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Nota do Editor

Neste segundo volume da RBEs do ano de 2007 temos quatro artigos interessantes. 0
primeiro artigo, de autoria de Maria Eugénia Ferrdo, Kaizd Iwakami Beltrdo e Denis Paulo dos
Santos, avalia o impacto do regime de organizagdo do ensino (promocao automaética) sobre o
desempenho dos alunos da quarta série da Regido Sudeste do Brasil. O segundo artigo, de
autoria de Simone Maffini Cerezer, Silvia Regina Costa Lopes e Valdério Anselmo Reisen,
compara a estimacdo do parametro de diferenciacdo de processos de longa dependéncia,

ARFIMA({p, d, g), quando d&(0,0;0,5) utilizando os métodos exato e aproximado para

simulacdo do processo. O terceiro artigo, de autoria de Maria lvanilde AraGjo e Basilio de
Braganca Pereira, propde procediinentos Bayesianos alternativos de comparacdo de sistemas
de equacbes de regressado separadas (ndo encaixadas). O quarto artigo, de autoria de José
André de Moura Brito, Rosemary Vallejo de Azevedo e Flavio Marcelo Tavares Montenegro,
discute um novo algoritmo para o problema de estratificacio com base em algoritmos
genéticos.

Aproveito a oportunidade para agradecer a colaboracdo de todos os Editores
Associados, revisores do periédico, autores € a equipe do IBGE.

Uma excelente leitura.

Francisco Louzada-Neto
Editor Responsével
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Algoritmos genéticos aplicados ao
problema de estratificacao

José André de Moura Brito’
Rosemary Vallejo de Azevedo®
Flvio Marcelo Tavares Montenegro™

Resumo

O presente trabalho trata de um novo algoritmo proposto para o problema de
estratificaco. Uma vez definkla uma populagéo de tamanho N, uma amostra de tamanho 7 e
um namero fixado L de estratos, deve-se determinar quais obseﬁlacbes da populagdo estado
associadas a cada um dos estratos de forma a minimizar a soma das varidncias dos estimadores
em cada estrato. Para a resolug3o deste problema, é proposta uma heuristica baseada em
Algoritmos Genéticos. Um conjunto de resultados computacionais, relacionados a populagBes
assimétricas, 6 apresentado e usado para comparagdes de desempenho com outros métodos da
literatura.

Palavras-chave: Estratificagdo, amostra, algoritmos genéticos.

* Endereco. para correspondéncia: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE - Av.Republica do Chile, n2 500,
102 andar, CEP: 21031-170 - Rio de Janeiro - RJ. e-mails: flavio.montenegro@ibge.gov.br, jose.m.brito@ibge.gov.br e
rosemary.azevedo@ibge.gov.br.
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1. Introducdo

O levantamento de informagdes por amostragem se constifui em uma ferramenta
estatistica de especial importancia, pois permite a obtencdo de estimativas de
parametros populacionais desconhecidos por meio da observacdo de apenas uma parte
(amostra) dos elementos do universo de estudo (populacio). J

Os elementos de uma populacdo sdo as unidades de observacdao e andlise,
determinadas pelos objetivos do levantamento. Do ponto de vista matemético, a
populacdo é definida como um conjunto de elementos que possuem pelo menos uma
caracteristica em comum. Na prética, compreende um agregado de elementos, que deve
ser definido em termos de sua localizacdo no espaco e no tempo..

De acordo com as caracteristicas da populacdo em estudo, das restricbes de
orcamento e do grau de precisdo das informacGes que se deseje obter a partir da
amostra, podemos considerar diferentes esquemas de amostragem (Cochran, 1977 e
Bolfarine e Bussab, 2005).

Dentre tais esquemas, o presente trabalho concentra-se, em particular, no estudo
da amostragem estratificada, sendo proposta uma nova metodologia de resolucéo para o
problema de delimitacdo dos estratos. Este problema consiste em separar uma
populacdo de tamanho N em um conjunto de L subpopulacdes, chamadas de estratos.
A construgdo desses estratos é efetuada levando-se em conta uma varidvel de
estratificacdo X, também chamada de medida de tamanho, cujas observagbes sdo
conhecidas para todas as unidades da populacéo.

Assim, o estrato 1 seré definido pelas observactes de X que sejam menores ou
iguais a um valor b;, o estrato & (h=2..,L-1) seré definido pelas observacdes de X
que estejam no intervalo (b;,4,8,), onde & <b, <....<b, <....<b; , S80 0s limites desses
estratos, e o estrato L pelas observac6es maiores do que 5, ,. O probIema de
estratificacdo a ser tratado consiste em encontrar limites de forma a minimizar a
varidncia de um estimador de total de uma varidvel de estudo Y (que seja

correlacionada com a varidvel X') ou a prépria varidvel X, considerando um tamanho

total fixo de amostra. Este estudo trata simultaneamente do problema da delimitagéo e
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da alocacdo 6tima de Neyman na reparticdo do tamanho de amostra entre os estratos.

Com a finalidade de fornecer um método de resolucéo alternativo aos jé existentes
na literatura referente ao problema, serd proposto neste trabalho um procedimento
heuristico baseado em algoritmos’ genéticos.

A apresentacdo deste trabalho é dividida da seguinte forma: Na secédo 2, sdo
apresentados de forma concisa os principais conceitos de amostragem estratificada,
com a finalidade de auxiliar o entendimento do problema de estratificacdo e da nova
metodologia proposta. Na secdo 3, apresenta-se o problema de estratificacdo e uma
breve descricdo das metodologias existentes na literatura. Na secdo 4, é apresentada
uma nova proposta de metodologia para a resolucdo do problema. Como conclusao do
trabalho, apresenta-se um conjunto de resultados computacionais obtidos pelo algoritmo
proposto, a partir de dados reais, e uma comparacdo destes com os resultados obtidos

por outras metodologias existentes na literatura.

2. Conceitos basicos sobre amostragem estratificada

Na amostragem estratificada, uma populacdo U com N unidades é particionada
em L subpopulacdes com N,,N,,..,N,....N; unidades, respectivamente, chamadas de

estratos. Essas subpopulacdes ndo se superpdem e, juntas, abrangem a totalidade da

populacéo, de tal modo que

N1+N2+...+Nh+...+NL =N (2'1)

Depois de definidos os estratos, a partir do conhecimento de uma ou mais
caracteristicas da populagdo, seleciona-se, de maneira independente, uma amostra em
cada um deles, com tamanhos denotados por »y,n,,...n,,....n;, respectivamente. Os

parametros sdo estimados para cada estrato e as estimativas sdo agregadas para o

conjunto da populacéo.
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A seguir, apresenta-se a notacao bésica associada a amostragem estrétificada:
N - namero de observagdes na populagio;
N, - nimero de observactes da populacdo no h- ésimo estrato;
n - tamanho da amostra;

n, - tamanho da amostra no h-ésimo estrato;

Y, - valor da varidvel de estudo Y considerando o h-ésimo estrato e a i-ésima

unidade;
Np
_ thi
Yx =EJI\?— - valor médio de Y na populacdo do k-ésimo estrato;

h

L —
Y =ZN »Yrn - total de ¥ na populacdo considerando todos os estratos; e

h=1
Np
V. \2
Z(yhi —Yn)
th =& - medida da variancia de Y na populacdo do h-ésimo estrato.

N, -1

Um plano amostral estratificado requer a solucdo de dois tipos de problemas
simultaneamente. O primeiro esté relacionado com a construcdo dos estratos e o outro
com a escolha dos métodos de selecdo e alocacdo das amostras nos estratos
Inicialmente tem que ser escolhido que tipo de estratificagdo é mais adequado aos
objetivos da pesquisa: se a estratificacdo estatistica ou a estratificacdo natural, nesta os
estratos formam dominios naturais de interesse. A escoltha da(s) \}ariével(eis) para a
estratificagdo, do nimero de estratos a serem formados e como estabelecer pontos de
corte entre os estratos de forma eficiente sdo demandas que vém em seguida. Quando a
estratificacdo é estatistica, nimeros de estratos maiores que 6 nao produzem ganhos

significativos de precisd@o para as estimativas (ver Cochran,1977, secdo 5A.8).

3. O Problema de estratificacéo

Considere uma populacdo de pesquisa identificada pelo conjunto finito e ordenado

U de rétulos, representando todas as unidades elementares de interesse, denotado por

P,
10 5;’}@;‘222?2%/'
A
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U={12,..,i,..,N} , e sejam: Y a varidvel de interesse na pesquisa, a partir da qual
serao calbuladas estimativas, e X a varidvel de tamanho (Azevedo, 2004) usada para a
estratificac3do.

Seja Yy ={y.¥2,--.Yn} um vetor populacional associado a varidvel Y e
Xy ={x,x3,....Xy} O vetor populacional gerado pela. varidvel auxiliar X , tal que, sem
perda de generalidade, se supde que x;<Xx;<..SXy.

Suponha, ainda, que a populacdo seja dividida em L conjuntos disjuntos e
exaustivos, denotados por U;,Us,,...,Uy,..,Uy . Assim, a unido destes L conjuntos ou
estratos corresponde a populacdo completa, isto é, U, wU,u..Up =U . Denota-se por
‘N, conforme a secdo 2, o total de unidades da populacdo em cada estrato k2 e por
n, o namero de unidades a serem selecionadas na amostra dentro de cada estrato &,
h=12,.,L.

Algumas dessas definicdes, incluindo o tamanho acumulado da amostra nos

estratos, estdo esquematizadas na Tabela 1, apresentada a seguir.

h
Mh=ZNj' h=1,2,,L (3-1)
J=1
Tabela 1 - Visualizacsio do processo de estratificacho.
Estrato Tamanho da Tamanho Rétulos no Estrato Dados da Variaivel
Populagéo Acumulado Auxiliar no Estrato
1 N, My=MN Uy ={12...My} LR VY
2 N, Moy =Ny +Ng Ug = {Mq +1,..,M2} {X0q 415 XM 9 }
h N, My =Mp_1+Np Up=Mpq+1..Mp} CM 41 5Mp 3
L NL Mp=Mj;_4+Njy, Up={Mp_4 +1,.,M} {WL—1+1""’xML}

z

Assim, a amostra é identificada a partir dos conjuntos U,, h=12,..L, que
contém as unfdades que estdo em cada estrato e s&o tais que:
Up=§i:x,<b}={12... M3},
U, ={i:bq<x;<b}={M; 1+1...M;}, h=23,.,L-1
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e UL ={i:b14—1 <xl}={ML_1 +1;-"’ML} 4

onde b, <b, <...<b, <...<b;_, denotam os pontos de corte que delimitam os estratos na
populacdo. Uma vez determinados os valores b;<b,<..<b,<..<b,_;, € retirada uma

amostra de dentro de cada um dos estratos.

Deve-se ainda destacar que as observagdes {componentes) repetidas, associadas
ao vetor populacional X;;, devem, obrigatoriamente, pertencer a um mesmo estrato.

A partir dos tamanhos de amostra 7, e de populacdo N, , definidos em cada
um dos estratos e considerando uma certa varidvel de interesse Y, pode-se entdo
expressar o estimador de total Y (Bolfarine e Bussab, 2005):

L n
P3Nt | (3.2)

w1 Ph =1
sendo

Y, - valor da varidvel de estudo Y considerando o h-ésimo estrato e a k-ésima
unidade da amostra;

O problema de estratificacdo consiste, portanto, em determinar os limites
by <by <...<by, <...<b;_; de forma a minimizar a varidncia de Y (ou da propria varisvel de
tamanho X ).

v(i)=in,3.&.(1-”—h) (3.3)
= ™ N

Observe-se que N, e th sdo definidas em funcdo dos limites dos estratos,

enquanto. o total » é fixado previamente. Os valores dos tamanhos de amostra n, , em

cada um dos estratos, podem ser definidos considerando a expressao abaixo:

n.Nh.Syh

2 .
(3.4)

ZNg ’S}g

g=1

nh-_—'

12
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A expressdo (3.4) esté associada & chamada alocacdo de Neyman (Cochran, 1977
e Bolfarine e Bussab, 2005).
Sigman e Monsour (1995) comentam que a alocacdo de Neyman é apenas

aproximadamente Gtima. A razdo disto é que n, deve ser um nlimero inteiro e, na

alocacdo de Neyman, isto normalmente ndo ocorre. Em termos préticos, procura-se
arredondar (para cima ou para baixo) os valores n, para valores inteiros de forma que

L
Zn,, n3o ultrapasse o tamanho de amostra de n. Considerando tal questado, no trabalho
=1

de Brito (2005) & proposta uma formulacdo de programac&o inteira, que efetua a
alocacdo de Neyman e define os tamanhos de amostra alocados a cada um dos estratos
como valores inteiros.

Convém observar que obter um minimo global (Resende e Sousa, 2004) para a

_variancia expressa acima, considerando alocagcdo de Neyman, é um problema de dificil

resolugdo tanto analitica quanto computacional, pois th & uma funcdo ndo linear dos

valores b,,.., by; e o nimero de possibilidades diferentes de escolha desses valores
(para N2> 4 observacbes distintas, L>I , e ao menos duas observactes em cada estrato
para evitar indeterminagéo em (2.4) ) &, no minimo, igual ao nimero de combinacdes de
(| N/2]-1) tomados (1) a (L-1): CHY2.

~ Como conseqiiéncia dessa dificuldade, vérios métodos aproximados tém sido
sugeridos. O problema de estratificacédo foi estudado inicialmente por Dalenius {1952)

sob a hipétese de que os fatores de corregdo para populacao finita eram despreziveis,

. n - . . ..
ou seja: (1—]—v”—)z1,Vh. Sob essa hipdtese, o problema se resumia a encontrar limites
h .

by<by<...<h, <..<b,_, Qque minimizassem a varidncia aproximada do estimador de
total, considerando a alocacao de Neyman.

Um outro método bastante conhecido é o da regra de Dalenius-Hodges (1959).
Este método consiste em aproximar a distribuicdo dos dados da varidvel de
estratificacdo X na populacdo por um histograma com muitas classes, o que implica em

adotar a hipotese de que a varidvel de estratificagdo & uniformemente distribuida
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(Cochran, 1977) dentro de cada classe. Com isto, o problema tem solugcdo simples com
a aplicagdo da Regra da Distribuicdo Cumulativa da Raiz da Freqiiéncia, ou regra de
Dalenius-Hodges, cuja descricdo pode ser encontrada em Cochran (1977 cap. 5).

Em estudos mais recentes, Lavallée e Hidiroglou (1988) empregaram um plano
amostral usando estratificacdo 6tima para uma populacdo com varidvel de tamanho
assimétrica. O método procura encontrar os limites de estratificacdo fixando o nGmero
de estratos e o nivel de precisdo desejado para estimar o total da caracteristica de
interesse, de tal modo que o tamanho total da amostra n seja minimo. No estrato
delimitado para as maiores unidades da populacdo, denominado estrato certo, as
unidades amostrais sé@o incluidas com certeza na amostra. Nos demais estratos,
denominados estratos amostrados, as unidades sdo selecionadas por amostragem
aleatéria simples sem reposicdo. Os autores usaram alocagdo poténcia estudado por
Bankier (1988) para a distribuicdo do tamanho total da amostra entre os estratos
amostrados. Este tipo de alocacdo distribui a amostra nos estratos amostrados
proporcionalmente & poténcia da soma da varidvel de estratificacdo em cada estrato, e
busca uma uniformidade dos coeficientes de variacdo para as estimativas de totais da
varidvel de estratificacdao dentro de cada estrato.

No método desenvolvido por Hedlin (1998, 2000), é considerada a delimitacdo dos
estratos de forma tal que a variancia do estimador de total da varidvel de estudo, seja
minima, levando em conta um tamanho total fixo da amostra n, assumindo uma
estratificagdo com mais de dois estratos, associando simultaneamente o emprego de um
estrato certo e alocacdo de Neyman na distribuicdo da amostra nos estratos a serem
amostrados.

Gunning e Horgan (2004) desenvolveram um algoritmo simples e de facil
implementacdo, que utiliza a formula do termo geral de uma progressdo geométrica
para construir os limites dos estratos, considerando populacbes assimétricas e a
hipétese de que os coeficientes de variacdo associados a cada um dos estratos sio

iguais.

14

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 68, n. 229, p.7-32, jul/dez. 2007



4. Algoritmo para o problema de estratificacao

Conforme j4& observado, as metodologias existentes na literatura normalmente
fornecem apenas solugcdes vidveis, ndo necessariamente Gtimas, quando se leva em
conta a minimizacdo da varidncia, seja qual for o método de alocacao aplicado ao
problema de estratificagdo. Como contribuicdo & busca por solucdes de melhor
qualidade ou até mesmo Otimas, serd apresentada, nesta secdo, uma proposta
alternativa para a resolucdo do problema de estratificacdo com alocacao de Neyman,
considerando que seja fixado o nimero de estratos e o tamanho de amostra.

Para a resolucdo deste problema, serd proposto um algoritmo heuristico (Viana,
1998), baseado em algoritmos genéticos {(Resende e Sousa, 2004 e Holland, 1975).
Inicialmente, para aplicacdo do algoritmo, serdo consideradas algumas transformacoes
nos dados de entrada fornecidos. Tendo em vista que as N observacdes X estdo em
ordem crescente, & possivel agrupa-las considerando-se apenas seus valores distintos.

Dessa forma, obtém-se K valores distintos de X, reunidos em um conjunto

0={q1,92,-49x } . Que sdo os possiveis limites para a estratificacdo da populagéo.

Considerando, por exemplo, N=9, L=3 e X=(2,4,4,8,10,10,10,15,15), obtém-
se 0=(2,4,8,10,15)=(,92.93.94.95) = | Q}=5=K .
Definindo U; ={i|x; <q,,X; € Xy} Uy =§i| g5 <X; £q4,% € Xy}

e U;={i|q, <x;,x; € Xy} , tem-se a Tabela 2, a seguir:

Tabela 2 - llustrago do exemplo

Estrato Tamanho da Tamanho Rétulos no Dados de X7
Populacsio Acumulado Estrato
1 Ny=3 Mq=3 Up={12,3} {x1,x9,x3}
2 Np=4 My=3+4 Uy ={4,5,6,7} - {x4q.,--x7}
3 N3 =2 M3=3+4+2 Uz ={8,9} {xg.xq}
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Analogamente, para L estratos e K limites , deve-se escolher (L-1) limites q; a
partir de Q. Considerando uma populacdo de tamanho N, qué seré dividida em L
estratos, e os valores ordenados de XU, défine-se 0 conjﬁhto Q. A solugdo do
problema consistir4, entdo, em determinar quais limites q; serao selecionados do

conjunto (), de forma a obter a menor varidncia possivel considerando as expressoes

(3.3) e (3.4).
4.1. Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AG/, introduzidos por HOLLAND (1975), baseiam-se na
teoria de Darwin de evolug&@o natural das espécies. Termos como cromossomos, genes,
alelos, gendtipo e fendtipo, comuns no estudo da Genética, tém correspondentes nesse
modelo computacional especialmente proposto para simular processos evolutivos.

