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NOTA DO EDITOR

Apresentamos mais um numero da RBEs, com quatro artigos de diferentes
especialidades e tratando de aplicagdes em d&reas distintas. Abrindo o numero, Jannuzzi
discute a construcdo de escalas sdcio-ocupacionais com aplicagdo a realizagdo de pesquisas
sobre o mercado de trabalho, tema atual e de grande relevancia, particularmente em vista
das transformagdes rapidas por que tem passado esse mercado e as proprias ocupagdes. Em
seguida, Ogliari, Andrade e Leandro tratam do emprego de diferentes estruturas de
covariancia para modelos de regressdo ndo-linear aplicados a dados longitudinais sobre
crescimento de arvores de eucalipto em plantagdes para produgdo de papel e celulose.
Moura e Toloi apresentam métodos para ajustamento de modelos de longa memoria a uma
série temporal de vazdo de um rio. Finalmente, Sant’Anna desenvolve uma abordagem para
avaliacio de desempenho académico empregando um modelo hierdrquico dinédmico, com
aplicacdo a dados de um departamento numa universidade federal localizada no Estado do
Rio de Janeiro.

Esta variedade de métodos e aplicacBes atesta a riqueza de temas e problemas em
que a Estatistica pode ser 1til, bem como a contribuigdo de nossa disciplina para o
enfrentamento e solugdo de problemas relevantes e atuais (compreensio e acompanhamento
do mercado de trabalho; planejamento econdmico em engenharia florestal; monitoramento
ambiental; e avaliagdo académica).

Aproveito esta oportunidade para agradecer aos revisores que tem colaborado de
forma andnima, porém dedicada, com a avaliagdo de artigos submetidos a RBEs. Aos
autores em potencial, pedimos que considerem a RBEs como veiculo para disseminagdo de
seus trabalhos, € que submetam contribui¢des que serdo avaliadas com base na politica
editorial em vigor.

Saudacdes,

Pedro Luis do Nascimento Silva

Editor Responsavel



Construcao de uma escala socio-
ocupacional: notas metodologicas e
resultados’

Paulo de Martino Jannuzzi *

RESUMO

O objetivo do artigo é apresentar uma metodologia para construgdo de escalas socio-ocupacionais, para
agrupamento hierarquico das ocupagbes levantadas em pesquisas sobre mercado de trabalho. Além dessa
contribui¢do metodoldgica especifica, este texto também tem o propésito de ilustrar a complexidade operacional do
emprego de técnicas estatisticas multivariadas na Pesquisa Social. Inicialmente faz-se uma breve discussao sobre os
aspectos téorico-metodologicos inerentes & construgio de uma escala scio-ocupacional. Na secdo seguinte
exemplifica-se 2 montagem de uma escala a partir de dados empiricos, discutindo-se passo a passo as decisdes
técnicas adotadas. Por fim discute-se aspectos relacionados & validagdo, confiabilidade ¢ consisténcia interna da
escala socio-ocupacional construida. Com o artigo espera-se estar contribuindo para discussdo e proposi¢do de

métodos para elaboragdo de classificagdes ocupacionais agregadas, para uso em estudos em Economia e Sociologia

do Trabalho.

1. Introducio

As escalas sécio-ocupacionais tém diversas aplicagdes nos Estudos de Economia e Sociologia do

Trabalho. Séo particularmente importantes para os estudos de Mobilidade Social, ja que com a hierarquizagdo

! Este trabalho corresponde a uma versdo modificada do texto “Aspectos metodologicos da constru¢@o de uma escala socio-ocupacional”,
desenvolvido no dmbito do Cuarto ciclo de capacitacion de docentes, coordenado pelo Prof.Dr. Eduardo Crivisqui € realizado em 1997 na
Universidad de Concepcion, Chile, sob os auspicios do PRESTA/Universite Libre de Bruxelles. Agradego aos pareceristas andnimos da
RBEs pelas sugestdes apresentadas para aprimoramento do trabalho e adequago 2 linha editorial da revista.

* Enderego para correspondénia: Departamento de Estatistica IME - USP - Caixa Postal 66281, CEP 05315-970 - E-mail:

clelia@ime.usp.br.
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das ocupagdes e profissdes em uma escala ~ e a identificagfio da posi¢éo na éscala como proxy da insercdo
dos individuos na estrutura social - se pode avaliar se os mesmos ascenderam, desceram ou permaneceram
imoveis na pirdmide social, em relagfo a uma situagéo passada vivenciada pelos préprios individuos (mobilidade
intra-geracional) ou pelos seus pais (mobilidade inter-geracional). Outra fung8o destas escalas é possibilitar o
manejo estatistico dos grupos ocupacionais em pesquisas amostrais, agregando-0s em conjuntos menos
suscetiveis a variabilidade amostral. Com isso, pode-se empreender andlises comparativas de estruturas
ocupacionais de diferentes grupos sociais ou regides, questio recorrentemente tratada nos estudos da area.

Mas, em que pesem a qualidade e o volume da produgfo académica dos Estudos do Trabatho no Brasil
nas ultimas décadas, esta tematica - construgdo de classificagBes ocupacionais agrupadas e elaboragio de escalas
hierarquizadas de ocupagdes - tem sido tratada de forma um tanto descontinua na literatura. O carater restrito da
produgiio académica na area decorreria, em grande medida, da complexidade metodolégica de criagdo de
tipologias ocupacionais e da auséncia de discussdes mais periddicas sobre estas questdes no pais. Como observa
Médici (1989), o carater dinidmico das transformagdes na estrutura ocupacional, que implica surgimento de
novos oficios, modificagdo do contetido de conhecimentos, habilidades e destrezas das profissbes existentes ou
mesmo o desaparecimento de ocupagdes especificas - acabaria por dificultar a criagdo de hierarquias
ocupacionais que pudessem ser empregadas em analises longitudinais de longo periodo ou mesmo de analises
comparativo-regionais de estruturas ocupacionais. Além disso, os estudos para construgfo de classificagdes
ocupacionais requerem a disponibilidade de bases de dados que expressem a diversidade de ocupagdes existentes
e garantam um nivel razoavel de confiabilidade em sua desagregacdo, requisitos atendidos de forma plena
apenas pelos Censos Demograficos, fontes até pouco tempo ndo facilmente manipuldveis — em termos dos
recursos computacionais exigidos - para a maioria da comunidade de pesquisadores. Por fim, a complexidade da
criagdo de tipologias ocupacionais decorreria também da prépria dificuldade da coleta da informagdo sobre a
ocupagdo exercida nas pesquisas de campo. Como observa Pastore (1973), mesmo em levantamentos realizados
com empregadores, agentes que, em tese, deveriam apresentar melthor ou maior uniformidade na declaragfo
desta informacdo, ha uma grande diversidade e sobreposi¢@o nos titulos ocupacionais informados.

Ainda assim, a bibliografia brasileira da 4rea tem recebido importantes contribui¢@es, sobretudo apés a
publicagdo do trabalho “Posig¢@o social das ocupagdes” de Valle Silva (1978), um dos estudos classicos para a
construgdo de categorias s6cio-ocupacionais no pais. A partir dos anos 80, viriam outros estudos como os de
Chahad (1981), Jorge et alli (1984), Médici (1989), SEADE (1992), Matos (1994), Barros et alli. (1997), além
de novas atualizac¢Ges do trabalho original de Valle Silva (Valle Silva 1985, Scalon 1999).

E com o objetivo de contribuir para esta tematica — construgdo de escalas sécio-ocupacionais - que se
apresenta esse texto. Secundariamente, além dessa contribui¢do metodolégica especifica, este texto também tem
o prop6sito de ilustrar a complexidade operacional do emprego de técnicas estatisticas multivariadas na
Pesquisa Social. Para isso, o texto foi estruturado em trés segdes principais. Inicialmente faz-se uma breve
discussfo sobre os aspectos téorico-metodolégicos inerentes a construgéio de uma escala sdcio-ocupacional. Esta
discussdo € necessdria para o entendimento geral da problemitica e das decisdes operacionais adotadas na

secdo seguinte, na exemplificagdo da montagem de uma escala a partir de dados empiricos. Por fim discute-se
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aspectos relacionados 4 validagdo, confiabilidade e consisténcia interna da escala sdcio-ocupacional

construida.

2. Uma breve discussio conceitual sobre a construciio da escala
socio-ocupacional

A primeira e mais crucial questdo metodoldgica a enfrentar na constru¢go de um indicador da posi¢io ou
forma de inser¢do individual ou familiar na estrutura social, aplicdvel na analise da mobilidade social baseada
em dados retrospectivos, € a escolha das varidveis que poderiam traduzir operacionalmente este constructo
tedrico, tdo idealizado quanto eléstico, de “posigio na estrutura social”.

Em geral, em estudos de mobilidade social com delineamento retrospectivo, se utiliza uma escala
hierarquizada das ocupagdes e profissGes- escala sécio-ocupacional- para classificar a posigdo do individuo ou
familia nos degraus da pirdmide social (Pastore 1979, Weiss 1986, Hout 1983, Merllié & Prévot 1997). Desta
maneira, a partir da comparagdo das ocupagdes exercidas em dois momentos no passado, se pode avaliar se
houve mobilidade social ascendente, descendente ou imobilidade social no periodo’.

A escolha da ocupagdo como proxy da insergdo social do individuo (e sua familia) nos estudos de
mobilidade se assenta, em bases substantivas, na tradigdo teorico-metodologica das analises de estratificacdo
social, sejam elas de orientacdo weberiana ou marxista. Como discutem amplamente Jorrat & Acosta (1992) e
Scalon (1999), a ocupagdo exercida seria a methor variavel-resumo ou indicador da classe social, no qual
estariam combinados os diferentes critérios tedricos propugnados por uma ou outra escola sociolégica para a
estratificagdo social da sociedade capitalista (propriedade dos meios de produgdo, grau de autonomia no
trabalho, qualificac@o, rendimentos auferidos ,etc.).

Ainda que se possa levantar uma série de obje¢Ges com relagdio a validade, confiabilidade e consisténcia
interna das escalas socio-ocupacionais para lidar com questdes to delicadas e relevantes da Pesquisa Social, nfo
parece haver alternativas muito melhores para lidar com este tipo de informago levantada retrospectivamente.
Outros proxies da insercdo social do individuo poderiam, em tese, ser considerados como a escolaridade,
rendimento ou algum indicador subjetivo de autoclassificagdo. Na pratica, estes indicadores parecem apresentar
deficiéncias metodoldgicas intransponiveis para andlise da mobilidade a0 longo do tempo como o
descolamento progressivo entre medida e conceito (no caso da escolaridade), problemas de lembranca e erros de
declaragdo (rendimento) ¢ racionalizagdes post-fact (status autoconferido). A ocupagdo acaba sendo, pois, a
variavel mais adequada para acompanhar a mobilidade social ao longo de um periodo.

Depois de definida a forma de operacionalizar a posi¢do do individuo na estrutura social através da
posicdo da sua ocupagdo em uma escala socio-ocupacional, impde-se duas outras questdes metodolégicas

muito importantes: a escolha das varidveis/critérios e o método para hierarquizacdo das ocupagdes na dita

2 Vale observar que tal decisdo metodoldgica, de tomar a categoria sécio-ocupacional como proxy da sua posigio na estrutura social, impoe
uma limitag&o importante no universo de analise: afinal s6 os ocupados podem ser assim assinalados. Inativos aposentados e desempregados
s6 podem ser incorporados na anélise se for coletada a informagao sobre a tltima ocupacéo exercida.
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escala. Existem vérias alternativas com relag@o aos critérios e aos métodos a adotar, como j& demonstravam
algumas das escalas disponiveis nos EUA nos anos 70 (Miller 1977): escalas baseadas em atributos
socioecondmicos intrinsecos as ocupagdes ou em pontuagdes de prestigio atribuido por especialistas; escalas
construidas “artesanalmente” ou com emprego de métodos estatisticos sofisticados’. Ha também as escalas
construidas no “fervor da histéria”, como a categorizagdo em 6 niveis da PCS francesa de 1982 - “Professions et
Categories Socioprofissionnelles - resultante de longo processo de diversificagdio e aprimoramento (Desrosiéres
& Thévenot 1996).

As escalas socio-ocupacionais mais simples- e talvez mais populares na literatura de modo geral-
separam as ocupac¢des em quatro ou cinco niveis de status, de acordo com o carater manual/ndo-manual da
ocupagdo e o nivel médio de qualificagdo requerido (Hout 1983). Escalas socio-ocupacionais mais sofisticadas,
em especial, as desenvolvidas por autores de paises anglo-saxdes (Desrosieres & Thévenot 1996), procuram
combinar o nivel educacional formal dos individuos e o nivel médio de renda proporcionado por suas
ocupagdes, retirando-se tanto quanto possivel os efeitos composicionais da idade e sexo dos individuos sobre
estas dimensdes. No Brasil, uma das mais referidas e validadas escalas construidas desta forma ¢ a ja citada
escala de Valle Silva, construida com base no Censo Demografico 1970 (Pastore 1979).

A escolha da escolaridade e rendimento das ocupagdes na construgfo da escala sécio-ocupacional ndo é
uma decisfo metodologicamente isenta ou objetiva, se € que se pode usar estes termos na pratica da Pesquisa
Social. Tal decisdo — ainda que certamente justificada em uma perspectiva pragmatica - revela um critério de
valoragio de mercado na hierarquiza¢do ocupacional. Ocupagbes de maior status sdcio-ocupacional seriam,
neste sentido, aquelas para as quais o mercado contratante estaria exigindo maiores niveis de qualificagdo e
remunerando acima da média. Ocupagdes mal remuneradas ou exercidas por individuos de baixa escolaridade
teriam, ao contrario, um status socio-ocupacional mais baixo. Ocupa¢des do comércio ou da indUstria, exercidas
com contrato formal de trabalho ou n#o, na condigdo de proprietario, empregados ou autdnomos, em grandes ou
pequenos estabelecimentos teriam status sécio-ocupacional diferenciados em funcgfio dos rendimentos médios e
escolaridade “tipica” .

Naturalmente, hé que se fazer algumas considera¢des metodologicas sobre a validade e confiabilidade do
uso destas duas varidveis na “simulacdo” dos mecanismos de valoragdo das ocupagdes no mercado de trabalho.
De fato, constitui uma primeira limitagdo o uso da escolaridade formal adquirida pelos individuos como um
indicador do nivel de qualificagéo requerido para o exercicio da ocupagéo. Qualificagdo requerida ndo se limita
a escolaridade formal; por outro lado, o perfil médio de escolaridade dos individuos que exercem uma dada
ocupacio pode ser superior ao que, de fato, seria necessario para pleno desempenho das fun¢des. Com relagdo a
renda, as limitagdes metodologicas estdo mais vinculadas a confiabilidade do indicador de que sua validade no
mecanismo de “valoragdo das ocupagdes pelo mercado”. Informagdes sobre rendimentos estdo sempre sujeitos a
problemas de omissio ou subdeclaragdio em pesquisas domiciliares; referindo-se a um periodo especifico do ano

que pode ndo ser o mais representativo do poder aquisitivo médio do individuo em fung&o das diferentes datas-

3 Nio necessariamente methores, vale registrar.
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base das categorias profissionais, nivel de inflagdo, sistematica de corregdio de salérios, etc. Contudo, ao que
parece, a aparente robustez do indicador de escolaridade com a “conjunturalidade” do indicador de rendimentos

acaba garantindo certa consisténcia na hierarquizagdo das ocupagdes, como mostrado mais adiante.

3. Etapas metodoldgicas na construcio de uma escala sécio-ocupacional: o caso da
PRAD

Esta se¢do tem o objetivo de mostrar as etapas metodologicas do processo de construgio de uma escala
sdcio-ocupacional, isto €, do processo de agregagdo de ocupagdes em categorias que possam ser tomadas como
proxies da posi¢do do individuo na estrutura social. A escala s6cio-ocupacional aqui apresentada — cujos passos
metodologicos estdo resumidos esquematicamente no Quadro 1- foi usada em Jannuzzi (2000) para analise da
mobilidade social de migrantes no mercado de trabalho paulista.

A fonte de dados empregada para a exemplificacdo aqui demonstrada ¢ a Pesquisa Regional por Amostra
Domiciliar - PRAD -, levantamento este realizado em 1993, sob auspicios da FAPESP, em mais de 12 mil
domicilios no Estado de Séo Paulo (Patarra et alli. 1997). Na PRAD, as ocupagdes foram coletadas em quesitos
abertos no questionario, sendo posteriormente classificadas, nas fases de conferéncia, digitacdo e preparagio da
base de dados, em 29 grupos ocupacionais. A tipologia ocupacional adotada na pesquisa segue, em linhas gerais,
0s principios basicos elencados por Jorge et alli (1984) para constitui¢do de um sistema de classificacio de
ocupagdes - similaridade interna destas ocupagbes quanto ao tipo de controle da atividade produtiva, a
propriedade dos meios de produgédo, 4s formas de inser¢do produtiva no processo de trabalho, ao nivel de
qualificacdo técnica exigido e ao setor de atividade. Como se pode verificar na Tabela 1, de inicio, hd uma clara
- separagdo entre as ocupagdes da industria, do comércio, da agricultura e de servigos, especialmente entre aquelas
de baixa qualificagdo. Entre as ocupagdes de um mesmo setor de atividade ha também categorias distintas
segundo a posigdo na ocupagdo, forma de inser¢éo no processo produtivo ou na hierarquia funcional e nivel de
qualificagdo requerido. As ocupagdes do setor servigos, dada a sua propria heterogeneidade, sio classificadas
em um conjunto mais amplo de categorias, diferenciadas segundo o ramo de atividade, qualificagdo, relagio de
trabalho ou posi¢@o na ocupagéo.

Seguindo uma das abordagens metodolégicas relatadas na se¢fo anterior para a construgio de uma escala
socio-ocupacional, decidiu-se empregar as informagdes sobre rendimento do trabalho principal e escolaridade
formal dos individuos na pesquisa como critérios de hierarquizagdo dos 29 grupos ocupacionais da PRAD,
como ilustra 0 Quadro 1. Assim, para cada grupo ocupacional identificou-se o perfil médio de escolaridade e a
mediana do rendimento do trabalho, com base nos registros individuais da populagdo masculina ocupada com

idade entre 40 e 49 anos, sem uso do fator de ponderagdo, j que se tratava de privilegiar os resultados empiricos

da amostra.
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Tabela 1 - Perfil “tipico” de escolaridade e de rendimento mediano dos grupos ocupacionais

populacio ocupada masculina com 40 a 49 anos na amostra PRAD

Distribuicao % classes escolaridade Rendimento
Codigo Grupos Ocupacionais Analf. 1°Grau 1°Grau 2*Grau 32Grau mediano
incompl. compl. compl. compl. (s.m.)
03 Ocupagdes ligadas a agropecudria na condi¢do de conta- 7,14 64,29 17,86 7,14 3,57 2,50
propria ou pequeno proprietirio
07 Ocupagdes de supervisio e chefia na indistria e const. civil 4,60 45,98 24,14 16,09 9,20 6,65
08 Ocupagdes manuais de maior qualificacdo ligadas a 4,42 65,75 16,57 12,71 0,55 4,16

construgdo civil e prestacio de servicos
09  Ocupacdes manuais de baixa qualificacio ligadas & constru¢io 7,99 78,91 9,69 2,72 0,68 2,66

civil e prestagio de servigos

10 Proprietdrios de negocios ligados ao comércio 2,58 55,15 16,49 19,07 6,70 5,82
11 Ocupacdes do comércio na condi¢io de empregado 0,00 43,75 22,92 27,08 6,25 5,10
12 Ocupagdes do alto comércio em cargos de geréncia 0,00 38,10 9,52 33,33 19,05 9,98
13 Ocupagies ligadas a atividades de ensino bdsico publico e 0,00 9,09 0,00 18,18 72,73 5,21
privado
14 Ocupacdes de maior qualificaciio ligadas i seguranga piblica 0,00 5,00 30,00 45,00 20,00 5,39
15 Ocupagdes de baixa qualificacdo ligadas 4 seguranga 0,00 63,22 16,09 14,94 5,75 3,33
16 Ocupagdes ligadas a servigos pessoais prestados como conta- 0,00 71,43 14,29 14,29 0,00 3,74
propria
17 Profissional Universitirio Autobnomo 0,00 0,00 0,00 8,33 91,67 10,20
18 Ocupacdes de natureza gerencial 1,39 8.33 12,50 40,28 37,50 8,74
19 Ocupacdes de natureza técnico-administrativa 0,00 2,94 5,88 64,71 26,47 8,32
20 Ocupagdes de apoio administrativo 0,00 29,31 25,86 25,86 18,97 4,99
21 Ocupagdes técnicas de nivel médio ligadas a producio 0,00 27,66 23,40 34,04 14,89 8,32
22 Ocupacdes ligadas a prestacio de servicos comunitirios 0,00 25,00 0,00 25,00 50,00 6,38
23 Ocupagdes técnicas ligadas a sadde 0,00 18,18 36,36 36,36 9,09 3,16
24 Proprietdrios de negécios ligados a atividades de producgio 0,00 29,17 37,50 16,67 16,67 8,01
25 Proprietarios de negécios de grande porte 0,00 23,40 8,51 34,04 34,04 12,48
26 Proprietirios de pequenos negcios no setor servicos 0,00 62,22 24,44 13,33 0,00 4,16
27  Ocupacdes ligadas 4 agropecudria, na condi¢do de trabalhador 17,36 80,99 0,83 0,83 0,00 1,50
bracal
28 Ocupagdes técnicas de nivel superior 0,00 0,00 0,00 7,81 92,19 16,63
29 Ocupacdes ligadas a artes e servicos de diversao e lazer 0,00 0,00 0,00 50,00 50,00 6,03
30 Ocupagdes do comércio na condigio de conta-prépria 1,98 50,50 13,86 24,75 8,91 4,66
32 Ocupacdes manuais de baixa qualificagio na indistria 5,75 81,61 10,34 2,30 0,00 3,33
33 Ocupagdes manuais de maior qualificacdo na indistria 4,76 69,84 17,46 6,35 1,59 3,99

tradicional
34 Ocupagdes manuais de maior qualifica¢do na industria 2,58 57,73 27,84 10,82 1,03 5,82
met/elét/quimica/farmacéutica
35 Proprietarios de fazendas 0,00 60,00 13,33 20,00 6,67 5,51

Obs.: s.m.: salario minimo de set. 1993.
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Pratica corrente dos estudos

de mobilidade social

Quadro 1: Do constructo ao indicador para anilise da mobilidade social

Posi¢sio do individuo na pirdmide social

Posicao de sua ocupacio em uma escala sdcio-ocupacional

Classificagio original
usada na PRAD

Exigéncia operacional

Classificagio das ocupacdes levantadas em campo em

29 grupos ocupacionais

para avaliacio do
caracter ascendente ou nao

da mobilidade social

Escolha dos critérios para

hierarquizacfio das ocupacdes

Eliminacéo dos
efeitos composicionais

da idade e sexo

Construgiio de escalas intermedidrias

Tabela 1

escala sécio-ocupacional hierarquizada de poucos niveis

Escolaridade “tipica” e
Rendimentos medianos

das ocupacdes

escolaridade “tipica
das ocupag¢des segundo a
PEA masculina 40-59 anos

rendimentos medianos
das ocupagdes segundo a
PEA masculina 40-59 anos

Analise Componentes Principais

Anilise de Agrupamentos

Combinacio qualitativa

das duas escalas intermedidrias
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Analise de Agrupamentos

escala socio-ocupacional

de 4 niveis segundo a escolaridade

escala socio-ocupacional

de 4 niveis segundo o rendimento

escala séeio-ocupacional de 4 niveis

Tabelas4 e 5
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A delimitagdo de tal segmento populacional para definicdo do perfil >de escolaridade e rendimento
justifica-se pela necessidade de minorar os efeitos composicionais do sexo e idade sobre estas dimensdes. Como
tem sido fartamente demonstrado na literatura sobre diferenciais de género no mercado de trabalho brasileiro, os
rendimentos de homens sdo mais elevados que os de mulheres, mesmo controlando-se escolaridade, tempo de
servico ou outras varidveis (Kon 1995). Com relagéio a idade, vale observar que os rendimentos do trabalho sio
crescentes com a idade, atingindo o méaximo entre 40 e 49 anos, decrescendo a partir de entdo. Com relagiio ao
perfil médio de escolaridade o comportamento tende a ser inverso, ja que a escolaridade formal das geragdes
mais novas tende a ser superior as das mais velhas. Desta forma, se ndo se mantivesse controle sobre a faixa
etaria e sexo, as diferencas no perfil de escolaridade e rendimento mediano dos grupos ocupacionais estariam
influenciados pelas diferengas de composi¢des demogréficas destes grupos. Vale observar que o tamanho da
amostra com que se lidava ndo comportava a ado¢io da metodologia proposta de Valle Silva (1978), de retirada
dos efeitos composicionais através da aplicagiio da andlise de regressdo, nem restringir-se a uma idade exata
como adotado por Barros, Mendonga e Machado (1997). Por fim, a ado¢@o da mediana em lugar da média como
medida do valor “tipico” do rendimento dos grupos ocupacionais respaldou-se na necessidade de se tomar um
indicador mais robusto aos pontos destoantes que afetam, em particular, este tipo de informagao.

