa nascida no ano u ingresse na 12 série com
idade i;

I(u) a taxa de cobertura ou participagdo na 12 série da coorte nascida no ano v, isto é, a
proporgio da coorte nascida no ano u que eventualmente ingressa na 12 série;

T(u) o tamanho da coorte nascida no ano u, descontando a mortalidade;

Ing; o nimero total de alunos novos na 12 série no ano t;

Ing:(i) o nimero de alunos novos na 12 série no ano ¢t com idade 7, ou seja, que nasceram

noanou==%-—i.
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Podemos escrever:

Ingt = Z Ing,(l)
i

Ingy(i) ~ P(Xe_i = i)I(t — i)T(t - i)

Supomos que nao entra nenhum aluno com menos de 5 anos, isto é, P(X;—; =1%) =0 para
i<5T{t—-5)>T({t—6)>T(@E—T)>---eque a taxa de cobertura esti crescendo com o
tempo, isto é, I(t — 5) > I(t — 6) > I(t —7) > - - - Sabemos que 1 > I(t - 5).

Estas hipdteses sao satisfeitas no Brasil até a década de 90.

Logo,

Ings =) P(Xi—i = i)I(t —i)T(t — i) < I(t = 5)T(t — 5) > P(Xemi = i)

Ing,
T(t-5)

<I(t-5)) P(Xi-i=i)=1I(t—5)s, onde s=3 P(X,;=1i)

Supondo que o sistema varia lentamente, a distribuigio das varidveis aleatérias varia lenta-
mente e s deve ser préximo de 1. Logo o niimero de ingressos novos Ing, < sI(t—5)T(t—5) ~
It —=5)T(-5) < T(t-5).

Vemos por este primeiro argumento probabilistico que, sob certa estabilidade do sistema,
o nimero de ingressos novos ndo pode ser muito maior que uma coorte de referéncia, sendo
provavelmente menor.

Em um segundo argumento, relaxando um pouco a hipétese de estabilidade, permitimos

uma certa variagdo da fungdo de distribuigdo cumulativa da varidvel aleatéria X,, qualquer

que seja o ano u, da seguinte forma:

0,000 < P(X, < 5) < 0.05
0,150 < P(X, < 6) < 0.35
0,650 < P(X, <7) < 0.90
0,800 < P(X, < 8) < 0.95
0,900 < P(X, < 9) < 0.98
0,950 < P(X, < 10) < 1.00
0,970 < P(X, < 11) < 1.00
0,985 < P(X, < 12) < 1.00
0,995 < P(X, < 13) < 1.00



Os limites considerados sdo bastante “generosos”, razoaveis e contém as fungdes de dis-
tribuigdes cumulativas para o ingresso na 12 série observados nos tltimos 10 anos para o
Brasil.

Com estas hipdteses, podemos considerar desprezivel o nimero de alunos que entram com
15 anos ou mais na 12 série.

A Tabela 6 mostra os ingressos por idade de 5 a 14 anos durante 10 anos, do ano ¢ ao ano
t+9. Supomos que no ano t+j,j = 0,---,9, o niimero de ingressos novos é uma percentagem
constante z da coorte de 7 anos neste ano ou seja da coorte nascida no anou=1t+4j — 7.

Seja N o total da Tabela 6.

TABELA 6

t t+1 t+2 Lo t+9
5 |(Ing B)Ing1  OInGua B ]eeeeiinnieens Ingg (5)
6 |ing ©)|Ingy ©)Inguwe © ..o Ingg (6)
7 |ing Mgy MIINGa (D Yeeeeeineneeenes Ing,e ()
8 1. . o e
9 . . e e
0| | e
2 T O O O e
12 1. 1 e
13 |. . o e .
14 |ing, (14)}ing,y (14){Ingy (14) }..cccceeen. Ing,g (14)

xT(t-7) xT(t-6) xT(t-7) xT(t+2) N

Entao:
9 9 14 t4+4
N=zd T+i-T)=3_ % Ingyj(D)= D, D Inguy;(i)
ji=0 j=0i=5 u=t—-14t+j—~iz=u
Observe que o ano de nascimentou=t+j—4,j=0,---,9e1=5,.--,14, é constante ao

longo de “diagonais”. Podemos majorar cada uma das diagonais com o ano de nascimento u

constante, lembrando que:

Ingens () ~ P(Xegjos = (47 = DT (45 = §) = P(Xu = I()T(u)
que P(X, >i+1)=1—- P(X, < 1) e usando a hipdtese sobre a distribuicdo das varidveis
aleatdrias X,,.

Logo temos, seguindo as diagonais com o ano de nascimento p constante, do canto inferior
esquerdo ao canto superior direito: N < 0.005I(t — 14)T'(t — 14) + 0.015I(¢t — 13)T'(¢t — 13) +
0.03I(t —12)T(t —12) +0.05 I(t — 11)T(t — 11)+ 0.1I(¢ — 10)T(t — 10) + 0.2I(t - 9)T'(t - 9) +
0.35I(t—8) T(t—8)+0.85I(t—7)T(t~7)+ I(t—6)T(t—6)+ I(t—5)T(t—5)+ I(t—4)T (t-
)+ It -)TE-3)+ It -2)T(t—-2)+I1(t—1)T(t—1)+0.98 I(t)T(¢) +0.95I(t + 1)T (¢t +
1) +0.9I1(t + 2)T(¢t + 2) + 0.35I(t + 3)T'(t + 3) + 0.05I(t + 4)T(t +4)

B



Suponhamos I(u) < 0.95, ou seja, uma taxa de participagdo maior que a observada até no
Brasil, para todo u e supomos que os tamanhos das coortes crescem a uma taxa constante y,
isto &, T(u) = yT'(u —1).

Entao,

9 9
N=z) Tt+j-T)=2zT(t-7)) v <0.95T(t—7)[0.005y~" +0.015y° +0.03y~*+
j=0 j=0

4+0.05y" % + 0.1y 3+ 0272 + 0355 +0.85+y+ 2 + ¥ + vt + 45+
+ y® +0.98y" + 0.954% + 0.99° + 0.35y'° + 0.05y"]
= 0.95T(t — 7)Sa,

onde S, é a soma entre colchetes.

Seja Sy = Z?=0 ¥ . Logo = < (0.955,)/S,, uma cota superior para z.

TABELA 7
cota
y superior de x

1.01 1.026
1.02 1.024
1.03 1.023
1.04 1.021
1.05 1.020
1.06 1.019
1.07 1.019

Vemos na Tabela 7 que mesmo majorando o nimero total de ingressos novos ao longo dos
10 (dez) anos, a cota superior obtida para z é em torno de 1,02, para valores razoaveis de
y. E claro que a taxa de crescimento varia com ¢ ano, mas ndo deve ser muito diferente das
apresentadas na Tabela 5, o que implica que a cota superior também deve estar no intervalo
apresentado na Tabela 7. No Brasil, para a década de 80, a coorte de 7 anos, segundo as
estimativas das PNADs, cresceu a uma taxa média de 3.4% ao ano, o que significa um valor
de y ~ 1.034. Vemos, portanto, que a cota superior de £ ndo pode ser superior a 1.023.

O valor z também depende do anc. O argumento é vélido, no entanto, para o minimo dos z.

Estas cotas superiores s8o bem menores que os valores encontrados nos ltimos 10 (dez) anos
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para o Brasil, ver Tabela 5, o que mostra a impossibilidade demogréfica dos valores obtidos

pelos Censos Educacionais com a defini¢do de repetente utilizada.

7 AS EXPLICACOES DAS INCONSISTENCIAS

Os Censos Educacionais do MEC classificam os alunos, no final do ano letivo, como afastados
por abandono ou transferéncia, aprovados ou reprovados. Os afastados por transferéncia, em
principio, nio interferem no nimero de alunos do sistema, pois, ao sairem de uma escola,
ingressam em outra. No entanto, um aluno afastado por abandono nao é considerado nem
aprovado nem reprovado e caso se rematricule no ano seguinte, na mesma série, na mesma ou
em outra escola, ndo é considerado um repetente.

Af estd a chave do problema e o principal erro conceitual na defini¢cdo de repetente pelo
MEC.

Nos questiondrios dos Censos Educacionais pergunta-se o numero de alunos matriculados e
de repetentes (os alunos novos sdo calculados por diferenga), em cada série, no inicio do ano
letivo. Portanto, um aluno afastado por abandono ao se matricular no ano seguinte na mesma
série, na mesma ou em outra escola nao sera considerado repetente e, conseqlientemente serd
contado como um aluno novo. Este aluno, ao ser contado na equagdo 2 do Modelo de Fluxo
como aluno novo, viola a hipétese bésica do Modelo.

Nestas condigdes verifica-se que nem todos os alunos novos, considerados pelas escolas ao
preencher o questiondrio do MEC, sdo realmente novos. Caso tenham abandonado a escola
depois da matricula inicial seria necessario considerd-los como repetentes ja que freqientaram
a escola por algum tempo. Ao nio consideré-los como repetentes vamos obter um nimero
subestimado de repetentes e superestimados de alunos novos. Esta é a principal causa das
inconsisténcias, mas nio a dnica, encontradas quando se aplica 0 modelo de fluxo aos dados
do MEC.

A Tabela 8 apresenta para o ano de 1986:

i) a matricula estimada pela PNAD;

i1) a matricula inicial do Censo Educacional;

1i1) os alunos afastados por abandono;

iv) a matricula final do Censo Educacional.

v) diferenga (Dif.) = matricula inicial menos matricula final menos afastados por abandono;

vi) diferenga dividida pela matricula inicial;

vii) matricula PNAD menos matricula inicial dividida pela matricula inicial;

viii) matricula PNAD menos matricula final dividida pela matricula final.
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TABELA 8
Matricuta Matricula Afastados Matricula MI-MF- Dif. por (PNAD- (PNAD-
1986 PNAD Inicial por Final AFAB M M) MF)
Abandono (Dit.) " porMl  porMF
1S 6.500.000 6.317.240 800.144 5.286.389 230.707 0.04 0.03 0.23
28 4.381.937 4.449.674 394.889 3.866.704 188.081 0.04 -0.02 0.13
3's 3.631.133 3.466.252 313.297 3.068.121 84834 0.02 0.05 0.18
48 3.031.166 2.798.933 242465 2.480.053  76.415 0.03 0.08 0.22
58 2.669.203 2.880.856 540.193 2.250.627 80.036 0.03 -0.07 0.19
6'S 1.916.259 2.028.288 322.562 1.659.381 46.345 0.02 -0.06 0.15
7S 1.699.806 1.554.693 235.952 1.295.972 22,769 0.01 0.03 0.23
8's 1.390.525 1.223.983 154.009 1.054.055 15919 0.01 0.14 0.32
14 §2°G 1.164.278 1.385.840 390.557 1.001.543 -6.260 -0.00 -0.17 0.1

Vemos que o nimero de alunos afastados por abandono nas diversas séries do 12 Grau é

consideravel, como mostra a Tabela 8A e ndo pode ser desprezado.

1986

128
22 S
S
428
58S
6*S
7S
8's
1# 829G

TABELA 8A
Matricula Afastados
Inicial por
Abandono
6317240 800144
4449674 394889
3466252 313297
2798933 242465
2880856 540193
2028288 322562
1554693 235952
1223983 154009
390557

1385840

Afast./MI

cococo00000
l\)_h'..L-A—Aooo—A

DLW OOOOW

Até 1986 inclusive, o IBGE, ao fazer a critica dos dados das PNADs, considerava néo fazer

sentido um aluno que tinha mais de 7 anos de idade estar matriculado na pré-escola ou classe

de alfabetizagio e automaticamente reclassificava estes alunos como freqiientando a 12 série

do 12 Grau. Portanto, para termos comparatividade com os dados do Censo Educacional, a

estimativa da PNAD de 1986 para a 12 série foi corrigida, utilizando-se os dados extrapolados

das PNADs de 1987, 1988 e 1989 onde sdo registrados corretamente os alunos que declaram

estar no pré-escolar até a idade de 9 anos.

A observagdo mais importante é a constatagio de que a matricula estimada pela PNAD

de 1986, coletada entre os meses de sétembro a novembro daquele ano, ¢ muito préxima do

nimero de matriculas iniciais do MEC pelo menos até a 72 série ¢ bem superior 3 matricula
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final do MEC (veja colunas “PNAD-MI por MI” ¢ “PNAD-MF por MF” na Tabela 8).

O que se depreende desses niimeros ¢ que a maioria dos alunos afastados por abandono, ou
seja, com matricula cancelada, assim o fizeram no final do ano letivo?. E possivel que estejamos
constatando, aqui, uma forma de “repeténcia branca”, onde os alunos sdo “aconselhados” ou
“estimulados” a abandonarem a escola no final do anoletivo, pela certeza do fracasso e preferem
a evasdo por abandono, ou seja, pelo cancelamento da matricula que preservard seu histérico
escolar. Este comportamento respresentaria uma possibilidade de melhor aproveitamento de
contetidos da série sem o estigma da repeténcia. Este procedimento resguarda, também, a
imagem do professor e da escola.

Certamente, a distribuigio da época em que os alunos afastados por abandono (ou seja, que
tém sua matricula cancelada), deixam a escola e as causas deste comportamento merecem ser
pesquisadas a fundo. N&o temos encontrado, na literatura educacional, trabalhos sobre este

tema, o que é surpreendente.

8 A “CORRECAO” DOS DADOS DO MEC

Pelas observagdes acima podemos propor uma corregéo nos dados dos Censos Educacionais
que consiste em considerar os afastados por abandono no ano anterior como repetentes, ja que
estes alunos ocuparam uma vaga no sistema. Ao considerar todos os afastados por abandono
como repetentes no ano seguinte estamos inflacionando os repetentes; no entanto, mesmo
assim verificamos que os ingressos novos na 12 série ainda ficam acima das possibilidades
demogréficas do Pais.

E claro que uma parte desses afastados por abandono se evade definitivamente do sistema,
porém poderiamos considerar que a taxa de evaso, neste caso, seria pelo menos semelhante
is taxas de evadidos oficialmente reprovados que sdo pequenas, ver Prevor na Tabela 9. Mas
nao o faremos neste artigo. Célculos feitos por nés utilizando esta hipotese diminuem as taxas
de repeténcia em, no maximo, 2%, néo havendo praticamente alteragio na 12 série.

Chamamos a atengao para a soma dos aprovados com os oficialmente reprovados e afastados
por abandono, que deveria ser igual & matricula inicial nos dados da Sinopse do MEC; por
erro na critica dos dados, apresenta diferengas (ver colunas MI - MF - AFAB ¢ DIF por MI
na Tabela 8).

A Tabela 9 apresenta para o Brasil, por série, dados dos Censos Educacionais de:

i) matriculas em 1986 (Matr86) e 1987 (Matr87);

4H34 suspeitas de que as coortes jovens nas PNADs estdo um pouco supereéstimadas. No

entanto, a ordem de grandeza deste problema, a nosso ver, néo afeta esta concluséo.



i) reﬁetentes em 1987 (Repe87);

iil) afastados por abandono em 1986 (Afas86);

iv) aprovados em 1986 (Apro86);

v) reprovados em 1986 (Repr86);

Esta Tabela apresenta ainda os seguintes dados derivados, onde o indice k representa a
série: ' -

vi) ingressos novos em 1987 (Ingn87; = Matr87; - Repe87;)

vii) evadidos aprovados em 1986 (Evap86; = Apro86; - Ingn87;41);

viii) evadidos ndo aprovados em 1986 (Evna86y = Matr86), - Repe87y - Ingn87z41 - Evap86;);

ix) evadidos oficialmente reprovados (Evorep; = Repr86; - Repé87k);

x) proporgdo de evadidos oficialmente reprovados (Prevor; = [Repr86; - Repe87,] / Repr86;);

xi) repetentes corrigidos em 1987 (Repc87; = Repe87; + Afas86;);

xii) ingressos novos corrigidos em 1987 (Ingc87; = Matr87; - Repc87;);

xiii) evadidos aprovados corrigidos em 1986 (Evac86; = Apro86; - Ingc87k41) €

xiv) evadidos ndo ;Lprovados corrigidos em 1986 (Evnc86; = Matr86 - Repc87y - Ingc87;44
- Evac86y).

TABELA 9

Dados MEC - Brasil
Sénis 18 > > & P & » & *

Matrgé 6317240 4449674 3466252 2796933 2880856 2028288 1554693 1223983 1385840
Matrg?7 6343692 4529157 3553918 2903885 2968503 2073526 1567343 1211294 1398807
Repe87 1606413 992625 626324 407832 701621 411791 257582 139388 206715
Afas 86 848864 430169 313297 242465 540193 322562 235952 154009 390557
Aprogé 3660694 2807616 2401702 2042915 1544165 1219632 1001980 901558 746129
Reprg6 1625695 1059088 666419 437138 746462 439749 293992 152497 255414
Ingn 87 4377279 3536532 2927594 2496053 2266882 1661735 1309761 1071906 1192092

Evap8é 124162 -119978 -94351  -223967 -117570 -90129 -69926  -290534 ND
Evnagé 1050133 649433 438226 346186 635070 396865 295131 183037 ND
Evorep 19282 66463 40085 29306 44841 27958 36410 13109 48699
Prevor 0.0119 0.0628 0.0602 0.067 0.0601 0.0636 0.1238 0.086 0.1907

Repc87 2455277 1422794 939621 650297 1241814 734353 493534 293397 597272
Ingc 87 3888415 3106363 2614297 2253588 1726689 1339173 1073809 917897 801535
Evac86 554331 193318 148114 316226 204992 145823 84083 100023 ND
Evnc8t 201269 219264 124929 103721 94877 74303 59179 29028 ND

Os nimeros de evadidos aprovados e ndo aprovados ndo estao disponiveis para a 92 série,
pois, para calcula-los, é necessario o niimero de ingressos novos na 22 série do 22 Grau, nio
encontrados nas sinopses publicadas.

Observamos, na Tabela 9, que o nfimero de .eva.didos oficialmente reprovados (Evorep) e
a proporgdo de evadidos oficialmente reprovados (Prevor) sio muito baixos indicando que os
repetentes em 1987, de fato, sao alunos oficialmente reprovados na mesma série em 1986,

o que confirma nosso diagndstico de que somente alunos registrados com @ reprovados sio
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considerados repetentes, conforme definigio de repetente no Censo Educacional.

bela
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para os repetentes extraidos da Tabela 9.

TABELA 10

Tabela de Fluxo - Dados MEC Corrigidos para os Afasiados por Abandono -

Brasil - 1987

B

10 apresenta o resultado da aplicagdo do Modelo de Fluxo aos dados corrigidos

Série em 87

" 2 3 4 5 6 n g o EvAp. EvNA (Evadid) Matr86
19 2455277 3106363 554331 201269 (755600) 6317240
> 1422794 2614297 193319 219264 (412583) 4449674
> 939621 2253588 148114 124929 (273043) 3466252
4 650297 1726689 316226 103721 (419947) 2796933
5 1241814 1339173 204992 94877 (299869) 2880856
& 734353 1073809 145823 74303 (220126) 2028288
» 493534 917897 84083 59179 (143262) 1554693
- 293397 801535 100023 29028 (129051) 1223983
@ 597272 1385840
N 3888415

Matr87 6343692 4529157 3553918 2903885 2968503 2073526 1567343 1211294 1398807
Série em 87

" b » 4 5 & ™ ] @ EvAp. EvNA (Evadid) Matr8é
1 0.3887 0.4917 0.0877 00319 (0.1196)  1.0000
o 03198 05875 0.0434 00493 (0.0927)  1.0000
> 02711  0.6502 0.0427 00360 (0.0788)  1.0000
4 0.2325 06174 0.1131 00371 (0.1501)  1.0000
-] 0.4311 04649 0.0712 0.0329 (0.1041)  1.0000
& 0.3621 0.5294 0.0719 00366 (0.1085)  1.0000
n 0.3174  0.5904 0.0541 00381 (0.0921)  1.0000
) 0.2397 06549 00817 00237 (0.1054)  1.0000
@ 0.4310 1.0000

Observamos que tanto na Tabela 9 como na Tabela de Fluxo 10 que:

i) o niimero corrigidos de alunos novos cai em todas as séries, mas na 12 série ainda é bem
maior do que as possibilidades demogréficas representadas pela coorte de referéncia de 7 anos.
As excegdes sao as Regides Sudeste e Sul do Pais onde parece que esta discrepancia é pequena
compativel com os erros inerentes aos dados primarios;

i1) o nimero de evadidos aprovados passa a ser positivo como deveria ser;

iii) a evasdio entre séries da 42 para a 52 passa a ser alta e maior que nas demais séries como
deve ocorrer peloé -argumentos j4 discutidos. Esta evasdo §é, inclusive, maior que a da 12 série,
apesar dos problemas que ainda persistem na matricula de ingressos novos nesta série;

iv) as taxas de repeténcia aumentam em todas as séries como esperado, mas sao excessiva-
mente altas da 52 a 82 séries. Acreditamos que estes valores s3o um pouco maiores do que a
realidade, j4 que estamos supondo que todos os alunos afastados por abandono retornam ao
sistema no ano seguinte, o que nao deve estar ocorrendo nestas séries; e

v) verificamos pela Tabela 9 que, da 3% a 82 séries, pelo menos 40% dos alunos afastados

por abandono em 1986 tém que retornar & mesma série no ano seguinte para eliminar a



inconsisténcia observada nas Tabelas 2 e 3 do ntimero negativo de alunos evadidos aprovados
da 22 a 72 séries.

J4 para eliminar esta inconsisténcia na 82 série necessitariamos que pelo menos 75% dos
afastados por abandono na 92 série retornassem a esta série no ano seguinte. O valor alto
desta percentagem em relag2o as outras séries faz supor que parte dos alunos “novos” na 92
série ndo tenham sido promovidos da 82 série no ano anterior, mas, sim, que ingressaram
provavelmente na 92 série apés completarem o 12 Grau via Supletivo.

Supondo que a percentagem de 40% observada da 32 a 82 séries seja também um valor
razoavel para a 92 série, é possivel que o excesso de 30 a 35% dos afastados por abandono
nesta série (~ 120.000), que s3o0 necessirios para eliminar a incohsisténcia, represente uma
componente da matricula inicial da 92 série de alunos provenientes graduados pelo Supletivo
de 12 Grau.

Este nimero representa cerca de 10% da matricula inicial na 92 série. Para levarmos em ‘
conta esta suposicao no Modelo de Fluxo terfamos que modificar o modelo introduzindo um
termo de alunos novos, de fora do Sistema Regular, na equagio 2, para a 9?‘ série.

Isto implicaria que a percentagem de promovidos da 82 série para 92 série (Sistema Regular)
baixaria em cerca de 10% e conseqiientemente a proporgao de evadidos aprovados na 82 série
aumentaria em 10%, chegando, portanto, a 18% da matricula e os evadidos totais (aprovados
+ ndo—aprovados) a 20%. Este valor parece mais realista diante do esperado para a passagem

do 12 para 29 Grau e se aproxima do valor obtido pelo PROFLUXO.

