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RESUMO

Atualmente, os principais indicadores sobre a educag¢do basica no Brasil s&o
calculados a partir dos resultados apurados pelo Censo Escolar, fonte que apresenta
inconsisténcias nos restltados, principalmente na obteng@o das Taxas do Fluxo Escolar e nos
totais de matriculas dos alunos. O modelo de Fluxo Escolar tem como fungdo descrever o
movimento dos alunos dentro do Sistema de Ensino, reconstruindo a evoluggo dos mesmos
nas séries do ensino fundamental ao longo dos anos mediante as Taxas de Transigdo. E
desenvolvida uma metodologia baseados numa proposta demografica, onde ¢ mostrada a
dinamica do processo de transicdo das séries que regulam o fluxo dos alunos medindo as
taxas de promogdes, repeténcias e desisténcias, de forma a estimar o fluxo dos estudantes
para uma coorte hipotética de uma determinada idade. O presente trabalho tenta encontrar
uma ponte entre a explicaggo da atual realidade educacional do pais com a teoria e as
ferramentas estatisticas, as quais tentam conseguir uma melhor visdo da dimens&o do
desempenho do Sistema Educativo. O ponto central do trabalho trata das estimativas e
previsbes de matriculas que possam explicar esta dimens&o, a traves da estimagdo das
chamadas taxas do Fluxo Escolar. E descrito o tratamento de Cadeias de Markov Discretas
mediante a Inferéncia Classica, dado que o numeto de alunos aprovados, repetentes e
evadidos podem ser vistos como tal. S&o calculados os Estimadores de Méxima
Verossimilhanga das taxas e s&o mostradas as propriedades asintdticas das mesmas e
encontrada a distribuicdo asintética com correlagéo serial, dado que os dados tem certa medida
de dependéncia entre pares sucessivos de observagdes, sdo construidos testes de hipoéteses e
¢ feita uma abordagem Bayesiana considerando que o nUimero de alunos aprovados,
repetentes e evadidos tem uma distribuic&o multinomial sendo os parametros as probabilidades
de transi¢@o (taxas de transicéo do fluxo). E feita a analise considerando primeiro como priori
nao informativa a priori de Jeffrey, logo & considerada como priori conjugada uma distribuigéo
beta multivariada, conhecida também como distribuic@o de Dirichlet, esta distribuicdo pode ser
interpretada como contendo informagao equivalente ao nimero total de matriculas. As taxas do
fluxo s&o estimadas usando fungdo de perda quadratica. Também é considerado como
estimador das taxas a moda da posteriori, em auséncia de uma fung@o de perda especifica.
S&o desenhadas propostas futuras dando alguns topicos de Inferéncia Bayesiana para
Processos estocasticos. As taxas do Fluxo escolar s&o calculadas para diversas regides do
pals e é considerado um modelo hierarquico com parametros comuns para cada regido. Dessa
forma o presente estudo busca contribuir no sentido de apresentar e discutir as possibilidades
do modelo de Profluxo e, ao mesmo tempo, propor uma metodologia que combine os
resultados deste método com as tendéncias demograficas e a teorla estatlstica, de maneira a
se ter um quadro mais fidedigno na demanda por ensino fundamental no Brasil para 0s anos
seguintes.



INTRODUGAO

Reconhece-se geralmente que a educagdo €& um componente essencial do
crescimento da produtividade, sendo encontradas conexdes entre educagdo e inovagdo
tecnologica, entre as politicas de comércio e a tecnologia e entre a instrug&o e a distribuig&o de
renda. Altos niveis de educagéo nfo sé facilitam o desenvolvimento tecnolégico e a difusdo das
inovagbes mas pode também incentivar a uma maior forga laboral no sentido de um emprego
mais produtivo.

As taxas de matriculas s&o amplamente usadas para representar o desenvolvimento do
sistema educativo, elas s&o baseadas em razdes entre o nimero total de matriculas e o
tamanho da populag&o em idade escolar. Desde que a populagéo em referencia no numerador
e denominador desta razdo ndo seja a mesma, grandes taxas de matriculas sdo encontradas e
freqUentemente excedem o 100% isto devido & inclusdo de estudantes mais velhos no total de
matriculas. Para corrigir este problema, uma segunda medida é também freqientemente
usada, € restringido o numero no numerador e denominador sé para populagdo em idade
escolar, o resultado é conhecido como taxa de matricula liquida.

A dificuldade & que existe uma defasagem série-idade que ndo & observada nas taxas
mencionadas, onde s&o registrados alunos com idades que ndo pertencem & série
correspondente, por isto nenhuma dessas taxas podem ser consideradas como sinal de
desenvolvimento educacional.

Por esta raz8o, no comeg¢o dos anos 80, um jogo inteiramente diferente do calculo
destas taxas foi desenvolvido para Brasil. Estes foram baseados em uma observagéo feita por
Giorgio Mortara, um estatistico italiano que ajudou a organizar o Instituto Brasileiro de
Geografia e Demografia (IBGE) no comeco dos anos de 1930.

No censo Demografico de 1940 Mortara observou :

“Se 75% das criangas de sete anos dc idade freqlicntam a escola, ent3o, pode-se dizer que essas criangas

reccbem 0,75 anos de ensino no decorrer do seu oitavo ano de vida™'.

A perspectiva estatica, do que seria de outra forma uma mera proporgao de um grupo
de idade, transforma-se, com essa interpretagdo dindmica, num evento que ocorre em
determinado momento do ciclo de vida e envolve duragéo num intervalo especifico de tempo.

! Giorgio Mortara, "Pessoas que Estio Recebendo Instrugdo na Populagdio do Brasil”, Servige Nacional de
Recenseamento, Andlise de Resultados do Censo Demogrdfico (Rio de Janciro: IBGE, 1947), n°® 379, pp. 186-200, p.
195.



Em outras palavras, na idade especifica i, a duragéo média da instrugéo D; ¢ igual ao nimero
total de matriculas m, dividido pela populagao total p; :

D,=M,=—"1, (1

O problema identifficado por Mortara ¢é formalmente equivalente a uma
variedade de situagbes que envolvem estoque e fluxo, por exemplo, a
quantidade de tempo que uma quantidade de agua permanece em um tanque ou o periodo de
tempo que o dinheiro permanece num banco (Figura 1). Se uma quantidade | de 4gua entrar e
outra quantidade A sair de um tanque em uma unidade t de tempo, entdo a durag&o média da
agua no tanque é :

M

- @)
LI+A)

Onde a duraggdo D & expressa em unidades de tempo t Essa formulagéo
usa o volume instantaneo M de agua no tanque e a taxa de fluxo médio que entra e sai, I>A,
quando o tanque estd enchendo, e I<A quando a agua estd vazando. As quantidades
permanecem constantes de um periodo de tempo ao seguinte, assim :

M

D=— 3
1 3

Em outras palavras a duragdo é obtida simplesmente dividindo o estoque de material
pela quantidade substituida sobre cada unidade de tempo. No problema de matriculas
identificado por Mortara, a entrada é uma série-idade e | = 1. Neste caso especial, a duragéo é
simplesmente as matriculas expressas como uma propor¢ao da populagao, isto &, D,;= M,



Figura 1 : Na média, quanto tempo a agua permanece no tanque?

Embora Mortara ndo faga realmente isso, a mesma idéia basica pode ser
estendida as matriculas em cada série. Assim, se 75% das criangas de sete anos de idade
forem matriculadas na primeira série, entdo pode-se dizer que, sobre o curso de seu oitavo ano
da vida, as criangas recebem o equivalente a 0,75 anos da primeira série. Neste caso, a
duracgdo na série-idade é representada por :

m
D, =M_,=-"%, @

para individuos de idade /i na série g.

A soma destas proporgdes ao longo da idade fornece-nos a duragao média da série g
proporcionada pelo sistema educativo, Mortara descreve esta soma como ¢ desempenho do
Sistema Educativo :

mg;
Dg=ZDgi=Mg =Z,.“Mg’=2-—;f— (5)



Quando a duragdo excede a unidade, excede o padrac usual de um ano por série, e
nés dirfamos que ha um excesso da populagéo relativa as matriculas. Quando a duragéo media
da instrugdo cai abaixo da unidade, entdo, pelos mesmos critérios, as matriculas s&o
insuficientes para atender a toda populaggo. A duragdo média da série fornece assim uma
medida apropriada para julgar a suficiéncia das matriculas fornecidas pelo sistema educativo. A
evidéncia da ineficiéncia interna no sistema de educagdo brasileira que pode ser encontrada
examinando o vetor Dy das duragbes médias.

Temos entdo que o desempenho do sistema educativo depende do numero de
matriculas em cada série-idade, as quais ao final de cada ano podem ser decompostas em
alunos aprovados, repetentes e evadidos, tais quantidades sdo encontradas mediante as
chamadas Taxas do Fluxoe Escolar, indicadores que descrevem o movimento dos alunos ao
longo do tempo. Estes indicadores sdo fundamentais no calculo das predigdes de matriculas
futuras para cada série.

O anteriormente exposto serviu de motivagdo para a realizacdo do trabalho, o qual
tenta encontrar uma ponte entre a explicagdo da atual realidade educacional do pais com a
teoria e as ferramentas estatisticas, as quais tentam conseguir uma melhor visdo da dimenséo
do desempenho do Sistema Educativo. O ponto central do trabalho trata das estimativas e
previsdes de matriculas que possam explicar esta dimensdo, mediante a estimag&o das
chamadas taxas do Fluxo Escolar.

No Capitulo 1 séo definidas tais taxas e s@o apresentados dois métodos para a
obtengdo das mesmas, as quais serio a base da nossa previsdo usando métodos Bayesianos.
Neste capitulo & descrita a forma de fazer uso de fontes secundarias de informagao, isto &, de
fontes que nédo sdo especificamente orientadas ao célculo de indices educacionais, mais que
proporcionam informag&o basica que pode ser trabalhada. Aqui sé&o apresentados resuitados
baseados em trés fontes de informagéo secundérios, a primeira & a Contagem de 1996,
realizada pelo IBGE, a qual nos fornece resultados mais confidveis dado que estdo sendo
trabalhados com a total populagéo brasileira, em segundo lugar é tomada uma fonte amostral,
chamada de Pesquisa Nacional de Amostras por Domicilios PNAD para os anos de 1998 e
1999, a qual vai nos mostrar a evolugédo dessas taxas. Uma forma de avaliar até que ponto
podemos trabalhar com esta amostra & testar primeiro se ela & equivalente & Contagem de
1996, assim seré considerada também a PNAD de 1996 para o teste. Além de isso tomaremos
com uma fonte referencial, o Censo Demografico de 1991, o qual vai nos dar uma idéla da
tendéncia das estimativas que estamos encontrando.



No Capitulo 2 ¢é descrito o tratamento de Cadeias de Markov Discretas mediante a
Inferéncia Classica, dado que o nimero de alunos aprovados, repetentes e evadidos podem
ser vistos como tal. Em primeiro lugar séo achadas as probabilidades de transigéo (taxas de
transicdo do fluxo) e é calculada a distribuigao de equilibrio do sistema, logo s&o encontrados
os Estimadores de Maxima Verossimilhanga para o caso ndo paramétrico. Em seguida €
suposto que as probabilidades de transicdo dependem de certos parémetros desconhecidos
0 = (64,0 2,....6¢) e & visto que o calculo dos estimadores ndo s&o diretos. Gani [1955] da
condigdes necessarias e suficientes para a existéncia de uma estat(stica suficiente no caso de
um parametro simples 0.

S&o mostradas as propriedades asintdticas dos estimadores e a distribui¢do asintética
com correlagéo serial, dado que os dados tem certa medida de dependéncia entre pares
sucessivos de observagdes. SAo construidos testes de hipdteses para uma matriz de transi¢éo
especlfica, para a independéncia das variaveis aleatérias e para a homogeneidade em varias
amostras, logo & construido um teste de independéncia baseados na correlagdo serial. Aqui
sera construldo o teste para avaliar se é possivel trabalhar com a amostra considerada, no
nosso caso a PNAD.

No Capitulo 3 & feita uma abordagem Bayesiana considerando que o nlmero de alunos
aprovados, repetentes e evadidos tem uma distribuigdo multinomial, onde os parémetros s&o
as probabilidades de transi¢éo (taxas de transigdo do fluxo). E feita a andlise considerando
primeiro a priori ndo informativa de Jeffrey, em seguida & considerada como priori conjugada
uma distribuigdo beta multivariada, conhecida também como distribuigdo de Dirichlet, esta
distribuicdo pode ser interpretada como contendo informagéo equivalente ao nimero total de
matriculas. Uma densidade uniforme é obtida fazendo os pard@metros da Dirichlet igual a 1,
assinando igual densidade ao vetor de par&@metros do modelo. Fazendo os parémetros da
Dirichlet igual a 0, resulta numa distribuigio a priori impropria que & uniforme no logaritmo dos
parametros. As taxas do fluxo sio estimadas usando fungdes de perda quadratica. Também &
considerado como estimador das taxas a moda da posteriori, em auséncia de uma fungdo de
perda especifica.

-

No Capitulo 4 sao feitas as conclusdes e também s&o discutidas as propostas futuras a
serem desenvolvidas em trabalhos posteriores. As taxas do Fluxo escolar serdo calculadas
para diversas regides do pais e sera considerado um modelo hierarquico com parametros
comuns para cada regido. Em seguida serd dado um enfoque de modelos lineares
generalizados, em particular modelos de resposta multinomial e no final serdo dados alguns
topicos de inferéncia Bayesiana para Processos estocasticos.



CAPITULO 1

DESCRICAO DAS TAXAS DO FLUXO ESCOLAR

1.1 INTRODUGAO :

Atualmente, os principais indicadores sobre a educagéo bésica no Brasil s&o calculados a
partir dos resultados apurados pelo Censo Escolar, fonte que vem sendo aperfeicoada ano apos
ano conforme vai crescendo a necessidade do uso dessas informagoes, entre elas as chamadas
Taxas de Transi¢do do Modelo de Fluxo Escolar.

O Modelo de Fluxo Escolar tem como fungéo descrever o movimento dos alunos dentro do
Sistema de Ensino, reconstruindo a evolugdo dos mesmos nas séries do ensino fundamental ao
longo dos anos mediante as Taxas de Transig#o.

Um das metodologias usadas na obtengdo dessas taxas & proposta por Ruben Klein
[1995], que em seu texto discute conceitos € maneiras de checar & consisténcia do Modelo de
Fluxo, e mostra a forma de usar os dados do Censo Escolar para a obtengéo das taxas do modelo.

Contudo, também é possivel trabalhar com fontes secundarias de informagéo, ou seja, que
ndo foram especificamente desenvolvidas para fins educacionais como célculos do fluxo. Estas
fontes v&o melhorando a qualidade das informagdes a medida que aumentam as necessidades de
utilizagdo de seus acervos, quando hé necessidade de aprofundar os conhecimentos sobre
problemas sociais que se tornam objeto de demandas politicas.

Na verdade a maioria dos levantamentos domiciliares, realizados com fins de
monitoramento de problemas gerais da populagéo, contém pelo menos algumas informagdes sobre
educacéo, as quais poderiam ser muito bem aproveitadas. Estas informagdes abrangem em geral
a série de ensino freqlientada para alunos matriculados na escola e a Ultima série concluida para
as pessoas que ja completaram sua escolarizagdo. Assim, como aproveitar essa informagéo para
conhecer alguns processos internos do sistema educacional?

Em 1997, Philip Fletcher ' publica o artigo "As PNAD’s no tempo : A Nova Perspectiva do
Modelo de Profluxo’, onde, fazendo uso de fontes secundarias de informagao obtém estimativas

! Agradecemos o0s comentdrios e orientagdes do Dr. Philip Fletcher na elaboragdo deste trabalho.



das Taxas do Fluxo Escolar utilizando dois enfoques. Assim, além de fazer uso de informag&o
tradicionalmente levantada, a metodologia de Fletcher tem a qualidade de ser um método
faciimente reaplicavel e de simples entendimento, embora, como todo modelo, apresente as suas
limitagdes.

Neste trabalho seré explicada com detalhe a metodologia desenvolvida por Fletcher na
obteng&o dessas taxas, mostrando a dindmica do processo de transi¢8o das séries que regulam o
fluxo dos alunos medindo as taxas de promogbes, repeténcias e desisténcias, de forma a estimar o
fluxo dos estudantes para uma coorte hipotética de uma determinada idade.

Esse resultado sera utilizado posteriormente para projetar as futuras populagbes nas séries
correspondentes, tomando em conta agora, ndo apenas a dinamica do sistema educacional, ou
seja, projetando as taxas encontradas e medindo as proporgdes de alunos que voltam ao sistema
de ensino depois de ter saido dele, mas também, ao mesmo tempo, considerando a dinamica
demografica que, como se sabe, interfere decisivamente nos contingentes populacionais
(estoques) existentes em cada idade e, portanto, no potencial de demanda para determinado nivel
educacional.

Dessa forma o presente estudo busca contribuir no sentido de apresentar e discutir as
possibilidades do modelo de Profluxo e, ao mesmo tempo, propor uma metodologia que combine
os resultados deste método com as tendéncias demograficas, de maneira a se ter um quadro mais
fidedigno na demanda por ensino fundamental no Brasil até o ano 2005.

1.2 O MODELO DE PROFLUXO DE PHILIP FLETCHER :
As estimativas dos Indicadores do Fluxo escolar.

O Modelo de Fluxo Escolar descreve a transi¢do dos alunos entre anos consecutivos
através das séries que compdem o Sistema de Ensino, esta transi¢do € dada em termos de taxas
as quais refletem a propor¢do de alunos, em relaggo ao total de alunos que compdem uma
determinada série, que repetem uma série ou que s&o promovidos para a seguinte série ou que se
evadem do sistema. Nesses termos sdo definidas as Taxas de Transi¢go do Modelo de Fluxo
Escolar:

Taxa de Promogdo : E a percentagem de alunos matriculados na série seguinte em que estavam

matriculados (e foram aprovados) no ano anterior.

Taxa de Repeténeia : E a percentagem de alunos matriculados na mesma série que estavam

matriculados no ano anterior.



Taxa de Evaséo : E a percentagem de alunos que no ano anterior estavam matriculados numa

determinada série e no ano seguinte nao se matricularam em nenhuma série.

Estas Taxas sdo apresentadas numa tabela da seguinte forma :

Quadro 1 : Matriz de transi¢do de Série
(Proporgdes de matriculas)

Série Série Ano t
Anot-1 1°-1GR  2°-1GR  3*1GR 4-1GR  5%1GR 6%“1GR  7°-1GR °-1GR  1°2GR Evasdo
1°-1GR | Rep.-1* Prom.- 1* Eva.-1*
2°-1GR Rep.-2* Prom.-2" Eva.-2¢
3°-1GR Rep.-3* Prom.- 3° Eva.-3*
4°-1GR Rep. -4* Prom. - 4* Eva.-4*
5°%1GR Rep. - 5" Prom.-5* Eva.-5*
6°-1GR Rep.-6* Prom. - 6 Eva.-6*
7°-1GR Rep.-7* Prom.-7* Eva.-7*
8%1GR Rep.-8* Prom.-8*| Eva.-8*

A metodologia usada por Philip Fletcher na obtencéo destas taxas & estritamente
demografica, sendo sua principal fonte de dados a Pesquisa Nacional de Amostra por Domicilios
(PNAD), levantamento feito anualmente e que envolve questdes de trabalho, ocupagio, migragao,
educacgao, natalidade e fecundidade, alem de outras informacdes.

Esta metodologia tem uma légica de facil entendimento, onde as taxas s&o analisadas a
partir de matrizes e graficos de ingressos e de aprovagdes por série-idade, cuja construcdo &
mostrada na seguinte secéo.

No presente estudo s&o usadas trés fontes de informag&o, o Censo Demografico de 1991,
a Contagem de 1996 e as Pnad’s de 1996 e 1997. A vantagem de usar as PNAD's & que elas s&o
feitas anualmente e por esse motivo podem ser usadas como informag@o paralela para avaliar 0s
resultados do Censo Escolar. Mostramos aqui que os resultados obtidos com esta fonte sdo
consistentes e bastante proximos a realidade. Também o Censo Demografico de 1991 e a
Contagem 1996 s&o usados para avaliar os resultados obtidos com as PNAD’s em dois periodos
diferentes de tempo, de maneira a corroborar a eficiéncia da PNAD para tais calculos, ja que para
aquelas duas fontes o problema amostral praticamente ndo se coloca.

Fletcher usa dois enfoques na obtencdo das Taxas do Fluxo Escolar, o primeiro deles
chamado de Analise Transversal, onde supde que o comportamento desses dados transversais,



num s6 ano, oferece informagdes sobre 0 desempenho de uma coorte de idade ao longo da sua
vida escolar, e o segundo enfoque, chamado de Analise Longitudinal, onde os dados sao tomados
considerando anos consecutivos, levando em conta a dindmica do sistema através do tempo,
obtendo, portanto, estimativas mais precisas.

Cabe ressaltar que neste texto sdo usados alguns resultados obtidos por Fletcher [1997],
tais como as Taxas do Fluxo para os anos 1982, 1986, 1990 e 1994 baseados nas PNAD's de
1982, 1985, 1988, 1989, 1992, 1993 e 1995. Nesse caso, os dados para anos intermediarios foram
interpolados mediante regressdes loglsticas para substituir as proporgdes nas matrizes série-idade
dos anos investigados. Fletcher deixa claro que estas interpolagdes tendem a sacrificar flutuagdes
conjunturais de potencial interesse, na tentativa de realgar as tendéncias seculares, entdo para
esses anos deveria se preocupar com eventuais distorgdes introduzidas pelas préprias curvas
logisticas.

No nosso caso, tendo em vista as grandes transformagdes no sistema educacional nos
periodos abrangidos pelas PNAD's utilizadas (1998-1999), um projeto semelhante ao de Fletcher
(ajuste matematico) seria no minimo temeroso, razdo pela qual optamos pelo uso do dado assim
como retirado da fonte.



1.2.1 ANALISE TRANSVERSAL DO MODELO DE PROFLUXO.

Os dados coletados em levantamentos do tipo da PNAD oferecem uma vis&o instantanea
de varios grupos de idade num Unico momento no tempo; a partir daqui, poderfamos supor que 0
comportamento desses dados fransversais nos ofereceriam informag¢des sobre o desempenho de
uma coorte de idade em toda a sua vida escolar, simulando uma observagdo longitudinal dos
mesmos individuos ao longo do tempo. Este &, pois, o suposto basico neste primeiro enfoque, ou
seja, considerar os dados de uma coorte hipotética supondo que um individuo passaria em cada
momento da sua vida pelas condigbes educacionais informadas em um determinado momento,
para pessoas de diferentes idades.

1.2.1.1 CALCULO DAS TAXAS DE PROMOGCOES, REPETENCIAS E DESISTENCIAS .

Neste enfoque usaremos como fonte de informacéo a Contagem 1996 do IBGE, porém,
para motivos de controle € comparagéo, também serdo usados os acervos das PNAD's de 1998 e
1999 e do Censo Demografico de 1991.

Com estes dados construimos duas matrizes de freqliéncias, as matrizes Ay; e ly; , onde :

A, = Pessoas de idade i, que ja foram aprovadas na série K, isto &, pessoas de idade i,
que atualmente estao freqlientando a série k+1, k+2,..., mais as pessoas de idade i
que ja nao estao frequentando escola, porém que ja concluiram seus estudos na
série k.

I,y = Pessoas de idade i que ja passaram pela série k, isto &, pessoas matriculadas na
série k, mais as pessoas da matriz Ay, .

Logo apos, calculam-se as proporgdes em cada célula da matriz, dividindo as freqiéncias
nas células Ay; e Ix; pelo nimero total de pessoas de idade i. Com isto temos as taxas de
participagbes e aprovagbes da populagdo em cada série e idade.

Estas proporgdes sao apresentadas em curvas continuas faceis de visualizar e entender.
Na continuacdo, apresentamos estas curvas para o Brasil, segundo o Censo 1991, a Contagem
1996 e a PNAD 1999.
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Graflco 1: Curvas de Ingressos e Aprovagdes para o Censo de 1991

Graéfico 2: Curvas de Ingressos e Aprovagdes para a Contagem de 1996

Grafico 3 : Curvas de Ingressos e Aprovagdes para a PNAD de 1999

BRASIL - PNAD - 1999
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Nestes graficos podemos observar, por exemplo, na curva correspondente & 1* série do 1°
Grau para a Contagem 96 que, aproximadamente 95% das pessoas de 10 anos de idade ja haviam
passado por essa Série, e aproximadamente 85% dessas pessoas havia sido aprovadas na
primeira série. A diferenga de aproximadamente 10% desse grupo de idade estava matriculada na
primeira série e se encontra no espago entre as curvas de participacbes e aprovagdes.

Em cada série, representada no grafico por uma cor diferente, a linha superior representa a
taxa de participag8o na série do grupo de idade i, baseado nas proporg8es Iy, e a linha inferior
representa a taxa de aprovagao do grupo de idade, baseada nas propor¢des Ag;. Dessa forma o
numero de matriculas estd dado pela area entre as duas curvas, e o espago vazio entre as caudas
representa a proporgdo, em cada grupo de idade, que abandona o ensino depois de concluir
determinada série.

O valor méximo da curva de ingressos constitui a taxa de cobertura corrente , ou seja, o
alcance da oferta do ensino em determinada série que comresponderia a idade onde existe a
maxima propor¢ao de pessoas que nela ja ingressaram. Num caso ideal, esta percentagem deveria
ser 100% para a idade correspondente & série : por exemplo, para a primeira série, a curva de
ingresso deveria alcangar 100% para as pessoas de 7 anos de idade.

As curvas representam processos familiares ao ensino, incluindo o ingresso, a matricula e
a aprovagdo em cada série. Assim, se pretendéssemos compreender 0 passado dos alunos com
certa idade hoje, deveriamos examinar a situa¢ao dos alunos mais novos, ao contrario, se o que se
busca é apreciar o futuro desses mesmos alunos, examinariamos a situagdo dos alunos uns
poucos anos mais velhos. A ndo ser em comparagdes de idade muito distantes, essa interpretagéo
dos dados transversais seria aproximadamente correta.