A idéia basica parte do principio de que, de forma similar a teoria biol6gica da
evolucdo das espécies, os “melthores” individuos sobrevivem e geram descendentes com
suas caracteristicas hereditérias. Estes elementos, que compordo as novas geracdes,
tendem a ter a mesma aparéncia, ou fenétipo, que seus antecessores.

Assim, de forma andloga, um algoritmo genético parte de uma populagdo de
individuos gerados aleatoriamente (conjunto de solugdes iniciais de um problema),
realiza a avaliacdo de cada um (calculo da funcdo objetivo), seleciona os “melhores”
(escolha daqueles cuja fungdo objetivo tenha os maiores valores, se for um problema de
maximizacdo, ou menores, no caso de minimizacdo) e promove manipulagbes genéticas,
como cruzamento e mutacao (correspondente a perturbagdes das solucdes escolhidas) a
fim de criar uma nova populacdo, a partir da qual reinicia-se o processo iterativamente.
Este procedimento adaptativo pode ser usado para resolver qualquer problema de
otimizacgao.

Além do trabalho pioneiro de Holland (1975), Goldberg (1989) e outros
consolidaram o uso desta técnica. Em resumo, os algoritmos genéticos t&m as seguintes

caracteristicas (Viana, 1998):
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e sio robustos, isto &, dependem muito pouco das solucdes iniciais e do problema a
ser resolvido;

e trabalham unicamente com o valor da fungdo objetivo (sem a necessidade de
manipulacdes explicitas de restricoes formuladas no problema);

o . utilizam somente regras probabilisticas (ndo deterministicas); e

e sdo de uso geral.

4.2 Algoritmo genético aplicado ao problema de estratificagao

A presente secdo descreve 0s principais componentes do algoritmo genético
implementado para o problema de estratificacdo definido na secéo 3.

Inicialmente, para a aplicacdo do AG, deve-se escolher a forma de representacéo
dos cromossomos (solugdes). Em geral, para tal representacdo, utilizam-se vetores.
Neste trabalho, 0s cromossomos sdo representados da seguinte forma: dado o conjunto
0=1{4,,9,,--9x } com K limites, que sdo os possiveis pontos de corte para definicdo
dos estratos, e definido o namero L de estratos, uma solucdo para o problema de
estratificacdo correspondera a um vetor com L ~1 posicdes que contém, em sequéncia
crescente, L -1 possiveis pontos de corte extraidos de Q. Por exemplo, se L=4 e

K =20, pode-se ter o seguinte vetor solug&o:

S;= |94 |91 |%e

Ou seja, 0s quatro estratos séo definidos da seguinte forma:
U ={ilx, <q,.% Xy}, U,={ilg,<x <q,.% € Xy}, U ={i|qy <x Sqe.% €Xy} ©
U,={ilge <x,x €Xy}.

Como populagdo inicial, sdo gerados m vetores (solugbes), isto €, m

configuragées S ={$,,S,,....5,} Qque correspondem a um pequeno subconjunto do
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espaco total de configuragbes. Cada solugdo define uma possivel estratificacdo para o
problema. Cada solugdo S, & construida, selecionando, aleatoriamente, L —1 limites
entre os K limites possiveis que estdo no conjunto Q. E em seguida, os L—1 valores
de S, sd@o ordenados crescentemente.

Uma vez definidos os pontos de corte em cada solugdo, ficam também definidos

automaticamente os valores N, e S, e, assim, considerando um tamanho de amostra

~ nN,S, . . " . L.
n € a expressdo p, = —" =, & possivel calcular os valores da funcdo objetivo f,,
YN8,
h=1
&, 85,
que corresponderd & varidncia  W(Y)=» N7 -2(1--2).
h=1 7y Ny

Obs.: Todas as solugbes que compdem S tém pontos de corte que produzem

estratos com pelo menos duas observacdes (N, >2) e com tamanho de amostra maior

ou igual a dois (1, >2).

Apobs o célculo da funcéo objetivo, sdo aplicados operadores genéticos na seguinte

ordem:

i) Reprodugdo dos melhores individuos (selecdo) — Com base nos valores de fis

as melhores configuractes, ou seja, aquelas com menor valor de f,, s&o selecionadas e

“clonadas” em substituicdo as piores. Para realizar esta operacdo, & utilizada uma
“roleta” viciada (Viana, 1998). A roleta & mecanismo de escolha aleatéria que é
acionada m vezes (uma vez para cada elemento da nova populacdo). A cada vez que-a
roleta & acionada, a probabilidade de que uma dada configuracdo seja copiada 'para a
nova populagdo & inversamente proporcional ao valor de sua correspondente funcao
objetivo. Dessa maneira, quanto menor for o valor da fungdo objetivo relacionada a uma
configuracéo, maior o namero de cépias esperadas dessa configuragdo na nova

populagéo.
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i) Cruzamento - E a operacdo que possibilita a recombinacdo das estruturas
genéticas da nova populagdo gerada no passo anterior. Permite uma diversificacdo da

populacéo no espaco de solugdes ao gerar configuracdes diferentes. O operador de
cruzamento escolhe aleatoriamente duas solucées, S; e S, , e troca partes de seu
padrdo genético. Considere o exemplo no esquema abaixo,com [ =6 e K =40.No
caso de duas solucdes S, e S ;+ & possivel trocar até L -2 pontos de corte destas

solucoes.
No exemplo abaixo, foi efetuada a troca de um trecho com dois pontos de corte

entre as solugdes S, e S,.

qs3s il S, 14
q33 , Sj’ 9

Apb6s o cruzamento, ordenamos os pontos de corte em cada solugdo S, e S i

q3s
UkY]

de forma que g <G, <. <Gy & q; <Gj < <dy_, - Em conseqiiéncia, obtemos
duas novas solugdes S; " e S; ~ . Neste processo, verifica-se, também, se as restricoes
da observagdo acima sdo cumpridas.

O cruzamento pode ser feito tomando-se, dois a dois, os elementos da populagdo
inteira. Todavia, & mais comum atribuir um percentual PX, na faixa de 25% (0.25) a
75% (0.75) da populacéo.

iii) Mutacdo — Corresponde a uma pequena perturbacéo, realizada em algumas
configuragbes S;, que tem por objetivo tentar regenerar valores entre ¢, € ¢, qQue
porventura tenham sido eliminados na reproducé@o ou no cruzamento. Tal operagdo é
efetuada em um pequeno percentual dos elementos que compdem a configuracéo S,
{ver esquema a seguir).

No caso do problema de estratificacdo, a operacdo de mutacéo consistird em

selecionar um ponto de corte g, que esteja na posicdo r de uma solucéo S, e, em

seguida, sortear um novo ponto de corte para substituir ¢, . Este novo ponto de corte
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estara compreendido entre ¢,.,, € ¢,.,.,sendo £ o indice associado ao ponto de
corte que esté na posicdo r—1 de S, e & o indice associado ao ponto de corte que
esta na posicéo r +1 de S,. No exemplo abaixo, se selecionamos g, (posi¢do r=2), o

novo ponto de corte possivel para a 22 posicédo de S, estard compreendido entre g,

e d20 (k’= 9,k“22)

Para que uma determinada populagdo n3o sofra muitas mutacdes, esta operacdo é
processada para um pequeno percentual {PM) de seus elementos {em torno de 1% dos
gens). Ou seja, se m=100 e PM=0.01 (1%), teremos o nimero total de mutacdes
igual a 1.

Apbés todos estes procedimentos terem sido executados, repetem-se,
iterativamente, os passos i, ii e iii, que correspondem a uma geracdo ou iteragcdo. O
critério de parada do algoritmo é a repeticdo destes passos um certo nimero de vezes
(MAXGEN). A saida do algoritmo é representada pela altima populacdo gerada, da qual a
melhor configuracdo (pontos de corte) é a solucdo heuristica do problema.

Alguns autores adotam um critério de tempo méaximo de execucdo do algoritmo
em substituicdo ao namero méaximo de geracées (MAXGEN). Além disso, é interessante
inc._lui'r, no critério de parada, um pardmetro que represente 0 nimero maximo (NMAX)

de geracBes consecutivas durante as quais a solugcdo pode permanecer inalterada.
5. Resultados Computacionais

Nesta secdo séo épresentados alguns resultados obtidos a partir do algoritmo
genético proposto neste trabalho e dos algoritmos propostos nos trabalhos de Hedlin
(1998, 2000) e Gunning e Horgan (2004).
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O algoritmo apresentado na segao 4 foi implementado utilizando a linguagem Re
est4 disponivel na fungdo chamada gene_estrata na biblioteca OptStrata . e pode ser
solicitado por e-mail a um dos autores.

A fungdo tem 0s seguintes parametros de entrada: o nome do arquivo de entrada,
o nimero de estratos, o tamanho de amostra, 0 tamanho da populagdo (nimero de
solugdes vidveis), 0 ndmero maximo de geragdes, o nimero de iteragoes sem melhora, a
probabilidade de cruzamento, a probabilidade de mutagéo, o indice da coluna relativa a
variavel de estratificagdo ou tamanho X e o indice da coluna relativa a varidvel de
estudo Y.

A Tabela 3, abaixo, contém os valores dos parémetros que foram considerados

para o algoritmo genético proposto neste trabatho.

Tabela 3 - Valor dos parémetros utilizados no algoritmo genético.

Parametro Valor
Tamanho da Populagdo 50
Namero Méximo de Geracoes 200
NGmero Maximo de lteracdes sem Melhora 10
Probabilidade de Cruzamento 0.50
Probabilidade de Mutagdo 0.01

A funcdo retorna os seguintes valores: o tempo de processamento do algoritmo, 0
menor valor de X , o maior valor de X, a média de X , o coeficiente de assimetria da
populagédo, os pontos de corte dos estratos, a variancia total, a variancia por estrato, o
coeficiente de variacdo total, o coeficiente de variagdo por estrato, o nimero de
elementos da populagdo em cada estrato, o tamanho de amostra em cada estrato
considerando a alocagdo de Neyman, a medida de homogeneidade R? e o total
associado & variavel Y .

O arquivo de entrada de dados deve ser do tipo texto, com as observagbes das n
colunas separadas por “;” . Os valores em cada uma das colunas correspondem as

observacdes de X e/ou Y que serdo utilizadas nos célculos.
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5.1. Comparacéo entre os algoritmos

Esta secdo contém um conjunto de resultados obtidos pelo AG proposto e pelos
algoritmos de Hedlin (1998, 2000) e Gunning e Horgan (2004) considerando as trés
populagdes descritas a seguir.

A primeira populacdo estd associada a um conjunto de estabelecimentos
agropecuarios produtores de café, com efetivo de pés de café acima de 1000 ha, do
Estado do Parand, pesquisados no Censo Agropecuério 1995-1996 (Azevedo, 2004).
As duas outras populacdes foram obtidas a partir dos dados da PAM (Producédo Agricola
Municipal 1990-2004), uma pesquisa produzida pelo IBGE. Os dados desta Gltima
pesquisa podem ser obtidos na Internet acessando o banco de dados SIDRA
(http://www .sidra.ibge.gov.br/bda/agric/).

Nas trés populacdes, a varidvel X foi usada tanto para a estratificacdo quanto
para o célculo da variéncia (ou seja, usou-se X =7Y).

No caso da pesquisa de producdo de café, foram consideradas duas pogsfveis
varidveis X de estratificagdo: o efetivo (populagcdo 1) e o nimero de pés colhidos
tpopulacdo 1°). Tais varidveis correspondem, respectivamente, a quantidade de pés de
café novos mais a quantidade de pés de café em idade produtiva e 2 quanﬁdade de pés
de café que deram origem & colheita. |

Com relacd@o a pesquisa de Produgdo Agricola Municipal - PAM, foram escolhidas
as Unidades da Federagdo de S&o Paulo e Minas Gerais. Nestas unidades foi
selecionada, como varidvel X de estratificacdo, 4rea total colhida por municipio,
considerando a cultura de milho (populagdes 2 e 3, associadas respectivamente a SP e
‘MG).

Na Tabela '4, sdo informadas algumas caracteristicas das distribuicbes
correspondentes as observagbes da varidvel X considerada em cada populagdo, quais
sejam, o total populacional, o coeficiente de assimetria e os valores de minimo, de

méximo, da média e da variéncia populacional.
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Tabela 4 — Informacgbes gerais sobre as populagbes.

Coeficiente de
Populagéio N Assimetria Minimo Méximo Média - Variéncia
1* (Efetivo) 20472 19.7 1000 1321200 9170.0 929399973.0
1® {Pés colhidos) 20472 28.8 0 1098500 4945.0 424483609.0
2 {Miho-SP} 586 4.9 3 30385 1832.1 11016631.8
3 (Milho-MG) 845 75 1 46000 1561.4 10145561.0

As Tabelas 5, 6 e 7 contém os resultados obtidos pelos trés algoritmos (Hedlin,
Gunning e Horgan e AG) na estratificagdo das populagbes 14 , 2 e 3. Séo

apresentados, para cada populacdo, os coeficientes de variacdo, os pontos de corte b,
o tamanho da populagdo nos estratos (N, ) e os tamanhos de amostra nos estratos (7,)

obtidos por cada algoritmo. Considerou-se, para cada populagdo, o tamanho da amostra
igual a 100 e o namero de estratos variando entre 3 e b.

Pode-se verificar, através dessas tabelas, que o algoritmo genético encontrou, em
todos os casos, coeficientes de variagdo menores ou a0 menos iguais aqueles obtidos
pelos algoritmos de Hedlin e de Gunning e Horgan, o que indica que as solucdes
encontradas pelo AG corresponderam, em geral, a estratos mais homogéneos segundo a

variavel X .
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Tabela 5 — Pontos de corte nos estratoscom L =3 e n=100.

Populagéio Algoritmo cv Estratos
14 Genético 6.7 bn 1 3;00 98:00 .
Nn 17963 2326 183
ns 41 31 28
Gunning e 7.0 bn 10973 120405
Horgan Ne 17100 3239 133
nn 32 47 21
Hedlin 2.1 bn 23000 385010
Nn 19233 1215 24
nn a2 34 24
2 Genético 3.2 bn 1333 4800
Ay 383 153 50
m 26 24 50
Gunning e 7.7 bs 65 1404
Horgan Na 35 352 198
Cm 1 12 87
Hedlin 3.2 bn 1300 4475
No 383 153 50
m 26 24 50
3 Genético 4.1 bn 1350 6700
No 588 226 3
m 28 41 31
Gunning e 93 bn 36 1284
Horgan No 27 553 265
m 1 12 87
Hedlin 7.5 b 1400 5500
'3 598 204 43
nn 28 29 43
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Tabela 6 — Pontos de corte nos estratos com L=4 e n=100.

Populagio Algoritmo cv Estratos
1 2 3 4
1A Genético 4.9 by 6700 27000 143000
Nn 14297 5137 934 104
nn 23 26 26 25

Gunning e 5.1 bs 6029 36348 219142
Horgan No 14013 5765 628 66
ns 21 39 24 16

Hedlin 6.0 bn 9350 50000 430000

N 16323 3732 399 18
n 28 29 25 18

2 Genético 2.2 br . 682 1880 4200
Ny 265 164 101 56
m - 14 14 16 56

Gunning e 5.1 bn 30 302 3029
Horgan Nn 15 138 341 92
m 1 2 30 67

Hedlin 2.2 bn 760 2051 4475
Ni 285 164 87 50
n 17 18 15 50
nn 1 1 37 61

3 Genético 25 bn 763 2200 8200
No 476 201 147 21
n» 20 16 43 21

Gunning e 6.6 bn 15 214 3141

Horgan No 1 186 543 105

nn 1 1 37 61

Hedlin 4.1 bn 700 2220 5200
N, 476 207 115 47
m 19 16 18 47
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Tabela 7 - Pontos de corte nos estratos com L =5 e n=100.

Populacéo Algoritmo cv Estratos
1 2 3 4 5
14 Genético 39 bn 5650 16500 52000 199888
Ne 12994 5600 1468 334 76
n 22 21 18 15 24
Gunning e 4.1 bn 4209 17717 74573 313888
Horgan Nn 10895 7816 1497 230 34
n 14 32 25 18 1
Hedlin 4.4 bo 6000 20000 86000 145000
No 14012 5060 1188 196 16
n 23 20 21 20 16
2 Genético 1.5 bn 550 1388 2900 9322
Nn 232 153 104 78 19
I 12 11 14 44 19
Gunning e 3.4 by 19 120 759 4803
Horgan N» 5 65 214 253 49
nn 1 1 6 43 49
Hedlin 1.6 bn 500 1200 2420 4212
Nn 225 150 94 63 54
n» 13 11 12 10 54
3 Genético 1.6 4 410 1170 2700 9300
Na 323 239 142 123 18
m 9 12 14 47 18
Gunning e 4.7 bn ] 73 628 5373
Horgan Nn 7 56 375 360 47
n» 1 1 7 47 44
Hedlin 2.7 bn 510 1450 3000 5800
Mo 388 215 134 69 39
m 15 14 18 14 39

Na Tabela 8, tehos 0 nimero de estratos, os tamanhos de amostra e os
coeficientes de variacdo obtidos a partir da aplicacdo do algoritmo de Hedlin e do
algoritmo genético, considerando a populacdo 1° (o algoritmo de Gunning e Horgan ndo
foi usado neste experimento, pois ndo é aplicado quando ha valores X =0 na
populacdo, Tabela 4). O tamanho de amostra variou entre 734 e 186, e 0o nimero de
estratos entre 3 e 8.

Cabe observar que a adogdo dos mesmos tamanhos de amostra, bem como do
namero de estratos apresentados na Tabela 8, teve por finalidade possibilitar a
comparagio com os resultados apresentados na dissertacdo de Azevedo (2004). Neste

trabalho, na implementagdo do algoritmo desenvolvido por Hedlin, considerou-se a
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variavel de estratificagdo efetivo para a obtencdo dos pontos de corte, mediante o
tamanho total da amostra estabelecido e conseqiientemente, os tamanhos de amostra
alocados em cada um dos estratos.

A partir destes pontos de corte e dos tamanhos de amostra, foram calculados os
coeficientes de variacdo bara a variavel efetivo e para um conjunto de sete variaveis
também consideradas na pesquisa do café, efn particular, para a varidvel pés colhidos.

De igual modo, aplicou-se o algoritmo genético (AG) considerando a variavel de
estratificacdo efetiva e os mesmos tamanhos de amostra e nimero de estratos
utilizados no trabalho de Azevedo (2004). Em seguida, utilizando os pontos de corte e
os tamanhos de amostra produzidos pelo AG, para esta varidvel, foram calculados os
coeficientes de variacdo da varidvel pés colhidos.

Pode-se verificar, nessa tabela, que o AG novamente encontrou as solucdes mais
homogéneas, considerando-se.o critério de menor coeficiente de variacdo relativo ao
total estimado da varidvel X .

Tabela 8 — Coeficientes de variagao - populagsio 1°.