Como ilustrado no Quadro 1, a hierarquizagéo dos grupos ocupacionais foi obtida a partir do cruzamento
e combinaciio de categorias previamente construidas com auxilio da Anélise de Agrupamentos Hierarquica.
Assim, os 29 grupos ocupacionais foram classificados em quatro niveis de rendimento mediano e em quatro
agrupamentos homogéneos segundo o nivel de escolaridade “tipico”. Descartou-se, por convic¢do de natureza
metodologica, a utilizacio da Andlise de Agrupamentos para se definir a escala a partir de critérios de
homogeneidade simultdnea de escolaridade e rendimento. N&o parece apropriado se utilizar destes
procedimentos multivariados com varidveis medidas em diferentes escalas de mensurago, ainda que isso pareca
se constituir em uma pratica corrente na pesquisa social quantitativa’. Afinal todo esfor¢o empreendido no
desenvolvimento de escalas de mensuragdo mais sensiveis e apropriadas na Pesquisa Social se faz perder com tal
decisdo. Também n#o se “padronizou” as varidveis - outro procedimento corrente - ja que, ao contrario do que
se imagina, tal medida n&o elimina o efeito implicito de pondera¢do que as varidveis exercem na determinagéo
dos agrupamentos (Lucas 1982).

Vale observar que para constitui¢do dos cluster relativos ao rendimento mediano aplicou-se, previamente,
uma transformacfo logaritmica, de modo a reduzir a amplitude de variagdo do conjunto de dados e evitar que
valores extremos tivessem importincia muito grande na determinagfio das parti¢des. De fato, como se pode
notar pelo Grifico 1, tal procedimento garantiu a formacio de trés classes de ocupagdes com pequena
dispersdo interna quanto ao rendimento mediano € outra (a quarta classe), com ocupagdes de rendimento mais
elevado, em que a heterogeneidade é maior (contudo, onde a transformagdio logaritmica tem efeito mais
intenso). A aplicagio prévia da transformagéo logaritmica sobre o rendimento mediano dos grupos ocupacionais
garantiu ndo apenas que o elevado rendimento médio das Ocupagdes de nivel superior (grupo ocupacional

28) e dos Proprietarios de grandes negoécios (grupo ocupacional 25) ndo influenciasse demais o processo de

4 Vide, neste sentido, Kageyama e Troncoso Leone (1990) , Curi (1993), Seade (1992), Bussab e Ho (1983).
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aglutinagio dos demais grupos ocupacionais em classes homogéneas, como também colocou-os (os dois
grupos ocupacionais) em uma classe juntamente com Profissionais Liberais, Gerentes ¢ Administradores, entre
outros grupos. Como era de se esperar, as Ocupagdes bracais na agropecudria (grupo ocupacional 27), com

rendimento mediano de 1,5 saldrio minimo, constitui sozinha uma classe ( classe 1).

Grifico 1: Rendimento mediano das ocupagdes e as classes homogéneas de ocupagdes
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Como especificado no Quadro 1, a formagdo das classes homogéneos de ocupagdes segundo escolaridade
foi antecedida pela aplicagdo de uma Andlise de Componentes Principais. Esse passo metodolégico foi
necessario a fim de sintetizar em um ou mais indicadores (componentes) a informagao aportada pelas categorias
de escolaridade. Os resultados da técnica apontaram que as duas componentes explicavam cerca de 90% da
variabilidade dos dados’.

Como se pode verificar pelos escores fatoriais Quadro 2 e pela distribuigo das ocupagdes no Plano
fatorial Grafico 2, a primeira componente principal (comp-1), que explica mais da metade da variabilidade do
conjunto de dados, opde verticalmente as ocupagdes de escolaridade muito baixa daquelas com escolaridade
mais elevada. Na parte superior do grafico, com valores positivos de fator 1, situam-se, entre outras, as
Ocupagdes da Agropecuéria (grupo ocupacional 27) ¢ as da Construgdo Civil ou Servigos Domésticos (grupo 9).
Na faixa intermediéria e inferior do grafico, estdo dispostas as ocupagdes de maior escolaridade, como as de
Nivel Superior (grupo ocupacional 28) e as de nivel médio (Técnico-administrativa e Gerencial, grupos 19 e 18,
respectivamente). A segunda componente (comp-2) contrapde horizontalmente as ocupagdes técnicas, com
escolaridade de 1° Grau completo, das demais. Assim, mostram-se destacadas & direita do grafico as ocupagdes
técnicas ou de maior qualificagdo na area da Saide (grupo ocupacional 23), na Industria (grupo 34) , na

Seguranga Publica (grupo 14).

5 Dada a alta correlago existente entre as classes de escolaridade, considerou-s¢ apenas as propor¢des relativas as categorias: 1° Grau
incompleto, 12 Grau completo ¢ 22 Grau completo para defini¢do das componentes.
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Quadro 2: Anilise de componentes principais do perfil de escolaridade

Coeficientes das componentes

Comp-1 Comp-2
PRIGC 0,13321 0,98467
PRIGI 0,92126 0,07378
SEGC -0,90071 0,22110

Variavel Comunalidade * Fator Autovalor Var. exp. (%) % Acumulado
PRIGC 0,98733 * 1 1,67774 55,9 55,9
PRIGI 0,85416 * 2 1,02391 34,1 90,1
SEGC 0,86016 *

Observe-se também que no Grafico 2 estfio representadas as classes homogéneas segundo as duas
componentes mencionadas. Como era de se esperar, hd uma clivagem muito clara entre Ocupagdes rurais, da
Construgdo Civil e Prestagdo de Servigos, agrupadas na classe 1, e aquelas de methor perfil educacional
(Ocupagdes de Nivel Superior, Profissionais Liberais, etc.), agrupadas na classe 4. Entre as classes de perfil
educacional intermedidario, o fator discriminante parece ser o grau de especializagfo técnica da ocupagdo. Uma
ilustracdo neste sentido € o grupo de Vendedores empregados (grupo 11), pertencente a classe 2, € o grupo de
Técnicos de nivel médio na industria (grupo 21), alocado na classe homogénea 3.

Para se definir a escala socio-ocupacional foi-se combinando “qualitativamente” as classes de ocupag¢des
hierarquizadas, segundo o nivel de rendimento e aquelas segundo o perfil “tipico” de escolaridade Tabela 2,
criando-se categorias socio-ocupacionais de diferentes niveis. Assim, por exemplo, definiu-se a categoria-piso da
escala pela reunifio das ocupagbes de nivel mais baixo de remuneragio e escolaridade “tipica”. Construiram-se
escalas com diferentes nimeros de categorias e agrega¢des de ocupaghes, elegendo-se, ao final, a que ¢
apresentada na Tabela 3, com quatro niveis de status. Tal decisdo pautou-se por consideragdes sobre os limites

de desagregagdo da amostra em andlise e pelos resultados obtidos na validacdo das outras escalas empiricamente

construidas e testadas °.

6 J4 se sabia de antemdo que a escala deveria ter um numero restrito de niveis, em fun¢do do tamanho da amostra disponivel, € do tipo de
analise de tabelas cruzadas empregadas na analise da mobilidade social.
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Grifico 2: Plano fatorial do perfil de escolaridade com representacfio das classes homogéneas
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Assim, no nivel sécio-ocupacional mais baixo da escala estdo classificadas as ocupagdes da agropecuaria

e as de baixa qualificacio na Prestagdo de Servigos, como empregada doméstica, porteiro e no setor da

Construgio Civil como pedreiro e servente de pedreiro. No nivel “médio-baixo” da escala classificam-se as

ocupagdes de natureza manual na Industria Tradicional, as ocupagdes tipicas do comércio, assim como

ocupagdes de certo nivel de comando na Prestagdo de Servigos e Construgio Civil. As ocupagdes com status

s6cio-ocupacional “médio-alto” envolvem a de professores de 12 e 2° Graus, profissdes de nivel técnico,
técnicos na area da Saude, etc. No estrato sécio-ocupacional mais alto estdo classificadas as ocupagdes de nivel

superior exercidas, tais com profissional liberal, empregador (proprietario) ou empregado no setor privado ou

publico.

Tabela 2 : Classificacio das ocupacdes em grupos homogéneos segundo rendimento mediano e

perfil de escolaridade

Grupos Homogénos

Classe Rendim. 1

Classe Rendim. 2

Classe Rendim. 3

Classe Rendim. 4

Gr. Hom. Perfil Escolar 1
Gr. Hom. Perfil Escolar 2
Gr. Hom. Perfil Escolar 3
Gr. Hom. Perfil Escolar 4

27 9,32
3.8,15,16,33,26
23

11,30,35,7,10,34
14,20,22
29,13

12,21,24,25
17,18,19,28
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Tabela 3: Classificagio dos grupos ocupacionais da PRAD na escala s6cio-ocupacional

Categoria

Sécio-ocupacional  Cédigo

Caracteristica geral

das ocupacdes

Grupos Ocupacionais

03 Ocupagdes ligadas 2 agropecudria na condi¢io de conta-prépria

Oou pequeno proprietirio.
Baixo 09 Ocupacoes rurais e urbanas de Ocupagdes manuais de baixa qualificacio ligadas & construciio
qualificacio muito baixa civil e prestacgio de servigos

27 Ocupacoes ligadas a agropecudria, na condi¢do de trabalhador
bragal

08 Ocupagdes manuais de maior qualificacio ligadas 3 construcio
civil e prestaciio de servigos

11 Ocupacdes do comércio na condigiio de empregado

15 Ocupagdes de baixa qualificagfo ligadas 2 seguranca

Médio-baixo 16 Ocupagdes urbanas de baixa Ocupacdes ligadas a servigos pessoais prestados como conta-
qualificagdo prépria

30 Ocupagdes do comércio na condigiio de conta-prépria

32 Ocupagdes manuais de baixa qualificagio na industria

33 Ocupacdes manuais de maior qualificacfio na indistria
tradicional

35 Proprietarios de fazendas

07 Ocupacdes de supervisdo e chefia na inddstria e const. civil

10 Proprietirios de negocios ligados ao comércio

13 Ocupagdes ligadas 2 atividades de ensino basico piblico e
privado

Meédio-alto 14 Ocupacdes técnicas de média  Ocupacdes de maior qualificaciio ligadas i seguranga publica
qualifica¢éio nos

20 servicos e indistria Ocupacdes de apoio administrativo

22 Ocupacdes ligadas a prestacio de servigos comunitirios

23 Ocupagcdes técnicas ligadas a saiide

26 Proprietirios de pequenos negicios no setor servi¢os

29 Ocupacdes ligadas a artes e servigos de diversio e lazer

34 Ocupagdes manuais de maior gualificacéio na industria
metahirgica/elétrica/quimica/farmacéutica

12 Ocupagdes do alto comércio em cargos de geréncia

17 Profissional Universitirio Autdonomo

18 Ocupagdes de natureza gerencial

19 Ocupagdes de natureza técnico-administrativa

Alto 21 Ocupagdes de nivel Ocupagdes técnicas de nivel médio ligadas i producio
24 superior, dire¢do e Proprietirios de negdcios ligados a atividades de produgio
proprietirios
25 Proprietirios de negdcios de grande porte
28 Ocupagdes técnicas de nivel superior

18
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4. A validacio da escala sécio-ocupacional desenvolvida

Ensinam os manuais de Metodologia da Pesquisa Social que todo indicador deve gozar de trés
propriedades bésicas para garantir a qualidade metodoldgica do trabalho de analise de dados e sustentabilidade
empirica dos resultados substantivos da pesquisa. Sdo elas: validade de constructo, confiabilidade e consisténcia
interna (Havens, Rogers & Lipman 1965, Kidder 1987).

A primeira propriedade de um indicador - validade de constructo - corresponde ao grau de proximidade
entre o conceito e a medida, isto €, a sua capacidade de refletir, de fato, o conceito abstrato a que o indicador se
propde a “substituir” ou *“ operacionalizar” . A confiabilidade corresponde ao grau em que o indicador reproduz,
de forma consistente, os mesmos resultados para a mesma populagio estudada em momentos diferentes, supondo
que ndo houvesse qualquer modificagdo da mesma no periodo. Diz respeito, pois, a replicabilidade do indicador.
A ultima propriedade - consisténcia interna- corresponde ao grau de inter-relagdo existente entre suas dimensdes
e varidveis constitutivas, isto €, diz respeito ao grau de concordéncia existente entre as medidas mais bésicas
usadas em sua construgfo.

De todas as escalas construidas e testadas, aquela com quatro niveis, na forma especificada na Tabela 3,
pareceu ser a que contemplava mais apropriadamente as trés propriedades acima, além de garantir factibilidade
estatistica no manejo dos dados.

A consisténcia interna da escala pode ser atestada pela Tabela 4, onde se apresenta o perfil médio de cada
estrato sdcio-ocupacional em relagfo as varidveis classificadoras. Assim, as ocupac¢des de baixo status socio-
ocupacional s3o predominantemente de baixa escolaridade ( 81 % s#o analfabetos ou com apenas primeiro grau
incompleto) e de menor rendimento mediano ( 1,80 saldrio minimo de setembro de 1993). Desse nivel socio-
ocupacional para os demais melhora o perfil educacional, assim como o rendimento mediano. No estrato mais
elevado, de maior renda (10,3 salarios minimos), 90 % tém nivel superior completo. Os valores do coeficiente
Eta e da estatistica F (e seus respectivos niveis de significancia) para maioria das varidveis indica claramente a

associacdo das mesmas com a escala construida.

Tabela 4 : Perfil médio das categorias socio-ocupacionais segundo rendimento mediano e escolaridade

Categoria Rendimento Distribui¢io % do perfil médio de escolaridade
Socio-ocupacional  Estatistica Mediano Analfa- 1°Grau 1*Grau  2°Grau 3* Grau Total
beto incompl. compl. compl. compl.
Baixo Média 2,2 10,8 74,7 9,5 3,6 1,4 100,0
Desvio Padrio 0,6 5,7 9,1 8,5 3,2 1,9 -
Médio-baixo Média 4,2 2,1 63,3 15,6 15,3 3,7 100,0
Desvio Padrio 0,8 2,5 12,0 3,7 8,5 3,6 -
Médio-alto Média 5.4 1,0 308 18,5 26,0 23,8 100,0
Desvio Padrao 1,1 1,7 23,1 13,7 13,5 25,0 -
Alto Média 10,3 0,2 16,2 12,2 29,9 41,6 100,0
Desvio Padrio 29 0,5 15,1 12,7 18,9 32,1
Total Média 6,1 2,1 40,3 15,0 21,8 20,8 100,0
Desvio Padrio 33 3.8 27,3 10,9 15,5 26,7 -
F 244 16,8 14,6 0,8 3,6 4,5
Significincia <<1% <<1% <<1% 52% 3% 1%
Eta 0,75 0,82 0,80 0,29 0,55 0,59

Nota: Dados ndo ponderados, referentes a totalidade da PEA ocupada.
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A confiabilidade da escala s6cio-ocupacional néo pode ser exaustivamente demonstrada em uma pesquisa
cross-sectional isolada. Somente com a aplicagdo da escala em outras pesquisas correlatas, por outros
pesquisadores, que se conseguiria uma avaliagio mais objetiva de que a escala € replicdvel e nfio sujeita a viéses
sistematicos e imprevisiveis. A aplicagdo da técnica de Andlise Discriminante pode, contudo, ajudar nesta
avaliagdo. De fato, quase 90% das ocupagdes foram corretamente classificadas na categorias da escala socio-
ocupacional a partir das varidveis originais. Destas variaveis, como ja se podia antever pelos valores da
estatistica F e do coeficiente Eta, o rendimento mediano e a incidéncia de ocupados de baixa escolaridade
(analfabetos e com primeiro grau incompleto) parecem se constituir nas varidveis com maior poder de

discriminago entre os niveis da escala.

Quadro 3: Resultados da classificacdo pelas fungdes discriminantes

Coeficientes padronizados das fung¢des discriminantes

Fungado 1 Fungédo 2 Fungao 3
MED 0,94784 0,36119 0,62146
ANALF -0,18211 1,07045 -0,13368
PRIGI -0,25183 -0,44936 1,14868
PRIGC 0,45400 0,16800 -0,40388
SEGC 0,35817 0,07367 0,40488
N=. de Grupo previsto pelas fungdes
Grupo efetivo casos 1 2 3 4
Grupo 1 3 3 0 0 0
100,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Grupo 2 8 0 7 1 0
0,0% 87,5% 12,5% 0,0%
Grupo 3 10 0 2 8 0
0,0% 20,0% 80, 0% 0,0%
Grupo 4 8 0 0 0 8
0,0% 0,0% 0,0% 100,0%

Percentual de casos classificados corretamente 89,66%

A validade é a propriedade mais dificil de se demonstrar, mas talvez a de maior importéncia
metodoldgica. Uma das formas de testar a validade da escala é verificar se a escala se comporta com alguma
coeréncia quando submetida a situagdes empiricas previamente antecipaveis e conhecidas. Os resultados da

tabela anterior- correlagdo entre rendimento e escala e entre perfil de escolaridade e a escala - sdo os primeiros
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elementos neste sentido, da “proximidade” entre inser¢do social e o indicador usrado em sua operacionalizagéo -
a escala sécio-ocupacional desenvolvida. As Tabelas 5 e 6 somam outras evidéncias neste sentido, ao mostrar a
coeréncia do comportamento das escalas frente as categorias de posi¢do na ocupagdo e setor de atividade. A
escala reproduz resultados ja bem conhecidos acerca da estrutura ocupacional no Pais.

Mais da metade dos empregados sem carteira e dos auténomos da amostra levantada empiricamente na
PRAD estio inseridos na categoria mais baixa da escala socio-ocupacional. Se considerar os dois primeiros
niveis da escala, pode-se verificar que 82% dos empregados sem carteira e 88% dos auténomos ai se enquadram.
Ja entre os empregados do setor piblico, dois tercos estdo dois niveis mais elevados da escala. Entre os

empregadores, como era de se esperar, essa participagfio ¢ mais elevada: cerca de 90% deles estdo nos dois

niveis mais elevados.

Tabela 5 - Caracterizacio basica da escala sécio-ocupacional baseada na forma de insercio no processo produtivo

Categ. sécio-ocup. empr. ¢/ cart. empr./ cart. empr. pub. empregador auténomo outros
Baixo 26,5 54,6 18,6 0,1 52,6 46,4
Médio-baixo 314 27,3 15,0 8,4 35,8 29,6
Médio-alto 31,2 14,1 52,0 69,0 4,5 16,8
Alto 10,9 4,0 14,4 22,5 7,2 72

Total 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Nota: Dados ndo ponderados, referentes a totalidade da PEA ocupada.

Como era de se esperar pela forma de construgdo da escala, os individuos que na amostra sao ocupados na
Agropecudria estdo inseridos, em sua larga maioria, no nivel socio-ocupacional mais baixo, assim como 0s
alocados na Construgdo Civil e Transporte e Comunicagdes. Ja entre os ocupados da Prestagao de Servigos, 78 %
se classificam nas categorias “Baixo” e “Médio-baixo™ status sécio-ocupacional. Os ocupados da Industria se
concentram nos dois niveis intermediarios. Ocupados dos Servigos auxiliares da atividade econdmica e Servigos

Sociais estio fortemente concentrados nos dois niveis mais elevados da escala.

