DISTORCAO IDADE-ESCOLARIDADE: UMA ANALISE A PARTIR DE
MODELOS DE CONTAGEM

Alysson Lorenzon Portella *

Tanise Branddo Bussmann 2

Ana Maria Hermeto Camilo de Oliveira®

RESUMO: Grande esforgo vem sendo dedicado para melhor compreender como a
educacdo afeta a vida das pessoas, bem como os determinantes de uma boa educacéo.
Este artigo tem como objetivo colaborar com o debate sobre educacéo a partir do estudo
dos determinantes da distorcdo idade-escolaridade, sendo esta definida como a
diferenca entre os anos de estudos esperado de um estudante em certa idade e 0 niUmero
efetivo de anos de estudos que ele completou. A partir de uma analise economeétrica,
com dados da PNAD 2013, ¢é avaliada a maneira como caracteristicas pessoais e
familiares, como sexo, cor da pele, estar trabalhando, residir na mesma residéncia da
mée, escolaridade materna e renda familiar per capita, estdo relacionadas com a
ocorréncia de defasagens na escolaridade, assim como sua magnitude. Em especial, este
trabalho emprega modelos econométricos que tratam especificamente de dados de
contagem, como o Poisson e 0 Binomial Negativo, e também modelos que trabalham
com excesso de zeros, como o Zero-Inflated Poisson e o Zero Inflated Binomial
Negativo. Entre os resultados, destaca-se que a medida em que a idade avanga, a
auséncia de distorcao reflete-se em menor probabilidade de ela ocorrer no futuro.
PALAVRAS-CHAVE: Distorcdao Idade-Escolaridade; Modelos de Contagem;
Modelos de Contagem com Zeros Inflados.

ABSTRACT: A great deal of efforts has been placed on the study of how education
affects people’s lives, as well as what are the determinants of a good education. This
paper aims to collaborate with the debate on education dealing with the determinants
of the age-grade distortion, defined as the difference in the expected grade of a student
of certain age and his actual grade. Using an econometric analysis, with 2013 PNAD
database, it assess how personal and familiar features, such as gender, race, dwelling
with one’s mother, maternal schooling or household’s per capita income, is related with
the emergence and magnitude of age-grade distortion. Specially, this work employs
count data models, such as Poisson and Negative Binomial, and also models that work
with excessive zeros, such as Zero-inflated Poisson and Zero Inflated Negative
Binomial. Among its results, it finds that as age advances the absence of any grade
repetition is related to a smaller probability of one ever comes to happen in the future.
KEY WORDS: Age-Grade Distortion; Count Models, Zero Inflated Count Models.
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INTRODUCAO E REVISAO DA LITERATURA

A atencdo dedicada a educacdo pela literatura e pelos debates publicos é
evidéncia da sua grande importancia na atualidade. Sdo diversos 0s motivos que
justificam a relevancia desse aspecto da vida das pessoas. Em primeiro lugar, ha a
literatura sobre Capital Humano, cujo trabalho seminal pode ser atribuido a Becker
(1956). Além disso, conforme coloca Hanushek (2003), as analises empiricas também
contribuiram para o debate sobre os retornos consideraveis da educacao, explicando os
motivos para o grande interesse académico e publico sobre o tema. Por outro lado, uma
boa educacdo pode ser vista como um constituinte importante da vida das pessoas e,
consequentemente, para a avaliagdo do desenvolvimento de uma sociedade. Esse papel
da educacdo como elemento constitutivo do desenvolvimento fica evidente pela otica
da Abordagem das Capacitagdes de Amartya Sen (2000), que coloca a educacéo tanto
como uma importante liberdade instrumental, na medida em que propicia a expansédo
de outras liberdades, como também substantiva, tendo importancia por si s6. Sendo
assim, um acesso a uma melhor educacéo facilitaria a possibilidade das pessoas levarem
uma vida que elas valorizam.