As sugestdes apresentadas no Apéndice 1, se implementadas, permitirao ao Censo Educa-
cional coletar este dado, niimero de alunos provenientes do Supletivo ou outras formas de fora

do Sistema Regular, nio sé para a 92 série, mas para todas as séries.

9 OS ALUNOS “NOVOS” NA 12 SERIE

Concluimos, pelo argumento demografico, que (ver Tabela 5) o nimero de alunos novos na
12 série ainda continua inconsistente com as possibilidades demograficas. Como ja estamos
incluindo como repetentes todos os alunos afastados por abandono e a taxa de evadidos re-
provados, nesta série, é muito baixa (ver o valor d¢ PREVOR = 0,01 da 12 série na Tabela
9), chegamos & conclusido que deve haver alunos declarados como aprovados que repetem a
série. Esta incongruéncia pode advir de vérias causas como, por exemplo, a escola informar
um nimero de aprovados superior ao real por motivos politicos mantendo a informagio correta
apenas para uso interno, uma subseriagdo informal da 12 série ou uma recomendagio da escola

para o aluno repetir o ano mesmo tendo sido aprovado, pois nao estad “maduro”.



E importante observar que na metodologia do PROFLUXO estes alunos aparecem auto-
maticamente como repetentes. Ao contrario, nos questionarios do MEC a Unica maneira das
escolas computarem estes alunos é como novos na série.

A Figura 1 mostra, em proporgdes da coorte de 7 anos, a evolucdo destas formas de
repeténcia nos anos de 1984 a 1987, considerando como alunos realmente novos a taxa de
participagdo na 12 série calculada pelo PROFLUXO, tinica taxa compativel com as possibili-

dades demogréficas do Brasil.

FIGURA 1

Composigao da Matricula de Ingressos "Novos" do
MEC na 12 Série, em Proporgdo da Coorte de 7 Anos

BRASIL

0 . .
1984 ' 1985 ' 1986 ' 1987

Afastados por Abandono [[] “Repetentes Aprovados" D PROFLUXO

b
e

E importante observarmos que a matricula de “novos” na 12 série (dados originais do MEC)
cai, durante o periodo analisado (1984-1987), ndo s6 em termos relativos como também em
niimeros absolutos (ver Tabela 5). O gréfico da Figura 1 mostra ainda que esta queda se
da pela diminuigio da matricula de “repetente aprovados”. Ja os afastados por abandono
correspondem a uma parcela estavel dos alunos novos no periodo. Ao contrario, a matricula
de novos calculada pelo PROFLUXO esta crescendo lentamente, no periodo, como deveriamos
esperar.

E forgoso notar que esta queda se d4 simultaneamente com o aumento da freqiéncia a
pré-escola observado nos dados das PNADs e dos Censos Educacionais. A idade média de
conclusio da 22 série, no entanto, tem se mantido constante nos ltimos anos como mostram as
estimativas do PROFLUXO. O que provavelmente est4 ocorrendo é que a subseriagdo informal
que representa os “repetentes aprovados” estd apenas mudando de nome de 12 série para pré-
escola. Nas PNADs a partir de 1987 aparecem dados de alunos matriculados na pré-escola com
7, 8 ¢ 9 anos de idade, o que era automaticamente imputado colocado como 12 série até aquela

PNAD. Isto refor¢a a hipétese que os “repetentes aprovados” sdo hoje parte dos matriculados
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na pré-escola.

Estes fatos nao ocorrem com a mesma importancia em todas as Regides do Brasil. A
Figura 2 mostra que os “repetentes aprovados” aparecem principalmente no Norte Urbano,
no Nordeste e no Centro-Oeste, sendo desprezivel no Sudeste e Sul. Em niimeros absolutos, o

Nordeste corresponde & esmagadora maioria dos “repetentes aprovados” no Pais.

FIGURA 2

Matriculas de Ingressos "Novos" na 12 Série, em
Proporgédo da Coorte de 7 Anos, - MEC - e suas
Componentes para o BRASIL e Regi6es Geograficas
1987
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BRASIL Norte 'Nordeste " Sudeste Sul Centro-
Urbano Oeste

- Afastados por Abandono D "Repetentes Aprovados" D PROFLUXO

e

Matriculas de Ingressos "Novos" na 12 Série - MEC - e
suas Componentes para o Brasil e Regides Geograficas

1987
5000000 =
——
3000000 44
2000000 4 _
1000000 4 :
0 {—AE—— $ -t L t
BRASIL Norte ~ Nordeste = Sudeste Sul Centro-
Urbano Oeste
. Afast. p/Aband. D "Repet. Aprov." D PROFLUXO

A evolugdo da diminuigdo dos “repetentes aprovados” ao longo do periodo pode ser melhor
observada na Figura 3 para o Nordeste e Sudeste. Vemos quio importante ¢ analisar os dados
ao longo do tempo, através dos diversos Censos e PNADs, pois permite obter informagdes

extremamente relevantes sobre as conseqiiéncias das politicas governamentais na area.
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FIGURA 3

Composigao da Matricula de Ingressos "Novos" do MEC
na 12 Série, em Proporg¢ao da Coorte de 7 anos

Nordeste
2.5
1 4 -
05 ]| |
0 — —+ : '
1984 1985 1986 1987

Afastados por Abandono [_] "Repetentes Aprovados" [ PrOFLUXO

Composic¢ao da Matricula de IngressoS "Novos" do MEC
na 12 Série, em Proporgao da Coorte de 7 anos
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Ainda que nio possamos, com os dados do MEC, analisar estas ocorréncias por nivel so-
cioecondmico da populagio, é impressionante notar que esta “repeténcia de aprovados” ocorre
com maior freqiiéncia nos estados do Nordeste, Norte e Centro-Oeste, onde a pobreza e a ma
distribuigao de renda sao mais graves. E forgoso inferir que este fato deve depender do nivel
socioecondmico da populagdo. Esta forma de repeténcia representa uma parcela importante
da matricula da 12 série e deve estar ocorrendo, ainda que com menor intensidade, nas demais
séries, na mesma escola ou, o que parece ser comum, no processo de transferéncia de uma

escola para outra.

Podemos estimar a taxa desta forma de “repeténcia de aprovados” na 12 série assumindo,
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como repetentes, o excesso de alunos novos em relagdo & taxa de participagdo® de ingressos
novos calculada pelo PROFLUXO para 1987, de 0.935 (ver Tabela 4, Novos na 12 série em Pro-
porgdo de uma Gerag8o), que representa um limite superior compativel com as possibilidades
demograficas do pais. Os ingressos novos devem ter, entdo, um limite superior de Ingct87 =
0.935 x (Coorte de 7 anos)®. Assumindo este limite superior como os ingressos novos reais
obtemos um limite inferior para os “repetentes aprovados”. Este dltimo niimero sera utilizado
como os “repetentes aprovados” na 12 série. Verificamos que estes “repetentes aprovados”
representam cerca de 10% da matricula da 12 série, em 1987.

Ao fazer esta corregéo, o nimero de aprovados na 12 série diminui e constatamos que o
nimero de evadidos aprovados corrigidos fica negativo. Obviamente isto é absurdo, como
ja tinhamos observado em todas as demais séries do 12 Grau nos dados originais do MEC,
Portanto, o nimero de ingressos novos na 22 série corrigido (promovidos da 12 série) estd
superestimado, indicando que o mesmb fenémeno de “repeténcia de aprovados” esta ocorrendo
nesta série, porém em menor escala. Considerando a propor¢iao de evadidos aprovados na
matricula da 12 série como sendo da mesma ordem de grandeza obtida pelo PROFLUXO,
(1.2%) (ver Tabela 4), podemos estimar o niimero de “repetentes aprovados” na 22 série em
2,6% da matricula nesta série, em 1987.

Estes nimeros corrigidos para 12 e 22 séries estdo reproduzidos na Tabela 11 e Tabela de
Fluxo 12 correspondente.

Onde:

Ingressos novos com corregdo total Ingct87;

Repetentes com corregio total Repct87;

Evadidos aprovados com corregao total Evact86;

5Taxa de participagio de acesso de uma coorte, em uma série, é a proporg¢do da coorte que

eventualmente tem acesso, em algum momento, aquela série.

€Este valor é um pouco superior & matricula de novos na 12 série calculada pelo PROFLUXO,
ver Tabela 4, jd que a coorte de referéncia neste modelo é uma média das coortes da distribuigio
de ingressos novos por idade, que é ligeiramente inferior & coorte de 7 anos. Estamos, portanto,

estimando, para os realmente novos na série, o valor mais otimista possivel.
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TABELA 11

1% Série 2% Série

Ingct87 3.264.853 2.961.325
Repct87 3.078.839 1.567.832
Evact86 75.806 48.281

10 OS PROBLEMAS DA 52 SERIE DO 12 GRAU E DA 12 SERIE DO 29
GRAU

E nestas séries, que correspondem a mudangas do antigo Curso Primdrio para o antigo
Ginasio e do Gindsio para o antigo 22 Ciclo (ou Cldssico e Cientifico), que vamos encontrar
problemas adicionais que merecem uma andlise detalhada.

Observamos na Tabela 5 que as matriculas iniciais do MEC na 52 e 92 séries sdo bem maiores
que as matriculas estimadas pela PNAD. Este fato sugere a existéncia de um abandono precoce
ou dupla contagem nos dados do MEC.

Na 52 e 92 séries ha mudangas importantes tanto do ponto de vista pedagdgico como do
ponto de vista de acesso & escola. Sabemos que ﬁma percentagem importante de escolas no
Brasil sio de apenas quatro séries, o que provoca néo sé a evasdo observada como, em muitos
casos, a necessidade de mudangas de escola, com aumento da distincia da residéncia e até
de cidade, para os estudantes. Estas peculiaridades aliadas ao fato da idade “avangada” com
que, em média, os alunos atingem estas séries devido as altas taxas de repeténcia nas séries
anteriores, podem, talvez, explicar o abandono precoce, antes do final do ano, quando sao
coletadas as matriculas pelas PNADs. Podem ainda ser a razio de uma dupla contagem de
alunos que se matriculam em mais de uma escola e decidem por uma, apds a informagéo sobre
a matricula inicial ser coletada pelo Censo Educacional. A primeira hipdtese se fortalece se
as escolas realmente estiverem cumprindo as determinagdes dos manuais de preenchimento de
ndo incluirem na matricula inicial os alunos que nunca compareceram a escola.

Entretanto, estas hipéteses podem ndo representar toda a realidade j& que existe no Brasil
a possibilidade de, apSs completarem 14 anos de idade, os jovens cursarem ou apenas fazerem
os exames de cursos supletivos seriados, modulados ou néo seriados. E aqui vamos encontrar
dificuldades em detectar os mecanismos que ocorrem, mas é possivel que este abandono precoce
seja conseqiiéncia da tentativa de parte dos estudantes que, encontrando dificuldades no ensino

regular ou devido a idade “avangada”, abandonam a escola para prosseguirem seus estudos



via Supletivo e, eventualmente, retornam 4 escola regular.

Este retorno de alunos provenientes do ensino Supletivo ao Ensino Regular inflaciona a
matricula de novos, violando assim as hipdteses bésicas do Modelo de Fluxo. Caso haja
registro desse tipo de estudante, é possivel introduzir um termo adicional nas equagdes do

Modelo de Fluxo para levar em conta esta situagdo, como feito anteriormente para a 92 série.

As sugestdes no Apéndice 1, se implementadas, permitirio ao Censo Educacional coletar
dados sobre a época do ano que os alunos abandonam a escola em todas as séries, detectando

assim o abandono anterior & coleta da PNAD.

11 A COMPARACAO ENTRE AS TABELAS DE FLUXO COM DADOS
DO MEC “CORRIGIDOS” COM O PROFLUXO

O PROFLUXO nio considera como aluno novo um aluno afastado por abandono, um repe-

<

tente reprovado ou um “repetente aprovado”. Como os alunos repetentes sio estimados pela

diferenga entre os alunos matriculados e alunos novos, em principio, a hipétese basica do Mod-

1 ¥

’ se . , - .. Lo e,
elo de Fluxo de que um aluno matriculado ou € novo na série ou repetente é sempre satisfeita.

Charpamos a atengdo que, com os atuais itens do questionario das PNADs, ha uma forte
contaminagdo do Sistema de Ensino Supletivo nos dados do Sistema Regular. Este fato super-

estima os promovidos a partir da 52 série e, portanto, subestima os repetentes.

Observamos na Tabela 5 que as matriculas estimadas pela PNAD na 32, 42, 72 ¢ espe-
cialmente na 82 séries sdo maiores que as matriculas iniciais correspondentes do Censo Edu-
cacional. Este fato sugere que os dados das PNADs podem estar contaminados com alunos

matriculados no Ensino Supletivo Seriado

Comparando a Tabela de Fluxo 12 para os anos de 1986 e 1987 com os dados do MEC
corrigidos inclusive para os “repetentes aprovados” na 12 e 22 séries com a Tabela de Fluxo 4
obtida pelos PROFLUXO para 1987, vemos que da 12 4 42 série os resultados sio semelhantes,
mas diferem a partir da 52 série. Em particular as taxas de repeténcia para estas tltimas séries

sdo bem maiores que as estimadas pelo PROFLUXO.
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TABELA 12

Tabela de Fluxo - Dados MEC - Corrigidos Total - Brasil

Série em 87

" -] > 4 > o » o @ EvAp. EvNA (Evadid) Matrgé
s 1 3078839 2961325 75806 201270 (277076) 6317240
é > 1567832 2614297 48281 219264 (267545) 4449674
r > 939621 2253588 . 148114 124929 (273043) 3466252
i r] 650297 1726689 316226 103721 (419947) 2796933
e ] 1241814 1339173 204992 94877 (299869) 2880856
e 734353 1073809 145823 74303 (220126) 2028288
em 7 493534 917897 84083 59179 (143262) 1554693
o 293397 801535 100023 29028 (129051) 1223983
86 @ 597272 1385840

N 3264853

Matr87 6343692 4529157 3553918 2903885 2968503 2073526 1567343 1211294 1398807
Série em 87

1 » » 2 5 & bl -] ] EvAp. EvNA (Evadid) Matrgs
s " 04874 0.4688 0.0120 00319 (0.0439)  1.0000
é > 0.3523 0.5875 0.0109 00493 (0.0601)  1.0000
r > 02711 0.6502 0.0427 00360 (0.0788)  1.0000
i 4 02325 06174 i 0.1131 00371 (0.1501)  1.0000
e 5 0.4311  0.4649 0.0712 00329 {0.1041)  1.0000
& 0.3621 0.5294 0.0719 0.0366 (0.1085)  1.0000
em T 03174 0.5904 0.0541 00381 (0.0921)  1.0000
: 4 0.2397 06549 0.0817 00237 (0.1054)  1.0000
86 9 0.4310 1.0000

Sabemos que os dados das PNADs sao afetados pela interagdo com o Sistema de Ensino
Supletivo. N&o s6 os concluintes do 12 Grau, via Supletivo, ndo sio distinguidos daqueles que
terminaram este grau pelo sistema formal (a Lei, para todos os efeitos assim os considera,
como também o questiondrio das PNADs) como mais grave ainda é o fato de que a partir dos
quatorze anos de idade os alunos podem, via Supletivo, sair do sistema formal, “recuperar” o
tempo perdido com as repeténcia nas primeiras séries e voltar em seguida ao sistema formal.

Esta parcela de alunos, considerados como repetentes no ano seguinte, e ndo captada pelo
PROFLUXO, ajuda a explicar por que as estimativas das taxas de repeténcia com os dados
corrigidos do MEC sdo maiores que as do PROFLUXO.

Esta situagdo é corroborada por alguns resultados do PROFLUXO (Fletcher & Ribeiro,
1986), em regides urbanas para niveis socioecondmicos médios e baixos da populacdo. A
duragdo média das ltimas séries do 12 Grau chega a ser menor que um (1) ano. Este resultado
s6 pode ser conseqiiéncia da impossibilidade, na coleta dos dados das PNADs, de distinguir
aqueles que cursam escola regular daqueles que terminam as séries via cursos supletivos com
séries de curta duragdo. Uma duragdo média menor que um (1) indica um nimero significativo
de estudantes completando as séries através desses cursos.

A inclusio de alunos que cursaram séries de curta duragdo no computo dos alunos que
cursam cursos regulares viola a hipdtese basica do Modelo de Fluxo e no caso peculiar do

PROFLUXO superestima a taxa de promogao e por conseqiiéncia subestima a taxa de repeténcia.
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Este fato, de ser possivel sair do Sistema Regular, freqiientar o Supletivo e voltar ao Sistema

Regular, afeta, também, os dados do Censo Educacional e o calculo das taxas de repeténcia.

E, por conseguinte, dificil com as atuais bases de dados disponiveis obter valores precisos
sobre as taxas de repeténcia, promogio e evasdo, para as ultimas séties do 12 Grau. No
entanto, nestas séries, a contaminagdo do Sistema Supletivo nos dados do MEC é menor do

que nos dados das PNADs, ja que pelo menos os concluintes via Supletivo nao sao confundidos
nos dados do MEC.

Fica claro, considerando apenas o sistema formal, que a taxa de graduados calculada pe-
los dados corrigidos do MEC se aproxima mais da realidade do que a taxa calculada pelo
PROFLUXO, e que a taxa de participaglo, estimdvel somente pelo PROFLUXO, inclui todos

os legalmente graduados no 12 Grau.

Nos Apéndices 1 e 2 apresentamos sugestdes para o aprimoramento dos questiondrios do
Censo Educacional ¢ da PNAD e Censo Demografico, onde estes problemas podem ser mini-

mizados.

12 A SIMULACAO DO PROGRESSO DE UMA COORTE

Um exercicio interessante é simular o fluxo hipotético de alunos através do 12 Grau, como
feito por Thonstad (1980, p.27) em sua Tabela 2.5.

Tomamos uma amostra de 1000 alunos novos na 12 série, no Brasil, em um determinado
ano e supomos a taxa de repeténcia na série k, ri, a taxa de promogao para a série k, pi,
a taxa de evasio de aprovados na série k, ex , e a taxa de graduagdo, g, fixas ao longo dos
anos até que o Wltimo aluno deixe o sistema, independente da idade dos alunos e de terem
repeténcias ou nao. Usamos taxas de 1987, para o Brasil, calculadas pelos dados originais do
MEC (ver Tabela 2) pelos dados corrigidos do MEC (ver Tabela 12) e pelo PROFLUXO (ver
Tabela 4).

Tivemos que modificar os dados originais do MEC relativos a 82 série, pois a taxa de evasdo
¢ negativa. Imputamos uma taxa de evasio igual a 0.0 e uma taxa de graduagao de 0.85. Para
os dados do MEC corrigidos e do PROFLUXO, a taxa de graduagio é dada pela soma da taxa
de promogio para a 92 série com a taxa de evadidos aprovados da 82 série. Na simulagio feita
com os dados originais do MEC nao pudemos calcular o niimero de evadidos aprovados, pois

as respectivas taxas sao negativas a partir da 22 série.



As equagdes que regem a simulagao sao as seguintes:

M(1,t) = M(1,t — 1)ry;
M(k,t) = M(k - 1,t = 1)pr + M(k,t —1)rg, para k>1;

M(k,+) =Y M(k,t);
M(+,t) =) M(k,t);
k

M(+,4) =Y _ M(k,+) = M(+,t);
k t
G(t) = M(8,t)g;
G=) G();
E(t) = M(+,t) = M(+,t + 1) — G(¢);
E=) E(t);
Ac(k +1) = M(k,+)ps;
Ea(t)=)Y_ M(k,t)esq.
k

onde:
M(k,t) é o ndmero de matriculas nas série k no ano t;

M(k,+) é o nimero de matriculas utilizadas na série k pela coorte de 1000 alunos, ao

longo dos anos;

M(+,t) é o numero de matriculas em todas as séries no ano ¢;

M(+,+) é onimero total de matriculas produzidas pelos 1000 alunos ao longo dos anos;

G(t) é o nimero de graduados no primeiro grau no ano ¢;

G é o ntmero de graduados no primeiro grau; .

E(t) é o nimero de evadidos em todas as séries no ano t;

E & o mimero de evadidos sem conclusio do primeiro grau;

Ac(k) é o nimero de alunos que tiveram acesso a série k;

E,(t) é o mimero de alunos evadidos aprovados em todas as séries no ano ¢.

Em cada ano, para podermos escrever a Tabela com nimeros inteiros como Thonstad (1980),
arredondamos os valores obtidos para matriculas, etc.

Os resultados estdo apresentados nas Tabelas 13, 14 e 15 para os dados originais do MEC,
do MEC corrigidos e do PROFLUXO, respectivamente.



TABELA 13

Simulagdo do Fluxo de Alunos - Taxas MEC Sem Corregao, 1987

Sé”:no 1? 2 F L F 6 TOF PO 117 122 1F 14 15'416" 17° 18% 19° 20° 212  Mat  Acesso
" 1000 254 65 17 4 1 1341 1000
>» 560 267 96 31 9 3 1 967 751
> 368 242 107 40 13 4 1 775 636
@ 265 213 108 45 16 5 1 653 558
5 215 225 142 71 30 11 3 1 698 529
& 124 155 113 64 30 12 4 1 503 403
ol 80 113 92 57 29 13 5 1 3% 325
o 55 84 73 48 25 12 5 1 303 269
Matriculas 1000 814 700 620 570 507 438 373 276 172 92 43 18 6 1 5630
Graduados 49 74 65 43 22 1N 4 1 269
Evadidos 186 114 80 50 63 69 65 48 30 15 6 3 1 1 731
Evad. Aprov. ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
Evad.wAp. ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND
TABELA 14
Simulagéo do Fluxo de Alunos - Taxas MEC Corrigidas, 1987
Série
Ano ® 2 ¥ @ 2 & T & F 10° 11° 122 130 14 15 167 17 189 19° 20° 219 Matr. Acesso
1 1000 487 237 116 57 28 14 7 3 1 1950 1000
> 469 393 250 142 77 40 21 11 5 2 1 1411 914
* 276 306 230 146 85 47 25 13 6 3 1 _ 1138 829
@ 179 241 206 143 89 51 28 15 7 4 2 965 740
o 111 197 212 180 133 89 56 33 19 11 [ 3 1 1051 596
& 52 110 138 134 110 81 55 35 22 13 7 4 2 1 764 489
ol 28 67 94101 90 71 52 35 23 14 8 5 3 1 502 404
& 17 44 66 75 71 59 45 31 21 13 8 § 3 1 459 350
Matriculas 1000 956 906 851 781 706 632 566 495 413 325 241 170 115 73 45 26 15 9 4 1 8330
Graduados 13 32 49 55 52 43 33 23 15 10 4 2 1 338
Evadidos 44 50 55 70 75 74 66 58 50 39 29 19 12 9 5 4 1 O 1 1 O 662
EvadAprov. 12 11 19 37 48 48 45 39 31 23 17 11 7 5 2 2 0 as7

Evad. VAp 32 39 36 33 27 26 21 19 19 16 12 8 5 4 3 2 1 o 1 10 308



TABELA 15

Simulagdo do Fluxo de Alunos - Taxas PROFLUXO, 1987

Sé”ino T2 P & P O T OF P 1P 117 122 13 147 157 160 179 18° 19 20° 210 Matr.  Acesso
1 1000 511 261 133 68 35 18 9 S5 3 2 1 2046 1000
2 460 392 253 147 81 44 23 12 6 3 2 1 1424 942
> 285 325 251 164 98 56 30 16 8 4 2 1 1240 882
4 186 255 222 158 100 59 33 18 9 5 2 1 1048 808
- 116 197 203 165 116 75 45 26 14 8 4 2 1 972 653
& 67 129 146 128 95 64 40 24 13 8 4 2 1 721 563
” 46 97 117 108 83 S8 37 23 13 8 4 2 1 597 498
8 © 34 78101 98 79 57 38 24 14 8 4 2 1 538 443

Matriculas 1000 971 938 897 837 766 696 630 545 437 321 219 140 85 50 28 15 7 3 1 8588

Graduados 28 63 82 79 64 46 31 19 M 6 3 2 1 438

Evadidos 29 33 41 60 71 70 66 57 45 34 23 15 9 4 3 2 2 1 568

Evad.Aprov. 12 22 32 55 65 65 61 53 41 30 19 11 7 4 2 1 480

Evad. WAp. 17 1 9 5 6 5 5 4 4 4 4 4 2 0 1 1 2 1 0o 0 85

As Tabelas 14 e 15 apresentam resultados semelhantes e muito diferentes da Tabela 13.
As simulagBes com as taxas do PROFLUXO e do MEC corrigidos indicam uma grande per-
manéncia dos alunos no sistema de ensino enquanto com as taxas originais do MEC observamos
um abandono precoce dos alunos do sistema.