Tabela 6: Caracterizacio bésica da escala sécio-ocupacional baseada no setor de atividade

Categ. sécio-  Agrope- Indist. Constr. Comér- Prest. Serv.  Serv. soc. Transp./ Adm. Outras
ocup. cudria de civil cio de aux. Comun. publ.  atividades
transf. serv.
Baixo 81,3 0,3 76,6 16,1 574 51 14,0 66,4 21,2 15,7
Médio-baixo 14,3 46,8 9,0 49,0 21,3 5.4 32 11,3 24,7 36,7
Médio-alto 3,0 38,6 7,5 28,7 174 50,6 69,1 11,7 35,6 29,5
Alto 1,4 14,3 6,9 6,2 4,0 389 13,7 10,6 18,5 18,1
Total 100,0 100,0 100,0 1000 1000 1000 100,0 100,0 100,0 100,0

Nota: Dados ndo ponderados, referentes  totalidade da PEA ocupada.

Uma outra forma de avaliar a validade da escala é através de sua comparagido com outras j& desenvolvidas
e validadas na literatura. Com as devidas ressalvas quanto as dificuldades metodolégicas de comparagdo, a
escala socio-ocupacional desenvolvida mostra grande compatibilidade com a classificagdo agregada empregada
por Martine e Peliano (1978) na andlise da inser¢do ocupacional de migrantes nas regides metropolitanas em

1970. Os autores agregaram as 259 ocupagdes disponiveis no Censo Demografico 1970 em uma tipologia

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 60, n. 214, p.7-24, jul./dez. 1999 : 21



ocupacional hierarquizada de seis classes, de acordo com o indice de “Posi¢do Social das Ocupagdes” de Vale e
Silva (1978), levando em conta também a homogeneidade das ocupagdes quanto ao setor e tipo de atividade.

Com tal metodologia era de se esperar que as escalas apresentassem correspondéncia, como de fato se mostra na

tabela seguinte.

Tabela 7 - Comparagio entre a escala desenvolvida e a empregada por Martine e Peliano (1978)

Grupos de Categoria
Martine e Peliano Ocupacdes incluidas nos grupos Sécio-ocupacional
(1978) correspondente
6 Trabalhadores bragais do setor primario Baixo
5 Trabalhadores ind. téxtil, vestuario, alimentacio
Trab. ndo qual. indiistria Baixo/
Servicos domésticos Médio-baixo

Vendedores ambulantes
Servente de pedreiro

4 Ocupacdes indiistria meciinica e metahirgica
Ocupagdes qualificadas ou semi-qualificadas
na indiistria Médio-baixo/
Trab. ind. construcio Médio-alto
Trab. ind. méveis
Ocupacdes transp. e comunicag¢des

3 Proprietirios nivel médio
Professores priméarios e afins Médio-alto
Ocupacdes de escritorio
Mestres e contra-mestres

2 Proprietdrios agricolas
Administradores piblicos Alto
Profissoes técnicos

1 Administradores Alto
Proprietirios

Profisses técnicas de nivel superior

5. Consideracoes finais

Procurou-se demonstrar aqui a metodologia de construgdo de uma escala sécio-ocupacional, para uso em
estudos de mobilidade social e ocupacional. Mediante procedimentos semelhantes aos daqui empregados €
possivel desenvolver escalas socio-ocupacionais em outras bases de dados, como nos Censos Demograficos,
PNADs e RAIS. Como se procurou ressaltar no inicio deste texto, estas escalas podem ser uteis para
aprofundamento de temdticas especificas na Economia ou Sociologia do Trabalho, como os estudos de
Mobilidade Social, de Trajetérias Profissionais ou andlises comparativas da estrutura ocupacional de grupos

sociais e regides no Pais.
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Além de consideragdes de natureza substantiva sobre o significado dé— uma escala hierarquizada de
ocupagbes, discutiram-se aspectos metodologicos néo triviais da aplicagido de métodos multivariados na Pesquisa
Social. Procurou-se mostrar que a decisdo sobre a aplicagdo dos métodos exige ndo apenas decisdes técnicas
pontuais (aplicar ou ndo transformagdes de varidveis, padroniza-las ou néo, resumir ou no o conjunto de dados
em componentes principais , etc.), mas escolhas metodologicas orientadas pela Teoria ou Modelo Socioldgico
adotado (critérios de estratificagdio social, dimensdes analiticas, etc.). Também procurou-se discutir a
necessidade de comprovagéo das propriedades de validade de constructo, confiabilidade e consisténcia interna
das medidas e indicadores sociais construidos, questio pouco tratada na Pesquisa Social Quantitativa da
atualidade.

Por fim, vale observar que tdo importante quanto & metodologia - estatistica ou ndo - empregada na
construgio das escalas sécio-ocupacionais ou de outro indicador social qualquer ¢ a explicitagdo das premissas
tedricas que os fundamentam. Nio existem procedimentos metodolégicos puramente objetivos, isentos da
subjetividade do pesquisador ou da Teoria ou Modelo Sociolégico adotado. Existem préticas mais consistentes,
menos vulneraveis a questionamentos tedricos ou metodolégicos. Os procedimentos estatisticos sdo certamente
liteis na Pesquisa Social pela possibilidade de sintese e descri¢do que lhes sdo caracteristicos. Mas nunca se
deve esquecer que a validagdo final de todo resultado na Pesquisa Social advém do confronto dos resultados
empiricos obtidos com a teoria substantiva a eles afeita, seja para confirmé-la, refuta-la ou aprimora-la. E esse
embate entre o “quantitativo” e o “qualitativo” que pode garantir as bases para o desenvolvimento das Ciéncias

Sociais e, qui¢a, também da Estatistica Social.
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ABSTRACT

This paper aims to present a methodological framework for construction of occupational scales, for hierarchic
grouping of the occupations collected in labor market surveys. Beyond this specific contribution, this text also intends
to illustrate the operational complexity of the application of multivariate statistical techniques in the Social Research.
The text begins by discussing the theoretical and methodological aspects concerning the construction of a
occupational scale. In the following section it is shown the decisions and techniques used to build a scale from
empirical data. Finally it is discussed aspects related to the validity, reliability and internal consistency of the
occupational scale. The article aims to contribute for the methodology of tailoring synthetic systems of occupational

classification , for application in Economy and Sociology of the Work.
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Modelos de regressao nao-linear
com diferentes estruturas para
a matriz de covariancias: uma
aplicacao a um ensaio com
medidas repetidas no tempo
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RESUMO

Fregiientemente os dados de uma pesquisa sio oriundos de um planejamento longitudinal, isto €, uma varidvel
resposta é mensurada repetidamente sobre uma mesma unidade experimental. Nesta situaggo espera-se que 0s dados
sejam correlacionados no tempo ¢ que possivelmente apresentem heterocedasticidade, portanto, as pressuposigdes
basicas da analise de regressdo ndo sdo validas. Neste trabalho utilizou-se cinco diferentes estruturas para a matriz de
covariancias, sendo que as estruturas: 3-geral, 4-induzida pelos modelos de efeitos mistos e 5-covaridncias iguais e
varidncias proporcionais as idades mostraram-se mais apropriadas.

Palavras-chave: modelos de regressdo, curvas de crescimento, estruturas de matrizes de covaridncias, dados

longitudinais.

1. Introducao

E bastante corriqueiro encontrar experimentos na éarea florestal em que as medidas sdo tomadas

repetidamente sobre as mesmas arvores ou as mesmas parcelas. Consideram-se dados longitudinais quando o

* Enderego para correspondéncia: Dept® de Informatica e Estatistica - CTC/UFSC. CP. 476, 88040-900 - F lorianépolis—-SC .

** Enderego para correspondéncia: DEMA/UFC, Campus do Pici, Bloco 910. 60455-760 — Fortaleza — Ceara.

*** Enderego para correspondéncia: Dept® de Matemdtica e Estatistica - ESALQ/USP - Av. Padua Dias, 11 CP.9, 13.418-900 - Piracicaba-
SP.
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interesse ¢ estudar o comportamento de uma ou mais varidveis respostas ao longo de uma dimens3o especifica,
geralmente o tempo, mas pode ser, por exemplo, diferentes dosagens de um nutriente.

As varidveis respostas de interesse nos estudos de crescimento podem ser, por exemplo, volume sélido

com casca (c/c) de madeira e didmetro a altura do peito (DAP), em m’lhae cm, respectivamente, de drvores
de eucalipto. As unidades experimentais (parcelas ou arvores) podem estar classificadas em diferentes grupos,
segundo um ou mais fatores (tratamentos) como, por exemplo, espécies, épocas e espagamentos.

A modelagem deste tipo de dado comumente envolve a relagdo entre a variavel resposta e o fator que
caracteriza a medida repetida, geralmente o tempo. Em muitas aplica¢bes este relacionamento é ndo linear nos
parametros desconhecidos de interesse. O modelo néo linear em muitos casos se ajusta melhor aos dados do que
0 modelo linear € na maioria das vezes os pardmetros possuem uma interpretagdo bioldgica, o que é muito
importante do ponto de vista da aplicagdo. O objetivo desta andlise ¢ comparar os efeitos de tratamentos, isto &,
verificar se existe efeito dos fatores em estudo tais como: espécies, espagamentos e épocas. Esta comparagio é
feita através de testes de hipdteses sobre os parimetros das respectivas curvas. O ajuste de curvas também
permite fazer-se previsdes da varidvel resposta ao longo do tempo com poucos pardmetros do modelo ndo linear
e possibilita a aquisicdo de um maior conhecimento sobre a variabilidade da resposta ao longo do tempo.

A presenga de observages repetidas sobre uma unidade experimental requer um particular cuidado na
caracterizagdo da variago aleatéria dos dados. E importante reconhecer duas fontes de variagéo explicitamente:
a variacdo aleatéria entre medidas tomadas em uma mesma unidade experimental e a variacfo aleatéria entre
unidades experimentais (Davidian & Giltinan, 1995).

Uma caracteristica importante dos dados longitudinais ¢ que, como as medidas sdo tomadas numa mesma
unidade experimental, espera-se que haja correlagdo entre as mesmas, além disso, espera-se que as variancias
ndo sejam constantes ao longo do tempo. Apesar deste fato, ¢ comum pesquisadores fazerem o ajuste de modelos
ndo-lineares supondo residuos independentes, normalmente distribuidos e com varidncias homogéneas. No
presente trabalho, sdo apresentadas cinco formas para a estrutura da matriz de covaridncias, quais sejam: 1)
independéncia; 2)independéncia ponderada pelas varidncias nas idades; 3)matriz de covariancia nio estruturada;
4)estrutura induzida pelos modelos de efeitos aleatérios; e S)covaridncias iguais e varidncias proporcionais as
idades.

Para exemplificar a situagfio descrita no paragrafo anterior, considere os valores de volume sélido com
casca (c/c) para fazer-se o estudo de crescimento. As medidas de volume foram feitas aos 3, 4, S e 9 anos de
idade das 4rvores. Os dados sdo apresentados na Tabela 1, e os diagramas de dispersdo na Figura 1. Na

Tabela 2 apresenta-se a matriz de covaridncias e correlagBes amostrais entre as ocasides de avalia¢io.
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Tabela 1- Volume sélido com casca (m3 / ha) de 4rvores de eucalipto da espécie

e. grandis em diversos anos. Telemaco Borba — Paran4.

Unidade Idades em anos
3 4 5 9
1 81,97 150,37 189,73 367,77
2 103,68 178,28 245,99 374,06
3 99,82 186,98 24864 424,32
4 91,64 195,67 263,58 486,04
5 52,72 85,31 107,70 354,35
6 87,43 144,61 169,92 315,41
7 102,14 163,80 202,46 354,04
8 61,12 112,07 132,12 310,63

Fonte : Klabin Fabricadora de Papel e Celulose S. A.

Figura 1 - Diagramas paralelos de dispersao por unidade experimental e para a média de

volume sélido com casca para a espécie e. grandis.
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Tabela 2 — Matriz de covariincias-correla¢oes amostral para os dados da Tabela 1

Variavel 3 anos 4 anos S anos 9 anos
3 anos 361,96 656,39 943,62 453,30
4 anos 0,91 1437,09 2118,00 1529,10
5 anos 0,88 0,99 3209,72 249136
9 anos 0,41 0,70 0,76 3336,19

Nota: Na diagonal tém-se as varidncias, acima as covaridncias ¢ abaixo as correlagdes.

A Tabela 2, da matriz de covaridncias-correlagdes amostral, calculada considerando todos os pares de
tempos, indica que as observagdes estéio correlacionadas e as varidncias sdo heterogéneas. Na Figura 1 também
pode-se observar este fato. Os perfis estdo mais proximos para 3 anos do que para 9 anos; de modo geral, um
perfil com maior volume sélido no inicio do experimento mantém-se nessa situa¢do até o final do mesmo.
Assim, é importante utilizar uma estrutura mais préxima da real para a matriz de covaridncias, obtendo-se
estimativas e intervalos de confianga mais precisos.

Neste trabalho, as analises estatisticas foram realizadas com o uso do PROC IML e PROC NLIN do
sistema SAS, além disso, foi utilizada uma macro especifica para modelos nédo-lineares mistos, denominada
MIXNLIN, a qual foi desenvolvida por Vonesh (1995) para ser utilizada no ambiente SAS. Esta macro
acompanha o livro de Vonesh e Chinchilli (1997) e alguns de seus comandos serdo apresentados neste trabalho.
Salienta-se que o sistema SAS ja possui a sua propria macro para modelos ndo-lineares mistos, a qual usa o

PROC NLIN e 0 PROC MIXED, denominada de NLINMIX para a versdo 6.12 ou superior.

2. Metodologia

Um modelo ndo linear conhecido pela sua possibilidade em descrever curvas de crescimento ¢ o modelo
de Gompertz. A expressdo matematica do modelo de Gompertz € dada por:

V= aexp{— exp[— y (idade — (,B/y))]} .

Em particular, esse modelo ja foi usado com sucesso no ajuste de dados de volume de madeira com idade
(Nokoe, 1980). Ele possui uma forma de “S”, assim como o modelo logistico, e tem assintotas em v =0e
v=qa, onde v é o volume ¢ « é o volume méximo. O modelo nfo ¢ simétrico em relagdo ao seu ponto de
inflexdo, que, assim como no modelo logistico, ocorre no ponto B/, onde f corresponde ao intercepto, ou

seja, € o valor do volume que corresponde a idade igual a zero e y corresponde a taxa na qual o volume muda

seu valor inicial (determinada pela grandeza de [3) para seu valor final (determinado pela grandeza de « ).
Biologicamente, quando a idade ¢ zero implica que o volume das arvores também € nulo, portanto, este modelo

ndo € bom para valores bem baixos de idade.
Virias estruturas para as matrizes de covaridncias podem ser utilizadas dependendo do conhecimento que
se tem do fenémeno que gera os dados. A partir desse conhecimento € possivel propor estruturas de covaridncias

mais restritivas (com um menor numero de pardmetros) ou, também, chamadas de especiais, no lugar da
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estrutura geral, pois, neste caso, é necessario estimar um niimero muito grande de pardmetros. Neste trabalho,
sdo usadas cinco estruturas de matriz de covaridncias, para os dados da Tabela 1. A seguir, apresentam-se 0s
modelos estatisticos, os procedimentos de estimagfo e as cinco estruturas de covaridncias em estudo. Maiores
detalhes, inclusive os programas computacionais, podem ser encontrados em Ogliari (1998).

De acordo com Vonesh e Chinchilli (1997), em geral, modelos ndo-lineares para medidas repetidas
podem ser dados na forma

y, =1(X,.,a,,8)+¢,, i=12,...,n )

’
onde vy, :[yll,---,y,p’]é um vetor (p; x1)de medidas repetidas; X,¢é uma matriz de delineamento

(p, x w) de variéveis dentro de unidades experimentais; a,;¢é um vetor (M x 1) de covariaveis entre unidades
experimentais; 0 ¢ um vetor (r x 1) de par@metros de locagdo; f € uma fungdo conhecida de (X,,a,,0);e g, ¢
um vetor (p, x 1) de erros aleatorios com média zero e matriz de covariéncia, X,. No modelo (1) tem-se um
vetor O, (r x 1) de parametros de locagdo desconhecidos e que devem ser estimados por algum método. Um dos
métodos mais comumente utilizados em regressdo ndo-linear é o método dos minimos quadrados generalizados.
Esse método exige que a matriz X, seja conhecida ou estimada por algum método de estimagéo de matriz de

covaridncia. A incorporagio desta matriz na andlise ¢ de fundamental importincia, pois ela contém toda a
informagdo sobre as covariéncias existentes entre as observagdes feitas sobre uma mesma unidade experimental.
Estas covariancias juntamente com as varidncias das observagdes em cada tempo influenciam na precisdo dos

estimadores dos pardmetros de locagdo.

2.1 Estruturas da matriz de covariancias

1. Matriz de covariancia com estrutura de independéncia
2 . o . .
A estrutura X, =61, para os erros, €,, onde I, é uma matriz identidade, de dimensao (p;xp),

supde que as observagdes ndo sdo correlacionadas e que as varidncias sdo constantes ao longo das condigdes de
avaliagdo. Essas suposicdes nem sempre sdo validas para dados longitudinais, como pode ser observado na
Tabela 2. Esta estrutura poderia ser empregada em estudos onde a matriz de covaridncia amostral apresenta
mesmos valores na diagonal principal e valores proximos de zero fora da diagonal.

A estimagdo do modelo de regressdo ndo-linear é, em principio, andloga ao caso linear. A diferenca

fundamental é que, em geral, ndo ¢ possivel se resolver as equagdes normais explicitamente para 0. Entdo,
métodos numéricos devem ser empregados para obter a solugdo, como, por exemplo, o método de Gauss-
Newton modificado. Para a analise, pode-se usar o PROC NLIN do SAS, com o método de minimos quadrados

ordinarios ndo-linear. Ele s6 deve ser usado quando a estrutura for de independéncia.
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2. Estrutura de independéncia ponderada pelas varidncias amostrais nas diferentes ocasiées de avaliagio
Quando existe heterogeneidade de variancia, a estimagfo pelo método de minimos quadrados ordinarios
nio é a mais adequada. Neste caso, deve-se utilizar o método de minimos quadrados ponderados onde as

unidades experimentais com menor variagio sdo dados pesos maiores. A estimativa de minimos quadrados

ponderados de 0 é obtida minimizando-se a soma de quadrados residual

s©® =Yy, ~fx )] £'ly, - f(x 0],
i=1

onde £ , € dada por

520 0 |
0 s; ... 0
=l - .0
0

00 o5,

onde p, ¢ o nimero de tempos do i-ésimo individuo € s ;> estimativa de o 7 » € a variancia amostral no j-ésimo

~

tempo. O fato de serem nulos os elementos fora da diagonal principal de X, significa que as observagdes sdo

consideradas ndo correlacionadas. A maneira mais simples de realizar esta analise € fazer uma transformagfo nos

dados e na fung¢do e utilizar o PROC NLIN dos SAS. A transformacéo ¢ feita a partir de fl,‘”z .

3. Matriz de covariancia nao estruturada

Vamos considerar a situagio em que os dados s3o balanceados e completos. Os dados séo balanceados

quando todos os individuos sdo observados no mesmo tempo. A estrutura desta matriz € dada por

-, _
O Op Oyp
2
Op O, Oyp
Y=
1o} o o2
Ip 2p - P

~

Considerando-se 0o modelo (1) o estimador de minimos quadrados generalizados de O, denotado por 0,

minimiza a funco objetivo de minimos quadrados ponderados

$©®=Yly, -0 'y, -£,(x, 01,
i=1
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onde X ¢ a matriz de covaridncias, p x p das observag¢des. Como néo se conhece X, utiliza-se uma estimativa

dela, obtida a partir dos dados da amostra. Um estimador consistente de X, é dada por (ver por exemplo,

Malinvaud, 1970)
s=a/mXly, -1 By, 1,69
i=1

onde 0 ¢ o estimador de minimos quadrados ordinarios, que € obtido minimizando-se a soma de quadrados

residual

5©=3[y, -£,x0)] Ty, -1, (x.0)].
i=1

Seja ' =L'La decomposi¢do de Cholesky de i"], onde L ¢ uma matriz triangular superior

(p x p). A partir da matriz L transforma-se os dados e a fun¢@o, passando-se a tratar o problema como sendo

de minimos quadrados ordinérios, € o vetor de estimativas 0, de minimos quadrados generalizados, passa a ser
um vetor de estimativas de minimos quadrados ordindrios para os dados transformados. A transformagdo dos
dados através da decomposi¢io de Cholesky permite tratar os dados como no caso de variancias homogéneas e

observacdes independentes (X =1I). Assim, deve-se minimizar a soma de quadrados residual dada por:

S©®)=Y [Ly, - L1, (x,0)] [Ly, - Lf, (x, 0)].
i=1

4. Estrutura de modelos de efeitos mistos

Dados longitudinais, tais como dados de crescimento, sdo geralmente ndo-lineares com relagdo a uma
dada fungfio de resposta, e freqiientemente sdo incompletos e/ou desbalanceados. Os modelos ndo-lineares de
efeitos mistos ou também conhecidos como modelos de efeitos aleatdrios tém sido utilizados nestas situagdes, €
em estudos de crescimento descrevem a fungdo de resposta média, como também a variabilidade dentro ¢ entre
unidades experimentais. Esta estrutura também tem a vantagem de reduzir o nimero de pardmetros da matriz de
covariancias. Geralmente, nos experimentos, o numero de repeti¢des dos tratamentos € baixo, ou seja, 0 numero
de observacbes é pequeno, o que praticamente inviabiliza, por exemplo, a utilizagdo de uma matriz ndo
estruturada.

Considerando que em grande parte dos trabalhos que tratam dos modelos de crescimento ha o interesse no
ajuste de curvas individuais, a estrutura de modelos de efeitos aleatorios oferece um atrativo especial. Ela parte
da idéia de que as respostas individuais seguem uma mesma forma funcional com parémetros que variam entre
as unidades experimentais.

Vonesh e Carter (1992) e Vonesh (1992) apresentaram um modelo de regressdo ndo-linear de efeitos
mistos geral. O modelo permite trabalhar com dados incompletos ou desbalanceados, com erros ndo gaussianos e

uma estrutura de variancia-covaridncia similar aquela do modelo de curva de crescimento com coeficientes
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aleatérios. Também propuseram um procedimento de estima¢fo dos pardmetros populacionais desconhecidos e

teste da hipotese ndo linear geral.