Pode ser visto que o estudo da educacdo é justificado por diversos motivos. Um
enfoque adotado nas principais abordagens sobre o tema é a funcdo de producédo
educacional, que, de forma similar a teoria microeconémica, o produto diz respeito ao
resultado educacional (que pode ser descrito por anos de estudo ou proficiéncia em um
exame) e 0s insumos sao as caracteristicas dos individuos e do ambiente onde este esta
inserido (HANUSHEK, 2007). Uma questdo pouco explorada, mas relevante e que
pode ser analisada utilizando a funcdo de producdo educacional é a defasagem idade-
escolaridade. A defasagem idade-escolaridade é a diferenca entre a idade do estudante
e aquela adequada para a série onde ele se encontra. O ideal seria que esta diferenca
fosse zero, ou seja, que o estudante estivesse na série adequada para sua idade.

Um elevado grau de distor¢cdo idade-escolaridade pode afetar a acumulacédo de
capital humano por parte da populacéo, trazendo ndo apenas consequéncias para 0s
individuos, como também para a sociedade como um todo, afetando tanto o crescimento
econémico de longo prazo e retardando a queda na desigualdade. Sendo assim, do ponto
de vista social, a distor¢do idade-escolaridade ndo somente reduz a velocidade com que
se acumularia capital humano, como também afeta o nivel maximo que este poderia
alcancar.

A partir da visdo da Abordagem das Capacitacdes também é possivel encontrar
importantes motivos para o estudo da distor¢cdo idade-escolaridade. Nao ser capaz de
concluir etapas dos cursos formais pode afetar as habilidades das pessoas de seguir
objetivos por elas almejadas, de modo a incapacitar sua agéncia. Pode também trazer
vergonha ou levar a perda de amigos colegas de classe, sendo esses importantes
funcionamentos que constituem a vida das pessoas. Sen (2000) também argumenta em
torno de outros aspectos importantes da educacdo, como a relacdo entre educagéo
feminina e salde das criancas. Por estes motivos, estudar os fatores relacionados a
distorgdo idade-escolaridade faz-se importante.

O tratamento da variavel dependente dentro da categoria de dados em contagem
(ou seja, assumindo apenas o valor zero ou positivos inteiros, indicando o nimero de
anos defasados do estudante) é uma inovagdo. Geralmente, sdo utilizados modelos de
regressao tradicional (sem restricdes para os valores que a variavel dependente assume)
ou modelos probabilisticos. Nestes casos, a variavel dependente é o desempenho em
uma prova de proficiéncia ou a ocorréncia de avanco/reprovacdo do estudante. A



utilizacéo da varidvel dependente como a defasagem idade-escolaridade também néo é
trivial.

Os principais motivos para a existéncia de defasagem idade-escolaridade séo a
reprovacao, quando o aluno precisa repetir a série em questdo, o abandono escolar,
quando o aluno deixa de frequentar a escola por um periodo ou, por fim, a matricula
tardia do estudante na escola. Estes eventos também s&o relacionados entre si. Uma
elevada distorcdo idade-escolaridade pode resultar em abandono, conforme mostram
Fritsch, Vitelli e Rocha (2014), ao perceber que a defasagem entre a idade recomendada
e a série frequentada tem grande impacto sobre a taxa de abandono dos estudantes.

A situacdo da distorcdo idade-escolaridade no Brasil apresentou uma melhora
nas ultimas décadas, estagnando em um patamar onde aproximadamente metade dos
estudantes tém pelo menos um ano de defasagem idade-escolaridade. Ao observar a
evolucdo da defasagem idade-escolaridade ao longo do tempo, Riani (2005) mostra que
em 1980, 78% dos estudantes apresentava idade superior a adequada, enquanto em
2000 este numero foi reduzido para 54%. Fernandes e Natenzon (2003) observam uma
reducdo no percentual de estudantes fora da idade correta. Em 1995, 57% das criancas
que deveriam estar na quarta série estavam fora desta série, enquanto em 2009 houve a
reducdo para 44%.

Para Ferrdo et al (2001) e Franco (2008), ha uma relagdo clara entre a distorcao
idade-escolaridade e um pior desempenho. Segundo Ferrdo et al (2001, p.119-120):
“Torna-se evidente que os alunos com atraso escolar tém resultados escolares reduzidos
comparativamente aos que estdo na idade adequada para a série”. Ainda, Machado
(2005) observa que uma maior distor¢do idade-escolaridade se relaciona de forma
positiva com a probabilidade de abandono escolar.