Pressupondo condigdes estaveis, o nimero de alunos novos gue ingressariam em cada
série corresponderia a taxa de cobertura da série. Sobre o suposto de uma situagéo estacionaria
(sistema fechado) de um ano para o préximo, isto €, ndo existindo entrada nem salda de alunos,
elaborou-se a matriz de transi¢do de série, mostrando os alunos repetentes, novos e desistentes
como proporgSes de uma coorte hipotética de ingressos no sistema. A forma de calcular as taxas
de repeténcias e desisténcias é esquematizada a seguir :
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Quadro 2 : Matriz de transigao de Série

(Proporgbes da coorte em uma determinada idade)

Série Séne 1997
1996 | 1°-1GR _ 2°-1GR  3%-1GR _ 4-1GR _ 5%1GR  6-1GR  7-1GR  8>-1GR 1°2GR |Desisténcia] Matriculas
1%-1GR | Rep.-1*  Apr.-1* Des.-1* | Mat-1*
2°-1GR Rep.-2*  Apr.-2* Des.-2* | Mat-2¢
3°-1GR Rep.-3*  Apr.3* Des.-3* | Mat.-3*
4°%1GR Rep.4*  Apr.-4* Des.-4* | Mat-4*
5°1GR Rep.-5*  Apr.-5* Des.-5* | Mat-5*
6-1GR Rep.-6%  Apr.-6* Des-6* | Mat.-6
7°-1GR Rep.-7*  Apr.-7* Des-7* | Mat-7*
8-1GR Rep.8* Apr-8" | Des-8* | mat-g*
Novos } Max -1
Malrculas | Mat-1*  MalL-2*  Mat-3* Mat-4* Mal-5* Mat-6* Mal-7+  Mat-8°
Onde:
Apr-1* + Rep.-2* = Mat-2°
Rep.-2® + Apr.-2® + Des.-2® = Mat.-2°
Entéo :
Apr-1* + Rep.-2® = Rep.-2* + Apr-2* + Des.-2?
Des.-22 = Apr.-1* - Apr.-2?

Novos-2* - Novos-32

Assim, as taxas de repeténcias sdo obtidas por diferenga. Dessa primeira matriz de
transi¢do, mostrando a disposi¢do das coortes em relagdo as diversas séries, elabora-se uma
segunda matriz de transigdo, dividindo o nimero de alunos repetentes, novos e desistentes pela

matricula total na série, obtendo-se assim as taxas de transi¢des de série.

Vemos que a suposigdo de um sistema estacionario & fundamental no calculo das taxas,
isto &, o0 niimero de matriculas de um ano para o préximo séo sempre iguais. No célculo destas
matrizes ndo houve a tentativa de representar a dindmica cronolégica do sistema educacional em
sua evolugdo de um ano para o préximo. lgnora-se, pois, a dindmica temporal.

Estas matrizes foram calculadas para a Contagem 1996, obtendo-se as seguintes taxas :
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Quadro 3 : Matriz de transigao de Série

(Proporgdes da coorte em uma determinada idade)
Brasil 1996

Serie Serie 1997

1996 1°-1GR  2°-1GR 3°1GR 4°1GR 5%1GR 6*-1GR 7>-1GR 8%1GR 1°2GR Desisténcia | Matriculas

°>1GR 0,763 0,925 0,045 1,733
2°-1GR 0,489 0,875 0,051 1,414
3°-1GR 0,388 0,814 0,060 1,263
4-1GR 0,330 0,709 0,105 1,144
5°-1GR 0,448 0,603 0,106 1,157
6°>-1GR 0,326 0,529 0,074 0,929
7°-1GR 0,274 0,464 0,065 0,803
8°-1GR 0,292 0,359 0,105 0,756
Novos 0,970
Matriculas | 1,733 1,414 1,263 1,144 1157 0,829 0,803 0,756 0,611

Fonte : Contagem 1996.
Quadro 4 : Matriz de transi¢&o de Serie
(Proporgdes de Matriculas)
Brasil 1896

Serie Serle 1997

1996 T-1GR _ 2°-1GR _ 8°-1GR _ 4-1GR  &-1GR  6-1GR  7°-1GR  8°-1GR 1°2GR |Desisténcia] Matriculas
1°>1GR | 0,440 0,534 0,026 1,000
2°1GR 0,348 0,618 0,036 1,000
3-1GR 0,307 0,645 0,048 1,000
4°-1GR 0,288 0,620 0,092 1,000
§%-1GR 0,387 0,521 0,092 1,000
6°-1GR 0,351 0,570 0,079 1,000
7°-1GR 0,341 0,578 0,081 1,000
8°-1GR 0,386 0,475 0,139 1,000

Fonte : Contagem 1996,

Observando a (ltima coluna da matriz de transigdo para proporgbes de uma coorte em
uma determinada idade, percebe-se que a oferta da matricula nas diversas séries sdo muito
desiguais, sendo que esta excede o nimero de pessoas na idade ideal nas primeiras cinco séries
do ensino fundamental. No caso da primeira série, a relagao matriculas/coorte alcangam o valor de
1,733 o que significa que houve um excedente de matriculas de 73% em comparagdo a demanda
demografica potencial, ou seja as criangas de 7 anos que seriam as que deveriam estar cursando a

primeira série.

14




Para avaliar a evolugdo do ensino no Brasil ao longo do tempo € interessante analisar a

seguinte tabela :

Tabela 1 : Crescimento das matriculas em relagao a cobertura.

PNAD 82 PNAD 86 PNAD 90 PNAD 94 PNAD 96 PNAD 97 PNAD 98 PNAD 99
SERIE [Matricula Cobert |Matricuta Cobert |Matricula Cobert fMatricula Cobert. JMatricula Cobert. [Matricula Cobert |Matricuta Cobert |Matricula Cobert
12 | 208 091188 093|169 094|152 095] 158 096 | 163 098 | 165 098 | 1,54 0,98
2| 137 087)]139 088} 139 090|137 091|137 093|140 094 1] 141 095] 145 096
3?1112 081|118 083}]123 085|125 087|129 o088 | 130 090} 131 0911 133 093
4 1094 073|100 076} 105 078108 o080] 115 083 | 118 084 | 126 085] 125 0,88
5 1079 055]09 o060 101 o065)] 111 069} 117 073 }122 075|123 077 | 130 081
62 | 058 048 | 068 052 )| 078 055)]087 059)}09 063|100 064] 102 069} 1,08 072
77 1049 043|057 046 | 066 049 | 075 052|086 056 )08 058)] 092 062|095 066
8 | 043 038|050 040] 057 043 | 065 045|080 050|085 051] 089 055] 096 060

Fonte : PNAD s 82,86.90,94,96,97,98.99

Grafico 4 : Crescimento das matriculas em relagdo a Cobertura.

Crescimento das matriculas em relagdo a Cobertura
Brasil - 8 série

l'n

PNADB2 FNADB86 PNAD90 PNAD94 PNADY6 PNAD97 PNADS8 PNAD99

Nela observamos o crescimento excessivo e desproporcional da matricula em relagéo ao

aumento da cobertura, o qual sugere que a repeténcia caia nas primeiras series do ensino

fundamental e sofra um aumento notério nas ultimas séries. A confirmagdo desse aumento de

repeténcia nas séries avancadas & o resultado mais surpreendente alcangado por Fletcher na

reformulacdo do Profluxo. Na seguinte tabela apresentamos a evolugdo das taxas do Profluxo,

segundo as PNAD s 82, 86, 90, 94, 96, 97, 98 e 99 o Censo de 1991 e a Contagem de 1996 :




Tabela 2 : Evolugdo das taxas do Profluxe

TAXA DE PROMOGAO

SERIE | PNADS82 PNADBS PNADSO0 PNAD94 PNAD9S PNADS7 PNADSS PNADSS |CENSO 91 CONT 96
12 | 0,420 0470 0,530 0600 0,586 0574 0575 0,621 | 0494 0,534
22 | 0,590 0600 0610 0630 0642 0640 0,640 0640 | 0597 0618
3 | 0650 0640 0640 0640 0,641 0,647 0651 0664 | 0620 0,645
4 | o580 0600 0620 0640 0633 0635 08613 0647 } 0576 0,620
5 | 0610 0570 0550 0530 0539 0528 0561 0557 | 0525 0,521
6 | 0,740 0680 0630 059 0,588 0,578 0,609 0612 | 0,629 0,570
7 | 0770 0710 0650 0600 0578 0,595 0601 0629 | 0665 0,578
8 | 0660 0610 0560 0520 0484 0494 0,505 0505 | 0,560 0,475

Fonte : PNAD’s 82,86,90,94,96,97,98 e 99, Censo 91 e Contagem 96,

TAXA DE REPETENCIA
SERIE | PNADB2Z PNADBE PNADSO PNADS4 PNADS6 PNADS7 PNADSS PNAD 99 |CENSO 91 CONT 96

12 0,560 0,510 0,450 0,380 0,389 0,402 0,407 0,362] 0,485 0,440
28 0,370 0,360 0,360 0,330 0,326 0,332 0,327 0,338] 0,364 0,346
3 0,280 0,300 0,300 0,310 0,317 0,312 0,311 0,303] 0,327 0,307
42 0,220 0,240 0,250 0,250 0,284 0,287 0,323 0,296| 0,293 0,288
50 0,300 0330 0,360 0,370 0,377 0,386 0,372 0,376] 0,395 0,387
6 0,170 0,230 0,280 0,330 0,340 0,357 0,319  0,330] 0306 0,351
70 0,130 0,200 0,260 0,310 0,343 0,329 0,328  0,303] 0,251 0,341
g 0,120 0,190 0,250 0,300 0,380 0,393 0,379  0,380| 0,238 0,386

Fonts : PNAD's 82,86,90,94,96,97,98 e 99, Censo 91 e Contagem 96.

1.2.2 ANALISE LONGITUDINAL DO MODELO DE PROFLUXO.

Com o modelo de Profluxo, descrito na seg&o anterior foi possivel distinguir alunos novos,
repetentes e desistentes, onde se observava uma grande concentragZo de alunos repetentes nas
séries iniciais; as repeténcias nas séries mas avangadas pareciam moderadas, mas conforme
avangavam os anos estas repeténcias comegavam a aumentar rapidamente. Diante dessas
evidéncias, caberia perguntar : serd que as novas pollticas de governo orientadas a reduzir a
repeténcia nas primeiras séries estariam resolvendo apenas o problema nessas séries, mas
postergariam o problema para as séries mais avangadas? Casc contraric, estariamos

superestimando essas taxas?

Quando observamos os graficos 1, 2 e 3 das curvas de ingressos e aprovagdes, vemos
gue nos anos considerados, 0s ingressos nas séries mais avangadas aumentam rapidamente, o
que indica que a sua cobertura aumenta em ritmo semelhante. Nessas circunstancias nao seria
l6gico considerar que o comportamento transversal, adotado no enfoque apresentado
anteriormente, fosse uma boa aproximacéo do que realmente acontece. As curvas transformam-se
rapidamente tornando-se cada vez menos inclinadas (menos defasagem idade/série) crescendo no
sentido vertical, e, de certa maneira, elas avan¢am por cima das novas geragdes.
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Gréafico 5: Curvas de Ingressos e Aprovagdes para a PNAD 1998
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Gréfico 6 : Curvas de Ingressos e Aprovagdes para a PNAD 1999
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Por exemplo, para a 5* série no ano 1998 os ingressos de alunos de 14 anos
representavam 73.6% do total de pessoas nessa idade, assim, levando em conta os supostos do
enfoque transversal bastaria observar os ingressos dos alunos de 15 anos para conhecer a
percentagem de alunos que iriam ingressar no ano seguinte, o que significa 64.3%. Porém, ao
observar o verdadeiro valor desses ingressos no ano 1899, temos que 68,5% dos alunos de 15
anos tinham ingressado, isso significa uma diferencia de quase 4.5 pontos percentuais numa idade
simples, o que significaria uma diferenga muito maior ao longo de todas as idades até onde temos
informacdo de ingressos, resultando um nimero menor de matricula para a 5* série da qual
realmente seria.

Torna-se necessdria entdo, a comparagdo das taxas de ingressos para dois anos
consecutivos, podendo assim estimar o nimero de alunos realmente novos, 0 que seria, na
realidade, a maior fonte de variagéo entre as matrizes de transi¢cdo dadas na se¢do anterior e as
apresentadas a seguir.

Os resultados apresentados estio baseados nos dados das PNAD's 1998 e 1999

considerando-se 0s anos consecutivos. Em seguida é feita uma comparagéo com os resultados
obtidos na se¢do anterior e a projegao da matriz série-idade para o ano 2000, 2005 e 2007.

1.2.2.1 CALCULO DAS TAXAS DE APROVAGOES, REPETENCIAS E DESISTENCIAS .

Consideremos o sub-indice -1 para representar a idade i no ano anterior, e t-7 para
representar o ano anterior.

Fletcher indica que os ingressos na idade especifica i devem ser representados pela
diferenca nas taxas de ingressos em diferentes idades e anos : [ lk,i,t - /k,f-1,t-1 ] € ndo mais peia
taxa de cobertura, usada como primeira aproximagéo. A proporgdo de alunos realmente novos

devem ser estimados pela soma dessas diferencas Y [ /it = ki-7,t-1 ] a0 longo de todas as

14

idades até onde houver matriculas, e portanto além do maximo de Ik,t usado na primeira

aproximagao.

Consideremos por exemplo o [ngresso na 22 série no ano 1999 para criangas de 9 anos.
Se delas tirarmos as criancas de 8 anos que no ano anterior, ou seja 1998, estavam na 2° série
teremos 0s alunos novos de 9 anos na 22 série no ano 1999, isto &, teremos as criangas de 9 anos
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que nao repetiram a 2® série no ano anterior. Se fizermos isso com cada idade e somarmos essas
diferengas ao longo dessas idades até onde existam matriculas, vamos ter os alunos realmente
novos da 22 série no ano 1999.

Quando o valor de Ik,,-q, 11 for sistematicamente inferior a lk,i,t» 0 que ocorre naturalmente
quando as curvas de participagbes aumentam rapidamente, fica evidente que a soma das
diferencas [l j ¢~ Ik i-1,t-1] podem exceder o tamanho de uma Unica coorte de idade, pois devido &

heterogeneidade das idades para uma determinada série, essa soma pode superar 0 namero total
de alunos na idade considerada adequada para a série. Temos, entdo, que 0s alunos novos
excedem a taxa de cobertura quando a cobertura aumenta rapidamente de um ano para outro.

Ao contrario das matrizes apresentadas anteriormente, aqui as matriculas variam de um
ano para o préximo, crescendo e diminuindo, conforme o caso, enquanto a diagonal superior da
matriz se baseia nos alunos realmente novos e ndo mais nas taxas de cobertura usadas como
primeira aproximagao.

Calculamos as matriculas para ambos anos € o nimero de alunos realmente novos de
maneira exata como descrito acima. A forma de calcular as taxas de repeténcias e desisténcias &
esquematizada a seguir:

Quadro 5 : Matriz de transigdo de Série
(Proporgdes da coorte em uma determinada idade)

[~ Série Sénie 1907

1996 1%-1GR 2°-1GR  3%1GR 4.1GR  5%1GR 6%1GR 7%1GR  B8°1GR 1°2GR Desistencia | Matricutas
1°-1GR | Rep.-1* Apr.-1° Des.-1* | Mat.-1%.4
2*-1GR Rep.-2° Apr.~2* Des.-2* | Mat.-2%.
3°%1GR Rep.-3* Apr, -3* Des.-3* | Mat.-3%.4
4°%1GR Rep.-4* Apr. -4* Des.-4* | Mat.-4%,
5°-1GR Rep.-5" Apr.-5° Des.-5* | Mat.-5%
6°-1GR Rep.-6* Apr. -6* Des.-6® | Mat.-6%.
7°-1GR Rep. -7 Apr.-7" Des-7° | Mat.-7%.
8°-1GR Rep. - 8% Apr.-8* Des.-8* | Mat.-8%.¢

Novos | Novos-1*
Matriculas | Mat-1%4  Mat-2% Mat-3% Mat-4% Mat-5% Mat-6% Mat-7% Mat-8%

Temos :
Apr.-1? + Rep.-2* = Mat.-2%,
Rep.-2* + Apr.-22 + Des.-2® = Mat.-2%4
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Entéo :
Rep.-2* =Mat.-2% - Apr.-1°
Rep.-2? =Mat.-2%., - Apr.-2® - Des.-2°

Logo:
Des.-22 = (Mat.-2% ; - Mat.-23) — (Apr.-2® - Apr.-1%)

Ou seja:
Des.-22 =(Mat.-2%, - Mat.-23) — (Novos-3? - Novos-2%)

Da mesma forma :
Des.-12 =(Mat.-13 - Mat.-1%) — (Novos-2% - Novos-1%)

Ha de se notar, no entanto, que trabalhar com dois arquivos de dados que
corresponderiam aos dois anos consecutivos para o célculo das taxas, pode tornar-se uma tarefa
bastante ardua e pouco pratica para a maioria dos usuarios. Contudo, existe uma maneira
considerada eficiente e facil para trabalhar com os dados de um ano sb.

O procedimento adotado envolve a estimagédo da taxa de aumento anual da cobertura na
série a partir dos maximos das curvas de ingressos. Como primeiro passo temos que calcular uma

aproximacao para a proporgdo dessa taxa de crescimento anual Pk,,-_;,, , @ qual é proporcional ao

valor de 1 k,i-1,: relativa a taxa de cobertura na série

I k,i-1,t

p k-1t = 1
t max([ Ic,i—l,t) o

Esse valor pk,,-_l,, & subtraido de cada valor 1 k,i-l¢ para se aproximar de 1 ki-tt-1.

Logo, com os valores de I k,i-1; € com as aproximagdes 1 ki-14-1 procede-se a somar todas as

diferengas Z[ Ixit = Iki-1t1 ] até aidade onde as matriculas acabam.
i
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Usando os dados das PNAD's 1998 e 1999, calculamos as matrizes de transi¢éo exatas,
sem fazer uso da aproximagdo descrita acima, porém, os resuitados sao bastante proximos :

Quadro 6 : Matriz de transigdo de Série
(Proporgdes de uma coorte para uma determinada idade)

Brasil 1998
Serie Serie 1999
1998 | 1°-1GR 2°-1GR 3°-1GR 4°%1GR 5°1GR 6%1GR 7°%1GR 8°1GR 1°2GR |Dssisténcia| Matriculas
1°-1GR 0,392 1,253 0,008 1,653
2-1GR 0,215 1,178 0,021 1,414
3%-1GR 0,175 1,112 0,028 1,314
4%1GR 0,141 1,092 0,029 1,263
5%1GR 0,370 0,756 0,107 1,233
6°-1GR 0,286 0,683 0,048 1,017
7°-1GR 0,250 0,631 0,041 0,922
8°-1GR 0,197 0,655| 0,040 0,893
Novos 1,453
Matriculas 1,545 1,468 1,353 1,253 1,462 1,042 0,933 0,828 0,760
Fonte : PNAD's 98 & 99.

Devemos ter em consideragdo que estamos trabalhando com informagé&o amostral, 0 que
implica em um certo grau de erro nos resultados, porém estes nao devem ser muito distantes dos
reais, dado que a amostra € considerada representativa da populagao.

Quadro 7 : Matriz de transigio de Série
(Proporgdes de Matriculas)

Brasil 1998

Serie Serie 1999

1998 | 1°-1GR 2°1GR 3°%1GR 4°1GR 5%“1GR B%1GR 7°-1GR 8°%1GR 1°2GR |[Desistencia]| Matriculas
1°-1GR 0,237 0,758 0,005] 1,000
2°>-1GR 0,152 0,833 0,015] 1,000
3%1GR 0,133 0,846 0,021] 1.000
4°-1GR 0,112 0,865 0,023| 1,000
5%-1GR 0,300 0,613 0,087| 1,000
6°%-1GR 0,281 0,672 0,047| 1,000
7°-1GR 0,271 0,684 0,045| 1,000
8°-1GR 0,221 0,734 0,045] 1,000

Fonte : PNAD’s 98 e 99.

Comparando as matrizes de transigdo obtidas pelo primeiro enfoque com estas ultimas
matrizes, observamos que as estimativas de alunos novos aumentam drasticamente. Por exemplo,
a taxa de cobertura na sexta série, obtida, no primeiro caso, como primeira aproximagac para os
alunos novos era de 0,985 de uma coorte, j4 no segundo caso, a estimativa de alunos novos € de
1,153. Assim, o acréscimo de 0,168 viria das diferengas [/g;: - /cr.1,.1] SOMadas ao longo de toda
essa disparidade de idades. Tipicamente, 0s alunos novos excedem a taxa de cobertura quando
esta aumnenta rapidamente de um ano para outro.
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Nas outras séries a situagdo é bem mais complicada. Na segunda série do ano 1999, por
exemplo, a taxa de cobertura era 0,959, enquanto o nimero de alunos novos com o enfoque
longitudinal era equivalente a 1,253 de uma coorte, uma diferenga bastante significativa. Ao
observar a taxa de repeténcia esta cai de 0,338, estimada pelo método de calculo estatico, para o
novo valor sobre condigbes dindmicas de 0,152, outra diferenga também bastante significativa.
Temos entdo que as taxas de repeténcia caem significativamente com o enfoque longitudinal, e
portanto, refletem muito melhor a realidade.

Tabela 3 : Evolugao das taxas do Profluxo sobre condigdes dindmicas

PROMOGCAO REPETENCIA
SERIE |PNAD 82 PNAD 86 PNAD S0 PNAD 54 PNAD 956 PNAD 97 PNAD 98|PNAD B2 PNAD 86 PNAD S0 PNAD 94 PNAD 96 PNAD 97 PNAD 98

12 | 0,460 0,500 0,560 0,620 0.680 0,703 0,758 | 0,540 0,490 0,430 0,370 0.297 0,291 0,237
22 | 0,660 0,660 0,660 0,670 0.729 0,787 0,833 0,310 0,330 0,330 0,320 0.238 0,192 0,152
32 | 0,730 0,720 0,700 0,680 0.736 0,806 0,846 |0,210 0,240 0,260 0,280 0.234 0,163 0,133
4* | 0,700 0,710 0,720 0,730 0.727 0,736 0,865| 0,140 0,170 0,190 0,210 0.199 0,182 0,112
52 |0,710 0,680 0,640 0,600 0.584 0,606 0.613]0,190 0,230 0,270 0,310 0.325 0,299 0,300
6 | 0,850 0,790 0,730 0,660 0.625 0,688 0,672 0,060 0,110 0,180 0,250 0.330 0,276 0,281
72 | 0,880 0,830 0,760 0,680 0.690 0,718 0,684 | 0,020 0,080 0,160 0,240 0.275 0,269 0,271
g* | 0,810 0,740 0,660 0,570 0.750 0,756 0,734 | 0,020 0,070 0,140 0,230 0.225 0,220 0,221

Fonte : PNAD's 82,86,90,94,96,97,98 e 99.
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Na tabela anterior, onde apresentamos a evolugdo das taxas de Profluxo, considerando
condig¢bes dindmicas, segundo as PNAD's 82, 86, 90, 94, 96, 97 e 98 observamos que a tendéncia
das taxas ao longo do tempo tende ha uma queda progressiva na promogao para a 5°, 62, 72 e 8°
série, € um pequeno aumento na repeténcia nas Ultimas quatro séries do ensino fundamental.
Acontece um fato importante: até aproximadamente 1994 as taxas de promogoes da 72 e 8? séries
tenderam a cair, e as taxas de repeténcias da 3?2 e 4° séries tenderam a aumentar. Contudo, logo
apos, entre 1995 e 1996, acontece um hiato, a partir da qual as taxas de promogdes nessas séries
aumentam e as taxas de repeténcias diminuem. A evasdao também comeg¢a a diminuir

notoriamente a partir da sexta série.

Grafico 7 : Evolugdo das Taxas do Modelo de Fluxo Escolar
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Na verdade, poder-se-ia supor mudanga do comportamento das taxas de transicdo em
algum momento entre 1995 e 1996 em funcdo do impacto do Plano Real’. Parece que as
mudangas nos planos surtiram algum efeito. Parte da matricuia da 12 série foi transferida para a
pré-escola, e outra parte foi empurrada para frente com a promogdo automatica. Na 22 série as
taxas de repeténcia permanecem praticamente inalteradas até 1994. No entanto, é surpreendente
que a taxa de repeténcias aumente nas Ultimas séries do ensino fundamental. Parece que a
promogao automatica apenas conseguiu transferir a repeténcia para a frente, onde ela se encontra
hoje.

A inflagdo galopante redistribui renda dos nao-indexados para os indexados, o que tende
ha comprometer o desempenho escolar dos mais pobres. Com o Plano Real houve um hiato neste
processo e inicialmente uma redistribuicdo da renda para os mais pobres. Assim, os dados de

~ Agradecemos a Philip Fletcher pelas sugestdes quanto a interpretagfo desses resultados.
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digamos 1990 para 1998 nao necessariamente deveriam ter uma tendéncia linear plana, como

mostrada nos graficos, havendo realmente um hiato em algum momento entre 1995 e 1996.

Tabela 4 : Comportamento das taxas do Fluxo Escolar.

PROMOCXO REPETENCIA DESISTENCIA
SERIE | KLEIN97 PNAD 98 KLEIN 98 | KLEIN97 PNAD 98 KLEIN 98 | KLEIN 97 PNAD 98 KLEIN 98
18 0,587 0,758 0,589 0,403 0,237 0,401 0,010 0,005 0,010
2 0,736 0,833 0,761 0.240 0,152 0,209 0,025 0,015 0,031
3 0,793 0,846 0,793 0,175 0,133 0,155 0,032 0,021 0,051
4 0,800 0,865 0,816 0,144 0,112 0,124 0,056 0,023 0,060
58 0675 0613 0,710 0,258 0,300 0,222 0,067 0,087 0,068
6 0732 0,672 0,763 0,194 0,281 0,159 0,074 0,047 0,077
7 0,787 0,684 0,794 0,164 0.271 0,148 0,049 0,045 0,058
g 0,782 0,734 0,819 0,134 0,221 0,112 0,084 0,045 0,068

Fonte : PNAD's 98 e 99, INEP

Devemos notar também que existe uma mudanga no comportamento das taxas em
relagdo as séries, como mostrado na tabela anterior. Por exemplo, a Taxa de Promogao para 1998
segundo Klein e a PNAD, mostram um incremento progressivo da 1* a 4% série, tendo a mesma
tendéncia de 5 a 8? série. Parece que ainda existem problemas nas séries que ligam o antigo
Primario e Ginasial, pois normalmente € observado que a taxa de Aprovagao vai incrementando-se
ainda até a 4® série e logo depois tem uma queda notéria na 5% série. Tudo parece indicar que
existe um forte incremento na evasio nessas séries: ela vai de 2,3% na 4° série para 8.7% na 5°
série.

Grafico 8 : Comparag&o das Taxas de Promog&es

TAXAS DE PROMOGAO

SERIE

KLEIN 97 PNAD 98 KLEIN 98

Pode-se pensar que a situagdo econdmica e social que vem se deteriorando nos ultimos
anos esteja afetando o ensino. Assim, pessoas de maior idade que voltavam a escola na década
passada, se esforgcavam por terminar o antigo Primario, para depois evadirem de maneira a dedicar
mais tempo a outras atividades para assegurar a sua subsisténcia. O mesmo acontece na
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transicao da 82 série para a 1 série do ensino médio. Estes fenémenos, séo melhor observados
nos graficos 1, 2 e 3 referentes & participagdo e aprovagio dos alunos.