De acordo com estes autores, assume-se que existam nmunidades experimentais (i=1,2,...,#) cujas

respostas no tempo podem ser expressas em termos do modelo (1) com
g, =2Z,(0)b, +e, para i=]2,..n, 2

onde:

Z, ¢ uma matriz de rank completo (p, xv) de fungdes conhecidas de @; b, ¢ um vetor (vx1)de efeitos

aleatérios da /-ésima unidade; e;¢é um vetor (p, x1)de erros aleatérios dentro de unidades experimentais.
~ . . . . g ‘a . on . 2 ~
Assume-se que os €, s30 independentemente distribuidos com média 0 e varidncia-covaridncia oI pi - Supde-se

que os b, sdo independentes e identicamente distribuidos com média 0e matriz de covarifncias D, onde D é
uma matriz (vxv) definida positiva, desconhecida, e também que e;e b,s3o mutuamente independentes.
Assim, a variancia de y, ¢ dada por
Vy,)=Z, =Z,(B)DZ,(9)'+GZIP,.

Verifica-se a dependéncia dessa estrutura de covarifncia no vetor de pardmetros 0. Em geral, substitui-se 0 pelo
seu estimador de minimos quadrados ordindrios, 6, ¢ considera-se Z, (6) uma matriz conhecida fixa. E
importante notar que na estrutura de efeitos aleatdrios, a matriz X, é parcialmente definida pelos efeitos
aleatorios. Aplicando-se o método dos momentos (ver Reinsel (1985) e Vonesh e Carter (1987)), obtém-se uma
estimativa para D e o’ , conseqiientemente para X, e procede-se como nos casos anterjores para obter-se uma

estimativa de 0. Este procedimento € chamado pelos autores de minimos quadrados generalizados em 4
estagios.

O estimador resultante, 0,,,, terd como estimador da matriz de varidncia-covariancia
~ n ~ _l
e A
Q=] J.0)L3,(6)
=l

onde J, (é) ¢ o jacobiano avaliado em 0 MOG -

Para o exemplo dado, considere que um pesquisador decidiu ajustar a curva de Gompertz, dada por
f=aexp{-exp[-y(x - B/y)]}.

Em termos dos parametros, pode-se notar, a partir da Figura 1, que existem maiores diferencas

individuais na assintota, sugerindo a inclusdo de caracteristicas individuais no pardmetro ¢ . Desta forma o

modelo pode ser escrito como

Yy =(a+b)exp{~y(x, - B/y)l}+e, i=12,..8¢e j=1234

e através de expansdo em série de Taylor de primeira ordem sobre b; =0, chega-se ao modelo da forma (2)
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yy =aexp{—exp[-y(x; - B/y)]}+z,(0)b, +e, i=12,..8e j=1234

af(x,.,e,.)}X {ae,.

—- | . Os resultados apresentados na Tabela 3 para o
20’ ab’ } P P

onde z ;€ o j-ésimo elemento de Z, ={

modelo de efeito misto foram obtidos através da execugdo da macro MIXNLIN' , a qual foi escrita com os
seguintes comandos:
procm mixnlin data=grandis2 method=egls best=5 expand=average;
subject unidade;
vars 'anos';
parms b1='480, 520°'
b2='1.5, 2.0"'
b3='0.40, 0.50';
design all='_class_';
random 'bl’';
model 'y=bl*exp(-exp(-b3*(anos-b2/b3)))";
deriv
der bl='exp(-exp(-b3* (anos-b2/b3)))"
der b2="-bl*exp(-b3*(anos-b2/b3})*
exp (—exp (-b3* {(anos-b2/b3)) )"
der b3='bl*anos*exp (-b3* (anos-b2/b3))
*exp (-exp (-b3* (anos-b2/b3))) ';
execute mixnlin;

run;

A seguir apresenta-se uma descrigdo de alguns dos principais comandos relacionados acima. O método de
estimagdo & escolhido através do comando METHOD. Nesta andlise o método selecionado foi o de minimos
quadrados generalizados (Estimated Generalized Least Square). Quando o interesse ¢ comparar perfis médios
populacionais, como, por exemplo, quando se deseja comparar uma nova espécie com um padréo, usa-se¢ 0
comando EXPAND=AVERAGE; as vezes o interesse estd nos perfis médios individuais (de cada unidade
experimental), neste caso usa-se 0 comando EXPAND=CURRENT. O comando SUBJECT serve para indicar a
variavel que identifica a unidade experimental sob a qual foram feitas as medidas repetidas. No comando VARS
devem ser listadas todas as variaveis independentes que aparecem no modelo. Nesta analise, devem ser listadas
as variaveis independentes que aparecem no comando MODEL e DESIGN, ou seja, a varidvel anos. No
comando PARMS devem ser listados os valores iniciais dos pardmetros do modelo. Nesta analise foram dados
dois valores iniciais para cada pardmetro. O comando DESIGN define a matriz de delineamento entre unidades
experimentais € deve incluir qualquer variavel entre unidades. O comando DESIGN ¢ exatamente igual ao

comando MODEL do PROC GLM do SAS. Nesta analise ndo foi utilizado o comando CLASS, porque os

! Vonesh & Chinchilli (1997) descrevem o procedimento de instalagio da macro MIXNLIN.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 60, n. 214, p.25-39, jul./dez. 1999 : ' 33



dados sdo oriundos de uma tnica populagdo (um unico tratamento) e neste caso € criada uma varidvel

denominada CLASS, cujos valores sdo todos iguais a 1. O comando RANDOM especifica os efeitos aleatorios
os quais vo formar o vetor b, . Nesta andlise solicitou-se que fosse colocado um efeito aleatério na assintota

(pardmetro bl). O comando MODEL define a equagfio de predi¢do dentro da unidade experimental
especificando a varidvel dependente e a parte funcional. A sintaxe do comando MODEL ¢ exatamente a mesma
do comando MODEL do PROC NLIN do SAS. No comando DERIV devem ser listadas as derivadas da parte

funcional do modelo para os pardmetros que aparecem no comando PARMS.

5. Estrutura de variancia-covariancia com covariancias iguais e
variancias proporcionais a idade das arvores

No modelo (2) assume-se que os e€,sdo independentemente distribuidos com média Oe matriz de
covariancias oI i - Esta suposi¢do nem sempre € a mais adequada, por exemplo, pode-se pensar que a
variabilidade dos erros aumenta com a idade das arvores. Um modelo mais flexivel para a estrutura de

n . . . , 2 . .
covaridncia dentro da unidade experimental ¢ dado por ¢’A,;, com A, sendo uma matriz conhecida. (Por
exemplo: A, =diag(3,4,5,9) ). Além disso, supondo-se que Z; =1, um vetor cujos elementos sdo todos iguais

a 1, tem-se a estrutura

=011 + 0} diag(3,4,5,9)

com 0'3 € 0'22 sendo as varidncias entre e dentro das unidades experimentais, respectivamente. Assim a matriz

de covaridncias fica dada por

(a’e2 + 303) o, 0'3 0'3
. ol (ol+dop)  o! o:
o, o; (ol +507) o,

i of 0'3 cre2 (o*e2 + 90',3 )_

Da matriz acima pode-se obter a matrix de correlagdes, dada por
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r 2 2 2 7
1 O¢ Op¢ Op¢
> . 2.2 2 A
V02 +302062 +403) @2 +305) 0L +505) |0l +305)0L +903)
2 2
Op¢ Te
1 3 7.2 .2 3 2.2 .2
p= \/(o-e +4o )0, +50y) \/(o-e +40,Mog +90y)
2
1 Oe
\/(aez +505) 08 +902)
| (sim.) 1

Portanto, as correlagdes sdo decrescentes e as varidncias sdo crescentes ao longo do tempo.

2.2 Estimacao por intervalo de confianca

Um intervalo de confian¢a para um dos componentes ¢; do vetor de pardmetros 0 é dado por

A

onde, £, ¢ o i-ésimo elemento da diagonal de
" -1
[Z 3, (e)zr‘J,-(e)} ,
i=1
€ %4/ € 0 ponto critico ao nivel de significAncia de ¢ /2 da distribui¢do ¢ de Student com (np ~ ) graus de
liberdade.

2.3 Uma medida do ajuste da fungao resposta

Vonesh et al. (1996) definem um coeficiente de correlagdo de concordéncia do modelo dado por

ZLI (1 — ’?i)’(Yi - '?1)
RGBT B NN A s DY CAES s BES(CESIE

r, =1

onde 1, é um vetor (p,; x1)de I's, N =Zp, ¢ o numero total de observagdes, y =2y, /Ne y=Ly, /N .
O coeficiente 7, ¢ diretamente interpretado como um coeficiente de correlagdo de concordéncia entre os

valores observados e preditos, ou seja, mede o nivel de concordéncia entre y, e y,. Os valores possiveis de 7,
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estdo na faixa —1 <, <1 com um ajuste perfeito correspondendo ao valor 1 e a falta de ajuste correspondendo a

valores <0.

3. Resultados e discussiao

Sabe-se que a primeira estrutura supde variincias constantes e observagdes ndo correlacionadas. De
acordo com os resultados experimentais, essa estrutura ndo ¢ adequada. Os intervalos de confianga resultantes
foram bastante amplos comparando-se com as outras estruturas. A estrutura ponderada somente altera as
varidncias, porém, continua considerando as correlagdes como sendo nulas, portanto, também nio € a situagio
adequada. Além disso, apresenta baixo coeficiente de correlagdo de concordancia do modelo e intervalos de

confianga muito amplos.

Tabela 3 - Principais resultados obtidos com cada uma das estruturas consideradas

Limites do intervalo de r, (1)
95% de confianca
Estrutura Parimetro Estimativa Erro Padrao
Inferior Superior
(24 465,87 87,07 387,78 643,96
1. Independéncia ﬂ 1,50 0,34 0,80 2,20 0.92
¥ 0,33 0,12 0,08 0,58
a 439,98 60,12 317,01 562,94
2. Ponderada ﬂ 1,63 0,25 1,13 2,13 0.74
Yy 0,38 0,10 0,18 0,58
a 453,22 27,00 398,01 508,44
3. Geral ﬂ 1,51 0,10 1,30 1,72 0.99
V4 0,35 0,05 0,24 0,45
a 465,87 53,54 356,37 575,37
4, Efcitos mistos ﬂ 1,50 0,18 1,13 1,87 0.92
ke
¥ 0,33 0,06 0,20 0,46
a 456,18 48,77 358,40 557,91
2 1,53 0,20 1,13 1,93
5. 0211 + o2 diag(3,4,59) | P 092
V4 0,35 0,06 0,22 0,48

(1) Coeficiente de correlagio de concordancia do modelo.

Comparando com as demais estruturas, a estrutura geral ou néo estruturada foi a que apresentou menores
erros padrdes das estimativas dos pardmetros, conseqiientemente, também os intervalos de confianga sdo mais
precisos. A fungfo esta bem ajustada aos dados r, = 0,99 . No entanto, apresenta o inconveniente de envolver
muitos pardmetros para sua estimagio, isto €, 4(4+1)/2=10 parametros.

A estrutura induzida pelos modelos de efeitos mistos ndo impde que as varidncias ¢ as correlagbes sejam
constantes ao longo do tempo, além disso, permite separar a variabilidade dentro e entre unidades experimentais.
Observa-se que as estimativas dos pardmetros sdo praticamente as mesmas obtidas pela estrutura de

independéncia. Porém, os erros padrdes foram bem menores, o que implica maior precisdo das estimativas.
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Como A, =1, o numero de parametros a estimar ¢ igual a 1 (referente ao pardmetro de D mais um (referente

a o, ou seja, apenas dois pardmetros, o que representa uma grande vantagem em relagdo a matriz ndo
estruturada ou geral. Pode-se observar que as varidncias aumentam com a idade, portanto, coincide com o que
foi verificado na amostra. A fungéo ndo linear apresenta-se bem ajustada, », =0,92.

A estrutura 5, na qual as varidncias dentro de unidades sdo proporcionais ao tempo, ndo melhorou a
precisdo das estimativas dos pardmetros quando comparada ao modelo de efeitos misto. A vantagem desta
estrutura ¢ que necessita a estimag3o de apenas dois parametros. O coeficiente de correlagdo de concordéncia do

modelo tem um valor igual a 0,92.

A Figura 2 apresenta os valores observados e a curva ajustada através do modelo de efeitos aleatorios

(Modelo ndo-linear de efeito misto).

Figura 2 — Grifico de dispersdo de volume com casca e 0 modelo de efeito misto ajustado
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Os meétodos usados para fazer inferéncias para a populagio em modelos ndo-lineares para medidas
repetidas sdo validos para grandes amostras, isto significa que o mimero de unidades deve ser grande. Quando o
tamanho é moderado, as inferéncias sio aproximadas. Além disso, os métodos ja sdo aproximados para facilitar
as inferéncias. As estimativas dos pardmetros da matriz de covarincias podem ser propicias a sofrer a influéncia
de um tamanho de amostra pequeno. Neste trabalho, foram utilizadas oito repeti¢des, o que € um ntimero baixo,
no contexto de teoria assintdtica. Portanto, medidas de diagndstico seriam necessarias para verificagdo da correta
aplicagdo do modelo ndo-linear. Porém, este é um campo em aberto, h4 a necessidade de desenvolvimento de

técnicas de diagndstico para o caso multivariado.

4. Conclusoes

Como era de se esperar, as estruturas 1 e 2 apresentaram resultados menos precisos do que as demais. A
estrutura geral s6 deve ser usada quando ndo se tem alguma informagio a priori sobre a verdadeira matriz de

correlagdo. Além disso, para sua estimagdo € necesséria uma amostra bastante grande, dado o grande namero de
pardmetros a serem estimados. A estrutura 5 apresentou um coeficiente de correlagdo (r, =0,92) igual ao

modelo de efeitos misto. Também os intervalos de confianca para os pardmetros foram préximos ao do modelo
misto. Portanto, pode-se concluir que o0 modelo de efeitos misto ¢ a estrutura 5 s@o boas escolhas para a estrutura

de covariancia.
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ABSTRACT

Frequently the data of an experiment are longitudinal in nature, that is, a response variable is measured repeatedly on
the same experimental unit. In this situation are expected data to be correlated throught time and possibly show
heteroscedasticity, so the basic assumptions of regression analysis don't hold. In this work five different structures for the
covariance matrix were considered and the structures general: induced by the nonlinear mixed-effects models, and same
covariances and variances proportional were found to be more adequate.

Keywords: nonlinear regression models, growth curves, structures of covariance matrix, longitudinal data.
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Ajustamento de modelos de longa
memaoria a uma série real

Cristina Baptista Moura”
CléliaM.C. Toloi *

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo comparar seis métodos de estimagio do pardmetro de longa memdria do
modelo ARFIMA(p,d,q), onde essa comparacdo € feita através do ajuste desse modelo a uma série hidrolégica. Os
métodos utilizados foram: método da autocorrelagdo de ordem 1 (Gupta & Kumar, 1991), método da autocorrelagio
generalizado (Gupta Ji, 1992), método do periodograma (Geweke & Porter-Hudak, 1983), método do periodograma
suavizado (Reisen, 1994), método de maxima verossimilhan¢a (Fox & Taqqu, 1986) ¢ o método das ondaletas
(Jensen, 1996). Comparamos os estimadores através do ajuste de modelos ARFIMA(p,d,q) a série, utilizando os seis
métodos de estimagdo. Também foi feita a previsdo das doze ultimas observagdes da série para comparar os
estimadores através do poder de previsao dos mesmos. Além disso, ajustamos outros modelos mais tradicionais a essa

série para compara-los ao modelo de longa memdria.

1. Introducéo

Estudos empiricos, principalmente em Economia e Hidrologia, revelam séries temporais que apresentam
uma dependéncia significativa entre observagdes distanciadas por um longo intervalo de tempo. Essas séries sdo
denominadas de séries de longa memoria e néo sdo bem ajustadas por modelos que tém como suposi¢do a nio
significincia das correlagdes entre observagdes distantes, ou seja, que tém como suposi¢do a independéncia
assintética. Com a constatagfio desse problema, iniciou-se um estudo das caracteristicas dessas séries para que se

pudesse encontrar uma ou mais familias de modelos capazes de representar adequadamente esse comportamento

* Enderego para correspondéncia: Departamento de Estatistica IME - USP - CP. 66281, CEP 05315-970 - E-mail: clelia@ime.usp.br.
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de longa memoria. Verificou-se que uma das principais caracteristicas desse tipo de série é que sua densidade
espectral € nfio limitada na freqiiéncia zero, o que equivale dizer que sua fungdo de autocorrelagdo ndo ¢

absolutamente domavel. Outra caracteristica ¢ o decaimento hiperbolico da fungfio de autocorrelagdo desse tipo

de série.

Procurando respeitar as caracteristicas de uma série de longa memédria, citadas acima, foram definidos
dois modelos importantes, nos quais a fungéo densidade espectral, f(4), é proporcionala A™",1<r <2, para

A proximo de zero e o decaimento da fun¢do de autocorrelagdo, o > hiperbolico, isto &, proporcional a

jzd_l, j—> o e 0<d<0,5. Primeiro foi introduzido o modelo de ruido Gaussiano fracionario por

Mandelbrot & Ness (1968). Mais tarde Granger & Joyeux (1980) e Hosking (1981) introduziram o modelo
ARIMA fracionario (ou ARFIMA) que é uma generalizacdo do modelo ARIMA. Geweke & Porter-Hudak

(1983) mostraram a equivaléncia desses dois modelos.

2 . Modelo ARIMA fracionario (ARFIMA)

Seja X, um processo ARIMA(0,1,0), isto é, X, = X, | +a,, onde @,sdo varidveis aleatérias ndo
correlacionadas e identicamente distribuidas. Neste caso, a primeira diferenga de {X,}¢é o processo ruido

branco no tempo discreto, {a,}.

Observacgio: A partir deste momento assumiremos que E(X,)=0.

Definiciio 1 O operador de diferenca fraciondria € dado por
d a_~¢ k 1 2 1 3
Al =(1-B)' =3 | [(-B) =1-dB-2d(-d)B’ - d(-d)2-d)B -... M)
PEGANG : :

Defini¢io 2 O processo ruido branco de diferenca fraciondria, X,, com pardmetro H0<H <1, € a
%—H )-ésima diferenga fraciondria do processo ruido branco no tempo discreto, isto ¢, X, =A'da, ou
A X , =4a,,com d=H- % ,onde @, € um processo ruido branco de média zero e variancia 0'5 .

O processo X, , dado pela Definigdo 2, é equivalente ao processo ARIMA(0,d,0) com ‘dl <1/2, que

sera denominado processo ARFIMA (0,d,0). O teorema abaixo enuncia algumas propriedade do processo

X}

Teorema 1 Seja {X,} um processo ARFIMA (0,d,0).

(a) Quando d < % , {X,} éum processo estaciondrio e tem representagdo de médias moveis infinita
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X w(B)a, = ) Wiy

k-0

onde

_dQ+d)..(k=1+d) _ (k+d-1)
Vi k! RTZ RN

3

com , ~ k9" /(d =1)! quando k — .

(b) Quando d > —%,{X .} é invertivel e tem representagdo auto-regressiva infinita

T(B)X, =Y m X, =ay,

k=0

_—d(-d)..(k-1-d) _(k—d-])!

onde T, = =
k! kl(-d -1)!
com 7, ~ k™ /(=d —1)! quando k — .
Nos proximos itens assumiremos que —% <d< % .

(c) A densidade espectral de {X,} € dada por

2
1

2 (2sen—A )%

27r( 2 )

(o}

fA)=

para 0<A <7 e f(/1)~lquuando A—-0.
(d) A fungdo de autocovaridncia de {X,} ¢ dada por

k
yk=EX, X, ;)= (=1)* (=24)!
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e a fungdo de autocorrelagfo de {X,} ¢ dada por

(=) (k +d ~1)!
(d =Dk -a)!

Pr=Vilve= (k=0,£1,...) )

_(@(1+d)...(k-1+4d)!

S U-d—d). (h—a) F ) ©

Em particular, y, = (=2 /(-d)e py=d/(1-d). Quando k — o,

Pi ~ (S;f)l!) Sl (10)
(e) A fungdo de autocorrelagdo inversa de {X,}, quando k£ — oo, ¢ dada por
Pinok = (jfr(fl;!c(lk_: 2)! ” (—ddi ! L (1
(f As autocorrelagdes parciais de {.X,} sdo dadas por
O =dl(k—-d)k=12,..). (12)

Demonstracdo: Para maiores detalhes ver Hosking (1981).

Pelo Teorema 1 sabemos que se —% <d< % o processo {X,} ¢ estacionario e invertivel, além disso,
e 7, decaem hiperbolicamente em vez de exponencialmente, 0 que caracterizaria 0 comportamento dos pesos

v, € 7, deum processo ARIMA(0,d,0). As fungdes de autocorrelagdo parcial e inversa, também apresentam

um decaimento hiperbélico, sendo que a primeira com taxa de decaimento igual a kK, independentemente do

valorde k.

Algumas vezes, utilizar o modelo ARFIMA(0,d,0) em séries com comportamento de longa memoria
pode ndo ser satisfatorio, pois algumas destas séries também podem apresentar um comportamento de curta
memoria. Entdo, o ideal é encontrar um modelo que seja capaz de explicar o comportamento de curta memoria e

que mantenha o decaimento hiperbélico da fungdo de autocorrelagdo, caracteristico do processo de longa
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memoria. Uma extensdo natural do processo ARFIMA(O,d,0) que possui estas propriedades € o processo que
combina diferenca fracionaria com a familia de modelos de Box & Jenkins. Tal processo ¢ definido a seguir.

Definiciio 3 {Y,} é um processo ARFIMA(p,d,q)com d € (-1,3) se {¥;} é estacionario e satisfaz a

equagéo

$(B)\VY, =0(B)a,, (13)

onde {a,} ¢ ruido branco e ¢ e & sdo polindmios em B de graus p e g, respectivamente.

A razio da escolha dessa familia de processos, para fins de modelagem das séries com comportamento de
longa memoria, ¢ que o efeito do pardmetro d em observagoes distantes decai hiperbolicamente conforme a

distancia aumenta, enquanto os efeitos dos pardmetros ¢ ¢ & decaem exponencialmente. Entdo, d deve ser
escolhido com o objetivo de explicar a estrutura de correlagdo de ordens altas da série, enquanto os pardmetros

¢ e @ explicam a estrutura de correlagdo de ordens baixas.

Teorema 2 Seja {Y,} um processo ARFIMA(p,d,q). Entéo,

a) {Y} ¢é estaciondrio se d <1 e todas as raizes da equago ¢(z) =0 estdo fora do circulo unitario;
¢ 2 q
(b) {¥,} ¢ invertivel se d <—1 e todas as raizes da equagdo 6(z) = 0 estéo fora do circulo unitario.