Franco (2008) constroi um painel de escolas com dados do SAEB de 1999 a
2005, e observa uma relacdo negativa entre a defasagem idade-escolaridade e o
desempenho escolar, mensurado pela proficiéncia no SAEB em um modelo de efeitos
fixos. Alves, Ortigdo e Franco (2007), observam quais os efeitos de cada um dos
diferentes capitais para a repeténcia escolar. Os estudantes do sexo masculino, negros
e que trabalham tem um risco maior, e 0 nivel s6cio econémico é especialmente
importante para os estudantes brancos.

Machado e Gonzaga (2007) observam o efeito da renda e da educacdo dos pais
sobre a existéncia de defasagem idade-escolaridade. Os autores utilizam varidveis
instrumentais para as variaveis explicativas, buscando evitar a estimacdo com possivel
viés. Machado e Gonzaga (2007) encontram uma reducdo na probabilidade de distor¢do
idade-escolaridade quanto maior a renda e educacdo dos pais. Outras variaveis, como
0 género masculino e ndo brancos e amarelos apresentam um nivel maior de
vulnerabilidade a defasagem idade-escolaridade.

Pontili e Kassouf (2008), com dados do Censo Demogréafico e Censo Escolar de
2000, estimam um modelo probit e um probit ordenado para encontrar a probabilidade
dos estudantes frequentarem séries adequadas para o seu nivel para o primeiro modelo
e para o ultimo, quantos anos acima do indicado pela idade-escolaridade. As
caracteristicas individuais e familiares (renda per capita, educacéo, sexo e idade do
chefe de familia e sexo, idade e cor do estudante) foram importantes. Houve maior
probabilidade de aumento da defasagem idade-escolaridade para estudantes do sexo
masculino, negros ou pardos, e com menor renda per capita, enquanto que se tomar
para o chefe de familia essa probabilidade aumenta quando ele tem menor idade e
educacdo e € do sexo masculino. A idade apresentou sinal positivo em Pernambuco e
negativo em S&o Paulo para o aumento da defasagem idade-escolaridade. Para
comparacgéo, utilizou-se informagfes de Sdo Paulo e Pernambuco, sendo que as
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variaveis familiares do primeiro grupo obtiveram um maior impacto. Nos dois casos,
uma varidvel importante na escola foi o numero de laboratorios de informatica.

Soares e Satyro (2008), com dados do Censo Escolar de 1998 a 2005, observam
a relacdo entre a defasagem idade-escolaridade e varidveis da escola, especificamente
de infraestrutura e relativas a qualidade dos professores. Os autores observam uma
relacdo negativa entre essas variaveis, tanto na abordagem paramétrica quanto néo-
paramétrica.

Riani (2005) utiliza dados do Censo Demogréafico de 1980 a 2000 para analisar
a defasagem idade-escolaridade. A autora conclui que individuos do sexo masculino e
também negros s@o os que tem a maior defasagem. A maior incidéncia de distorcao
idade-escolaridade para individuos do sexo masculino também foi encontrada para
Leon e Menezes-Filho (2002) com dados da PME de 1984 a 1997.

Leon e Menezes-Filho (2002) usando um modelo heckprobit, observam que
morar com 0s pais aumentam as chance de reprovacéo para o 3° ano do ensino medio,
enquanto que para o0 4° ano do ensino fundamental a probabilidade é menor, quando
comparada a viver com apenas um ou nenhum dos pais. Alunos de maior idade também
apresentaram menor probabilidade do avango escolar, indicando inclusive uma menor
chance em concluir os ciclos escolares. Para estudantes reprovados, hd uma maior
chance de abandono caso eles vivam sem 0s pais, vis-a-vis estudantes que moram com
1 ou os 2 pais. Os resultados ndo sdo fixos ao longo do tempo, pelas simulacGes
incluidas por Leon e Menezes-Filho (2002), indicando uma menor dependéncia na
maioria das variaveis independentes, quando comparados os valores de 1984-1985 a
1996-1997.