Coeficientes de

Algoritmo Estratos Tamanhos de Amostra Variacéo
Genético 3 734 35
4 439 2.9
5 327 3.8
6 242 3.8
7 198 3.7
8 186 3.2
Hedlin 3 734 3.6
4 439 4.4
5 327 4.8
6 242 5.6
7 198 6.2
8 186 6.2

Para se ter uma avaliacdo quantitativa da qualidade das solugdes obtidas, efetuou-se
o célculo da razdo (eficiéncia relativa) entre as variancias da estimativa obtidas mediante

a aplicacdo dos algoritmos de Hedlin e de Gunning e Horgan e aquelas obtidas a partir
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do algoritmo genético. Nas equagdes, a seguir, temos as expressbes que definem a

eficiéncia relativa em fungio do novo algoritmo:

A

V nrin, (X) Vle in(&)
eﬁ Gunning,Genetico — _G“‘_J_A ’ eﬂ Hedlin,Genetico — —M—I\— -
VGenetico (X ) VGe netico ( X )

Os resultados obtidos pela aplicacdo destas expressbes sdo apresentados nas
Tabelas 9, 10 e 11 e foram obtidos a partir das informacdes das Tabelas 5, 6, 7 e 8. A
partir destas tabelas, é possivel verificar que o algoritmo genético foi, em geral, mais
eficiente do que os outros dois algoritmos, destacando-se principalmente quando

comparado com o algoritmo de Gunning e Horgan.

Tabela 9 - Eficiéncia do algoritmo Gunning e Horgan
em relacdo ao algoritmo genético

Estratos Populacdo
L 2 3
3 1.1 5.1 5.8
1.1 5.4 7.0
5 1.1 5.1 8.6

Tabela 10 - Eficiéncia do algoritmo Hedlin
em relagdo ao algoritmo genético

Estratos Populacdo
14 2 3
3 1.8 1.0 3.3
1.5 1.0 2.7
5 1.3 1.1 2.8

Tabela 11 - Eficiéncia do algoritmo Hedlin
em relagé@o ao algoritmo genético

Estratos Populagao 1

3 1.1
a 2.3
5 1.6
6 2.2
7 2.8
8 3.8
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5.2. Consideracdes Finais

A partir dos resultados da segdo anterior, pode-se verificar que o algoritmo
genético forneceu solucbes de qualidade igual ou superior aquelas obtidas pelos
algoritmos de Hedlin e de Gunning e Horgan, mostrando ser a0 menos promissora a
abordagem heuristica utilizada neste trabalho.

Os autores acreditam, entretanto, que novos desenvolvimentos do AG
apresentado podem ser feitos, considerando algumas modificacGes nos operadores de
reproducdo, mutacdo e cruzamento (Glover e Kochenberger, 2003) ou na prépria
representacdo dos cromossomos.

Além disso, outras técnicas heuristicas, tais como: VNS (Variable Neighborhood
Search) e GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (Glover e
Kochenberger, 2003), também: podem ser aplicadas ao problema, resultando em
solucdes de qualidade ainda melhor (coeficientes de variacéo menores). Observamos,
ainda, que a proposta de aplicacdo de algoritmos genéticos (AG) para este particular
problema & inovadora, ndo tendo sido encontrado, ao longo de nossa pesquisa
bibliografica, nenhum outro trabalho que utiliza-se o A.G.

Entretanto, no trabatho de Day C.D. (2006) é feita uma proposta de um algoritmo
genético aplicado ao problema de alocacdo 6tima muitivariada (Bethel, 1989) em
amostras estratificadas. Neste problema, considera-se a necessidade de produzir
estimativas com nivel precisdo razoavel (fixo) para um conjunto de varidveis de
interesse, mediante a uma boa alocagdo do tamanho de amostra em cada um dos
estratos, produzindo o menor custo de alocagdo possivel. 4

No problema de alocagdo, define-se, previamente, o nimero de estratos, o
tamanho de amostra, os limites nos estratos e as variancias associadas (e coeficientes
de variacdo) a cada uma das variéveis de interesse. ‘

O algoritmo genético proposto para a resolugdo de tal problema tem a populacdo
formada por um conjunto de m cromossomos, cada um, com L genes (sendo L o

namero de estratos). A cada uma das L posicoes dos cromossomos é atribuido um
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L
tamanho de amostra n, (no estrato) de forma que Zn,, =n. A partir destes
A=t

cromossomos, o algoritmo avalia uma fungédo objetivo, que agrega, basicamente, os
tamanhos de amostra e os coeficientes de variagdo associados a cada uma das varidveis
de interesse.
A seguir, sdo apresentadas de forma resumida as principais caracteristicas dos
dois algoritmos considerando sua estrutura de representacdo, as operagbes e a
execugéao.
Tabela 12 - Principais caracteristicas dos algoritmos

Aigoritmo Genético para Estratificacdo

Algoritmo Genético para Alocacdo

Cada cromossomo contém [ —1 posicdes (genes).

Cada cromossomo contém L posicdes (genes).

Cada cromossomo contém os pontos de corte para
definicdo dos estratos.

Cada cromossomo contém os tamanhos de amostra
que serdo alocados aos estratos.

A fungdo objetivo a ser minimizada é varidncia do
estimador de total.

A funcdo objetivo a ser minimizada agrega os
tamanhos de amostra e os coeficientes de variacdo.

No processo selegdo dos cromossomos, é utilizado o
método da roleta.

No processo selegdo dos cromossomos, é utilizado o
método da roleta.

O algoritmo converge para
qualidade, necessitando de
__{geragoes).

solugdes de boa
poucas iteragbes

O algoritmo converge para solugdes de boa qualidade
necessitando de poucas iteragtes (geracdes).

O operador de mutagdo & aplicado em um gene e
produz a mudanca de um ponto de corte.

O operador de mutacdo é aplicado em um gene e
produz a mudan¢a no tamanho de amostra alocado a
um dos estratos.

O operador de cruzamento é aplicado em apenas um

segmento dos cromossomos, alterando até L-2
pontos de corte.

O operador de cruzamento é aplicado em um
segmento dos cromossomos. E selecionado um gene

na posigio £k (1<k <L), e, em seguida, todos
os tamanhos de amostra alocados da posigao
(k+Mate L sdo recalculados.

Pela Tabela 12, é possivel observar que os dois algoritmos t&m apenas algumas
similaridades, fato naturalmente esperado, tendo em vista que foram desenvolvidos para
problemas com caracteristicas diferentes. '

Todavia, em trabalhos futuros, pode-se tentar uma combinacdo destes dois
algoritmos, implementando um algoritmo genético com duas fases, sendo 12 fase
responsével pela definicdo dos pontos de corte e a 2° fase responsével pela alocagéo
dos tamanhos de amostra nos estratos.
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Abstract

This paper reports a new slgorithm to solve the stratification problem. Given a population
of size N, a sample size n and a number of strata L, the stratification problem is to determine
which observations of the population must be associated to what stratum in order to minimize
the sum of the variances of the estimators in each stratum. To solve this problem, we propose a
heuristic method beased in genetic slgorithms. A set of computational results is presented and
used in performance comparisons with other methods in the fiterature.

Keywords: Stratification, sampling and genetic algorithms.
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Fatores de Bayes para discriminacdo de
modelos separados de regressao
multivariada usando priores improéprias
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Resumo

Para discriminar entre modelos alternativos, em inferéncia Bayesiana, fatores de Bayes
alternativos foram desenvolvidos para superar as dificuidades com o uso de priores impréprias
para os parametros dos modelos. Neste artigo, estendemos estes resultados para sistemas de
equacdes de regressdo separadas (ndo encaixadas) e apresentamos duas aplicagdes.
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1. Introducéo

Em qualquer drea do conhecimento cientifico, pesduisadores sdo freqGentemente
levados a escolher entre modelos estatisticos alternativos. Surgem, entdo, as seguintes
questoes:

e Existe alguma evidéncia significativa de que os modelos fornecam diferentes

ajustes para os dados? '

® Assumindo que um dos modelos é verdadeiro, qual é a evidéncia fornecida pelos

dados de qual é o modelo verdadeiro?

eSe um modelo representa a hipétese atualmente mantida, existe alguma

evidéncia de ndo adequacdo deste modelo na direcdo de outro?

A teoria de teste de hip6teses de Neyman-Pearson aplica-se aos modelos
pertencentes a mesma familia de distribuices. Alternativamente, procedimentos
especiais foram desenvolvidos por Cox (1961, 1962) no caso dos modelos pertencerem
a familias separadas ou ndo-encaixadas, no sentido de que um membro arbitririo de
uma familia n&o pode ser obtido como limite dos membros de outra. Cox (1961) sugeriu
os seguintes enfoques alternativos: modificagdo da razio de Neyman-Pearson, mistura
exponencial e linear dos modelos, verossimilhanca, decisdo Bayesiana, e fator de Bayes
assintético, ver Aratjo et al. (2005) para detalhes destes desenvolvimentos.

Uma grandé variedade de artigos discutindo familias de hipéteses separadas surgiu
desde o trabalho fundamental de Cox (1961, 1962). Para reviews e referéncias, Pereira
(1977, 1981, 2005), Gourieroux e Monfort (1994), McAller (1995), e Pesaran e Weeks
(2001).

A anidlise Bayesiana também encontra dificuldades ao usar os fatores de Bayes
para discriminar modelos separados. Primeiro, a priori para um modelo e a priori para os
seus parametros devem ser coerentes com as priores para o outro modelo. Se os
espacos de parametros possuem dimensdes diferentes e nio existe relacdo simples
entre os parametros, o problema ndo é simples. Segundo, quando a informacdo a priori

é fraca e priores impréprias sdo usadas também, existe dificuldades e paradoxos com o
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uso do fator de Bayes que torna-se indefinido. Fatores de Bayes alternativos sdo
necessarios.

A secdo 2 discute algumas propostas altemativas para superar as dificuldades com
o fator de Bayes. A secdo 3 estende estes resultados para modelos separados de

regressdo multivariada. Dois exemplos sdo apresentados na secao 4.

2. Fatores de Bayes alternativos

A sugestdo de Cox (1961) utiliza o procedimento de inferéncia Bayesiana, razéo a
posteriori para H, versus H,, para o problema geral de familias separadas de
hip6teses.

Seja y=(»,....y,)uma varidvel aleatéria de uma distribuicdo desconhecida. A
hipétese nula H, e a hipGtese alternativa H,, respectivamente, especificam as
densidades paramétricas fo(yIao) e f1(y|a|) para o vetor aleatério y,onde a, e a, séo
vetores de pardmetros desconhecidos.

A razdo a posteriori para H, versus H, é

o 9o(¥) _ 7o
—=—==—By(»). (1)
T () m o '

onde Il'jé a probabilidade a prioride H; e

7,00= [£,0]e)n,(@)da, (2)

denota a distribuicdo preditiva com probabilidade a priori z,(a;) para os parametros sob
H;(j=0,7). O fator de Bayes, By()), representa o peso da evidéncia nos dados

favorecendo H, sobre H:. Cox também fornece uma expressao geral considerando a

funcdo perda na razdo a posteriori, e descreve a aproximacdo para grandes amostras

para distribuicdo do fator de Bayes.

R. bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 68, n. 229, p.33-50, jul./dez. 2007




Esta abordagem possui duas grandes limitaces. Primeiro, o conhecimento a priori
dado por z, e 7z,(a,) deve ser coerente com aquele dado por z; e 7 (c;). Se os espacos
de parametros tém diferentes dimensdes, por exemplo, niio existe relacGes simples entre
Os parametros. Segundo, se a informacdo a priori é fraca e priores improprias sio
usadas, o fator de Bayes usual ndo estd bem definido (AITKIN, 1991; O HAGAN,
1995). Por exemplo, caso se use priores impréprias para os parametros de cada modelo
proporcional a constantes, Co e Cs e priores iguais a 7/2 para cada modelo, o fator de
Bayes usual depende da razdo Co/C; e, portanto, ndo esta especificado.

Os fatores de Bayes alternativos permitem o uso de priores impréprias para os
parametros e também podem ser interpretados usando a regra de Jeffreys (KASS e

RAFTERY, 1995). Estas regras serdo utilizadas nos exemplos deste artigo.

Tabela 1 - Regra de Jeffreys para os fatores de Bayes

2inBg(y) Boi(y) Evidéncia contra H1
Oa2 1a3 Fraca
2ab 3a20 Positiva
6a10 20 a 150 Forte
> 10 > 150 Muito Forte

Na seqtiéncia, discutem-se os principais fatores de Bayes alternativos que podem

ser aplicados no lugar do fator de Bayes usual.

2.1. Fator de Bayes a posteriori

Aitkin (1991) propbés o fator de Bayes a posteriori que compara as médias a

posteriori das fungGes de verossimilhanca sob H, e H,. Mais formalmente, a densidade

a posteriori sob H,(j=0,1) é

f,0le)z (@)
[£,0lep;@)de;”

ACAVE (3)

0 que resulta em
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£ )= [£,6]a)7,(a,)da, (4)

como a média a posteriori da funcdo de verossimilhanca sob H;(j=0,7). Se
zn(a;)=C;h(a;) em (3), entdo as constantes C; cancelam-se. O fator de Bayes a

posteriori corresponde .entdo & razdo das médias a posteriori, isto §,

BO1P = QQP (J’)/%P O -

2.2. Fator de Bayes parcial

O ‘Hagan (1995) derivou uma alternativa ao fator de Bayes a posteriori de Aitkin
(1991) para evitar problemas com priores impréprias. Considere a particdo y=(y;,y,) da
amostra. Da subamostra' y,, obtém-se densidades a posterioris proprias m{(asly;) e
z{a;ly;)) para usé-las como priores para a subamostra y,. O fator de Bayes parcial

Boi(v:lyy) € entdo

_ ] folyelyr, ao)moloolyn) dao _ goly)/qolyn) _ Buly)
T Alwly,admlody)des  @ily)/qim)  Buiwm)

(5)

Boy(yaly1)

A idéia é que as priores impréprias afetam By(3) e By(y) da mesma maneira e

assim seus efeitos cancelam-se.

2.3. Fator de Bayes intrinseco

Berger e Pericchi (1996) definiram que a amostra de treinamento y; na amostra
particionada y = (y;, y2) € minima se as posterioris para a, e a; sao proprias e ndo existe
subconjunto de y, que leve a uma posteriori prépria. Existem usualmente muitas,
digamos R, particdoes caracterizando uma amostra de treinamento minimal. A idéia do
fator de Bayes intrinseco, Bof(y), é tomar a média ou a mediana dos fatores de Bayes
parciais {Bo(y2lyir); ¥ = 1, ..., R} obtidos de todas as R amostras de treinamento minimais.

Se R é muito grande, pode-se selecionar uma amostra aleatéria de todas as possiveis
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amostras de treinamento. O fator de Bayes intrinseco é para a média aritmética e para a

média geométrica, respectivamente, assim definido:

i R
Bii(y) = & 2 Bo(arlnr) (6)
r=1
R 1/R
Bif(y) = [VH 301(3/2?”@17‘)] : (7)
=]

enquanto o fator de Bayes intrinseco para a mediana é
BY () =med{By,(y,r |»r)r=1...R}. (8)

A versdo geométrica é preferivel porque é a Unica versdo na qual a desejdvel
propriedade de reverter os indices resulta em By () = 1/ B,°(y). Para as outras versoes,
tem-se que impor isto como definicdo (BERGER e PERICCHI, 1996b).

2.4. Fator de Bayes fracionario

O'Hagan (1995) propés uma modificacdo do fator de Bayes que também utiliza
amostras de treinamento. Seja » = n,//n denotando a fragéo de treinamento, onde 7,; é o

tamanho da amostra de treinamento y,. O fator de Bayes fraciondrio é entdo B,,,”’](y) =
3™®) /4" ), com

() — I fityles)msia;) da; (9%
Y I fitylag)m;(c;) de;

para j =0, 1. Se m; (&) = Cji{@), a constante cancela-se em g/%(y). Para entender o fator

de Bayes fracionario, observe que, para ny;, suficientemente grande, a verossimilhanca
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' para a amostra completa é aproximadamente igual a verossimilhanca para a amostra de
treinamento elevada a b. Portanto, consistente, dado que b.tende a zero quando n

cresce.

3. Regresséo linear multivariada

3.1. Algumas definicoes

Considere dois modelos de regressdo muitivariados Hy: Y=XB,+U, e Hr
Y=ZB,+U,, onde Y é uma matriz nxm de respostas, X e Z sdo matrizes de
regressores nxp € nxq, respectivamente, e B, e B, sdo matrizes de parametros
pxm e gxm, respectivamente. Os termos de erros Uy e U; possuem linhas indepen-
dentes e identicamente distribuidas como vetores aleatérios normais com média zero e
matrizes de covariancia I, e X;, respectivamente. Também assumimos que X e Z sdo
de postos completos com n>m +pen>m + q. Segue-se entdo que U, ~N(0,1,®%,) e
U, ~N(0,I, ®%,), enquanto Y~N(XB,,l,®Z,) sob H e Y ~N(ZB,,I,®Z,) sob Hj,
onde ® é o produto de Kronecker (ver RAO e RAO ,1998).

As matrizes de regressores X e Z sdo fixas e ndo encaixadas no sentido de que
ndo é possivel obter as colunas de X a partir das colunas de Z e vice-versa.
Assumiremos mais adiante que as matrizes Zyy =lim, .{I/MXX e Zzz =lim, . (1/n)2'Z sao
ndo singulares, e que Zy; =lim,..(I/n)X’Z é uma matriz ndo nula. As suposicoes acima
asseguram que o estimador de méxima verossimilhanca [5‘0 = (XX)'X7Y e ﬁ 1= @22Zy'zY

sdo consistentes sob H, e H,, respectivamente.
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3.2. Fator de Bayes
Nesta secdo, estendem-se os resultados de Aitkin (1991), O Hagan (1995) e
Berger e Pericchi {1996) para o contexto de regressdo linear multivariada. A razdo a

posteriori para H, contra H; é (z,/x,)B,,. Suponha o uso de priores impréprias para os
parémetros tais que 7,(a,) e 7,(e;) sejam respectivamente proporcional as constantes
K, e K,. O fator de Bayes B,, é, entdo, proporcional a Ky/K; ndo estando definido. Para

0 modelo de regressdo multivariada a priori difusa de Jeffreys é dada por
m+1
ni(@)=7,Bm;(Z))=K,[z,[ 2 ,j=0,1 (10)

dando a seguinte distribuicdo preditiva sob a hipétese nula

o m{2n—2p—m+ n_m‘ __1
oY) = p2=gml ,OIX,XI-mm!SOI——fHF(n pp}mL )’ (11)

s=1

onde S,=(Y-XB,)(Y-XB,). Uma expressdo similar ocorre para o modelo alternativo

Y =27B, +U,. O fator de Bayes resultante &, entdo,

’ m/2 (n-g)/2 m T (n=p-s—1
Bgl(Y):.l'"CP—qu{_O(lZZI) 154] (m=pye=t)

p ? 12,
K, \|X'X]| |Sp|=-m/2 13 (ﬂ—q;s-—l) (12)

onde S,=(¥-ZB)(Y-ZB,). Vé-se de (12) que o fator de Bayes no ests bem definido
uma vez que depende da razdo desconhecida KyX,.