1.2.2.2. CONSTRUGCAO DO MODELO DE FLUXO PARA UMA COORTE.

Uma vez encontrada a matriz de transi¢do de séries e calculadas as taxas de promogdes,
repeténcias, e desisténcias, procedemos a construir um modelo de fluxo escolar, para observar e
entender melhor 0 comportamento de uma coorte ao longo do tempo. Na continuagéo é
apresentado 0 modelo de fluxo escolar calculado a partir da PNAD de 1999. Para simular o modelo
comegamos com uma coorte de 7 anos de idade de 1000 alunos que serdo observados até a idade
na qual todos os alunos saem do sistema (o sistema considerado € 0 1° Grau).

Quadro 8 : Modelo do Fluxo Escolar
Brasil 1998 7/ 1999

Serie
|idade| Categ. ™ ] 22 ] 3@ | 4 | s~} e | 7¢ | 8 Matr.  Evas. 1° Graul
7 Mat 1000 1000
Pra 758
Rep 237
Eva 5 5
8 Mat 237 758 995
Pro 180 632
Rep 56 115
Eva 1 11 12
9 Mat 56 295 632 283
Pro 43 246 534
Rep 13 45 84
Eva 0 4 13 18
10 Mat 13 87 330 5§34 965
Pro 10 73 279 462
Rep 3 13 44 60
Eva 0 1 7 12 21
24 Mat 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Pro 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Rep 0 0 0 Q0 0 0 0 0
Eva 0 Q0 0 0 0 0 Q 0 0
25 Mat 0 0 0 0 0 0 fi 0 0
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rep 0 0 0 Q 0 0 0 0
Eva 0 Q 0 Q 0 0 Q 0 0
Total Mat 1311 1172 1126 1073 1328 1131 1042 915 9094
Pro 994 976 953 928 813 759 713 871 671
Rep 311 178 150 120 398 318 282 202
Eva 6 17 24 25 115 53 46 41 329

Fonte : Quadro 7.

Observaremos que para que todos os individuos dessa coorte concluam o 1° grau, serdo
necessario passarem pelo menos 18 anos de estudo, ao final dos quais s6 671 alunos dos 1000
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terminar&o, e 329 ter&io desistido no meio do caminho. Podemos observar também que a evaséo
aumenta notavelmente entre os 11 e 12 anos de idade, correspondente & 52 e 6® série, e a partir de
ai se estabiliza e comega a diminuir. No final dos 18 anos vamos ter 9094 matriculas feitas pelos
alunos no decorrer da sua vida escolar. No anexo B.7 mostramos com mais detalhe este fluxo.

Para fins da projeg#o, estes 18 anos de estudos que a coorte precisa para concluir o 1°
Grau, serdo traduzidos como a idade até a qual teriamos alunos matriculados no 1° Grau, ou seja
24 anos de idade. Isso significa que deveria ser considerada a populagéo até essa idade, ja que,
por hipbteses, alguns ainda estariam terminando a 8a. Série.

1.3 CALCULO EMPIRICO DAS PROJECOES PARA OS ANOS 2000 E 2005.

Como se sabe, tendo em vista as deficiéncias do sistema educacional brasileiro, o volume
da demanda efetiva para educag&o n&o depende, como nos paises mais desenvolvidos, apenas da
dindmica demografica que, na verdade, determinaria o tamanho das coortes e, portanto, do
potencial da demanda para cada série. No caso do Brasil, bem como de outros paises em
desenvolvimento, ¢ volume esperado de pessoas demandantes de uma determinada serie
dependeria da forma de progress#o dos alunos que por pouco satisfatério inflam os numeros
dados pelo processo demografico. Assim, o futuro da demanda pelas varias séries do ensino
fundamental dependeria tanto das taxas de promogdes, repeténcias e desisténcias encontradas
anteriormente quanto do volume populacional estimado para cada grupo etario potencialmente
“apto” a cursar algumas dessas séries.

1.3.1 A DEMANDA FUTURA PARA O ENSINO FUNDAMENTAL.

Nosso objetivo nessa segdo é estimar o volume de matriculas para trés momentos no
futuro, anos 2000, 2005 e 2007, considerando que mais além desses periodos qualquer estimativa
seria muito mas temerosa. Um primeiro passo, portanto, seria conhecer o valor das taxas para
esses anos. Baseados nas PNAD's de 1998 e 1999, obtivemos uma projegdo do valor das taxas
para o ano 2000 seguindo uma tendéncia conservadora, isto &, tomando apenas 50% do
crescimento do periodo 98/23 como crescimento no periodo 99/2000 '

' Reconhecemos que as hipéteses sdo arbitrarias, porém, um ajuste matematico do tipo logistico seria
temerério.
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Assim, supomos continuidade na melhora do sistema mas em um nivel menor, tendo em
vista que o periodo para que se tem dados foi de fortes mudangas, e portanto, n&o poderia ser
considerado como refletindo uma tendéncia persistente .

Para ¢ calculo das proje¢des foi utilizado 0 modelo do Fluxo escolar apresentado na segdo
anterior, calculado com base nas taxas projetadas, de onde foram tiradas as propor¢des do
namero de alunos matriculados em cada série para uma determinada idade em relag&o ao numero
total de matriculas nessa idade. As proporgdes foram calculadas para todas as idades
consideradas no modelo.

Quadro 9 : Proporgdes nas Séries no Fluxo Escolar

Brasil 2005
1° Grau Matricula
| Idage 1 2 | 3 1 & [ s [ & | ™ | =@ Total

7 1,000 1,000
8 0,192 0,808 1,000
9 0,037 0,254 0,708 1,000
10 0,007 0,062 0,302 0,629 1,000
1 0,001 0,013 0,082 0,296 0,607 1,000
12 0,000 0,003 0,021 0,097 0,496 0,384 1,000
13 0,000 0,001 0,005 0,027 0,262 0,440 0,266 1,000
14 0,000 0,000 0,001 0,007 0,113 0,308 0,386 0,185 1,000
15 0,000 0,000 0,000 0,002 0,051 0,198 0,384 0,365 1,000
16 0,000 0,000 0,000 0,001 0,026 0,131 0,349 0,493 1,000
17 0,000 0,000 0,000 0,000 0,014 0,092 0,313 0,580 1,000
18 0,000 0,000 0,000 0,000 0,009 0,068 0,281 0,642 1,000
19 0,000 0,000 0,000 0,000 0,008 0,052 0,258] 0,686 1,000
20 0,000 0,000 0,000 0,000 0,004 0,042 0,235 0,719 1,000
21 0,000 0,000 0,000 0,000 0,003 0,034 0,218 0,745 1,000
22 0,000 0,000 0,000 0,000 0,002 0,029 0,204 0,765 1,000
23 0,000 0,000 0,000 0,000 0,002 0,025 0,193 0,781 1,000
24 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,022 0,183, 0,794 1,000
25 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,019 0,175 0,805 1,000
26 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,017 0,167 0.815 1,000
27 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,015 0,181 0,822 1,000
28 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,014 0,156 0,829 1,000
29 0,000 0,000 0,000 0,000, 0,001 0,013 0,152 0,835 1,000
30 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,012 0,148] 0,840 1,000

Fonte : Quadro 7.

Essas propor¢des seriam entdo aplicadas a populagéo projetada para o ano 2000, e outra
similar para a populagéo do ano 2005 e 2007, contudo alguns ajustes seriam ainda necessarios.

Em primeiro lugar, deve-se considerar que apés tomarmos a proje¢do da populagéo
brasileira para 0s anos desejados calculados e recomendados pelo IBGE [2000], por idades
simples, deveriamos descontar desses contingentes populacionais uma percentagem de pessoas
que nunca foram atendidas pelo sistema escolar. Tais ajustes se justificariam na medida em que
néo seria realista supor que todas as pessoas seriam atendidas, ja que, no minimo, haveria um
contingente impossibilitado de frequentar escola como, por exemplo, pessoas com certos tipos de
deficiéncias. Assim, foi proposto considerar a percentagem de pessoas que nunca freqientaram
escola como aproximagéo desse ndo atendimento. Baseados nos valores dessas percentagens
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para os anos 1998 e 1999 foi calculada uma proje¢do do ndo atendimento para o ano 2000,
considerando s6 50% do comportamento no periodo 98/99, para o ano 2005, consideramos o
adotado anteriormente para o periodo 99/2000 e da mesma forma para o ano 2007. Esse

comportamento é observado com detalhe no Grafico 9.

Uma vez estimada a populagdo realmente atendida seria necessario ainda considerar a
evasdo de alunos por idade, encontrada no modelo de Fluxo, ja que, conforme a coorte avanga ao
longo do tempo, uma percentagem de pessoas vai saindo do sistema. Portanto, deveriamos
excluir do contingente estimado, para cada idade, a porcentagem de alunos que teoricamente
evadiriam. Assim procedendo, teriamos uma proje¢do da populagdo por idade realmente atendida
no ano desejado, a partir da qual, aplicando as percentagens da tabela anterior, obteriamos a

matriz série-idade projetada.

Grafico 9 : Projegdo do ndo atendimento para os anos 2000 e 2005
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Somando as colunas da matriz série-idade teriamos as projegdes da demanda por série.
Contudo, a esta projegdo deveria ainda ser acrescentada uma percentagem de pessoas que
voltam ao sistema, pois até agora esta possibilidade ndo era considerada no modelo. Essa
quantidade foi obtida do Censo Escolar de 1998, como uma percentagem dos matriculados no ano
1998 que, no ano anterior, ndo frequentaram escola, isto é, as pessoas que voltaram ao sistema de
ensino, depois de ter saido dele.

Além disso, outra tendéncia captada pelo Censo Escolar € a “migragéo” de pessoas do

supletivo para o ensino regular, fenémeno que vem alterando de maneira significativa a matricula.

Assim, tal elemento também deveria ser considerado.
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Na tabela apresentada a seguir é mostrada a evolugdo da proporgdo de pessoas que
voltam ao sistema regular e que anteriormente se encontravam no sistema supletivo. Embora
pequena, essa proporgdo deve ser considerada, uma vez que vem ocorrendo o fechamento
sistematico do ensino supletivo no pals.

Tabela 5 : Evolugdo da porcentagem da matricuta no ensino regutar proveniente do ensino supletivo.

Série 1 23 3 4 5 6" 7 g Total
1996 0,170} _ 0,171 0,214f 0,264 1,378]  0,322] 0,446] 0,487] 0,410
1998 0.209] 0,222 0,294] 0,286 1.320]  0,295]  0,649]  0,407] 0,431

Fonte : Censo Escolar 96  98.

Assim, acrescentamos & populagdo projetada a proporg&o das pessoas que deveriam
“migrar” do sistema supletivo para ao sistema regular.

Na continuagdo apresentamos a matriz série-idade, com as projegdes da demanda por
série para o ano 2005.

Quadro 10 : Projecéo da Matriz Série-ldade.

Brasil 2005.
1° Grau Pop. Atend, |Pop. Alguma [ Pop. Projetada | % nunca freq

ldade |1° f2° |ES [4* Is* |6* |7 Is® Proj. 2005, |vez atendida 2008 Proj. 2005
7] 3265559 3265559 3265659] 3358790 0,028
8| 649724| 2691843 3341567| 3300195 3334477 0,010
9| 126949]| 855282] 2351276 3333507| 3275205 3311734 0,011
10| 24938| 208517]1010695} 2079903 3324052] 3268033| 3294805 0,008
1 49086] 46010| 2951356)1050482| 2111056 3507588] 3265524| 3285796 0,006
12 o64] 9655] 73013] 339416| 1699118f 1305881 3428046 3259274 3281798 0,007
13 189] 1972] 16543] 89885 854404]1423528] 856451 3242073) 3262710| 32834904 0,000
14| 37, 390| 3500f 20075| 341902] 918924{1147299] 549129] 2082156] 3191669| 3236500 0,014
15 8 81 763]  4875| 129707| 495635| 9576461 910184| 2498900} 3333092| 3362283 0,008
16| 2 16 159 1057| 44697| 225658| 596636] 841111} 1709236 3386768F 3428533 0,012
17| 0 3 32 223]  14747] 93617| 315842] 585265] 1009731 343833” 3466100, 0,008
18 0 1 7 46| 4691| 36108| 149567| 338206 627626| 3457959] 3483522 0,007
19 0 0 1 9 1444 13104| 63665| 170508 248731| 3425041| 3486532 0,018
20 0 0 0 1 444]  4641| 26984| 70435 110505| 34245541 3480262 0,016
21 0 0 0 0 133 1579] 9999 34123 45834 3376316] 3471746 0,027
22 0 0 0 0 40 s26| 3713] 13908 18187| 3328523} 3466495 0,040
23 0 0 0 0 12 177 1378 5589 7156] 3373952] 3463776 0,026
24 0 0 0 0 4 57 486 2113 2661| 3330518] 3457641 0,037
25 0 0 0 0 1 19 171 787 977| 3330823| 3438002 0,031
26 0 h 0 0 0 6 57 278 342| 3241369] 3393326 0,045
27 0 0 0 0 0 2 19 98 119 31871481 3317071 0,039
28 ¢ 0 0 0 0 1 6 33 40| 3125490] 3218318 0,025
29 0 0 0 0 0 0 2 11 13| 3013060] 3111337 0,032
30 0 0 0 0 0 0 1 4 4| 2003945| 3010324 0,035

Total |4073275|3813770]3751123| 3586872|5202400| 4519465] 4127822| 3530781| 32605509 ]73755243[ souzsez]

P tag.

,,:,';;E,é 0,0459| 0,0156| 0,0134] 0,0120] 00322 0,0192] 00173] 0,0148

Parcial | 4260145] 3873414| 3801460] 3630005 5370067| 4606049] 4199248] 3582916] 33323305 |

Porcentag.

vohamonny| 0,00209] 0,00222 0,00204] 0,00286| 90,0132 0,00295] 0,00549| 0,00407

|Serie 12 Sérle | 2°Sérle | 3% Séris | 4% Sérle | 5 Série | 6* Série | 72 Séria | 8 Série [Total 1° G

]Pmyzoos 4269049] 3881510 3809899} 3640677 5335425[4566349]4211636 3597498| 33462545

Fonte : Quadro 9.
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A partir dessa metodologia obtivemos um volume de 33619505 pessoas que, no ano 2005,
estaréo freqUentando a escola. Da mesma maneira, calculamos a proje¢éo para o0 ano 2007.

Tabela 6 : Projegdo da Demanda Escolar.

Brasil 2007
[Serie 1°Série | 2* Série | 3' Serle | 4° Série | 5° Série | 6" Série | 7°Sérle | B Série | Total 1° G
{Proy2007 4314363] 3949743] 3896501] 3728072] 5704997| 4931603] 4380618] 3658822 34564720

Como se nota na tabela, a projegéo aponta uma redugdo notavel dos contingentes nas
idades mais avangadas, dado que esta sendo considerada a evaséo da coorte ao longo do tempo.
Porém, essa redugédo & muito acelerada devido a suposigdo de que as pessoas nessas idades
percorreriam esse fluxo com as taxas encontradas, 0 que ndo corresponderiam a realidade. Na
verdade, as taxas dessas pessoas variam conforme o tempo transcorre, entretanto, a proje¢céo n&o
se vé afetada por esse fato, considerando que a percentagem das pessoas em idades mais
avancadas tem infima representatividade em relagao ao total de matriculas, além do que a reducéo
das pessoas & compensada no momento de ser considerada uma porcentagem que volta a escola.

Quadro 11 : Distribuigio Percentual da Matriz Série-idade.

Brasil 1999,
1° Grau
Idade 1* jz- 13' 14' IS' ]6' l?' 18“ TOTAL
7[ 0,349] 0,082] 0,011 0,07'2"
s} 0,197] 0318| 0,074| 0,007 0,091
o o.110] 0,192| o0.282| 0,064| 0,009 0,096
10| 0,076| 0,125 0,205] 0,273 0,051 0,008 0,102
11| 0,050 0088] 0,120] 0,192| 0242 0049] 0008 0,101

12| 0,042| 0058| 0096 0,130] 0,188 0.251| 0.052| 0,006 0,102
13| 0,026] 0,041| 0,069 0,109] 0,143 0,200] 0,264| 0045 0,103
14| 0,020] 0,032| 0,045 0,079] 0.,122| 0,147} 0207] 0,261 0,008
15| 0,011] 0017] 0,027 0048] 0086 0,112] 0,147 o0198] 0,068
16| 0,010 0012| 0020} 0032 0056] 0076 0.107] 0,140] 0,048
17| 0,005| 0,008] 0012} 0018] 0032| 0058| 0071| 0,104 0032
18| 0,004| o0,005| 0008 0011| 0021] 0027| 0042| 0074f 0,020
18| o0,002| o,003| 0,005 0008] 0013] 0018] 0,033 0,044] 0,013
20| o0,002] 0002| 0,003] o006 o010| 0,012| 0,018 0031 0,009
21| o0,001| o0001| 0,003 0,003 0005 0007 0011 0,021] 0,005
22| 0,001 0002 0,001| 0,002| o003 0007| 0008 0014 0,004
23| o0,001] 0001| 0002] 0003| 0,003 0005 0005 0,011 0,003
24| o0,000] 0,001| 0001} 0,001] 0,003 0003 o006| o008] 0,002
25| 0,000] 0,001| 0,001] 0,001 0001 0003| 0003 0,005 0,002
26| 0,001| 0001] 0,001] 0,002| 0002} 0003 0,003 0,007} 0,002
27| o,000| 0,001} 0,001] 0001 0001} 0002 o0002| 0005{ 0,001
28| 0,000] 0,000 ©0000] 0,002 0001 0003 0002| 0003] 0,001
29| o,000] 0001} o0000| 0,000 0001 0001 o001 0002 0,001
30| 0,001] 0001} o0001] 0001] 0001 0001 0002 0002 0,001

[TOTAL] 1,000] 1,000] 1,000] 1,000] 1,000] 1,000] 1,000 1,000] _ 1,000]
Fonte : PNAD 99.

De fato, como mostra a tabela acima, em 1999, os contingentes nas idades mas
avancadas ja tinham pouca ou nenhuma representatividade em relagéo ao total de matriculas e
mais ainda nas primeiras séries do ensino fundamental. Aproximadamente 41% dos alunos que
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freqiientavam a primeira série em 1999 tinham 7anos de idade, 18% tinham 8 anos, 9% tinham 9
anos e 5% tinham 10 anos, a partir dos 15 anos de idade essas percentagens caem a menos de
1%. Outro fato que também tem que ser levado em consideragdo é que a defasagem série-idade
vai se reduzindo conforme o tempo transcorre, o que implica que, 0 nimero de pessoas defasadas
tenderiam a ser menores.

1.3.2 A DEMANDA ESCOLAR FRENTE AOS REQUERIMENTOS DA NOVA LDB.

Como se sabe, entre as vérias novidades, a nova LDB estende o ensino fundamental de 8
para 9 anos, o que, para efeitos de planejamento da rede e do atendimento, implicaria, na pratica,
a inclusao de uma nova coorte populacional, ou seja, as criangas de 6 anos de idade, Dessa forma,
ja nao seria adequado pensar em uma proje¢do de demanda para ¢ Ensino Fundamental sem ter
em conta que a “clientela potencial” ndo mais seriam as pessoas de 7 anos e mais.

Dessa forma, achou-se por bem nesse estudo incorporar também o grupo de pessoas com
6 anos a proje¢ao elaborada de forma a tornar os nimeros mais préximos do que seria a demanda
real uma vez implantada nessa diretriz da LDB.

E claro que muitas criangas de 6 anos ja freqiientam a escola. De fato, em 1998, estes j&
respondiam por 1,52% do total de matricuias no Ensino Fundamental, tendo esse numero passado
para 1,98% em 1999. Contudo, uma vez considerada toda a coorte, certamente essa propor¢ao
seria muito maior. Assim, as estimativas mostram que ao incorporarmos todas as criangas de 6
anos, estas passariam a representar 9,93% do total de matriculas no ano 2000 e 10,45% no ano
2005. Na verdade, para o Brasil, a0 considerarmos esses novos alunos o nimero de matricula
aumentaria em pouco menos de 3,6 milhdes no ano 2005 e 3,8 milhdes em 2007, o que,
convenhamos seria um aumento de demanda significativo.

Cabe apontar ainda que estamos considerando simplesmente a proje¢do demografica
como o numero potencial de pessoas a serem atendidas nessa série adicional a ser criada, e que
esta ndo seria “inflada” por repetentes ou reingressados tendo como hipétese que a promogao
dessa para a proxima séria seria automatica e que praticamente todos os ingressados
permaneceriam no sistema até adentrar na antiga primeira série. Esta claro também gue o numero
apresentado como demanda potencial para essa nova série, sempre que a projegdo estiver
correta, estard de certa forma subestimado tendo em vista que sempre haverd um percentual de
pessoas gue por algum tipo de problema nunca frequentara a escola.
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A seguir apresentamos as novas estimativas da demanda escolar para os anos 2000 e
2005 para o Brasil € Grandes Regides, incorporando a nova coorte de estudantes.

Tabela 7 : Demanda Escolar LDB para Brasil e Grandes Regides 2005.

PROJEGAO - ANO 2005

GRANDES REGIOES
BRASIL CENTRO
NORTE |NORDESTE{ SUDESTE suL OESTE
Demanda Escolar §33462545] 2751015) 10446321) 13394995] 4532173} 2338041
6 anos 3384357] 349488| 1038505| 1307686} 450225] 238453
Demanda LDB 36846902] 3100503| 11484826| 14702681F 4982398| 2576494

Fonte : Dados IBGE [Censo 2000], PNAD’s 98 e 99.

Tabela 8 : Demanda Escolar LDB para Brasil € Grandes Regides 2007.

PROJEGAO - ANO 2007

GRANDES REGIOES

BRASIL TENTRO ]
NORTE |NORDESTE| SUDESTE SUL ngg_?EO

Demanda Escolar | 34564720| 2839244 10788952} 13840064] 4682088| 2414373

6 anos 3437027| 361705] 1052484] 1320345| 451383] 241733
Demanda LDB |38001747| 3200949 11841436]15169409| 5133471] 2656106
Fonte : Dados IBGE [Censo 2000}, PNAD's 98 e 99.

1.4 MODELO MULTINOMIAL PARA O FLUXO ESCOLAR.

Tendo em consideragdo as caracteristicas e o funcionamento apresentados pelo fluxo
escolar descrito nas segdes anteriores, sugerimos o modelo multinomial para modelar este fluxo de
alunos, dado que, a forma de calculo dos estimadores usando cadeias de Markov, vistos nos
seguintes capitulos, sdo deduzidos de forma analoga a distribuicdo multinomial. Neste caso os
estimadores do modelo multinomial seriam as taxas do fluxo escolar.

Assim :
n = Nuamero total de matriculas em todas as séries.
n, = Numero de matriculas na série i.
n, = Namero de alunos repetentes na série i.
n;, = Numero de alunos promovidos na série i.
n;; = Nuamero de alunos evadidos na série i.
Py, = probabilidade de um aluno ser repetente na série i.

D;, = probabilidade de um aluno ser promovido na série i.

Pjy = probabilidade de um aluno ser evadido na série .
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i=1,..,11. Considerando o Ensino Fundamental, composto de 8 séries, e o Ensino
Médio, composto de 3 séries.

j=1..3 Considerando que as matriculas em cada série podem ser vistas como a
soma de alunos repetentes, promovidos e evadidos.

11 3

3
n=>mn ., m=yn e Y p;=1
: =

i=1 J=1
Temos o modelo :

r"r‘I n n n .
L(p;/n;)) = o 1o 1 Pi' P’ P’ . =111
RO ROTE

com:

N

2
nu:n_zni , nr’3=nr‘_znij € P:szl"ng
=

i=I Jj=l

Onde n; € a frequéncia da transicdo i— j e p, pode também ser definido como a

probabilidade da transicdo de uma série para a proxima. Assim, definimos a matriz de
probabilidades de transic&o P como:

Pw Po Pn
Po Pu Pn
P=
Pi Pa Pi
i ...J

Esta forma de apresentar os dados sera nosso ponto de partida para uma andlise
estatistica do modelo de fluxo escolar, assim como a estimagdo das taxas e as projegSes da
demanda escolar.
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CAPITULO 2

ABORDAGEM CLASSICA EM CADEIAS DE MARKOV

2.1 INTRODUCAO :

Neste capitulo discutiremos o tratamento de Cadeias de Markov com espago de
estados finito, chamados de espago de estados contavel, serdo vistos os Estimadores de
Maxima Verossimilhang¢a para o caso paramétrico e ndo paramétrico e as suas propriedades
asintoticas, assim como a distribuic8io asintotica dos dados com Correlagao Serial, como € o
nosso caso. Serdo construidos testes de hipdteses para testar uma matriz de transicéo
especifica, para testar a independéncia de varidveis aleatérias, para testar a homogeneidade
de varias amostras, para testar algumas hipdteses referentes aos parametros € um teste de
independéncia baseado na Correlag&o Serial. Na parte final sera apresentado um exemplo com
os dados do fluxo escolar.

2.2 ESTIMADOR DE MAXIMA VEROSSIMILHANGCA :

Seja {X k}. k = 0,1,2,.. uma cadeia de Markov ergédica com espac¢o de estados dado
por 8 ={1,2,...,m} e com probabilidades de transic&o :
) =PlX, =j/ X, =i],i,jes,
com probabilidade inicial :

¥ =P[X0 =u], uesS,

m
e com distribuigéo limite {Jrj}, 7 ;>0, Zn‘ ; =1,onde 7; satisfaz :
J=l

n

7= Dy
r=1

limp{” =7,

H=—»0Q

2.2.1 Caso Nao Paramétrico.

Seja X,,, = (xo,xI ,.:.,x,,) uma realizagdo do processo de tamanho (n+1). A fungéo de

Verossimilhanga baseada nesta amostra é dada por :



(O)prkq-‘x = p,o l—Ip (I)

Onde n, ¢ a frequéncia da transicdo i— j na amostra x,,,. Claramente o conjunto de

freqiéncias das transicdes (ny) na matriz m por m forma uma estatistica suficiente para a

matriz de transicéo P.

Agora necessitamos maximizar :

O+ > n;logp, @)

ij=1

log L =log p,,

m
com respeito aos p, s sujeitos a restricao: " p, =1.
=

Fazemos g( p,j) = Z Dy —1 e aplicamos muitiplicadores de Lagrangre :
j=l

L{p;.n;,A)=log L— /Ig(pu) —logp(o) + Z"ij log p; —}L(Zp,.j —l}
j=I

1, j=1
Assim,
oL\p;,n;,A) n )
(pv—u)=i_/1=0:>—"=l U
; Py Py

aL(p,,, n;,A) fp,,—l—0=>zpy-1 (i)

mn,.
, substituindo em (ii} : Z A

A

=i

De(i)temos: p; = =1

o> |e-=

m n A
Sabemos que: Y .n, =n =>-L=1=>A=n,
i

Logo o estimador de Méxima Verossimilhanga resulta em :
A n..
Py =— ®3)
n;

entdo, podemos definir o vetorlinha p; de EMV, como:

A n, n n; n
il i2 i3 im L _
D= ey |, I=1..m
n. n, n n,

¥ ! i !
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Em conseqiiéncia dos resultados acima obtidos assumimos que a distribuigdo da
probabilidade inicial {pff)} é nZo informativa para a probabilidade de transicdo p,. Para

grandes amostras o efeito do primeiro termo em (2) pode ser ignorado.