Né&o é apenas o desempenho individual dos estudantes que € prejudicado com
uma maior dispersao da defasagem idade-escolaridade. Para Machado, Firpo e Gonzaga
(2013), com dados do SAEB de 2011, observam que quanto maior a dispersdo em
termos de idade, menor a proficiéncia das criancgas.

A ocorréncia de defasagem idade-escolaridade ndo é homogénea em todo o
territério nacional. Para Leon e Menezes-Filho (2002), estudantes da regido
metropolitana de Sdo Paulo sdo menos propensos a reprovacao em relacdo aqueles de
outras regides metropolitanas do pais. Além disso, para Machado e Gonzaga (2007) os
estudantes do nordeste, norte e centro-oeste tem oportunidades menores do que 0s
estudantes do Sul para evitar a defasagem idade-escolaridade. A residéncia urbana
também é um fator importante para evitar a distor¢do idade-escolaridade, para Machado
e Gonzaga (2007).

Apesar de apenas a variavel distorcao idade-escolaridade ser utilizada de forma
direta neste trabalho, a reprovacdo € uma das maneiras mais efetivas de aumentar a
defasagem idade-escolaridade do aluno. Para Ribeiro (1991), a repeténcia é o principal
problema para 0 aumento da escolaridade no caso brasileiro, aumentando as chances
do aluno evadir posteriormente. Barros e Mendoncga (1998), com dados do Censo
Demografico, mostram que as reprovacdes, eventos altamente relacionados com a
defasagem idade-escolaridade, apresentam um efeito negativo para a autoestima dos
estudantes, que aumentam a probabilidade de reprovacdes subsequentes e também para
0 estado, pois ha maiores gastos com as reprovagfes. Este aumento na probabilidade
de reprovagOes posteriores também foi encontrado em um periodo mais recente por
Souza et al (2012), com dados da PME.

Tendo em vista o colocado acima, este trabalho busca estudar os fatores
relacionados com a distor¢do idade-escolaridade das criangas e jovens brasileiros a
partir da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) de 2013. Na proxima
secdo € exposta a metodologia utilizada, que engloba algumas definicGes que
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permitiram a construcdo da base de dados e também os métodos econométricos, que
incluem o modelo de Minimos Quadrados Ordinarios, Modelo Poisson e Modelo
Binomial Negativo e, os modelos com zeros inflados, Poisson (Zero-Inflated Poisson
ou ZIP) e Binomial Negativo (Zero-Inflated Negative Binomial ou ZINB). Em seguida
sdo apresentadas as estatisticas descritivas, as estimagdes e as previsdes realizadas por
estes modelos. Entdo, € apresentada a sintese dos resultados deste trabalho, na
concluséo.

METODOLOGIA

Nesta secdo, serdo expostas inicialmente as defini¢Ges adotadas para a obtencéo
das variaveis de interesse. A base de dados utilizada foi a PNAD, no entanto foram
necessarias algumas defini¢Ges para o calculo de certas variaveis. Entdo sdo expostos
0s métodos economeétricos utilizados.

Com o0 objetivo de observar quais sdo os principais fatores individuais e
familiares relacionados com a distor¢do idade-escolaridade, o primeiro passo €
construir uma varidvel indicativa da existéncia desta distor¢cdo. Uma definicdo de
defasagem idade-escolaridade é sugerida por Machado e Gonzaga (2007, p.456): “a
crianga é considerada atrasada em termos educacionais se ndo tem o total de anos de
estudo completos compativel com a sua idade no inicio de cada ano letivo”. Sendo
assim, nos casos onde a diferenca entre a idade e o total de anos de estudo ideal é
negativo foram considerados como zero, pois, para a defasagem idade-escolaridade
apenas interessam os valores positivos, onde o estudante apresenta atraso escolar. Esta
definicdo € distinta da do INEP, que define como defasagem apenas 0s casos em que
os alunos tém dois anos de atraso em relacdo a idade recomendada. A raz&do para isso
pode ser encontrada em Sampaio e Nespoli (2004), ao afirmarem que se busca evitar o
caso em que uma crianca inicia seus estudos aos sete anos, mas complete 8 durante o
ano letivo.