De (11) e {12), é possivel obter o fator de Bayes altemativo. Por exemplo, o fator

de Bayes a posteriori, By,(y) B, (¥), de Aitkin (1991) resulta da razdo entre
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| « ’ m T (2n— p2—3+1)
- agar=isie L

In— q—s+1)
g (Y) = (2vm) ™ S| H | T (o noei)

resultando em

e 184 22 m T 2!!—9—~s-! I {E=gz2td
B&{Y’ = (&%) g rEh T s‘-]%l E,, pg,q% (13)

O fator de Bayes intrinseco de BERGER e PERICCHI (1996) é, entéo,

BnlY)

R
BlfY) = = Bn(Y)= Y BulYn)
o1, RZBmIY(r)J o1t Z 108 X(r).

onde Y,, é a amostra de treinamento minimal com matrizes X, e Z,, sob Ho e H1,

r 14
respectivamente. Por definigdo, ¥,, é uma matriz tal que ambos X, X, e Z Z, sao

n3o singulares. Ela tem dimensdo 7xm, onde 7 =[(m="1/2]+max(p,q) e [-]| retoma o

menor inteiro maior do que seu argumento. De (12), segue-se que

Béf(Y) = (tlzﬂ)mﬂ lSllE‘;—q' m I’(n—ﬂgs+1)r(ﬁ—q;s+1)

XlXt ;50‘2;—2 i r (n—q;s+1) r (ﬁ'—p'2‘8+1)
2 .
. L~ [ KeXol ™ |Soen [P -4
R\ 1Z4inZn| | Sy [(B- 0/

onde §;,, € andlogo a §; para a r-ésima amostra de treinamento (1—0 D).
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Para o fator de Bayes geométrico correspondente, simplesmente substitua a média
aritmética pela média geométrica.

Finalmente, o fator de Bayes fracionério de O “Hagan (1995) resulta da razio entre

m ()
9c[>b] (Y} = Fmn(1-8)/2ymnb/2 l Sol—r.u—b)/z H 2

nb—p—z+1
T (F )

m T n—qg—s+1
q{b](Y) - Wmn(l—-b)f2bmnbf’2 ISII—n(lmb),f? H ( 2 )

AT

2

O que implica em

lsll)n{lwb),ﬂ m T (n—p—z—s-l-l) T (nb—q—-s+1) .

BR(Y) = (l—SbT I (==)T (ﬁ%ﬁ)‘

4. Exemplos de Aplicacao

Em ambos os exemplos, utilizou-se minimos quadrados ordinarios, tendo em vista
que nos sistemas de equactes de cada exemplo temos as mesmas varidveis exdgenas
em ambas as equacdes, e neste caso, o0 estimador de minimos quadrados coincide com
o estimador Seemingly Unrelated Regresssion - SUR (Harvey, 1981, cap. 2). Os resulta-

dos foram obtidos usando o software S-Plus.

‘Exemplo 1: Componentes quimicos da folha de tabaco

Bedrick e Tsai (1994) apresentaram dados sobre os componentes quimicos de uma
amostra de 25 folhas de tabaco. Ajustaremos todos os modelos de regressdo tendo um
termo de intercepto, duas varidveis respostas: ¥, = taxa de cigarros queimados em

polegadas por 1 000 segundos e ¥, = % de aclcar (na folha); e cinco possiveis
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preditores: Z, = % de nitrogénio, Z, = % de cloro, Z; = % de potassio, Z; = % de

fésforo e Zs = % de magnésio.

Os seguintes modelos sdo comparados:

My [V, Yol = [Zy, Z5, Z3] Bposy + Upoy,
Mposy: [T, Vo] = [Zy, Z5, Zs] Bpas; + Upos;
Mpsy: (1, Vo] = [Z,, Zy, Zs, Zs] Bpzssy + Upssy
Mausy: [N, Yo] = [Zy, Zy, Z4, Z5] Bpoasy + Upoasy

As estimativas dos parametros dos modelos sdo:

Tabela 2 - Estimativas dos parametros das regressbes

(a) Modelo Mi123) ' {b) Modelo M12s;
B1z3 Taxa Cigarro Acicar Bizs Taxa Cigarro Agticar
Bizz0 1.2183 32.9504 Bizs.o 1.4348 33.2570
B123.1 0.1255 -8.9980 Bi2s.1 0.2855 -9.1087
B123.2 0.0289 0.8652 B125.2 0.0509 0.8608
B123.3 0.0395 0.2380 Bi2s.z - -0.5487 0.4862
{a) Modelo M123} (b} Modelo M125}
By1235} Taxa Cigarmro Acucar By1245; Taxa Cigarro Acgticar
' By123s1.0 1.7103 31.8964 By12450.0 1.8167 32.5450
Bf1235}.1 0.3683 -9.5180 B1245}.1 0.2552 -9.0524
Bfi123s}.2 0.0663 0.7851 B1245.2 0.0511 0.8605
By12351.3 -0.1153 0.5697 ' Br1245).3 0.7877 1.4689
Br12353.4 -0.7951 1.7030 Br12453.4 -0.4771 0.3528
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Os fatores de Bayes para comparar os modelos sdo:

Tabela 3 - Logaritmo dos fatores de Bayes

Modelos in(FBI) In(FBP) In{FBF)
Mz x Myzg 0.1596 -1.0627 -0.7651
Mz xMizsy 3.0665 13.2497 2.6623
Mg xMopres 3.5095 13.3850 2.7597
Moy x Myzss 1.0569 12.1869 1.8971
Mz x My, 6.8640 12.3223 1.9945

Claramente os trés fatores de Bayes destacam dois modelos com trés preditores:
M2 € My;s;. Mas néo existe razdo ébvia para se preferir um destes dois modelos. A
Tabela 4, abaixo, é apresentada em Bedrick e Tsai (1994). Podemos ver que eles
chegaram & mesma conclusdo sobre os modelos M, e M usando outros
procedimentos, neste caso o modelo escolhido é o que apresenta valor minimo para

cada um dos critérios. Valores minimos para cada critério sdo identificados por*.

Tabela 4 - Critérios para selegio de modelos

Modelo AIC AlCc BIC HQ PRESS
Miiz3) -35.6 27.0 72.2 -81.8 45.5
M125) -35.8 27.2* 72.4% 82.0 44.6
Mr12¢5) -36.5" 243 70.7 821 42.4%

Exemplo 2: inflacdo brasileira

A inflacdo brasileira no periodo do Pés-guerra foi discutida por Barbosa (1983)
através dos modelos: Monetarismo e Estruturalismo referindo-se as duas principais
correntes que influe‘nciaram o pensamento sobre inflacdo desde a década de 1950. Ele
diz que "Os Monetaristas atribuem o crescimento exagerado da oferta de moeda como
principal razdao por trds do processo inflaciondrio. Os estruturalistas afirmam que a
inflacdo é gerada dentro do sistema econémico através de mudancas de precos relativos
resultantes do crescimento econdmico, e que tem sua origem na politica monetéria, que
€ passiva e acomoda a variacdo da renda nominal da economia“.

O ponto de vista dos monetaristas é geralmente a curto prazo e favorece um

répido controle da inflagdo. O modelo estruturalista emergiu de esforcos de pesquisas
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como a abordagem dominante na década de 1990 combinando atributos classicos e
Keynesianos.

N3o houve tentativas de melhorar um ou outro modelo, incluindo ou excluindo
certas varidveis. Somente foram usadas aqui as varidveis definidas. Barbosa (1983)
apresenta alguma variagio na forma destes modelos, trabalhando, todavia, com
equacdes separadas para discriminar entre os dois modelos.

Os dados usados sd@o de Barbosa (1983), referindo-se aos anos 1948 a 1980.

O indice de inflacdo usado foi o indice Geral de Precos ao Consumidor - IGP.

Da secio 3.1, n=32, m=2, p=4(modelo monetarista) e g=5(modelo
estruturalista).

Os modelos podem ser escritos da seguinte forma:

a) Monetarismo:

| Neste modelo a premissa bésica é que crescimento monetario causa inflacdo e é

explicada pelas equacdes (ver BARBOSA, 1983):

[pe he | =[pe1 o1 per Dy, | —;?3&1 fi ¢+e
st @

t varia de 1949 a 1980;

¢="Yla + B(1—,)]
Dy, =Dy, +h -h,_,

com

p, = taxa de inflacdo ao ano ¢

h = nivel de capacidade ociosa no ano ¢;

4, = taxa de expansdo monetéria no ano ¢ {oferta de moeda);
Dy, = taxa de crescimento do produto potencial; e

Dy,

comércio).

taxa de crescimento do produto real total (incluindo agricultura, industria e
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b) Estruturalismo (CEPAL, anos 1950, anos 1960):

Neste modelo a inflacdo € causada pela escassez de produtos e conflito entre

agentes.
[ Bu—mafa mafu+ B
: Brt+tma vabe+1l
[Pt Be]=[pP1 hes Sme DZ 1] Bia Burn | +e
12023 B
| o+ 71280 B+ S
onde,

¥ = 1/[1 — vioya|
com

p, € h, os mesmos do modelo monetarista;

S,

mt

= saldrio minimo no ano ;

DZ: = deficit do governono ano t; e

DZ: pode ser qualquer varidvel exégena, ou um grupo delas, que afeta o nivel da
demanda, tais como: as despesas reais do governo, sua estrutura tributéria, taxa real de

cambio, distribuicdo de renda, etc.

Para estes modelos, foi calculado o fator de Bayes intrinseco, fraciondrio e a
posteriori.

Os parametros de cada modelo podem ser determinados através da matriz B.

Tabela 5 - Estimativas dos pardmetros do modelo monetarista

Pt he
pr1 0.3232 0.1429
et -0.2886 0.7570
" 0.8674 0.1526
pY. 15073 0.2955
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Tabela 6 - Estimativa dos parmetros do modelo estruturalista

pr he
Pt 0.8262 0.0928
by -0.0716 0.7728
Sas 0.0716 '~ -0.0158
DZ, 0.0043 -0.0003
1 -0.3974 -1.1388

Fator de bayes intrinseco
Aqui é necessario o calculo das amostras de treinamento, ao todo eram 26

amostras uma vez que tinhamos séries temporais, € o minimo 7 de tal maneira que

Z 4y Z, seja ndo singular é 7=7.
De (14),

| Z0 Fose || Sest [3% T(14IT(2T(13,5)T(1,5)
[ Zonn v | Swmon A T(13,5)0(2,5)T(13)T(2)
Z { Z’ l)me{l) H Smon“l 12‘5

A RYE
Bmanxest g,_} )

com 2logBX ... (Y)=27,172.

Fator de bayes fracionario
De (16),

By = (LS TP T4 rQr(is,5)r(,5)
‘ | Smon | T(13,5)T(2,5)(13)[(2)
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Fator de Bayes a posteriori
De (13},

| Seet | )16 I'(30)I'(13,5)L(29, 5)[(13)

BfionxestY) =
monxest( ) ([ Smonl ]’(29’ 5)P(14)F(29)F(13,5)

com 2logB! . . (Y)=5,028.

Para os modelos descritos, os trés fatores de Bayes escolhem o modelo
monetarista como melhor modelo para explicar a inflacdo e a capacidade ociosa
brasileira no periodo do Pés-guerra. Este foi o modelo também escolhido por Barbosa
{1983) ao utilizar o critério BIC {(minimo entre -254,2 relativo ao modelo monetarista
contra -250,3 relativo ao modelo estruturalista). Entretanto, o uso de critérios classicos
por Barbosa (1983), derivados da proposta de mistura exponencial de modelos (Cox
1961), ndo permitiu escolher um modelo, pois os testes ¢ rejeitaram ambos os modelos.

Para detalhes deste teste ver Pesaran e Weeks (2001) ou Pereira (2005).

5. Conclusao

Em Araujo e Pereira (2007), vérios resultados usando simulacdes foram analisados
para os trés fatores de Bayes alternativos, bem como outros exemplos univariados, isto
é, sem covaridveis. Para os resultados das simulacdes naquele artigo e para os dados
reais aqui analisados, tem-se que:
 Aparte da inconsisténcia, como apresentado na discuss3o de Aitkin (1991), o Fator
de Bayes a posteriori ndo deveria ser recomendado também em vista dos problemas
computacionais encontrados para o seu célculo, tais como: instabilidade,
necessidade de mais precisdo computacional especialmente quando » cresce.

¢ Fator de Bayes intrinseco e o fracionario mostraram possuir comportamento similar.
O Fator de Bayes fraciondrio parece ser mais pratico (ndo exige amostras de

treinamento) e requer menor esforco computacional.
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e Quando ambos os modelos ajustam os dados igualmente bem, todos os Fatores de

Bayes alternativos parecem escolher o modelo mais simples.
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Abstract
To discriminate among alternative models, in Bayesian inference, alternative Bayes factors
were developed to overcome the difficulties with the use of improper prior for the parameters of
the models. Here we extend these results for systems of separated (non nested) regression
equations and present two applications.
Palavras-chave: Discrimination, bayes factor, Intrinsic bayes factor, fractional bayes

factor, posterior bayes factor, multivariate regression.
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Resumo

Neste trabalho comparamos a estimagdo do parametro de diferenciacéio de processos de
longa dependéncia, ARFIMA(p, d, q). quando d €(0,0;0,5) utilizando os métodos exato e
aproximado para simulagdo do processo, ambos sugeridos por Hosking (1984). Para estimacdo
do paridmetro de longa dependéncia foram considerados os estimadores obtidos através do
método de regressio, baseado nas funcgdes periodograma e periodograma suavizado. O
. oomportamentodostossﬁmadorxémaﬁgdoauavésdaméd, varidncia e do erro quadrético
médio. '
Palavras-chave: Processos de longa dependéncia, métodos de simulacdo exato e
aproximado, estimagao.

* Enderecos para correspondéncias: Universidade Federal do Rio Grande do Sul - UFRGS, e-mail- scerezer@uri.com.br.
* Universidade Federal do Rio Grande do Sul - UFRGS.
** Universidade Federal do Espirito Santo - UFES.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 68, n. 229, p.51-68, jul./dez. 2007




1. Introducdo

Uma das préocupagées fundamentais na anélise de séries temporais € o grau de
relacdo entre observactes feitas em tempos distantes. Esta caracterfstica em uma série
temporal é chamada longa dependéncia e uma das formas de medi-la é através da
funcéo de autocorrelacdo entre observacdes nos tempos t e 7+k . Um dos modelos que
exibe esta caracteristica é o processo auto-regressivo de médias méveis com integracdo
fraciondria, denotado por ARFIMA(pdgq), com d=e(-,5;0,5), regido na qual é
estaciondrio e invertivel. Estes processos foram introduzidos por Granger e Joyeux
{1980) e Hosking (1981).

O fendmeno de longa dependéncia é conhecido hd muito tempo. Beran (1994,
pag. 34) cita a Biblia quando diz “Sete anos de grande abundéncia sdo chegados pelo
Pais do Egito, mas sete anos de fome seguirdo”, que pode ser interpretado como a
longa dependéncia dos efeitos do Rio Nilo. A relacdo é feita porque as enchentes
fertilizam o solo e a safra é relativamente abundante nestes anos. Mas, existem muitos
outros exemplos de processos com caracteristica de longa dependéncia na natureza.
Hosking (1984), além de investigar os dados do Rio Nilo (onde d =0,4), encontra longa
dependéncia na média anual de temperaturas no centro da Inglaterra de 1659 a 1976
(onde d=0,3).

Os processos ARFIMA(pdgq), com d fracionario, que em seguida discutiremos,
generalizam os processos ARMA(p, q) e ARIMA(p,dq) com d inteiro, introduzidos por
Box et al. (1995), apresentando funcdOes de autocorrelacdo que ndo decaem para zero
de forma geométrica e evidenciando funcdes de densidade espectral ilimitadas para
freqliéncias proximas de zero. O espectro de um modelo ARMA(p,q) é finito e
estritamente maior que zero na freqiiéncia zero.

A geracdo de séries temporais para a obtencdo de amostras de um processo
ARFIMA(pdq) é um problema complexo que “envolve métodos computacionalmente
intensivos. Este é um problema grande de sintese onde muitos dos métodos conhecidos
exigem grande quantidade de memédria computacional, além de serem computa-

cionalmente intensivos. Na literatura existem pelo menos trés destes métodos,
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" propostos por Mcleod e Hipel (1978), Hosking (1982 e 1984) e Davies e Harte {(1987).

Os métodos exato e aproximado foram propostos por Hosking (1982 e 1984). O
método exato utiliza a estrutura em funcdo da autocorrelagdo do processo, dada pela
equacdo (4.6), enquanto o método aproximado utiliza a representacao auto-regressiva e
média mével do processo, equacdo (4.8). Desta forma, os resultados na estimativa do
parametro d para o processo ARFIMA(0, d, 0) coincidem para os métodos de geracao,
exato e aproximado, do processo. O método proposto por Mcleod e Hipel (1978), de
inverter a matriz de correlacdo do processo, é equivalente ao método exato proposfo por
Hosking (1982 e 1984). J4 o método proposto por Davies e Harte (1987) é baseado na
idéia de encobrimento circulante, bastante conhecida nas areas de engenharia e fisica.
Neste trabalho, escolhemos o algoritmo de Hosking (1982 e 1984) por ser
computacionalmente eficiente.

Nos artigos que tratam da estimacdo do parametro d em processos ARFIMA (p, d q)
que utilizam o método aproximado para gerar amostras deste processo {Reisen, 1994,
Lopes et al., 2004 e Hurvich e Ray 1995), os autores afirmam que n3o existem
prejuizos para as estimativas de d ao utilizar o método aproximado para gerar as
amostras. A grande vantagem do uso do método aproximado é o tempo computacional
ser inferior aquele quando o método exato é utilizado. Portanto, existe uma lacuna, na
literatura, de uma andlise mais criteriosa, tendo em vista que o método aproximado é
preferido. )

Nosso objetivo, neste trabalho, é comparar os resultados das estimativas do
parametro d, em processos ARFIMA(pdg), quando utilizamos os métodos exato e
aproximado, para gerar amostras do processo. Para efeito de comparacdo, os
procedimentos utilizados para a estimacdo do parametro de diferenciacdo foram os
semiparamétricos. Nesta classe, cujos estimadores sdo obtidos através do método de
regressdo, estamos considerando aqui aqueles que utilizam as funcdes periodograma e
periodograma suavizado. Ainda na classe dos semiparamétricos, ressaltamos também os
procedimentos propostos por Robinson (1994, 1995), Velasco (1999) e Hurvich e Ray

(1995). O artigo Lopes et al. (2004) reporta um estudo extenso comparando
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) div_ersos procedimentos de estimacdo para o parametro d, no caso ndo-estacionério.
Ressaltamos também a classe dos estimadores de méxima verossimilhanca, ditos
paramétricos, propostos por Sowell (1992) e Fox e Taqqu (1986).