2.2.2 Caso Paramétrico.

Suponhamos agora que os p; sao fungdes conhecidas de um certo parametro

desconhecido & = (8, ,-..,8, ), dizemos entdo que p,;(0) toma valores em R* . O Estimador

de Maxima Verossimilhanga para o parametro @ pode ser obtido resolvendo o sistema de
equagdes :

m atl . m op. (0
dlog L =3, (OgPu)=Z n, Py(©) 1 —0.r=12,.k @
89, im0, ivj=1 90, p; @)

simultaneamente para 6,,8,,...,0, . A existéncia de uma estatistica suficiente nao trivial para

£ nao é direta. Gani [1955] d4 uma condigao necessaria e suficiente para a existéncia de uma

estatistica suficiente no caso de um parametro simples 8.

2.3 PROPRIEDADES ASINTOTICAS DOS ESTIMADORES :

Dado que o espago de estados é finito podemos considerar o caso ndo paramétrico como um
caso especial do caso paramétrico com m(m-1} par&metros (p,.1 s Pinsees Pimet ) ondei=1,..,m,

m-|

devemos notar que p,, =1 —Z D - Porém & conveniente considerar primeiro o caso nao

J=1
paramétrico. A propriedade de consisténcia e de normalidade asintotica do estimador de
maxima verossimilhanca podem ser deduzidos de forma andloga a distribuicdo multinomial.

Assumimos para simplificar que o processo é estaciondrio, entdo podemos assumir que

p® =nx,, logo p® =P(X, =u)=r,, para algum k. Deve-se notar que a suposicio

pl® =7, contém informagsio sobre a probabilidade de transigio p,, desde que {r,}

u

satisfaz :

m
T, = Zﬂ-upku

k=1
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A

Consequentemente, p, =n; / n,, o qual foi obtido na se¢éo anterior como o estimador de

méaxima verossimilhanga de p; sobre o suposto que a distribuicdo de probabilidade inicial

0

p!

caso. Porém, para um valor de n grande a fungdo de verosimilhanga em (2) é dominada pelo

) ndo dé nenhuma informag&o sobre os p,’s. Esse estimador ndo mudara no presente

segundo termo, assim podemos escrever .

"

logL~ Y n,logp,
i,j=1
Portanto, segundo a teoria asintotica, isto ¢ suficiente para considerar que p; = 7, / n;.

Inicialmente precisamos do seguinte resultado :

()
pllm(—J =7, ,ie$ Q)

n—>o! n

Para provar isto, fazemos :
70 _ 1 seX, =i
' 0 seX,#i
Entao :

n—l

n; = ZZ,(’)

r=0
Agora :

n-1

E(n)=Y E(Z")=nP[X, =i]=nx,

Notemos que a distribuicdo do estado recorrente i tem uma média finita desde que foi
considerada uma cadeia ergddica, portanto da teoria de eventos recorrentes temos que :

plim(ﬁi—j = E(E'-j =7, ,ie$
=30 n n

Agora podemos provar um resultado importante que vem da distribui¢o asintotica de p; .

Seja ¢=(p”,plz,...,plm,...,pm[,pml,...,p”w) a matriz de parametros mxm e

A A

A A A A A
&= (p[l,p,z,...,‘z),m,...,p,,,,,p,,,l ,...,p,,,,,,j a matriz de estimadores, onde p,; =n; /n,. .
Entéo :

Jn(&-4)— N ,(0,%), em distribuigéo, )
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onde os componentes da matriz X sfo dados por :

Oy =';z.1_i{5i.-" (51;"176 ~ PPy )} Y]

onde &,, & o delta Kronecker.
Seguem os passos para a prova do resultado anterior.

Fixando i, o vetor (n,.l,n,z,...,n,.m) comporta-se como um vetor multinomial com

[
parametros (p,.l,p,.2 ,...,p,.,") e Zn,.j =n,.
=t

Agora para n grande, n; pode ser substituido por uma quantidade fixa [mt,] da

integral E(n,) = nx,. As varidveis aleatorias :

e

if “/;ﬂ-i

tem distribui¢do conjunta asintotica normal, com média zero e :

S.pl\S. ~p..
cov(U,j,U’.j.)= il J(ﬂj:; u) ®)

!

Devemos notar que os U, s@o independentes para cada i . Isto pode ser verificado

observando que :

ny —[mr,.]p,.j _n—npy

n Jn

— 0, quando » — 0, em probabilidade.

ny “[n”i]pg

Assim, U ,j = _\/___,_H tem a mesma distribuigio conjunta asintotica que as U i - Sejam,
nr,

n Ui"”i
Vy= \/;(p,-j—mj)“ -

—(n,./n)'

Dado que (n;/n)—2—>7, , ¥, e U, tem a mesma distribuicdo asintotica, logo temos o

resultado limite em (6).

A distribuicdo asintotica do estimador de maxima verossimilhanga no caso paramétrico
pode ser desenvolvida como segue :

A n op,. (6
Seja ¢ a raiz da equacio de verossimilhanga, Z—”p’—) =0
iFap(@) 06
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Suponhamos agora que as seguintes condigbes de regularidade so satisfeitas :
()] P;(8) = p;(n) para todo ijimplica que & =17,
(i) D;(6) admite derivadas continuas de segunda ordem com respeito a & sobre
o verdadeiro valor &, .

(iif) Pelo menos uma das (Op;(6) / 08) 4.4, € diferente de zero.

Entao :
Jn(0-6,)— N(O,.——l——} , em distribuigao ©)
i(6,)
onde
m o ap. ()Y
i)=> 7 (65) ( Py )} (10)
r.j=1 P ) o6 4

€ a matriz de informacgdo de Fisher. Devemos notar que s6 s&o considerados na somatéria da

equacao (10) os termos correspondentes a valores positivos dos p;(6) .

A prova deste Gltimo resultado usa como analogia a distribuigdo multinomial. Este
resultado pode ser diretamente estendido para o caso multiparamétrico da seguinte forma :

Seja 8 =(4,,0,,...,6,) tomando valores no espago euclidiano de dimensdo k. A

matriz de informagéo de Fisher ¥, =(o,,),onde:

O_uv__:z JZ‘:(90)(51)5!] (api'] (11
i,j=1 p{/ (90) aau N agv B0
€ n&o singular. Entéo :
JZ(B— 6,) > N, (O,F - ) em distribuicéo (12)

2.4 DISTRIBUICAO ASINTOTICA DA CORRELACAO SERIAL :

A correlagé@o serial € uma medida natural de dependéncia entre pares sucessivos de

observacfes. Nesta se¢o definiremos a autocorrelagdo para uma amaostra de uma cadeia de
Markov estacionaria e ergédica com espago de estados finito S ={E,,E,,..,E } e

> m

sugerimos como estimador natural desta medida, a correlagdo serial de primeira ordem da
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amostra. A distribuigio asintotica deste estimador é derivada e comparada com o estimador de
maxima verossimilhanga.
Da suposigdo de estacionariedade temos :

"= P(X,=u)=m, paratodon=0,12,.., (ue S),

A autocorrelagédo amostral de primeira ordem associada com a cadeia de Markov {X k} é
definida por:

_ Cov( Xy, Xi)

(13)
V(Xi)

a qual ndo depende de k. Suponhamos que os estados {EI,EZ,...,E”,} representam

categorias ordenadas. Para simplificar, associamos os nimeros {1,2,....m} para esses estados,
ent&o a autocorrelagao € dada por :

2
Z’j‘gu —[Zi%]

= L = 5(6)) (14)

i"zeﬁ —[iieﬁJ

i, =1 ij=l

onde 8, =P(X, =i, X,, =j)=7r,.p,.j. Também temos que : Zey =1, ZH,.J. =r; e
j=

ij=

m
Zea =7y -
i=]

Agora, seja {x, » X, ,...,x”} uma realizagéo do processo de tamanho m. A correlagao

serial baseada nessas observagdes € definida como :

D (x, = x)(x,, —X)
R == (15)

r=1

~ n
onde x =1/n Zx, e x,, €substituido por x; . Seja n; afreqiténcia da transicéo de £,

r=1

] m nr
para £, na amostra modificada {x,,xz,...,x,,,xl}. Entéo, Z”y‘ =n, Zny =an =n;,
,j=1 J=1 k=1

onde n; ¢ a freqli&ncia com a qual o estado £, ocorre na amostra. E facil verificar que :

R=2g(6,) 16)

A
onde g é definido na expresséo por p, e 0, =n; /n .Desdeque n,/n—> 7, e n /n,. —> Dy

em probabilidade, temos que "y / n—> BU em probabilidade. Pela continuidade de g podemos
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concluir que o estimador R & um estimador consistente de p . Para encontrar a distribuigéo

limite de R precisamos primeiro do seguinte resultado.

A A A A

Seja 0, =n;/neT, = (9“,...,Blm,...,ﬁml,... 6 Juma matriz mxm. Ent&o :

Y i

In(T, -0) > N, (0,) em distribuigao. an

onde 8 =(f,,...,0,, ) e os componentes de I s&o dados por :

Cypif = Iiml .cov(n,}. Ny )= 7T, Dy (5’.',.51.],. —7; Dy )+ PyPi; (n,.cﬁ. +7,c, ) (18)

n—r« n

onde c,, = Z(p,ff) —7rv), e J,, € o delta Kronecker.
k=0

Para provar isto definimos a fungéo,

Z(')_ 1 se "=i e r+1=j
=
0 em outro caso

onde r=12..,n, ij=12..me X, =X .

Aplicando o teorema central do limite em cadeias de Markov ergddicas para as fungbes

Z ;’) definidas entre pares sucessivos de estados encontramos que a variavel aleatéria :

1l (70 ) >
_n"Z(Zu ' - E(Z; ))= Vn 0;=0;
r=l
converge em distribuic8o para uma variavel normal com média zero e variancias dadas por :
.1
—V 2.
tim ~ var( )

Agora uma aplicagdo do teorema central do limite para varias combinagbes lineares das

A
fungbes Z,;.” mostra que qualguer combinagao linear de «/;(9,.}.—9,].] é normal asintotica e

A
consequentemente as variaveis aleatérias m por m 4n(95—0yj sdo conjuntamente normal

asintotica. Na continuagéo é mostrada a expresséo da covariancia dada em (18). Seja :

13 n
_ (r) ()
cov(nij,ni.j.) —cov[zz,j ,ZZU.J

r=1 r=1

(kg Mg

= E{ 22027+ 3, Z,g.’)z;;?} - E(Z} zy JE(Z] z;;ﬁ’}

N r=] r£r
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Desde que .

o |1 se solo se i=iej=j
y =iy T

0 em outro caso

teriamos que E(Z ;’)Z,_(.;? ): 6,0 ,m,p;. Entao:

_ 2 {r) (r'))
cov(n,.j,n'_.j. )— n5ﬁ-5ﬁ-ﬂ'ipy — NPy Pyt ZE(Z,J Z:‘j

rer
onde :

n-2 n-2

(N 7(r) | (%) Ik (k)
ZE(ZU AS )—;_O(n—k—l)n'i PP p,; +k2=[;(n k=Dr.p, PPy
Substituindo isto na expressao da cov(n,j,ni.j. ) dividindo por n, e tomando limite quando

n — oo teremos o resultado em (18).

()

P g l<an* ondea>0e O<py<l

Notemos que por causa da ergodicidade,

sdo0 constantes, segue que, em comparagdo com uma série geométrica de radio 77, a série

infinita ¢,,, dada em (18) e convergente.
Podemos mostrar agora que a distribuigao asintotica da correlagéo serial R & normal :
Jn(R-p)—> N(O, o } quando » — oo, em distribuicao, (19)

onde o2 =G 2G com G” =(dg/d8,,,...,0g/8,, )} um vetor mum e g & uma fungdo de m

por m variaveis 9,j como foi definida na expressdo para p.

Dado que R = g[é?,-j), o resultado apresentado segue do resultado limite para 9,1 e

da aplicagao do teorema de convergéncia conhecido.

Se {X k} € independente e identicamente distribuida com distribuigao néo especificada

{r,,u c S}, &verificado que :

JnR — N(0,]), em distribuigao (20)
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2.4.1 Caso Paramétrico e Estimador de Maxima Verossimilhanca.

Suponhamos que as probabilidades de transicdo p; s@o fungbes de um parametro

simples « . Seja p(a) = g(&,j (a))= h(a) uma fung&o um a um de ¢ . Entdo o estimador de

A

A A
maxima verossimilhan¢a da autocorrelagéo ¢ p = h(a]. onde ¢ € o estimador de maxima

verossimilnanga de « obtido da seguinte equagdo de verossimilhanga :

o on,  Opy(a)
,;p,-,.(a)‘ o |

Dado que \/;(a— aOJ - N (0,1/ i(a,)) em distribuigao, onde :

ia,) = Z ) (apy (a)Jz

1,J=1 Py (ao ) oa a=a,
Temos que :
\/;( ;)— po) - N(O, o, ) em distribuiggo. @1)
onde :
ohi)Y .
o) = [ 6(05 )]a% i(e,) . (22)

Deduzido a partir do método delta.

No presente caso, quando A{c) & uma fungdo um a um de a, temos a nossa
disposigao dois estimadores alternativos para p, R e p. Devemos notar que a pesar de R

A A
ser baseado no estimador de maxima verossimilhanga 6’,] de 6., em geral ndo é iguala p.

!".'s
Além disso pela propriedade de eficiéncia do estimador de maxima verossimilhanga

esperariamos que :

ol>0l. (23)

O estimador R (ou p quando aplicavel) & proveitoso em certos teste de hipoteses

com respeito as probabilidades de transigdo. Este problema sera abordado na seguinte segéo.
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2.5 TESTE DE HIPOTESES :

Os resultados da segdo 2.3 podem ser usados para derivar testes de significancia de
varias hipéteses com respeito as cadeias de Markov consideradas.

2.5.1 Teste para uma matriz de transicao especifica.

Consideremos a hipéteses :
H: Dy = pg, ij e S. Para algum i fixo, p,.f. paraj=1,2,..,m é uma distribui¢io

de probabilidade.

Consideremos a informagao de Kullback-Leibler (KL) para fazer uma divergéncia entre

A
4] . . P .
p; e os estimadores de maxima verossimilhanga p; =n; /n,. de uma amostra aleatéria

Xn= {Jc1 3 Xy seens X,y } esta informacao & dado por:

) m 0 m (n. —n 0 2
S T ORLT L
= 255 n; Py
Py

Uma média ponderada para a medida de KL para diferentes i & :

m m (n. —n 0y2
Sk LW mP)” 1,

)
il 25 n; Py 2

0\2
m n" — n ¢
A estatistica qu—ipv)__

- é a estatistica y° de qualidade de ajuste para uma
i,j=1 npi

"

multinomial #; com probabilidade em cada célula n,.p; e com anj:”i'

j=1
Consequentemente, a estatistica :

m _ 02
¢ _ Z(n/j nipij)

. 24)
ij=l n;py

& a soma de m estatisticas 12 independentes correspondentes as m filas da matriz de

transico. Usando como analogia a distribuicdo multinomial encontramos que ¢ tem

distribuicdo asintotica ;{2 com m(m-1) graus de liberdade, assumindo que todos os p; s&o

44



positivos. Generalizando, seja d, o numero de entradas positivas na i-ésima fila de P e seja

D, = {j:p,.j > 0}. Entéo:

(ng; - ":Pﬁ)z
g3y unl

0
ieS jeb, ",-P i

tem uma distribuigao limite y? com Z(d, —~1)=d-m graus de liberdade, onde d é o

i=]

niamero de entradas positivas em P.

Agora, a estatistica de razéo da verossimilhanga para testar H : p; = p,° ijeS &

dada por :

0 m O_n
A ==2logd= —210gp”—(x"—£€—) =-2n logh.
D, (xn /p) =l nii

Temos que A’ —¢ —> 0, em probabilidade sobre H .

A estatistica ¢ ¢ portanto, um critério razoave! para testar H. O teste rejeita H

quando o valor de ¢ é grande quando comparado com o valor zz para um nivel de

significancia especifico.

2.5.2 Teste para independéncia.

A hipétese de independéncia das variaveis aleatérias {X X } k = 0,1,2,... no processo
de Markov estacionario, tem a seguinte forma :
H:p,=n,ije8,

onde a distribuigao estacionaria {7: j} no & especificada. Sobre H, temos s6 m parametros

{ﬂl,...,ﬂm}, 0s quais s&o sujeitos a restrigdo : an =1. O estimador de maxima
J=l

verossimilhan¢a de =« ; (sobre H) & n; /n , onde n; é a freqliéncia no estado j. Os
estimadores de maxima verossimilhanga restritos a p, séo n, / n, (ignorando o estado inicial).

As estatisticas xz e razéo de verossimithanga para testar /{ s&o respectivamente :

n (n, —nn, /n) nr n,
(ny — i, /) e 2> nlog ——1.

=1 N / n i,j=1 nn, /n
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Pode ser visto que a diferencia entre essas duas estatisticas tende a zero em probabilidade
quando n —> . Novamente usando como analogia a distribuigdo multinomial, encontramos
que a estatistica

n (n; —nn; /n)2

i mng/n

(25

tem distribuicio limite y? com (m2 —m)— (m-1)=(m-1)2 graus de liberdade, e para

valores grandes da estatistica corresponde a rejeicdo de H .

2.5.3 Teste de Homogeneidade para varias amostras.

Suponhamos que temos r amostras independentes de r cadeias de Markov com

probabilidade de transicdo py,,, h = 1,2,...r. Sejam n,(h) as frequéncias amostrais das
transicdes. Entdo o estimador de maxima verossimilhanga de p,,, obtido da amostra

correspondente & 7, (h) / n,;(h). Agora sobre a hipétese nula:
H:pyoy = Pypy == Py, hf € S, matrizes de transicéo idénticas,

podemos verificar que o estimador de méaxima verossimilhanga para as probabilidades de

transicdo comuns Py e
Z ny (h)
_ A=l
vy
> n,(h)
A=l

Suponhamos que as amostras s&o de tamanho N, N,,....N

rt

onde Y N, =N. Para
k=1

N — wotemos que N,/N — 4, >0, com » 4, =1. Entao a estatistica y” para testar H
k=1

é,

, o (mO-n o5,
Z . (26)

het b=l n;(h) 1;1)'

tendo distribuigdo limite 7> com rm(m-1)-m(m-1)=(r-1)m(m-1) graus de liberdade.
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2.5.4 Teste de Hipoteses Paramétrica.

Suponhamos que desejamos testar a hipotese :

H : As probabilidades de transicdo p, tem forma especifica p;(6), onde

6= (19, ,...,Gk) & um parametro desconhecido € R*.

A estatistica apropriada para esta situagéo ¢ :

m (ny —n,.p,-j(é))z
Z .

Py (27)
B n;py (0)

A
onde @ ¢ o estimador de maxima verosimilhanga de & obtido através da resolug@o das

equagdes .

m .. apy

Y—2 =L =0,u=1.k (28)
i.j=1 D (&) 06,

Assumindo que a matriz D, , = (ap,j / 66,,) ¢ de posto k e que os p; tem derivadas parciais

continuas de primeira e segunda ordem com respeito a 6, podemos afirmar de maneira
andloga & distribuigdo multinomial, que a distribuigéo asintotica da estatistica em consideragao

é ;gz com m{m-1)-k graus de liberdade.

2.5.5 Teste de independéncia baseado na Correlagdo Serial.

Devemos assumir que todos os elementos de P sdo positivos e que a cadeia é
estacionaria. Para uma classe extensa de matrizes de transi¢go a autocorrelagéo pode ser
caracterizada como a dependéncia estatistica entre pares sucessivos de observagdes.

Definicdao. A matriz de transi¢&o P (positiva) & dita ser serialmente dependente se

J i i
ZI:Zﬂkph 2(27:,()(27:,] para todo i,j € S.

k=1 r=l k=1 r=1
Denotamos por F a familia de matrizes de transicdo que satisfazem a igualdade. Se a

desigualdade no sentido contrério € mantida, P & negativa e serialmente dependente, e
denotaremos a familia correspondente por G.
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Pode ser mostrado que se PeF implica que p 20 com igualdade valida se e s se
{Xk}séo independentes. Da mesma forma PeG implica que p <0 e a igualdade & mantida
se e sO se {Xk }séo independentes. Assim quando PeFU G, p =0 que implica dependéncia

serial de {Xk}.

E facil verificar que quando temos so6 dois estado, a matriz de transi¢ao P pertence a
FUG, assim a correlagdo sempre implica dependéncia neste caso. Quando o numero de

estados é grande & mas tedioso verificar se PeF|J G usando a definicido. Algumas condigbes

suficientes para dependéncia positiva sdo as seguintes :

J
(i) Se P éigual a Zpk, e ndo é decrescente em k, para i’ > i, entdo PeF.

r=l

(i) Se Dy / p; € mondtona n&o decrescente em j, para i’ > i, entao i Dy Nao

r=1

€ decrescente em k, para todo je S.

A condigdo (ii) & frequentemente usada para determinar membros de P na familia F. Uma
condi¢ao similar € usada para G.

Suponhamos que PeFUG e desejamos testar a hipotese H :{Xk} sdo

independentes. Testar H & equivalente atestar H ' : p = 0. Um teste simples para testar H~
e

Z, =n"'R

Onde R é a correlagéo serial dada em (15). Sobre H ', Z, tem distribui¢ao limite normal
estandar. Valores grandes de Z, levam a rejeicdo de H " eem consequléncia na rejeigdo de

H . Notemos que este teste & mas simples que os testes ;(2 das segdes anteriores.

2.6 RESULTADOS NO MODELO DO FLUXO ESCOLAR :

Nesta se¢do é feita uma aplicacdo da teoria desenvolvida aos dados do modelo do
fluxo escolar. A aplicagéo se baseia em primeiro lugar na validagéo da amostra usada, no caso,
a Pesquisa Nacional de Amostras por Domicilios PNAD , fazendo uso dos testes apresentados,
e em segundo lugar apresentamos os caiculos dos Estimadores de Maxima Verossimilhanca
das probabilidades de transigéo do modelo de fluxo.
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2.6.1 Validagdo da amostra.

E necessario conhecer até que ponto uma amostra pode ser usada, dado que os
resultados encontrados se baseiam nesta, assim apresentamos alguns testes baseados nos
dados do fluxo escolar, tendo como fonte de informagao a Pesquisa Nacional de Amostras por
Domicilios de 1996 e a Contagem de 1996, ano no qual é possivel validar a amostra dado que
se tem resultados para a populagdo. Para o caélculo dos Estimadores de Maxima
Verossimilhanga, descrito na segao 2.2, foi considerado ¢ enfoque transversal do modelo de
fluxo, e as tabelas dos anexos C.1 e C.2 sobre o tamanho da populagdo e do tamanho da
amostra respetivamente, e para 0 célculo dos intervalos de confianga foram usadas as
distribuigdes asintéticas descritas na se¢éo 2.3.

Tabela 13:  Estimador de Maxima Verossimilhanga e Intervalos de Confianga
para as taxas de transigio do Modelo de Fluxo Escolar - Brasil 1996.

SERIE : A INTERVALO DE CONFIANGA
(Eatados) CATEGORIAS 2, \95%)
Repetente 0,389 (0.380, 0.398)

saio  [Promovido 0,586 (0.577, 0.595)
Evadido 0,025 (0.022, 0.028)
Repetente 0,326 (0.317, 0.335)

a

o2y [Promovido 0,642 (0.633, 0.651)
Evadido 0,032 (0.029, 0.035)
Repetente 0,317 (0.308, 0.326)

sy [Promovido 0,641 (0.631, 0651)
Evadido 0,042 (0.038, 0.046)
Repetente 0,284 (0.274, 0.294)

4 .

Série Promovido 0,633 (0.623, 0.643)
Evadido 0,083 (0.077, 0.089)
Repetente 0,377 (0.367, 0.387)

cl

Sgrie Promovido 0,639 (0.529, 0.549)
Evadido 0,084 (0.078, 0.090)
Repetente 0,340 (0.329, 0.381)

g° .

Série Promovido 0,588 (0.577, 0.599)
Evadido 0,072 (0.066, 0.078)
Repetente 0,343 (0.331, 0.355)

a

saio  |Promovido 0,578 (0.566, 0.530)
Evadido 0,079 (0.072, 0.086)
Repetente 0,380 (0.368, 0.392)

g° -

Série Promovido 0,484 (0.471, 0.497)
Evadido 0,136 (0.127, 0.145)

Fonte : Contagem 96 e PNAD 96.

Considerando os dados da 12 série testaremos algumas hipéteses referentes aos
estimadores encontrados. Em primeiro lugar testaremos se as probabilidades de transigdo do
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modelo do fluxo escolar estimadas acima s&o as mesmas que as probabilidades de transig&o
encontradas segundo a Contagem 1996 (ver Quadro 4 do Capitulo 1), isto €, compararemos as
distribuicdes amostrai e populacional dessas probabilidades de transigéo.

Seja a hipéteses :

H: P} =(pl,, ph. p )=(0.440,0.534,0.026)

O Teste de Raz&o de Verossimilhanga descrito na segéo 2.5.1 para testar esta hipotese é dado
por :

p,(x, 7 p)

1 se solo se A= —=<c
Yo 0 caso contrario pn(xn / Pg)

sobre H temos que :

0y __ nl! 0 \ay, 0\ 0 \M3
pn(xn/pij)——n“!n[z!nla!(pn) (P)"(p13)

A n;
Da seg@0 2.2.1 temos que os estimadores de maxima verossimilhanga para p, séo p; = =,
n

N ! n y " iz n 3
ol el T 2)
IO CFRAC " n
0 my 0 ny, 0 nys
A= [2&,,1} [_pl_znlj [!i&nlj
o GF! M3

Pela aproximag&o asintotica :

assim:

Portanto :

A =-2log(A)= _2["11 [Iog(plol )= IOg(PT] )J + nm{bg(pnoz )- IOg(P;\z )J + nu(log(p;; )- 108(!’:3 ))]

tem distribuigao y; .

Assim A" = 0.037. Para & = 0.05 fixo temos que :
A < yl40s =0.0508

Portanto dizemos que nao existe evidencia suficiente nos dados para rejeitar a hipotese

H . Assim os resultados amostrais n&o diferem dos resultados populacionais.
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Podemos testar a mesma hipéteses usando a estatistica > dada em (24) :

0
=t Dy

o (1, =np)°
¢ = Z i i

4o [4359—0.440(11206)}2 +[6567—0.534(l 1206)‘)2 +(280—-0.026(11206)

2
=0.024
0.440(11206) 0.534(11206) 0.026(11206) )

Da mesma forma ¢ < ,1;(22,0_05) =0.0506 e portanto nao rejeitamos a hipdtese H .