Uma série de indicadores importantes podem ser calculados a partir destas simulagGes.

O niimero de alunos-ano (pupil-years) que uma coorte passa no 12 Grau pode ser calculado:
M(+,4)

1000

que corresponde ao niimero médio de anos que os alunos, que tiveram acesso 3 escola, passam

alunos — ano = anos,

no sistema (Pela Populagdo Escolar). Se multiplicarmos este niimero pela taxa de participagao
na 12 série que, em 1987, foi de 0.935 calculada pelo PROFLUXO, teremos o nimero médio
de anos que toda a populagdo jovem passa na escola de 12 Grau, incluindo as criangas que
nio tém acesso a escola (Pela Populagdo Total).

Estes nimeros podem ser desagregados para o niimero médio de anos gastos na escola pelos
alunos que se graduam no 12 Grau (Pelos Graduados) e para aqueles que se evadem sem

completar o curso (Pelos Ndo Graduados).



A Tabela 16 mostra estes valores.

TABELA 16
Média de Anos de Instrugao Recebida

MEC s/correcdo | MEC c/corregdo{ PROFLUXO
Pela Populagao Escolar 5,6 8,3 8,6
Pelos Ndo Graduados 4,1 6,3 6.4
Pelos Graduados 9,9 12,2 11,4
Pela Populagdo Total 5.3 7.8 8.0

Estes niimeros mostram realidades bem distintas. Enquanto o nitmero médio de anos
freqlientados obtidos a partir dos dados originais do MEC indica que faltam matriculas no sis-
tema para universalizar a educagio de 12 Grau e que, portanto, faltam escolas e as criangas se
evadem precocemente, os dados corrigidos ou obtidos pelo PROFLUXO indicam, ao contrario,
que ha matriculas suficientes para que, em principio, toda a populagdo complete este grau de
ensino.

E possivel calcular também o niimero de alunos-ano de instrugio recebida pela populagdo
para que se forme um (1) aluno no 12 Grau. Este nimero ¢ obtido por:

M(+,+)

Alunos-ano de instrugdo/Graduado = ——-—~ anos.

G

A M1 Y 1—‘1

A Tabela 17 mostra esies valores:

TABELA 17

Média de Anos de Instrugdo Recebida pela Populagdo Escolar

MEC s/corregao MEC c/corregédo PROFLUXO

rPor Graduado 20,9 24,6 19,7

Vemos que o8 niimeros obtidos pelas taxas do MEC sem corregio e do PROFLUXO sio sur-
preendentemente semelhantes. Este fato é conseqiiéncia das taxas originais do MEC indicarem
uma evasdo precoce e um numero de graduados menor, enquanto as taxas do PROFLUXO
mostram que os alunos freqiientam a escola por mais tempo e um nimero maior de alunos
se graduam. O ndmero maior para as taxas corrigidas do MEC, muito provavelmente, é

conseqiiéncia de termos incluido como repetentes todos os afastados por abandono.




De qualquer forma estes nimeros mostram a fantdstica ineficiéncia de nosso sistema de
ensino, j& que, se nio houvesse repeténcia, bastariam 8 alunos-ano de instrugdo para graduar
cada aluno no 192 Grau.

A 1ltima coluna das Tabelas 13, 14 e 15 mostra o nimero de alunos que tiveram acesso
a cada uma das séries do primeiro grau. Estas colunas s3o bem diferentes. Por construgao,
na simulag@o, o acesso A primeira série é de 1000 alunos. Observa-se que, enquanto segundo
as taxas derivadas via dados originais do MEC, somente 751 alunos (75%) dos alunos que
entraram na 12 série tém acesso & 22 série, 914 alunos (91%) tém acesso a esta série pelas taxas
corrigidas do MEC e 942 (94%) tém acesso a esta série pelas taxas do PROFLUXO. Em relagéo
4 82 série, os niimeros de acesso sdo 269 (27%), 350 (35%) e 437 (44%), respectivamente para as
taxas derivadas via taxas originais do MEC, corrigidas do MEC e taxas do PROFLUXO. Para
os graduados no 12 Grau, os niimeros sao 269 (27%), 338 (34%) e 435 (44%) respectivamente.

As sugestdes do Apéndice 2, se implementadas, permitirdo que a metodologia do PROFLUXO
estime a taxa de graduados pelo Supletivo, por geragdo, através dos dados coletados pelas
PNAD:s.

13 AS “PIRAMIDES EDUCACIONAIS”

Durante os tltimos 50 anos, as instituigSes responséveis pela divulgagdo dos indicadores
educacionais tém publicado uma piramide cuja base é a matricula na 12 série num ano ¢ e
os demais degraus sdo as matriculas na série k no ano t + k — 1, normalizados para que a
matricula na 12 série seja igual a 1.000.

Estas piramides vém acompanhadas do comentério: “permitem o acompanhamento do fluxo
escolar dos efetivos que ingressarh no sistema de ensino e o comportamento desses efetivos”.
Ver Goldenberg (1990 a, b, c), Baquero Miguel (1990). A seguinte explicagdo é dada: “De
cada 1.000 alunos matriculados na 12 série em 1980, 527 chegam & 22 série em 1981, 442 & 32
série em 1982, 370 & 42 série em 1983, 383 & 52 série em 1984, 279 & 62 série em 1985, 212 &
72 série em 1986 e 173 & 82 série em 1987.

Estas explicagdes e interpretagdes estdo totalmente equivocadas, como se vé facilmente,
pois mais alunos alcancam a 52 série do que a 42 série, um Sbvio absurdo. Levam também a
perigosas conclusdes erradas como a de que cerca de 40% dos alunos matriculados na 12 série
ndo alcangam a 22 série, quando pela simulagdes do fluxo de alunos apresentadas nas Tabelas
14 e 15 verifica-se que cerca de 91% e 94% dos alunos matriculados na 12 série alcangam,
respectivamente, a 22 série em até 20 anos, isto é, somente 9% e 6% nao alcangam a 22 série.

E preciso ter em mente que, assumindo as mesmas hipdteses de estabilidade das taxas das



simulagdes de fluxo, como a cada ano um fluxo semelhante esta ocorrendo, a cada ano estas
proporgdes vao compor o acesso as diversas séries, mas ndo sdo os alunos que entraram na 12
série no ano ¢ que estao completando o curso no ano t + 7.

O fato importante é que néo é possivel acompanhar o fluxo escolar por esta “piramide
educacional”, pois parte dos alunos da 22 série no ano ¢+1 sio repetentes e, portanto, estavam
matriculados na 22 série no ano t e nfo na 12 série. E isto vale para todas as séries.

Utilizando—se a simulagdo do fluxo, com os dados do MEC, com as taxas de tansi¢io de
série corrigidas, s6 uma pequena parcela (2%, segundo a simulagio) dos alunos matriculados
na 12 série no ano t chegam & 82 série no ano t + 7, sem nenhuma nova reprovagio. Os outros
alunos matriculados na 82 série no ano ¢ + 7 estavam matriculados nas outras séries no ano 1.
De fato, segundo a simulagfo, cerca de 35% dos alunos matriculados chegam a 82 série, mas
apos 21 anos e nao somente 8 anos.

Torna—se dificil justificar a construgo de grandes complexos educacionais com o resultado
dessas andlises. Nio faltam matriculas, faltam eficiéncia e qualidade no sistema educacional

brasileiro.

14 CONCLUSOES

Os dados coletados pelo Censo Educacional do MEC parecem estar, hoje em dia, razoavel-
mente corretos segundo as definigdes encontradas nos manuais de instrugéo do Censo.

O problema néo esti na qualidade dos dados mas na definigdo de repetentes e na metodologia
utilizada para o cdlculo das taxas de transicdo de série pelo MEC.

' Repetentes para o MEC sdo apenas os oficialmente reprovados na série k no ano ¢ e que se
matriculam na mesma série k no ano ¢ + 1. Os alunos afastados por abandono (que tiveram
sua matricula cancelada, nio sio considerados como reprovados (repetentes na defini¢io do
MEC) caso se matriculem na mesma série no ano seguinte.

Como conseqiiéncia eles sdo considerados como alunos “novos” na série provocando as in-
consisténcias detectadas neste texto. Este “erro” conceitual correspondeu a 13% da matricula
da 12 série, pa.ra\ o Brasil como um todo, em 1987. Este fato ocorre em todas as séries do
12 Grau. Teixeira de Freitas (1947, 1989) j& havia detectado este problema com dados dos
Censos Educacionais da década de 30!

Outra forma de repeténcia é observada principalmente na 12 série do 12 Grau, onde, sur-
preendentemente, um grande ntiimero de alunos oficialmente aprovados nesta série repetem a
série no ano seguinte. Estes “repetentes aprovados” representam, para o Brasil como um todo,

cerca de 10% da matricula na 12 série e 2,6% na 22 série, em 1987. Mostramos, também, que



o nimero desses “repetentes aprovados” estd diminuindo durante os anos analisados (1984~
1987) devido, provavelmente, ao aumento da pré-escola, enquanto a proporgdc dos afastados
por abandono permanece estavel no periodo.

As corregdes aproximadas introduzidas por nés, nos dados do Censo Educacional, validam
os resultados do PROFLUXO da 12 & 42 série do 12 Grau e sugerem que as taxas de repeténcia
da 52 & 82 série sd@o maiores do que se pensava.

Estas corregdes devem ser utilizadas com cautela, principalmente da 52 a 82 série. O
correto seria modificar os questionarios dos futuros Censos Educacionais para que se possa
utilizar corretamente o Modelo do Fluxo.

A existéncia do Curso Supletivo Seriado acessivel a alunos a partir dos 14 anos afeta os
dados tanto das PNADs como os do Censo Educacional a partir da 52 série. Para uma correta
aplicagdo do Modelo de Fluxo no Sistema Regular de Ensino, os alunos advindos do Supletivo
tém que ser considerados a parte, pois sdo alunos que vém de fora do Sistema Regular -de
Ensino.

As sugestdes apresentadas nos Apéndices 1 e 2 aos questionarios dos Censos Educacionais
e das PNADs tentam corrigir estes problemas.

Cremos ser importante estudar e questionar o papel do Curso Supletivo e sua interagdo com
o Sistema Regular de Ensino.

Recomendamos fortemente que, além da corregdo dos questionarios do Censo Educacional,
o PROFLUXO seja utilizado de forma oficial, pois seu modelo e metodologia sdo basicaménte
corretos, embora detalhes técnicos possam ser questionados e aprimorados. O PROFLUXO
introduz ainda novos conceitos e informagdes que os Censos Educacionais ndo podem fornecer,
como, por exemplo, a taxa de participagao.

O uso de duas bases de dados diferentes e complementares é extremamente 1itil e interessan-
te. Desta maneira, é possivel verificar se as duas estdao de acordo nas informagdes comuns. Caso
contrario, deve-se procurar os erros e corrigi-los. Deve-se também explorar as informagOes
que ndo sdo comuns, como, por exemplo, a possibilidade de desagregar os indicadores por
caracteristicas sociais da populagio que s6 é possivel através do PROFLUXO. Por outro lado,
informagdes sobre professores e vérias caracteristicas das escolas s6 podem ser obtidas através
dos Censos Educacionais.

Foi comparando a matricula inicial coletada pelo Censo Educacional no inicio do ano letivo
e a matricula estimada pela PNAD, pesquisa realizada de setembro a novembro, no fim do ano
letivo, que nos permitiu concluir que a grande maioria dos alunos afastados por abandono se
afastam da escola no final do ano letivo. Achamos importante que os futuros Censos Educa-
cionais investiguem este assunto e também que haja pesquisa para averiguar as causas deste
abandono da escola, e dos “repetentes aprovados”, pois representam uma parcela importante

da matricula.



Recomendamos que a critica e apresentagao dos dados dos Censos Educacionais sejam
melhoradas. Por exemplo, em 1986, ndo ha dados sobre o Estado de Goids. Todos os totais
para o Brasil e Regido Centro-Oeste néo incluem Goids. Logo, nio se pode comparar os dados
de 1986 para o Brasil com outros anos. Mas é possivel, baseado na série histérica, estimar
valores para o Estado de Goiss e utilizd-los. E claro que o usuario deve ser informado que isto
foi feito.

Recomendamos que mais estudos sejam feitos sobre a confiabilidade e precisio dos dados
dos Censos Educacionais, das PNADs e das estimativas do PROFLUXO.

O principal resultado deste trabalho é a conclusdo de que ndo ha grandes discrepancias .
entre os resultados do PROFLUXO e os resultados do Censo Educacional quando o conceito
de repetente é corretamente estabelecido. O erro neste conceito que ja dura 50 anos no Brasil
e provavelmente, também, nos paises do chamado Terceiro Mundo pode ser corrigido. Esta
corregdo permitira aos governos estabelecerem politicas corretas para a melhoria dos sistemas
de ensino bésico na perspectiva da imperiosa necessidade, no mundo de hoje, de educar toda
a populagio do Pais.

Finalmente, fazemos votos para que ndo acontega novamente o ocorrido em 1947, quando
Teixeira de Freitas, Diretor do Servigo de Estatistica de Educagio e Satide, em seu artigo na
RBEs anunciou para o ano seguinte a corregio do Censo Educacional, o que nunca foi feito, e
o Brasil ndo perca mais uma oportunidade de corrigir seu sistema de estatisticas educacionais

e passe a utilizar Indicadores Educacionais corretos obtidos a partir do Censo Educacional
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APENDICE 1

- ,
SUGESTOES AC QUESTIONARIC DC CENSC EDUCACIONAL

Neste apéndice, apresentamos sugestSes de modificagdo ao questionario do Censo Educa-
cional com a finalidade de obter dados aos quais se possa aplicar o Modelo de Fluxo. Achamos
também que é importante saber com certeza em que época do ano os alunos afastados por
abandono tém a matricula cancelada ou se afastam da escola. Sugerimos ainda que o ques-

tionario modificado seja testado antes que seja aplicado no Censo Educacional.

SUGESTOES:

i) Na parte da matricula inicial, registrar por série e idade o niimero de alunos matriculados
um ou dois meses apés o inicio do ano letivo. Chamar a atengdo que s6 os alunos efetivamente
freqiientando a escola nesta data devem ser contados. Esta observagao nao se encontra no Ma-
nual de Instrugio do questionario, cuja instrugao é informar a matricula no inicio do ano letivo,
sem data de referéncia. Os Manuais de Instrugdes dos questiondrios trazem a recomendagao
mais fraca para nio incluir as pessoas que se matricularam mas nunca compareceram a escola.’

O objetivo destas duas novas instrugdes é eliminar dupla matricula e/ou alunos que se

matricularam na escola mas nunca compareceram, ou compareceram menos de um més.

ii) Registrar os repetentes iniciais por série e idade da seguinte maneira:

a) o niimero de alunos repetentes que foram oﬁcialmenfe reprovados no ano anterior;

b) o nitmero de alnos repetentes que no ano anterior tiveram a matricula cancelada pela
escola (os afastados por abandono); e

¢) o mimero de alunos “repetentes aprovados” (alunos que no ano anterior foram aprovados
numa série na mesma ou em outra escola e estdo repetindo a série);
iii) Registrar os alunos afastados por abandono, por série e idade, a partir da data do registro
da matricula inicial, por més ou bimestre. Isto permitird saber em que época do ano ocorrem
os afastamentos.
iv) Registrar o niimero de alunos por série e idade, provenientes de fora do Sistema Regular
de Ensino, por exemplo:

a) alunos provenientes do Ensino Supletivo;

b) alunos que estiveram fora da escola pelo menos 1 (um) ano; e

c) alunos novos provenientes de migragao (de fora do municipio ou do estado ou do pais)
v) Registrar o nimero de alunos aprovados e reprovados por série e idade.
vi) Orientar no Manual de Instrugdo do questiondrio para quando houver 12 Grau néo seriado,
que os alunos devem ser distribuidos pelas diversas séries de acordo com a equivaléncia entre

os médulos do ano seriado e as séries do Sistema Regular de Ensino.




2 _RBEs

Sugerimos que, em uma amostra de escola e de professores, fossem coletadas informagdes
especificas sobre o professor (como idade, disciplina(s) que leciona, salario, formagio, anos de
experiéncia, se costuma fazer curso de reciclagem, em quantas escolas leciona, niimero de horas
que leciona por semana, etc.) e em uma amostra de alunos, informagdes especificas sobre o

aluno (como idade, caracteristicas socioecondmicas, etc).

i
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APENDICE 2
SUGESTOES AO QUESTIONARIO DE MAO-DE-OBRA DA PNAD

Neste apéndice, apresentamos sugestdes ao questionirio de Mao—de-Obra da PNAD do
IBGE ou ao questioné.rio‘do Censo Demografico, com a finalidade de distinguir o Sistema
Regular de Ensino Supletivo e assim permitir estimativas mais corretas pelo PROFLUXO do
nimero de ingressos novos e de aprovados no Sistema Regular. Fazemos a sugestio também

de tentar captar o acesso & 12 série do 12 Grau.

SUGESTOES:

i) Registrar na pergunta sobre qual foi a iiltima série concluida com éxito, se a pessoa terminou
a série no Sistema Regular de Ensino ou se terminou no Ensino Supletivo Seriado ou através
de Exame Supletivo;
ii) Se a tltima série concluida com éxito foi no Ensino Supletivo, registrar qual foi a dltima
série concluida com éxito no Sistema Regular de Ensino;
iii) Se o individuo estd no 22 ou 32 Grau, perguntar se fez Supletivo, qual a dltima série do
Supletivo e qual a tltima série concluida com &xito no Sistema Regular de Ensino, anterior ao
Supletivo;
iv) Chamar a atengéio do entrevistador para distinguir série do Sistema Regular de Ensino de
série do Sistema Supletivo Seriado;
v) Registrar se a pessoa freqiientou o Sistema Regular de Ensino no ano anterior;
vi) Registrar para quem nao esta fregiientando a escola e ndo concluiu nenhuma série com
éxito, se freqlientou a escola alguma vez.

Num questionério de suplemento especial de educagio da PNAD, cremos ser possivel in-
troduzir perguntas mais detalhadas sobre o histérico escolar da pessoa e inclusive obter dados

relativos a migragdes para tornar mais precisas as andlises de regides e de grandes estados.
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RESUMO

Neste trabalho analisamos o Censo Educacional do Ministério da Educagdo e o Modelo de
Fluxo para os alunos num sistema seriado de ensino. Mostramos a inconsisténcia dos resultados
quando se aplica 0 Modelo de Fluxo aos dados deste Censo. Descobrimos que a causa destas in-
consisténcias estd no conceito errado de repetente, e que existem mais duas formas de repeténcia
além da reprovagio por aproveitamento ou freqiiéncia: os afastados por abandono durante o ano
letivo que retornam & mesma série no ano seguinte e 0s “repetentes aprovados”, alunos que,
mesmo aprovados pela escola, repetem a série. Apébs corregdes introduzidas por nés, baseadas
nestas formas de repeténcia, a aplicaghio do Modelo de Fluxo produz resultados consistentes e
similares &s estimativas do PROFLUXO (o mesmo Modelo de Fluxo, cujos termos sdo estimados
através de uma modelagem estatistica utilizando, como base de dados, as PNADS do IBGE).
Verificamos a contaminagéio, tanto dos Censos Educacionais como das PNADS, pelo Sistema de
Ensino Supletivo. Finalmente, fazemas sugestSes para corrigir estas duas bases de dados para
que se possa aplicar corretamente o Modelo de Fluxo.



ABSTRACT

In this paper we analyze the Educational Census of the Ministry of Education of Brazii and
the Flow for students in a grade school system. We show that the results are inconsistent when
the Flow Model is applied to the data of this Census, We have found that the reason for these
inconsistencies is the wrong concept of a repeater, and that there are two more forms of repetition
besides the flunking out by achievement or class frequency: those that leave the school during
the school year and return to the same grade next year and the “repeaters who have passed
the grade”, students that, having passed the grade, repeat the same grade in the next year.
After corrections introduced by us, based on these new forms of repetition, the application of
the Flow Model generates consistent results, similar to the estimation by PROFLUXO (the same
Flow Model, with its components estimated through a statistical modeling using as data base the
Nacional Household Sample Survey (PNAD) annualy realized by the Brazilian Statistical Office
(IBGE)). We verify the inability of these two data bases to distinguish between the Formal
Grade System and the Supplementary Educational System that exists in Brazil. Finally, we
make suggestions to correct both data bases so that the Flow Model can be applied correctly.
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1 INTRODUCTION

In this paper we explore the use of Bayesian methods in accelerated life tests considering
an important fatigue model: the Birnbaum-Saunders distribution. The Birnbaum-Saunders
distribution was derived (see Birnbaum and Saunders, 1969 a,b) to model times to failure for
metals subject to fatigue due to crack growth under cyclic loading (see also, Mann, Schafer
and Singpurwalla, 1974, p. 150).