O artigo é apresentado na seguinte forma: os processos ARFIMA(p, d g), e algumas
de suas propriedades, sdo apresentados na secdo 2. Na secdo 3 sdo descritos os dois
procedimentos de estimacdo do pardmetro d, ambos semiparamétricos e baseados no
método de regressdo. A secdo 4 apresenta a simulacdo dos processos ARFIMA(p, d, g),
baseada nos métodos exato e aproximado. Os resultados sdo apresentados na secdo 5 e

as conclus6es do artigo estdo na secéo 6.

2. Processo ARFIMA(p, d, q)

O processo {Y,},.; € um processo auto-regressivo de médias mdveis com

integracédo fraciondria, denotado pdr ARFIMA(p, d, q), se este é uma solucdo da equacio
de diferencas

#(BX1-B)?Y, =6(B),, , paratodo teZ (2.1)
t &

onde d €(-0,5;0,5) é o parametro ou grau de diferenciacdo, B é o operador da forma

B X, =X, ; (também chamado operador defasagem) e ¢(B) e 6(B) sdo polindmios de
ordem p e g (inteiros), respectivamente, dados por ¢(B)=1—¢1(B)—...-¢pB” e
6(B)=1-6,(B)-...~0,B”, onde ¢,, 1<i<p, e 8,,1< j<q sdo constantes reais. O termo

(1- B)? é definido pela expans&o binomial

© (d ’
(1-B)? =Z(k](—3)" =1—dB—%(1—d)82 —%(1-d)(2—d)33 —

k=0

O processo {g},.; é chamado ruido branco, com média constante E(g)=g,,

usualmente assumida ser zero, varidncia constante Var(a,)sa§ e funcdo de
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autocovaridncia y,(k)=Cov(s,,5,,,)=0, para todo k=0.
Se os polindmios auto-regressivo #(B) e de médias moveis @(B) tém todas as

suas raizes fora do circulo unitario e ndo possuem raizes em comum, diremos que o
processo {Y;},.; ¢ um ARFIMA(p, d ¢) quando o processo U = (1 - B, for um
ARMA(p, q) estaciondrio e invertivel. Para assegurar a invertibilidade, assume-se que
d >—0,5. Demonstra-se que um ARFIMA{p, d, q) € estacionario e invertivel quando
d €(-0,5;0,5).

Observamos que, quando d =0, {;},.z € um processo auto-regressivo de médias

méveis, denotado por ARMA(p, g).

2.1. Propriedades do processo ARFIMA(p, d, q)

A funcdo de densidade espectral de um processo {¥;},cz ARFIMA(p, d, q), com

d €(-0,5;0,5), pode ser obtida considerando (1- B, U, na expressdo (2.1). Desta

P

forma, o processo {U,},.z. dado por #(BYU,=6(B)s,, € um ARMA(p, q) com funcéo

densidade espectral f;() definida por

.2
8(e™?)
#e™)

fu(w)=i

, para todo we[-7,7]. (2.2)
2z

Considere X, =@Y . Entdo, {X,} é um processo ARFIMA(0, d, 0) com funcéo
t 4(B) t tSteZ

densidade espectral fy(-) dada por

~2d
fy(®) =[2sen(—§—)] , para todo we[-7z,7]. (2.3)

Portanto, a funcdo densidade espectral do processo {Y},., é dada por
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Nota-se imediatamente que a funcdo densidade espectral na vizinhanca de zero é

dominada pelo termo introduzido pela diferenciacdo fracionaria, isto &,

fr(@)~Co™??, quando w=0, (2.5)

onde C> 0 é uma constante.

Sendo assim, os processos ARFIMA(p,d g) estacionarios tém um pélo na freqliéncia
zero quando d > O e um zero nessa mesma freqiéncia quando d < 0. O que é notavel é
que essa divergéncia nas baixas freqiiéncias, também chamada persisténcia, é obtida
com um processo estaciondrio {0 que era impossivel para os modelos ARMA e ARIMA) e
que a raiz na freqUéncia zero pode ser obtida por processos ARFIMA invertiveis (também
impossivel para os modelos ARMA e ARIMA).

~ Enquanto a funcdo densidade espectral dos processos ARFIMA(p,d,q) é facil de ser

obtida, a sua funcdo de auto-correlacido é de céalculo mais complexo.

No entanto, pela transformacdo do espectro, verifica-se que ela decai

hiperbolicamente com a seguinte relacdo assintética

py(k)~Ck*', quando k — oo, (2.6)

onde py(k)=7—y£%, para todo keN, yy() a funcdo de autocovaridncia do processo e

7y(©
C é uma outra constante maior do que zero.
As condicoes (2.5) e (2.6) sdo equivalentes e definem a chamada memédria longa
ou persisténcia. Por vezes distinguem-se os casos de processos com d > 0, chamados

persistentes, dos com d < 0 chamados antipersistentes ou de memdria intermediéria.

3. Estimacao do parametro em modelos ARFIMA(p, 4, q)

Apresentamos dois procedimentos de estimacdo, para o parametro d dos

processos ARFIMA(p, 4 ¢q), baseados no método de regressdo que utiliza a funcdo
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" periodograma e a funcao periodograma suavizado. Estas duas funcdes sdo estimadores
da funcdo densidade espectral para processos estacionarios. Outros estimadores do
parametro d sdo amplamente conhecidos na literatura. - Entre eles os estimadores de
méxima verossimilhanca propostos por Sowell ('1992) e Fox e Taqqu (1986) e os

estimadores semiparamétricos propostos por Robinson (1994, 1995) e Velasco {1999).

3.1. Andlise espectral de processos estacionarios
Seja {Y;},.z um processo estocdstico estacionario com funcdo de autocovariancia

7y() absolutamente convergente, isto é, Z|yy(k)|<oo. A funcdo densidade espectral
keZ

de {Y;},.z € dada por

Me)=- > yytkye ™ =%[7y(0)+227y(k)cos(mk)}. (3.1)

k=~ k=1
para todo we{-x,7}].

A equacdo (3.1) esté relacionada com a inversa da transformada de FOURIER

(BROCKWELL e DAVIS, 1991), dada por
y (k) = [; o) do . (3.2)

Para uma série temporal {¥,}r, obtida de um processo {l},z. @ funcdo

periodograma € definida por

ﬂ(a))=—{fy(0)+22}7y(k)cos(a)k)}we[—:r-,n], (3.3)

1
20 =1
onde 7y(-) é a funcdo de autocovaréncia amostral do processo Y ez -
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A funcdo periodograma I(), dada pela expressdo (3.3), 6 um estimador ndo

viciado e ndo consistente da funcdo densidade espectral dada pela expressdo (3.1)
{(BROCKWELL e DAVIS, 1991). .

3.2. Estimador de d usando a funcdo periodograma

. . . . 2xj .
Considere o conjunto de freqiiéncias harménicas a; =—J, para 0< s[g] , onde
n

n é o tamanho da amostra e [x]indica a parte inteira de x. Tomando o logaritmo da
funcdo densidade espectral f/(-) e adicionando Inl(w;) e Inf;(0) em ambos os

membros da expressao {2.4), temos

2
o; (@) (@)
e T R b e

onde I(-) é a funcdo periodograma dada pela expressdo (3.3). Quando o; esta préximo
de zero, por exemplo, w; <@, onde o é pequeno, entdao o pendiitimo termo da

expressao (3.4) é negligivel quando comparado com os demais termos da direita nesta
mesma expressado (Brockwell e Davis, 1991 e Geweke e Porter-Hudak, 1983).
O estimador de d, pelo método de regressao de minimos quadrados, é dado por

g
Y x-B)(y-»
“

~

i (3.5)
2z (&%)
j=1
3 7 = = & s i @y i = & -
onde E(d,)=d, Var(dp)=_g(n)—, X é a média de x;_1n| 2sen > e y é a média
63 (xj-9)°

jA

de y;=Inl(w;), para todo j=12,---,g(n) e g(n)=n%, O<a <1, determina o nimero de

regressores (Geweke e Porter-Hudak, 1983). Neste trabalho consideramos
2 €{0,5;0,6;0,7} .
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" 3.3. Estimador de d usando a func3o periodograma suavizado

O estimador de d, usando a funcdo periodograma suavizado, foi proposto por
REISEN (1994). O objetivo, neste método de estimacdo, € usar um estimador
consistente para a funcdo densidade espectral. Para isto, REISEN (1994) utiliza a funcdo

periodograma suavizado f;(-), que possui uma expressdo similar a (3.3), com um nicleo

dado pela janela espectral de Parzen, dada pela seguinte forma

n—1
fi@)=ot Y. Ak)py(k)cos(@k) , para todo we[-7,7], (3.6)
=—(n-T)

onde A(-) é a janela de Parzen que é dada por

[ 3
1—6(—”;—)2 +6(§) , se k<2
2 ) .
(k)=12(1—-r—n—) 5 se —2—$|k|_<_m
0, caso contrario,

.

onde m é o ponto de truncamento da janela de Parzen. Este ponto de truncamento €

funcdo do tamanho amostral » sendo escolhido da forma m=n?, para algum Be(0,7)
fixo. Neste trabalho consideramos S=0,9 (este valor foi escolhido a partir de estudos

apresentados por Reisen, 1994). O estimador de d é obtido substituindo a funcéo

densidade espectral na expressio (3.4) pela funcdo f,() com a janela de Parzen. Reisen
(1994) mostra que este estimador tem expressdo igual aquela dada por {3.5) onde agora

y; =ln(f(@;)) em vez de y; =in(I(w;)). Denotaremos este novo estimador por d;p, onde

g(n) é escolhido como no estimador ép.
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‘4. Simulagdo de modelos ARFIMA(p, d, q)

Nosso objétivo, nesta secdo, € a comparacdao entre os métodos de simulacdo
exato e aproximado usados para gerar amostras de modelos ARFIMA(p, d, g), ambos
propostos por Hosking {1982, 1984).

Inicialmente, Hosking {1982, 1984) sugere gerar amostras {X,}) de tamanho n

de um processo estaciondrio {X,},.; ARFIMA(0, d 0), quando o ruido branco tem

distribuicdo normal, através do algoritmo que possui as seguintes etapas:

Primeira Etapa: Gerar uma varidvel aleatéria X, com distribuicdo N(O,o-g), onde

r(-2d)

é a varidncia do processo {X,},z, sendo I'() a funcdo gama. Definir
[r-2d)P

0% =

No=o e D0=1;

Segunda Etapa: Para r=12,...,n-1, calcular ¢, j para 1< j<t, recursivamente através

das equacodes

-1

N, =px(t)= D b1,;0%¢— ), 4.1)
=1
2
D, =Dy -3, (4.2)
b =%:‘ (4.3)
€ 6=, 011 Pi-1,j.Para je{l2...n-T. (4.4)

' t
Terceira Etapa: Calcular m,=Z¢,’jX, para todo re{l2,...n-T, e v,=(1—¢f,)v,_1,

=

-J

onde vg =a§, para todo re{1,2,....n-1}.
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Quarta Etapa: Gerar a varidvel X, a partir de uma distribuicdo N(m,,v,). Para o

processo {X,},.z ARFIMA(Q, 4, 0), o algoritmo pode ser simplificado, substituindo-se o

célculo dos coeficientes ¢, ; pela funcdo de autocorrelacdo parcial de ordem & dada por

Sk =—k‘_1—d,para keN. - (4.5)

Fazendo algumas manipulacoes algébricas podemos perceber que as expressoes
(4.1), (4.2) e (4.3) sdo equivalentes a expressdo (4.5) quando as ordens p e ¢ s@o iguais
a zero. Segundo Hosking (1982, 1984), reduzimos o tempo de computac3o pela metade
para a execucdo do algoritmo que gera amostras do modelo ARFIMA{0,d,0) se
substituirmos, na segunda etapa, as expressdes (4.1), (4.2) e (4.3) pela expressado
(4.5).

Para gerar um processo ARFIMA(p, d, g) pelo método de simulacéo exato utilizamos

a estrutura de correlacdo do processo onde

ov(k) =28 - N
pyk)="1G, com YY(k)—jEZ}’U(J)YX(J"'k), (4.6)

com pY(-) e yY() as funcbes de autocorrelacdo e autocovarancia, respectivamente, do
processo {¥;},.z ARFIMA(p,dgq); yU()a funcéo de autocovaridncia do processo {U,}z
ARMA(p, q); yX(-) a funcéo de autocovariancia do processo {X,},.z ARFIMA((, d 0). A

soma infinita em (4.6) deve ser truncada em j=k tal que yr(), para [>k, seja

negligivel. Para maiores detalhes Hosking (1984). Neste trabalho o valor de &

considerado foi igual ao tamanho amostral da série (Cerezer, 1999, para maiores
detalhes). Para gerar um processo {¥;},.z ARFIMA(p, d, g), dado pela expressao (2.1);

pelo método aproximado, deve-se decompor este processo em
{

#(BY, =0(B)X, e A°X,=¢,. (4.7)

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 68, n. 229, p.51-68, jul./dez. 2007




" O processo X, é um ARFIMA(O, d, O) e pode ser simulado como descrito anteriormente.
O processo Y, pode ser simulado usando a forma recursiva
p q
L,=Y 8t i+ X, ~).0;X, ;. (4.8)
j=1 j=1
A recursdo para ¥, envolve (n+q) valores de X, que sdo necessarios para gerar n
valores de Y,. Quando o modelo possui forma auto-regressiva a equacéo (4.8) também
envolve valores Y, que ndo estdo disponiveis para iniciar o processo. Nesta situacdo,
HOSKING (1984) sugere gerar ¥, -r<t<n, r é um nGmero inteiro, considerando

Y,=0 para t<-r e eliminando ¥, -r<:<0. Entdo, a amostra resultante € 1},5,...,1,.

Ele também sugere que r pode ser escolhido de tal forma que satisfaca |7 <&, onde 7
p

é a raiz da equacdo (em z), 1—24’-—1 =0, e £ é um ndmero pequeno (por exemplo,
=

£=0,01).

5. Resultados numeéricos

Nesta secdo, apresentamos, através de simulacGes realizadas usando sub-rotinas
do FORTRAN (IMSL), o comportamento dos procedimentos de estimacédo de d obtido do
método de regressdo baseado nas fungbes periodograma e periodograma suavizado
utilizando os métodos exato e aproximado para gerar processos ARFIMA(p, 4, gq). Os
estimadores obtidos por esses métodos, ap e ﬁsp, sao comparados com base na média,
variancia e erro quadritico médio para diferentes casos do processo ARFIMA. O efeito

A A

do tamanho amostral também é analisado. Nas expressdes de d, e d,

b p usamos a

fungdo g(n)=n%, com a<{0,5;0,6;0,7}. No estimador ﬁsp consideramos o ponto de
truncamento m=n? , com fB=0,9. Para cada estimador (i = p,sp) as tabelas apresentam
a média nas estimativas do parametro d(d}), a variancia (var(cfi))e o erro quadrético

médio (eqm(c?i)) referentes a 1 000 replicacdes do processo. Para cada valor de ¢ e &
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" as tabelas apresentam duas linhas onde na primeira estdo os resultados referentes ao
método de geracdo exato, enquanto na segunda estdo os resultados do aproximado.
A Tabela 5.1 apresenta resultados das simulacGes para o modelo ARFIMA (1,d 0)

quando sdo realizadas 1 000 replicac6es do processo com nimero de regressores dado
pela funcdo g(n)=n", com «=0,5.

Tabela 5.1 - Estimacdo do parametro d para o modelo ARFIMA(1,40), comd=0,1e
¢ € {-0,3;-0,10,1,0,3} , para diferentes tamanhos amostrais

[ = ® d, dsp ver(d,) | var(d.,) | egmid,) | eqmidsp)

100 | -0,3 | 0,0783 | 0,0059 | 0,0851 0,0426 0,0855 $,0514
0,0933 | 0,0203 | 0,0842 0,0432 0,0842 0,0495
-0,1 | 0,051 | 60,0217 | 0,0835 0,0433 0,0834 06,0494
0,1020 | 0,0831 | 0,0281 0,0435 0.0830 0,0488
0,1 | 0,1278 | 00527 | 0,0821 0,043% 0,0825 0,0460
0,1180 | 0,0436 | 0,0830 0,0437 0,0842 0.0468
0.3 | 0,1934 | 0,1171 | 0,0808 0,0442 0,0894 0,0445
0,1519 | 0,0761 | 0,0815 0,0440 0,0841 0,0445
350 | -0,3 | 0,0082 | 0,0533 | 0,0357 0,0220 00357 0,0241
0,1014 | 0,0566 | 0,0358 0,0220 00357 0,0239
-0,1 | 0,1017 | 0,0568 | 0,0358 0,0220 0,0358 0,0239
0,1032 | 0,0583 | 0,0357 0,0220 0,0357 0,0237
0,1 | 0,1091 | 0,0641 | 0,0353 0,0220 0,0354 0,0233
0,1069 | 0,0619 | 0,0354 0,0220 0,0354 0,0235
0,3 | 0,1258 | 0,0804 | 0,0350 0,0221 0,0356 00224
0,1153 | 0,0701 | 0,0352 0,0220 0,0354 0,0229
500 | -0,3 | 0,1044 | 0,0645 | 0,0276 0,0172 0,0276 0,0184
0,1070 | 0,0668 | 0,0278 0,0172 0,0278 0,0183
-0,1 | 0,1073 | 0,0660 | 0,0277 0,0173 0,0278 0,0183
0,1083 | 0,0679 | 0,0277 0,0173 0,0277 0,0183
0,1 | 01124 | 0,0719 | 0,0276 0,0173 0,0277 0,0181
0,1100 | 0,0704 | 0,0276 0,0173 0,0277 0,0181
0,3 | 0,1242 | 0,0833 | 0,0275 0,0173 0,0281 00176
0,1168 | 0,0761 | 0,0276 0,0173 0,0278 00178

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5.1 observamos que o estimador

A

d, produziu resultados mais satisfatérios na média das estimativas do pardmetro d

quando comparamos com os resultados obtidos através do estimador d,, para os dois

métodos de geracdo do processo ARFIMA(J, d, 0) com d = O, 1. Porém, a variancia e o
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erro quadratico médio do estimador 3,2,

Ressaltamos que o tamanho amostral da série nao exerceu influéncia significativa nos

resultados médios das estimativas do pardmetro d, mas com o aumento do tamanho

sao menores do que para o estimador dp.

amostral a varidncia e o erro quadratico médio para os estimadores dp e dq,

para os dois métodos de geracao do processo, como era esperado.
Na Tabela 5.2, apresentamos os resultados das simulacGes para o modelo

ARFIMA(0,d 1), quando sao realizadas 1 00O replicacdes desse processo com tamanho

amostral 500 e com nimero diferente de regressores.