Podemos encontrar agora um teste mas poderoso para testar a seguinte hipétese :
As probabilidades de transi¢cdes populacionais, usando a Contagem 96, para o primeiro
enfoque, sdo iguais as probabilidades de transigdes encontradas usando o segundo enfoque,

chamado também de andlise longitudinal, isto para a 12 série.

Sejam as hipbteses :

Hy: P8 =(p%, 0%, pS )= (0.440,0.534,0.026)

H,: P =(p}, pl, ) )=(0.287,0.680,0.033)

Pelo Teorema de Neyman-Pearson, temos que o teste mas poderoso de nivel o, € da

forma:
1 se A< k.
. * A= P, (xﬂ /p;f])
V., = 1Aleatorizar se A= k‘ . onde m
0 se A>k
Temos que :

A =(1.533)"(0.785)" (0.785)" ™™ =(1.953)" (0.785)"

logo :

A<k’ =n, <k (crescenteem n,,)

Assim, o teste fica :

1 se ny <k

Yy =17 S€ my =k
0 se nm, >k
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Achamos & e ¥ talque:

Eo(‘//)zpo{”n <k.}+7Po{”n =kl}=a

Sobre H,: ny, ~ b(n,,0.440)

k-1

ﬂ["’ J 0.440)" (0.560)"™

(n“ <k)

Para @ = 0.05 fixo e para k = 132
P,(n, <132)=0.427 < 0.05
Assim ;

Pin, <132}+ 9P {n, =132}=0.05 = »=0.038

Entdo o teste mas poderoso com nivel de significancia a=0.05¢&:

1 se n, <132
Yy =1038 se n, =132
0 se n,>132

E o poder do teste & :
7, (6)= P{Rejeitar H,} = E, {y/(x")}
P{0<n, <132}

132

Z( n]‘l ](0.287)”" (0.713) ™

m =0

0.742

Podemos concluir destes dois testes de hipdteses que para a primeira 1° série, as
probabilidades de transigdes amostrais e populacionais do modelo do fluxc escolar ndo diferem
significativamente. Além disso temos um teste mas poderoso com poder 0.742, para testar a
hipétese de que as probabilidades de transigées populacionais, usando a Contagem de 1996,
para o primeiro enfoque, s@o iguais as probabilidades de transicdes encontradas usandoc o
segundo enfoque, usando a PNAD 96,

Esta breve aplicagdo pode ser estendida para o resto das séries que compdem o
ensino fundamental e o ensino médio, e pode ser aplicado também para o sistema de ensino
como um todo. Outras aplicagdes podem ser feitas usando os testes considerando a correlagdo
serial.
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Sabendo agora que a fonte de informagao usada é confidvel para nossas estimativas,
procedemos a atualizar os dados usando as PNAD’s de 1998 e 1999.

2.6.2 Estimadores de Maxima Verossimilhanga para as Taxas do Fluxo.

Fazendo uso da Pesquisa Nacional de Amostras por Domicilios para o ano de 1998 na
tabela do anexo C.3, calculamos os Estimadores de Maxima Verossimilhanga e os intervalos
de confianga asintéticos para as taxas do modelo do fluxo escolar.

Tabela 14 : Estimador de Maxima Verossimilhanga e [ntervalos de Confianga
para as taxas de transigéao do Modelo de Fluxo Escolar - Brasil 1998.

SERIE A INTERVALO DE CONFIANGA
(Estados) CATEGORIAS 2, (95%)
Repetente 0.758 {0.749, 0.767)
10 -

Série Promovido 0.237 (0.228 , 0.246)
Evadido 0.005 (0.002, 0.008)
Repetente 0.833 (0.824, 0.842)

Sé;i o Promovido 0.152 (0.143, 0.161)
Evadido 0.015 (0.012, 0.018)
Repetente 0.846 (0.837, 0.855)

3 -

Série Promovido 0.133 (0.123, 0.143)
Evadido 0.021 (0.017, 0.025)
|Repetente 0.865 (0.855, 0.875)

4 -

Série Promovido 0.112 ©.102, 0.122)
Evadido 0.023 (0.017, 0.029)
Repetente 0.613 (0.603, 0.623)

5 -

Série Promovido 0.300 (0.290, 0.310)
Evadido 0.087 (0.081, 0.093)
Repetente 0.672 (0.661, 0.683)

seve  |Promovido 0.281 (0,270, 0.292)
Evadido 0.047 (0.041, 0.053)
|Repetente 0.684 (0.672, 0.696)

7 -

série  |Promovido 0.271 (0.259, 0.283)
Evadido 0.045 (0.038, 0.052)
|Repetente 0.734 (0.722, 0.746)

a

Szﬂe [Promovido 0.221 (0.208, 0.234)

[Evadido 0.045 (0.036 , 0.054)

Fonte : PNAD 98.

No seguinte capltulo abordaremos esta andlise de um ponto de vista Bayesiano,
supondo diversas distribuicdes a priori para os parametros de interesse e encontrando a
distribuicdo preditiva para eles, o qual sera fundamental no célculo das demandas futuras de

alunos no sistema.
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CAPITULO 3

ABORDAGEM BAYESIANA EM CADEIAS DE MARKOV

3.1 INTRODUGAO :

Neste capitulo discutiremos o tratamento de Cadeias de Markov de um ponto de vista
Bayesiano. Serdo supostas duas distribuicbes a priori para as probabilidades de transic&o do
sistema, uma priori nao informativa, mediante a priori de Jeffrey e outra priori conjugada, neste
caso a distribuigdo beta multivariada ou distribuigdo de Dirichlet. Em seguida serdo utilizadas
outras distribuigdes a priori tendo em consideragio a opini&o de especialistas. Sao encontradas
as distribuicées a posteriori e as distribuicbes preditivas para os parametros e no final s&o
mostrados alguns resultados para os dados do fluxo escolar.

3.2 DISTRIBUICAO A PRIORI DE JEFFREYS :

Uma aproximacgio que & muitas vezes usadas para definir distribuices a priori ndo
informativas foi introduzida por Jeffreys. Na continuagéo é dada uma versdo multiparamétrica
desta regra.

Seja a distribuicao de x dependendo de m parametros p, sobre certas condi¢bes de
regularidade e para amostras suficientemente grandes, a funcéo de verossimilhanca de p é

aproximada por uma distribuicdo normal. A log verossimilhanga é aproximadamente quadratica,

wp/x)=togilp/x)= 5/%)-2(p-5) B,(p-5), 0

A

onde p é o vetor de estimadores de maxima verossimilhanga de p e —nD, é a matriz mxm
4

de segundas derivadas avaliadas em p ,isto é:
1 d°L
D, =q—— . Lj=1..m
’ nop;p, F

Em geral, D, depende de x. Para n grande este € aproximadamente :
I4

I A
D, »—f,(p). @
P n



a qual & fung@o so de p . Especificamente f, (p)é a fungao,

0°L
= - . 3
1.(p) {ap,.apj} 3)

onde a esperanga € tomada com respeito a distribuicgo dos dados L(x/ p). Em outras

palavras f,(p) é a matriz de informag&o associada com a amostra X.

A A
Agora, pensemos em uma transformagao para p seja ¢(p), poderiamos calcular a

A
fungdio f,(#) sobre uma verossimilhanga aproximada. Isto em geral ndo & possivel, entdo
tentaremos uma transformagéo ¢ que garanta que a regigo de verossimilhanga aproximada

para ¢,

(#-9) 5.6 9-8) <cons. “
fique constante para diferentes ¢. Desde que a raiz quadrada do determinante,

1/2 .
mede essa regido de verossimilhanga, o requerimento acima &€ equivalente a indagar

VAC)

seja independente de ¢. Para encontrar essa

£,®

por uma transformagdo para a qual

transformag&o devemos ter,

fo(®) = Af, (DA, )

onde A é uma matriz mxm de derivadas parciais,

Assim,

£, @ =411, ©

O requerimento acima sera satisfeito se,

|AI=’ a(I)l""’lvm)

a(¢]""’¢m)

-1/2

Lol 7

o
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e a priori ndo informativa aproximada sera localmente uniforme em ¢. A correspondente ndo

informacéo em p é entao,

oNe,,....8,,
n(p) = H(‘”‘—a((pl fy ))‘

que é,

172

T(p) = |£,(p)| 8)

logo temos a seguinte regra :

Regra de Jeffreys para modelos multiparamétricos : A distribuicdo a priori para um
conjunto de parédmetros é proporcional a raiz quadrada do determinante da matriz de
informagéo. Esta regra deve ser aplicada com precaugdo, especialmente quando os
parametros de locag&o e escala acontecem simultaneamente.

3.2.1 Priori de Jeffreys para P :

Seja a distribuigao de x = {x,.j }, dependendo de m’ parametros arranjados na matriz de
transicéo P de ordem mxm, onde as probabilidades de transigéo da i-ésima fila estdo dadas

por p; =(Pi>Piyses Pm) PAA i = 1..m. Temos uma amostra aleatéria de tamanho n,

sendo n; o tamanho de amostra para a i-ésima fila, », esta formado por (n”,n,z,... n )

3% im

Segue que

n.l

m " Ry .
L(xi/pi.)=ﬁpil PPy 1=12,.m ©)
nyln,l.n, !

A log verossimilhanga é dada por :

l=logL(p,../x,.)=in,.j logp, , i=12..m (10)

Jj=1
Diferenciando, obtemos,
8%l n, n,
by=7—g=——"1+—", i=12,..m (11)
(apﬂ) pﬂ pim
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01 n.
b, = ===t kl=12,..m e i=12..m

6pik @il P im

Tomando esperanga sobre a distribuicao de p(x,'/ p,_), temos que :

E(,)=—2+11  —E@p,)="X, i=12..m

il im im

Depois de algumas redugdes encontramos que ;

|f;a(p})| = _|E{bld}| =L , i=12..m
PaPp-Pim

Assim a regra de Jeffreys diz que devemos tomar a priori ndo informativa :

I1(p, ) : i=12..m

(Pilpiz < Pim )”2 ,

3.2.2 Distribui¢ao a posteriori de P :

12)

(13)

(14)

(15)

Generalizando os resultados obtidos na seg&o anterior para a matriz de transigdo P,

temos a verossimithanga em cada linha da matriz,

L(x/p,) o pit i ppe . i=12,..m
E a priori ndo informativa para p;,

H(pl)x (pilpiZ"'pim)h% ' i= 1’2""lm

Logo, pelo teorema de Bayes :

L(s/p )1(p)
i /)= 5 o)

temos :

I1(p, /x)ocp,"”_/ "”‘y ":’.--Vz . i=12,..m
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a qual é proporcional & verossimilhanga de p,. No caso particular de m=2 temos distribuicbes

binomiais para cada fila da matriz P.

3.2.3 Distribuigao Preditiva para P :

A distribuicso preditiva a posteriori de P para uma observagéo futura pode ser escrita
como uma mistura da verossimilhanca e da distribuic&o a posteriori,

p(}/xJ = jL(;/P]n(P/x)dP, P={p} . 20)

A regiso de integraco tem que satisfazer a restrigo de que ZL py =1, assim

p(;/ x) * I J'pil’ln,-,—%pf; N “}é'"(l _Z.pi.j—l )Z(”i —Z”U-l)'%dpndpiz-"dpim’ ijes. (1)
2=l

O célculo da densidade preditiva pode ser feito usando-se métodos de simulagdo MCMC,

gerando-se uma amostra p,j(’) ~ 7\py /x) comij=12,..mer=12.. M. Entdo aintegral em

p[;/x) _ E[L(;/p)]
ou usando a estimativa de Monte Carlo :

p(;c/x) = iiL[;/P")J .

r=l

{(21) pode ser analisada por :

3.3 DISTRIBUICAO A PRIORI CONJUGADA :

Suponhamos que temos informacgé&o a priori sobre a matriz de transig&o P, a qual pode

ser representada por uma fungdo de distribuicdo a priori H (P/wo). Seja
H={H(P/y)}y e ¥} onde ¥ & um subconjunto do espaco euclidiano finito dimensional. A
analise Bayesiana ¢ simplificada se H(P/w,,x).fungfio de distribuicso a posteriori de P

dados os dados x, &€ um membro da classe H paraalgum y, e V.

Se L(x/P) € a verossimilhanga baseada na amostra X, e U(x) uma estatistica

suficiente para P, entdo temos a fatorizagao,
L(x/P) = k(U(x), P)r(x). 22)

58



Temos a distribuigio a priori de P tomando k(U R P) como nlcleo, que pode ser vista como

pertencendo & familia da distribuig¢do dada acima. Esta familia € conhecida como a familia das
distribuicdes conjugadas.

3.3.1 Priori Conjugada para P :

Se 0 espago paramétrico de P consiste de todas as matrizes estocasticas mm , entéo a
classe de “matrizes- #* sdo formadas por distribuicdes suficientemente valiosas para expressar

informacgdes a priori sobre P. Essas distribuigbes resultam num caso especial : a distribuigdo
beta multivariada (ver Anexo D), a qual & definida como uma extens&o natural de uma
distribuigdo beta univariada, a sua densidade conjunta € defina por:

i '.‘I_l p e Q
T(p/u)= B(“)H,P J 23)

0 c.c.
onde Q={p =(pyyer D) :pZO,ip,. =1}, u=u,.,u,) >0,
J=!

oomB(u)—mr(L), e U:iuj.
J=1

1}1 r(uj )

Os momentos desta distribuicéo s&o dados por :

S e T

Agora suponhamos que cada fila de P & distribuida como uma distribuigdo beta
multivariada, e que cada uma ¢ independente da outra, entdo a fungéo de densidade conjunta
€ dada por:

r(p/U)= H[B(“;)HP;U-l} Pe’ 25)

=1 J=1

0 c.c.

onde Q¢ agora a classe de matrizes estocasticas mxm (m=2) e U >0 é a matriz mm,
onde u; constitui a i-ésima fila de U . Notemos que nesta priori p, >0 com probabilidade

um, desde que a cadeia de Markov € ergédica. Precisamos agora especificar os parametros da

matriz U ; Isto pode ser interpretado como contendo informagdo equivalente a ZL“ y
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observagbes da i-ésima fila e u, observagbes na j-ésima categoria. Desta generalizagégo
podemos obter varias distribuigdes a priori beta multivariadas (ou distribuigéo de Dirichlet). Uma

densidade uniforme para cada fila é obtida fazendo u; = 1 para todo j, assim esta distribuicao
assina igual densidade para cada vetor p,, satisfazendo ZL p; = 1. Fazendo u; =0 para

todo j, resulta numa distribuigao a priori impropria que € uniforme em Iog(py )

Os momentos para esta distribuigdo sdo dados por:

E(p):u—y V(p): u!l(ui _uU)z E(plj IluE(pU )) (26)
Yu P u(u, +1) u;, +1 '
onde u; = iuﬁ :
J=
3.3.2 Distribuigido a posterioride P :
Agora, condicionada no estado inicial, a fungéo de verossimilhanga é dada por :
L(x/P) e H i, 27)

ij=1
onde n; & a freqiéncia da transigdo 7 — j na amostra. Temos que a matriz ((ny )) é

suficiente para P. A distribuicdo a priori de P &€ a conjugada natural beta multivariada ;

n

p/u)=<]py . (28)

Assim, pela equagéo (18) : :
__LbyP)I(P/U)
ER= S Larpier)

é a distribuig@o a posteriori de P. Logo para cada fila da matriz P, temos :

m m
"’/ ll‘]
pr' prj
J=1

II(P/x)oc =7 i =1,..m, (29)

il

> H pi [y

=1

Multiplicando por um fator conveniente,

[Z ® +n’f')]! m [Z (uy +ny )}! ,,.

(/)= e [y e e,
H(ufj +n1j)! s H(uu +ng.)! J=l
J=1 =1
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O denominador do quociente acima & igual a um. Assim temaos que :

i(u,j +n,.j)}! .

T1(P/x)= L:l T1p ™, i=1..m. (30)
[T, +n)
j=1

& a distribui¢ao a posteriori para P, uma beta multivariada com parémetro U/ "=U+ N, onde

U= ((uu )) e N =((n,.j )) Logo para cada fila da matriz P, vamos obter uma distribuicao de

i=1,..,m

im/7"

PR *
Dirichlet com parametro u; = (u,.j +n,.j)= (w4, + 1y 0y + 1y sty +10

3.3.3 Estimagé@o de P:

Usando fungdo de perda quadratica encontramos que a meédia da distribuigdo a
posteriori &€ ¢ estimador de Bayes,

0
U, +n, ..
E(p,.j/x): uJ. +n{ , ijes. (31)

Na auséncia de uma fun¢ao de perda especifica, a moda da distribui¢ao a posteriori é
um estimador natural de P, assim,

)]
u,j+ny—1

mod a(pij / x) = (32)

w, +n—m

¢ o estimador a posterioride p;.

3.3.4 Distribuicédo Preditiva para P :

Como visto em (20) a distribuicdo preditiva 2 posteriori de P para uma observagao
futura é dada por :

p(;/x] = IL(;C/ Py ]H(pJ [xHp,. ijes.

Sobre a restrigdo de que ZL p; =1, temos
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p(;c/ x) o zj Jp,.“,“*z"“ pravina (1 = P )"” +2("'_z"""')dp,.ldp,.2...dp,.m ., ijeS. (33)

py=1

uma integral bastante complexa de ser resolvida, porém com os métodos de simulagdo MCMC
podemos obter uma amostra desta densidade preditiva, via a mistura descrita acima. Geramos

uma amostra de tamanho N da posteriori beta multivariada com parametro uy (ver anexo D) e

com esses valores geramos N multinomiais com parametros p;’s.

3.4 RESULTADOS NO MODELO DO FLUXO ESCOLAR :

Apresentamos resultados baseados nos dados do fluxo escolar referentes ao ano de
1998 e 1999, tendo como fonte de informagao a Pesquisa Nacional de Amostra por Domicilios
(PNAD), esses resultados sdo dados para a 12 série do ensino fundamental como teste para as
seguintes séries de ensino. No final s&o apresentados os resultados das taxas de transigdes do
Fluxo Escolar e das demandas futuras para o Brasil, Grandes Regites e Estados.

Em primeiro lugar trabalharemos com a distribuico a posteriori para as probabilidades
das transiges supondo uma distribuicdo a priori ndo informativa. A forma dessa distribuigdo é
dada na equacéo (19). Para a 12 série temos,

w(y[5) o ol PP (1= pyy = p ) O
assim,

»
B m 72— 1
7’(!’1/JC)°°.D||“I’|2z (1_p11 “pxz) ( ){ J (34)
pnplz(l — P _Plz)

onde o nlcleo para gerar uma amostra desta densidade, via os métodos MCMC, & dado por
uma distribuig&o de Dirichlet, isto & :

b= (pll’pl2>pl3)~ Dirichlet({n“ +1}’ {n12 +1}’ {nl - (nll + n12)+1})

sendo y/(pl)=( ! J%

pllplz(l —Pn- plz)

Tendo em consideracéo os dados amostrais do anexo (C.3) e as taxas calculadas usando o
enfoque longitudinal descrito no primeiro capitulo, geramos a densidade em (34) mediante o
algoritmo de Metropolis-Hastings usando 5 cadeias de tamanho 1000, sendo descartadas as
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primeiras 500 amostras para cada cadeia e escolhidas 125 das seguintes fazendo uma
amostragem sistematica de razdo 4, isto para garantir a aleatoriedade da amostra. Temos
entdo que para .

n,=11333 , n,=8590 , n,=2686 e n,=57

Os graficos e estatisticas seguintes mostram consisténcia com os resultados empiricos e com
os estimadores de maxima verossimilhanga,

Gréfico 10 : Histograma para a probabilidade do Gréfico 11 : Gréfico de convergéncia para as cadeias
aluno ser repetente. geradas (Gelman Rubin = 1.0051).

Probabilidade de atuno repetente
150

100 l

50

0.225 023 0.235 024 0245 025

ESTATISTICAS :

Para p,,, probabilidade do aluno ser repetente, temos

Media =0.2371
Desvio padréao =0.0039
Limite inferior (2.5%) =0.2294
Limite superior (97.5%) =0.2446
Gréfico 12 : Histograma para a probabilidade do Grafico 13 : Gréafico de convergéncia para as cadeias
aluno ser promovido. geradas (Gelman Rubin = 1.0043).
Probabikdade de akno promowdo Grafico de Convergencia para auno promovwdo
120
100 ’
80
60 |
40
20
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ESTATISTICAS :

Para p,,, probabilidade do aluno ser promovido, temos

Media =0.7578
Desvio padrdo = 0.0040
Limite inferior (2.5%) = 0.7500
Limite superior (9.75%) =0.7658

Gréfico 14 : Histograma para a probabilidade do

aluno ser evadido.

Gréafico 15 : Gréfico de convergéncia para as cadeias

geradas (Gelman Rubin = 0.9980)

x10®  Grafico de Convergencia para akno evadido
8

100 200

ESTATISTICAS :

Para p,,, probabilidade do aluno ser evadido, temos

Media = 0.0051
Desvio padrao = 0.0006
Limite inferior (2.5%) = 0.0040
Limite superior (9.75%) = 0.0066

Estes resultados tem a vantagem de apresentar intervalos de confiabilidade para as

probabilidades de transicdo e a possibilidade do calculo das previsdes mediante as

distribuicdes desenvolvidas.

O calculo das demandas futuras N, via a densidade preditiva dada em (21) &€ como

segue. Pada cada uma das 625 amostras geradas segundo a densidade em (34) é gerada

outra amostra com densidade dada em (16), i.e uma densidade multinomial, a qual é gerada

mediante o seguinte algoritmo :

Geramos N,, de uma binomial (N,, p,, )

Geramos N, de outra binomial

Nl_Nll’

E por dltimo N,; = N, —(N,, +N,2).
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Em segundo lugar trabalharemos com os resultados obtidos na seg&o 3.3. Vamos
supor uma priori conjugada beta multivariada com parametros u, = (u,,,ulz,u,3)=(l,1,1). A

distribuigdo a posteriori obtida é :

#(p, /x) e piy pi (1= pyy = pyg )"0 (36)
sendo esta outra distribuigao beta multivariada ou distribuigao de Dirichlet com parametros :
(‘{nn + 1}’ {n12 + 1}’ {”1 - (nu + an) + 1})
Assim para os dados da 1% série do ensino fundamental, temos :
m=11333 , n,=8590 , n,=2686 e n,=57,

resultando as seguintes estatisticas :
ESTATISTICAS :

Para p,,, probabilidade do aluno ser repetente, temos :

Media =0.2371
Desvio padrzo = 0.0041
Limite inferior (95%) =(.2287
Limite superior (95%) = 0.2450

Para p,,, probabilidade do aluno ser promovido, temos :

Media =0.7578
Desvio padrao = 0.0041
Limite inferior (95%) =0.7495
Limite superior (95%) =(.7662

Para p,,, probabilidade do aluno ser evadido, temos :

Media = 0.0051
Desvio padrdo = 0.0006
Limite inferior (95%) =0.0040
Limite superior (95%) = 0.0065

Observamos que ndo existem grandes divergéncias nestes resultados com os
anteriores, porém as amplitudes dos intervalos destes Ultimos resultados s&o relativamente
menores que as primeiras. Trabalharemos entdo com prioris conjugadas nas seguintes séries
do ensino fundamental. Alem disso a amostra apresentada no anexo (C.3) seré desagregada
para se obter resultados por Estados e Grandes Regibes.
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Tabela 8 : Taxas de Promogdes do Fiuxo Escolar por série para o Brasil, Grandes Regibes e Estados 1998/1999.

PROMOGAO
1 Série 2'Sérle 3°Série 4° Série 5% Série 6°Série 7°Série  8* Série
Brasil 0,758 0,833 0,846 0,865 0,613 0,672 0,684 0,734
Norte 0,612 0,589 0,601 0,680 0,372 0,505 0,570 0,500
Ronddnia 0,615 0,666 0,690 0,766 0,321 0,484 0,563 0,490
Acre 0,474 0,552 0,628 0,672 0,331 0,498 0,601 0.500
Amazonas 0,451 0,605 0,655 0,771 0,400 0,507 0,597 0,552
Roraima 0,634 0,747 0,748 0,798 0,436 0,547 0,672 0,624
Para 0,452 0,520 0,550 0,583 0,322 0,471 0,560 0,544
Amapa 0,626 0,642 0,661 0,730 0,381 0,496 0,633 0,499
Tocantins 0,416 0,570 0,587 0,697 0,399 0,547 0,570 0,573
Nordeste 0,510 0,588 0,612 0,645 0,512 0,530 0,542 0,610
Maranhio 0,532 0,551 0,645 0,714 0,578 0,579 0,585 0,677
Piaui 0,483 0,509 0,554 0,619 0,429 0,520 0,583 0,714
Ceara 0,559 0,639 0,673 0,734 0,561 0,602 0,632 0,706
Rio Grande do Norte 0.498 0,506 0,606 0,640 0,425 0,451 0,500 0,626
Paraiba 0,536 0,592 0,641 0,680 0,428 0,507 0,532 0,605
Pernambuco 0,538 0,543 0,618 0,695 0,653 0,652 0,575 0,669
Alagoas 0,480 0,489 0,564 0,620 0,417 0,499 0,537 0,597
Sergipe 0,505 0,509 0,600 0,662 0,453 0,525 0,568 0,620
Bahia 0,529 0,600 0,677 0,720 0,439 0,633 0,537 0,600
Sudeste 0,842 0,800 0,742 0,776 0,612 0,622 0,705 0,751
Minas Gerais 0,793 0,812 0,864 0,726 0,663 0,686 0,697 0,712
Espirito Santo 0,868 0,778 0,780 0,800 0,597 0,622 0,710 0,760
Rio de Janeiro 0,645 0,608 0,600 0,704 0,566 0,600 0,615 0,679
Sdo Paulo 0,898 0,859 0,905 0,931 0,706 0,724 0,744 0,790
Sul 0,829 0,861 0,853 0,872 0,642 0,632 0,630 0,691
Parana 0,868 0,874 0,847 0,882 0,681 0,661 0,660 0,700
Santa Catarina 0,824 0,852 0,859 0,898 0,650 0,598 0,607 0,710
Rio Grande do Sul 0,730 0,800 0,828 0,853 0,600 0,590 0,586 0,610
Centro Oeste 0,939 0,907 0,920 0,892 0,713 0,774 0,826 0,924
Mato Grosso do Sul 0,880 0,859 0,880 0,849 0,659 0,671 0,768 0,875
Mato Grosso 0,970 0,937 0973 0,927 0,715 0,728 0,833 0,914
Goias 0,810 0,800 0,870 0,800 0,650 0,668 0,770 0,884
Distrito Federal 0,976 0,966 0,976 0,965 0,776 0,789 0,835 0,961

Fonte : PNAD's 98 e 99.

Na tabela acima sdo mostradas as taxas de promogdes 1998/1999 calculadas usando
prioris conjugadas e 0s mesmos critérios para a geragdo das amostras como feito no exemplo
da 12 série. Assim s8o obtidas as taxas para o Brasil, Grandes Regides e Estados tendo como
fonte as PNAD s de 1998 e 1999. As taxas de repeténcias s&o mostradas na seguinte tabela :
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Tabela 9 : Taxas de Repeténcias do Fluxo Escolar por série para o Brasil, Grandes Regites e Estados 1998/1999.