Se {Y,} ¢ estacionario e invertivel, com funcdo de densidade espectral f (A1) e fungdo de autocorrelagdo
Py > entéo
(©) lim,_,, A** f(A) existe e é finito; e

. _2d . P
(@ lim,__ k""" p, existe e ¢ finito.

Para maiores detalhes, ver Hosking (1981).

Na prética, os processos mais utilizados para modelar séries de Jonga memoria séo aqueles com valores

.

pequenos de p e . Em particular, os processos ARFIMA(L, d,0) e ARFIMA(0,d,l) sdo bastante tteis e suas

principais caracteristicas podem ser encontradas na literatura, ver Hosking (1981). O que se espera € que o

comportamento de longa memoria de um processo ARFIMA(p,d,q)seja semelhante ao do processo
ARFIMA(0,d,0) com o mesmo valor de d, uma vez que, para observagbes muito distantes o efeito dos

pardmetros ¢ ¢ 6 ¢ desprezivel.
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3. Métodos de estimaciao do parametro de longa memoria

Listamos, a seguir, alguns métodos de estimagéo:

1. Estimador da autocorrelagio de ordem 1 (Gupta & Kumar, 1991))

onde P, ¢ a autocorrelagdo amostral de ordem um.

2. Estimador da autocorrelagdo generalizado (Gupta & Ji, 1992)

N
dcg = Za’d(i) ’
i=1
onde
1’\
q =L@ 12, N,

I N 1
Z =1 Var(d(i))

Ky ~ (k= Dpysy

d(k) = _
Pr + Pra

5

onde p, é a autocorrelagdo amostral de ordem &. Escolhemos N =30, com base nos resultados das simulagdes

feitas por Gupta & Ji (1992).

3. Estimador do periodograma, d , (Geweke & Porter-Hudak, 1983), ¢ obtido utilizando o estimador de

minimos quadrados aplicado a equagdo

A
In(I.(4,7))= a—dln[4sen2(17fﬂ+ g, Jj=12,....8(T),

onde /,(4;7)¢ o periodograma, a fungdo g(T)=T%,onde @ =0,5 e T ¢ otamanho da amostra.

4. Estimador do periodograma suavizado, d ps (Reisent, 1994), é obtido através do estimador de minimos

quadrados aplicado 4 equagéo
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In(f7 (A, ) = a+ —din] dsen?| 22T =
n(f, (4,7))=a+—dln| 4sen =S +e,, j=12,...,g(),

onde fXT(lj,T)e’ o periodograma suavizado, a fungio g(7)=T%, onde @ =0,5¢ T ¢ o tamanho da

amostra. Utilizamos a janela espectral de Parzen, dada por

1—6u2+6[u3, ’u|£%,
k()3 20— [u, I<uy<]
0, ]u’sl.

Quanto ao ponto de truncamento da janela espectral, escolhemos m =T  com f=09. Tal decisio foi

tomada com base.no estudo de Reisen (1994), que apds simulagdes sugere esse ponto de truncamento.

~

5. Estimador de maxima verossimilhanga, d,,, , é um estimador de maxima verossimithanga aproximado

que € obtido através da minimizagdo da quantidade

1 Ix(ﬂ'j,T)
nTZ:Zﬂfx(ﬂ,,r)

em que /. (4;7) € o periodograma e Ji(A4,r) € a fungdo densidade espectral de um processo

ARFIMA(p,d,q)e L ; ¢ asoma sobre todas as freqiiéncias de Fourier, 4, r = 3’% €(-n,m).

Para mais detalhes, ver Brockwell e Davis (1987).

6. Estimador das ondaletas, aAVW (Jensen, 1996), é obtido através do critério de minimos quadrados,

utilizando a equag¢éo

inR(a) = Ino™ + d1nf2™ "ro,(), a=23,..log,(T),

onde R(a)é o estimador da variancia dos coeficientes de ondaletas, d}";() .

Para obter os coeficientes das ondaletas, d}‘y”) , utilizamos a transformada discreta de ondaletas, calculada

utilizando um programa para a linguagem S-Plus, elaborado por Nason & Silvermann (1994), denominado
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“wavethresh”, que esta disponivel na Internet, ver Nason & Silvermann (1994). Esse pacote utiliza duas familias
de ondaletas ortonormais com suporte compacto, cujos nomes s3o: DaubExPhase e DaubLsymm, definidas em
Daubechies (1992). Em nossos estudos utilizamos a familia de ondaletas DaubExPhase (N), onde N € o numero

do filtro da ondaleta e quanto maior for o N mais suave serd a ondaleta. Foram feitas simula¢des para varios

valores de N e foi escolhido para a apresentagdo dos resultados o valor N =2,

~

Observagdo: Os estimadores d, a}cg e aAVW foram elaborados para ajustar modelos ARFIMA(0,d,0). Para

podermos ajustar modelos ARFIMA( p,d, q) ,utilizamos um método recursivo. Este método primeiro estima o
pardmetro d e com essa estimativa filtra a série retirando o comportamento de longa memoria e com a série

resultante estimamos os pardmetros de curta memoria, ou seja, pardmetros do modelo ARFIMA(p,0,q) . Essas

estimativas sdo usadas para filtrar a série, onde a série resultante possui somente o comportamento de longa

memoria. Este processo € repetido até que as estimativas dos pardmetros convirjam. Para maiores detalhes ver

Geweke & Porter-Hudak (1983) e Hosking (1981).

4 . Aplicacdo a uma série real

Neste capitulo ajustaremos o modelo ARFIMA(p,d,q)a uma série de vazio do Rio Sdo Marcos (fonte:

CESP - Companhia Furnas), utilizando todos os métodos de estimagdo do pardmetro de longa memdria, &,

apresentados no capitulo anterior. Além disso, ajustaremos os modelos auto-regressivo AR(p)e
SARIMA(p,d,q)x(P,D,0);, a essa série hidrologica, com o objetivo de comparar os modelos

ARFIMA(p,d, q) a esses modelos mais tradicionais.

Figura 1 — Série de vazio do Rio Sao Marcos - CESP
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A série hidroldgica de vazdo do Rio Sdo Marcos € apresentada na Figura 1, onde podemos perceber que

a variincia desta série nfo é constante em relagdo ao tempo, podemos ver também que as ultimas observagGes
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possuem uma variagdo maior que as demais. A necessidade de uma transformag&o pode ser constatada através da
Figura 2, onde as 540 observagdes da série foram divididas em 45 subséries de 12 elementos cada e foram

calculadas as médias e variagdes de amplitude de cada segmento.

Figura 2 — Grifico da média x variacio de amplitude das 45 subséries
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Com base neste grafico, podemos constatar o aumento da variagdo dos dados conforme a média das
subséries aumenta. Sendo assim, aplicamos o logaritmo na série de vazdo com o objetivo de melhorar esse
comportamento. O grafico da série transformada, bem como suas fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagéo
parcial amostrais ¢ o seu periodograma sao apresentados na Figura 3. A adequagdo da aplicagéo do logaritmo
nos dados pode ser confirmada pelo grafico da série transformada, no qual o comportamento verificado na série
original nfo se apresenta. O grafico da fungéo de autocorrelagdo amostral apresenta um evidente comportamento
de longa meméria da série de vazdo, ou seja, mostra a forte correlagiio entre observagdes da série distanciadas
por um grande intervalo no tempo, este grafico também mostra o forte comportamento sazonal da série. A partir

da série transformada, iremos ajustar os modelos ja citados no inicio deste capitulo.
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Figura — 3 (a) Série transformada, (b) Periodograma, (c¢) Fun¢fo de autocorrelagio amostral

e (d) Fun¢ao de autocorrelagiio parcial amostral
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4.1 - Ajustamento dos modelos

a) Modelo auto-regressivo (AR(p))

Para a série de vazio, ajustamos um modelo auto-regressivo de ordem 25 (AR(25)). As estimativas dos

pardmetros e seus desvios padrdes séo apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 ~Resultados para o ajuste do modelo AR(25) a série de vazio

Parimetro Estimativas Desvio Padrio T-valor
¢?1 0,7128 0,0422 16,89
¢§2 -0,0324 0,0516 -0,62
433 0,0031 0,0514 0,06
(134 -0,0536 0,0513 -1,04
¢35 0,0800 0,0513 1,56
¢3e 0,0297 0,0514 0,58
¢37 -0,0630 0,0514 -1,23
(;38 -0,0328 0,0513 -0,64
¢?9 0,1003 0,0513 1,95
¢31o -0,1201 0,0514 -2,34
¢?1 1 0,2229 0,0515 4,33
‘512 0,0477 0,0523 0,91
9313 0,0646 0,0523 1,23
¢;14 -0,0478 0,0523 -0,91
¢315 -0,0951 0,0515 -1,85
4316 0,0567 0,0514 1,10
¢?17 -0,0743 0,0513 -1,45
4313 0,0894 0,0513 -1,74
(1319 0,0484 0,0514 0,93
(Igzo 0,0130 0,0514 0,25
¢221 -0,0141 0,0513 0,27
ézz -0,0521 0,0513 -1,02
¢223 0,1239 0,0513 2,41
¢?24 0,1756 0,0516 3,40
4525 -0,2014 0,0422 -4,77
é 0,1033
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Pela Tabela 1, apenas as estimativas dos parimetros @, @q, @1, P23, P24 € @5 sdo significativamente

diferentes de zero no nivel de significancia de 0,05. Entretanto, os graficos das fun¢des de autocorrelagdo e

autocorrelagdo parcial residuais, dados na Figura 4, ndo apresentam nenhum valor significativamente diferente

de zero, o que indica um 6timo comportamento dos residuos.

Figura 4 — (a) Série ajustada, (b) Residuos, (c) Fun¢ao de autocorrelacdo amestral residual e

(d) Fungiio de autocorrelagiio parcial amostral residual
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b) Modelo SARIMA(p,d,q)x(P,D,0),
No caso deste modelo, inicialmente ajustamos o modelo SARIMA(1,0,0)x (0,1.1);,, cujos resultados

da estimagio dos pardmetros sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados do ajuste do modelo SARIM(I,0,0) X (0,1 . 1)12 a série de vazdo

Parametro Estimativa Desvio Padrio T-valor
¢; 0,6859 0,0317 21,64
1
A 0,9279 0,0162 52,28
12
~ 0,1032
62

Com base nesta tabela, podemos ver que as estimativas dos pardmetros sfo significativamente diferentes
de zero, entretanto, os graficos das fun¢des de autocorrelagio e autocorrelagdo parcial amostrais dos residuos,

dados na Figura 5, mostram que, para o “lag” 6, essas fungles apresentam valores altos. Também podemos
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perceber que a fungdo de autocorrelagdo parcial apresenta valores significativamente diferentes de zero para os

“lags” 12 e 24. Com isso, vamos inserir os pardmetros auto-regressivos de ordem 6 ¢ 12 ajustando o modelo

SARIMA(6,0,0) x (11,1); onde ¢y = b5 = g4 = b5 = 0.

Figura 5 - (a) Série ajustada, (b) Residuos, (¢c) Funcio de autocorrelacdo amostral e

20

(d) Func¢do de autocorrelagiio parcial amostral

1G¢

Os resultados das estimativas dos pardmetros desse modelo e seus respectivos desvios padrdes sdo dados na

Tabela 3, onde todas as estimativas dos parametros do modelo sdo significativamente diferentes de zero no nivel

de significancia de 0,05.

Tabela 3 — Resultados do ajuste do modelo SARIMA(6,0,0) X (1,1,1)12 a série de vaziao

Parimetro Estimativa Desvio Padrao T-valor
% 0,6447 0,0438 14,72
Ps 0,1434 0,0447 321
¢12 0,1228 0,0501 2,41
0 12
0,8470 0,0287 2,95
A2
(o)
a 0,1037
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Os graficos de ajuste e das fun¢des de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial sdo apresentados na
Figura 6, onde percebemos que a insergdo dos pardmetros ¢, e ¢, melhoraram o ajuste da série, pois as

fungdes de autocorrelacdo amostral e de autocorrelagdo parcial amostral dos residuos indicam um bom

comportamento dos residuos, ou seja, ndo apresentam valores que justifiquem a inadequagio do modelo

ajustado.

Figura 6 - (a) Série ajustada, (b) Residuos, (¢) Fun¢ao de autocorrela¢io amostral e

(d) Fungio de autocorrelacdo parcial amostral
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¢) Modelo ARFIMA(p,d,q)

A principio, ajustamos o modelo ARFIMA(O,d,0)para todos os seis métodos de estimagdo do

parimetro o . Os graficos da fungdio de autocorrelagdo amostral dos residuos desse ajuste, para os seis
estimadores de d, sdo apresentados na Figura 7. Da mesma forma, temos os graficos da fungdo de

autocorrelagdo parcial amostral na Figura 8.
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Figura 7 - Fungiio de autocorrelagiio amostral dos residuos: (a) Estimador d ¢ » (b) Estimador d g
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Figura 8 — Funcio de autocorrelagfio parcial amostral dos residuos: (a) Estimador d ¢» (b) Estimador d cg>

(¢) Estimador d ,, (d) Estimador d g, (¢) Estimador dpyy » € (f) Estimador d,,
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Podemos perceber pelas Figuras 7 e 8 que o comportamento sazonal perrhanece nos residuos do modelo
ARFIMA(0,d,0), além disso, esse comportamento ¢ bastante parecido para todos os seis métodos de
estimagdio de d . Com base nesses graficos, ajustaremos o modelo SARFIMA(1,d,0)x (0,1,1);, 4 série de
vazio, onde serdo utilizados os seis estimadores de . Desta forma, teremos seis modelos

SARFIMA(1,d,0) % (0,1,1),, ajustados. A Tabela 4 apresenta os resultados das estimativas e desvios padrdes

dos paridmetros desses modelos. Com base nessa tabela, temos todas as estimativas dos pardmetros

significativamente diferentes de zero no nivel de significancia de 0,05.

Tabela 4 — Resultados do ajuste do modelo ARF]M‘l(l, d,O) X (0,1,1) 12 2 série de vazio

Estimadores Estimativa Desvio Padrio T-valor
de d ~ "~ ~ ~ A ~ A 2
¢ 01, $ %z ¢ 01, O,
d, =03415
02685 0,9581 0,0420 0,0125 6,39 76,65 0,0711
d,,=03199 )
g 02736 0,9580 0,0419 0,0125 6,52 76,64 0,0714
d =04610
P 02141 0,9490 0,0425 0,0137 2,38 69,27 0,0679
d, =04172
p 02367 0,9534 0,0423 0,0131 5,59 72,79 0,0690
=03
Ay = 03895 0,2446 0,9554 0,0422 0,0129 5,79 74,06 0,0740
d,=03911
02441 09553 0,0422 0,0129 578 70,05 0,0694

A seguir, sdo apresentas na Figura 9 a fungdo de autocorrelagdo amostral dos residuos do modelo
SARFIMA(1,d,0) x (0,1,1);, para cada um dos seis estimadores do pardmetro d . Da mesma forma, temos

as funcdes de autocorrelagfo parcial amostral dos residuos na Figura 10.
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Figura 9 — Fun¢fio de autocorrelagio amostral dos residuos: (a) Estimador dc , (b) Estimador dcg ,

~

(c) Estimador dp, (d) Estimador dps’ (e) Estimador dmv , ¢ (f) Estimador dw
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Os graficos da Figura 9 mostram que a fungdo de autocorrelagdo amostral dos residuos de ordem 6 ¢

considerada significativamente diferente de zero para todos os métodos de estimagdo do parametro d . A fungfo

de autocorrelagdo parcial, Figura 10, apresenta valores altos nos “lags” 6, 13, 23 ¢ 26 para todos os
estimadores de ¢ . Esse comportamento deve ser melhorado com a inclusdo de um pardmetro auto-regressivo

de ordem seis nesse modelo. Com isso, ajustamos o modelo SARFIMA(6,d,0)x(0,1,1);,, onde
@, = ¢3 =@, = ¢5 = (. Os resultados das estimativas desse modelo sfio apresentados na Tabela 5, onde
podemos perceber que os pardmetros do modelo SARFIMA(6,d,0)x (0,1,1);, sdo significativamente

diferentes de zero, no nivel de significncia de 0,05, para todos os métodos de estimagfio do parametro d. As

funcdes de autocorrelagio e autocorrelagdo parcial amostrais dos residuos desse modelo séo dadas nas Figuras

11 e 12, respectivamente, para todos os estimadores de d .

Tabela 5 — Resultados do ajuste do modelo SARF]AJA(Q d,O) X (0,1,1)12 4 série de vazido

Estimadores Estimativa Desvio Padrao T-valor
ded z . 5 > : 5 : . 5 ~2
o Ps 61 s Ps ) ¢ Ps ) O,
d, =03162
02465 | -0,1419 | 09043 0,0415 0,0412 0,0132 6,70 -3,46 74,72 0,0729
d,, =03198
4 02736 | -0,1613 | 0,9156 0,0416 0,0413 0,0132 6,63 -3,43 74,74 0,0709
d, =0461 )
p 0,2141 -0,1169 | 0,9051 0,0425 0,0423 0,0131 5,04 -2,51 7433 0,0682
d, =04172
p 0,2367 | -0,0993 | 0,8846 0,0423 0,0421 0,0131 547 -2,68 74,82 0,0708
=0,4001
d'”v 0,2446 | -0,1055 | 0,8961 0,0422 0,0420 0,0131 5,65 -2,79 75,03 0,0707
d,, =04419
0,2441 -0,0812 | 09119 0.0424 0,0422 0,0131 5,23 -2,60 74,54 0,0693
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Figura 11 — Fun¢fo de autocorrelagiio amostral dos residuos: (a) Estimador d o> (b) Estimador d cg»
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Os graficos das fungdes de autocorrelagdo e de autocorrelagdo parcial amostrais dos residuos apresentam

formas parecidas para todos os estimadores de d e essas duas fungdes apresentam valores significativamente
diferentes de zero no “lag” 26, mas por este “lag” ser de ordem elevada néc consideraremos a inclusio de mais

um pardmetro no modelo.

4.2 - Comparacio dos modelos

Para comparar os modelos ajustados a série de vazdo do rio Sdo Marcos, vamos utilizar uma medida de

ajustamento e o potencial de previsdo desse modelo.

(i) Ajustamento

Para mensurar o ajustamento dos modelos, usaremos a medida AIC =-2log(L(®))+2n, onde
L(®) verossimilhanga do modelo e # € o nimero de pardmetros estimados. Essa é uma medida comparativa do

ajustamento dos modelos, quanto menor for o valor do 4/C melhor serd o ajuste do modelo. A Tabela 6

apresenta essa medida para todos os modelos ajustados a série de vazZo.

Tabela 6 — comparacio dos modelos através do AIC {continua)
Modelos ajustados AlIC )
O-a
AR(25)
1.400,00 0,1033
SARIMA(1,0,0) x (0,1,1),,
326,60 0,1032
SARIMA(6,0,0) x (1,1,1),,
322,81 0,1037
SARFIMA(1, d,0)x (0,,1),,

d.

136,13 0,0711
d
& 139,09 0,0714
d

p 109,85 0,0679

d,,
ps 119,01 0,0690

d

mv 123,22 0,0740

d,
118,79 0,694
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Tabela 6 — comparagao dos modelos através do AIC (conclusio)

Modelos ajustados AlIC A2
O-a
SARFIMA(6,d,0) x (0,1,1),,
d!.‘
136,88 0,0729
& 13397 0,0709
d
? 108,48 0,0682
d..
ps 120,99 0,0708
d
121,68 0,0707
dW
113,29 0,0693

Através da Tabela 6 podemos notar que o modelo AR(25)foi o que obteve o maior A/C, o que se
justifica pela ndo significancia das estimativas de seus pardmetros. Os modelos SARIMA(1,0,0) x (0,1,1),, ¢
SARIMA(6,d,0)x (0,1,1);, obtiveram valores de AIC muito préximos, indicando que a inclusdo do pardmetro
¢s no modelo n&o alterou muito o ajuste. Além disso, esses valores sdo cerca de trés vezes os valores dos
modelos de longa memoria. Com isso, de acordo com o AIC, os modelos que melhor ajustaram a série foram 0s
SARFIMA(1,d,0)x (0,11);, e SARFIMA(6,d,0)x(0,1,1),, . Entretanto, para esses modelos, a inclusdo do

parametro d nem sempre implicou numa diminui¢do do AIC. A variéncia estimada do modelo sofreu uma

reducio de cerca de trinta porcento da variancia quando utilizamos os modelos de longa meméria. Com relagao

~ A

aos estimadores do parAmetro d , os modelos que utilizaram os estimadores d, e d,, foram os que obtiveram

melhores resultados para o AIC e para a variancia estimada e os modelos que utilizaram os estimadores d.e

dcg foram os que obtiveram os piores resultados. Entretanto, essas diferencas sdo pequenas principalmente com

relacfio a varifncia estimada.