Tabela 5.2 - Estimacdo do parametro d para o modelo ARFIMA({0.4,1), com

d=0,2, 6{-0,3;-0,1,0,1,0,3} tamanho amostral 500

a ] d, dsp var(d,) | var(d.,) | eqmidy) | egmid,,)

05]-03]02171 | 0,1720 | 0,0276 0,0178 0,0279 0.0186
0,2147 | 0,1699 | 0,0277 | 0,0178 0,0279 0,0187

-0,1 ] 0,2145 | 0,1698 | 0,0276 00178 0,0278 0.0187
0,2134 | 0,1687 | 0,0277 00178 0,0278 0,0187

0.1 | 0,2092 | 0,1648 | 0,0277 0,0178 0,0278 0,0190
0,2108 | 0,1683 | 0,0277 0,0178 0,0278 0,0189

03 | 0,1966 | 0,1530 | 0,0277 0,0177 0,0277 0,0199
0,2047 | 0,1645 | 0,0277 0.0177 0,0277 0,0193

06| -03]0,2237 | 0,1970 | 0,0136 0,0087 0,0142 0,0087
0,2170 | 0,1904 | 0,0136 0,0087 0,0142 0,0087

0,1 | 0,2164 | 0,1899 | 0,0136 0,0086 0,0139 0,0088
0,2133 | 0,1868 | 0,0135 0,0085 0,0138 0,0089

01 ] 02010 ] 01747 | 0,0136 0,0087 0,0136 0.0094
0,2057 | 0,1792 | 0,0136 0,0087 0,0137 0,0091

0,3 | 0,1666 | 0,1408 | 0,0137 0,0087 0,0148 0,0122
0,1886 | 0,1624 | 0,0136 0,0087 0,0138 0,0101

07| -03 | 0,2508 | 0,2356 | 0,0063 0,0042 0,0088 0,0055
0,2291 | 0,2139 | 0,0063 0,0042 0,0071 0,0044

0,1 102270 | 02118 | 0,0063 0,0042 0,0070 0,0044
0,2173 | 0,2020 | 0,0063 0,0042 0,0060 0,0042

0,1 | 0,803 | 0,1650 | 0,0063 0,0042 0,0067 0,0055
0,1940 { 0,1786 | 0,0083 | 0,0042 0,0063 0,0047

03 | 0,0887 | 0,0734 | 0,0064 0,0042 0,0188 0,0203
0,1483 | 0,1329 | 0,0063 0,0042 0,0090 0,0087
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Comparando os resultados na estimativa do parametro d para séries geradas pelos
métodos exato e aproximado, com o mesmo tamanho amostral (» = 500), mas com
nimeros diferentes de regressores (Tabela 5.2), observamos que a medida que aumenta

o nimero de regressores ocorre uma reducdo consideravel nos valores da varidncia e do

~

erro quadritico médio dos estimadores d,e dg,. No entanto, o vicio para os

estimadores ap ed , em geral, é maior para valores de § <0 e menor para valores de
@>0, para os dois métodos de geracdo do processo ARFIMA(O, 4,1).

Na Tabela 5.3, sdo apresentados os resultados das simulagdes para o modelo

ARFIMA(1, d, 1), quando séo realizadas 1 000 replicacGes desse processo com tamanho

amostral 500 e ndmero de regressores dado pela g(n)=n", com «=0,5.

Tabela 5.3 - Estimacdo do parametro d para o modelo ARFIMA({1.4,1), com

d=0,2, para diferentes valores de ¢ e § e tamanho amostral 500

| ¢ | @ dp d.p | var(dy) | var(dsp) | eqm{dp) | egmidap)
010202076 | 01632 | 0,0277 | 00178 | 00278 | 0,091
02100 | 01655 | 0,027 | 00178 | 00278 | 0,0188
0,1 | 0.3 | 0,2001 | 0,1561 | 0,0218 | 0,0177 | 0,277 | 0,019
02063 | 0,1620 | 00277 | 00177 | 00277 | 00192
02 [ 01 | 02171 | 0,1722 | 0,027 | 0,0178 | 00279 | 00185
02147 | 0,1700 | 00277 | 00178 | 00279 | 00187
02| 04 | 0,1930 | 0,1492 | 0,0277 | 00177 | 00277 | 0,0203
0,2026 | 0,1585 | 0,0277 | 00177 | 00277 | 0,0194
03| 02 | 02196 | 0,1748 | 0,0277 | 00178 | 0,0280 | 0,084
02150 | 01713 | 00277 | 00178 | 00279 | 0,018
0.3 [ 04| 02005 | 0,563 | 00277 | 00177 | 00277 | 0,019
0,2063 | 0,1620 | 00277 | 00178 | 00277 | 00192
0,4 | 0.1 | 02350 | 0,1906 | 0,0276 | 0,018 | 00289 | 0,179
02242 | 04792 | 0,0277 | 00178 | 00283 | 0,0182
0,403 | 02241 | 0,1791 | 0,0277 | 0,0178 | 00282 | 0,0182
02182 | 0,1734 | 00277 | 00178 | 00280 | 0,085

Para os resultados da estimativa do pardmetro d apresentados na Tabela 5.3,
observamos que o estimador dsp apresenta menor varidncia e menor erro quadréatico

médio nos dois métodos de geracdo do processo ARFIMA(], 4, 1), com d = O, 2, quando
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comparado com dp. Ressaltamos que os estimadores dsp e dp apresentam resultados

similares na estimacdo do parametro d para os métodos, exato e aproximado, de

geracao do processo.

6. Conclusdes e trabalhos futuros

Neste trabalho analisamos o comportamento dos estimadores do pardmetro d de
longa dependéncia de processos estaciondrios ARFIMA({1, d, 0), ARFIMA (0, d, 1) e
ARFIMA(1, 4, 1), quando d<(0,0;0,5), através do método de regressdo utilizando as
funcdes periodograma e periodograma suavizado, pelos métodos, exato e aproximado,

de geracdo destes processos. Os resultados das estimativas do parametro d no modelo

~

ARFIMA(1, d, 0), obtidas por d, e dj,

para o procedimento exato, sao inferiores as
estimativas de d pelos mesmos estimadores quando o procedimento utilizado para gerar

o processo € o aproximado, quando ¢ é menor que zero. No entanto, quando ¢ é maior

A

que zero, os resuitados das estimativas do parametro d, obtidas por ﬁp e dsp para o

procedimento exato, sd@o superiores as estimativas de d pelos mesmos estimadores,
quando o procedimento utilizado para gerar o processo é o aproximado.

Percebemos que para os modelos ARFIMA(1, 4, 0), ARFIMA(O, d, 1) e ARFIMA

(1, d 1) os resultados de ﬁp sdo muito préximos para os métodos, exato e aproximado,

de geracdo do processo. O mesmo acontece para os resultados de dsp. No entanto, o

~

estimador dp fornece melhores estimativas do que o dsp, mas com maior variancia e

erro quadratico médio, independentemente do método de geracdo do processo.
Analisando o tamanho amostral da série, observamos que o0 mesmo nao exerceu

influéncia significativa nas estimativas do parametro 4, porém com o aumento do
tamanho amostral a variéncia e o erro quadrético médio para os estimadores d,, e dg,

reduziram, para os métodos, exato e aproximado, de geracdo do processo, o que era

esperado. Ressaltamos também que os valores da varidncia e do erro quadrético médio
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dos estimadores dp e d_‘p sdo reduzidos consideravelmente com o aumento do ndmero

de regressores, para os dois métodos de geracdo do processo. Em contrapartida, em
geral, os vicios aumentam.

Portanto, concluimos que o método aproximado pode continuar sendo utilizado
para gerar modelos ARFIMA(p, 4, g) sem prejuizos nas estimativas do pardmetro d,
quando os procedimentos nas estimativas deste parémetro sdo baseados nas funcdes
periodograma e periodograma suavizado, é necessario um estudo mais aprofundado
para se verificar se 0 mesmo ocorre quando p e g superam 1 e quando s&o utilizados

outros estimadores do pardmetro d.
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Abstract

In this work we compare the estimation of the differencing parameter in long dependence
processes, ARFIMA(p, d, q). when di(0,0;0,5) by using the exact and approximated simulation
methods, both suggested by Hosking {1984). We investigate the estimators of d through the
regression method based on the periodogram and on the smoothed periodogram functions. The
performance of these estimators is analyzed by their mean, variance and their mean squared
efror values.

Keywords: Long dependence processes, exact and approximated simulation methods,
estimation. '
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Resumo

Este trabalho investiga o impacto do regime de organizacdo do ensino {promocgdo
automética) sobre o desempenho dos alunos da quarta série da Regido Sudeste do Brasil.

A proporgdo de alunos com defasagem idade-série no Brasil é de 44% no ensino
fundamental e de 55% no ensino médio. A defasagem pode ser decorrente de trés fenémenos:
entrada tardia na escola, repeténcia e abandono precoce com posterior reingresso no sistema
educacional. A repeténcia &€ um fenémeno implicito ao regime de organizagdo do ensino em
séries - ensino seriado e para atenuar os elevados indices de repeténcia tém sido adotadas
politicas de n&do-repeténcia, particularmente na forma de reorganizacdo do ensino. Elas tém sido
designadas como “promoc¢do automética”, “avaliagdo continuada” ou ensino organizado em
ciclos, fases ou etapas. Na Regié#o Sudeste, a promocéo automética encontra-se mais fortemente
disseminada nos Estados de Minas Gerais e S&o Paulo, onde mais de 50% das escolas adotam
esse regime de organizagéo.

Considerando-se que o problema da cobertura da rede ja parece em vias de solucgdo, o
grande desafio do sistema educacional transfere-se entdio para a corregéio da defasagem idade-
série sem perda da qualidade na educagéo provida a populagéo.

A nossa questdo de pesquisa é: a promoc¢do automética, ou politicas equivalentes de néo-
repeténcia, corrigem a defasagem idade-série sem perda de qualidade na educacédo?

Aplicaram-se modelos de regressdo multinivel aos dados do Sistema Nacional de Avaliagéo
da Educacg@o Basica - SAEB (algumas das varidveis sdo provenientes do Censo Educacional)
referentes 3 Regido Sudeste. Modelos especificos foram ajustados para S#do Paulo e Minas
Gerais. Os resultados sugerem que o impacto dessa politica sobre o desempenho dos alunos
depende do estado em que tem sido implementada. Nas escolas da rede puablica, ndo se
encontraram evidéncias de gue o impacto seja substancial, mesmo quando estatisticamente
significativo.

Palavras-chave: Avaliagdo educacional, defasagem idade-série, promogdo automatica,

modelo multinivel.
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1. Introducéo

1.1. Contexto

Em 1999, o namero de alunos matriculados no Ensino Fundamental foi superior a
36 milhdes, dos quais 91% estavam matriculados em escolas plblicas, conforme pode
ser observado na Tabela 1. Esta Tabela mostra a distribuicdo dos alunos por tipo de
administracdo das escolas - publica (federal, estadual, ou municipal) e particular. A
proporcdo de alunos que estudam em escolas sob administragéo estadual é de 46% e

sob administracdo municipal, 45%.

Tabela 1- Distribuigdo dos alunos do Ensino Fundamental por tipo de administragao das escolas,
Brasil, 1999 {niimeros em milhares de alunos}

Administracdo Nuamero de alunos Distribui¢do %
Piiblica Federal 28,6 0,08
Estadual 16 589,5 46,01
Municipal 16 164,4 44,82
Particular 3277,3 ) 9,09
Total 36 059,8 100,00

Fonte: MEC/INEP/SEEC.

A taxa de escolarizacdo, na faixa etéria de 7 a 14 anos, era de 83,8% em 1989 e
de 95,7% em 1999 (Fonte: IBGE, PNAD'). O percentual de criangas entre 7 e 9 anos
fora da escola era de 29,3% em 1981, 15,0% em 1989 e 3,8% em 1999. Estas taxas
mostram a progressiva melhoria que tem ocorrido no sistema educacional em termos de
cobertura.

Os gréaficos das Figuras 1.1 e 1.2 mostram, como funcdo do tempo, a taxa de
matricula para cada Grande Regido e o percentual de criancas fora da escola para faixas
etérias selecionadas. A regido com a menor taxa de matriculas foi o Nordeste, que até
1996 era a Unica com taxa abaixo da média nacional, fazendo-se uma ressalva da

auséncia de amostragem na populacdo rural da Regido Norte, o que pode inflar os

' Pesquisa Nacional de Amostra de Domicilios - PNAD & uma pesquisa nacional domiciliar cuja amostragem cobre dreas
urbana e rural de todos os estados brasileiros, com excecdo das areas rurais da Regido Norte. A PNAD é realizada todos
os anos, com excecdo daquelas em que se realizam os censos. A partir de 2004, passou a abranger também as dreas
rurais de todas as Unidades da Federacdo da Regido Norte.
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resultados para tal regido. A partir dessa data, a Regido Norte também comecou a
apresentar taxas abaixo da média nacional. O Sudeste é a regido com maiores taxas de
matricula em todo o periodo. O Sul e o Centro-Oeste, que apresentavam uma diferenca
em relacdo ao Sudeste de cerca de 3,5% em 1989, reduziram tal diferenca para 0,3%
em 1999. Os ganhos no periodo, apresentados pelas regides menos favorecidas, foram
maiores do que os das regides mais afluentes: o Nordeste aumentou a sua cobertura em
17,6%, e o Sudeste em somente 8,1%.

Concomitantemente, observa-se que o percentual de criancas fora da escola vem
caindo regularmente (Figura 1.2). Para os grupos etdrios de 7 a 14 anos, esse
percentual cruzou a linha dos 5% antes de 1999. Um estudo mais detalhado (Beltrdo e
Ferrdo, 2002) mostra que a percentagem de alunos fora da escola aumenta com a
idade. Verifica-se que o grupo etério 5-6 (educacéao infantil) também vem apresentando
melhorias substanciais e, vale notar que, estar no sistema educacional no grupo etério
5 e 6 anos &€ um bom prendncio de entrada no ensino fundamental com a idade
recomendada. A maior proporcdo de alunos que freqlientam a educacéo infantil registra-

se no Nordeste.

Figura 1.1 - Taxa de escolarizacéo de criancas de Figura 1.2 - Percentual de criancas de 7 a 14
7 a 14 anos de idade, por Grandes Regides anos fora da escola
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Fonte: PNAD/IBGE, diversos anos. Os valores correspondentes aos anos de 1991 e 1994 foram obtidos por
interpolacdo logistica.
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Apesar da consistente melhoria nos indicadores educacionais, no ensino
fundamental (EF) os alunos com defasagem idade-sévrie2 ainda constituem um
contingente de 44% e, no ensino médio (EM), esse niimero sobe para de 55%
(Fonte: INEP/MEC, 1999).

A Figura 1.3 mostra a distribuicdo dos estudantes com defasagem escolar de
’acordo com a regido e séries selecionadas®. O Nordeste & a regido que apresenta a
maior proporcdo de alunos com defasagem. Apesar de a comparacao nao ser estrita*, a
Regido Norte ocupa um segundo lugar bem proximo, com reducdo da diferenca nas
séries mais altas. Na 32 série do EM, o Norte apresenta, relativamente ao Nordeste,
percentual mais elevado de alunos nesta situacdo. O Centro-Oeste e o Sudeste
apresentam proporcdes muito semelhantes de estudantes com defasagem idade-série. A
diferenca & de 0,2% a favor do Sudeste, na 4° série, do EF e de 2,9% na 3° série do
EM. O Sul apresenta os melhores nGmeros. Em todas as regides, a proporgéo de alunos

com defasagem cresce com a série.

2 Alunos com idade acima da adequada para a série que freqientam.
3 Fonte: SAEB/1999. Séries finais de cada ciclo: quarta e oitava do ensino fundamental e terceira do ensino médio..
* Visto que os dados da Regido Norte s6 incluem area urbana, o que ja foi anteriormente assinalado.
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Figura 1.3 - Distribuig8io dos alunos por defasagem idade-série {em anos)— anélise por regido
para os graus selecionados
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Existem trés causas para o fendmeno da defasagem idade-série: entrada tardia no
sistema educacional, repeténcia e reingresso ap6s evasdo (Teixeira de Freitas (1947),
Schiefelbein (1975), Schiefelbein & Wolf (1993}, e Klein & Ribeiro (1991)).

A entrada tardia na escola vem sendo reduzida por programas especiais de
incentivo promovidos pelos governos federal, estadual e municipal.

A repeténcia e a evasdo escolar sdo fendmenos correlacionados, visto que a maior
parte dos alunos que abandonam a escola fazem-no por desalento, apds sucessivos
fracassos. Os maleficios da repeténcia tém repercussdes individual e- coletiva. As
individuais resumem-se ao estimulo a evasdo e fomento do autoconceito negativo,
enquanto as coletivas dizem respeito ao congestionamento do sistema e desperdicio de
recursos (Almeida Janior, 1957; Leite, 1959; Mello et a/., 1991; Klein e Ribeiro, 1991).

O maior desafio para o sistema educacional brasileiro, atualmente, & corrigir a
defasagem idade-série sem perda da qualidade na educacdo. A solucdo vem sendo
implementada através de dois tipos de experiéncia: regime de organizacdo alternativo ao
ensino seriado® e as classes de aceleracdo. A reorganizacdo progressiva das escolas no
gue diz respeito a avaliacdo/aprovacdo dos alunos segue uma tendéncia de
implementacdo de politicas de ndo-repeténcia e, para o seu é&xito, precisa ser
acompanhada ndo s6 da reformulacdo dos curriculos, mas também da capacitacdo de
professores (até mesmo para lidar com turmas homoetéria e heterogénea quanto ao
desenvolvimento cognitivo), etc. Essas medidas estdo exaustivamente enunciadas em
Almeida Janior (1957), Leite(1959), Silva e Davis(1993), Mainardes (2001), entre

outros.

1.2. Décadas importantes: os anos 1950, 1970 e 1990

A discussdo sobre a promoc¢do automatica e a repeténcia ndo é recente. No final
dos anos 1950, ela foi bastante acalentada por peritos internacionais e apontada como

a solucdo para os sistemas educacionais dos paises do terceiro mundo. Politicamente

5 Experiéncias designadas por promocdo automatica, progressdo continuada, avaliacdo por ciclos, etapas ou fases, entre
outras.
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falando, a solugdo foi abracada pelo Presidente Juscelino Kubitschek, que logo a
incorporou ao seu discurso.

Nos anos 1970, implantaram-se experiéncias pioneiras de promocdo automética
em S&o Paulo (1968), Santa Catarina (1970) e Rio de Janeiro (1979). Infelizmente, ndo
se tomaram as medidas complementares que garantissem o seu sucesso, e a
experiéncia falhou.