REPETENCIA
12 Série 22 Série 3*Série 4% Série 5*Série 6*Série 7% Série  8* Série
Brasil 0,237 0,152 0,133 0,112 0,300 0,281 0,271 0,221
Norte 0,368 0,277 0,327 0,306 0,468 0,451 0,200 0,368
Rond6nia 0,333 0,250 0,300 0,230 0,545 0,510 0.239 0,390
Acre 0,498 0,364 0,354 0,320 0,565 0,500 0,243 0,385
Amazonas 0458 0,300 0,311 0,221 0,495 0,480 0,230 0,330
Roraima 0,267 0,200 0,194 0,190 0,310 0,300 0,196 0,200
Para 0,500 0,403 0,441 0,401 0,478 0,428 0,159 0,350
Amapa 0,323 0,310 0,320 0,268 0,386 0,356 0,110 0,389
Tocantins 0,488 0,354 0,400 0,300 0,425 0,400 0,233 0,318
|Nordeste 0,462 0,340 0,334 0,314 0,337 0,401 0,409 0,368
Maranhao 0,425 0,350 0,286 0,189 0,308 0,355 0,398 0,248
Plaul 0,491 0,410 0,350 0,334 0,384 0,398 0,415 0,227
Ceara 0,399 0,310 0,300 0,206 0,300 0,310 0,336 0,216
Rio Grande do Norte 0,430 0,420 0,390 0,319 0,441 0,451 0,470 0,372
Paralba 0,420 0,335 0,323 0,271 0,403 0,406 0,459 0,335
Pernambuco 0,388 0,369 0,355 0,245 0,286 0,371 0,414 0,310
Alagoas 0,484 0,446 0,432 0,371 0,421 0,443 0,450 0,398
Sergipe 0,461 0,424 0,393 0,289 0,348 0,375 0,386 0,360
Bahia 0,430 0,330 0,310 0,197 0,390 0,394 0,430 0,330
Sudeste 0,139 0,195 0,231 0,186 0,350 0,336 0,277 0,222
Minas Gerais 0,130 0,133 0,135 0,132 0,301 0,254 0,238 0,250
Espirito Santo 0,120 0,125 0,130 0,124 0,325 0,311 0,285 0,228
Rio de Janelro 0,300 0,326 0,350 0,290 0,400 0,398 0.354 0,311
Sio Paulo 0,045 0,050 0,054 0,048 0,198 0,181 0,159 0,133
sul 0,168 0,120 0,128 0,067 0,347 0,334 0,340 0,268
Parana 0,126 0,125 0,127 0,055 0,272 0,264 0,270 0,245
Santa Catarina 0,149 0,119 0,131 0,089 0,346 0,337 0,342 0,268
Rio Grande do Sul 0,183 0,114 0,138 0,097 0,381 0,369 0,375 0,312
Centro Oeste 0,060 0,081 0,065 0,016 0,196 0,195 0,142 0,034/
Mato Grosso do Sul 0,086 0,098 0,090 0,025 0,233 0,245 0,201 0,035
|Mato Grosso 0,029 0,035 0,025 0,015 0,186 0,188 0,139 0,030
Goias 0,098 0,114 0,100 0,051 0,239 0,250 0,229 0,041
Distrito Federal 0,020 0,030 0,023 0,010 0,174 0,179 0,126 0,024
Fonte : PNAD's 98 € 99.

Nos gréaficos a continuagdo sdo mostradas as tendéncias das taxas de promogdes para

a 1® série e 5° série do ensino fundamental, se notando o bom desempenho nos estados das

Regites Sudeste, Sul e Centro Oeste, tendo algumas exce¢Bes como Rio de Janeiro que
apresenta taxas similares a alguns estados da Regi&o Norte. A partir da 52 série o panorama
melhora para os estados da Regido Nordeste, sendo Pernambuco, Ceara e Maranhao os que

mas se destacam.
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Gréfico 16 : Taxas de Promogdes 1998/1999 para a 12 Série do Ensino Fundamental
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Gréfico 17 : Taxas de Promogdes 1998/1999 para a 5* Série do Ensino Fundamental
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O célculo destas taxas nos permitira fazer as projegbes da demanda através da
densidade preditiva dada em (21). Pada cada uma das amostras geradas segundo a densidade
em (34) geramos outra amostra com densidade dada em (16), i.e uma densidade muitinomial, a
qual é gerada mediante o algoritmo em (35).

Assim para a 12 série do ensino fundamental de 1998, tinhamos os dados amostrais :

My1908) = (n“(l,,gs) = 8590, 7,51995) = 2686, 71,31905) = 57) e obtivemos as probabilidades das

transigdes do fluxo : pyge5) = (p“(lm) = 0.758, D51998) = 0-237, Pi3(1008) = 0.005).

Em seguida foi gerada uma amostra para a densidade preditiva dada em (21) seguindo
o algoritmo em (35), assim foram obtidos valores de demanda escolar para o ano de 1999

tendo em consideragdo a populacao realmente atendida para esse ano [Nmm)], segundo a

publicacao do IBGE [2000] e a taxa de nao atendimento estimada no primeiro capitulo. Com
estes valores de demanda populacionais s&o encontradas taxas de transigdes preliminares

para o ano de 1999 e logo apds ¢ construida novamente outra terma 7,44y Sem necessidade

de se ter uma amostra para esse ano, assim temos :

M(1990) = (nu(mg),n12(1999),n13(1999)) obtemos as taxas do Fluxo Escolar,

Piasss) = (Pl1(1999):P|2(1999)=P13(1999)) e logo Npoq) = (N 11(2000)> ¥ 12(2000)» V' 13(2000)) previsdes

de demanda para ¢ ano 2000. Seguindo estes passos obtivemos :

Quadro 12 : Previsfes de demanda escolar para o ano 2000 - Brasil 12 série.

SERIE CATEGORIAS A?: , COJELEB%&ODED&% )
Repetente 3229483 (3162615, 3291855)
sig  [Promovido 994341 (973753, 1013545)
Evadido 25496 (24968, 25989)
TOTAL 4249320 (4161336, 4331388)
Fonte : PNAD's 88 e 99.

Os mesmos passos sdo seguidos até se obter as demandas para os anos 2005 e 2007,
podendo ajustar as previsfes atualizando anualmente a amostra, assim este método
Bayesiano permite uma retroalimentagéo dos dados com informagdes atualizadas em cada
passo.

No grafico abaixo pode-se apreciar a evolugdo da demanda relativa ao ensino
fundamental. Percebe-se que de um patamar, de cerca de 32,6 milhdes de criangas em 2000,
essa demanda devera crescer, até 2007, algo em torno de 6,7% alcangando a cifra de 34,8
milthdes.
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Grafico 18 : Projecio de Demanda Escolar do Ensino Fundamental por Série - Brasil 2000 - 2007

PROJEGAO DE DEMANDA ESCOLAR DO ENSINO FUNDAMENTAL POR
SERIE - BRASIL 2000 - 2007

SERIES

Na tabela seguinte s&o apresentados os intervalos de confiabilidade para as projegdes

encontradas, e é feito o grafico correspondente,

Tabela 10 : Intervalos de Confiabilidade (95%) para os anos 2000, 2005 e 2007

Modelo de Profluxo

Série L1.2000 Proj.2000 L.S.2000 | L1.2005 Proj. 2005 L.S.2005 | L1 2007 Proj. 2007 L.S. 2007
18 4161336 4249320 4331388] 4157109 4259375  4386227] 4139424 4300775 4445754
28 3760854 3829427 3994113 3790177 3880447 3964790 3846276 3949856 4037108
3 3641455 3755170 3867209 3758994 3814331 3895900 3874637 3905538 4020662
4° 3580723 3698396 3714728 3585380 3646724 3754408 3696938 3740846 3820450
5° 4761377 5166173 5616654] 4952844 5434489 5760527 5527820 5789413 6036180
6° 4074213 4459405  4895524| 4261496 4713145 5025172] 4766885 5010812 5148008
7 3707571 4021157 4369193 3879919 4249170  4496862] 4246162 4444462 4629264
8° 3237156 3438440  3648206| 3376880 3621825 3772086] 3568464 3700087 3806386

Total 30924684 32617487 34437104] 31762799 33619505 35055971] 33666606 34841788 35943812

Fonte : PNAD s 98 e 99.

Tendo em vista a necessidade de considerarmos a heterogeneidade espacial no Brasil,

nesse estudo também foram elaboradas projegdes regionais e por estados. De fato, é

interessante conhecer a distribuigho da demanda escolar para cada ano, projetada por

Grandes Regides, dada sua necessidade para desenhar politicas e formular planos

estratégicos com a intengdo de agir pontualmente no lugar certo e na quantidade requerida.

Como primeiro passo teriamos que calcular os parametros do modelo do fluxo para essas

regides, os quais sdo apresentados nas tabelas abaixo :
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Graflco 19 : Intervalos de Confiabilidade para as Projegdes

INTERVALOS DE CONFIABILIDADE PARA AS PROJEGOES
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Tabela 11 : Taxas do Fluxo Escolar para Brasil e Grandes Regides 1996/1997.
PROMOCAO REPETENCIA
NOR CENTRO NOR CENTRO
SERIE | BRASIL NORTE - SUDESTE  SUL OesTE | BRASIL NORTE oo SUDESTE  SUL OESTE
19 0.680 0,596 0,494 0,824 0,762 0,884 0,297 0,403 0,481 0,156 0,194 0,081
20 0,729 0,549 0,566 0,766 0,841 0,882 0,238 0,323 0,364 0,226 0,138 0,033
3 0,736 0,567 0,581 0,716 0,839 0915 0,234 0,372 0,367 0,251 0,139 0,065
40 0,727 0,581 0,623 0,736 0,686 0,869 0,199 0,347 0,337 0223 0,103 0,015
52 0,584 0,384 0,481 0,620 0,500 0.682 0,325 0,459 0,372 0,339 0411 0,216
6° 0,625 0,510 0,495 0,642 0,563 0,736 0,330 0,450 0,438 0,312 0,407 0,150
7 0,690 0,719 0,497 0,715 0,600 0.805 0,308 0,212 0,458 0,265 0,370 0,125
g? 0,750 0,505 0,600 0,770 0,660 0,904 0,250 0,367 0,380 0,200 0,300 0,087
Fonte : PNAD s 96 e 97
Tabela 12 : Taxas do Fluxo Escolar para Brasil e Grandes Regides 1997/1998
PROMOCAO REPETENCIA
NOR CENTRO NOR CENTRO
SERIE | BRASIL NORTE oo SUDESTE  SUL oesTE | BRASIL NORTE b SUDESTE  SUL OESTE
12 0,703 0,597 0,494 0.825 0,763 0,885 0,291 0,403 0,481 0,156 0,194 0,081
22 0,787 0,553 0,570 0,771 0,847 0,888 0,192 0,325 0,367 0,228 0,139 0,033
3 0,806 0,573 0,587 0,723 0,847 0,924 0,163 0,376 0371 0,254 0,140 0,066
42 0,736 0,604 0,648 0,765 0,713 0,904 0,182 0,361 0,350 0,232 0,107 0,016
52 0,606 0,392 0,491 0,632 0,510 0,696 0,299 0,468 0,379 0346 0,419 0,220
6° 0,688 0,525 0,510 0,661 0,580 0,758 0276 0,464 0,451 0,321 0,419 0,155
7 0,718 0,712 0,492 0,708 0,594 0,797 0,269 0,210 0,453 0,262 0,366 0,124
82 0,756 0,495 0,588 0,755 0.647 0,886 0,220 0,360 0,372 0,196 0,294 0,085
Fonte : PNAD's 97 e 98
Tabela 13 : Taxas do Fluxo Escolar para Brasil e Grandes Regides 1998/1999.
PROMOCAO REPETENCIA
NOR CENTRO NOR CENTRO
SERIE | BRASIL NORTE ccre SUDESTE  SUL OESTE | BRASIL NORTE oo SUDESTE  SUL OESTE
12 0,758 0,612 0,510 0,842 0,829 0,939 0,237 0,368 0,462 0,139 0,168 0,060
22 0,833 0,589 0,588 0,800 0,861 0,907 0.152 0277 0,340 0,195 0,120 0,081
3 0.846 0.601 0612 0,742 0.853 0,920 0.133 0.327 0,334 0.231 0,128 0,065
42 0,865 0,680 0,645 0,776 0872 0,892 0,112 0,306 0,314 0,186 0,067 0,016
59 0613 0,372 0,512 0612 0,642 0,713 0.300 0468 0,337 0,350 0,347 0,196
6° 0672 0,505 0,530 0,622 0,632 0,774 0,281 0,451 0,401 0.336 0,334 0,195
7° 0,684 0,570 0,542 0,705 0,630 0,826 0,271 0.200 0,409 0,277 0,340 0,142
8 0,734 0,500 0,610 0,751 0,691 0,924 0,221 0,368 0,368 0,222 0,268 0,034

Fonte : PNAD's 98 e 99
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Nesta tabela pode-se observar claramente que ndo basta conhecer somente os
indicadores do fiuxo escolar para o Pais como um todo, ja que existem diferenciais marcantes
no nivel das Grandes Regides. Nesse sentido nota-se trés grupos bem diferenciados : as
regides Norte e Nordeste, com as taxas de promogdes mais baixas do Pals, as regides
Sudeste e Sul que se mostram melhor encaminhadas e o surpreendente desempenho da
Regido Centro Oeste mostrando étimas taxas de aprovagao e baixas taxas de repeténcia.

A partir destes dados fica evidente a melhora da taxa de aprovagdo de primeira a
quarta série, contudo, uma piora de quinta a citava o que pode, provavelmente, ser explicado
pelo efeito de “represamento” que de se desloca do primeiro grupo, como se observava em
anos anteriores, para o segundo. Na verdade, parece ser que, na medida em que mais e mais
alunos s&o promovidos no antigo primario, fruto da melhoria e transformagéo do sistema (como
a adogéo de ciclos) - fate que se refiete na melhora da aprovagaoc de 1 a 4® - ¢ problema da
promogao esteja sendo "deslocado” para a 52 e 8.

Aproximadamente 41,12% da populagao escolar se encontra nas regides Norte e
Nordeste, 51,78% nas regites Sudeste e Sul e 7,1% na Regiso Centro-Oeste. Assim enquanto
os bons resultados alcangados pela regido Centro-Oeste nac conseguem alterar
significativamente o comportamento das taxas no nivel do Pals, as regides Norte e Nordeste
deprimem esses valores sendo, contudo, contrabalangados pelos resultados das regiGes
Sudeste e Sul.

Tendo-se os valores dessas taxas pode-se obter as proje¢des para os anos 2000, 2005

e 2007 da demanda escolar para as Grandes Regides seguindo a mesma metodologia usada
para as proje¢des da demanda para o Brasil.

Tabela 14 : Projegdo Demogréfica e de Demanda Escolar para Brasil € Grandes Regides 2000,

PROJEGAO DEMOGRAFICA - ANO 2000 PROJEGAQ DA DEMANDA - ANO 2000

GRANDES REGIOES GRANDES REGIOES
serie | o [TNorTE |NoRDESTE] supesTE | suL s BRASIL I NORTE | NORDESTE ] SUDESTE | suL nggfé’
- 3284978]  317362] 1012930] 1265083| 457948] 231654) 4249320|  383773| 1390543 1580042| 611295 283668
g0 3206383]  314334] 1012068| 1265058| 461353) 232680] 3820427]  3275s6|  1205283|  1504720| s28713| 263158
4 3238817|  289090] 1002707| 1255000 4e3ssof 227539| a7ssi7o|  sososz|  1185121] 1520873 4ee3ts| 274300
- 3366102|  208465| 1054820| 1305515| 475008f 232195| 3e9s396]  303111|  1170894] 1474473] 4s0sss|  zs9031
5 3435588]  303383| 1081371 1334850| 481305] 234679] s1e6173] 412500  1637262| 2092602 70e173| 317637
6 3476460]  305826] 1099205F 1351178| 484244] 235917 4459405]  342420]  1362913] 1812950 e0s914] 334189
- 3497104  308492] 1111008] 1358384| 484873] 236347] 4021157] 318260  1232086] 1609024] s7EO7E| 283742
ge 3503528  305645| 1116036 1360560 4s3982| 236382| sassaso| 267067  1003617| 1455774) 438562 250419
TOTAL| 27089048 2440597| 8492136 10496547 sm—mmm; 2683749] 10187689 13049968 4416535 2279149

Fonte : Dados IBGE [2000], PNAD's 98 e 99

Nas tabelas 14,15 e 16 s@c mostradas as projegdes por série para as Grandes
Regides. Note-se que em cada Regido os valores da demanda diminuem entre os anos
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projetados, contudo com significativas variagbes. Enquanto a redugdo da demanda escolar
para o Brasil entre os anos 2000 e 2005 foi estimada em 4,7%, para a regido Norte esse valor
chegou a 2,7%, e na regido Sul a 9,5%. Percebe-se ainda que o reflexo da tendéncia em
algumas taxas faz com que a demanda escolar em algumas séries aumente, sendo que iSso
acontece principalmente nas primeiras séries da regido Norte e nas Ultimas séries da maioria
das regides dado que as taxas de repeténcia tendem a um aumento progressivo nessas séries
finais.

Tabela 15 : Projeg&o Demogréfica e de Demanda Escolar para Brasil e Grandes Regides 2005.

PROJECAO DEMOGRAFICA - ANO 200§ PROJEGAO DA DEMANDA - ANO 2005
GRANDES REGIOES GRANDES REGIOES
SERIE BRASIL NORTE | NORDESTE | SUDESTE | suL ng‘gfg BRASIL NORTE |NORDESTE| SUDESTE | SUL ng;.rREo

1 3358301| 343800] 1028247] 1297858| 450248] 238147| 4250375| 384681| 1393833] 1583780| 612741| 284339
2 3333975| 3382011 1018521} 1289148| 450616| 237491| 3880447 331920 1221341| 1524768 535758 266661
38 3311221] 332881] 1009172] 1281247| 450943] 236999| 3814331| 313921| 1203792] 1544326) 473663 278631
m 3204278| 327898] 1001530| 1275600| 452068 237092| 3648724| 298876 1154534] 1453873| 474168| 265272
5 3285249| 323371 996956| 1273553 4sa074| 237205| 5434489 433924| 1722207} 2201285] 742849} 3344 34r
6 3281217| 319280 994908| 1272443| 4se798| 237813| 4713145] 361914 1440463] 1916116| 641447] 353205
74 3282872| 316249 994950] 1272364] 4s0199| 239110| 4249170f 338308| 1301917] 1700281 ©10855| 299831
g 3235685| 291074 084727| 1263172| 462427| 234285| 3621825] 302378 1057144| 1533417] 481952] 268935

TOTAL| 26382798] 2592714  8029008| 10225473| 3637371| 1898232 336195051 2763920| 10495322 13457827| 4553433 2349007

Fonte : Dados IBGE [2000], PNAD's 98 e 99

Tabela 16 : Projegas Demografica e de Demanda Escolar para Brasil e Grandes Regiées 2007.

PROJEGAO DEMOGRAFICA - ANO 2007 PROJECAO DA DEMANDA - ANO 2007
GRANDES REGIOES GRANDES REGIOES

serEe | OO [TNORTE |NORDESTE] SUDESTE | SuL froallaly BRASIL  ["NORTE |noRrDESTE] SuoesTe | suL eete
1e 3410355| 356019] 1042579] 1320025f 450485| 241247| 4300775| 388420] 1407381| 1599175| 618697] 287103
2 33826871| 350240] 1031317 1310897] 4do7s0| 240837| 3940858| 337857] 1243187] 1552042 545341 271431
3 3356843| 344567 1021084] 1300879] 449803| 240330| 3905538 321427] 1232577| 1581253| 484989] 285293
4 3332460 338970 1011351] 1292144| 450175| 239820 3740848 308500 1184333 1491397| 486408 272119
5 3309994| 333840 1002020] t284198| 450510| 239616| 5789413| d462263] 1834779 2345051| 791364] 355956
6 3293211| 328688  994399| t278627| 451639| 239858| 5010812| 384771 1531438 2037132| es81959] 375512
72 3284186| 324163 989831| t27e4902| 453845| 240054| 4444482 351763 1361 754| 1778405F 638930 313611
g 3280159| 320056 987782| 1275381| 4se3s4| 240576| 3700087| 308912 1079987 1566551} 471934] 272703

TOTAL | 26649676| 2696342 8080352| 10338443| 3612402 1922139| 34841788| 2862004 10875436] 13951006 4719620 2433727

Fonte : Dados IBGE [2000], PNAD's 98 € 99

Devemos notar também que em relagdo a projecdo demografica as estimativas da
demanda escolar diminuem conforme passam-se os anos. Por exemplo, para o ano 2000
esperar-se-ia uma demanda real 16,94% maior que a potencial no caso do Brasil, enquanto
que para o ano 2005 esse percentual aumenta para 21,52% e para o ano 2007 seria de
23,51%. Para a regido Nordeste existe um aumento de 23,49% a 25,70%, para a regido
Sudeste esse aumento seria de 24% a 26% e para a regido Centro-Oeste de 19,19% para
21,02%, isto para os anos 2005 a 2007.
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Grafico 20 : Comparagao entre a proje¢io da demanda Estimada e a demanda potencial - Brasil 2000

COMPARAGAO ENTRE A PROJEGAO DA DEMANDA ESTIMADA E A
DEMANDA POTENCIAL - BRASIL 2000

OProj. 2000
OPop. 2000
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Grafico 21 : Comparagio entre a proje¢io da demanda Estimada e a demanda potencial - Brasil 2005
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Gréfico 22 : Comparagéo entre a projegao da demanda Estimada e a demanda potencial - Brasil 2007
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Vale observar ainda nas tabelas e nos graficos anteriores a estabilizagio do volume de
criangas de 12 a 42 série e o ligeiro crescimento de 5 a 82, Tal tendéncia, na verdade espelha a
conjuncao de dois fendmenos concomitantes: a redugdo da “demanda potencial’ (tamanho das
coortes de criangas) e o aumento da promogdo no primeiros quatros anos do ensino
fundamental.

Nos graficos acima apresentam-se as comparagdes entre as demandas “real’
(projetadas pelo modelo) e “potencial’ (projecdo demografica), exercicio que mostra a
importancia que a progresséo (ou defasagem) escolar ainda hoje tem sobre o tamanho final da
demanda por educagéo no Brasil.

Percebe-se pelos graficos que as diferengas sdo muito maiores na quinta e sexta
séries, fato que mostra que, ao contrario do passado ndo muito distante, hoje em dia, o
problema de repeténcia estd muito mais complicado da quinta série em diante, ou seja, na
transicdo do antigo primario para o ginasio, fato j& apontado quando da apresentagdo das
taxas de repeténcias. Fica ainda mais claro a estabilizagdo da demanda por ensino de primeira
a qQuarta série e o grande aumento da procura a partir dal, particularmente pela quinta série.
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Tabela 17 : Projegdo de Demanda Escolar para o Brasil, Grandes Regides e Estados 2000.

DEMANDA ESCOLAR 2000
TOTAL  1*Série 2*Série 3*Série 4°Série 5" Série 6 Série 72 Série 8 Série
Brasil 32617487 4249320 3829427 3755170 3698396 5166173 4459405 4021157 3438440
Norte 2683749 383773 327556 309052 303111 412500 342429 318260 287067
Rondénia 253631 36269 30956 29207 28648 38984 32362 30078 27130
Acre 118653 16967 14482 13664 13401 18237 15139 14071 12692
Amazonas 528649 75596 64522 60878 59707 81255 67452 62691 56547
Roraima 684957 9289 7928 7480 7338 9984 8288 7703 6948
Para 1319827 188734 161087 151987 149065 202861 168401 156515 141175
Amapa 102009 14587 12450 11747 11521 15679 13016 12097 10911
Tocanting 256024 42331 36130 34089 33434 45500 37771 35105 31664
Nordeste 10187689 1390543 1205283 1185121 1170894 1637262 1362913 1232056 1003617
Maranhéo 1347827 183968 159458 156791 154909 216609 180313 163000 132778
Piaul 636496 86877 75302 74043 73154 102291 85151 76975 62703
Ceara 1485284 202730 175721 172781 170707 238700 198702 179624 146319
Rio Grande do Norte 519726 70939 61488 60459 59733 83525 69529 62853 51200
Paraiba 711743 897148 84205 827986 81802 114384 95217 86075 701186
Permambuco 1379228 188254 163173 160444 158518 221655 184514 166798 135871
Alagoas 588844 80373 69665 68499 87677 84633 78776 71212 58009
Sergipe 347928 47490 41163 40474 39988 55915 46546 42077 34275
Bahia 3170614 432765 375108 368834 364406 508549 424166 383441 312346
Sudeste 13049968 1580042 1504720 1520373 1474473 2092602 1812959 1609024 1455774
Minas Gerais 3917419 474307 451606 456395 442616 628170 544225 483007 437003
|Espirito Santo 615697 74546 70993 71731 69566 98729 85535 75914 68683
Rio de Janeiro 2306379 279248 265936 268702 260590 368835 320412 284370 257285
S&o Paulo 6210473 751941 716085 723545 701701 995868 862786 765734 692802
Sul 4416935 611295 528713 466316 480886 706173 606914 578076 438562
Parana 1703798 235802 203947 179878 185498 272401 234112 222888 169172
Santa Catarina 992162 137313 118763 104747 108020 158625 136329 129851 98513
Rio Grande do Sul 1720975 238180 206003 181691 187368 275147 236473 225238 170877
Centro Qeste 2279149 283668 263155 274309 269031 317637 334189 283742 253419
Mato Grosso do Sul 405385 50455 48807 48790 47852 56497 59441 50468 45075
Mato Grosso 548889 68316 63376 66062 64791 76457 80483 68334 61031
Goias 1015756 126423 117281 122252 118900 141562 148939 126456 112842
Distrito Federal 309119 38474 35692 37204 36488 43081 45326 38484 34371

Fonte : Dados IBGE [Censo 2000}, PNAD’s 98 e 99.

Da mesma forma séo apresentadas as projegdes da Demanda Escolar baseadas nas
taxas encontradas para 1998/1999. Nos graficos, no final das tabelas da Demanda, é mostrada
a evolugdo das projegdes para os anos 2000, 2005 e 2007 para os estados, considerando os
contingentes de 1* a 4° série e de 5* a 82 série. Nestes graficos & notério que nas primeiras
séries do ensino fundamental observa-se uma redugéo da demanda infantil na maioria dos
estados, sendo esta redugdo maior nos estados das regibes Sudeste, Sul e Centro-Oeste,
tendo como exemplo os estados de S3o Paulo, Minas Gerais e Bahia.
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Tabela 18 : Projecéo de Demanda Escolar para o Brasil, Grandes Regides e Estados 2005.