Como a legislacéo brasileira coloca como obrigatéria a matricula de estudantes
a partir dos 4 anos para a educacdo infantil, até os 5 anos, e entdo encaminhamento para
o0 ensino fundamental (BRASIL, 1996, 2013), considerou-se a defini¢cdo de Machado e
Gonzaga (2007) mais coerente. Para fins de comparagdo com as estatisticas oficiais do
Brasil, é necessario lembrar que os dados deste trabalho irdo superestimar a defasagem
idade-escolaridade, em relacdo as informacdes oficiais.

A populacdo de interesse € composta pelos estudantes em idade escolar no
Brasil. Como ainda existem individuos no sistema antigo de ensino basico, com 11 ao
invés de 12 anos de estudo e ingresso aos 7 anos completos na 12 série — ao invés de 6
anos completos no primeiro ano, consideram-se defasados apenas 0s estudantes que,
com 8 anos de idade, ndo tinham 1 ano completo de escolaridade, e assim
sucessivamente. Sendo assim a amostra utilizada foram todas as criancas e adolescentes
de 8 a 18 anos de idade, estando elas matriculadas ou ndo em qualquer instituicdo de
ensino, de todos os estados brasileiros. Espera-se que uma crianca de 8 anos tenha
completado ao menos um ano de escolarizagdo, enquanto um jovem de 18 anos deve
ter completado todos os anos do Ensino Fundamental e Médio, totalizando 11 anos de
estudos. Diferenca nesses nimeros resultam em distorcao idade-escolaridade, que pode
ir de zero (para quem ndo apresenta distor¢do) até 11 anos - quando o aluno nédo
completou nenhum ano de estudo.

Os modelos propostos empregaram 0 mesmo conjunto de variaveis. A variavel
dependente serd o numero de anos de distorcdo idade-escolaridade da crianga ou
adolescente, calculado conforme especificado acima. As variaveis independentes
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englobam a idade, sexo, cor da pele (brancos e n&o-brancos, sendo amarelos
enquadrados como brancos), se estd matriculado ou ndo em escola e em qual rede de
ensino, a pessoa trabalhar ou ndo, uma variavel indicativa da moradia da mde no mesmo
domicilio que a pessoa, a educacdo da mae, o logaritmo da renda per capita familiar,
se o domicilio se encontra em zona rural ou urbana, dummy de regido e um intercepto.

Para observar a relacdo entre a distorcao idade-escolaridade e suas covariadas,
sdo propostos quatro métodos, além da estimacdo via Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO): i) modelo Poisson, ii) modelo Poisson com zeros inflados (Zero-Inflated
Poisson ou ZIP), iii) modelo Binomial Negativo (Negative Binomial ou NB) e iv)
modelo Binomial Negativo com zeros inflatos (Zero-Inflated Negative Binomial ou
ZINB).

Todos os modelos estimados baseiam-se em dados de contagem, ou seja, dados
que tomam apenas a forma de inteiros ndo-negativos, sem um limite claro
(WINKELMANN, 2008). Entre os exemplos propostos por Cameron e Trivedi (2013)
para ilustrar esse tipo de dados estdo o nimero ligagcGes em um call center, numero de
faltas no trabalho e até mesmo avaliacbes de crédito de agéncias de rating.
Logicamente, a variavel distorcdo idade-escolaridade, conforme aqui definida, se
enquadra nessa categoria de dados.

O Modelo Poisson é o ponto de partida quando se lida com dados de contagem.
Como o préprio nome diz, 0 modelo se baseia na especificacdo de uma distribuicdo
Poisson para os dados, conforme descrito em (1).

e .uuy
y!