Ao longo dos anos 1980, nos Estados de S&o Paulo (1984), Minas Gerais (1985) e
Paranéa (1988), houve uma proposta coerente e positiva de promogdo automatica com o
surgimento do Ciclo Bésico de Alfabetizacdo. Este consistiu em “eliminar a reprovacio
no final da primeira série, ampliando o periodo de alfabetizagdo e assegurando a
continuidade desse processo; mudar o enfoque da avaliacdo, que deveria centrar-se no
processo de aprendizagem, indicando o progresso do aluno e dando informacdes sobre
as necessidades de reforco e atendimento de dificuldades especificas; (...); capacitar os
professores que atuavam na proposta; alterar a concepgao e a pratica de alfabetizacdo”
(Mainardes, 2001, p.44). Existem ainda, entretanto, alguns professores, pgsquisadores
e autoridades da educacéo que tém dlvidas quanto aos resultados desse sistema de
promocdo. Importa pois monitorar os resultados da implementacdo da promocé&o
' automatica para evitar possiveis implicacdes negativas apontadas anteriormentée néste

documento e também enunciadas por aquele autor, tais como:

a) A promocdo automética pode atenuar as taxas de repeténcia e atender a interesses
ecdnomicistas sem qualquer préocupagéo com a aprendizagem; deve haver a
garantia de que a promocao formal corresponde efetivamente 3 promocao real;

b) As mudancgas na administracdo e a falta de ’susfentaga'io desse tipo de programas
podem contribuir para desacreditar o sistema; e

c) A falta de trabalho coletivo na escola bem como a falta de estratégia de superviséo,
apoio docente e projetos pedagbgicos consistentes, podem tornar impraticavel a

consolidacéo da promocéo automatica.
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" 1.3. O objetivo da pesquisa e a organizacdo do artigo

Este trabalho tem por finalidade investigar o impacto das politicas de néo-
repeténcia no desempenho académico do aluno e, em particular, avaliar alguma
evidéncia de que alunos com defasagem idade-série, em escolas com promogao
automatica, tém desempenho académico diferenciado dos demais. Para tal foram
aplicados modelos de regressao multinfvel aos dados do Sistema Nacional de Avaliacéo
da Educacéo Basica - SAEB.

O documento esta organizado da seguinte forma: na secdo 2 apresentamos uma
breve descricdo do SAEB, bem como a anélise exploratoria das covaridveis utilizadas no
modelo. A especificacdo do modelo multinivel esta apresentada na segdo 3. A secéo 4
contém o resultado do ajuste dos modelos, e as conclusoes, finalmente, aparecem na

secdo b.

2. Avaliacdio do sistema educacional brasileiro e dados

2.1. Descricéo do sistema de avaliacado e variaveis selecionadas

0 estudo foi realizado pela aplicagdo de modelos de regressdo muitinfvel aos dados
do Sistema Nacional de Avaliacdo da Educacédo Basica - SAEB coletados em 1999,
juntamente com algumas variaveis extraidas do Censo Escolar do mesmo ano. O SAEB é
um levantamento amostral, em ampla escala, realizado pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais - INEP/MEC. Esse levantamento tem representa-
tividade estadual e nacional, com base em uma amostra de alunos das 42 e 8° séries do
ensino fundamental e da 32 série do ensino médio (que doravante designaremos por 11°
série). O plano amostral do SAEB se da em dois estagios. No primeiro, selecionam-se as
escolas® e, dentro 'de cada escola, uma ou duas turmas, dependendo do- tamanho da

escola (Bussab et al., 2000). Em cada turma, alocam-se sistematicamente os alunos aos

8 No estdo incluidas na amostra nem escolas com turmas multisseriadas nem seb administracdo federal. S6 foram
consideradas escolas rurais no subuniverso da 42 série, na Regido Nordeste, e nos Estados de Minas Gerais e do Mato
Grosso do Sul.
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testes das diferentes disciplinas’. O plano amostral esta integralmente descrito nos
relatérios técnicos Andrade et a/.(1999), Bussab et a/.{1999), Silva et al. (2000), e
resumido na secdo 2 de Ferrdo, Beltrdo e Fernandes (2002).

Este estudo restringe-se a Regido Sudeste do Brasil (Estados de Sdo Paulo, Rio de
Janeiro, Espirito Santo e Minas Gerais). Utilizam-se os dados referentes aos alunos da 42
série de suas respectivas escolas, estando envolvidos 16 066 alunos de 514 escolas.
Nos dados da subamostra de Minas Gerais, ha 195 escolas, e nos de Séo Paulo, 88. O
percentual de alunos em turmas com promocé&o automatica é de 35,6% (1 862 alunos)
em Minas Gerais e de 62,2% (2 276 alunos) em S&o Paulo®.

A varidvel de interesse é a proficiencia em Matematica, Ciéncias, Lingua
Portuguesa, Historia e Geografia. A estimativa de proficiéncia estéd baseada em modelos
da teoria de resposta ao item. Essa metodologia torna possivel a classificacdo dos
alunos das 42, 82 e 112 séries em uma sO escala. A escala de proficiéncia varia de O a
500 pontos. .

As varidveis explicativas usadas nos modelos especificados adiénte sé@o
mensuradas em dois niveis: Nivel 1(alunos) e Nivel 2 (escola/turma/professor). As
varidveis do Nivel 1 s&o:

¢ “raca/cor” & uma varidvel categ6rica nominal para mulato/pardo, amarelo,
indigena, negro e branco. E codificada como um conjunto dé variaveis indicadoras tendo
como nivel de referéncia o branco;

» “defasagem idade-série” é uma das varidveis explicativas de interesse. A
defasagem foi computada como a diferenca da idade do aluno e a idade adequada para
série que cursa (sete anos completos até julho do ano da matricula®). A idade foi
computada utilizando-se a data de nascimento. Além dessa, foi criada uma variavel
indicando defasagem negativa {alunos matriculados na série com idade abaixo da

recomendada). Os graficos do anexo mostram a distribuicdo de freqiiéncia dessa

7 Na 42 e 8% séries do Ensino Fundamental sdo testadas as disciplinas de Matematica, Ciéncias, Geografia, Histéria e
Portugués. Na 32 série do Ensino Fundamental as disciplinas de Fisica e Quimica substituem Ciéncias.
8 Segundo o Censo Escolar 1999, a distribuicio das escolas por regime de organizacdo de ensino indica nameros
diferentes: 45% de escolas em Minas Gerais estdo organizadas somente em ciclos, ¢ em Sdo Paulo esse nimero atinge
70%. ‘

® No Censo Educacional, computa-se a defasagem idade-série considerando-se a idade do aluno em 31 de dezembro.
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varidvel nas éareas de estudo para algumas desagregacdes de interesse: nivel
socioecondmico e existéncia de promocdo automética; e

e "nivel socioeconémico da familia do aluno” - classificacéo do status
socioecondmico da familia calculado a partir de varidveis primadrias, tais como a
educacdo dos pais e a posse de bens (freezer, refrigerador, maquina de lavar roupa,
automével, etc.) de acordo com o indice sintético proposto pela Associacdo Brasileira
dos Estudos de Mercado (Jannuzzi, 2001; pag. 99-100). A escala’® varia de A a E, indo
das classes mais afluentes para as menos favorecidas; nome da variavel, “NSE".

As variaveis de Nivel 2 séo:

e “nivel socioecondmico médio da escola” é uma varidvel contextual criada a partir
da média do nivel socioeconémico dos alunos da escola; nome da variavel, “NSE-
escola”;

e 0 regime de organizacdo do ensino &€ uma das variaveis de interesse e é do tipo
categbrica nominal, operacionalizada através de variaveis indicadoras - “promocéo
automéatica” para as escolas com esse regime, “misto”!! para as escolas com classes
em regime seriado e classes em regime de promocédo automadtica; o regime seriado foi
considerado o nivel de referéncia. Essa variavel foi retirada do Censo Escolar 1999:; e

e “plblica” & uma varidvel indicadora para as escolas sob esse tipo de

administragé@o.

2.2. Andlise exploratéria das variaveis envolvidas

Nesta secdo, apresentar-se-4 uma breve andlise exploratéria das varidveis
utilizadas na modelagem.

Para se obter maior facilidade na andlise gréfica, a variavel defasagem idade-série
vem categorizada em trés niveis: aluno abaixo da idade adequada, na idade adequada e

acima da idade adequada. A Figura 2.1 mostra a distribuicdo dos alunos pof esses trés

° Na secéo 4, essa variavel foi recodificada por uma varidvel ordinal que vai de 1, muito pobre, a 7, muito rico.

" O questiondrio de turma do SAEB 1999 ndo inclui a informacdo relativa ao regime de promocdo. Assim, essa
informacao foi retirada do Censo Escolar para cada umas das escolas da amostra. Nos casos em que a escola declara a
existéncia de ambos os regimes de promocado (aqui designado por regime misto de promocdo), torna-se impossivel
determinar qual o regime a que turma amostrada esté sujeita (na edicdo 2001 do SAEB essa informacgédo foi coletada no
questiondrio relativo a turma)
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niveis segundo o sexo. Pode-se observar que os meninos apresentam maior percentual

na idade acima da adequada.

Figura 2.1- Defasagem por sexo
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A Figura 2.2 mostra a relacdo entre a defasagem idade-série e raga/cor
autodeclarada. H4 maior percentagem de alunos negros acima da idade adequada do
que em qualquer outro grupo. Assim, 56% dos alunos negros estdo nessa condicdo

enquanto os alunos brancos atingem o total de 31%.

Figura 2.2 - Defasagem por raga/cor
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A Figura 2.3 mostra que existe correlacdo negativa entre a defasagem idade-série
e o nivel socioecondémico do aluno. As classes socioecondmicas menos favorecidas
apresentam maior proporcdo de alunos de idade mais elevada. O anexo apresenta

nimeros equivalentes (Figuras A1 e A2) para Sdo Paulo e Minas .Gerais, bem como se
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' apresenta a relacdo entre a proporcao de alunos a estudar em escolas com sistema de

promocédo automaética e o nivel socioecondmico dos alunos (A3 e A4).

Figura 2.3 — Defasagem por nivel socioecondmico
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A Figura 2.4 mostra a média da proficiéncia por regime de organizacédo do ensino e
nela se pode observar que a média da proficiéncia dos alunos que frequentam escolas
com promocao seriada é superior em mais de 30 pontos do que a proficiéncia média dos

que freqiientam escolas com promoc&o automatica.

Figura 2.4 — Proficiéncia por regime de organizacéo do ensino
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A Figura 2.5 mostra a relacédo entre proficiéncia e defasagem idade-série. Podemos
verificar que os alunos abaixo da idade adequz;da e 0s que estdo acima dela tém a sua
proficiéncia reduzida, quando comparada com a dos alunos em idade adequada.
FERRAO e BELTRAO (2001) estudaram o impacto da idade sobre o desempenho do
aluno. Os autores mostram que a defasagem idade-série apresenta um efeito
quadratico'? sobre a proficiéncia e que existe um efeito egcolar estatisticamente
significativo da defasagem idade-série sobre a proficiéncia. Isto significa que, em
algumas escolas, o desempenho dos estudantes com idade acima da adequada & mais

penalizado do que em outras.

Figura 2.5 - Proficiéncia por defasagem idade-série
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A Figura 2.6 mostra a relacéo entre a proficiéncia e o nivel socioecondmico, sendo

evidente a associacdo entre estas variaveis.

Figura 2.6 - Proficiéncia por nivel socioeconémico
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2 Para os alunos com defasagem idade-série positiva.
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3. Modelo multinivel

3.1. Especificacdo do modelo

Os dados de avaliagdo educacional apresentam estrutura hierarquica, pois 0s
alunos encontram-se agrupados em turmas, as turmas em escolas, as escolas em
municipios, e assim por diante. A mensuracdo pode ser realizada para captar as
caracteristicas de alunos, turmas e/ou professores, e escolas. O modelo de regressao
multinivel’® incorpora naturalmente a estrutura hierarquica ou de agrupamento dos
dados e, por conseguinte, da populagdo em estudo.

Na modelagem de dados educacionais, a aplicacdo de modelos de regressdo
multinivel tem duas vantagens em face dos modelos de regresséo classica. Na presenca
de correlagao intraclasse, a estimagdo dos parametros do modelo via regressado classica
produi estimativas do erro padrdo muito pequenas. As estimativas produzidas pelos
modelos de regressdo multinivel sdo geralmente mais conservadoras. Por outro lado, ao
decompor a variancia do erro segundo os niveis hierarquicos, o modelo de regressao
multinivel permite ao analista a melhor compreenséo e/ou explicacdo do processo que
esta a modelar. Torna-se mais simples, por exemplo, estudar a capacidade explicativa
de varidveis intra-escolares em face das extra-escolares, ou de varidveis passiveis de
intervencdo direta. Usuaimente os pesquisadores estéo interessados erh saber como é
que a estrutura organizativa da escola (no nosso caso, o regime de organizagdo do
ensino) influencia o desempenho académico dos alunos, ou saber como é que as
caracteristicas do professor (experiéncia, estilo pedagogico, etc.) tém impacto na
aprendizagem. Exemplos classicos deste tipo de andlises s&o Cronbach and
- Webb(1975), Burstein et a/.{(1978) e Longford (1986).

Além de permitir a correta andlise de contexto (com eventual efeito de interacao
do grupo nos individuos, isto &, interacdo entre as varidveis da escola e dos alunos), o
Modelo trata as escolas como uma amostra extraida da populacdo de todas as escolas,

com determinada distribuicdo de probabilidade subjacente.

13 Também conhecidos como modelos lineares hierarquicos ou modelos de coeficientes aleatérios.
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O modelo de dois niveis' considera “aluno” como a unidade do nivel 1 e “escola”
como a unidade do nivel 2. Os alunos s&o identificados pelo indice i, e as escolas, pelo
indice k£ . O indice £ variade 1 a K e o indice i varia de 1 a n;, onde »;representa o
numero de alunos da escola k.

A variavel resposta é proficiéncia;, que representa o desempenho escolar do aluno
i na escola k, e as varidveis explicativas sdo, por exemplo, a defasagem idade-série do
aluno ik, defasagem;, e a varidvel indicadora de regime de organizagcdo do ensino em
promocdo automatica, prom aut,. A primeira € mensurada no nivel 1, aluno, e a
segunda no nivel 2, escola.

O modelo de dois niveis para a proficiéncia do i*™ aluno na k*™ escola apresenta-

se em seguida:

proficienciay, = B, + Py defasagemy, +e; (M
By = Pro + Byrprom_auty +uy, (3)

€y ~ N(O, 0':)

Uy ~ N(an-zo)

Uy ~ N(O’c"f])

cov(ey,uy ) =coviey,uy ) =0

cov(Uoy Uy ) = G,01

Observe-se que tanto o intercepto como o coeficiente de inclinacdo séao
paradmetros aleaté6rios, variando de escola para escola (tém associado o indice k). O
erro de nivel 1 é ¢4, e ugy, e uqy, 80 os erros de nivel 2, associados ao intercepto e a

inclinacédo, respectivamente. Pressupdem-se que o erros seguem distribuicdo normal

com média O e variancias &, o%w, o’«1. A covaridncia entre o intercepto e o coeficiente

de inclinacdo é dada por cuws. O parametro de variancia of representa a variabilidade

intra-escolar, enquanto ¢, e ¢, representam variabilidade entre escolas.

14 Poderiamos considerar um nivel intermédio na hierarquia para representar o efeito da turma. No entanto, devido as
caracteristicas do plano amostral do SAEB (dados usados), que contempla poucas turmas por escola, essa abordagem
torna-se inviavel,
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Pressupbe-se que os erros de nivel 1 e 2 sejam nao-correlacionados entre si. A
equacdo (4) decorre da substituicdo de (2) e (3) em (1). A primeira linha do lado direito
da equacdo (4) é a componente preditiva ou parte deterministica do modelo, e a
segunda linha é a parte aleat6ria ou estocéstica. O modelo é dado por

proficiencia,, = By, + B,defasagem, + P, prom _aut, + B, prom _aut, x defasagem, +
+u,, +u, defasagem, +e, 4

onde By, representa a média global da proficiéncia controlada por “defasagem” e
“oromocado automatica”; Bio. Po; S80 os efeitos principais das variaveis “defasagem”
e “promocdo automatica” na proficiéncia. f;o representa, em média, o efeito marginal
na proficiéncia do aluno ik devido a cada ano de defasagem idade-série; f;qrepresenta,
em média, o efeito marginal na proficiéncia do aluno ik em virtude de o regime de
organizacdo do ensino na escola que ele frequenta ser “promocéo automatica”; f;1 éo
coeficiente associado ao termo de interacdo entre “defasagem” e “promocéo
automadtica” e representa o efeito marginal, por cada ano de “defasagem” idade-série,
na proficiéncia do aluno que estuda numa escola com “promocdo automdtica”. O
referido termo é um dos que permitem verificar a existéncia do efeito do grupo no
individuo. No caso, do efeito duma variavel que diz respeito a toda a escola {poderiamos
classificala como uma varidvel de gestdo/administragcdo escolar) no desempenho
individual.

O termo undefasagemi representa a agdo contextual da escola, no aluno ik com
defasagemn escolar, que ndo é captada pelas varidveis incluidas na componente

deterministica do modelo.

er

Os parametros fixos - fog, Bio. Por» Pi1. € aleatérios - 62, 62, 02, Oy SO
desconhecidos e estimados a partir dos dados. Dependendo do programa computacional
utilizado na estimacdo destes modelos {(MiwiN, HLM, ou outros), o procedimento de
estimacdo pode ser de minimos quadrados generalizados iterativos ou de maéaxima
verossimilhanca. Quando a varidvel resposta segue distribuicdo normal, as estimativas
produzidas sdo equivalentes (Goldstein, 1986).

Quando os modelos de regressdo multinivel sdo aplicados a dados mensurados em

unidades amostrais com diferentes probabilidades de selecio, os procedimentos de
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estimacdo acima mencionados podem conduzir a estimativas do erro padrdo viesadas, a
menos que a informacédo subjacente a probabilidade de selecdo seja incofporadé como
covaridveis do modelo Pfeffermann et a/.(1998). Estes autores propdem duas aborda-
gens para a correcdo do viés: o0 meétodo designado por probability-weighted IGLS
(minimos quadrados generalizados iterativos ponderado pela probabilidade) que segue os
principios de estimacédo de pseudo-verossimilhanga, e 0 escalonamento dos pesos com
duas formas possiveis. O MLwiN implementa o segundo método de escalonamento.

A semelhanca do que usamos no trabalho empirico, nesta secéo apresentamos o
modelo com apenas dois niveis, mas a sua extensdo para trés ou mais niveis é direta.
Podem encontrar-se maiores detalhes sobre modelos de regressdo multinivel em BRYK &
Raudenbusch (1992), Longford (1993), Goldstein (1995) ou Kreft e de Leeuw(1998).

3.2. Especificacdo do modelo para os dados do SAEB

Esta subsecdo descreve cada um dos termos incluidos nos modelos cujos

resultados sdo apresentados e comentados neste artigo.