DEMANDA ESCOLAR 2005
TOTAL 1°Série 2* Série 3° Série  4°Série 5% Série  6° Série 72 Série  8° Série
Brasil 33619505 4259375 3880447 3814331 3646724 5434489 4713145 4249170 3621825
Norte 2763920 384681 331920 313921 208876 433924 361914 336306 302378
Ronddnia 261208 35300 30458 28807 27426 39810 33211 30861 27748
Acre 122197 16514 14248 13476 12831 18628 15537 14437 12981
Amazonas 544441 73577 63486 60043 57165 82996 60223 64325 57835
Roraima 66897 9041 7801 7378 7024 10198 8506 7904 7106
Para 1359253 183693 158498 149903 142719 207207 172821 160593 144391
Amapé 105056 14198 12250 11586 11031 16015 13357 12412 11160
Tocantins 304867 41200 35550 33622 32010 46474 38762 36019 32386
Nordeste 10495322 1393833 1221341 1203792 1154534 1722297 1440463 1301917 1057144
Maranhao 1388526 178998 156847 154593 148267 221180 184987 167194 135760
Piaui 655716 84530 74069 73005 70018 104450 87358 78956 64111
Cear4 1530134 197253 172843 170359 163388 243737 203852 184246 149606
Rio Grande do Norte 535420 69022 60481 58611 57172 85288 71331 64471 52350
Paraiba 733235 04523 82826 81635 78295 116798 07685 88290 71691
Pernambtco 1420876 183169 160501 158195 151721 226333 189296 171090 138923
Alagoas 606625 78202 68524 67539 64776 96630 80818 73045 59311
Sergipe 358434 46207 40488 39907 38274 57095 47752 43160 35045
Bahia 3266355 421074 368964 363663 348782 520302 435161 393306 319361
Sudeste 13457827 1583780 1524768 1544326 1453873 2201286 1916116 1700261 1533417
Minas Gerais 4039853 461020 443843 449536 423206 640760 557759 494927 446360
Espirito Santo 634939 72458 69758 70653 66515 100709 87662 77787 70154
Rio de Janeiro 2378461 271425 261312 264664 240162 377253 328381 201388 262794
S0 Paulo 6404573 730878 703645 712670 670928 1015842 884243 784631 707636
Sul 4553433 612741 535758 473663 474168 742849 641447 610855 461952
Parana 1756451 220275 200460 177235 177424 277958 240016 228569 172853
Santa Catarina 1022823 133512 116738 103208 103318 161862 139767 133101 100656
Rio Grande do Sul 1774159 231586 202490 179021 179212 280761 242436 230873 174595
Centro Oeste 2349007 284330 266661 278631 265272 334134 353205 299831 266935
Mato Grosso do Sul 417810 49070 46020 48085 45780 57664 60955 51744 46067
Mato Grosso 565713 66441 62310 65107 61986 78077 82533 70061 62374
Goids 1046890 122954 115309 120485 114709 = 144486 152733 129653 115428
Distrito Federal 318594 37418 35091 36667 34908 43971 46480 39456 35127

Fonte ; Dados IBGE [Censo 2000], PNAD s 98 e 99.

De 12 a 42 série observa-se uma estabilidade nas proje¢des da demanda para as

Regifes Norte e Nordeste, isso sugere uma estabilidade no sistema nessas regides. O ideal

acontece nas Regides Sudeste, Sul e Centro-Oeste onde essas projegbes caem, produto da

melhora na evolugéo das taxas de promog¢des e da redugdo da populagio projetada para as

faixas etarias de 7 a 14 anos.
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Tabela 19 : Proje¢io de Demanda Escolar para o Brasil, Grandes Regides e Estados 2007.

DEMANDA ESCOLAR 2007
TOTAL 1*Série 2*Série 3%Série 4% Série 5" Série 6 Série 7' Série 82 Série
Brasil 34841788 4300775 3949856 3905538 3740846 5789413 5010812 4444462 3700087
Norte 2862004 388420 337857 321427 306590 462263 384771 351763 308912
Rondénia 270477 34422 29941 28485 27170 40966 34098 31173 27376
Acre 126534 16103 14007 13326 12711 19164 15952 14583 12807
Amazonas 563762 71746 62407 59372 56631 85386 71072 64975 57060
Roraima 69271 8816 7668 7295 6958 10492 8733 7984 7011
Para 1407490 179122 155804 148228 141385 213175 177439 162217 142456
Amapa 108785 13844 12042 11456 10928 16476 13714 12538 11010
Tocantins 315686 40175 34945 33246 3171 47813 39798 36384 31951
Nordeste 10875436 1407381 1243187 1232577 1184333 1834779 1531438 1381754 1079987
Maranhao 1438815 174421 154072 152757 146778 227390 189796 168766 133846
Piaui 879465 82368 72759 72138 69314 107382 89629 79698 63207
Ceara 1585552 192209 169785 168336 161747 250580 209152 185978 147496
Rio Grande do Norte 554811 87257 59411 58904 56598 87682 73186 85077 51611
Paraiba 759791 92106 81360 80666 77509 120077 100225 89120 70680
Pemambuco 1472336 178485 157662 156316 150198 232688 194218 172698 136964
Alagoas 628595 76202 67312 66737 64125 99343 82919 73731 58475
Sergipe 371415 45025 39772 39433 37889 58698 48994 43565 34551
Bahia 3384655 4103086 362438 359344 345279 534910 446474 397004 314858
Sudeste 13951006 1599175 1552042 1581253 1491397 2345051 2037132 1778405 1566551
Minas Gerais 4187898 449046 435811 444013 418782  ©58486 572023 499373 439885
Espirito Santo 658208 70576 68496 69785 65819 103494 89904 78486 69136
Rio de Janeiro 2465623 264375 256583 261413 246558 387684 336778 294008 258982
Séo Paulo 6639277 711894 690912 703916 663915 1043930 906856 791680 697371
Sul 4719620 818697 545341 484989 486406 791364 681959 638930 471934
Parana 1820557 223352 196870 175083 175594 285685 246189 230656 170370
Santa Catarina 1060153 130063 114642 101955 102253 166361 143362 134316 99210
Rio Grande do Sul 1838910 225603 198855 176848 177364 2838565 248671 232981 172087
Centro Oeste 2433727 287103 271431 285293 272119 355956 375512 313611 272703
Mato Grosso do Sul 432879 47823 45212 47521 45327 59291 62549 52238 45424
Mato Grosso 586116 64752 61217 64343 61372 80280 84691 70730 61504
Goias 1084647 119827 113286 119072 113573 148564 156726 130891 113817
Distrito Federal 330085 36466 34476 36236 34563 45212 47696 39833 34637

Fonte : Dados IBGE [Censo 2000], PNAD's 98 e 99.

De &% a 82 sérle acontece tudo ao contrario existe um aumento notério das projegdes

da demanda escolar fruto da piora das taxas de repeténcias para essas séries. Em especial
s&o notdrios esses aumentos nos Estados de Sdo Paulo, Minas Gerais e Bahia sendo que
também esta embutida as projegdes demograficas nessas demandas. E Légico pensar assim,
temos uma redugao nos contingentes de 12 a 42 série e um aumento de 52 a 82 série, dado que

as taxas do Fluxo Escolar revelam essas tendéncias.
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Gréfico 23 : Projegdes da Demanda Escolar da 12 a 42 Série - Anos 2000 — 2007

PROJEGAO DA DEMANDA ESCOLAR 1° A 4° SERIE
ANOS 2000 - 20007

O 1" a4* 2000
o 1" a4*2005
Grafico 24 : Projegdes da Demanda Escolar da 5* a 8* Série - Anos 2000 - 2007
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3.4.1 IMPACTO DAS TAXAS NAS ESTIMATIVAS DA DEMANDA ESCOLAR.

De forma a avaliar em que medida as estimativas sobre os parametros do fluxo escolar
derivadas da PNAD seriam adequados, e quiio sensiveis seriam as projegdes as taxas
utilizadas, achou-se por bem repetir os mesmos célculos feitos até aqui, agora tendo como
base as taxas obtidas a partir da metodologia proposta por Ruben Klein'. Apresentam-se
abaixo dados elaborados baseados nas informagdes das PNAD's 98 e 99,

Como ha de se notar na tabela seguinte , as estimativas da demanda escolar total para
o ensino fundamental obtidas pelas duas metodologias foram bastante préximas, porém a
distribuicio por séries apresentou diferengas significativas, sendo as proje¢des derivadas das
PNAD’s sistematicamente menores a partir da terceira série, fato que nos parece indicar certa
coeréncia dessa estimativas, por um lado, o0 que se vem observando € um menor
“represamento” das criangas nas primeiras séries em fungdo da adogéo de novos mecanismos
de progressdes (como os ciclos) e, por outro lado, a tendéncia das matriculas projetadas para a
12 e 22 série coincide com as tendéncias demograficas dos grupos etérios correspondentes, o

que ndo é observado no caso da proje¢do baseada nas taxas de Ruben Klein, particularmente
na 1? série.

Tabela 20 : Proje¢Ses da demanda escolar para os anos 2000 e 2005

POPULACAO MODELO DE PROFLUXO
SERIE PROJECAO | PROJECAD | DEMANDA | DEMANDA | DEMANDA | DEMANDA
2005 2007 2005 2007 KLEIN 2005 KLEIN 2007
1 3358301 3410355 4250375 4300775 5447419 5271860
2 3333975 3382671 3880447 3949856 4053366 3990278
3 3311221 3356643 3814331 3905538 3836555 3763317
4 3204278 3332460 3646724 3740846 3447844 3373500
5 3285249 3309994 5434489 5789413 4253698 4462764
62 3281217 3293211 4713145 5010812 3868833 4061282
72 3282872 3284186 4249170 4444462 3680104 3863104
g 3235685 3280159) 3621825 3700087 3419360 3647580
TOTAL 26382798 26649678 33619505 34841788 32007178 32433686
Fonte : Dados $BGE [2000), PNAD's 98 e 99.

Assim, & logico pensar que a demanda escolar deveria apresentar uma tendéncia de
redugdo dos contingentes nas primeiras séries, dado que a projegdo demografica para esse
anos, mosfra uma queda na populagdo infantil, além disso, as taxas de promoges nas
primeiras séries tendem a uma melhora substancial (ver anexo B.8), fazendo mais rdpida a
transicdo desses alunos, enquanto que o aumento na repeténcia nas Ultimas séries faz com

que nelas fiquem maiores contingentes de pessoas, é por isso que a demanda nessas séries
para esses anos $30 maiores que em 1999.

! Essa taxas foram gentilmente cedidas pelo INEP.
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Griéfico 25 : Projegdes da demanda para os anos 2005 e 2007

PROJEGOES DE DEMANDA ESCOLAR PARA OS ANOS 2005 E 2007

SERIES

—— PNAD 1999 KLEIN 2005 —— FLETCHER 2005 —— KLEIN 2007 —— FLETCHER 2007
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CAPITULO 4

CONCLUSOES E PROPOSTAS FUTURAS

4.1 INTRODUCAO :

Neste capitulo discutiremos as conclusées principais deste material e algumas
propostas para serem desenvolvidas posteriormente no trabalho de tese. Consideraremos
primeiro outras distribuigdes a priori, tendo em consideragao a opinifo de especialistas no
assunto. Em segundo lugar fazemos uma proposta para o trato das taxas do modelo de Fluxo
Escolar a nivel de grandes regibes e estados, fazendo uso de modelos hierarquicos, logo
damos um enfoque de modelos lineares generalizados, em particular modelos de resposta
multinomial e no final mencionaremos alguns topicos de Inferéncia Bayesiana para Processos
Estocasticos.

4.2 CONCLUSOES :

Basicamente o trabalho apresenta dois pontos de vista para a estimagdo das
probabilidades de transigdo em cadeias de Markov discretas, um ponto de vista classico e outro
ponto de vista Bayesiano. Os resultados apresentados na continuacéo séo referentes & 12 serie
do ensino fundamental, resultados que so estendidos para o resto de séries do sistema,

TABELA 14 : Resumo de resultados para & 12 serie do ensino fundamental

ESTIMADOR | CATEGORIAS . INTERVALO DE CONFIANGA AMPLITUDE
Py (95%)
Repetente 0.7580 (0.7490, 0.7670) 0,0180
EMV Promovido 0.2370 (0.2280 , 0.2460) 0,0180
|Evadido 0.0050 (0.0020 , 0.0080) 0,0060
|Repetente 0,7578 (0.7500, 0.7658) 0,0158
Priorindo o ovido 0,2371 (0.2294 , 0.2446) 0,0152
Informativa ! ’ v !
Evadido 0,0051 (0.0040 , 0.0066) 0,0026
Repetente 0,7578 (0.7495, 0.7662) 0,0167
Priori "
Conponga  |Promovido 0,2371 (0.2287, 0.2450) 0,0163
Evadido 0,0051 (0.0040 , 0.0065) 0,0025

Podemos ver que em ambos os pontos de vista, classico e Bayesiano, fornecem
resultados bastante préximos, dado que o tamanho da amostra usada é suficientemente
grande. Se tomamos em consideragdo a amplitude dos intervalos para essas estimativas,
podemos dizer que é recomendavel trabalhar com uma priori conjugada. A priori conjugada
considerada € a distribuicdo beta multivariada ou distribuigdo de Dirichlet, resultando numa
melhor interpretagdo.



4.3 MODELOS HIERARQUICOS :

Nesta aplicagéo estamos obtendo resultados para o Pais como um todo, porém com
fins de decisdes politicas, & necessario conhecer os resultados a niveis menores para agir no
lugar certo e na medida requerida. Necessitamos por exemplo, conhecer os resultados ao nivel
das Grandes Regides e Estados, tendo em consideragao que existe dependéncia entre eles,
dado que a estrutura montada para o pals comega a se ramificar encontrando diferencias para
cada realidade, propomos entdo o uso de modelos hierarquicos para o calcule das taxas do
modelo de Fluxo Escolar nestes casos.

Como exemplo, consideramos as taxas do modelo para a 1? série nas cinco grandes
regibes : regido norte, regido nordeste, regido sul, regido sudeste e regio Centro-Oeste, e
descrevemos o seguinte modelo hierarquico :

(@, 5)

AN,

6 6, 6, 6, b

— N,

T T 7 2 .2 3 .3 .3 4 .4 4 5 .5 5
Pii> P> Pis Prs Pras Prs Pus Pis Pra D> Pizs Prs PP Pis

4.4 MODELO PARA RESPOSTA MULTINOMIAL :

Mostramos primeiro como o modelo logistico para dados binarios pode ser estendido
para dados multinomiais. Seja o modelo multinomial :

3 3
x, ~ Multinomial(n,; p, P1y» Pis) » COM Zn,.j =n e Zp,j =1
j=1

=

Podemos parametrizar o modelo linear generalizado multinomial em termos do
logaritmo da razdo das taxas em cada categoria sobre uma categoria especifica. Seja j = 1,

temos :

oo )= 1,05
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onde f ; € um vetor de parametros para a j-ésima categoria. A distribuicdo da amostra seria :

ll,j

AR

i=l j=l

com f, igual a zero, consequentemente 7, =0 para cada i. O vetor , indica o efeito de um

mudanga em X da taxa observada relativa a taxa em 1. Frequentemente o preditor linear inclui
um conjunto de varidveis indicadoras para cada categoria indicando a frequéncia relativa

quando a variavel explicativa toma o valor X = 0; Neste caso podemos escrever & , como o

coeficiente do indicador para a categoriaje 77; =&, + (Xﬂ ; ):’ com &, e B, iguais a zero.

4.5 MODELO POISSON PARA RESPOSTA MULTINOMIAL :

Dados com resposta multinomial também podem ser analisados usando modelos

Poisson. Suponhamos que n; = (n,, ,nn,nn) séo variaveis aleatorias Poisson independentes

3
com medias 4, = (4,,,4,,,4,;). entao a distribuicdo condicional de n, dado n, = ZH n; €
multinomial :

p(n,.j /n,, Py )= Multinomial(n,.j N pisPins P )

com p; = %:3 . Esta relagdo pode ser usada para admitir dados com variavel resposta
j=1"Y

multinomial usando modelos lineares generalizados Poisson. A condigdo da soma das

probabilidades na distribuigdo multinomial é resolvida incorporando covariaveis na regressdo

Poisson, & assinada uma distribuic&o a priori uniforme para esses coeficientes.

4.6 INFERENCIA BAYESIANA PARA PROCESSOS ESTOCASTICOS :

Sejam {X IE j=l,2,...,} observagdes independentes com fungdo de distribuicdo

dependendo de um parametro € k-dimensional. Assumimos uma distribuigdo a priori para &.
Foi observado por Laplace e posteriormente por Von Mises que sobre certas condi¢gbes a

distribuicdo a posteriori de &, dadas as observagbes X, X, ...., X, para n grande, converge

para uma distribuigdo normal. Um resultado equivalente foi provado por Bernstein, quem
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considerou a distribuig&o a posteriori de 6 dada a média n”' (X X+ X "). Von Mises

estenderia este resultado para a distribuicdo a posteriori condicional de um namero finito de
fungdes diferenciaveis das fungbes de distribuigbes empiricas. Um resuitado central no
desenvolvimento desta teoria é o teorema fundamental de Bernstein-Von Mises sobre a
distribuicdo asintética dos estimadores de Bayes e suas propriedades asintéticas para
processos estocasticos com parametros discretos.
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ANEXOA:

ANALISE TRANSVERSAL DO MODELO DE PROFLUXO :
A.1 Taxas do Fluxo Escolar segundo o Censo 91- Brasil.

A.2 Taxas do Fluxo Escolar segundo a Contagem 96 - Brasil.

A.3 Taxas do Fluxo Escolar segundo a PNAD 96 - Brasil.

A.4 Taxas do Fluxo Escolar segundo o Censo 91 - Sdo Paulo.
A.5 Taxas do Fluxo Escolar segundo a Contagem 96 - S3o Paulo.
A.6 Taxas do Fluxo Escolar segundo o Censo 91 - Ceara.

A.7 Taxas do Fluxo Escolar segundo a Contagem 96 - Ceara.

A.8 Taxas do Fluxo Escolar segundo a PNAD 99 - Brasil
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(A.)

Serie
1991
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°%-2GR
Novos
Matriculas

Serie

1991
1°-1GR
2°-1GR
3°%-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°%-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°%-2GR

ORCEN AGE

0,885

0.901
0,516

Ce 199 -Brasil
Matriz de transi¢do de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1992
1°1GR 2°1GR 3°1GR 4%1GR 5%1GR 6°1GR 7°1GR 8°1GR 1°-2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas
0,039 1.824
0,846 0,054 1.417
0,412 0,780 0.067 1,258
0,323 0.635 0,144 1,103
0,414 0,551 0,084 1,050
0,243 0,499 0,052 0,794
0,167 0,443 0,056 0,667
0,138 0,326 0,118 0,582
0,140 0,298 0,027 0.466
0,082 0,270 0,029 0,380

0,940
1,824

1,417

0,086 0,110 0.159 0,356

1,258 1,103 1,050 0,794 0,667 0,582 0,466 0,380 0,356 0,141 9,896

Censo 1991 - Brasil
Matriz de transicdo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Sene 1992

1°1GR 2°-1GR 3°1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°1GR 8°%1GR 1°-2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas

0,485

100,000 T

0.494
0,364

0,021 1.000

0,587 0.038 1.000
0,327 0,620 0,053 1,000
0,293 0,576 0,131 1.000

0,395 0,525 0,080 1,000

0,306 0,629 0,065 1,000

0,251 0,665 0.084 1.000

0,238 0,560 0.202 1,000

0,301 0.640 0,059 1,000

0,215 0,709 0,075 1,000

0243 0,310 0,447 1,000

BRASIL - CENSO - 1991 R S
1%-1GR
1%-1GR

2°1GR

90,000

80,000

—_— 21GR

— — 3%-1GR

70,000

3*-1GR
4°1GR

4*-1GR
—_— v — 5%1GR

60,000

50.000

—5%1GR
~— 611GR

40,000

—6%1GR
—- — 7AGR

30,000

7*-1GR

20,000

10,000

8%1GR
8%1GR

—1°2GR
1°2GR
2°-2GR
2°-2GR

10 5 2 2 30 35 40 3°2GR
\DADE 3°2GR

°-SUP

1°-SUP
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(A.2)

Serie
1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°%1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos
Matriculas

Serie

1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°%-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

Contagem 1996 - Brasil
Matriz de transigéo de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Serie1997

1°-1GR 2°1GR 3°1GR 4°1GR 5°%1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR 1%2GR 2°-2GR 3°%2GR 1°-SUP Desistenc

0,763

0.970
1,733

0,440

100,000

90.000

80,000 -

70,000

60,000

50,000

30,000

20,000

10,000

0.000

0,925

0.489 0,875
0,388

1,414 1,263

0,045

0.051

0,814 0.060
0.330 0,709 0,105
0,448 0,603 0,106

0,326 0.529 0,074

0.274 0.464 0,065

0.292 0.359 0,105

0.252 0,308 0.051

0,200 0278 0.030

0.193 0,112 0,166

1,144 1,157 0,929 0,803 0,756 0.611 0.508 0,471 0,162

Contagem 1996 - Brasil
Matriz de transigéo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1997

1°1GR 2°-1GR 3°-1GR 4°-1GR 5°1GR 6°%1GR 7°1GR 8°1GR 1°%2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc.
0.534 0,026
0,346 0,618 0.036
0,307 0,645 0.048
0.288 0,620 0,092
0,387 0,521 0,092
0,351 0,570 0.079
0,341 0,578 0,081
0 386 0475 0.139
0,412 0,504 0,084
0.393 0,547 0,059
0410 0,238 0,352

BRASIL -CONTAGEM - 1996

T ——

T s ™
——— e — e
— T —— | —
5 10 15 20 25 30 35 40

IDADE

88

Matriculas
1,733
1.414
1,263
1,144
1,157
0,929
0,803
0,756
0,611
0,508
0,471

10,789

Matriculas
1,000
1.000
1,000
1,000
1,000
1.000
1.000
1,000
1,000
1,000
1,000

1°-1GR
1°-1GR
2°-1GR
2°-1GR
3°1GR
3°1GR
4°1GR
4°-1GR
5°1GR
5°1GR
6°-1GR
6°-1GR
7°1GR
7°-1GR
8°1GR
8°%1GR
1°-2GR
1°-2GR
2°-2GR
2°-2GR
3°2GR
3°-2GR
1°-SUP
1°%-SUP



(A.)

Serie
1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°%-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Nowvos
Matriculas

Serie

1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°%1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°%-2GR

na 1996- a |

Matriz de transigao de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Serie1997

1-1GR 2%1GR 3%1GR 4%1GR 5°1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR

0,616

0,964
1,580

0,925
0446

1,371

0,881
0.409 0.826
0.328 0,731

0,443

1,290 1,154 1,174

0,633
0,326 0,563
0,205 0.496

0.304

0,958 0,858 0,800

Pnad 1996 - Brasil
Matriz de transigdo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1997

1%1GR 2°-1GR 3°1GR 4°-1GR 5°1GR 6°-1GR 7°-1GR 8°1GR

0.390

0.586
0,325

0,642
0317 0,641
0.284 0,633

0.377

0.539
0.340 0,588
0.343 0578

0,380

BRASIL - PNAD - 1996

1°-2GR  2°-2GR  3°-2GR

0,387
0,236

0623

0,341
0,225

0,566

0,292
0,224

0,516

1°-2GR  2°-2GR  3°-2GR

0,484
0,378

0 548
0,397

0,516
0,434

1°-SUP Desistenc Matriculas

0,126

0,299

0,039
0.044
0,054
0,095
0,098
0,069
0,067
0,109
0,046
0,049
0,167

1°-SUP Desistenc.

0,244

0,025
0,032
0.042
0,083
0,084
0,072
0,079
0,136
0.074
0,086
0,323

1,580
1,371
1,290
1,154
1174
0,958
0.858
0,800
0,623
0,566
0,516

10,891

Matriculas
1,000
1,000
1.000
1.000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1%-1GR
1°-1GR
2°-1GR
2°1GR

20 25
IDADE

89

30

35 40

-—3%1GR
—3%1GR
4°1GR
——4%1GR
— 5%1GR
—5°%1GR
8°1GR
8°1GR
7°-1GR
7°-1GR
8°1GR
8%1GR
1°-2GR
1%-2GR
2°-2GR
2°-2GR
— 3%2GR
3°-2GR
1°-SUP
1°-SUP




(A.)