The Birnbaum-Saunders distribution for a random variable T has probability density func-

tion given by

(¢? —,62) exp {— Siz [,%+ 2

- - 2a
= i

v

where t > 0,2 > 0and 8> 0.
The parameters o and J are, respectively, shape and scale parameters. The joint maximum

likelihood estimators for & and B were derived by Birnbaum and Saunders (1969b). Tests of

*Instituto de Ciéncias Mateméticas de Sdo Carlos — USP

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 52(197/198): 47-68, jan./dez. 1991



hypotheses and confidence intervals for o and  were derived by Engelhardt, Bain and Wright
(1981).

The mean and variance of T are given by

ET)=p (1’+ 523)

502

var(T) = («f)? (1 +° —4—) (2)

(see for example, Mann, Schafer and Singpurwalla, 1974, p. 155).

A Bayesian analysis of the Birnbaum-Saunders distribution with density (1) considering
noninformative prior densities for the parameters is given by Achcar (1993).

If the random variable T has a Birnbaum-Saunders distribution with parameters o and g,

the random variable Y = In(T") has a sinh-normal distribution with density,

flysa,7) = {2a\2/2_;r-} cosh (y-;—7> X

X exp {— %sinh"’ (%—7) } 3)

where —00 < y < 00, is the shape parameter and y = In(f) is a location parameter (see
Rieck and Nedelman, 1991).

The sinh-normal distribution has some interesting properties (see Rieck, 1989):

a) The distribution is symmetric about the location parameter 7.

b) The distribution is strongly unimodal for & < 2 and bimodal for a > 2.

c) The mean is given by E(Y) = 7.

d) If Yo has a sinh-normal distribution with density (3), then Sy = (Yo — 7) /(.5ae) con-
vergences in distribution to the standard normal distribution as & approaches zero.

Rieck and Nedelman (1991), pointed out that a > 2 is unusual in practice. Moreover, if
a > 1, we have a coefficient of variation exceeding 1, which would not be tolerated in industrial
applications (new measurements under more controlled conditions would likely be obtained).

Assuming the log-linear model with a sinh-normal distribution for the error proposed by
Rieck and Nedelman (1991), we develop a Bayesian analysis considering one stress variable and
using a noninformative prior density for the parameters. We also use the Laplace’s method
for approximation of integrals, to find simple expressions for the marginal posterior densities

of interest. We illustrate the proposed method, working with a life data set introduced by
Brown and Miller (1978).



2 A LOG-LINEAR MODEL FOR THE BIRNBAUM-SAUNDERS DIS-
TRIBUTION

Let Ty, T3, ..., T, be independent random variables with the Birnbaum-Saunders distribu-
tion with shape parameter o and scale parameter ;. The distribution of T; is assumed to

depend on a set of p explanatory variables, denoted by

X; = (Xi,Xiz,...,Xip) as follows:

a) i = e:cp{ng}, fori=1,2,...,n, where e = (©1,03,...,0,) is a vector of unknown
parameters to be estimated.

b) The shape parameter is independent of the explanatory vector X;.

Birnbaum and Saunders (1969 b) showed that if ¢ > 0, then ¢T; has a Birnbaum-Saunders
distribution with shape parameter ¢f;. Using this fact, and the assumptions mentioned previ-
ously, we see that T; may be expressed as T; = 6,-ezp{}_(;-§)_}6,-, where §; is distributed according
to a Birnbaum-Saunders distribution with shape parameter « and scale parameter 1. Thus,

we consider a log-linear model,

Y = () = Xi0 +¢ (4)

where ¢; = In(6;) is the error term for the model with a sinh-normal distribution with (3)
parameters « and v = 0 (see Rieck and Nedelman, 1991).
A special case of the log-linear model (4) applied to accelerated life tests considering only

one stress variable z;,1=1,2,...,n, is given by

Yi=In(T})=a+bz; +¢ (5)

Under the model (5), the likelihood function for a,b and « is given by

L(a,b,a):( ) { —cosh (-”—_“5‘—”-’”—)} x

X e:cp{ Z 2 sinh? (y'—-_-%:—b&)} (6)

The log-likelihood function for a, b and « is given by



n n 2
InL(a,b,a) Zan,-—Z —Z-é’— M
i=1 i=1

where W; = %cosh (-"-"'—“2'-"3‘) and

7 = Lsink (z—_a;_br_)
o 2

Differentiating In(L) with respect to a,b and «, we obtain the likelihood equations

Ol 1S~ tzw -z /W) =0
aga 2 :;I
8inL 1
5 = 32T {ZiW; - Z;/W;} =0 )

-

and

dnL _ n 1,
Oa __a+aZZ"_0

i=1
An expression for the maximum likelihood estimator of a? in terms of the maximum likeli-

hood estimators for a and b may be found by solving the equation 8inL/dc = 0 for a? and is

given by

4 ; — & — bx;
&% = - Zsinh2 (3_/1_2___.‘.) (9)
=1

where @ and b are the maximum likelihood estimators for a and b. The maximum likelihood

estimators for a and b are obtained by using a numerical procedure (see Rieck and Nedelman,
1991).

For large values of n, hypotheses tests and confidence intervals on a,b and o can be based

on the usual asymptotic normality of the maximum likelihood estimators &, I;, and & given by

(a,5,) ° N {(a,b,0): 15"} (10)

where Iy is the observed information matrix given by

_%S‘o - 41. Al %E?:l Z‘W
Iy = -1 S éZ.L z:2:W; (11)

symmetric L (3 S, 2~ n)
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where W; = %cosh (-"*%'b")

. A 2
s,:}:z}(l-mz—z?—gﬂ—'>, 1=0,1,2.

We also could use the Fisher information matrix I(a, b, @) in place of the observed informa-

tion matrix Iy in (10). The Fisher information matrix for a, b and « is given by

Co(a) Ci(a) 0

I(a,b,a) = Ca(ax) 0 (12)

symmetric %‘;

2
where Ci(a) = $ 57 2! {1 +%+E (7’—4%1#7)} ,for1=0,1,2.
For small values of (0 < & < 1), we can consider Ci(a) ~ L S0 2! {1+ %} ,1=0,1,2.
Therefore, a simplified form for I(a,b, ) is given by

Zx(d+a?) WAy o

4032 0
(4+a?)
I(a,b,a) = der Li=1% 0 (13)
symmetric 2n

3 A BAYESIAN ANALYSIS OF THE LOG-LINEAR MODEL
CONSIDERING ONE STRESS VARIABLE

Assuming the log-linear model (5) with one stress variable z, the Jeffreys prior density for
a,b and «a is given by

n(a,b,a) o {detl(a,b,a)}*/? (14)
where I(a,b, «) is the Fisher information matrix (12) (see for example, Box and Tiao, 1973).

Considering the approximate simplified form of the Fisher information matrix (13), a nonin-
formative prior density for a,b and « is given by

(4+0a?)

n(a,b,a) « e (15)
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where a > 0 and —o0 < a,b < 0.
We also could consider other priors for a, b and a. If we assume prior independence among
the parameters (see for example, Box and Tiao, 1973), we could consider another noninforma-

tive prior given by

n(a,b,a) % | (16)

where a > 0 and —oc0 < a,b < oo.
Considering the Jeffreys prior density (15), the joint posterior density for a,b and a is given
by

n(a,b, a|Data) o ( +a2) {H cosh (__az_—b:c._)} X

i=1

23, (w—a— b
X exp —-;EZsznh — (17)
i=1

for a > 0 and —o0 < a,b < .

3.1 Marginal Posterior Density For «

The marginal posterior density for a is obtained by integrating out a and b in the joint

posterior density (17). That is,

4 2 oo %)
x(a|Data) « (_;j;;s_)_ / / F(a,b)e"MaD) dagh | (18)
-0 f-o0

where f(a,b) = [];-, cosh ( l-a2_bz‘) and

nh(a,b) = 2Zsmh2( “'b”’)

Thus, a Laplace’s approximation (see appendix) for the integral in (18), gives an approxi-

mate marginal posterior density for o given by

o? 24 (&,b
w(a|Data) o —(ia;—) ezp{— —-(——)} , (19)

where @ > 0,4 (&, I;) = )i, sinh? (y-'_—‘;"-&—”*) , @ and b are solutions of the equations,
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n
rstinh (y.- —a-— 51:,-) =0
i=1

and

n

Zz;sinh (y; —a- i)z,) =0.

i=1
Considering the noninformative prior density (16), the Laplace’s approximate marginal

posterior density for « is given by

9% 4%5 (a,i;) 24 (a,B)
n(a|Data) = —_F—(-W a_("'l)ezp Y (20)
2

where o > 0;a and b are given (19).

The mode of the marginal posterior density (20) is given by

.44 (a,5)

n-—1

~ %

, (21)

~

where A (&,b) is given in (19).

3.2 Joint Marginal Posterior Density For a And b

The joint marginal posterior density for a and b is given (from (17)) by

n(a, b|Data) o {Hcosh (y. — )}/ fla)e " @da (22)

where f(a) = (4+ o?) /a3 and

nh(a) = nina + — z:smh2 (y. — ') :
A Laplace’s approximate joint marginal posterior density for a and b is given by

d . _a—bz;
n(a, b|Data) o cosh (u—l) X
(a,b|Data) {,];[ 5

{1"' E.—ISth (y_,;aT—_b_z,_)}
{E.—l sinh? ( -'az—b,, ) ﬂ__sz

) (23)

8



where —oo < a,b < 0.

Considering the prior (16), the joint marginal posterior density for a and b is given by

{H?:l cosh (-"-‘——L'_“z""") }

7(a,b|Data) o —= (24)
{E?=1 sinh? ( .—az_bc.)} &
where —oc0 < a,b < 0.
4 A BAYESIAN ANALYSIS ASSUMING « KNOWN
Assuming o known, the likelihood function for @ and b is given by
L{a,b) x {E cosh (y’—t(;;bz'>} X
li inh? y,-—a——bz.-) %
X ezpy ——3 > sin s . (25)

Considering the noninformative prior density for a and b locally uniform, an approximate

Laplace’s marginal posterior density for a is given by

{H?:l cosh (11%—17;:1)}

{Z,’;l zlcosh (y'.-___ a— Ezi)}llz

X exp —l isinhz B-aZo% ba; (26)
a? ) ’

i=1

n(a]Data)

where ~00 < a < 00, and b is given by

n N n .
Zz;e”"“e"b" = E z;e”(Wi=a)g=bsi
i=1 1=1

In the same way, we obtain an approximate marginal posterior density for b given by

{02 cosh (2e=tte) ) x
{E?=1 cosh (y; —a — bz,-)}l/z

2 < , Yy —a—bzx;
X ezp{—p z:smh2 (———2—)}, (27)

i=1

n(b|Data)



where —00 < b < 0o and @ is given by

1 z'f_ eVi—bzi
i — — =1
o= gin{ s )

for each value of b.

4.1 Posterior Density For The Mean Life Time In A Specified Stress

Level z*

Usually, industrial researchers have interest in inferences on the mean life time v* =
E(Y*) = a+ bz*, considering a specified stress level z*.

Assuming a known, we consider the transformation of variables given by * = a+ bz* and
b. Considering a locally uniform prior for a and b, the joint posterior density for y* and b is

given by

ln__[cosh (yi -7 +2b($' —zi)>} »

i=1

n * ..
X e:cp{—% z:sinh2 (y, =7 +;(z z,)) } ) (28)
i=1 ’

n(y"*,b|Data) {

where —oo < 7* < c0.

An approximate Laplace’s marginal posterior density for 7* is given by

([T cosn (222ie"=s0) )

7 (7*|Data) « )
PR Al z;)z cosh (y'- -+ i)(z‘ _ Zi)) }1/2

xezp{—% zn:sinhz (y"““" +2i’(”'_"))}, (29)

i=1

where —oo < ¥* < 00, and b satisfies

z* ; sinh [y,- -y 4+ bz - z,)] =

i=1

3

= Z:xgsinh [y.' -7+ i)(z‘ - "3:')] .

B



5 PREDICTIVE DENSITY FOR A FUTURE OBSERVATION

Assuming « known, the predictive density for a future observation Y(:l +1) considering a

specified stress level z*, is given (see for example, Press, 1989) by

(s o] o0
7 (4fns 1 Data) = / / £ (Yas1yla,b) 7(a, b| Data)dads, (30)
- 00 - 00

where

£ (Yinanylasb) =

* —a —bz*
X exp {-%sinh2 (y("“) 5 )}

and =(a, b} Data) is the joint posterior density for a and b. Considering a locally uniform prior

for a and b, we have,

(oo} o0
f (yf,,H)IData) o / / foela, b)e e (@) dagp (31)
—o0 J—o00

fz*(a,b) = cosh ( (n+1) ) Hcosh ( —a- bz:,)

and

’ —-—a- bz
nhge(a,b) = [sznh2 (3/('&;)2———) +
+Esmh2( a-bz,)] .

A Laplace’s approximation for (31) is given by

cosh (J—L)———y ntl ;&—bz ) H?=1 cosh (1‘——1"&2'8”')

B (yfn+1))

2 Yy, a— bz s
X ezp{—;; [sinh2 (ﬂ“> +Zsmh2 (—ia—b—ﬁ)l} , (32)

f (y(‘,,_,_l)lData) o« X
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where y(, .y > 0 and

B (Vinrsy) = { [cosh (sfnpry = &= b2") + Vo) [27cosh (Yisny — - b2) +v3] -
- [z*cosh (yz‘"_H) _Aa—‘bz‘) n Vl]z}l/z |

n

Vi= Zzicosh (y; —&—I;z;) , 1=0,1,2.

=1

6 AN EXAMPLE

In table 1, we have a data set introduced by Brown and Miller (1978). These data represent
results of fatigue tests on 1% Cr-Mo-V steel, where cylindrical specimens were subjected to
combined torsional and axial loads over constant-amplitude cycles until failure. From empirical
laws, it was considered the model In(N) = a+bz+error,z = In(W,), where W, is the work per
cycle and N is the number of cycles to failure of each specimen. This data set was considered

and analized by Rieck and Nedelman, 1991.
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TABLE 1
BROWN AND MILLER’S BIAXTAL FATIGUE DATA

w. N W. N W N W N

11.5 3280 24.0 804 40.1 750 60.3 283
13.0 5046 24.6 1093 40.1 316 60.5 212
14.3 1563 25.2 1125 43.0 456 62.1 327
15.6 4707 25.5 884 44.1 552 62.8 373
16.0 977 26.3 1300 46.5 355 66.5 125
17.3 2834 279 852 47.3 242 67.0 187
19.3 2266 28.3 580 487 190 67.1 135
21.1 2208 28.4 1066 52.9 127 67.9 245
21.5 1040 28.6 1114 56.6 185 68.8 137
226 700 30.9 38 59.9 255 754 200
226 1583 31.9 745 60.2 195 100.5 190

240 482 345 736

The ma
A A

3
18 ITlaXil

mum likelthood estimators for a,b and « (with estimated standard errors con-

-

sidering the observed information matrix (11)) are, respectively, 12.28(0.3890),-1.671 (0.1083)
and 0.41 (0.0427). The approximate 90% confidence intervals for a,b and « are, respectively,
(11.52,13.04), (-1.88,-1.48) and (0.33,0.49). Considering the simplified form of the Fisher infor-
mation matrix (13), the 90% approximate confidence intervals for a, b and « are, respectively,
(11.63,12.93), (-1.85,-1.49) and (0.34,0.48).

In figure 1, we have the graphs of the marginal posterior densities for o given in (19) and
(20), assuming the noninformative priors (15) and (16), respectively. We observe close results
considering both noninformative priors (15) and (16) for a, b and «, that is, in practical work,
we could use the simplified form of the noninformative prior (16) assuming independence “a
priori” of the parameters. An approximate 90% credible interval for o considering the marginal
posterior density (19) is given by (0.352,0.498). The mode of the marginal posterior density
(19) is given by &* = 0.4086.
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Figure 1

Marginal Posterior Density For «
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In figure 2, we have contour plots for the joint marginal posterior density for a and b given
in (23). The mode of this marginal posterior density is given by d* = 12.28 and b* = ~1.671.
From the joint marginal posterior density for a and b, we find approximate 90% credible
intervals for a and b, given by (11.65,12.91) and (-1.85,-1.50), respectively.
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Figure 2

Contour Plots For The Joint Posterior Density For o and b
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In figure 3, we have the graph of the approximate marginal posterior density for a (given in
(26)), assuming a = 0.4 known. We also have in figure 3, the marginal posterior density for a
obtained by numerical integration. We observe good accuracy of the Laplace’s approximation
(see table 2). A 90% approximate credible interval for a considering o = 0.4 known, is given
by (11.66,12.91). The mode of the marginal posterior density for a (26) is given by @* = 12.28.

We observe almost the same results considering o known or unknown.



Figure 3

Marginal Posterior Density For a Assuming o =0.4 known
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In figure 4, we have the graph of the approximate marginal posterior for b (27), assuming
o = 0.4 known. We observe good accuracy of the Laplace’s approximation (see table 2). A

90% approximate credible interval for b considering o = 0.4 known, is given by (-1.85,-1.50).
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Figure 4

Marginal Posterior Density For b Assuming o =0.4 known

——SIMPSON'S RULE
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The mode of the marginal posterior density for b (27) is given by b* = —1.671.




Figure 5

Marginal Posterior Density For The Mean Life Time 7* =a+ bz*
considering W, = 20, W, = 40 and W, =120
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In figure 5, we have the graphs of the approximate marginal posterior densities for the mean

life time 4* = a + bz* given in (29), considering W, = 20, W, = 40 and W, = 120.
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Figure 6

Predictive Density For Y(n+1) Considering W, =20, W, =40 And W, = 120
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In(N) considering W, = 20, W, = 40 and W, = 120.

775

In figure 6, we have the graphs of the predictive densities for a future observation Y1) =



TABLE 2

SOME VALUES OF n(a|Data) AND (bjData) CONSIDERING
THE LAPLACE’S METHOD AND THE SIMPSON’S RULE (a known)

a  w(a|Data) b n(b|Data)
SIMPSON LAPLACE SIMPSON LAPLACE
10.48  0.0000 0.0000 -2.191  0.0000 0.0000
10.68  0.0001 0.0001 —2.151  0.0001 0.0001
10.88  0.0011 0.0011 -2.091  0.0012 0.0016
11.08  0.0069 0.0070 -2.031  0.0104 0.0125
11.28  0.0322 0.0316 —-1.971  0.0639 0.0715
1148  0.1134 0.1154 -1.911  0.2791 0.2960
11.68  0.3012 0.2941 —-1.851  0.8750 0.8921
11.88  0.6044 0.6148 -1.791  1.9743 1.9610
12.08  0.9174 0.8928 -1.731  3.2148 3.1523
12.28  1.0538 1.0720 ~1671 37840  3.7115
1248  0.9161 0.8899 -1.611  3.2234 3.2039
12.68  0.6024 0.6128 -1.551  1.9878 2.0284
12.88  0.2993 0.2905 -1.491  0.8871 0.9416
13.08  0.1121 0.1141 -1.431  0.2862 0.3201
13.28  0.0316 0.0307 ~1.371  0.0667 0.0796
13.48  0.0067 0.0068 -1.311  0.0112 0.0144
13.68  0.0011 0.0010 -1.251  0.0013 0.0019
13.88  0.0001 0.0001 -1.191  0.0001 0.0002
14.08  0.0000 0.0000 -1.131  0.0000 0.0000
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7 _OVERALL CONCLUSIONS

Using the Laplace’s method for integrals, we obtained simple expressions for the marginal
posterior densities of interest considering accelerated life tests with a log-linear model for
the Birnbaum-Saunders distribution proposed by Rieck and Nedelman (1991). We observed
similar inference results from the classical or Bayesian methodology. These results could be of
great practical interest.

One could also consider more than one stress variable in the log-linear model (4) and other



Assuming h is a smooth function of an m-dimensional parametr © with —h having a

maximum at ©, Laplace’s method approximates an integral of the form,

I= / £(©)exp[~nh(©)}dO (A.1)

by expanding k and f in a Taylor series about 6 (see for example, Kass, Tierney and Kadane,
1990).
Considering first the case in which © is one-dimensional, the Laplace’s method gives the

approximation,

n

P (Z)" o1 () ep - (0)] (A2)

where 0 = {h” ((:3) }_1/2 .

In the multiparameter case, with © € R™, we have,

I = (emym/2 {det (nD?h (é))}'” ’ £ (8) ezp [-nh (8)] (A.3)

where © maximizes —h(©) and D?>h(O) is the Hessian matrix of h evaluated at .

The accuracy of these approximations are studied by Kass, Tierney and Kadane (1990). A
special case of the Laplace’s approximation is given for integral of the form I e"H(®)dO (see
Tierney and Kadane, 1986; Tierney, Kass and Kadane, 1989).
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ABSTRACT

In this paper, we consider a Bayesian analysis of a log-linear model for the Birnbaum-
Saunders distribution proposed by Rieck and Nedelman (1981). We find simple expressions for
the marginal posterior densities and predictive densities of interest considering one explanatory
variable and using the Laplace’s method for integrals, when we cannot find explicit solutions
(for several noninformative priors). In a numerical example, we consider an application to ac-
celerated life tests with a data set introduced by Brown and Miller (1978) in order to compare
the Bayesian methodology with the usual standard classical approach based on the asymptotical
normal distribution for the maximum likelihood estimators of the parameters of the model.

RESUMO

Neste artigo consideramos uma anélise Bayesiana de um modelo log-linear, proposto por
Rieck e Nedelman (1991), para a distribuigéo de Birnbaum-Saunders. Obtemos expressdes sim-
ples para as densidades marginais @ postenom e para as densidades preditivas de interesse, con-
siderando uma varidvel exploratéria e usando o método de Laplace para integrais, quando néo
foi possfvel obter solugdes explicitas (para vérias @ prion' ndo—informativas). Em um exemplo
numdérice, considerames uma aplicag8c ace testes acelerados de tempo de vida com um conjunte
de dados introduzido por Brown e Muller (1978), a fim de comparar a metodologia Bayesiana
com a abordagem cléssica padrio baseada na distribuicdo assintética normal dos estimadores de
méxima verossimilhanga dos parametros do modelo.
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ALGUMAS CONSIDERACOES SOBRE A
METODOLOGIA BAYESIANA PARA
PESQUISAS ELEITORAIS_COM
APLICACAO AS ELEICOES
DE 1990 NO ESTADO DO
ESPIRITO SANTO
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1 INTRODUCAO

O modelo Bayesiano para previsao de resultados eleitorais proposto por Bernardo (1984)
utiliza um desenho amostral diferente dos comumente adotados. Através da medida de di-
vergéncia de Kullback-Leibler, Kullback & Leibler (1951) e Kullback (1968), selecionam-se os
locais de votagao (municipios, zonas eleitorais, etc.) mais representativos do comportamento
politico da populagdo sendo considerada (estado, municipio, etc.). Algumas aplicagGes ante-
riores da metodologia s3o: Brasil, Migon & Souza (1986); Migon, Souza, Brasil & Sant’Anna
(1986); Mendonga & Migon (1987) e Souza & Brasil (1989).