3.2.1. Intercepto

Como descrito anteriormente, dentro de cada turma, os alunos sé&o alocados a um
teste de uma das seguintes disciplinas: Matemaética, Ciéncias, Geografia, Hist6ria ou
Portugués. Os modelos captam as diferencas de escala inerentes a cada disciplina
através do ajuste em separado dos interceptos. Os pardmetros aleat6rios sdo

considerados nos niveis 1 e 2 do modelo, conforme apresentado na subsecéo anterior.

- 3.2.2. Controle socioeconémico e raga/cor

Geralmente, os alunos de estratos sociais mais baixos apresentam proficiéncia
mais baixa e maior defasagem idade-série. Para controlar esses efeitos, incluimos um
indicador do nivel socioeconémico da familia do aluno e um do contexto, além da

informacéo de “raga/cor” do aluno.
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Ferrdo et al. (2002) mostram que o modelo nulo de dois niveis para a Regido
Sudeste apresenta coeficiente de correlacéo intra-escola de 35%. Apds o controle pelo
status socioecondmico, o valor cai para 12,1%. Essas estimativas tornam evidente o
hiato socioecondmico entre as familias do Sudeste. Os modelos apresentados e
discutidos naquele documento sugerem que o desempenho dos alunos negros € menor
que o dos demais grupos, o que é confirmado pelos resultados das Tabelas 4.1 e 4.2.
Dado que os negros, no Brasil, sio em média mais pobres e de menor escolaridade, os
pesquisadores admitem a hip6tese de que a magnitude e a significancia da estimativa
associada a raca/cor se devem & inadequacéo do controle da varidvel socioecondémica
utilizada. No entanto, ainda estd em curso trabalho adicional sobre o assunto,
nomeadamente a investigacdo da existéncia de discriminacéo por raca/cor em sala de

aula.

3.2.3. Efeito da idade do aluno

O impacto da defasagem idade-série do aluno sobre a proficiéncia & modelado da
forma proposta anteriormente pelos autores'®. Isto significa que o modelo contém um
polindmio de 2° grau para a varidvel defasagem idade-série com um termo aleatério
associado ao coeficiente linear. Adicionalmente, inclui uma funcdo indicadora que

assinala defasagem idade-série negativa.

3.2.4. Variaveis da escola e interacao

Além da variavel contextual socioeconémica da escola, outras variédveis deste nivel
sd0 consideradas nos modelos: o sistema de promogdo (varidveis indicadoras do regime
de promocéao - automéatico e misto, com nivel de referéncia regime seriado) e tipo de

administracdo (publico'® versus privado).

15 yer FERRAO e BELTRAO (2001).

16 e L. ~ N - s " .
O efeito da administracdo municipal ndo é estatisticamente diferente do efeito da estadual. Na amostra da Regido
Sudeste, ha 200 escolas sob administragdo municipal ¢ 114 sob administragdo estadual.

87 R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 68, n. 229, p.69-98, jul./dez. 2007



O modelo inclui os termos de interacdo entre o sistema de promocéo (automética)
e a escola publica, bem como entre a defasagem idade-série e o sistema de promocéo.
Através desses termos de interacdo, pretende-se testar se o impacto do sistema de
promocéo na proficiéncia dos alunos depende ou n&o do tipo de administracio da
escola. Com o termo de interacdo entre defasagem idade-série e sistema de promocao,
procura-se verificar se os alunos com defasagem que estudam em escolas com sistema
de promocé&o automatica tém ou ndo o seu desempenho reduzido.
Foram testadas outras interacdes, como entre o NSE do aluno e o sistema de promocdo
que testaria se alunos de classes sociais menos favorecidas teriam sua proficiéncia
impactada pelo regime de promocédo de forma. diferente dos alunos de classes mais
afluentes. Essas estimativas, porém, ndo se apresentaram estatisticamente

significativas.

4. Resultados

Todos os célculos foram realizados utilizando-se 0 MiwiN 1.1 (RASBASH et al.
2000) e o procedimento de estimacdo utilizado foi o IGLS. O plano amostral nao foi
considerado nas estimativas que se apresentam'’. Os modelos foram ajustados para a
Regido Sudeste (resultados na Tabela 4.1) e em separado para os Estados de Sao Paulo
{(resultados na Tabela 4.2) e Minas Gerais (resultados na Tabela 4.3). As Tabelas 4.1,
4.2 e 4.3 apresentam as estimativas pontuais e respectivos erros padrdo para os
parametros fixo e aleatorio. O modelov 1 contém apenas varidveis explicativas
associadas aos alunos (nivel 1). Os modelos 2 e 3 contém todas as varidveis
explicativas descritas anteriormente, a8 excecédo da varidvel contextual socioeconémica
que ndo esta incluida no modelo 2. B

A Tabela 4.1 mostra os parametros estimados e o erro padrdo correspondente
para os modelos propostos. Em todos os modelos, as estimativas dos parametros da

defasagem idade-série confirmam os resultados obtidos em Barbosa e Beltrdo (2001).

7 Foi feita a estimacdo considerando o plano amostral, através do 2° procedimento de escalonamento dos pesos
(PFEFFERMAN et a/. 1998) e os resultados obtidos confirmam as conclusdes substantivas deste artigo.
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Os modelos ajustados sugerem que, na Regido Sudeste, os alunos do sistema de
promocdo automdtica apresentam, em média, uma proficiéncia mais baixa (nos modelos
2 e 3). Nas escolas publicas, o sistema de promocdo ndo apresenta efeito
estatisticamente significativo, j& que o termo da interacdo (sistema de promocéo
automatica e administracdo pablica) é de mesma magnitude e de sinal contrério ao
efeito principal (sistema de promog&o automatica).

Ao comparar os resultados dos modelos 2 e 3, nota-se uma correlacdo entre o
tipo de administracdo da escola e a varidvel do contexto socioecondmico da mesma
(NSE-escola). Quando se introduz esta Ultima varidvel no modelo 3, a estimativa do
efeito da primeira decresce, ainda que 0 mesmo continue estatisticamente significativo.
O coeficiente de determinacdo, condicionado as varidveis de alunos (nivel 1) foi
calculado para avaliar a capacidade explicativa do modelo devido & inclusdo das
variaveis relativas a escola (nivel 2). Observou-se uma reducédo de 57% da variéncia de
nivel 2.

Os resultados do impacto da promocdo automatica em Sdo Paulo e Minas Gerais
sdo diferentes, principalmente devido a interferéncia da varidavel contextual
socioecondmica naquele primeiro estado. Comparando os resultados dos modelos 2 e 3
na Tabela 4.2, observamos que, quando o modelo inclui a varidvel contextual
socioeconémica (modelo 3), todas as estimativas relativas ao sistema de promocéao
automadtica e ao tipo de administracdo da escola tornam-se estatisticamente n&o

significativas.
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Tabgla 4.1- Estimativas dos modelos ajustados para a Regido Sudeste do Brasil

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Estimativa Estimativa Estimativa
{e.p.) {e.p.) (e.p.)

Ciéncias 205,0 {1,5) 231,6 (1,7) 214,1 (2,0}
Geografia 222,5 (1,5) 249,1 {1,7) 231,7 {2,0)
Histéria 208,5 (1,5) 235,1 (1,7) 217,7 (2,0
Portugués 199,4 (1,5) 225,9 (1,7) 208,4 (2,0
Matematica 209,1 (1,5) 235,6 {1,7) 218,2 (2,0)
NSE 3,9 (0,4) 2,8 (0,4} 1,6 (0.4}
Abaixo da idade adequada -5,6 (1,2) -6,0 (1,1} -5,7 (1,1)
Defasagem idade-série -14,8 (0,9) -13,3 (0,9) -12,8 (0,9)
Defasagem idade-série *2 1,9 (0,2) 1,9 (0,2) 1,8 (0,2)
Pardo/Branco -2,0 (0,8} -2,0 (0,8) -1,8 (0,8)
Negro/Branco -15,4 (1,4} -15,0 (1,4) -14,8 (1,4)
Amarelo/Branco -2,4(1,7) -2,4 (1,7) -2,4 (1,7)
Indigena/Branco 1,4 (2,0 1,3 (2,0) 1,6 (2,0)
Promog¢do Automatica - -27,7 (6,8) -15,6 (5,8)
Promogdo Mista - 3,31(2,7} -3,8 (2,4)
Escola Piblica - -44.,0 (2,6) -11,5 (3,3)
NSE-escola - -—- 16,1 (1,2)
Promocdo Automética x Escola - 28,2 (7,3) 10,7 (6,3)
Pablica
‘Defasagem idade-série x - -2,2 (0,8) -2,0 (0,8)

t

‘_Prmo"At

Nivel 2 - Escola

Intercepto 733,8 (53,3) 316,2 (26,6) 204,7 (19,2)
Defasagem 16,3 (3,8) 13,5 (3,B) 13,8 (3,b)

Intercepto x Defasagem -58,9 (11,7) -21,0(7,9) -12,6 (6,7)
Nivel T — Aluno

Intercepto | 1637,8 (20,0) | 1632,5 {20,0) | 1632,2 (20,0
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Tabela 4.2 - Estimativas dos modelos ajustados para Sdo Paulo

Modelo 1
Estimativa (e.p.)

Modelo 2
Estimativa

Modelo 3
Estimativa

P A

ati

Ciéncias ,B (3,5)

Geografia 227,5 (3,5) 254,8 (3,9) 226,1 (5,8)
Hist6ria 214,8 (3,5} 241,8 (3,9} 213,1 (5,8)
Portugués 207,4 (3,5} 234,4 (3,9) 205,7 {5,8)
Matematica 215,2 (3,5) 242,3 (3,9} 213,6 (5,8)
NSE 3,9 (0,8) 3,11(0,8) 2,1 (0,8)

Abaixo da idade adequada -6,5 (2,3) -6,9 {2,3) -6,9 (2,3)

Defasagem idade-série -18.4 (2,3) -17,3 (2,6) -16,5 (2,7)
Defasagem idade-série ~2 2,3 {0,5) 2,2 (0,5) 2,2 {0,5)

Pardo/Branco -4,7 (1,8) -4,1 {1,8) -3,7 (1,8)

Negro/Branco -21,5 (3,0) -21,0 (3,0} -20,9 (3,0)
Amarelo/Branco -7,0 (3,7} -6,9 (3,7) -6,9 (3,7)

Indigena/Branco -4,3 (5,0) -4,4 {5,0) -3,8 {5,0)

Promocédo Automética - -31,4 {71} -8,8 (7.0)

Promogédo Mista --- -11,4{12,1) -12,0 (9,9)
Escola Publica - -35,8 (9,4) -0,5 (9,7)
NSE-escola 18,5 (3,0)
Promogcdo Automaética x 20,8 (11,6) -3,2 (10,4)
Escola Piblica

Defasagem idade-série x -1,1 (2,3) -1,6 (2,3)

Nivel 2 - Escola

Intercepto 712,56 (119,3) 277.7 (63,2) 176.8 (37,4)
Defasagem 27,3 (11,9 24,3 {(11,1) 25,1 (11,2)

Intercepto x Defasagem -32,4 (29,9) -29,7 {19,6) -25,3 {16,6)

Nivel 1 - Aluno

Intercepto 1749,1 (44,9) 1749,9 (45,1) 1749,1 (45,1)

Com relacdo ao impacto da promog¢do automatica, o0 modelo 2 & mais elucidativo.
O gréfico da Figura 2.6 ilustra os resultados do modelo 2 ajustado para Séo Paulo. As
curvas indicadas na figura sdo o efeito marginal fixo da varidvel defasagem idade-série,
tipo de administracdo da escola e sistema de promoc&o'® sobre a proficiéncia. Nao ha
diferenca estatisticamente significativa entre o rendimento dos alunos de escolas
plblicas com e sem promocédo automatica. J&4 nas escolas particulares, para os alunos

com defasagem menor do que quatro anos, & possivel perceber a diferenga. O

desempenho os alunos em escolas particulares sem promocdo automética é superior,

® oA percentagem de alunos em cada grupo: escola particular sem promocéo automatica, 26,0%; escola particular com

promocdo automatica, 9,3%; escola publica sem promocdo automatica, 11,8%; e escola pablica com promocio
automatica, 52,9%.
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em média, ao de todos os outros, diferenca esta estatisticamente significativa. Além
disso, nd@o héa diferenca entre escolas publica e particular com promocdo automéatica. Os
alunos com mais de trés anos além da idade adequada, nas escolas particulares sem
promocdo automatica, rendem tanto quanto os outros estudantes em escolas
particulares com promocdo automética € em escolas puablicas sem promocéo
automética. Existe uma sobreposi¢do dos intervalos de confianca.

Quanto a Minas Gerais, os resultados da Tabela 4.3 sugerem que ndo existe efeito
substancial da promocéo automaética sobre a proficiéncia dos alunos. Apesar de o efeito
ser estatisticamente significativo ao nivel de 10% (mas ndo de 5%), sua magnitude é
muito inferior & média ou mesmo ao efeito marginal decorrente da defasagem de um ano

a mais.

Figura 2.6 - Modelo preditivo; efeito marginal de defasagem idade-série, tipo de
administracdo da escola e sistema de promogao
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Também quisemos investigar se os alunos mais pobres tinham seu rendimento
reduzido quando estudavam em escolas com promocé&o automatica.-A interagdo entre o
NSE dos alunos e a promogdo automética foi testada nos dois modelos, mas ndo se
encontrou efeito estatisticamente significativo. Concluimos, portanto, que n&do havia
evidéncia de que os alunos mais pobres das escolas com promocdo automatica
tivessem, em média, menor proficiéncia. Entretanto, a interacdo entre a variavel

contextual socioeconémica e a promocdo automaética foi positiva e estatisticamente

significativa.

Tabela 4.3 - Estimativas dos modelos ajustados para Minas Gerais

Model 1 Model 2 Model 3
Estimate Estimate Estimate
(e.p.) {e.p.) {e.p.)

Ciéncias 198,9 {2,5) 235,1 (3,2) 209,1 (4,0)
Geografia 218,7 (2,5) 255,1 (3.2) 229,2 {4,0)
Historia 205,1 {2,5) 241,2 (3,2) 215,3 (4,0)
Portugués 196,2 (2,5) 232,2 (3,2) 206,2 (4,0}
Matematica 208,3 (2,5) 244 .4 (3,2) 218,4 (4,0)
NSE 6,5 (0,6) 4,6 (0,6) 3,2 (0,7)
Abaixo da idade adequada -11,7 (2,5) -11,6 (2,5) -11,2 (2,5)
Defasagem idade-série -15,4 (1,5} -14,1 {1,6) -13,9 (1,6)
Defasagem idade-série “2 2,0 (0,3) 2,0 (0,3} 2,0(0,3)
Pardo/Branco 0,3 (1.,4) 0,2 (1.4) -0,01 (1,4)
Negro/Branco -10,1 (2,4) -10,2 {2,4) -10,1 (2,4)
Amarelo/Branco 2,7 {3,0) 2,5 {3,0} 2,5 (3,0)
Indigena/Branco 2,7 (3,5) 2,7 (3,5) 2,8 (3,5)
Promoc#o Automética - -0,9 (3,6} -6,1 (3,2)
Promogao Mista - 5,7 (8,9) -0,02 (7,6)
Escola Pablica -— -49,8 (4,0) -4,2 (6,0)
NSE-escola - - 17,4 (1,9)
Promog#o Automética x Escola Piblica -— (*) (*)
Defasagem idade-série x Promogé&o - -1,1 (2,5) -0,8 (1,2)
Nivel 2 — Escola
Intercepto 702,8 (86,3) | 297,0 {43,4) 187,6 (31,3)
Defasagem 10,3 (5,5} 7,5 (5.0} 8.9 (5,1)
Intercepto x Defasagem -58,1 (18,3} -20,4 (12,3) -20,1 (10,8}

Nivel 1 - Aluno

intercepto

[ 1578,6 (34,1) | 1563,8 (33,8) |

1562,3 (33,7)

{*) — Somente as escolas pablicas tém promogdo automatica.
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5. Conclusio

A defasagem idade-série & conseqiiéncia da entrada tardia dos alunos no sistema
educativo, da repeténcia e/ou da evasdo com posterior reingresso. As politicas de n&o-
repeténcia, que vém sendo implementadas no Brasil, visam a resolver os maleficios
individual e coletivo do sistema de ensino baseado na promocdo seriada. H4, no
entanto, a possibilidade de que a defasagem idade-série seja corrigida, mas com perda
de qualidade na educagdo provida a populacdo. A proficiencia dos alunos com
defasagem idade-série é inferior comparativamente a dos alunos em idade adequada,
mas em algumas escolas o desempenho académico daqueles alunos & mais penalizado
do que em outras. Além disso, esse efeito ndo é linear: as perdas seguem um polinémio
de 2° grau quando a defasagem & positiva. _

O trabalho descrito neste documento investiga o impacto do regime de
organizacdo do ensino (seriado ou com promoc¢do automatica) nos resultados escolares
dos alunos. Modelos de regressdo multinivel (nivel 1 - aluno, nivel 2 — escola) séo
aplicados aos dados do SAEB - 1999 da Regido Sudeste referentes a 42 série do Ensino
Fundamental. ‘

Relativamente as escolas que constituem a 'amostra, os modelos apresentados
sugerem que, nos Estados de Sdo Paulo e Minas Gerais, o regime de promogéo
automatica, pelo menos nas escolas puablicas, pode contribuir para a correcdo da
defasagem idade-série sem perda da qualidade na educacdo. N&o foi encontrada
evidéncia de que alunos desfavorecidos socioeconomicamente que estudam em escolas
com promocdo automatica tenham desempenho inferior aos seus colegas. O estudo
deve ser refeito com os dados de 2001 e alargado a outras Unidades da Federacdo que
apresentam maiores propor¢oes de alunos com defasagem idade-série. '

Os resultados confirmam as evidéncias relatadas em trabalhos anteriores de que os
alunos negros tém rendimento inferior ao de seus colegas. Os autores suspeitam d= -
essa evidéncia possa ser atribuida a debilidade do controle da varidvel socioeconérnics

utilizada. Investigacdo adicional esta em curso sobre este assunto.
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Abstract

This paper investigates the impact of the school organisation {automatic promotion} on
student performance in the Southeast region of Brazil. ‘
The proportion of overage studenis in Brazil is 44% at the elementary school level and

55% at the high school level. The existence of overage students can be traced down to three

:causes: joining the school system late, repetition and return to school after evasion. In order to

tone down such figures, aiming at reducing repetition, automatic promotion has been adopted. In
the Southeast region of Brazil, The automatic promotion or cycle regime in school organisation is
widespread, mainly, in the states of Minas Gerais and S&o Paulo where more than half the
schools adopt such regime.

Our research question is: Does Automatic Promotion correct the age-grade gap without
loss of quality?

A multilevel model was applied to the Brazilian Educational Systern Assessment data
{some variables were drawn from the Educational Census) and separate models were fitted to
S#ic Paulo and Minas Gerais. Results show that the impact of policy on student achievement
depends on the state where it has been implemented.

Keywords: Educational assessment, multilevel model, over-age student, automatic-

promotion.
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