Serie
1991
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos
Matriculas

Serie

1991
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

1°-1GR  2°-1GR 3°-1GR

0,366

0976
0,437

0,947
0,339

4°-1GR 5°1GR 6°-1GR 7°-1GR 8°-1GR

Ce 199 - Séao Paulo
Matriz de transicao de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Serie1992
1°-2GR 2°-2GR 3°-2GR

0,899
0.294 0,802

0,470 0,674

0,348

0,593
0,279

0,531

1°.SUP Desistenc.
0,016
0,030
0,048
0,096
0,128
0,081
0,062

0,248

0,992

1.358 1,413 1,286 1,193 1,272 1,023 0,872 0,780

Censo 1991 — Sao Paulo
Matriz de transicdo de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Serie1992
11GR 2°-1GR 3°-1GR 4°-1GR 5°-1GR 6°-1GR 7°-1GR 8°1GR

0,386
0,240

0,626

0,355

0139 0325

0,170 0,152

0,494 0,495 0,205

0,145
0,031
0,030
0,173

1°-2GR  2°-2GR  3°-2GR

0.269

0,719
0,309

0,670
0,264

0.699

0.247

0,673

0,369 0,530

0,341

0,580
0,320

0,609
0319

0,495

1°-SUP Desistenc.
0,012
0,021
0.037
0.081
0,100
0,079
0,071
0,186

0,384

0,566

0.050

Matriculas
1,358
1,413
1.286
1,193
1,272
1,023
0,872
0,780
0,626
0,494
0,495

Matriculas
1000
1000
1.000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1.000

100,000
90,000
80,000
70,000
60.000

50,000

PO CEN AGEM

40.000
30,000
20.000
10,000

0.000

0,282 0,657

0.344

0,061

0,307 0,350

SAO PAULO - CENSO - 1991

1°1GR
1%1GR
21GR

— —_— 2>1GR

3*1GR
3%-1GR

4°-1GR

4-1GR
5-1GR

—5°1GR
- 6>1GR

— 6%1GR

7°-1GR
7-1GR

8>-1GR
8%1GR

1°-2GR

1°2GR
2°-2GR

10

2°-2GR
3°2GR
3%-2GR
1°-SUP
1°-SUP

15 20 40

IDADE

25 35

90

1,000
1,000



(A.5)

Serie
1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°%-2GR
Novos
Matriculas

Serie

1996
1°-1GR
2°-1GR
3°%-1GR
4°-1GR
5°%-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3%-2GR

PORCEN A E

Contagem 1996 — Sao Paulo
Matriz de transigao de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1997

1°-1GR 2°-1GR 3°-1GR 4°%1GR 5°-1GR 6°1GR 7°-1GR
0,184 0,983
0,360

8°%-1GR 1°-2GR 2°-2GR 3°-2GR
0,961
0299 0925
0210 0869
0,374 0,778
0,328 0,700
0.302 0,622
0.343 0496
0314 0417
0263 0,346
0.304
0,992
1,176 1,343 1,259 1,134 1,243 1,106 1,002 0965 0810

0,680 0,650

Contagem 1996 — S&o Paulo
Matriz de transi¢do de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie 1997
1°91GR 2°-1GR 3°-1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°-1GR 8°%1GR
0,156 0,835
0,268

1°-2GR  2°-2GR  3°-2GR

0,715
0,237 0,734
0,185 0,766
0,301 0.626
0,297 0,632
0,302 0,621
0.356 0,514
0.388 0,515
0,386 0,509

0.468

SAO PAULO - CONTAGEM - 1996

100,000

1°.SUP Desistenc
0,010

0,022

0,036

0,056

0.091

0,078

0.078

0,126

0,079

0,071

0,156 0,190

0,244

1°-SUP Desistenc.
0,008
0,016
0,028
0,049
0,073
0,071
0,078
0,130
0,098
0,105

0233 0,293

1%1GR
1%-1GR
2% 1GR
2°-1GR
3°1GR
3°1GR

90,000

80.000

70,000

4°-1GR
4°%1GR
5% 1GR
5°%1GR

—— |

60.000

8°1GR
8°1GR
7°%1GR
7¢-1GR
8°1GR

50,000

40,000

30,000

20,000

10,000 +——

8°-1GR
1°-2GR
1°-2GR
2°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
3°%-2GR
1°-SUP
1°-SUP

0,000

20 25 30 35

IDADE

91

40

Matriculas
1,176
1,343
1,259
1,134
1,243
1,106
1,002
0,965
0,810
0.680
0,650

Matriculas
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1.000
1,000
1.000
1,000
1,000
1,000



(A-6)

Serie
1991
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Nowvos
Matriculas

Serie

1991
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

Censo 1991 — Ceara
Matriz de transig8o de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1992

1°-1GR 2°-1GR 3>-1GR 4°-1GR 5°1GR 6°1GR 7°1GR
1,386 0,806
0585

8°-1GR

0,729
0,407 0,642
0,348 0.520
0,268 0,429
0,143 0,385
0,099 0,337
0,091 0,252
0,087 0,240

0,031

0,867

2,254 1.392 1,136 0,990 0.788 0,573 0,485 0,428 0,339 0,272

Censo 1991 —Ceard
Matriz de transig8o de Série
(Proporgées de uma coorte de idade)

Sene 1982
2°-1GR 3°-1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR
0,358
0421

1°-1GR
0615
0,524
0358 0,566
0351 0525
0,340 0,545
0250 0,673
0205 0,696
0213 0,588
0257 0,709

0,115

CEARA - CENSO - 1991

100,000

90,000

80,000

70,000 —

1°-2GR  2°-2GR  3°-2GR

1°-2GR  2°-2GR  3°-2GR

Desistenc.
0,061
0,077
0,087
0,123
0,090
0,044
0,048
0,085
0,011
0,017
0,157

1°-SUP

0223
0,027 0,066

0,250 0,076

1°-SUP Desistenc.
0,027
0,056
0,076
0,124
0,115
0,077
0,100
0,199
0,034
0,063
0,628

0,822

0109 0263

w
© 60,000

50,000

40.000

30,000

20,000 {—

10,000

0,000

20
IDADE

92

Matriculas
2,254
1,392
1,136
0,990
0,788
0,573
0,485
0,428
0,339
0,272
0.250

Matriculas
1.000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000



(A.)

Serie
1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3%2GR
Novos
Matriculas

Serie

1996
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

Contagem 1996 - a
Matriz de transigdo de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Serie1997

1°-1GR  2°-1GR 3°-1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR 1°2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas

1.061

0.947
2,007

0.858
0.652

1,511

0,088

0,769 0,089
0,497 0,684 0,085
0,428 0,568 0,116
0,383 0,467 0,101

0,270 0,397 0,070

0,262 0,342 0,055

0,249 0,248 0,094

0,180 0,224 0,024

0,126 0,206 0,018

0,099 0,062 0,144

1,266 1,112 0952 0,737 0,659 0,591 0428 0351 0.305 0,075

Contagem 1996 — Ceara
Matriz de transigdo de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Serie1997

2,007
1,511
1,266
1,112
0,952
0,737
0,659
0,591
0,428
0,351
0,305

9,919

1%.1GR 2°-1GR 3°-1GR 4°%1GR 5°1GR 6°1GR 7°1GR 8°%1GR 1°-2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matricuias

0,528

100,000

90.000

80,000

70.000

60.000

50,000

40,000

30,000

20,000

10,000

0,000

0,428
0,432

0,044

0,509 0,059
0,393 0,540 0,067
0,385 0,511 0,104

0.403 0,491 0.106

0,367 0.538 0,095

0,398 0,519 0,083

0421 0,420 0,159

0,420 0.524 0,056

0,360 0,589 0051

0,324 0,204 0473

CEARA - CONTAGEM - 1996

1°-1GR
1°%-1GR
2°-1GR

2°-1GR
3%1GR
3%1GR
——4°%1GR

4°-1GR
5°%1GR
— 5°1GR

8°%1GR
8%1GR

7°-1GR
—_— - 7°-1GR

8%1GR
8°%1GR
1°-2GR

n

1°-2GR
— 2°-2GR

2°-2GR
3°-2GR

3°%2GR
1°-SUP

1°-SUP
20 25

IDADE

93

1,000
1,000
1,000
1.000
1,000
1.000
1,000
1.000
1,000
1.000
1,000



A )

Serie
1999
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos
Matriculas

Serie

1999
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

191GR 2*-1GR 3°-1GR 4°-1GR 5.1GR 6°-1GR 7°-1GR 8%1GR

0,560

0,985
1,545

1°-1GR  2°
0,362

0,959
0,489

1,448

.1GR 3°-1GR 4°%-1GR 5°1GR 6°>-1GR 7°-1GR 8°-1GR

0,621
0,338

0,927
0403

1.329

0.640
0,303

Pnad 199 - Brasil
Matriz de transigao de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Sene2000

0.882
0.371 0,811
0,489 0,725
0,356 0,661
0,287 0,596
0,366 0,486
0,307 0,428
0,327

1,253 1,300 1,081 0,948 0,962 0,793 0,755

Pnad 1999 - Brasil
Matriz de transig8o de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Sene2000

0.664
0.296 0,647
0,376 0,557
0,330 0,612
0,303 0,629
0,380 0,505
0,387 0,540
0,433

BRASIL - PNAD - 1999

94

1°.2GR 2°-2GR  3°-2GR

0,369
0,326

0696

19-2GR 2°-2GR  3°-2GR

0,489
0,469

1o.§UP Desistenc Matriculas

0,130

0,418

0,026
0,032
0,044
0,071
0,087
0,064
0,065
0.110
0,058
0,059
0,240

1°.SUP Desistenc.

0,186

0,017
0,022
0,033
0,057
0,067
0,059
0.069
0,114
0,073
0,078
0,345

1,545
1,448
1,329
1,253
1,300
1,081
0,948
0,962
0,793
0,755
0,696

12,110

Matriculas
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000



ANEXO B :

B. ANALISE LONGITUDINAL DO MODELO DE PROFLUXO :

B.1 Taxas do Fluxo Escolar segundo as Pnad’s 98 e 99- Brasil.

B.2 Taxas do Fluxo Escolar segundo as Pnad’s 98 e 99- Regiao Norte.

B.3 Taxas do Fluxo Escolar segundo as Pnad’s 98 e 99- Regido Nordeste.

B.4 Taxas do Fluxo Escolar segundo as Pnad’s 98 e 99- Regiado Sudeste.

B.5 Taxas do Fluxo Escolar segundo as Pnad’s 98 e 99- Regi&o Sul.

B.6 Taxas do Fluxo Escolar segundo as Pnad’s 98 e 99- Regifo Centro Oeste.
B.7 Modelo do Fluxo Escolar para uma coorte.

B.8 Evolugéo das Taxas do Fluxo Escolar.
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(B.1)

Pnad 1998 - Brasil
Matriz de transigao de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Se Serie1999
1998 121GR 2°-1GR 3-1GR 4°-1GR 5°-1GR 6°1GR 7°-1GR 8%-1GR 1°-2GR 2-2GR 3°.2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas
1°4GR 0392 1253 0.0 ,
2°-1GR 0215 1,178 0021 1414
3-1GR 0175 1112 0.028 1314
4°-1GR 0,141 1,092 0,029 1,263
5°-1GR 0370 D758 0,107 1,233
6°-1GR 0,286 0683 0048 1,017
0250 0,631 0041 0922
8 -1GR 0197 0,655 0040 0,893
1°-2GR 0,104 0,604 0022 0,730
2°-2GR 0,125 0543 0,005 0673
3°-2GR 0176 0257 0,195 0,628
Maiculas 1546 1468 1353 1253 1462 1042 0833 0828 0760 0728 0719 0,257 11,740
Pnad 1998 - Brasil
Matriz de transig&o de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)
Q=ri= Serie1997
1996 194GR 2°1GR 3-1GR 4°-1GR 5-1GR 6%-1GR 7°-1GR &-1GR 1°-2GR 2>-2GR 3°-2GR 1°.SUP Desistenc Matriculas
1°{GR 0237 0,758 .,.00
2°-1GR 0,152 0,833 0,015 1,000
3-1GR 0,133 0,846 0,021 1,000
4°-1GR 0112 0865 0.023 1,000
5°-1GR 0,300 0613 0,087 1,000
0281 ~°72 0.047  1.000
0271 0684 0045 1,000
8°-1GR 0221 0734 0045 10
1°-2GR 0,143 0,827 0,030 1,000
2°-2GR 0,185 0,807 0,008 1,000
3°-2GR 0280 0410 0310 1,000
PNAD - BRASIL - 1999
——
——

FONTE : PNAD's 98 € 99.
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(8.)

Pnad 1998 - Regido te
Matriz de transigao de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie Serie1999
1997 1>1GR 2°-1GR 3°1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR 1°2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matricuias
1°>-1GR 0,686 1,140 0,037 1,863
2°-1GR 0431 0916 0,209 1,556
3°-1GR 0475 0873 0105 1453
4°-1GR 0,382 0,849 0,017 1,248
5°1GR 0617 0,491 0211 1,319
6°-1GR 0,483 0,540 0,047 1,070
7°-1GR 0,185 0,527 0,067 0924
8°1GR 0,374 0,508 0134 1,015
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos 1,192
Maticutas 1,878 1,605 1392 1255 1466 0973 0725 0900 0508 10,448
Pnad 1998 - Regido Norte
Matriz de transig&o de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)
Serie Serie1999
1998 1%1GR 2°-1GR 3°-1GR 4°-1GR 5°%1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR 1°2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas
1°-1GR 0,368 0,612 0,020 1.000
2°-1GR 0,277 0,589 0,134 1,000
3°-1GR 0,327 0,601 0,072 1,000
4°-1GR 0,306 0,680 0,014 1,000
5°%1GR 0468 0,372 0,160 1,000
6°-1GR 0,451 0,505 0,044 1,000
7°-1GR 0,200 0,570 0,073 1,000
8°-1GR 0,368 0,500 0,132 1,000
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
PNAD - NORTE - 1999
100 —1%1GR
T —1°-1GR
90 — 2°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
80 _3°.1GR
—4°1GR
70 4°1GR
—_— — 5°1GR
60 {— —5°%1GR
I —B6°1GR
50 —6°%1GR
7°-1GR
7°-1GR
40 —_8°1GR
—8%1GR
30 —1°2GR
/ 1°-2GR
20 2°-2GR
2°-2GR
3°2GR
10 S 3°2GR
1°-SUP
o 1°-SUP
5 10 15 20 25 30
SERIES

FONTE : PNAD's 98 € 99.
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(8.3)

Pnad 1998 - Regido Nordeste
Matriz de transigdo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie Sene1999
1998 1°-1GR  2°-1GR 3°1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°%1GR 8°%1GR 1°-2GR 2°-2GR 3°-2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas
1°91GR 1,027 1,134 0,062 2,224
2°-1GR 0623 1,077 0132  1.831
3°.1GR 0465 0,853 0,075 1,393
4°1GR 0411 0845 0,054 1,310
5°.1GR 0387 0,588 0173 1,149
6°1GR 0,348 0,461 0,080 0,869
7°-1GR 0209 0.396 0036 0,731
8°-1GR 0,241 0,399 0,014 0654
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos 1,338
Matricutas 2,365 1,757 1542 1264 1232 0937 0760 0637 0399 10,161
Pnad 1998 - Regido Nordeste
Matriz de transigdo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)
Serie Serie1999
1998 1%-1GR 2°-1GR 3°1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°1GR 8°%1GR 1°2GR 2°-2GR 3°2GR 1°-SUP DOesistenc. Matriculas
191GR 0462 0,510 0,028 1,000
2°-1GR 0,340 0,588 0,072  1.000
3°-1GR 0334 0612 0,054 1,000
4°1GR 0,314 0,645 0.041 1,000
5°-1GR 0,337 0,512 0,151 1,000
6°1GR 0401 0,530 0,089 1,000
7°-1GR 0409 0,542 0,049 1,000
8°-1GR 0368 0610 0,022 1,000
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
PNAD - NORDESTE - 1999
100 1°-1GR
—1°-1GR
90 — 2°-1GR
- 2°1GR
— 3%1GR
80 —- 3-1GR
4°-1GR
70 — B —4°-1GR
— 5°1GR
60 —_ — — 5°%1GR
6°1GR
50 . - 6°1GR
7°-1GR
7°-1GR
40 —=——" | __8%-1GR
—8°%1GR
30 — 1°-2GR
. —1°2GR
20 — I 2°-2GR
2°-2GR
°-2GR
10 - 3°2GR
1°-SUP
0 I — 1°.8UP
SERIES

FONTE : PNAD’'s 98 ¢ 99.
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(8.4)

Serie
1998
1°-1GR
2°-1GR
3%-1GR
4°-1GR
5°%-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos
Matriculas

Serie

1998
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°%-1GR
6°%1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

1°-1GR 2°-1GR 3*-1GR 4°1GR 5°1GR

0.179

1,081
1,260

1°%.1GR 2°-1GR 3°1GR 4°1GR 5°%1GR 6°1GR 7°1GR 8°%1GR

0,139

100 -

90 ———

1,085
0,223

1,308

0,842
0,195

80 +——

Pnad 1998 - Regido Sudeste
Matriz de transigao de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1999
6°1GR 7°1GR 8°1GR 1°2GR 2°-2GR 3°-2GR
0,024
0,006
0,034
0,048
0,049
0,047
0,019
0,026

0,915
0.290 0,931
0,237 0,988
0.452 0,790
0,373 0,690
0.291 0.741

0217 0734

1,205 1,168 1,440 1,163 0,981 0,958 0,734

Pnad 1998 - Regido Sudeste
Matriz de transigao de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1999

1°-2GR 2°-2GR 3°-2GR
0,019
0,005
0,027
0,038
0,038
0,042
0,018
0,027

0,800
0,231 0,742
0,186 0,776
0,350 0,612
0,336 0,622
0,277 0,705

0,222 0,751

PNAD - SUDESTE - 1999

1°-1GR
1°-1GR
2°-1GR
2°-1GR
3%1GR
3%1GR
4°-1GR
4°-1GR

70

50

40

30

20

10

FONTE : PNAD's 98 ¢ 99.

5°1GR
5°-1GR
6°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
7°-1GR

8°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
1°-2GR

2°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
3°-2GR
1°.SUP
1°-SUP

SERIES

99

1°-SUP Desistenc. Matriculas

1,289
1,144
1,255
1,273
1,201
1,109
1,051
0,977

9,389

1°-SUP Desistenc. Matriculas

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1.000
1,000
1,000



(B.5)

Serie
1998
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
°-2GR
2°-2GR
3°-2GR
Novos
Matricutas

Serie

1998
1°-1GR
2°-1GR
3°-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
°-2GR

1°-1GR  2°-1GR 3°-1GR 4°1GR

0,225

1,041
1,266

Pnad 1998 - Regido Sul
Matriz de transigdo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1999

1,111 0,004
0,142 1,019 0,022
0,162 1,076 0.024

0,078 1,012 0,071

0,325 0,782 0,111

0,350 0,663 0,036

0,332 0616 0,029

0307 0,792 0,047

1,205 1,181 1,154 1,337 1.132 0,995 0,923 0,792

Pnad 1998 — Regido Sul
Matriz de transig&o de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Serie1999

5.1GR 6%1GR 7°1GR 8%-1GR 1°-2GR 2°2GR 3°2GR 1°-SUP Desistenc. Matricuias

1,340
1184
1,262
1.160
1,218
1.049
0,977
1,146

9,336

1-1GR 2>-1GR 3%1GR 4°1GR 5°1GR 6°1GR 7°-1GR 8°1GR 1°-2GR 2°-2GR 3°-2GR 1°-SUP Desistenc. Matriculas

0,168

0,829 0,003
0,120 0,861 0,019
0,128 0,853 0,019

0,067 0,872 0,061

0,267 0,642 0,091

0,334 0,632 0.034

0,340 0,630 0,030

0,268 0,681 0,041

PNAD - SUL - 1999

I — 1°-1GR

—————— — 1°1GR
e ety
2°1GR

2°%1GR

—— ——3%1GR

__3°%1GR
—4%1GR

—— - —4°1GR
—5%1GR
— 5%1GR

‘J\‘\‘

—8%1GR
— 8%1GR

T - ' 7°1GR
7°1GR

~ ———— —8%1GR
— 8>1GR
— - e — 1%2GR

— 1°-2GR
2°-2GR
2°-2GR

— 3%2GR

— 3°%-2GR
1°-SUP
T 1°-SUP

FONTE : PNAD's 98 € 99.

100

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1.000
1,000



(B.6)

Serie

Pnad 1998 - Regido Centro Oeste
Matriz de transigéo de Série
(Proporgdes de uma coorte de idade)

Sene1999

1998 1°-1GR 2°1GR 3°1GR 4%1GR 5°%1GR 6°1GR 7°1GR 8°1GR 1%2GR 2°-2GR 3°2GR

1°-1GR 0,091 1,418
2°-1GR 0.109
3°%1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°%-2GR
Novos 1.009
Matriculas 1,100 1,483

Serie

1998 1-1GR  2°-1GR 3°-1GR 4°-1GR 5°1GR 6%1GR 7°-1GR 8°1GR

1°-1GR 0,060 0,939
2°-1GR 0,081
3°%-1GR
4°-1GR
5°-1GR
6°-1GR
7°-1GR
8°-1GR
1°-2GR
2°-2GR
3°-2GR

1.221
0,085 1,202
0,020 1,114
0,269 0,977
0,235 0,931
0,146 0,847
0,031 0,842

1,306 1,222 1,383 1,21 1,077 0,878 0,842

Pnad 1998 - Regido Centro Oeste
Matriz de transigdo de Série
(Proporgbes de uma coorte de idade)

Sene1999

0,907
0,065 0,920
0.016 0.892
0,196 0713
0,195 0,774
0,142 0,826
0,034 0,924

PNAD - CENTRO OESTE - 1999

0,000

0,000

1°-2GR  2°-2GR 3°-2GR

1°-SUP Desistenc. Matriculas

0,002
0,016
0,020
0.115
0,125
0,037
0,033
0,038

0,000

1,510
1,346
1,308
1,249
1,370
1,203
1.026
0911

9,921

1°-SUP Desistenc. Matriculas

0,001
0,012
0.015
0,092
0,091
0,031
0,032
0,042

-1°-1GR
-1%1GR
2°-1GR
2°-1GR
-3%1GR

-3%1GR
-4%1GR

-4°1GR
-5%1GR
- §%-1GR

-6%1GR
~6%1GR

7°-1GR
7°-1GR

- 8%1GR
-8%1GR
—1°-2GR

FONTE : PNAD's 98 ¢ 99.

-1°2GR
2°-2GR
2°-2GR
3°2GR

- 3%-2GR
1°-SUP

101

1°-SUP

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000



(B.7) MODELO DE FLUXO ESCOLAR PARA UMA DETERMINADA COORTE.

Séries —_Total
Ensino Fundamental Ensino Médio Matr. | Evas. | Grad. | Grad.
| 1dade [Categ.] 1 | 28 | 3@ | 48 | 5 | 6 | 7@ | 8 1 | 22 | 3* 1°G | 2°G
7 Mat 1000 1000
Pro 758
Rep 237
Eva 5 5
8 Mat 237 758 895
Pro 180 632
Rep 56f 115
Eva 1 11 12
g Mat 56 295 632 983
Pro 43 246 534
Rep 13| 45| 84
Eva 0 4 13 18
10 | Mat 13[ 87 330] 534 965
Pro 10 73 278 462
Rep 3 13 44 60
Eva 0 1 7 12 21
1 Mat 3 23 117 339 462 944
Pro 2 20 89 233 283
Rep 1 4 16 38 139
Eva 0 0 2 8 40 51
12 | Mmat 1 6 35] 137] 432] 283 893
Pro 1 5 30 118 265 180
Rep 0 1 5 15 130 80
Eva 0 0 1 3 37| 13 55
13 Mat 0 1 10 451  248] 244] 190 838]|
Pro 0 1 8 39 162 231 130
Rep 0 0 1 5 74 97 52
Eva 0 0 0 1 21 16 8 47
14 Mat 0 0 3 13 113 248 283 130 791
Pro 0 0 2 11 69 167 194 96 96
Rep 0 0 0 1 34 70 77 29
Eva 0 0 0 0 10 12 13 6 40
16 Mat 0 0 1 4 45 139 244 222 96 751
Pro 0 0 1 3 28 94 167 163 52 163
Rep 0 0 0 0 14 38 66 49 37
Eva 0 4] 0 0 4 7 11 10 7 38
16 Mat 0 0 0 1 17 67 160 216 200 52 712
Pro 0 0 0 1 10 45 108 158 108 25 158
Rep 0 0 0 0 5 19 43 48 77 22
Eva 0 0 0 0 1 3 7 10 15 4 40
17 Mat 0 0 0 0 6 29 88 167 236 130 25 672
Pro 0 0 0 0 4 20 60 118 127 64 5 1156 5
Rep 0 0 0 0 2 8 24 35 91 56 12
Eva 0 0 0 0 1 1 4 71 17 10 9 49§
18 Mat 0 0 0 0 2 12 43 95 206 184 76 618
Pro 0 0 0 Q0 1 8 30 70 111 80 14 70 14
Rep 0 0 0 0 1 3 12 21 80 80 35
Eva 0 0 0 4} 0 1 2 4 15 14 26 62

102




(Continuagéo)

19 Mat 0 0 0 0 1 5 20 51 149 191 125 541
Pro 0 0 0 0 0 3 13 37 81 93 23 37 23
Rep 0 0 0 0 0 1 5 1 58 83 59
Eva 0 0 0 0 0 0 1 2 1 15 43 72
20 Mat 0 0 0 0 0 2 8 25 95 163 152 445
Pro 0 0 0 0 0 1 6 18 51 80 28 18 28
Rep 0 0 0 0 0 0 2 5 37 " 71
Eva 0 0 0 0 0 0 0 1 7 13 52 74
21 Mat 0 0 0 0 0 1 3' 1 55 122 151 343
Pro 0 0 0 0 0 0 2 8 30 60 28 8 28
Rep 0 0 0 0 0 0 1 2 21 53 71
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 4 9 52 66
22 Mat 0 0 0 0 0 0 1 5 29 82 131 249
Pro 0 0 0 0 O 0 1 4 16 40 24 4 24
Rep 0 0 0 0 0 0 0 1 1 36 61
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 2 6 45 54
23 Mat 0 0 0 0 0 0 0 2 15 52 102 171
Pro 0 0 0 0 0 0 0 1 8| 25| 19 1|19
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 6 22 48
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 35 40
24 Mat 0 0 0 0 0 0 0 1 7 30 73 111
Pro 0 0 0 0 0 0 0 1 4 15 14 1 14
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 3 13 34
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 25 28
25 Mat 0 0 0 0 0 0 0 0 3 17 49 70,
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 9 0 9
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 1 7 23
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 17 18
26 Mat 0 0 0 0 0 0 0 i} 2 9 31 42
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 6 0 6
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 15
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 11 12
27 Mat 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 19 25
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 4 0 4
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 9
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 7
28 [ Mat 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [ 1 14
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 2
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 4
29 Mat 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 7 8
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2
30 Mat 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 4
Pro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Rep 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
Eva 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Total { Mat 1311 1172 1126] 1073] 1325f 1131 1042 915] 1094 1042 960} 12190
Pro 994 976 953 928 813 759 713 671 591 510 179 671 179
Rep 31 178 150 120 398 318 282 202 423 451 450
Eva 6 17 24 25] 115 53 46 41 80 81 331 820
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ANEXO D :

DISTRIBUICAO BETA MULTIVARIADA OU DISTRIBUIGAO DE DIRICHLET :

A distribui¢do de Dirichlet é a distribuigdo a priori conjugada para os parametros de
uma distribui¢do multinomial . A distribuigdo de Dirichlet € uma generalizagdo multivariada da
distribui¢do beta, como com a distribuicao beta, a integral & finita se todos os #'s s&o positivos
e a densidade é finita se todos s&o menores o iguais 2 um. A priori ndo informativa & obtida

fazendo u#; — 0, para todo j.

n
p~ Dirichlet(ul,...,u,,, v u; >0, = Zuj
Jj=l

l“(u1 +...+uj)

= w=l  ph 0,20, " p =1
f(p) Wp. P! Pir D, J_Z_:,p,

A distribuico marginal para cada p j tem distribuicdo Beta(a 2% —Q; ) A
distribuicgo marginal de um sub-vetor de p é Dirichlet ; Por exemplo (p,, p; d-p,—p j) tem

distribuicgo Dirichlet( @, & ;, @, ~ @, — & ;)- A distribuicgo condicional de um sub-vetor dados

os elementos restantes & também Dirichlet, sobre as condi¢des acima.

Existem dois procedimentos usados para obter uma amostra de uma distribuiggo
Dirichlet, estos métodos sédo generalizagées dos métodos usados para obter uma amostra de

uma distribuicdo beta. Geramos x,,...,x, de distribuicdes Gama independentes com

2 m

parametros de escala comum e parametros de forma u,,...,u

(]
p;= xj/z,-=1xi '

logo para cada j fazemos

mo!

Um algoritmo menos eficiente toma as distribuigdes marginal e condicional de uma beta

univariada. Simulamos p, de uma distribuicdo Beta( ul’Z:zul ), logo simula p,,...,p,

nessa ordem. Para j = 2,..,.m -1 simula ¢J. de uma distribuicao Beta(uj,zzj+1 u,) e faz

m-1

o .
p; :(1— ,Llp,.};ﬁj. Finalmente p,, = I—ZH D -
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