(ii) Previsao

Para verificar o poder de previsdo dos modelos ajustados utilizamos a série de vazdo sem as doze Gltimas
observagdes para fazer a previsdo de doze meses. Com isso, iremos comparar 0s valores previstos com os valores
reais e utilizaremos o erro quadratico médio (EQM) dessas previsdes para comparar os modelos. A seguir,
apresentamos a Tabela 7 com os valores previstos juntamente com 0s valores reais ¢ a Tabela 8 com os erros de

previsio dados pela diferenga entre o valor real e 0 valor previsto pelos modelos.
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Tabela 7 — Previsio dos modelos ajustados

Modelos ajustados Valores Previstos
Yt+1 Y1+2 Y1+3 Y1+4 1+5 t+6 Yl+7 Yt+8 +9 Yt+10 Yt+l] Y1+|2
AR(25) 54,3 | 38,3 33,5 25,7 | 159 | -9,9 79 5,6 4,9 58 8,2 8,6
SARIMA
(1,0,0)x (0,1,1);, | 1751 | 100,7 | 589 34,0 | 26,0 | 182 17,2 12,8 13,4 19,3 2.8 54
(6,0,0) x (1,1,1);; | 48,0 | 89,0 66,8 32,5 | 360 | 24,9 21,8 19,7 32,0 35,6 63,1 68,1
SARFIMA
(l,dso) X (071,1) 12
d, 371,5 | 3330 | 1708 | 108,0 | 888 | 668 62,6 42,6 50,7 67.i 8,7 22,4
d cg 3529 | 3124 | 1599 | 101,0 | 82,9 | 62,3 58,4 39,8 473 62,6 8,1 e
d p 3948 | 363,1 | 212,0 | 141,6 | 118,3 | 89,1 85,0 60,4 69,1 95,0 12,

s 393,2 | 361,2 | 199,1 | 1299 | 107,9 | 82,3 76,9 53,6 62,4 84,4 11,0 26,8
c}mv 386,9 | 3533 | 1893 | 122,0 | 101,0 | 76,0 71,6 49,5 58,1 77,8 10,1 25,3
d, 3874 | 3539 | -189,9 | 122,5 | 1014 | 76,3 72,0 49,7 58,4 78,2 10,2 25,4

(6’d70) X (0’151) 12

jc 2274 | 1592 | 1316 | 84,8 | 870 | 60,7 58,0 | 46,3 43,6 62,0 10,0 15,0

d cg 2452 | 177,5 | 1317 | 82,7 | 88,5 | 61,6 59,0 46,1 45,4 65,7 9,7

d P 280,7 | -9,4 | 192,0 | 1304 | 132,7 | 93,6 885 [ 6998 | 659 93,5 15,2

d ps 2353 | 39,2 | 1735 | 1195 | 1143 | 818 77,1 62,8 55,8 75,7 14,5 19,7
d,. 2484 | 27,3 | 1687 | 1144 | 111,0 | 79,3 75,0 60,2 55,0 76,6 13,3 19,1
d, 2923 | -21,0 | 1898 | 1299 | 1236 | 88,5 84,1 65,8 63,4 90,5 14,1 22,4
Valores Reais ‘ 185,0 [ 210,0, 114,0 I 142,0 I 101,0| 73,0 ’ 61,0 J 43,0 | 30,0 | 41,0 l 97,0 | 114,0 ]
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Tabela 8 — Erros de previsao dos modelos ajustados

Modelos ajustados Erros de previsdo (Valor Real - Valor previsto)
Y1+] Yr+2 Yt+3 Yl+4 Yl+5 Yt+6 1+7 Yt+8 Yt+9 Yt+10 Yt+|1 Yt+12
AR(25) 130,6 | 171,7 80,5 116,3 | 85,1 63,0 53,1 37,4 25,1 35,2 88,8 105,4
SARIMA
(1,0,0) x (0,1,1);> 9,8 109,2 55,1 108,0 | 75,0 | 54,7 43,8 30,2 16,6 21,7 94,1 108,6
(6,0,0) x (1,1,1)1 137,0 | 121,0 47,2 109,5 | 65,0 | 48,1 39,2 23,3 -2,0 5,4 33,9 45,9
SARFIMA

(1,d,0) x (0,1,1) 12

dc -186,5 | -123,0 | -56,8 34,0 | 12,2 6,2 -1,6 0,34 -20,7 -26,1 88,3 91,6

d g -167,9 | -102,4 | -459 41,0 18,1 10,7 2,6 3,2 -17,3 -21,6 88,9 93,1

dp -209,8 | -153,1 | -98,0 0.4 -17,3 | -16,1 -24,0 -17.4 -39,1 -54,0 84,4 85,0

dPS -208,2 | -151,2 | -85,1 12,1 -6,9 -8.2 -15,9 -10,6 -32,4 -43.4 86,0 87,1

dmv -202,0 | -1433 | -753 20,0 | 0,03 -3,0 -10,6 -6,4 -28,1 -36.8 86,9 88,7

dw -202,4 | -1439 | -75,9 195 | 0,04 | -33 -11,0 -6,7 -28,4 -37,2 86,8 88,6
(6’d90) X (Ovlal) 12

d c -424 | 50,7 -17,6 57,2 14,0 12,3 2,9 3,3 -13,6 -21,0 87,0 99,0

d cg -60,3 | 32,5 -17,7 59,3 12,5 11,4 2,0 -3,1 -15.4 -24,7 87,3 98,3

d p 96,0 | 94 -78,0 11,6 | -31,2 | -20,6 -27,5 -27,0 -35,9 -52,5 81.8 91,0

dPS -50,3 | 39,2 -59,5 22,5 | -13,3 | -8,8 -16,1 -19.8 -25,8 -34,7 82,5 94,3

dmv -633 | 27,3 -54,7 27,6 | -10,0 { -6,3 -14,0 -17,2 -25,0 -35,6 83,7 94,9

dw -107,3 | 21,0 -75,8 12,1 | 22,6 | -15,5 -23,1 -22,8 -33,4 -49,4 82,9 91,6

Com base nas Tabela 7 e 8, podemos dizer que os modelos AR ¢ SARIMA ajustados oferecem previsoes,

em geral, abaixo dos valores reais. Ou seja, esses modelos subestimam as previsdes. Também podemos perceber

que os valores previstos pelos modelos SARFIMA(6,d,0)x (0,1,1),, estdo bem mais proximos dos valores

reais que os previstos pelos modelos SARFIMA(1,d,0) x (0,L,1),,. Para comparar o poder de previsdo desses

modelos, utilizamos a média dos erros ao quadrado (erro quadrético médio das previsdes), dados na Tabela 9.
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Tabela 9 — Erro quadratico médio das previsdes

Modelos ajustados EQM
AR(25) 8573,323
SARIMA
(1,0,0) x (0,1,1)y, 4965775
(6,0,0) x (1,1,1),, 4961,309
SARFIMA
(17 d:O) X (091:1)12
d, 5981,006
d., 5022,499
d, 8108,092
d, 7666,891
d,. 7095,606
d, 7132,336
(6: d,O) X (051:1)12
jc 2193812
dg 2245251
d, 3114,370
d,, 2216286
6§mv 2253,999
d 3204,861

Comparando os modelos ajustados através da Tabela 9, podemos dizer que segundo o erro quadratico

médio das previsdes o pior modelo é o AR(25), seguido dos modelos SARFIMA(1,d,0)x(0,1,1);,. Os
modelos SARIMA(1,0,0)x (0,1,1),, e SARIMA(6,0,0)x (1,LI);, sdo melhores
piores que os modelos SARFIMA(6,d,0)x(1,1,1);,. Com relagdo aos modelos SARIMA(1,0,0)x(0,1,1),,¢
SARIMA(6,0,0)x (L1,1);,, podemos perceber que a inclusdo do pardmetro @ ndo melhora o poder de

previsdo do modelo SARIMA, ao contrario, dos modelos de longa meméria, onde a incluséo deste parametro

diminui cerca de 50 porcento o erro quadratico médio das previsdes. Com isso os melhores modelos, segundo a
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previsdo, sdo os modelos SARFIMA(6,d,0) x (0,1,1),, e dentre estes modelos os que apresentaram menor erro

~ ~

quadratico médio foram os que utilizaram d,,d,,d ,, e d,,, como estimadores de d .

5. Conclusao
e De uma forma geral, os modelos SARFIMA(6,d,0) x (0,1,1),, sdo os que fornecem melhor ajustamento e

previsdo. Entretanto, o método utilizado na estimagfo do pardmetro d ndo influenciou de forma marcante

na qualidade do ajustamento e da previsdo. Com base nesse resultado, podemos sugerir a utilizacdo dos
estimadores d, e d,, devido a simplicidade de calculo.

e O ajustamento do modelo AR(25) fornece um modelo super parametrizado que foi péssimo tanto para o

ajustamento quanto para obter previsdes.

e A utilizagdo de modelos de Box & Jenkins classicos, SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q),;,, ndo conseguiu

captar o comportamento de longa memoria da série.
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ABSTRACT
The objective of this work is to compare six estimation methods of thelong memory parameter of the
ARFIMA(p,d, g) model. This comparison is done by the adjustment of this model to a hydrological series. The

methods used in this comparison were: method of auto-correlation at lag one (Gupta & Kumar (1991), method of
generalized auto-correlation (Gupta & Ji (1992)), method of the periodogram (Geweke & Porter-Hudak (1983)),
method of the smoothed periodogram (Reisen (1994)), method ofthe maximum likelihood (Fox & Tagqu (1986)) and

the method of the wavelet (Jensen (1996)). The hydrological series was used in the adjustment of the
ARFIMA(p,d, q) models, to the six estimation methods mentioned before, with the objective to compare these
estimators. We also made the forecasting to the last twelve observations of the series to compare the estimators by

the forecasting power of them. The adjustment of traditional models like ARIMA(p,d,q)and AR(p) was made

to compare them to the long memory model.
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Um sistema de avaliacao de
desempenho acadéemico baseado
no ajustamento de um modelo
hierarquico dinamico

Annibal Parracho Sant'Anna*

RESUMO

Este artigo desenvolve uma abordagem para avaliagdo da eficiéncia baseada na comparagéo de trés medidas de
produgdo: produgdo potencial, derivada diretamente do volume de recursos empregado, produgdo ajustada, através de
pardmetros de produtividade estimados estatisticamente, e produgdo média, calculada a partir de pardmetros de
produtividade constantes ao longo de todas as unidades. A diferenca entre estas duas ltimas medidas € um indicador
da eficiéncia da unidade no aproveitamento das varidveis presentes no modelo, dentro do qual sdo obtidas as
estimativas dos pardmetros de produtividade. Por seu turno, a diferenca entre a produgéo potencial ¢ a produgio
ajustada é um indicador da necessidade de levar em conta outras varidveis ndo consideradas no modelo. Algoritmos
de estimagdo iterativos para os pardmetros deste modelo sdo discutidos no texto € uma aplicagéio a avaliagdo do

desempenho académico ¢ apresentada.

Palavras chave: Modelo Hierarquico Dindmico — Fung@o de Produgio — Avaliagdo Académica

1. Introducao

Muitas decisdes sobre aplicagfo de recursos relacionam-se a uma avaliagio de resultados anteriores. Isto
induz uma adaptagdo aos indicadores usados na avaliagdo, que pode servir como orientagdo em busca de
melhores resultados, mas pode, também, desestimular a critica e a inovagdo. Estes efeitos nocivos sdo mais
importantes quando a avaliagdo usa critérios arbitrarios, sem vinculo efetivo com os resultados futuros que se
possam esperar da aplicagdo dos recursos. De fato, a avaliagdo do desempenho anterior € usada, muitas vezes,

apenas para revestir de legitimidade e formalidade as decisdes que sdo tomadas com base em critérios mais

subjetivos.

* Enderego para correspondéncia: Departamento de Engenharia de Produgao Escola de Engenharia Centro Tecnolégico ~ UFF.
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Nio se pode pretender eliminar o componente subjetivo das decisGes. A ;ealidade muda sem cessar, de
modo que os dados usados na avaliacdo estdo sempre defasados. Ao comparar unidades operando em diferentes
circunsténcias, ¢ preciso levar em conta condi¢des ambientais que os dados numéricos nfo conseguem explicitar.
Ha variaveis de qualidade e satisfagio que sdo muito dificeis de quantificar.

O que se persegue neste trabalho néo é reduzir a importancia do componente subjetivo. E, apenas,
oferecer a possibilidade de vincular a avaliagdo do desempenho passado com as decisdes sobre o futuro, de
modo a tornar explicito até que ponto a andlise dos dados disponiveis foi usada e em que sentido o registro dos
desempenhos deve ser modificado para que possa ser mais bem aproveitado em tomadas de decisdo posteriores.

Dentro da atual visdo do Controle de Qualidade, como instrumento para chamar a atengfio para 0s pontos
criticos e aspectos relevantes e suscitar motivacdo para a mudanga, propomos aqui uma abordagem para a
avaliacdo baseada na modelagem do processo produtivo e na estimagéo de pardmetros de utilizagfo dos recursos
especificos para cada unidade. As aproximages assim obtidas para as fun¢des de produgio individuais podem
orientar a aplicagdo dos recursos para aproveitar os pardmetros de utilizagdo mais eficientes, ao mesmo tempo
em que sugerem mudancas quantitativas, em taxas de intensidade e produtividade, que podem ser realizadas para
elevar a eficiéncia. A andlise dos resultados do ajustamento, por outro lado, permite buscar identificar, nos
pontos de mau ajustamento do modelo aos dados, formas alternativas de utilizagdo dos recursos disponiveis
nesses pontos, que se deva procurar, no futuro, levar em conta na avalia¢do de desempenho.

Para atingir essas finalidades, a principal caracteristica do sistema de avaliagdio aqui proposto é a
flexibilidade da estrutura de modelagem do desempenho. O modelo que utilizamos € baseado em uma fungdo de
producio em sentido amplo, relacionando um recurso global com produtos de qualquer natureza, e os
coeficientes de utilizacdo do recurso em cada produto sdo modelados, no segundo nivel de um Modelo
Hierarquico Dindmico - MHD - (ver Gamerman e Migon, 1993), como fun¢do de variaveis indicativas da
qualidade do produto, do gerenciamento do processo € das condi¢des do ambiente em que as diferentes unidades
operam. Os pardmetros do modelo podem variar, ndo apenas entre as unidades observadas, mas, também, ao
longo do tempo. Além disso, as proprias varidveis representativas da utilizagdo do potencial produtive, as:im
como as variaveis explicativas da produtividade, podem ser substituidas, através de um mecanismo de revisio
sistematica.

Por esse mecanismo, a avaliagdo interage receptivamente com o planejamento e a execugdo. Através da
proposicao de valores iniciais para os pardmetros, que podem refletir tanto expectativas quanto aspiragdes, e da
revisdo das variaveis no modelo a cada iteragdo, se oferece espago para que os envolvidos no processo produtivo
manifestem e aprofundem sua percepgio da qualidade do mesmo.

No sentido oposto, a avaliagdo baseada na estimagfio iterativa dos parimetros de um modelo
hierarquico, que vincula organicamente as varidveis observadas, oferece subsidios para a gestdo da qualidade
através de dois caminhos diferentes de comparagéo dos resultados observados. De um lado, permite comparar os
coeficientes de produgdo de cada unidade com pardmetros de referéncia. De outro lado, permite comparar as
utilizagbes de recursos ajustadas em fungfio dos pardmetros de utilizagiio estimados com as efetivamente

observadas nas unidades, com o objetivo de detectar padrdes de utilizagdo ndo considerados na construgo do

modelo.
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Na segfio seguinte, apresentamos a estrutura do sistema de avaliagdo per;nanente proposto. Na Se¢do 3,
chamamos a atencfo para os aspectos novos da modelagem estatistica desenvolvida, para que a intervengdo do
usuério possa modificar 0 modelo sem prejudicar a continuidade da utilizagdo das medidas de desempenho
produzidas. Na Se¢éio 4, mostramos como o algoritmo de estimagdo iterativa empregado permite mudar as
variaveis acompanhadas sem desprezar os dados resultantes das avaliagdes realizadas anteriormente. Na Se¢do
5, detalhamos as duas medidas de comparagdo integral das unidades. Na Secdo 6, desenvolvemos um exemplo
de aplicagio & avaliagfio do desempenho docente, iniciada cotejando apenas a remuneragéo docente com dois
agregados de produgdo, de aulas e orientagdes, respectivamente.

Aos interessados em uma visio mais ampla das possibilidades e dificuldades da avaliagdo,
recomendamos, como leitura adicional, Smith (1980) Scriven (1987), Bretz, Mildovich e Read (1992), Nourayi e
Daroca (1996). As idéias bésicas para a modelagem estatistica da atividade académica utilizadas no exemplo
final encontram-se em Aitkin ¢ Longford (1986), Ellwein, Glass e Smith (1988), Kreft, e de Leeuw (1991) e

Goldstein et alii (1993), entre outros.

2. O Sistema de avaliacio

Nosso objeto de estudo € a comparagdo de desempenho de unidades operacionais agindo sob diferentes
circunsténcias. O objetivo é fornecer elementos para decisdes visando a estimular padrdes de comportamento
mais eficiente ¢ identificar deficiéncias no registro das informagdes sobre o desempenho que dificultam a tomada
dessas decisdes. Para isso, a comparagdo nfio se baseia nos valores brutos das varidveis observaveis, mas, sim,
nos resultados do ajustamento de um modelo econométrico para a fung@o de produgéo, isto €, na estimagdo dos
coeficientes de uma fungio que associa, a um conjunto de resultados quantificados obtidos pela unidade de
produgdo, o volume de recursos utilizado na produgdo desses resultados. As diferencas entre os volumes
utilizados e os preditos com base nos coeficientes estimados, sdo, por sua vez, usadas para aquilatar a adequagao
do modelo a cada situag@o.

Assim, o primeiro componente do sistema é um modelo baseado em uma aproximagdo para a utilizagdo
do volume global de recursos tipicos apropriado & unidade nas diferentes fung¢des que nela lhe podem ser
atribuidas. Ao medir a produgio em relagdo ao volume de recursos disponivel na unidade, o sistema de avaliagao
estimula todos os envolvidos no processo produtivo a contribuir tanto para a elevagdo da produtividade e da
qualidade do produto quanto para o aperfeigoamento do proprio conhecimento da dinimica da sua produgdo. A
busca do modelo ideal provoca a busca de novas formas de identificar os produtos, de registrar a utilizagéio dos
recursos e de, em ultima instancia, apreciar a qualidade.

Concluida a construgdo do modelo, passamos 2 coleta de dados, ao ajustamento dos dados ao modelo e a
verificagdio do modelo. Esta ultima etapa ¢é realizada integradamente com o uso dos resultados do ajustamento
para subsidiar as a¢des corretivas, as revisdes do planejamento e todas as decisdes que se pretende apoiar com o
sistema de avaliac@do.

Um forte obstaculo a precisio da avaliagio vem da preocupagdio em tratar com eqiiidade todas as

unidades observadas. Quando ndo € possivel aprofundar a avaliagdo de muitas unidades a0 mesmo tempo ¢ se
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tenta examinar igualmente a todas, a nenhuma se consegue dedicar a atengéo'adequada. Com o ajustamento
inicial do modelo, podemos selecionar apenas algumas poucas unidades para a analise em profundidade: aquelas
cujo desempenho o modelo ndo consegue explicar e aquelas com valores extremos para os pardmetros de
comportamento estimados. Limitando-nos a estas unidades, podemos realizar a anlise com muito mais cuidado.
Como a selegdo dessas poucas unidades € feita por mecanismo que pode resultar, em principio, na selegdo de
qualquer uma, a exigéncia de eqiiidade de tratamento é também satisfeita.

Valiosos frutos da avaliagfo provém da analise em profundidade do desempenho das unidades seleciona-
das pelo seu desempenho discrepante. Esta analise, a que sdo chamados a participar todos os envolvidos na
produgo e os usuarios dos seus servigos, devera propiciar a descoberta, ndo necessariamente de padrdes de
utilizagdo ineficientes que devam ser corrigidos, mas, principalmente, de padrdes de utilizagdo novos que
possam ser estendidos. Devera apontar, também, possibilidades de aperfeicoamento do modelo, através, por
exemplo, da inclusdo de novas medidas da produg@o ou de mudang¢as no agrupamento de unidades.

Periodicamente, deve ser realizada, instruida por analise dos resultados do mais recente ajustamento do
modelo, uma revisfo dos pesos das varidveis observadas utilizadas para compor o input € os outputs agregados e
os demais indicadores que aparecem no modelo. A participagdo neste processo € importante instrumento de
motivagdo para a elevagdio da qualidade. Para maior eficiéncia desta participagdo, deve ser precedida da
aplicagdo de técnicas estatisticas para avaliar a conveniéncia de separagdo de varidveis primdrias representativas
de conceitos que se revelem distintos ou da fusdo em uma tnica de duas ou mais varidveis explicativas. Os pesos
das varidveis podem ser estabelecidos levando em conta ndo apenas a proximidade com que cada uma
representaria isoladamente o conceito desejado ou aspectos relevantes do mesmo, mas, também, a confianga que
o processo de coleta dos dados respectivos pode merecer. Podem refletir, também, a importancia que se deseja
atribuir a cada etapa da produgéo ou a cada componente do produto.

Junto com a revisfo dos pesos para as variaveis primdrias ja incorporadas ao modelo, realiza-se a inclusdo
de novas varidveis. O modelo, cuja principal qualidade, no inicio, € a simplicidade, que facilita a coleta dos
dados e a interpretagio dos resultados, se ira tornando mais fiel através, por exemplo, da gradual substitui¢do de
varidveis iniciais que mecam simplesmente quantidades produzidas de certos itens por varidveis que considerem
medidas subjetivas do valor desses itens para o usudrio.

Durante os primeiros anos, ndo se devem esperar estimativas muito precisas, ndo s6 pelas deficiéncias dos
registros que tendem a se aperfeigoar com o tempo, mas, também, pelas reduzidas dimensdes do conjunto de
dados ajustado. A flexibilidade oferecida pela possibilidade de corre¢éio do modelo, incorporando novos valores

sem interrup¢do da avaliagio, permite que os beneficios do acumulo de experiéncia sejam aproveitados.

3. O Modelo estatistico

A primeira etapa na construgdo do modelo consiste na identificacdo dos produtos e recursos e na busca da
melhor forma de medi-los. Para facilitar a construgfo do modelo e a interpretacdo das medidas obtidas, convém
trabalhar com apenas um recurso agregado, totalizando os valores monetarios dos diferentes recursos envolvidos

ou de apenas um recurso considerado critico para a obtengdio dos resultados, deixando outros fatores que
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contribuem para o resultado final na condi¢do de condicionantes dos coeﬁciente; de produtividade na utilizag&o
desse recurso basico. Da mesma forma, a agregacio dos valores da produgdo de outputs altamente
correlacionados ajudara a interpretagio, sendo desejavel comegar com um ou, no méaximo, dois agregados de
output independentes, aumentando a complexidade do modelo com o tempo, a medida em que se evidencie a
conveniéncia de explicar melhor os coeficientes dessa fungdo de produgéo inicial.

Uma vez escothidas as varidveis que aparecem nessa primeira equagdo do modelo, € preciso definir a
forma funcional. Na falta de indicagfio técnica que obrigue a usar forma mais complicada, a forma linear se
impde pela maior facilidade de interpretagdo. Os coeficientes dessa equagdo serdo modelados, em um segundo
nivel hierarquico. E possivel que na etapa de modelagem desses coeficientes se verifique a sua dependéncia do
valor das variaveis de input e output. Nesse momento, pode-se utilizar tal informagéo para proceder a revisdo da
forma funcional escolhida inicialmente. De qualquer modo, mais impvortante que a corregdo da forma funcional
da primeira equagdo é a presenca das equagdes seguintes, explicando os coeficientes da fungio de produgéo em
termos de varidveis indicadoras de caracteristicas de qualidade do produto, gerenciamento do processo €
condi¢des ambientais proprias de cada unidade.