Neste trabalho apresentamos um procedimento heuristico para a selegio do nimero de
locais a serem pesquisados (Segdo 2). A metodologia também pode ser adotada em outras
situagdes, via uso de outros vetores de dados representativos de uma dada regido e suas dreas
componentes.

Uma aplicagio detalhada da metodologia proposta, juntamente com o modelo Bayesiano

para previsio dos resultados finais de uma eleigdo, foi realizada para as eleigdes de 1990 ao

* Universidade Federal do Espfrito Santo - UFES
R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 52(197/198): 69-92, jan./dez. 1991
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Governo/Senado do Estado do Espirito Santo — Brasil. Também verificou-se a estabilidade
dos locais selecionados, no periodo 1982-90, utilizando—se a medida de divergéncia para cada
ano.

A organizag8o do artigo é a seguinte. Na Segdo 2 descrevemos a metodologia para selegio dos
locais mais representativos, bem como o procedimento proposto para a escolha do niimero de
locais. Na Segdo 3 o modelo proposto por Bernardo (1984) é apresentado compactamente. Na
Secdo 4 aplicamos o modelo as eleigdes de 1990 (governador e senador) no Estado do Espirito
Santo. Na Segdo 5 fazemos algumas consideragSes gerais e, finalmente, apresentamos em trés
apéndices uma anilise Bayesiana do modelo multinomial-Dirichlet, a medida de divergéncia

de Kullback-Leibler e a amostra utilizada na aplicagio.

2 SELECAO DE LOCAIS

2.1 Selegdo dos Locais mais Representativos

Diferentemente dos métodos tradicionais de planejamento amostral, que supdem que o voto
esteja relacionado fortemente a caracteristicas da populagao tais como distribuigdes etarias, de
renda e sexo, a metodologia proposta por Bernardo (1984) procura selecionar aqueles locais que
sejam mais representativos do comportamento politico da populagio. Uma vez identificados
esses locais, uma amostra aleatéria de mesma dimenséo de eleitores é selecionada em cada um
deles.

Assim, deve-se identificar os locais (zonas eleitorais, municipios etc.) mais representativos
da populagdo votante, no sentido de que o comportamento do voto assumido pelos eleitores
destes locais seja o mais similar possivel ao comportamento da populagio como um todo
(o estado, o municipio, etc.). Isso porque alguns locais podem ter gerado um resultado similar
ao de toda a regido. Necessita-se, portanto, de uma medida de disténcia (ou de discriminagio)
entre as correspondentes distribuigcdes de probabilidade: a de toda a regido e a de cada um

dos locais.

Na aplicagdo da Segdo 4 os locais serdo identificados com os municipios e a regido seré o
estado em questdo (Espirito Santo).

A selegdo dos locais mais similares é feita com base nos resultados da eleigdo imediatamente
anterior. Aplica-se, entdo, um critério de minimizagio das “distincias” entre esses locais e
o universo eleitoral; a partir daf podemos construir uma “hierarquia de similitudes”, para

selecionar os locais “mais representativos” do universo considerado.

O critério adotado ¢ a medida de divergéncia direta de Kullback-Leibler (1951), Kullback



(1968). Observe-se que esta medida de divergéncia é coerente com a abordagem Bayesiana,
Aitchinson (1975), Rodrigues (1991). Evidentemente essa abordagem pode ser utilizada em
outras situagdes que nao a de pesquisas e/ou previsdes de resultados eleitorais. No Apéndice
6.2 apresentamos uma breve descrigdo da medida de divergéncia de Kullback-Leibler.

Assume-se implicitamente que existe uma certa estabilidade temporal no comportamento
eleitoral, pelo menos de uma eleigio para a eleigio seguinte. Convém ressaltar que o critério
adotado elimina as 4reas atipicas a serem pesquisadas.

No Apéndice 6.1 apresentamos os argumentos para a determinagao do estimador Bayesiano,
9;,-, da probabilidade de um eleitor do i—ésimo local (i.e., com caracteristicas similares as
daqueles que vivem na regido abrangida pelo local ) votar no j—ésimo candidato (ou partido).
Este estimador é:

nj +1/2

mAmrnE  =bBoem (L

by =

Quando aplicado ao presente caso, a medida de divergéncia de Kullback-Leibler fica:
m 0'
D; =) 6; Ln(3%) i=12,--- k. (2)
]Z i Ln(t

onde:

ny; — nimero de votos para o candidato (ou partido) j no local ¢ (Zona Eleitoral - ZE,
municipio, etc.) na eleigio anterior;

m — niimero de candidatos (ou partidos) existentes;

n; = ;."=1 n;; — nimero de votos no local ¢ (ZE ou municipio);

0; — proporgao de votos obtidos pelo candidato j (na drea total) na eleigdo imediatamente
anterior; 7 =1,2,--.,m.

Quanto menor for a medida D;, mais representativo serd o local ¢ (ZE ou municipio), ou
seja, é mais similar ao estado como um todo, no sentido descrito anteriormente. Lembramos
que foi adotada a suposigdo de que esses “locais representativos” de toda a regifio permanecem
os mesmos de uma eleigdo para a seguinte. Na Segdo 4 verificamos essa suposigao nos pleitos
de 1982, 1986, 1989 e 1990 no Estado do Espirito Santo.

2.2 Um Procedimento para a Selegao do Numero de Locais

Através do uso de (2) podemos ordenar os locais em ordem de similitude, i.e., do mais similar -

ao menos similar a toda regiao sendo estudada. Restam ainda algumas decisdes: quantos locais

“mais similares” selecionar e quantas entrevistas realizar em cada local.




Quanto ao ntimero de locais similares a serem selecionados para pesquisa (intengao de voto,
“boca de urna”, projegio final dos resultados apds a apuragao dos primeiros votos), adotamos
um procedimento heuristico bastante simples.

A medida de divergéncia, dada por (2), resulta em um valor igual a zero apenas quando as
distribui¢des P e @ sdoiguais (ver Apéndice 6.2). Assim, quanto mais afastadas de zero forem
as medidas D;, equagdo (2), menos similares serdo os locais. Suponha que o primeiro local
mais representativo, com medida D, seja “razoavelmente” similar ao todo. Nesse caso, se
calcularmos o Erro Quadratico Médio - EQM — dessa distribuigao com relagao a distribuigo
global essa quantidade serd pequena. Obtemos entdo, o EQM;.

Suponha que tomemos médias sucessivas, 0—,-,-, entre as distribuigdes dos locais subsequente-
mente similares e realizemos a mesma comparagao via EQM, obtendo o EQM3, EQMs, etc.

Teremos, entdo, parai=1,2,---,K: e §=1,2,.- - ,m:

6i; = % -3 by 3)
=1 )
EQM; = 'rlﬁ LSO - B)*. 4)
j=1

Intuitivamente é de se esperar que, enquanto estivermos combinando locais realmente si-
milares, o grafico EQM versus o nimero de municipios apresente um comportamento estavel
ou declinante. De outro lado, quando introduzirmos na média municipios pouco similares, é
de se esperar que o EQM apresente comportamento crescente. Desse modo, analisando-se o
grifico mencionado, poderiamos realizar uma escolha do ntimero de locais de modo a que nio
sejam tio poucos a ponto de termos graus de liberdade insuficientes e nern tantos que tornem
a pesquisa muito dispendiosa em termos de custos. Ou seja, deveriamos selecionar o nimero
de locais no entorno do menor EQM;. Na aplicagio da Segio 4 utilizamos este procedimento
para selecionar o nimero de locais.

Cabem alguns comentdrios adicionais. Na composigdo da amostra é importante a decisao
entre o nimero de locais similares escolhidos e o niimero de eleitores a entrevistar em cada
local. Esta decisdo resulta em um compromisso entre custo e precisio (ver a Segdo 3).

Além do mais, como argumentam Mendonga & Migon (1987), considerando-se que os
eleitores em cada local selecionado devem apresentar um comportamento heterogéneo para
representar o universo, é razoavel ter-se “uma maior fragao amostral nesse estgio (eleitores),
comparativamente & fragdo amostral do primeiro estigio (locais)”.

Por exemplo, Bernardo (1984) menciona que selecionou uma amostra aleatdria de 50 eleitores

em cada uma das 20 4reas mais representativas da provincia de Valéncia na Espanha (aproxi-
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madamente 1 800 000 eleitores em 1982), sendo que estes nimeros foram obtidos através de
similagGes com os resultados da eleicdo imediatamente anterior.

Os resultados do presente trabalho sugerem que seja utilizado o procedimentp proposto
para a selegio do nimero de locais mas pouco pode ser dito quanto & quantidade de eleitores
a serem entrevistados (no caso de pesquisa de intengao de voto), exceto que deve ser maior do

que o nimero de locais.

3 ANALISE BAYESIANA DO MODELO

Descrevemos sucintamente nesta segio o modelo Bayesiano para analise dos resultados,
como proposto em Bernardo (1984); outras referéncias sao Mendonga & Migon (1987) e Souza
& Brasil (1989), sendo que estes \ltimos apresentam uma descrigio detalhada do algoritimo.
Algumas definigGes necessarias:

6;;: probabilidade de um eleitor do local de votagdo i votar no canditado j; 6;; > 0, e
Y bi=1, i=12,k ej=12,m

n;: tamanho da amostra no local {; n; = [ni1 + nig + -+ - + nim];

N: matriz de dimenséo k x m, cujo elemento (3, 5) é n;j;

Xi; varidvel aleatéria continua representando os log-odds (razdo de chances) associados a

6:;, ou seja:
- b
Xi; = Log[ L, Xij ER (5)
Na analise Bayesiana assumimos que o vetor aleatério n; = [ni1,mig, -+« Tim) tem dis-
tribuigio multinomial com pardmetros 8;;:6, = [6i1,0:2,- -+, 0im). Assim, o modelo observa-
cional é: '
[nl'l y 2,00 nim] ~ Multinomial (Qd) R (6)

Do ponto de vista Bayesiano necessitamos especificar uma distribuigao a priori para os 6;s.
Para simplificagdo do trabalho operacional podemos utilizar uma priori nao-informativa, como

descrito no Apéndice 6.1. Dal, a z;osteriori fica:
(_9,’1 ,‘0;2, ceey 0.-,,,] ~ Dirichlet (N -+ 1/2). (7)
i.e., uma distribuigdo Dirichlet com pardmetros

(n,-j+1/2), i=12,-.-,m.



O estimador de Bayes para a proporgio de eleitores, é;,-, ¢ dado pela média da posteriors:

n,-_,- + 1/2

by = BlO4IN) = DT

(8)

Podemos fazer uma mudanga de escala, e obter os valores X;; na escala da razio de chances,

correspondente ao vetor n; = [n;1,ni2,- -+, Ny ]

Xij = Log [n'_ — n':f;(,l?{ 2 3 /2] : ©)

Note que os X{js realmente descrevem, para a amostra observada, a forga do candidato Jjno
local . A vantagem de usar {9) consiste no fato dos X i § serem ntimeros reais, o que flexibiliza
na escolha do modelo para os percentuais de cada candidato em toda a regiao considerada.

Duas suposigdes razoaveis precisam ser feitas para completar a analise coerentemente ao
plano amostral da Segio 2: .

i) o vetor de log-odds a posteriori, X

i tem distribui¢do normal multivariada com vetor de

médias U, € R™ e matriz de precisdo constante Hy € R™X™
[X,'ly_',,Ho] ~ NM[E‘,H()] (10)

A suposig¢ao serd verdadeira se o tamanho da amostra ni, em cada local, for o mesmo, e se,
para todo #,0;; ~ ©;, j = 1,2,---,m. Isso é razodvel uma vez que os locais selecionados sao
os mais similares & regido como um todo.

ii) o vetor de médias B = (i1, #4425+ -+, Bim] é aproximadamente normal em cada local de

votagdo com média comum § € R™ e matriz de precisio comum H; e R™*™,
[g;16, Hy] ~ NM[§, H,] (11)

O vetor de médias § (na escala da razio de chances) contém as quantidades de interesse,
i.e., o vetor de preferéncias de votos para cada candidato em toda a regido.

As suposigGes (i) e (ii) definem um modelo hierarquico como em Lindley & Smith (1972).
Combinando (10) e (11), temos a distribuigio conjunta dos vetores X; e #;, para cada local

de votagao

P[X:, 18, Ho, Hy) o< P[X; |, Ho] - Pl |8, Hy) (12)

Considerando-se que ¢ é o ntiimero de locais escolhidos no plano amostral, pode-se deter-
minar a distribuigdo de X; (centrada no vetor de interesse 8), integrando-se fora o parametro

incémodo (nuisance) 4, na distribui¢do conjunta P[X;, #ilé, Ho, Hy]. Obtemos:

[X:|8, Ho, Hy] & NM[§, Ho(H, + H; )~ H,), ' (13)



onde o vetor X; tem dimensio m, com média § = [61,62,--,6m], descrevendo o compor-
tamento eleitoral global da regiio e tem matriz de precisio desconhecida H = Ho(H, +
H;)~'H;] € R™*™. A prova utiliza resultados encontrados em Lindley & Smith (1972) e
Smith (1973).

Desse modo, o modelo tem dois parametros desconhecidos: o vetor de médias § e a matriz
de precisao H. Uma estimativa de § pode ser obtida através de outra andlise Bayesiana: uma
distribuigdo para o vetor § ¢ o estimador de Bayes. Adotando-se uma distribuigao a priori
nao—informativa para § e H,

P[§, H] o [H|=(m+1)/2 (14)

determina-se uma distribuigdo a posteriori para § como:
P[§|DADOS]  P[X4|8,H] - P[§, H]. (15)

A distribuigao a posteriori de referéncia, P[§{DADOS], é uma distribuigdo 7" multivariada,
com (t — m) graus de liberdade; Bernardo (1979):

P[§|DADOS]  |S + (X — 8)(X — 8T |~*/2 (16)

onde X = [)-(1,}?2, .+, Xm] é a média amostral dos log-odds, e,

t
X =Y Xi/t, j=12--,m (17
i=1
t - -
S={Sij}hiSu =Y (Xu-X)(Xa = Xp)/t;  LE=12,,t. (18)
=1

Logo, a média de [§|DADOS] é E[§|DADOS] = X com matriz de dispersao igual a S/(t—m).
Os intervalos de probabilidade a posteriori dos componentes do vetor § podem ser obtidos a

partir das distribuigdes marginais de (16). Temos:
P[6; € Xj  ha-\[{sj5/(t—=m)} =(1-0) (19)

onde h, é o quantil (1 — a/2) da distribui¢do T normalizada com (t — m) graus de liberdade.
Como os 6]s estdo na escala da razdo de chances, utiliza-se a transformagio inversa para

obter o estimador desejado:
J’j =e:cp()—(j)/[1+e.z‘p()-(j)], i=12,--- m. (20)

onde 1&,- representa a propor¢do de votos a ser obtida pelo candidato j em toda a regido
considerada. Os intervalos de credibilidade de (1 — @)% podem ser determinados diretamente

das distribui¢cdes marginais T' de Student com (t — m) graus de liberdade, similarmente a (20).
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Observe-se que os intervalos de credibilidade dependerdo do niimero de graus de liberdade e
da dispersdo Sj;, i.e., da dispersio dos X;; entre os locais escolhidos; quanto menor a dispersio,

mais estreitos serdo os intervalos.

4 APLICACAO AOPLEITO DE 1990 - GOVERNO E SENADO DO ESPIRITO

SANTO

4.1 A Selegcao dos Locais mais Representativos

Nas eleigdes de 1990 - Governo, Senado e Camara Federal — o Estado do Espirito Santo
estava dividido em 67 municipios e 48 Zonas Eleitorais — ZE’s —, sendo que uma ZE podia
a.b;anger mais de um municipio. Optou-se por trabalhar com a unidade basica niunicipio.
Cada municipio possui um mimero variado de segdes (ou urnas) contendo, em média, aproxi-
madamente 270 eleitores. O total de eleitores em todo o estado em 15/11/90 era de 1423 211.
O ndmero de eleitores varia bastante por municipio; por exemplo, o Municfpio de Vitéria (a
capital do estado) possuia 160 803 eleitores em 1990, enquanto que o municipio com menor
eleitorado era Divino de Sdo Lourengo com 2 836 eleitores.

Utilizando o esquema descrito na Segdo 2, ordenamos os locais segundo a medida de di-
vergéncia de Kullback-Leibler para os anos eleitorais de 1982, 1986 e 1990 onde houve eleigdes
ao governo estadual e para 1989 onde tivemos a eleigio presidencial. Os resultados estio na
Tabela 1. No vetor de resultados finais utilizamos o percentual obtido por cada candidato
bem como votos brancos e nulos. Os resultados ficaram praticamente inalterados quando
introduzimos as abstengoes.

A Tabela 1 foi construida do seguinte modo. Os 25 municipios mais similares ao todo,
segundo os resultados de cada ano eleitoral, foram ordenados em ordem decrescente de simili-
tude. Assim, o primeiro municipio possui maior similaridade de comportamento eleitoral com
relagao ao estado como um todo.

O ano de 1986, por ser o mais central, foi tomado como referéncia. Observe—se que na
coluna referente a 86 temos a ordenagio 1 a 25; a seguir, para os outros anos verificou~se quais
posigbes estes municipios ocuparam. Se o municipio selecionado pela ordenag3o nao figura
entre um dos 25 de 1986, fica identificado com um X. Desse modo, por exemplo, o municipio
de niimero 6 foi o 62 mais similar em 1986, ficou em 232 em 1982, em 112 em 1989 e em 142
em 1990. De outro lado, o municipio niimero 2 praticamente nio alterou sua posigao ao longo
da década. Em nenhum dos anos foi selecionada a capital do estado entre os 25 primeiros

municipios mais similares.
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TABELA 1

Ordenacao dos Municipios Segundo a Medida de Divergéncia

Mun. 1982(GOVERNADOR) 1986(GOVERNADOR) 1989(PRES.) 1990(GOVERNADOR)

1 01 01 02 09
2 02 02 13 10
3 22 03 07 02
4 16 04 X X
5 08 05 X 03
6 11 06 01 01
7 07 07 10 04
3 X 08 X X
9 X 09 21 X
10 05 10 04 X
11 04 11 06 X
12 14 12 15 X
13 24 13 09 X
14 10 14 X 06
15 X 15 11 13
16 12 16 03 X
17 X 17 16 05
138 09 13 X X
19 19 19 X X
20 X 20 22 25
21 X 21 05 X
22 03 22 X X
23 06 23 X X
24 X 24 X 16
25 X 25 X 11

Podemos observar o seguinte:

i) com relagio a !82 e 86 — nove municipios sdo os mesmos entre os 15 primeiros e, 17 entre
os 25;

ii) com relagdo a 86 ¢ 89 — dez municipios sdo os mesmos entre os 15 primeiros e 15 entre
os 25;

iii) com relagio a 86 e 90 - oito municipios sio os mesmos entre os 15 primeiros e 12 entre
os 25;

iv) com relagdo a 82, 86 e 90 - cinco municipios sdo os mesmos entre os 15 primeiros e 10
entre os 25;

v) a renovagao de municipios entre os 25 primeiros de 86 foi de 52% com relagao a 1990; e

vi) apesar da renovagio existente entre cada ano eleitoral pode-se dizer que -existe uma
certa estabilidade caracterizada pela permanéncia de véarios municipios ao longo do periodo
analisado. Observe—se, contudo, que no ano de 1986 houve um recadastramento eleitoral em
todo o estado e que o nimero de municipios passou de 57 em 1982 para 67 em 1990.

As Figuras 1 a, b, c e d mostram o grifico do EQM; x i, sendo i o nimero de municipios,
calculado a partir da equagdo (4), para os anos de 1982, 1986, 1989 e 1990, respectivamente. Os
graficos apresentam aproximadamente o comportamento esperado, exceto para o ano eleitoral
de 1982.




Os graficos estdao em escalas distintas, sendo que a magnitude do EQM é maior para o
ano de 1982. Note-se também que, para este ano, obteve-se uma magnitude da medida
de divergéncia superior 4 dos outros anos para o municipio mais similar. Para uma melhor

visualizagdo, todos os quatro graficos foram reunidos na Figura 2 em uma mesma escala.
Figura 1 — Erro Quadrético Médio x Nimero de Municipios

(a) Ano Eleitoral de 1982 (b) Ano Eleitoral de 1986
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Figura 2 — Erro Quadrdtico Médio x n? de municipios: 82, 86, 89 e 90
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Os graficos indicam que entre 10 e 25 municipios seriam suficientes para se realizar as
previsdes dos resultados finais. Particularmente, para o ano-base de 1986, entre 10 e 15

municipios seriam adequados. Veja a aplicagdo na seg@o seguinte.

4.2 Previsdo dos Resultados Finais

Utilizamos os resultados da apuragio pararela realizada por uma emissora de TV (TV
Gazeta ~ ES). A projegdo do resultado final foi realizada apds apuradas as trés primeiras urnas
(ou, equivalentemente, aproximadamente os primeiros 900 votos) dos primeiros municipios
selecionados segundo o critério de similitude para o ano de 1986 (Base 1986), cujos resultados
encontravam-se apurados. Estes resultados eram enviados, via telefone, para uma central de
apuragdo. A projegdo foi feita cinco horas apds iniciada a apuragao.

Um problema ocorreu devido ao fato da apuragido nao ter-se iniciado simultaneamente em
todos os locais. Assim, para os municipios de ordens de similitude 11 e 12, ndo tinhamos dados
disponiveis. Utilizou-se os municipios subseqlientes no ordenamento. O mesmo aconteceu com
os municipios de ordens 14,15 e 16. Todos os percentuais foram calculados sobre o total de
votantes, i.e., o total de eleitores menos as abstengGes ( ndo comparecimento).