Pr[Y =y] = ,y=0,12.. 1)

Onde, p denota tanto a média como a variancia de y — a chamada propriedade
de equidispersdo. O modelo de regressdao entdo assume que O pardmetro u estd
relacionado com o vetor de regressores x de acordo com a equacao (2).

ui =exp(x;f),i=1,..N (2)

A forma exponencial garante que pu seja positivo para qualquer combinacéo de
parametros ou variaveis explicatorias (WINKELMANN, 2008). A partir dessas
especificacbes e supondo que as observacdes sdo independentes, pode-se estimar o
vetor de coeficientes B por maxima verossimilhanca. A consisténcia do Modelo
Poisson requer a correta especificacdo da média condicional, ndo sendo necessaria a
correta especificacdo da distribuicdo da variavel dependente. Porém, para inferéncia,
também é necessario que a variancia seja corretamente especificada e igual a média, ou
seja, requer-se a propriedade equidispersdo* (CAMERON; TRIVEDI, 2013). Esta
altima hipotese é geralmente violada, havendo diversas causas para sua ocorréncia e
uma série de possibilidades de tratamento®. Quando da interpretacio do modelo, é
importante ter em mente que o efeito marginal de x; na esperanca condicional de y €

4 Equidispersdo estaria para o0 Modelo Poisson como homocedasticidade esta para o MQO, embora a
magnitude da distor¢ao nas estimativas do erro padro e estatistica t provocada pela auséncia do
primeiro pode vir a ser bem maior, de acordo com Cameron e Trivedi (2013, pg. 89).

> Ver Cameron e Trivedi (2013) para maiores detalhes.



dada por (3). Ou seja, o efeito da variacdo de uma varidvel explicativa ird variar
conforme o individuo®.

6Ea(i/]|'x) _ ﬁjexp(x'ﬁ) )

O modelo de Poisson é uma das formas funcionais de modelos de contagem
mais utilizadas. Porém, existem algumas limitacdes no uso deste modelo. Entre as
possiveis fontes de problemas para a estimacdo do modelo Poisson, pode-se citar duas
principais: heterogeneidade nao observada e excesso de zeros (0 modelo prevé menos
zeros do que a quantia presente nos dados). Essa primeira decorre do fato de o modelo
Poisson padrdo ndo permitir a modelagem das heterogeneidades ndo-observadas. 1sso
porque a média (ou a taxa na qual os eventos ocorrem) é uma fungéo deterministica dos
regressores, como pode ser visto em (2)’. Porém, caso haja algum fator nio observado
que afete a taxa na qual os eventos ocorrem, havera problemas para a estimacao,
especialmente pelo fato de que heterogeneidade ndo observada resultar em
sobredispersdo (varidncia maior que a média).

Seguindo Winkelmann (2008) é possivel lidar com algumas das limitacfes do
modelo Poisson. O procedimento padrao para tratar essa heterogeneidade é adicionar
um termo aleatério multiplicativo na equacdo da média condicional, u, onde u é
definido como exp(v). Desta forma, € possivel reescrever (2) adicionando este termo
e chegando em (4).

i = EWlx,uw) =expxfu, i=1,..N (4)

Assume-se que E[exp(v) |x] = E[exp(v)]. E preciso entdo modelar essa
heterogeneidade. A metodologia mais aplicada em trabalhos empiricos consiste nos
chamados modelos mistos paramétricos (CAMERON; TRIVEDI, 2013), que irdo
combinar uma distribuicdo Poisson com uma distribuicdo paramétrica para o termo u.
Entre as possibilidades, a mais utilizada € a distribuicdo Gama, com u seguindo uma
distribuicdo de acordo com os parametros a e 3, ou seja, u~I'(a, £). Assumindo que
os valores de a e 8 séo iguais, de modo a adicionar apenas um parametro, a integracao
das distribuicdes Gama e Poisson leva a uma distribuicdo Binomial Negativa, que pode
ser descrita em (5).

flap) = L& (L) (LY (5)

F(a)r'(y+1) \u+a u+a

Especificando o valor de u = exp(x'B) e também a =72, é possivel
reescrever a esperanca de y e também sua variancia condicional a x de acordo com (6)
e (7):

E(ylx) = p = exp(x'p) (6)

Var(ylx) = exp(x'B) + o*[exp(x'B)]? ()

® Para evitar esse efeito individual, pode-se trabalhar com o Efeito Marginal Médio, o Efeito Marginal
na Média ou até mesmo o Efeito Marginal em um valor representativo. Esses ndo serdo aqui
empregados, por isso sdo omitidos. Ver Cameron e Trivedi (2013, p. 92-93).