Com sucessivos niveis de aproximag¢do, o modelo hierarquizado para a produgdo ¢ flexivel, de modo a
incorporar as caracteristicas proprias de cada unidade produtiva. Os resultados do processo produtivo sdo
sempre, em algum sentido, diferentes. Para lidar com esta variabilidade, a estrutura de modelagem hierarquizada
permite, através da inclusdo de variaveis explicativas de nivel superior, que os coeficientes técnicos da produgdo
variem entre as unidades. Assim, ainda que os coeficientes técnicos que aparecem no primeiro nivel megam,
resumidamente, apenas a produtividade, sdo explicados, nas equagdes do segundo nivel, em termos das
caracteristicas mais interiores ao processo de geragdo de cada tipo de produto em cada unidade. Deste modo, a
unidade que sacrifique a produtividade medida em termos finais em proveito do uso de processos de maior
complexidade tem esse esforgo reconhecido.

A hierarquizagio permite que, enquanto do ponto de vista das varidveis que aparecem no modelo, o
principio da parciménia se imponha, de outro lado, quanto a decomposi¢do do universo observado, se possa
chegar sempre & informago mais individualizada. A indicagdo de caracteristicas comuns e de interagGes entre
unidades observadas isoladamente pode ser feita por variaveis explicativas de nivel interno com valor constante
ao longo de unidades que partilham recursos ou tém atividades em comum. Atribuindo-se, precisamente, a
utilizagdo dos recursos € a produgdio dos resultados a menor unidade a qual essa atribui¢do seja possivel, o
departamento, a equipe de trabalho, o ser humano, eventualmente, cada um sera informado sobre o valor da sua
participag@o individual nos resultados.

Simplificadamente, a estrutura do modelo € a seguinte:

a) Fungdo de produgdo: C;; = Bio: + Pieit + &it, Ci¢ denotando o volume do recurso utilizado na unidade i no
instante t, P, denotando o vetor de valores observados dos produtos, B; denotando o vetor de produtividades
inversas, B denotando desvio sistematico do nivel de utilizagdo do recurso na unidade i do nivel explicado
pelas variaveis no modelo ¢ €, denotando perturbagtes aleatdrias.

b) Equagdes de estrutura: B = Fixyije + Thije Yijt = Fijudiji + Vijie, € assim por diante, onde Fy; denota um vetor

de variaveis explicativas de segundo nivel, observaveis, yi; denota o vetor de coeficientes técnicos de segundo
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nivel relativamente ao j-ésimo produto, 1;;, denota perturbagdo aleatéria para eqﬁagﬁo do segundo nivel e assim
por diante.

Na falta de varidveis explicativas observaveis para as produtividades, as equag¢des estruturais tém de ser
omitidas. Mas, o indice i nos coeficientes deve permanecer para indicar que as fungdes de produggo variam e que
os coeficientes de cada unidade devem ter estimativas proprias. Neste caso, a estimagdo dos coeficientes da
fun¢io de producgéo tera de parar logo que se obtenha o primeiro conjunto de coeficientes individualizados, néo
havendo como suaviza-los em fungdo de outras varidveis. Na pratica, pelo menos um primeiro passo na
modelagem hierdrquica pode sempre ser tentado, através da classificagdo das unidades de observagdo em grupos
nos quais o coeficiente linear By, possa ser considerado constante.

A presenca do indice t em todos os coeficientes também ¢é importante, significando o carater dinimico do
modelo. Caracteristica importante do sistema aqui proposto é a vinculagdo da evolucdo dos coeficientes a
unidades selecionadas a cada instante. N&o objetiva este artigo demonstrar que modelos hierarquicos dindmicos
podem ser usados para equacionar nosso problema, nem que determinados aplicativos computacionais sdo
adequados ao seu tratamento; nossa modesta contribuicio é no sentido de sugerir alternativas novas de
aproveitamento dos resultados da inferéncia sobre dados do ano anterior como base, em uma perspectiva de
realimentacdo e atualiza¢fo, para o ajustamento do modelo aos dados atuais.

Estas alternativas exploram resultados sobre a regressio L', estudados, também, em Sant’Anna (1998),
que ja& ndo sdo novos e nem mesmo tornam essa abordagem preferivel a de minimos quadrados classica. O mais
importante destes resultados estabelece que um ntimero de observagbes pelo menos igual a dimensdio do
hiperplano de regressdo ajusta-se perfeitamente ao modelo quando o critério de ajustamento é o da minimizagédo
da soma dos valores absolutos dos residuos. Aproveitamos esta propriedade em um mecanismo de atualizagéo
que permite, ao passar de cada instante para o seguinte, que as varidveis mudem livremente, mudando com elas
os coeficientes de cada unidade. Assumimos, apenas, que ndo mudam as unidades de observagdo que sdo
centrais, no sentido de que pertencem ao hiperplano que minimiza a soma dos valores absolutos dos residuos.

A idéia €, ao passar de um instante t para o seguinte, aproveitar, como informagio do passado, os valores
efetivamente observados em um conjunto de unidades representativas, em vez das estimativas para os
coeficientes das varidveis explicativas. Estas correspondem, de fato, a um conjunto de predigGes para a varidvel
dependente associadas a hipotéticos vetores de observagdes das varidveis explicativas com todas as coordenadas
nulas menos uma. Se, por um lado, informacdes sobre o comportamento em posi¢cdes com esta caracteristica de
ortogonalidade sfio mais completas, sobretudo quando o modelo permanece o mesmo e as unidades de
observagdo mudam amplamente, informactes sobre quais vetores de observagdes efetivamente realizadas sdo
centrais podem ser mais bem aproveitadas quando ¢ a especificagfio do modelo que muda, enquanto as unidades
de observagdo sofrem poucas alteragdes.

O mais importante € que, ao transferir de uma rodada de avalia¢8o para a seguinte apenas a identidade das
unidades mais representativas, caso venham a mudar os paradigmas de avaliagdo, podemos ter, no ano seguinte
um sistema de equagdes muito diferente do anterior, sem perder a continuidade. Com isto, todas as propostas de

aperfeicoamento do modelo podem ser aceitas, sem implicar em interrup¢io da avaliagdo. As unidades centrais
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iniciais constituem uma referéncia ao modelo anterior suficientemente clara para impedir que a experiéncia

acumulada seja apagada da meméria do processo de avaliagéo.

4. Estimacao iterativa

O ajustamento se realiza iterativamente, com o aproveitamento, a cada ano, da informagdo passada. A
medida que a informag#o se acumula, cada unidade desenvolve a sensibilidade para comparar o seu desemperho
atual com o comportamento que a anélise dos dados passados faz prever, mesmo que estes variem muito, ao
longo do tempo.

Para aproveitar esta capacidade, a cada ano o ajustamento se inicia com o levantamento de estimativas
globais para os parametros dos diversos niveis. Os resultados anteriores podem ser usados para sugerir onde
buscar estas estimativas globais, apontando o conjunto de unidades de observagdo que apresentaram valores mais
representativos. As estimativas iniciais sfio, entdo, calculadas ajustando o modelo aos dados atuais deste pequeno
conjunto de unidades que no passado apresentaram valores para os parémetros que podem ser considerados
centrais no conjunto. Noutro contexto, aplicamos aqui o mesmo principio adotado, por exemplo, por Bernardo
(1984) na escolha de unidades de observagio representativas do comportamento de um colégio eleitoral em
possivel evolﬁgﬁo.

Alternativamente, as estimativas iniciais podem ser obtidas partindo dos valores observados em unidades
que se considera, subjetivamente, mais representativas, ou de valores ideais que se gostaria de atingir, mesmo
que ainda ndo sejam observados em nenhum ponto. No primeiro ano, quando ndo se pode extrair informagdo da
analise de dados quantitativos anteriores, esta op¢do ¢ a mais simples. Ndo obstante, pode-se, também, escolher
como unidades de referéncia as que apresentem menores residuos no ajustamento de um modelo de regresséo
linear aos primeiros dados. Uma propriedade do critério de minimizagdo da soma dos valores absolutos dos
residuos & que o ajustamento do modelo de regressdo fornecerd um niimero suficiente de unidades de observagdo
com residuo nulo.

Das estimativas iniciais globais para os coeficientes da fungdo de produgdo, passamos para estimativas
diferenciadas para as unidades de pior ajustamento a essas estimativas globais. Para isto, julgamos se os
coeficientes locais sio ou ndo os mesmos do conjunto de unidades de referéncia, comum para todos,
inicialmente, e, se ndo sdo, substituimos, no conjunto de referéncia, os valores de uma dessas unidades pelos
valores locais.

E uma nogdo muito difundida a de inferéncia estatistica tem de realizar-se através de etapas estanques,
primeiro a escolha do modelo € depois a aplicagio das melhores regras de decisio entre aquelas pré-concebidas
para extrair conclusdes sobre os pardmetros desse modelo. Na pratica, a inferéncia ¢ iterativa. O que hé
inicialmente ndo é o modelo, mas as varidveis e os pardmetros de interesse. A escolha de que fungdes das
varigveis aleatérias de interesse terfio suas distribuicdes especificadas no modelo ja depende de uma opgéo
quanto as técnicas de inferéncia. Na Inferéncia Bayesiana, esta dependéncia estd presente na escolha das
distribuicBes conjugadas para pardmetros e varidveis observaveis. Nos modelos dinamicos, € preciso modelar,

ainda, a evolugio dos pardmetros ao longo do tempo.
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E preferivel, conceitualmente, que as hipoteses de independéncia das perfurbaqc“)es que afetam equacdes
de diferentes niveis hierarquicos ou diferentes instantes de tempo e as escalas das suas varidncias sejam
avaliadas quando tais perturbagbes, em vez de referir-se a valores de parametros de outras equagdes, afetam
varidveis observaveis. Além de permitir que estas hipoteses possam ser avaliadas objetivamente, esta opgédo
oferece maior flexibilidade ao modelo, permitindo que se experimentem diferentes estimadores dos pardmetros
que aparecem como varidveis dependentes.

Usamos a segunda propriedade da regresséo L' referida na se¢fo anterior para produzir estimadores locais
dos coeficientes de produtividade. Esta propriedade permite escother dentre k observagdes que determinam um
hiperplano de dimens&o k aquela mais préxima do hiperplano gerado por uma nova observagdo que a substitua e
as k-1 restantes.

A referida propriedade consiste, precisamente, em que a razdo entre o residuo do ajustamento da nova
observagdo, digamos (x, y) onde x € um vetor k-dimensional e y ¢ um niimero, ao hiperplano de regressio inicial
gerado por (X3,y1), - , (X, ¥i)), € 0 residuo do ajustamento da observagfo retirada, digamos (x;, y;), a0 novo
hiperplano € dada pela i-ésima coordenada da representagio do vetor x na base {x;, ..., x;}. Usamos este fato
para estabelecer um critério de aceitagfo, para cada unidade de observagdo local, das estimativas para os
coeficientes do modelo de regressdo determinadas por um conjunto de unidades centrais. Para as unidades que
ndo satisfacam o critério, novas estimativas sdo obtidas, substituindo uma das unidades de referéncia iniciais pela
unidade examinada. O critério consiste em aceitar as estimativas iniciais, se for impossivel ajustar melhor todo o
conjunto com a substitui¢do.

Algebricamente, este critério funciona da seguinte forma. Se, com a inclusdo da nova observagio em
lugar de alguma das anteriores, o médulo da diferenca entre o valor observado para a variavel dependente na
unidade substituida e sua predigdo a partir das que compdem o novo conjunto de referéncia é menor do que o
modulo do erro de predi¢do da nova unidade mantendo-se a base antiga, efetuamos a substitui¢do que minimiza
esse erro absoluto. Caso contrario, as estimativas iniciais sdo mantidas.

Na prética, isto equivale a manter as estimativas anteriores nas unidades que tenham todas as coordenadas
do seu vetor de varidveis explicativas, na base formada pelos vetores de variaveis explicativas das observagdes
de referéncia, com valor absoluto menor que 1, isto €, tém seu desempenho representado em termos de outras
unidades, apenas, aquelas cujo vetor de coordenadas na base formada pelas observagdes de referéncia iniciais
tenha esta propriedade. Deste modo, as unidades com produgdo mais elevada entram no seu conjunto de
unidades de referéncia e sdo perfeitamente ajustadas ao modelo.

Este critério pode ser flexibilizado para permitir que mais unidades de observagdo sejam perfeitamente
ajustadas. Basta eliminar a exigéncia de alguma coordenada maior que 1, isto €, substituimos a unidade de
referéncia a que corresponde a menor coordenada, mesmo que esta seja menor que 1. Uma Unica limitagdo deve
permanecer, a de que a substitui¢do nfio resulte em estimativas que contrariem as hipéteses do modelo, no caso,
estimativas maiores que 1 ou negativas para os coeficientes de correlagdo parcial entre volume de produto
gerado e volume de recurso utilizado.

Concluida a obtencdo de estimativas diferenciadas para os coeficientes da fun¢fio da produgdo, passamos

ao ajustamento das equag¢des de segundo nivel. Nossa hipétese basica para este segundo nivel é que sdo lineares
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as expressdes dos valores esperados dos estimadores dos coeficientes do pfimeiro nivel condicionais em
variaveis explicativas préprias, relacionadas as condigGes em que se processa a produgdo do output respectivo. O
modelo pode, ainda, incluir um terceiro nivel em que os coeficientes do segundo séo modelados, variando, por
exemplo, ao longo de areas em que se classificam as unidades de produgdo. E assim por diante.

Se ha um terceiro nivel, utilizamos na estimagdo dos coeficientes do segundo nivel 0 mesmo algoritmo de
estimag#o acima descrito, que se inicia com a obtengdo de estimativas globais geradas, ajustando perfeitamente
as unidades escolhidas inicialmente como de referéncia e se completa com a possivel substitui¢go de uma dessas
unidades de referéncia, para determinar os coeficientes das outras unidades as quais se fard o modelo ajustar
perfeitamente. E assim por diante, ao longo dos niveis intermediarios.

Chegando ao dltimo nivel, iniciamos a etapa de suavizacdo, estimando coeficientes globais para as
equagdes deste nivel. Para reduzir a influéncia de observacdes extremas, que desejamos separar para analise no
final do processo de ajustamento, preferimos, também neste ponto, um critério L', adotando as estimativas que
minimizam a soma dos valores absolutos dos residuos (ver Narula e Wellington, 1982).

A partir das estimativas para 0s coeficientes do ultimo nivel, obtemos, sucessivamente, as estimativas
finais dos niveis anteriores, combinando os valores observados para as varidveis explicativas de cada equagdo
com os coeficientes suavizados obtidos no nivel imediatamente superior. Chegando ao primeiro nivel, as
estimativas finais para os coeficientes da fungdo de produgdo sdo usadas para fornecer os valores ajustados para
o volume de recursos utilizado. As diferengas entre os volumes de recursos de entrada e de saida s&o os erros de
predigdio, com base nos quais serdo selecionadas as unidades cujo desempenho o modelo pior explica. Estas
serdo analisadas em maior profundidade em busca de novos critérios para a qualidade e de novas varidveis para
as proximas versdes do modelo.

Formalmente, as 4 etapas do procedimento acima apresentado podem ser descritas pelas equagdes a
seguir:

a) Inicializag@o

Denotemos com k o numero de produtos considerados. Podemos ordenar cada ano as unidades de
observagdo de modo que, sem perda de generalidade, sejam as k primeiras as unidades de referéncia. A primeira
etapa consiste em representar os vetores de produgao local (Pjyq,..., Pi) como combinagdes lineares dos k vetores
de referéncia, (P11, Pua)s - » (Prar... Pia)s identificar a coordenada de maior valor absoluto e, substituir o vetor
de referéncia a que corresponde a coordenada de maior valor absoluto, se esta for maior que 1, pelo vetor local.
Em caso de empate, assumindo como mais confiaveis os valores observados em unidades maiores, substituimos
a de menor soma dos valores dos outputs, depois de reduzi-los a escala constante.

A padronizagio para média zero e varidncia 1 dos valores de cada variavel do primeiro nivel deve
preceder, nesta abordagem, ndo apenas este desempate, mas, também, a comparagdo anterior. De fato, se as
varidveis explicativas estiverem em escalas diferentes, a comparagao das coordenadas sera afetada pelas escalas.
Mais ainda, o proprio critério de minimizagéo da soma dos valores absolutos da maior peso as varidveis em
escalas maiores. A menos que se queira atribuir diferentes pesos aos diferentes produtos, impde-se a
padronizagéo. A padronizagdo da variavel dependente, por seu turno, tem a vantagem de permitir interpretar os

coeficientes técnicos como coeficientes de correlagdo parcial.
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Finalmente, das novas unidades de referéncia derivam-se novos coeﬁcié—ntes, resolvendo o sistema de
equagdes formado, relacionando o volume do recurso agregado, utilizado nessas unidades com os volumes de
outputs respectivos, isto é, as estimativas locais para os coeficientes técnicos de producio da i-ésima unidade,
Pu)

apresenta na primeira coordenada o maior valor absoluto, sdo os by, que satisfazem simultaneamente as equagdes

supondo, para facilitar a notagdo, que a representagdo de (Pyyy,..., Pi) na base (P Pny), ... , (Prae...
Ci= Z bipPi, Co= Z bajePay, -.. , Ci™ Z byPye, cada somatorio em j, que variade 1 a k.

Se neste momento, chegamos a estimativas para coeficientes de correlagdo parcial entre recurso e produto
maior que 1 ou negativo, a substitui¢do sera anulada. Enquanto a exigéncia de que a maior coordenada na base
de unidades de referéncia seja maior que 1, em valor absoluto, pode ser relaxada, visto que se baseia apenas em
uma indicagdo de melhor qualidade do ajustamento, estas tltimas cotas devem ser sempre respeitadas, pois sua
viola¢do conduz a um ajustamento inaceitavel.

b) Atualizacio dos niveis intermediarios

Nesta etapa, se repete, quantas vezes seja necessdrio, o procedimento descrito acima, usando, no lugar do
volume de recursos observado, os coeficientes preditos no passo anterjor.

¢) Atualizagio do ultimo nivel

Esta etapa se resume a obtenc@o dos coeficientes da regressdo das estimativas dos coeficientes do
peniltimo nivel, obtidas no final da etapa anterior, sobre as varidveis explicativas do ultimo nivel. Nesta etapa,
diferentes algoritmos de estimag@io podem ser aplicados. Se as mesmas varidveis explicativas aparecem em
diferentes equagdes, ha vantagem em usar um procedimento que admita a possibilidade de correlagio entre as
perturbagdes de diferentes equagdes (Zellner, 1963). Coerentemente com o emprego de um algoritmo associado
4 minimizacdo da soma dos valores absolutos dos residuos nas etapas anteriores, sugerimos aplicar um algoritmo
de regressdo L' também nesta etapa.

d) Suavizagdo

As equagdes de estrutura sdo usadas, nesta etapa, para linearizar os coeficientes de cada nivel, em funcio
dos coeficientes do nivel anterior e das varidveis explicativas respectivas. Para todas as unidades de observacéo,
cada coeficiente final do pendltimo nivel ¢ determinado pela mesma combinago linear com os coeficientes
obtidos na regressdo do ultimo nivel, anulando-se apenas os coeficientes em que esta combinagéo linear resulte
em sinal contrario ao esperado. Os coeficientes do peniltimo nivel obtidos s#o, entfio, usados nas combinagdes
lineares que ddo os coeficientes do antepenultimo, e assim por diante, até chegarmos aos coeficientes finais do
primeiro nivel.

Algebricamente, suponhamos que tenhamos chegado a vetores de estimativas J;;, com j variando de 1 a k
para os coeficientes y;; das k equagbes do segundo nivel. A estimativa para o coeficiente B serd, entdo dada por
FiJije.

Ao final de cada etapa de suavizac@o, procede-se ao calculo dos custos ajustados, isto €, dos valores
preditos para a varidvel dependente do primeiro nivel e dos residuos do ajustamento. Residuos altos
aconselhardo a sele¢do de unidades de observagfo para analise em profundidade e a posterior revisio do modelo,
enquanto os custos ajustados serdo usados para identificar as unidades de melhor e pior desempenho, em termos

das variaveis explicativas incluidas no modelo.

E @ 0 e ’ R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 60, n. 214, p.67-84, jul./dez. 1999



Concluido o ajustamento, € preciso, também, escolher as unidades represéntativas. O critério de escolha
consistira em selecionar as unidades centrais, isto é, as que exibam menores valores absolutos para os residuos
do ajustamento das equagdes do modelo. Também aqui, no caso de empate, escolheremos para representativas as
unidades de maior médulo do vetor de variaveis explicativas, a maior escala de produgdo devendo corresponder
a valores mais estaveis. Salvo no caso de, entre as que empatam, haver alguma que ja fora central no ano

anterior. Manté-la como central facilitara a interpretago dos resultados.

5. Seleciio de pontos criticos e de desempenhos de referéncia

A obtencdo de estimativas proprias para os coeficientes de utilizagdo em cada unidade permite analisar o
desempenho em termos desses coeficientes de utilizagdo. Um resumo desse desempenho ¢ dado pelo custo
ajustado, obtido agregando os valores da produgdo dos diversos produtos com o peso de cada um dado pelo
respectivo coeficiente estimado. Caso esta medida apresente valores afastados daqueles obtidos usando outros
pardmetros, temos uma indicagdo de como, alterando os pardmetros de produgdo, se pode elevar a eficiéncia
local.

Outra referéncia com a qual devemos comparar o custo ajustado local € o custo observado, isto €, o valor
de entrada para a variavel dependente no ponto. A diferenca entre esses dois valores mede a incapacidade de
explicar a utilizagdo de recursos na unidade em termos das variéveis consideradas no modelo. Valores altos nesta
diferenca indicam a conveniéncia de analisar com maior atengo a unidade, em busca de outros componentes do
custo ou outros fatores de elevacdo da produtividade ainda n#o considerados.

Enquanto o custo observado na unidade fornece um padréo de referéncia imediato em relagdo ao qual se
mede a falta de explicagdo no modelo para o desempenho local, o padrdo de referéncia para a eficiéncia
explicada pelo modelo tem de ser uma medida externa & unidade. Uma alternativa € comparar com a produgéo
média, a producio agregada que se pode atingir segundo pardmetros fixos, representativos no conjunto das
estimativas obtidas para o conjunto de unidades observadas.