As Tabelas 2 a 8 apresentam a projegdo dos resultados finais, bem como o intervalo de
credibilidade de 90%, tomando—se como base o ano de 1986 (governador), iniciando—se com os

10 municipios mais representativos, acrescendo de um até incluir o 162 mals similar.
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TABELA 2
Previsao dos Percentuais Finais
10 Municipios — Base 1986
CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(GOVERNADOR)
ALBUfNO 20,13 28,10 37,79 28,91
INACJO 19,91 25,70 32,52 23,60
ROGERIO 6,17 10,11 16,14 10,36
CALMON 2,00 3,03 4,57 3,17
BRANCOS 12,68 17,65 24,06 17,03
NULOS 11,14 15,41 20,95 16,93
EQM 1,31
Nota — Intervalo de Credibilidade de 90%.
TABELA 3
Previsao dos Percentuais Finais
11 Municipios — Base 1986
CANDIDATO LIMITE PREVISAQO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(GOVERNADOR)
ALBUINO 20,84 27,73 35,90 28,91
INACIO 20,03 25,12 31,04 23,60
ROGERIO 6,78 10,39 15,60 10, 36
CALMON 2,16 3,09 4,40 3,17
BRANCOS 13,40 17,75 23,15 17,03
NULOS 11,89 15,92 21,01 16,93
EQM 0,88

Nota — Intervalo de Credibilidade de 90%.
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TABELA 4
Previsao dos Percentuais Finais
12 Municipios — Base 1986
CANDIDATO LIMITE PREVISAO | LIMITE RESULTADO
l INFERIOR I SUPERIOR OFICIAL
I ‘ (GOVERNADOR)
ALBUfNO 22,23 29,15 37,24 28,91
INACIO 20,36 24,76 29,78 23,60
ROGERIO 7,05 10,16 14,43 10,36
CALMON 1,69 2,70 4,29 3,17
BRANCOS 13,76 17,50 22,01 17,03
NULOS 12,26 15,73 19,96 16,93
EQM 0,55
Nota — Intervalo de Credibilidade de 90%.
TABELA 5
Previsao dos Percentuais Finais
13 Municipios — Base 1986
CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(GOVERNADOR)
ALBUfNO 23,51 30,06 37,58 28,91
INACIO 20,04 24,09 28,68 23,60
ROGERIO 7,48 10,27 13,94 10,36
CALMON 1,84 2,78 4,19 3,17
BRANCOS 13,95 17,24 21,13 17,03
NULOS 12,52 15,55 19,17 16,93
EQM 0,61

Nota - Intervalo de Credibilidade de 90%.
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TABELA 6
Previsao dos Percentuais Finais

14 Municipios — Base 1986

CANDIDATO | LIMITE | PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(GOVERNADOR)

ALBUINO 24,03 30,28 37,41 28,91
INACIO 20,52 25,27 30,72 23,60
ROGERIO 7,49 10,13 13,57 10,36
CALMON 1,63 2,56 3,99 3,17
BRANCOS 13,64 16,85 20,64 17,03
NULOS 11,76 14,91 18,73 16,93

EQM 1,63

Nota — Intervalo de Credibilidade de 90%.

TABELA 7
Previsao dos Percentuais Finais

15 Municipios — Base 1986

CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL

(GOVERNADOR)
ALBUINO 24,32 29, 69 35,72 28,91
INACIO 21,40 25,51 30,13 23,60
ROGERIO 7,94 10,25 13,14 10,36
CALMON 1,73 2,52 3,67 3,17
BRANCOS 14,31 17,20 20,53 17,03
NULOS 12,14 14,82 17,98 16,93
EQM 1,53

Nota - Intervalo de Credibilidade de 90%.
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TABELA 8
Previsao dos Percentuais Finais
16 Municipios — Base 1986
CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(GOVERNADOR)
ALBUINO 24,72 29,62 35,06 28,91
INACIO 21,61 25,35 29,52 23,60
ROGERIO 8,15 10,27 12,87 10, 36
CALMON 1,70 2,42 3,44 3,17
BRANCOS 14,51 17,14 20,15 17,03
NULOS 12,57 15,19 18,25 16,93
EQM 1,20
Nota - Intervalo de Credibilidade de 90%.
TABELA 9
Previsao dos Percentuais Finais
13 Municipios — Base 1989
CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE "RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(GOVERNADOR)
ALBUINO 24,38 29,48 35,17 28,91
INACIO 20,21 25,14 30,83 23,60
ROGERIO 7,27 9,87 13,27 10,36
CALMON 1,92 2,77 3,08 3,17
BRANCOS 13,32 16,60 20,51 17,03
NULOS 12,71 16,13 20,26 16,93
EQM 0,65

Nota — Intervalo de Credibilidade de 90%.
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Resultados para Senador

TABELA 10

Previsao dos Percentuais Finais

13 Municipios — Base 1986

CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL
(SENADOR)
ELCIO ALVARES 20,10 24,70 29,98 23,55
RENATO SOARES 8,40 12,70 18,77 12,10
MAGNO PIRES 3,99 5,90 8,64 5,91
JOSE MORAES 2,42 4,65 8,78 5,75
JOAO DALMACIO 1,47 2,39 3,85 3,17
BERREDO 1,15 1,59 2,20 2,13
J. AGUIAR 0,58 0,90 1,39 1,29
BRANCOS 25,90 31,87 38,54 29,71
NULOS 11,35 15,30 20,72 16, 39
EQM 1,09

Nota - Intervalo de Credibilidade de 90%.
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TABELA 11
Previsao dos Percentuais Finais
14 Municipios — Base 1986
CANDIDATO LIMITE PREVISAO LIMITE RESULTADO
INFERIOR SUPERIOR OFICIAL

(SENADOR)
ELCIO ALVARES 20,85 25,74 31,36 23,55
RENATO SOARES 8,93 12,66 17,66 12,10
MAGNO PIRES 4,29 5,98 8,27 5,91
JOSE MORAES 2,75 4,83 8,34 5,75
JOAO DALMACIO 1,55 2,35 3,54 3,17
BERREDO 1,20 1,58 2,08 2,13
J. AGUIAR 0,59 0,87 1,28 1,29
BRANCOS 26,45 31,61 37,29 29,71
NULOS 10,43 14,39 19,53 16,39

EQM 1,64

Nota - Intervalo de Credibilidade de 90%.

Na Tabela 9 tgmos a previsao tomando-se como base os 13 municipios mais representativos
pelo resultado eleitoral de 1989 (presidente). Nas Tabelas 10 e¢ 11 temos a proje¢do dos resul-
tados para Senador. Em cada uma das Tabelas encontra—se 0 EQM da previsio, relativamente

ao resultado final (oficial).

Com relagdo aos votos para governador, os menores EQMs ocorrem quando realizamos as
previsdes com os 11, 12 e 13 municipios mais representativos, sendo que o minimo ocorre com

12 municipios.

Em ambos os exercicios para governador, os resultados sao plenamente satisfatérios quanto &
estimativa pontual; entretanto, observe—se que os intervalos de credibilidade sdo razoavelmente
elevados. A base 1989 levou a intervalos mais estreitos. Os comentérios da Se¢do 3 devem ser

considerados.

Com relagao ao voto para senador, os resultados também sio muito bons, tanto com relago
& previsdo pontual quanto aos intervalos de credibilidade. Uma vez mais sdo pertinentes os

comentarios da Segdo 3.
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5 CONSIDERACOES GERAIS

Descrevemos na Segio 2 uma metodologia para elaboragdo de um plano amostral baseado
na selegdo dos “locais de votagdo mais representativos” de uma regido estudada, como pro-
posto por Bernardo (1984). Introduzimos também um procedimento heuristico para escolha
do numero de locais a serem pesquisados. Na Seg¢do 4 realizamos uma aplicagio completa,
incluindo a previsao dos resuitados finais a partir dos primeiros votos apurados.

Quanto a estabilidade do comportamento eleitoral, relativamente aos locais escolhidos
através da medida de divergéncia de Kullback-Leibler, pode-se verificar que existe uma certa
estabilidade no periodo estudado (1982-90) pelo menos no sentido de que varios municipios
permanecem os mesmos entre os 25 primeiros ordenados decrescentemente segundo a medida
utilizada. Isso tudo a despeito de ter havido um recadastramento eleitoral no ano de 1986,
que causou algum tipo de reordenagéo na distribuigdo do eleitorado no estado e da criagao de
10 novos municipios no periodo.

O procedimento sugerido para a escolha do nimero de locais parece adequado e funcionou
muito bem na aplicagdo particular. Pode—se dizer que existe uma certa “robustez” em toda a
metodologia visto que, mesmo nio se respeitando inteiramente a ordem de similitude dos locais
a partir do 112(veja o Apéndice 3), em virtude da indisponibilidade de dados, os resultados
ainda continuaram razoaveis. Observe—se, contudo, que, na aplicagdo, os 10 municipios mais
similares tiveram dados disponiveis.

Quanto aos aspectos preditivos, em termos globais, os resultados foram plenamente satis-
fatérios, o que se comprova pela pequena magnitude do erro quadratico médio nas Tabelas
2 a 11. A estimativa pontual foi muito boa em todos os casos, apresentando apenas altos
intervalos de probabilidade o que deveu—se principalmente 4 dispersio dos resultados em cada
local selecionado. .

Sugere-se maiores estudos para a obtengdo de um compromisso entre o niimero de locais a

serem pesquisados e o nimero de eleitores a serem entrevistados em cada um deles.

6 APENDICES

6.1 Anélise Bayesiana do Modelo Multinomial-Dirichlet

Neste apéndice apresentamos a analise Bayesiana do modelo Multinomial-Dirichlet; Box &



Tiao (1973) e Berger (1985). Distribuigdo multinomial - é uma generalizacao da distribuigéo
binomial. Considere a situagao onde tem—se k eventos mutuamente exclusivos, A1, Ag, -, Ag,
consistindo uma partigéo do espago amostral, i.e., tem-se k resultados possiveis em cada ensaio,
ao invés de apenas dois. Suponha que o experimento seja repetido n vezes. Seja n; o nimero
de vezes que o evento A; ocorre nas n repeticdes do experimento e p; a probabilidade de

ocorréncia de A;. Temos entao:

k
ny, N2, -, N E:ni=n
i=1

k
Puyp2, Dk ZP:‘=1, P.>0
i=1

1 . 5 ni
n n2 n I P;

—er—— e & p . p .. .z) n‘ A —
nllng!-unk! 1 2 k ' ln,-!

n;=0,1’2,...’n; 1':1,2,...’]‘:.

n!
P[nl,"%' o ,n/,]p."n] =

E[ni]="Pi; V[n,'] =np,-(1—-p,-), 1=1,2,---,k.
Covni, nj] = —np;p;, i=1,2,---k e i#j

As varidveis ns sdo dependentes e, usualmente estabelece—se o valor de uma delas como:
k- k-
ni = (1 = 30721 n); 0 mesmo para pio = (1~ Yobey pi)-
Distribuig@o Dirichlet — é uma generalizagdo da distribuigdo Beta.

Considere a familia de distribuigSes de Dirichlet (Pla) ~ D(a) com pardmetros o =
[alya21"')ak],ai >0 e P= [PI;P2;"':PI=],0 <p < 1, com Z?:lpi = 1. Definindo-

se 0 pardmetro complementar como ag = Ef=1 o;, a fungdo de densidade Dirichlet fica:

P[Ple] = ﬁ—kf-f%"(-)a—) Ik p® )

TR T

i=1,2-k

A distribuigdo de Dirichlet é (k — 1) dimensional devido & restrigio nos pls. No cilculo das
Esperangas Matematicas com relagio a essa densidade, deve—se substituir px por (1— Zf__fll i)
¢ integrar sobre zy,- -+, Zg-1.

Para k = 2, temos © =~ D(a;,a3) com ag = Z?___l ;.
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A distribuigdo marginal de\ qualquer p; é uma Dirichlet de dimens3ao unitaria, ou seja, uma
distribui¢cdo Beta.

O Modelo Multinomial-Dirichlet se 0 modelo observacional segue uma multinomial
com paridmetro P = (pl,---,pk),' a distribuigdo Dirichlet é a¢ priori natural, assim como no
modelo univariado Bernoulli-Beta.

Modelo Observacional — a verossimilhanga de uma amostra aleatéria de tamanho n de
uma distribuigdo Multinomial é

b2
Pn,---,nlp] = n!II,l‘=1 —;—

R

=

I?I"
5,
M-

\ .
ni=mn, pi=1, pi >0.

=1 i=1
Distribuigdo e¢ priori para P: P~ D(a)

I'(ao) E o (ai-1)
P e = —— _ . JI% . pt "
(plw. )pklg.) Hf=lr(0!i) l_.lpl

x Hi:lpgai—l)

com
k E
pi20,0,>0, Y ai=ao, Y p=1i=12,k
i=1 i=1
Distribuigao a posteriori para P seja a amostra observada N = [ny,---,n].

P[N|P] - P[P]
[ PIN|P]- P[PldP

o« P[N|P] - P[]

P[P|N] =

o Th p - TIE,, pf 1)

(o8 H?:lp"“-*a‘-l
Comparando-se com uma Dirichlet, verifica-se que a distribuigdo a posteriori também é da
mesma familia, logo:
(PIN) = D(a+ N)
ou seja, uma Dirichlet com parametros (o; +1n;) i=1,2,..- k.
Modelo Multinomial-Dirichlet utilizando uma priori Nao-Informativa (de re-

feréncia) — adotando-se a Regra de Jeffreys (ver Box & Tiao, 1973 - pag. 55), pode-se

calcular uma priori ndo-informativa para os parametros da Multinomial

P[ﬂ x [Pl;P2;"'yPk]-l/2



RBEs

A posteriori para (P) é calculada do mesmo modo: verossimilhanga X priors:

PIPINY oc TIE_ . p™¢ . TIE__p~ /2
[ESREAS =iy

ii=1iry
P[P|N] o T, p7i M2

Logo, a distribuigdo a posteriori de referéncia é também uma Dirichlet: (P|N) ~ D(a+XN ),
ou seja, uma Dirichlet com parametros o; = (n; +1/2), i=1,2,---,k.

Dai, o Valor Esperado de cada p; dado os dados NV, é:

n; +1/2 _ n; +1/2

EPIN] = b = TE (ni+1/2) n+k/2

visto que n=(n1 +nz+- -+ ng).

6.2 A Medida de Divergéncia de Kullback-Leibler

A medida de divergéncia de Kullback-Leibler esta diretamente relacionada ao conceito de
“informag3o” e este, ao de entropia. Neste apéndice fazemos uma brevé descrigdo destes
conceitos relacionados. Algumas referéncias sio: Berger (1985), Kendall (1973), Kullback &
Leibler (1951) e Kullback (1968).

Clausius em 1854 introduziu o conceito de entropia, hoje conhecido como segunda lei da
termodinidmica. Em 1877 Boltzman fez a ligagdo entre o conceito termodindmico de entropia
e o conceito estatistico de desordem. Hartley em 1928 introduziu os fundamentos matematicos
da “teoria da informagdo” em sistema de comunicagdes. O livio “The Mathematical Theory
of Comunications” de Shannon & Weaver, publicado em 1949, define informagdo como uma
“propriedade estatistica de um conjunto de mensagens possiveis, nao de uma mensagem indi-
vidual”. A ligagio completa entre a teoria estatistica e a teoria da informagéo foi apresentada
por Kullback & Leibler (1951) e Kullback (1968). Observe~se que a medida de divergéncia de
K — L & coerente com os argumentos Bayesianos; Aitchinson (1975).

A entropia de uma distribuigdo P, H(P), é uma medida da incerteza associada a essa
distribuigdo de probabilidade. Assim, se Y tem distribuigdo continua p(Y'|f), a entropia, é

dada por:
H[p(Y|0)] = —E[Ln{p(Y[6)}] = — A Ln[p(Y'|6)] - p(Y'|0)dy.

No caso discreto, onde temos resultados possiveis Y1, Y3, - -, Y, com probabilidades py,p2,- -+, pn

com p; > 0 e Ip; = 1, temos:

H[p(Y|0)] = —E[Ln{p:}] = = > pi - Ln(p;);

i=1



se p; = 0, entao p; - Ln(p;) = 0.

A informagdo é exatamente negativo a entropia. Assim, a informagao sobre p(Y'|0), I]-] é:

QMHM=EMMMH@H=ALWﬂ%HmWMW-

Enquanto a entropia é uma medida de desorganizagdo, a informagio é uma medida de
organizagdo de um grupo de mensagens. Vale a esse respeito o comentario de Norbert Wiener:
“quanto mais provavel é uma mensagem, menos infor%nax;io ela propicia”.

Considere agora a classe de modelos paramétricos: y€Y,0 €0 ¢ p(Y'|6) uma fungio den-
sidade sobre y. Suponha que z seja um conjunto de dados disponiveis descrevendo uma classe
de medidas similarmente parametrizadas. Quer—se verificar o ajuste de ¢(Y |z) sobre p(Y'|6).
Necessita—se entdo de uma medida global de divergéncia de ¢(Y [z) da verdadeira densidade
p(Y]6). A medida de divergéncia direta proposta por Kullback-Leibler para problemas de
estimagdo é dada por:

_ [ Y1)
Dle(¥10),a(¥ ) = [ Lnl ) oY I0)d,

onde D[] > O e, D[] = 0 apenas quando ¢(Y|z) = p(Y|6).
A medida reflete a perda esperada entre a utilizagio de uma distribuigdo aproximada Q e

a distribuigdo verdadeira P:

Dip(¥18), (Y |z)] = Ep[Ln{[p(Y |0)}] - E,[Ln{[g(Y |z)}).

No caso discreto, se a distribuigio verdadeira é P = [P1,p2, ,Pm], P > 0, Bp; = 1; e

Q=lg1,92,,9m),¢i>0,5¢; =18 a distribuigdo aproximada, a medida de divergéncia fica:

D[Q, P) = Zp. Ln[p %) = BiLn(P)) - BILn(@)] 2 0.

i=1



6.3 Amostra Utilizada na Aplicagio (Governo do Estado)

TABELA
Apuragio da Votagdo dos 16 primeiros Municipios com dados disponiveis, segundo a ordem

de similitude do pleito de 1986 (exatamente o resultado da apuragdo das trés primeiras urnas)

MUN. ALBUINO INACIO ROGERIO CALMON BRANCOS NULOS TOTAL
1 121 154 49 21 123 143 611
2 357 205 62 20 230 141 1015
3 117 262 127 27 195 98 826
4 230 280 94 50 146 190 990
5 231 171 92 07 136 61 698
6 270 144 201 32 75 171 893
7 151 304 33 30 129 144 796
8 192 158 32 23 147 93 645
9 341 207 87 21 86 71 813,
10 270 151 99 21 148 138 827
13 167 137 93 25 129 150 701
14 271 120 45 03 85 78 602
15 363 147 100 34 124 117 335
19 217 287 55 05 30 54 6938
32 283 369 154 26 288 174 1294
34 251 203 92 11 144 190 948

Nota — A coluna Mun. refere—se 4 ordem de similitude no ano de 1986.
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RESUMO

O modelo Bayesiano para previsdo de resultados eleitorais proposto por Bernardo (1984) uti-
liza. um desenho amostral diferente dos comumente adotados. Através da medida de divergéncia
de Kullback—Leibler, sclacicnam-se os locais de votagdo (municipios, zonas eleitorais, etc.) mais
representativos do comportamento polftico da populag@o. Neste trabalho apresentamos um pro-
cedimento heurfstico para a selegio do nimero de locais a serem pesquisados. A metodologia
também pode ser usada em outras situac c3es. Uma aplicagio detalhada da metodologia pro-
posta, juntamente com o modelo Bayesiano para previsédo dos resultados finais de uma eleigao,
foi realizada para as eleicGes de 1990 ao Governo/Senado do Estado do Espfrito Santo — Brasil,
Também verificou-se a permanéncia dos locais selecionados, no perfodo 1982-90.

ABSTRACT

Bernardo’s Bayesian model (1984) to forecast an election outcome makes use of a sample
design which is different from those commonly adopted. Utilizing Kullback—Leiber’s measure one
selects the polling stations from electoral zones which are more reepresentative of populations’s
political behavior. It is presented in this work an heuristic model for choosing the polliny
stalions to be considered. This methodology may be applied to other situations such as income
distribuition, for example. A practical use of this methodology, used whith the Bayesian model
for forecasting election outcomes, was applied en Brazil’s state of Espfrito Santo for the 1990’
elections of Government and Senate. It was verified that the electoral zones that was more
representative of this model remainded aproximately the same from the period of 1982 to 1990.



COMPARACAO DE DOIS MODELOS
EXPONENCIAIS COM DADOS
ACELERADOS: UMA ABORDAGEM
BAYESTANA

Francisco Louzada—Neto*
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1 INTRODUCAO

Um problema de grande interesse dos pesquisadores de indistrias de virias dreas é comparar
a durabilidade de dois componentes manufaturados com especificagdes similares de diferentes
fontes produtoras, com tempo e custo de experimentagao reduzidos. Um procedimento vidvel é
conduzir um teste de sobrevivéncia acelerado, no qual consideram-se varios niveis de variaveis
fisicas que estressam o componente acima dos niveis usuais de funcionamento (ver por exemplo,
Nelson, 1990).

Considere Tj, j = 1,2, uma variavel aleatéria denotando o tempo de sobrevivéncia de
uma unidade, pertencente a j—ésima populago, com fungio densidade de probabilidade dada

por,

F(t5,2) = Ajem b (1)
onde t; >0 e A; > 0 ¢ a taxa constante de falha.
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Suponha que a varidvel aleatéria T; é afetada por uma varidvel fisica de estresse X.
Sob k niveis aleatorizados da varidvel estresse X, suponha o modelo estresse-resposta geral

(ver, por exemplo, Achcar e Louzada—Neto, 1992) dado por
Aij = exp {—(Z; + Boj + Br; Xi)}, 2

onde fo; e B1; sao pardmetros desconhecidos, Z; é uma fungéo de X;, para i = 1,2,-- -,k e
j=172.

Como casos particulares de (2) temos:

a) se X; =logV;, Z; = 0, foj = loga; e B1; = PB; temos o modelo de Lei de Poténcia,

b) se X; =1/V;, Z; =0, Poj = —aj e f1j = fB; temos o modelo de Arrhenius;

c) se X; = 1/V;, Z; = ~log Vi, Poj = —a; e B1j = f; temos o modelo de Eyring, onde V;,
em (i) representa uma varidvel de voltagem e em (ii) e (iii) uma varidvel de temperatura.

Considerando dados sob um esquema de censura de tipo II, isto é , o experimento termina
quando r; falhas s3o observadas entre n; unidades em testes no i~ésimo nivel de estresse para
J = 1,2, temos, t;j1,1;j3 - - -, t;j7; observagdes ndo—censuradas e n; — r; observagdes censuradas
iguais a ;5. parai=1,2,--- k.

A fungdo de verossimilhanga para fo; e By, j = 1,2, considerando-se k niveis aleatorizados

de estresse e um esquema de censura de tipo II, é dada por,
k
L;(Boj, Br;) = exp {—ﬁw‘ —Prja—e i ZAijE'Z"p"’X‘} , (3)
A i=1 7/
onde r = Y, r; (nfimero total de falhas entre n unidades em teste),
k ri
a= ZT;X.' e Ay = Zt.'ﬂ + (n — ridtijr;.
i=1 =1

Em geral, o interesse dos pesquisadores ¢ obter inferéncias sobre o tempo médio de sobre-

vivéncia sob o nivel usual de estresse dado por,

1 .
01]' = Xl_j.’ J= 1:2) (4)
isto €, de (2) e (4),
015 = exp{Z; + Poj + Pr; Xi} . (5)

A fungo de verossimilhanga para 0y; e §; é dada (de (3)) por,

k
Lj (91j,ﬂ1j) x 9;; exp {ﬂlj rX — 01_1.1 ZAije"(Zi-Zx)+/31j(Xx—Xi)} (6)

i=1



k
onde X = Zﬂ-‘ifi:{'l (média ponderada dos X/s) e r e A;; sdo dados em (3).

A matriz de informagdo de Fisher para 6;; e §1; é dado por,

r X
o, Ty
Lbuy)=| (7)

onde b= Y%, ri(X1 — X;)2.
A partir de matriz de informagao de Fisher (7), as inferéncias sobre 1; e f1; podem ser

obtidas utilizando~se a normalidade assintética dos Estimadores de Mdxima Verossimilhanga.

2 REPARAMETRIZACAO ORTOGONAL

Para obtermos facilidades computacionais na obtengao do estimador de f; , uma para-
metrizagdo para diagonalizar a matriz de informagdo de Fisher (7) serd obtida resolvendo a
equagdo diferencial (ver por exemplo, Cox e Reid, 1987; Rodrigues, Achcar e Louzada—Neto,

1993), dada por,

89y;
_Iolj.ﬁxj = onj.oxj 5’,;; (8)

onde Iy,;s,; € Ig,;,p,,; 530 elementos da matriz (7).
Uma solugio da equagio (8) é dada por,

X91j = log(01,-) + C(’,blj), (9)

onde ¢(31;) é uma fungédo arbitraria de (1y;).
Considerando ¢(¥1;) = log(1/41;) temos,

1/11]‘ = Glje‘ﬂ‘ix. (10)

A fungdo de verossimilhanga para #,; e f;; é dada (de (6) e (10)) por,

3
Li(ths, Brs) o< 93] exp {—%‘,-‘ ZAeje-‘Z*'Z*“”*f‘"*-"-‘-’0} , (11)
=1
e a matriz de informagao de Fisher para ¢;; e §,; é dada por,
'Jfrf—- 0
Li(h B)=| ; (12)
0 ¢

onde c= Ef:l T,'(Xl - X,' et X)2
Observe que (12) é uma matriz diagonal, isto é, os pardmetros ¥,; e fy; sdo ortogonais (ver

por exemplo, Cox e Ried, 1987).



3 UMA ANALISE BAYESIANA VIA REPARAMETRIZACAOQ
ORTOGONAL ”

A densidade a priori nio-informativa de Jeffreys para ¥1; e f1; é dada (de (12)) por,
1
7rj(¢1jaﬂ1j) oS iy ) (13)
1j

onde ¥;; >0e ~—oo0 < fBy; < oo,

A densidade a posteriori conjunta para ¥;; e B1; é dada por,

i=1

. .
(%15, Br; /dados) ¢1_j(r+l) exp {_"»bl_jl ZA’.J.e"(Z.*—ZxHﬂu(Xn—X.'—x)} , (14)

onde t;; > 0e —co < fBy; < 0.

A densidade a posteriori marginal para f;; é dada por,

E -
(1 /dados) o {ZA‘.J.e—(Z.-—Zx)+ﬁxj(X1—Xe—x)} , (15)

i=1

exemplo, Kass, Tierney e Kadane, 1990) é dada por,

1»1’;'1.(r+1/2) exp {__,pl-jl Z:czl Aij e—(z;-Z,)+B,J-(x,_x'._x)}

7(11; /dados) (16)

. N /2 °
{Ths 440X - X — Xpre-Bimz)thist-Xi- %) |

onde By ¢ o valor que maximiza

k
—nhy,;(B1;) = -y} ZA"J' e~ (Zi=Z1)+B1(X1-Xi=X)
i=1
Observe que maximizar —nhy, ;(B1;) é equivalente a achar a moda de (15), B, isto é,

podemos tomar f§); = f1;. Também, é importante observar que apds a reparametrizagio
ortogonal obtivemos um estimador para f;; que independe 4;;. Conseqiientemente obtemos

uma simplificagdo na expressdo (16), isto &,

k -
7r(¢1,~ /dados) ,¢,;j("+1/2) exp {_'pfjl EAije—(Z.--—Zx)+ﬁxj(X1—X.'—X)} . (17)

i=1



L S—

Tomando fB; = B1; em (10) temos
i = Oyje P X, (18)
fungdo um-~a-um de 1;; e 6;;, e a densidade a posteriori para 6; é dada (de (17)) por
k
7(61;/dados) o 67 exp {-a;jl ZAije-<Zf-Zl>+5tf<X1-Xi>} . (19)
i=1

onde f1; > 0.

A moda da densidade a posteriori para 61; (19) é dada por,

k - i By s - .
8, = iz Aije (Zi-21)+ 515 (X1~ X3)
v r+1/2

(20)

Observando (de (19)) que

2T | Ajjem(ZimZ0)+h(Xa-Xi)
Blj

¢ a densidade de uma Distribuigdo Qui-Quadrado com (2r—1) graus de liberdade, um intervalo
HPD 100(1 — v)% para 6,; é dado por,

(21)

)

(2 ZleA,.J.e—(z;—znw’,,-(xl—x,v)‘22";:1Aije—(zi—zl)wl,-(xx—xi) )

Xgr—l,(l—-'y/Z) X%,_l,(-,/z)

onde X2r—1(y/2) € © quantil da distribuigao Qui~Quadrado dado por,
7
P(Xgr—l = X%r—-l,(’yﬂ)) = 9

E importante salientar que os resultados (20) e (21) sdo conseqiiéncias diretas da ortogo-

nalizagdo da matriz de informagGes de Fisher (7).

4 COMPARACAO ENTRE DUAS POPULACOES COM DADOS
ACELERADOS

Um procedimento usual para compararmos duas populagdes, é obtermos inferéncias sobre

¥ = 0, /6,13 (ver, por exemplo, Box e Tiao, 1973).
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Considerando a densidade a priori ndo-informativa de Jeffreys, n(v11,f11, Y12, P12)

(¥11%12)"1, a densidade a posteriori conjunta para 11,12, B11, P12 é dada (ver procedimento
analogo na segdo anterior) por,

7(11, P11, Y12, Pr2/dados) o (Y11, ¢12)-(r+1).

: k
- exp {—¢ﬁ‘ ZA.-le-wf-Zx)wu(Xx-Xs-x)} :

i=1

k
exp {—1/»{2‘ Y Aige™Zim Tty -X"""} , (22
i=1

h) ] A ~. N o - - 3 .
onde ¥11,%¥12 > 0 ¢ —00 < f11, P12 < o0

A densidade a posteriori conjunta marginal para 1;;,%;2 aproximada pelo método de
Laplace é dada por,

7(Y11, %12 /dados) o« (11, %12)~(TH/2).

.exp{ 'pu ZAue (Zi- Z1)+ﬁu(X, -Xi~ x)}

-exp{ EA.ze'(z' Zitha (X~ x.-—x)} (23)

f=1

1z €80 as modas da poster:

ri (15) para j =1,2.
Considerando a transformago de varidveis p = ¥11/912 € ¥12 = ¥12, de (23) temos,

7(p, ¥12/dados) x “*(r+1/2)¢1_22r.

k
. exp {_¢I'21 I:#‘l ZAile'(zi—Zl)'ng(Xx -X;-X) +

i=1

k
+ ZA‘.2C"(Z-'-Z1)+5!2(X1 —X.'—x)] } ,

=1

(29)
onde p,1412 > 0.

A densidade a posteriori marginal para u é dada por

n(p/dados)

—(r+1/2)

{#_1 Z.- Aje~(Zi=Z1)+Bu (X - Xi- x)+E Aize-(zi-zx)+l§u(xx-Xi-x)}zr_l

(25)
onde u>0.



Como temos interesse em ¢ = 81;/612, considerando a transformagio de varidveis
)
p = Yelf12.01)X (yer (18)), a densidade a posteriori para ¥ é dada (de (25)) por,
#(/dados)
P=(r+1/2)

- o - - 2r—1
{¢—1e—(ﬁ,,—ﬂ,1)x S Apem(ZimZ 4 n(Xa-Xi-X) 4 T A,.ze—(z;—zx)wu(x,-x.-—X)}

(26)
onde ¥ >0
A moda desta densidade a posteriori é dada por,
j= Th, Anem @ IHhun X0 r_3/9 o
TS Aper (B Zhu( =X \r+1/2)
isto é (de (20)).
= :1_1_ r—-3/2
Y= G, 12 (28)

5 UM EXEMPLO NUMERICO

Considere os dados da Tabela 1, gerados assumindo—se uma distribuigdo Exponencial e
o modelo de Lei de Poténcia como a; = 400 e f; = 0,70,57 = 1,2, isto é, By; = 5,9915,
B1; = 0,70, Xi = logV; e Z; = 0 no modelo estresse-resposta geral (2).

TABELA 1
Dados Gerados com «o; =400 e 8; = 0,70

1 V, ng s 9,']' AMOSTRA 1 AMOSTRA 2

1 5 10 4 129,65 16,30,41,63 _ 14,27,42,58

2 10 10 6 79,81 15,21,36,39,54,59 17,21,32,45,59,61

3 15 10 7 60,09 18,29,39,42,46,57,60 14,23,26,27,35,42,78

4 20 10 8 49,13 19,20,36,37,41,45,45,57 17,17,20,32,35,40,64,71

5 25 10 9 4202 8,12,13,14,23,33,42,51,67 10,17,21,28,33,44,53,69,75

As modas da densidade a posteriori (15) para as duas amostras sio dadas por f1; = 0, 7526

e P12 = 0,5824, e as modas a posteriori para os tempos médios de sobrevivéncia sob o nivel
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usual, X1, sdo dadas (de (20)) por, f;; = 135,1634 e ;5 = 121,2108 (préximos do valor de
geragdo dado por 129,65 — ver Tabela 1).

Os intervalos HPD aproximados 95% para 0;;, j = 1,2, sdo dados (de (21)) por,
(102,4588 < 6;1 < 203,5550) e (91,8821 < 6,2 < 182,5423).

Na Figura 1 temos o grafico da densidade a posterior: para o quociente dos tempos médios
de sobrevivéncia ¥ (ver (26)). A moda desta densidade a posteriori é dada (de (28)) por

¥ = 1,0505.

Figura 1

Densidade a posteriori para .




posteriori para ¢, onde
da aproximagdo de Laplace (ver, por exemplo, Achcar e Louzada—Neto, 1992). Um intervalo
HPD aproximado 95% dada ¢ é dado (ver Figura 2) por —0,4855 < ¢ < 0,5587), isto é, um
intervalo HPD aproximado 95% para % é dado por (0, 6154 < 9 < 1,7484), indicando que os

tempos médios de sobrevivéncia das duas populagdes sdo iguais.

Figura 2

Densidade a posteriori para ¢ = logy.




6 CONCLUSOES

Utilizando uma reparametrizagdo ortogonal obtivermnos um estimador de §;; que independe
de 6;. Esta estabilidade do estimador foi fundamental para obtermos uma densidade a poste-
riori “fechada” para o parametro 6y, e a moda a posteriori do quociente dos tempos médios

de sobrevivéncia sob o nivel usual () facilmente interpretavel.
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RESUMO

Testes de produtos manufaturados sob condigdes aceleradas, em geral, sdo mais eficientes que
os testes realizados sob condigbes usuais de funcionamento. Um problema pritico, de grande
interesse das industrias, é a comparagiao da durabilidade média dos componentes sob condigdes
usuais quando os dados sdo obtidos sob condigdes aceleradas. Neste artigo, desenvolvemos uma
Anélise Bayesiana para compararmos duas populagdes sob condigdes aceleradas considerando
uma distribuicdo Exponencial para os tempos de sobrevivéncia. Um modelo estresse—resposta
geral com uma varidvel estresse que inclui alguns dos modelos mais conhecidos em testes acelera-
dos & adotado. Assumindo dados sob um esquema de censura de tipo 11 e uma densidade a pT‘lOTl
nao—informativa de Jeffreys, obtemos a densidade @ posterzon do quociente dos tempos médios
de sobrevivéncia das duas populagdes. Através de uma reparametrizagdo ortogonal (Cox e Reid,
1987) obtemos uma expressao, em forma fechada, para a moda @ posterior‘i deste quociente. O
método de Laplace & utilizado para aproximarmos as densidades a posteriori de interesse quando
ndo conseguimos achar suas solugdes analfticas explicitas. A metodologia proposta é ilustrada
com um exemplo.



ABSTRACT

Testing manufactured products under accelerated conditions, typically is more efficient than
tests performed under the usual stress level conditions. A practical problem of great interestin
many industries is the comparison of mean lifetimes of items under the usuable conditions when
data is obtained under accelerated conditions. In this paper, we develop a Bayesian analysis for
comparing two populations under accelerated conditions considering an exponential distribution
for surviving times. A general stress-response model with one stress variable, which includes
several well known stress models is adopted. Assuming type II censoring and the Jefreys’ non-
informative prior, we derive the quocient of the mean survival times under the two populations.
Using orthogonal parametrization (Cox and Reid, 1987), a closed form expression is obtained
for the posterior mode of this quocient. Laplace’s method for approximating integrals is used
when explicit analytical expressions for the posterior densities are not possible to obtain. The
proposed methodology is illustrated with an example.



SELECAO DE MODELOS DE REGRESSAO
PARA PREDICAO VIA VALIDACAO
CRUZADA: UMA APLICACAO EM
AVALIACAO DE IMOVEIS

Emanuel Pimentel Barbosa*

Cliudio P. Bidurin**

1 INTRODUCAO

A utilizagdo de metodologia cientifica baseada em modelos de regressdo como instrumento
quantitativo 1til na abordagem de problemas de avaliagdo de iméveis, e particularmente no
caso de lotes urbanos, é apresentada em Dantas & Cordeiro (1988). Em tal abordagem, os
modelos de regressio, modelos lineares generalizados, sdo utilizados para homogeneizar os
dados disponiveis, isto é, possibilitar a comparagdo de um dado imével com outros de um
conjunto de referéncia; nesse caso, as caracteristicas fisicas, de localizagdo, etc., dos imdveis,
sdo utilizadas como covaridveis do modelo de regressdo, onde a varidvel de resposta é o prego
do imével. O uso de modelos lineares generalizados — McCullagh & Nelder (1983, 89) - e
nio de modelos lineares normais usuais, deve-se ao fato da varidvel de resposta, prego, ser
estritamente positiva, como ¢ o caso, por exemplo, de uma varidvel Gama ou Log-Normal.

Neste artigo, é proposto como critério para escolha entre possiveis modelos concorrentes,
entre eles os modelos de regressio Gama e Log-Normal, o uso de Validagdo Cruzada, e ndo

simplesmente medidas de ajuste, como a Deviance, considerada no citado artigo. Também, os
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erros padrio das estimativas dos pardmetros do modelo Gama sdo recalculados separadamente,
uma vez que os resultados fornecidos pelo sistema GLIM 3.77, sao bastante imprecisos (ver
Aitkin padg. 278). Com isso, predigdes por intervalo omitidas no citado artigo sao agora

fornecidas.

A organizagdo deste artigo ¢ a seguinte: Na Secdo 2 é apresentado sucintamente o problema
da avaligdo de imdveis. Na Se¢do 3, sdo introduzidos formalmente os modelos de regressio
Box—Cox e modelos lineares generalizados, e em particulaf, uma andlise do modelo Gama,
como também uma discussao sobre critérios para comparagdo desses modelos, com énfase no
critério de Validagdo Cruzada. Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados da andlise de um
conjunto de dados reais, pregos e outras caracteristicas de um conjunto de lotes urbanos,
utilizando—se da metodologia introduzida na segc@o anterior. Na Secdo b é apresentada uma
discussdo sobre a metodologia proposta, além de se sugerir uma extensdo dessa metodologia
de modo a se possibilitar a inclusao no modelo, caso disponivel, de informagdo subjetiva, de

profissionais de avaliagdo, via uma abordagem Bayesiana.

2 O PROBLEMA DA AVALIACAO DE IMOVEIS

2.1 Metodologia Usual

Em problemas envolvendo a avaliagdo de imdveis, como discutido em Dantas & Cordeiro
(1988), com o intuito de se avaliar seus valores de compra e venda, geralmente os especialistas
nesta drea se utilizam de métodos comparativos, recomendados pela ABNT, baseados em um
conjunto de imdveis com uma certa homogeneidade de caracteristicas, com pregos conhecidos,

para com estes se conseguir determinar os pregos de outros imdveis de caracteristicas similares.

Esta metodologia pode apresentar entretanto alguns problemas sérios, como por exemplo,
a questao da homogeneidade do grupo de referéncia, que em muitos casos pode ser dificil
de se obter. Para uma aplicagdo adequada do método comparativo, é necessirio, de alguma
fqrma, homogeneizar previamente os dados do conjunto de referéncia. Um outro problema é
que as comparagoes sio feitas de uma forma subjetiva, com perda de precisao nos resultados,
implicando em possiveis variagdes de critério, quando se muda o especialista que efetua a

comparagao.

A aplicagdo de uma metodologia cientifica poderia facilitar a abordagem do problema da
predigdo dos valores dos iméveis, com a construgdo de método eficiente de homogeneizagao do

grupo de referéncia.



2.2 Dados Disponiveis

Séo disponiveis dados sobre caracteristicas fisicas (Testada e Profundidade), caracteristicas
de localizagdo ( Bairro e Grau de Urbanizagao) e econdmicas (Tipo e época do Negdcio), de
50 lotes urbanos de 3 bairros da cidadg de Recife, PE.

Descrigdo das caracteristicas:

- Testada Efetiva (T): Tipo de projegdo da frente real do imével, em metros.

- Profundidade Equivalente (P): Razdo entre a drea e a testada efetiva, em metros.

- Natureza do Evento (N): Tipo de venda. Varidvel Dummy: 0 se foi oferta, 1 se foi
negociagao.

- Epoca de Ocorréncia (C): Nimero de meses até a ocorréncia do evento, em rela';:éo a
Dez./79. '

— Nivel de Urbanizagao (U): Infra~estrutura existente na vizinhanga do imével, variando de
3as8.

- Localizagdo (R): Variavel indicadora: 1- Imével do Bairro Iputinga, 2 — Imével do Bairro
Torre, 3— Imével do Bairro Casa Forte.

Uma metodologia cientifica adequada para proceder & homogeneizagio do grupo de re-
feréncia, é a montagem de um modelo estatistico de regressao, para se ajustar o pregco dos

iméveis, em Cr$/m?, em fungdo das caracteristicas anteriores.

3 MODELOS

3.1 Introdugdo

Como ja evidenciado nas segles anteriores, a construgao de modelos de regressdo para
predigao do valor de imdveis, é uma abordagem alternativa adequada para os problemas en-
contrados nos métodos usuais de avaliac@o.

Para a construgio do modelo, dispomos de um conjunto de 6 varidveis explicativas, que sio
as caracteristicas dos terrenos, ja citadas anteriormente, e como varidvel resposta, os pregos
dos terrenos (V). Sobre a varidvel resposta, devemos considerar o seguinte:

— Os pregos dos terrenos, dados em Cr$/m?, sio estritamente positivos, V; > 0,1 =1, -, 50.
Devido a esta caracteristica, principalmente, o ajuste de modelos de regressio usuais, isto §é,
modelos lineares normais, é inadequado, sendo possivel, entretanto, a utilizagao de pelo menos
duas alternativas distintas: A primeira delas é o uso de transformacio nos dados, isto é, de

se considerar um modelo de regressdc com a transformacao BOX~COX nos dados de modo




a se obter aproximadamente normalidade e varidncia constante. Uma segunda alternativa
consiste em se considerar ndo uma transformagdo nos dados, mas sim no parametro média
da distribuigdo dos precos através de uma fungdo de ligacdo, como detalhado mais adiante,
considerando os dados em sua escala original com distribuigao possivelmente na familia expo-

nencial, levando ao uso dos chamados modelos lineares generalizados. |

3.2 Revisio Tedrica

Com o intuito de facilitar a compreensdo do leitor ndo familiarizado com a metodologia
proposta, apresentamos uma revisao sucinta dos conceitos relacionados aos modelos que serdo

utilizados, bem como do critério de selegdo baseado na Validagido Cruzada.

3.2.1 Modelos de Regressao Box—Cox

A partir do modelo de regressio linear, dado em notagdo usual por y; = B + B1z1; + - -+
Orzri + ¢ parai = 1,--.,n, de modo a se obter normalidade para os dados y;, considera-se

uma transformagdo dos mesmos, do tipo Box—Cox, resultando: (ver Zellner, 1971, cap.VI)

1/:\_1 N o~ N . N . . B
=5 =Pot izt o+ Pezri+ e para i=l,em (8.

(75
-
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onde: f; sdo os coeficientes de regressdo e A é o parametro da transformagdo, com y; > 0.

Reescrevendo (3.1) em forma matricial, temos,
vM =Xpf+e (3.2)

y(M): vetor (n x 1) de valores do tipo (y?) —1)/A.
'X: matriz (n x k) de valores das varidveis explicativas.
B: vetor (k x 1) dos pardmetros de regressao.

e: vetor (n x 1) de erros assumidos normais, independentes, com média 0 e variancia cons-

tante e igual a o2.

Dado A, a partir do maximo da fungdo de verossimilhanga do modelo (3.2), temos as esti-

mativas abaixo:
B = (X'X) X'y

() = (s - XBY (4™ - X)



Se A for conhecido, teremos os estimadores de maxima verossimilhanga. Porém , como
A ¢ assumido desconhecido, utilizamos os estimadores acima, para obter o log da fungio de

verossimilhanga maximizada, denotada por Ly,45()), dada por:

n
Lmes) =k +(=1) 3 logyi ~ 7 loga?(3)
onde: k é uma constante.

Entao, tomando uma malha de pontos para A, na pritica, —3 < A < 3 aproximadamente, o
ponto A que fizer a fungio Ly, ()) atingir seu méximo, serd o A, de méxima verossimilhanga
procurado, e que indicard a transformagéo a ser usada.

Como casos particulares importantes, entre outros, temos:

A =1 Caso normal, sem transformagao.

A =0 Transformagao logaritmica, modelo Log-Normal.

A implementagdo da transformagdo Box—Cox sera feita via sistema GLIM utilizando-se a
macro BOXCOX. (ver Baker & Nelder, 1978).

3.2.2 Modelos Lineares Generalizados

Um modelo linear generalizado (ver McCullagh & Nelder, 1983,89) é caracterizado por 3
componentes bisicos:

(a) Uma varidvel resposta y com distribuigdo pertencente & familia exponencial, tal que
E(y) = p.

(b) Um preditor linear 5, que é uma combinagéo linear das variaveis explicativas z, ou seja,
n = X, onde B é um vetor de coeficientes a serem estimados e X tem suas colunas formadas
pelas varidveis explicativas.

(¢) Uma fungdo de ligagéo g(e), mondtona e diferenciivel, entre 1 e i1, de forma que g() = 7.

Alguns casos particulares importantes de varidveis pertencentes 4 familia exponencial, cor-
respondem entre outras, as distribuigdes Normal, Gama, Poisson ¢ Binomial, sendo de interesse
neste trabalho as varidveis Normal e Gama.