Adotando esta orientagdo, buscamos a utilizagfo de recursos com a qual comparar uma unidade qualquer,
construindo uma unidade de produgdo hipotética com coeficientes de produtividade iguais aos valores medianos
no conjunto de unidades examinado no periodo. Como pretendemos, néo apenas apontar eficiéncias aparentes,
mas permitir explicar a eficiéncia eventualmente apurada em termos de coeficientes de produgdo especificos de
cada unidade, comparamos com esta produgdo mediana, néo os custos observados, mas, sim, os custos ajustados
pelo modelo hierarquico, isto €, a producdo agregada tomando como coeficientes as estimativas finais para os
coeficientes do primeiro nivel.

Para facilitar a comparagdo entre resultados produzidos em diferentes contextos, padronizamos as duas
comparagdes acima referidas, usando em vez das distancias absolutas as distncias relativas obtidas, dividindo
pelo custo ajustado da unidade. Formalmente, estas duas medidas relativas sdo dadas por:

Erro de predigéo relativo = 1 - Custo observado / Custo ajustado e

Eficiéncia relativa = 1 - Custo mediano / Custo ajustado,
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onde Custo observado ¢ o valor C;; do volume do recurso utilizado, Custo ajuétado € o valor de Py(FjJy) da
predig&o para o custo, usando as estimativas finais para os vetores de coeficientes B, dadas por Fj;J;, onde os Jy;
denotam os vetores de estimativas finais para os vetores de coeficientes y;; do segundo nivel, e Custo Mediano é
o valor P;B,, obtido, substituindo na expressido do Custo ajustado as estimativas by por Bt, com B, denotando o

vetor dos valores medianos dos b;,.

6. Comparacio de resultados

Sant’Anna (1997) desenvolve um modelo hierdrquico para a atividade académica com base no qual a
comparagido do desempenho dos professores se insere como um instrumento na gestdo da qualidade na
Universidade. Consideramos aqui uma versdo simplificada desse modelo. O potencial de producio docente €
medido por uma aproximagfo da remuneragéo respectiva, baseada na posi¢do na carreira, titulagfio e regime de
dedicacdo integral ou parcial & Universidade. Tomamos como produtos tipicos da atividade docente a formagio
dada, de um lado, através do ensino em sala de aula e, de outro, através da orientagfio de trabalhos finais, nos
cursos de graduagio, e dissertagdes, nos de pos-graduagéo.

Os coeficientes da produtividade académica variam em resposta a caracteristicas do processo de produgio
que sdo as vezes comuns a diferentes areas, as vezes proéprias de diferentes grupos de professores. Para compor
estas varidveis indicativas do processo, muitas medidas numéricas podem ser combinadas, com pesos obtidos de
especialistas, mediante aplicagdo de técnicas de quantificagdo de preferéncias. Um importante elemento de
motivagdo para a qualidade embutido no sistema € o permanente envolvimento dos professores no processo de
revisdo desses pesos.

Assumimos, como primeira aproximacdo, que o nivel do componente do potencial produtivo de cada
professor que ndo se aplica aos dois produtos principais depende da sua drea de especializagfio. Quanto ao
coeficiente de utilizag8o desse potencial no ensino em sala de aula, assumimos que cresce proporcionalmente
com a satisfacdo que os alunos manifestam no final do periodo ¢ com o niumero de alunos submetidos a
avaliagdo no mesmo momento. Finalmente, quanto ao coeficiente de utilizagdo em orientagdo de trabalhos,
assumimos que cresce com o numero de artigos de pesquisa publicados € com o exercicio de fungdo de
coordenagdo de projeto especifico ou atividade permanente de extensé@o universitaria.

Ajustamos este modelo a um conjunto de dados de duas maneiras: trazendo do passado apenas as
unidades de observagio representativas como indicado nas segdes anteriores (abordagem L') e atualizando as
estimativas do ano anterior, seguindo a etapa recursiva da obten¢do do estimador de minimos quadrados classico
dos coeficientes da equagdo de regressio linear, como no artigo supra referido (abordagem L?).

A principal diferenca entre as duas abordagens esta na transmissdo da experiéncia obtida no ajustamento
do modelo em um dado ano para o ano seguinte. Na abordagem L% para cada unidade, os valores iniciais sdo os
valores finais do ano anterior. J4 na abordagem L', os valores iniciais para os coeficientes do primeiro nivel sio
obtidos fazendo a funcdo de producfo ajustar perfeitamente os dados neste ano, observados em um nitmero
suficiente de unidades de observagdo que no ano anterior se mostraram mais representativas. O critério aqui

adotado para a sele¢do destas unidades foi o de minima soma dos valores absolutos das diferencas entre os
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coeficientes da equagfio do primeiro nivel da unidade e os valores medianos desées coeficientes, desempatando,
quando necessario, pela maior soma dos valores das variaveis explicativas do primeiro nivel.

A mesma diferenca ocorre no ajustamento das equagdes de segundo nivel. Na abordagem ora proposta,
ndo aproveitamos as estimativas do ano anterior, fazendo, nesses niveis, o ajustamento pela simples minimizago
da soma dos valores absolutos dos residuos da regressdo, enquanto, em Sant’Anna (1997), optamos pela
atualizagdo, por minimos quadrados, dos coeficientes do ano anterior.

Aplicamos o modelo a dados colhidos em dois anos consecutivos no Departamento de Engenharia de
Produgio da UFF. Dividimos o conjunto de professores do Departamento em quatro subconjuntos determinados
pelas dreas de concentragdo da pesquisa, resumidamente: A) Finangas e Gestdo de Investimentos, B) Estratégia e
Competitividade, C) Sistemas e Apoio & Decisdo e D) Geréncia da Produgdo e Organizagdo do Trabalho. O
modelo foi ajustado, partindo de valores iniciais para os coeficientes do primeiro nivel fixados em termos de
coeficientes de correlacdo parcial, de 0,25, um pouco inferiores aos coeficientes de correlagdo amostrais
observados no primeiro ano. A abordagem L? utiliza, também, valores iniciais para os coeficientes angulares das
equagdes do segundo nivel, que fixamos em zero.

O principal objetivo das mudangas aqui propostas ¢ limitar a transferéncia de informagfo, de um periodo
para o seguinte, & escolha das unidades de referéncia, para permitir plena substitui¢io das varidveis do modelo a
cada iteragdo. Mas, uma vantagem adicional é a simplificagdo dos procedimentos, que facilita sua aplicagdo, a
interpretacio dos resultados e a integragdo das etapas de modelagem e estimagdo. Além disso, a desvinculagédo
dos resultados do ano anterior torna, também, o novo algoritmo mais flexivel, respondendo mais rapidamente a
mudangas na estrutura de produggo. Por outro lado, do ponto de vista da preciséo das estimativas, o uso apenas
das unidades centrais, isto &, aquelas com coeficientes no ano anterior mais préximos dos medianos, e do critério
L! no ajustamento das regressdes de segundo nivel torna o novo algoritmo mais resistente aos efeitos de desvios
acidentais nos dados.

No caso presente, constatam-se os efeitos desta maior resisténcia a variagSes locais possivelmente
acidentais em maiores valores tanto para os erros de ajustamento quanto para as medidas de eficiéncia explicada
pelo modelo. A maior flexibilidade em responder a variagdes que afetem a maioria das unidades em um dado
momento se reflete, por seu turno, na maior variabilidade das estimativas dos coeficientes angulares entre as
4reas, muito maior, que a obtida pelo algoritmo que utiliza o procedimento de minimos quadrados recursivos.

A Tabela 1 apresenta os valores para as varidveis observadas relativos aos 29 professores no
Departamento no segundo ano. A primeira letra no cédigo do Professor identifica a drea a que pertence. Na
coluna Potencial, temos a variavel de input do modelo, medindo a posigdo do professor na carreira, combinada
com indicadores de titulagdo e tempo dedicado a Universidade. Na coluna Aulas, uma medida do nimero de
horas em sala de aula por semana. Na coluna Orienta¢des, o nimero de trabalhos finais de curso e dissertagdes
concluidas no ano sob orientagdo do professor. Na coluna Notas, a mediana das avaliagdes do docente pelos
alunos. Na coluna Provas, o numero de alunos submetido a verificagdo suplementar pelo professor. Na coluna

Artigos, o total de artigos publicados. Na coluna Extens&o, um indicador de exercicio de fungio de coordenagdo

de atividade de extensdo.
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A Tabela 2 apresenta os principais resultados do ajustamento do modelo, :%egundo a abordagem proposta
neste artigo. Estes resultados podem ser facilmente reconstituidos, porque utilizam somente os dados de entrada,
da Tabela 1, e a informacfo do ano anterior sobre as unidades centrais. As unidades selecionadas como de
referéncia nesse ano, por apresentarem menores residuos no anterior, foram os professores de codigos CD, Cl e
CR.

A Tabela 3 apresenta, para fins de comparagfo, os resultados que seriam obtidos tomando-se como

valores iniciais para o segundo ano as estimativas finais do primeiro ano e aplicando minimos quadrados

Tecursivos.

7. Comentarios finais

O registro da produgdo académica, baseado na modelagem de uma fun¢fo de produgfio com coeficientes
variaveis, facilita a orientacdo do sistema de avaliago para a promogdo da qualidade, abrindo espago, de um
lado, para a busca de inovag6es e, de outro, para a participa¢do dos envolvidos no processo produtivo na busca
de melhores padrdes de qualidade. Ao associar a revisdo do modelo & analise das unidades selecionadas por mau
ajustamento dos dados anteriores, atraimos os especialistas dentro de cada drea, tanto para pensar sobre os
fatores que afetam a qualidade quanto para agir sobre eles. A inicializagio com os valores observados em
unidades representativas e o uso de uma norma de soma dos valores absolutos facilitam esta participagao.

A comparagdo dos resultados obtidos com o uso de algoritmos com caracteristicas distintas a um pequeno
conjunto de dados confirma esta vantagem. O algoritmo L' deixa mais claro quais as variaveis mais importantes
para cada unidade no ajustamento produzido em cada ano. Os resultados finais obtidos pelas duas abordagens
apresentam consideraveis diferengas, sobretudo entre os valores numéricos para os coeficientes. Isto decorre,
certamente, da imprecisdo dessas estimativas, baseadas em um conjunto de dados pequeno em relagéo ao niimero
de parmetros a estimar. Mas, em uma perspectiva de modelagem ¢ estimagdo iterativa, devemos esperar que a
precisdo das estimativas aumente com o tempo.

Os resultados do primeiro ano sfo omitidos, pela sua reduzida significincia, em decorréncia do reduzido
volume de dados relativamente ao nimero de par&metros do modelo. A estratégia de colher dados de alguns anos
anteriores deve ser empregada sempre que possivel, para que as primeiras estimativas e predi¢des efetivamente
utilizadas j4 decorram de algumas iteragdes do processo de ajustamento. E o que fizemos neste caso, aplicando o
modelo de uma vez a dois anos consecutivos.

E importante ressaltar, entretanto, que esta possibilidade de aproveitar dados antigos na estimag#o inicial,
ndo elimina a necessidade de que o procedimento de estimagdo seja flexivel para lidar com as mudangas de
especificagdo do modelo que surgem, naturalmente, com o aumento de informagdo sobre o processo produtivo
gerado pelo proprio acompanhamento e registro de dados do mesmo. Este aumento de informagéo e a propria
evolugdo natural do processo e do ambiente em que se realiza implicam mudangas culturais que ndo precisam
estar associadas a revolugdes cientificas ou tecnologicas, para provocar a necessidade de revisdo dos paradigmas,

segundo os quais a qualidade dos produtos ¢ a eficiéncia dos desempenhos devem ser avaliadas.
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Combinagdes das duas abordagens também podem ser exploradas. Por exemplo, considerando a
importancia de deixar mais aberta a articulagéo da revisdo do modelo com os resultados da avaliagéo, podemos
optar por obter os valores iniciais para os coeficientes do primeiro nivel através da sele¢do das unidades mais
representativas no ano anterior. A partir desse ponto, usariamos o procedimento de minimos quadrados
recursivos, para evitar que oscilagdes acidentais nos dados afetem excessivamente os critérios de avaliagdo.
Pode-se, também, optar pela abordagem L' no inicio, ou quando os paradigmas estejam mudando, e passar para a

2 ~ ~ ‘. .
abordagem L* quando se perceba que, por algum tempo, ndo ocorrem mudangas nas relagdes entre as variaveis

consideradas relevantes.
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Tabela 1 - Dados de entrada

Professor Potencial Aulas Orientacoes Notas Provas Artigos Extensao
AA 2,40 8 0 6,8 9 0 0
AC 3,00 14 1 9,8 1 0 0
AF 3,00 14 2 6,2 6 1 0
Al 2,40 12 0 9,6 3 0 0
AL 2,80 6 3 6,6 1 0 0
AM 2,40 16 0 6,8 5 0 0
AP 1,65 12 0 7,2 37 0 0
BA 2,40 12 2 10,0 1 9 1
BE 3,00 12 1 7.8 46 0 0
BH 1,80 8 0 8,8 4 0 0
BR 2,80 6 2 8.4 0 0 0
BV 3,00 6 2 82 0 0 0
BW 3,00 14 2 9,2 0 5 0
CA 2,60 9 3 8.4 0 1 0
CD 3,00 6 12 8,4 0 0 0
CE 2,10 6 2 8.4 0 2 0
CG 2,80 19 2 8,8 23 0 0
CI 3,00 11 9 8.4 1 12 1
CK 2,80 13 2 8,4 0 0 0
CL 2,80 6 1 8.4 0 1 0
CM 1,95 6 2 8,4 0 0 1
CN 2,10 6 0 8.4 0 0 0
CR 2,40 18 3 8.8 0 1 0
CS 2,60 11 \ 8.4 0 4 1
DA 2,25 8 0 7.4 0 0 0
DB 3,00 21 2 8,2 13 3 0
DC 3,00 8 0 8,4 2 0 0
DF 2,40 8 2 10,0 1 0 0
DV 3,00 21 1 9,2 1 0

Médias 2,60 10,93 1,97 8,34 531 1,38 0,14
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Tabela 2 - Resultados — abordagem L'

Professor Coeficiente Coeficiente Erro Eficiéncia
de Aulas de Orientagdes de Predicio
AA 0,20 0,11 -0,21 0,20
AC 0,02 0,11 0,01 0,13
AF 0,13 0,15 -0,04 0,16
AJ 0,07 0,11 -0,20 0,17
AL 0,02 0,11 -0,07 0,14
AM 0,11 0,11 -0,21 0,17
AP 0,83 0,11 -0,54 0,31
BA 0,02 0,27 -0,26 0,20
BE 1,03 0,00 -0,23 0,36
BH 0,09 0,00 -0,43 0,23
BR 0,00 0,00 -0,08 0,19
BV 0,00 0,00 -0,01 0,19
BW 0,00 0,00 -0,04 0,16
CA 0,26 0,41 0,17 -0,18
CD 0,26 0,37 0,07 -0,11
CE 0,26 0,45 0,00 -0,20
CG 0,78 0,37 -0,05 0,08
Cl 0,29 1,00 -0,22 0,21
CK 0,26 0,37 0,28 -0,20
CL 0,26 0,41 0,40 -0,23
CM 0,26 0,53 -0,08 -0,19
CN 0,26 0,37 0,09 -0,26
CR 0,26 0,41 0,01 -0,16
CS 0,26 0,68 0,21 -0,18
DA 0,00 0,29 -0,03 -0,05
DB 0,29 0,41 0,03 0,06
DC 0,05 0,29 0,27 -0,04
DF 0,02 0,29 -0,02 -0,04
DV 0,02 0,33 0,24 -0,10
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Tabela 3 - Resultados — abordagem L?

Professor Coeficiente Coeficiente Erro Eficiéncia
de Aulas de Orientagoes de Predicao
AA 0,25 0,25 -0,12 0,00
AC 0,32 0,31 0,00 0,03
AF 0,46 0,30 -0,06 0,08
AlJ 0,25 0,25 -0,15 0,00
AL 0,25 0,24 0,00 0,00
AM 0,25 0,25 -0,18 0,00
AP 0,25 0,25 -0,42 0,00
BA 0,25 0,25 -0,18 0,00
BE 0,37 0,26 0,00 0,04
BH 0,25 0,25 -0,35 0,00
BR 0,27 0,26 0,00 0,01
BV 0,51 0,40 0,01 0,06
BW 0,29 0,30 -0,01 0,02
CA 0,25 0,13 -0,07 -0,03
CD 0,25 0,18 0,00 -0,05
CE 0,25 0,25 -0,24 -0,01
CG 0,25 0,22 -0,08 -0,01
Cl 0,25 0,25 -0,04 -0,01
CK 0,26 0,22 -0,04 -0,01
CL 0,34 0,33 0,01 0,01
CM 0,25 0,25 -0,29 -0,01
CN 0,25 0,25 -0,22 -0,01
CR 0,25 0,25 -0,22 -0,01
CS 0,25 0,25 -0,08 -0,01
DA 0,25 0,25 -0,18 0,00
DB 0,25 0,25 -0,03 0,00
DC 0,56 0,25 0,01 0,07
DF 0,25 0,25 -0,15 0,00
DV 0,25 0,25 -0,02 0,00
ABSTRACT

This paper presents an approach to access efficiency, by comparing three different production measurements, one
potential production directly based on the cost of the resources employed, another predicted from estimated individual
productivity estimates and a third one derived from a hypothesis of identical productivity. The difference between these two
last measures is a score of efficiency related to the variables in the model for productivity, while the difference between
potential production and that predicted from the model points to the need to take into account variables out of the model. As
that first difference mecasures possibilities of local improvements, this last comparison is meant to provoke global corrective
action, including model revision able to preserve continuity in the evaluation process. An iterative algorithm for the
estimation of the parameters of the dynamic hierarchical model thus generated is described here. Different approaches to fit
the model and an example of application are also presented.
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Politica Editorial

A Revista Brasileira de Estatistica - RBEs - objetiva promover a Estatistica relevante para aplicagdo em
questdes sociais, interpretadas amplamente para incluir questdes educacionais, de saude, demogréficas,
econdmicas, legais, de politicas publicas e de estatisticas oficiais, entre outras. A revista apresentam artigos num
formato que permita facil assimilagdo pelos membros da comunidade cientifica em geral. Os artigos devem incluir
aplicagdes préticas como assunto central. Essas aplicagbes devem ter contetido estatistico substancial. As anélises
devem ser exaustivas e bem apresentadas, mas o emprego de métodos estatisticos inovadores ndo ¢ essencial para
publicacéo.

Artigos contendo exposi¢do de métodos sdo aceitaveis, desde que estes sejam relevantes para as areas cobertas
pela revista, auxiliem na compreensdo do problema e contenham interpretacdo clara das expressdes matematicas
apresentadas. A apresentagdo de aplicagdes ilustrativas envolvendo dados adequados € requerida. Tratamentos
algébricos extensos devem ser evitados.
A RBEs tem periodicidade semestral e publicara também artigos escritos a convite e resenhas de livros, bem como
artigos abordando os diversos aspectos de metodologias relevantes para 6rgdos produtores de estatisticas,
incluindo:

a) planejamento de pesquisas;

b) avaliagio e mensuragio de erros em pesquisas;

¢) uso e combinago de fontes alternativas de informagdo; integracdo de dados;

d) novos desenvolvimentos em metodologia de pesquisa;

) critica e imputacdo de dados;

f) amostragem e estimagdo;

g) disseminagdo e confiabilidade de dados;

h) anélise de dados;

i) andlise de séries temporais;

j) modelos e métodos demograficos; e

k) modelos e métodos econométricos.

Todos os artigos submetidos serdo avaliados quanto & qualidade e relevancia por dois especialistas
indicados pelo Comité Editorial da RBEs. Os artigos submetidos deverdo ser inéditos e ndo deverdo ter sido
simultaneamente submetidos a qualquer outro periédico nacional. O processo de avaliagdo ¢ do tipo duplo cego,

isto é, os artigos sdo avaliados sem identificagéo da autoria, e os comentarios dos avaliadores também sédo

repassados aos autores sem identificagdo.
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Os artigos submetidos para publicagio deverdo ser remetidos em 3 vias (que nfo serfo devolvidas) para:

Pedro Luis do Nascimento Silva
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Revista Brasileira de Estatistica - RBEs
Av. Repiiblica do Chile 500, 100. andar
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Fax: +55-21- 514 0039

E-mail: pedrosilva@ibge.gov.br

Os artigos submetidos &8 RBEs ndo devem ter sido publicados ou estar sendo considerados para publicagio em

outros periédicos.
Para cada artigo publicado, serdo fornecidas gratuitamente 20 separatas.

Instrucdes para preparo de originais:
1. A primeira pagina do original (folha de rosto) deve conter o titulo do artigo, seguido do(s) nome(s) completo(s)
do(s) autor(es), indicando-se para cada um a filiacio e endereco para correspondéncia. Agradecimentos a
colaboradores ¢ institui¢des e auxilios recebidos devem figurar também nesta pagina.
2. A segunda pégina do original deve conter resumos em portugués € em inglés (4bstract), destacando os pontos
relevantes do artigo. Cada resumo deve ser datilografado seguindo o mesmo padrfo do restante do texto, em um
tinico paragrafo, sem formulas, com no méaximo 150 palavras.
3. O artigo deve ser dividido em se¢Ses numeradas progressivamente, com titulos concisos e apropriados. Todas
as secOes e subsegdes devem ser numeradas e receber titulo apropriado.
4. A citagiio de referéncias no texto e a listagem final das referéncias devem ser feitas de acordo com as normas da
ABNT.
5. As tabelas e graficos devem ser precedidas de titulos que permitam perfeita identificagdo do conteiido. Devem
ser numeradas seqiiencialmente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e referidas nos locais de inser¢fio pelos respectivos
nimeros. Quando houver tabelas e demonstragies extensas ou outros elementos de suporte, podem ser
empregados apéndices. Os apéndices devem ter titulo ¢ numeragdo tais como as demais se¢tes do trabalho.
6. Grificos e diagramas para publica¢do devem ser incluidos nos arquivos com os originais do artigo, sempre que
possivel. Quando isto ndo ocorrer, devem ser tragados em papel branco, como nitidez ¢ boa qualidade, para
permitir que a redugio seja feita mantendo qualidade. Fotocopias ndo serdio aceitas. E fundamental que nio
existam erros quer no desenho quer nas legendas ou titulos.

7. Serdo preferidos originais processados pelo editor de texto Word for Windows.
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