Como temos a suposigdo de que a distribuigdo dos dados pertence & familia exponencial,
a fungéo de verossimilhanga para os modelos lineares generalizados, pode ser escrita de uma

forma geral, como:

L(B) = ) _[:{ui — b(6:)} + c(ui; 6:)) (3.3)
i=1

onde b(e) e c(e) sdo fungGes conhecidas, sendo que as duas primeiras derivadas de b(6) corres-

pondem respectivamente a média e a fungdo de varidncia dos dados y;¢; > 0 é o parametro



de escala da distribuigio, suposto conhecido e §; é o parametro candnico da distribuiggo, que
é funcido de 3.

A partir de (3.3), para se encontrar as estimativas de maxima verossimilhanga B do modelo,
alguns problemas aparecerio, ja que o sistema resultante dado por (9L(8))/d8 = 0 é ndo~
linear. Para resolvé-lo, é necessiria a aplicagdo de métodos numéricos, como o método de
Newton-Raphson, ou mais adequadamente, uma modificagdo deste denominado algoritmo
escore, que aplicado ao problema em quest&o resulta, apés alguma dlgebra, em um algoritmo
iterativo para o célculo dos 8 e que possui a seguinte estrutura:(ver McCullagh & Nelder,
1989).

X‘W(m)quﬁ(mﬂ) - X’W(’“)¢y*('") (3.4)

onde: (m): m—ésimo passo do algoritmo.

W e ¢ sao matrizes diagonais com W = diag{w; ---wp} com w; = (dp/dn)?/V e ¢ =
diag{¢, - - - ¢} onde ¢;; s&o os pardmetros de escala.

y*(™) é a varidvel resposta modificada da forma y* = X+ H(y— p), onde H é uma matriz
diagonal dada por H = diag{dn: /dp; - - - dnn /dpn}.

Este algoritmo é denominado I.R.L.S., “Interactively Reweighted Least Squares”, e esta

implementado no sistema GLIM.

3.3 Modelo Gama

Como ja definimos anteriormente, os dados y; = V; s@o estritamente positivos e assimétricos,
indicando que o ajuste de um modelo Gama pode ser adequado. Como a distribuigdo Gama
pertence & familia exponencial, é possivel entdo, o ajuste de um modelo linear generalizado com
distribuigho Gama para os dados, supondo a existéncia de uma fung¢do de ligagio adequada
para o caso.

A implementagao do modelo Gama sera feita no sistema GLIM 3.77, que se utiliza do al-
goritmo (3.4) para obter as estimativas dos pardmetros # do modelo. Entretanto, o cilculo dos
desvios padrdo das estimativas dos pardmetros como fornecido pelo sistema GLIM é bastante
impreciso, sendo necessirio se efetuar uma corregao nos mesmos. Tal limitagdo do referido
software se deve ao fato de ndo haver disponivel nesta versdo a fungao matematica digama,
necessaria para o calculo dos citados erros padrao, como mostrado mais adiante (para maiores
detalhes sobre a limitagdo do software ver Aitkin pag. 278). Esta corregdo se baseia na relagio
entre a distribuigio Gama e a Exponencial, levando-se em conta a matriz de informagao de
Fisher. Mostremos entdao como fica esta corregao.

A distribuigdo Gama é caracterizada usualmente por dois pardmetros, p e r, onde p é média

e r é o parametro de forma da distribuigdo. A fungio densidade de probabilidade é entdo da



forma,

L(r)pur

A log—verossimilhanga de (3.5) para n observagdes independentes é entdo dada por:

e/ com y,mp>0 (3.5)

flyrm) =

n n n
log L = nrlogr — nlog'(r) — erogu; - rz—z-'— +(r—1) Zlogy; (3.6)

i=1 i=1 i=1

cuja segunda‘derivada em relagio a § considerando uma fungdo de ligacao logaritmica do tipo

log i = f'z;, onde z; é a i~ésima linha da matriz X definida em 3.2.2, fornece,

d%logL = ¥ X X
80" =T Hi (37)

i=1

Considerando o valor esperado do lado esquerdo de (3.7) com o sinal trocado, temos a matriz
de informag@o de Fisher, que se relaciona com a matriz de varidncia—covariancia assintética

do estimador J pela relagio,

[E (%ﬁ;ﬂ%’:)] " Var(B)gama (3.8)

Partindo de (3.7) e (3.8), podemos concluir que a Var(8) do modelo Gama, sera igual
a Var(ﬁ) do modelo Exponencial, que é fornecida diretamente pelo GLIM, dividida por r.
Entdo nosso problema agora é estimar r, para determinarmos Var(ﬁ) para o modelo Gama,
que surpreendentemente nio é fornecida corretamente pelo sistema GLIM.

Derivando a funcdo de log-verossimilhanca dada em (3.6), em relagdo a r, obtemos o esti-

mador de maxima verossimilhanga 7, que é a solugdo da equagdo abaixo:

i=

n n n
n(1+logr) - ny(r) — 3 log s —Z%-leogy; =0 (3.9)
i=1 17t i=1

onde (o) é a fungdo digama, (Abramovitz & Stegun, 1972), que é a derivada do logaritmo da

fungao gama. Temos que nesta equagao apenas r é desconhecido, sendo que todas as parcelas

que ndo dependem de r s3o totalmente determinadas pelo ajuste do modelo. Para o calculo -

de r, basta utilizar algum método para encontrar zeros de fungdes, ou entdo efetuar uma
busca por tentativa e erro. Devemos ainda detalhar a fun¢do digama para este calculo , que
é expressa aproximadamente, utilizando expansio em série de poténcias por: (Abramovitz &
Stegun, 1972)

11 1 1
o - —— -—
$(r)=logr— o — 53+ o077 ~ 5557

(3.10)
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Assim, com as equagdes (3.9) e (3.10), podemos encontrar o valor # de r, e determinar
os desvios padrio de § do modelo Gama, suprindo assim essa deficiéncia do sistema GLIM,

versao 3.77.

3.4 Escolha de Modelos-: Validagdo Cruzada

O problema abordado em Dantas & Cordeiro (1988), e revisado aqui, sugere a montagem
de mbdelos de regressio para predigdo de pregos de imdveis, sendo que no contexto do citado
artigo, foi utilizado como critério para selegio de modelos, a performance de ajuste do mesmo,
a performance de predigio.

Entretanto, por coeréncia & finalidade do modelo que é de predigao, um critério de selegio
baseado em Validagido Cruzada (ver Copas, J.B. (1983), Allen, D. M. (1971), Stone, M. 1974)
¢ claramente mais coerente. Segundo este critério, ao invés de se calcular os residuos da
forma usual, ou seja, cada valor observado menos o valor ajustado, o calculo se f@z da forma:
€ = Yi — §(i), onde g;) representa o valor predito da observagdo i sem a presenca desta no
ajuste do modelo.

Para o modelo Log-Normal, o valor da Soma de Quadrados Preditiva (“PRE—diction Sum

of Squares”), ver Aitkin, Anderson, Francis & Hide (1989), é dado por:
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E para o modelo Gama, temos:

- i (% — 9))
SQPgama =2 Z [—Loy(ﬁy—) +—"" (3.12)
$=1 y(') y(’)

Esta medida é a “versdo preditiva” da tradicional deviance para o modelo em questiao. Com
elas podemos comparar diferentes modelos segundo seu grau de predigdo. O célculo de (3.12)

sera feito fora do sistema GLIM.

4 IMPLEMENTACAO PRATICA E RESULTADOS

4.1 Introdugao

A metodologia introduzida na se¢do anterior, subsegdes 3.2,3.3 e 3.4, é aqui implementada

utilizando—se dados reais referentes a pregos e outras caracteristicas de lotes urbanos, como



aleatoriamente para ilustrar a predigao. A questdo de se trabalhar com uma subamostra

é justificada pelo fato de necessitarmos de dados para se comparar com as predigdes, nao
podendo assim todos eles entrarem no ajuste.

Como nosso objetivo principal neste artigo é de sugerir uma metodologia de comparagao
entre modelos, qualquer subamostra atende a esse propdsito.

Apresentamos a seguir, utilizando a notagao estabelecida na Segdo 2, os dados em questao

extraidos do citado artigo:

It T P N C UR V w T P N C UR V

01 19 030 0 31 6 1 02983)f23 12 247 1 26 8 3 07093
02 17 029 1 22 7 1 02695)|f{24 17 021 0 55 5 3 29790
03 36 029 0 32 6 1 03831||25 25 037 0O 55 5 3 32258
04 10 020 0 26 4 1 0225026 24 030 0 44 5 1 04047
05 12 036 1 25 6 2 03588||27 14 026 1 29 5 1 03710
06 11 031 1 20 7 2 01261(j28 12 040 0 44 5 1 06250
07 10 030 1 14 8 2 O01587(|29 13 030 0 44 8 1 10970
08 15 020 0 31 4 2 02667({30 14 028 0 43 4 1 05639
09 10 030 0 31 4 2 03333}|31 13 041 0 43 7 1 09259
10 13 036 0 31 6 2 04273132 10 025 O 44 7 1 10737
11 16 034 0 52 7 2 29994133 09 022" 0 43 4 1 04067
12 09 052 1 27 8 3 0428)|34 15 032 0 43 5 1 05208
13 24 039 0 31 6 3 07478(|35 15 030 0 32 5 1 03333
14 15 082 0 31 8 3 10339136 15 064 0 32 5 1 02083
15 36 039 1 03 6 3 02422(|37 66 029 0 08 5 1 02712
16 16 135 1 32 8 3 06734||38 15 025 0 31 5 1 05333
17 22 022 1 39 7 3 0401939 14 024 1 23 7 1 03535
18 40 233 1 50 8 3 160941j40 25 080 1 20 7 1 02306
19 14 084 1 42 8 3 09267)({41 18 030 1 44 7 1 13789
20 16 033 0 54 8 3 32567({42 10 028 1 43 6 1 10714
21 17 027 1 45 6 3 09918[}43 09 030 0 57 8 2 30476
22 17 030 1 29 8 3 07843[[44 14 030 0 57 3 2 2857l




Temos também, como foi dito, dois lotes que serdo utilizados como referéncia para se efetuar
predigdes, ou seja, iremos utilizar os modelos construidos aqui para predizer o valor desses dois

lotes, e comparar com os valores verdadeiros. Os dados dos dois lotes escolhidos ao acaso sdo:

Iote T P N C U R V
A 18 23 0 54 5 3 24154
B 14 3 0 30 5 1 3333

A partir dos dados descritos acima, na subsegdo 4.2 é identificado um particular modelo de
regressio Box-Cox, feito o ajuste do mesmo, via GLIM, e utilizado este modelo para predigao
(pontual e por intervalo) do valor dos dois imdveis citados. Analogamente, em 4.3 é apresentada
a implementagdo do modelo Gama, e em 4.4 é feita uma comparagéo dos resultados preditivos

obtidos com os dois modelos, dando énfase ao uso do critério de Validagao Cruzada.

4.2 Implementagdo do Modelo Box—Cox

Como mencionado em 3.1, uma das maneiras de abordar o problema da varidvel resposta
ser estritamente positiva, é a utilizagdo de uma transformagao nos dados, a fim de trazer os
dados transformados para um espago real [—o0;00], compativel com as pressuposigbes de um
modelo linear normal. Utilizando—se da metodologia apresentada em 3.2.1 e com o auxilio do
sistema GLIM, conseguimos, pela variagdo de A, determinar o ponto que faz com que a fungéo
Lynaz(}) 2tinja sen extremo, que no caso do sisterna GLIM via macro BOXCOX, corresponde
a um minimo.

Reproduzimos abaixo, uma parte dos valores obtidos segundo este critério, onde podemos

indentificar o ponto A, correspondente a0 minimo:

Loas(d) A
860.1 —0.6
850.3 —0.4
8450 —0.2 (*)
845.3 0.0 (*)
851.6 0.2
862.8 0.4
877.7 0.6

Vemos claramente que os pontos indicados por (*) representam a regido onde esté oscilando
o minimo da fungdo Lnqz(A), podendo notar que o ponto A = 0, com certeza estard bem
préximo ao minimo procurado. Com isto, na pratica podemos tomar A como sendo zero,
indicando assim a transformagio logaritmica. Ajustando entic o modelo Log-Normal no
sistema GLIM, obtemos as seguintes estimativas:

Deviance = 5.8944



Estimativa Desvio Padrdo Pardmetro

1 5.3440000 0.382800 (Intercepto)
2 0.0139400 0.006413 (T)
3 —0.0007378 0.001502 (P)
4 -0.1203000 0.162300 (N)
5 0.0573300 0.005674 (C)
6  0.1241000 0.052780 U)
7 0.2256000 0.079950 (R)

Como estamos trabalhando com a distribuigdo Normal, a convergéncia do algoritmo IRLS
foi rdpida, apenas 1 passo. A deviance dada acima, é uma quantidade que representa o grau
de ajuste do modelo aos dados, qué neste caso se equivale 3 tradicional soma de quadrados de
residuos. Contudo, como utilizaremos o modelo para se efetuar predigdes, devemos calcular
uma quantidade que represente a capacidade do modelo para se efetuar predigdes, e esta
quantidade é a SQP, Soma de Quadrados Preditiva, definida em 3.4.

Utilizando a equagdo (3.11) definida anteriormente, obtemos o seguinte:
SQPLagNarmaI =10.10

Com os dados dos lotes A e B, vamos utilizar o modelo Log-Normal para fazer a predigdo
dos pregos dos mesmos (pontual e por intervalo).
Temos que, para o modelo Log-Normal, a varidncia de um valor predito é dada aproxi-

madamente por,

Var(V;) = (eV‘)z‘[z;Var(,@)z; + Var(e)] (4.1)

onde Var(e) é igual a Deviance dividida pelos correspondentes graus de liberdade.

Entao, os valores preditos sdo:

EstimativaV;(D.P.) Valor Real Int. Conf.(95%)
A 2130838(9184.2) 24154  [3029.98;39766.78]
B 3239.02(1338.4) 3333 [662.22; 5915.82)

Podemos notar que as estimativas pontuais s3o boas, contudo, o desvio padrio das estima-

tivas sdo muito altos, resultando em intervalos grandes.

4.3 Implementagio do Modelo Gama

Uma outra opgdo para abordar o problema dos dados estritamente positivos e com dis-

I3

tribuigao assimétrica, é construir um modelo linear generalizado, supondo uma distribuigdo

Gama para a varidvel resposta, como introduzido em 3.2.2 e 3.2.3.
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Inicialmente, precisamos escolher uma fungao de ligagdo adequada para o modelo Gama.

Temos duas escolhas usuais para o caso, a reciproca, e a logaritmica.

Apesar da fungao

de ligagdo logaritmica ndo ser a candnica, no presente caso envolvendo a varidvel prego, esta

tiltima é a mais indicada. Ajustando entdo o modelo Gama com a fung&o de ligagdo logaritmica,

encontramos as seguintes estimativas:

Deviance = 5.4921

Estimativa Desvio Padrdo Parametro
1  5.3610000 0.369500 (Intercepto)
2  0.0157400 0.006190 (T)
3 —0.0007126 0.001450 (P)
4 —0.0553600 0.156700 (N)
5  0.0590400 0.005477 (C)
6 0.1104000 0.050950 (U)
7  0.2316000 0.077170 (R)

Neste caso, o algoritmo IRLS convergiu apds 4 iteragdes. Como comentamos em 3.3, os

desvios padrdo das estimativas fornecidas pelo GLIM para o modelo Gama sdo bastante im-

precisos, porém, podemos efetuar a correcido baseada nos desvios de um ajuste Exponencial,

como detalhado na mesma subsecdo. Efetuando os cdlculos, a partir do modelo Gama, a

equagdo dada em (3.9), fica da forma logr — y(r) = 0.062, onde ¥(r) é fungdo digama. Va-

riando r, encontramos que # = 8.2275 implicando que os erros padrao corrigidos do modelo

Gama, serdo iguais aos correspondentes valores .do modelo Exponencial divididos pela raiz

quadrada de #.

Ajustando entdo o modelo Exponencial, temos que os desvios padrio das estimativas sdo

iguais a:

=1 O O O DD

Portanto, os desvios padrao corrigidos para o modelo Gama serdo dados por:

DP(Gama) =

Desvio Padrao

0.0001231
2.84F — 06
4.803F — 07

0.0000574
2.089E — 06
8.212E - 06

0.0000227

Parametro
(Intercepto)
(T)

(P)

(N)

(9
(U)

(R)

DP(Ezp) - DP(Ezp)

F1/2

2.86836

(4.2)



Entao temos, para o modelo Gama:

Desvio Padrao Parametro

1 0.0000429  (Intercepto)
2 0.0000010 (T)
3 0.0000002 (P)
4 0.0000200 (N)
5 0.0000007 (C)
6  0.0000029 (V)
7 0.0000079 (R)

Vale notar que neste caso, a aproximagao dos erros padrdes fornecidos pelo GLIM séao
extremamente ruins, o que refor¢a a necessidade da corregao.

Para o calculo da SQP, utilizando a equagdo dada em (3.12), temos que:
PRESSgama = 6.36
Calculando agora os valores preditos, e seus correspondentes desvios, pela férmula,
Var(V;) = (ep‘)z[z;Var(ﬁ)zﬁ + Var(e)] - (43)
onde Var(e) é igual a Deviance dividida pelos correspondentes graus de liberdade, temos que,

EstimativaV;(D.P.) Valor Real Int. Conf.(95%)
A 23456.20(9122.5) 24154 [6211.20;41701.20]
B 3343.53(1293.8) 3333 [755.93; 5931.13]
Novamente, as estimativas pontuais sdo boas, no entanto, os desvios sao altos.
Vale dizer que os intervalos de confianga a 95% para as quantidades preditas, mesmo com
as citadas corregdes por nés introduzidas, ainda assim sio grandes e isto nao é causado pelos
erros padrdes das estimativas dos parametros, mas sim, pela néo linearidade presente em (4.1)

e (4.3).
4.4 Comparagao

Pelos resultados obtidos no ajuste dos modelos Log—Normal e Gama, podemos verificar o
seguinte:

- Se a escolha do modelo fosse baseada na Deviance, muito provavelmente haveria uma
certa divida em decidir qual modelo a ser utilizado. Em contra partida, se fosse baseada no
critério de Validagdo Cruzada, a escolha seria imediata. Como o modelo sera utilizado pard
predigdo é bem coerente utilizar a Validagdo Cruzada e ndo a Deviance para a comparagao.
Podemos resumir este resultado no quadro abaixo:

Deviance Validagao Cruzada

Log-Normal  5.8944 10.10
Gama 5.4921 6.36
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Este resultado se confirmou com as duas predigdes realizadas, onde o modelo com menor
SQP, apresentou melhores predigdes pontuais e menores desvios das mesmas. Portanto, con-
cluimos que a medida baseada na Validagdo Cruzada é mais indicada quando o modelo for

utilizado para se efetuar predigGes.

5 DISCUSSAO FINAL

Neste artigo, foi proposto inicialmente, mostrar a utilizagdo de um critério para comparagio
de modelos 1teis em avaliagdo de iméveis quando o objetivo é de se fazer predigdes de pregos.
Com a ilustragdo através dos dados sobre iméveis, concluimos que o critério dg Validagio
Cruzada é mais indicado qlue critérios baseados simplesmente em medidas de aderéncia como
é o caso da deviance. Assim, melhores predigdes podem ser obtidas utilizando—se o modelo
Gama, ao passo que se utilizdssemos critérios de ajuste néo seria possivel distinguir o modelo
mais adequado.

Outro ponto que abordamos foi a obteng@o de estimativas mais confiiveis dos erros padrées
das estimativas para o modelo Gama, j4 que os resultados fornecidos pelo sistema GLIM s3o
bastantes imprecisos.

Vale notar ainda que, embora a idéia de se considerar uma abordagem cientifica, baseada
em dados e modelos estatisticos, para predigdo do valor de iméveis (apresentada originalmente
em Dantas & Cordeiro, 1988 e por nds reformulada) apresente vantagens concretas em relagéo
& abordagem tradicional, subjetiva, dos avaliadores de iméveis, essas duas metodologias, sub-
jetiva e objetiva, podem ser combinadas dentro de um contexto estatistico mais amplo, que
é dos modelos Bayesianos. Concretamente, utilizando—se a informagio do especialista em
avaliagdo de imdveis de modo a se definir uma distribuigdo de probabilidade a priori para o
valor do imdvel (ou o prego médio p), € mais a informagdo amostral considerada neste artigo,
via modelos de regresséio, uma predigéo Bayesiana pode ser obtida, via teorema de Bayes. No
caso do modelo Log~Normal, por exemplo, tal implementagio Bayesiana é facilmente reali-
zada via software PcBRAP (Zellner, 1987), e para o modelo Gama, isto também é possivel,

necessitando-se apenas de software adequado.
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RESUMO

Metodologia cientifica para predigdo do valor de venda de iméveis, lotes urbanos, utilizando-
se técnicas de regressao — modelos lineares generalizados e modelos Box-Cox — implementados
no sistema GLIM (Baker & Nelder, 1978), como originalmente proposta por Dantas & Cordeiro
(1988), e exemplificada para o caso de pregos de terrenos em Recife, PE, & aqui revisada critica-
mente, sendo sugeridas algumas alteragdes. Neste artigo é proposto como critério para escolha
entre possiveis modelos concorrentes, entre eles 0s modelos de regressio Gama e Log-Normal, o
uso de Validagéo Cruzada, e néo simplesmente medidas de ajuste, como a Deviance, considerada
no citado artigo. Também, os erros padréo das estimativas dos pardmetros do modelo Gama,
o qual apresentou melhor performance preditiva, séo recalculados separadamente, uma vez que
os resultados fornecidos diretamente pelo sistema GLIM, versdao 3.77, sao bastante imprecisos,
com isso, predigdes por intervalo, omitidas no citado artigo, sio agora fornecidas. Por iultimo,
é ressaltada a possibilidade de se estender a metodologia proposta de modo a permitir a in-
trodugéo, caso disponivel, de informagiao subjetiva de profissionais de avaliagdo no modelo, via
uma abordagem Bayesiana.

ABSTRACT

Cientific methodology for prediction of selling prices of urban plots using regression techniques
such as generalized linear models and Box—-Cox regression models are implemented through the
GLIM system (Baker & Nelder, 1978) as originarily proposed by Dantas & Cordeiro (1988);
such methodology is critically reviewed in this paper and some modifications proposed. In this
article it is proposed to use Cross—Validation as a criteria for model selection and not simply
to use goodness of fit measures as the Deviance. Also, the standard errors of the parameters of
the gamma model, which presented the better predictive performance, are explicitly calculated
here, since the results produced by the GLIM system are not correct; as a consequence, interval
prediction, is now presented. Finally, it is emphasized the possibility of extending the proposed
methodology, via a Bayesiana approach, in order to introduce subjective information provided
by property assessment professionals.
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