7 O fato de a taxa na qual o evento ocorre nao significa que a variavel dependente ndo seja aleatdria.
Ela mantém essa caracteristica pois p determina apenas a taxa na qual o evento ocorre, nao se ele ira
ocorrer ou em qual quantidade de vezes, que ¢ sujeito a processo Poisson, que ¢ aleatdrio.



Por (6) e (7) observa-se que a variancia sera sempre maior que a média, 0 que
significa que este modelo é capaz de lidar com a sobredispersao. Essa parametrizacao
leva 0 nome de Binomial Negativa Il (NB2). Assim como o0 modelo Poisson, 0 NB2 é
estimado a partir de sua funcdo de méaxima verossimilhanca. Nesse caso, 0 parametro
« toma a forma de uma constante. Caso este parametro seja estimado de acordo com as
observacdes da amostra, tem-se um modelo Binomial Negativo Generalizado .

O outro problema que pode ocorrer em alguns modelos de contagem é a
dificuldade na previsdo do nimero adequado de eventos zero, ou seja, 0 modelo prevé
poucos resultados zero em relacédo ao que seria esperado, havendo um excesso de zeros.
O excesso de zeros também ser uma das causas da sobredispersdo (WINKELMANN,
2008). Uma solucdo € dividir o processo em duas partes: primeiro, introduz-se um
componente distinto com o objetivo de aumentar a probabilidade de ocorréncia de zeros
em . O outro componente seria um processo de contagem padrdo, com fungédo
densidade f,, que ocorre com probabilidade (1 — m). A forma funcional de f, pode ser
alterada de acordo com as hipoteses do modelo, assim como a probabilidade  pode ser
uma constante ou funcdo de um dado conjunto de regressores por meio de um processo
binario qualquer. Entdo, por (8) pode-se descrever o modelo com zeros inflados
(CAMERON; TRIVEDI, 2013).

1+ (1-m)f,(y), sey=0

1 -mf0)sey =1 ®)

Prly =1 =

No caso do modelo de Poisson, esta modificacdo € denominada Zero Inflated
Poisson ou ZIP. Para o Binomial Negativo, 0 modelo é chamado de Zero Inflated
Negative Binomial ou ZINB. Estes modelos suplementam a estimac&o inicial com uma
nova distribuicdo binaria que ira especificar se a variavel dependente toma um valor
zero ou seré descrita por um processo estocastico. Sendo assim, ha um processo binério
inicial, f;, que é uma funcdo densidade de probabilidade degenerada, e, caso o resultado
seja a ocorréncia do evento (o processo gerar o resultado 1), o valor previsto para y sera
zero. Caso contréario, parte-se para 0 processo de contagem, descrito por f, em (8).
Ainda, observa-se que é possivel que ocorra a previsdo do valor zero neste caso
também. Dessa forma, os modelos de zeros inflados podem resultar em zeros de duas
formas: a partir do processo binario f;, ou pela funcdo de densidade padréo f,. O
processo binéario geralmente é descrito por uma funcdo logit enquanto a funcédo
densidade € um processo de Poisson ou Binomial Negativo®.

Para escolha do modelo mais adequado, uma possibilidade é observar os
critérios de informacédo AIC e BIC. Estes critérios sdo capazes de comparar a qualidade
de cada modelo. A avaliagdo de cada modelo € realizada de acordo com a funcdo de
verossimilhanca, onde os critérios AIC e BIC sdao modificacBes desta (GREENE, 2012).
O teste Vuong (1989), utilizado para comparar modelos ndo-aninhados permite a
comparacdo entre os modelos com zeros inflados e o Poisson. Com relacdo a
sobredispersdo, hd algumas possibilidade de testes, conforme apresentados em
Cameron e Trivedi (2013, secdo 3.4) embora aqui destaque-se apenas a significancia

8 A interpretagdo e o calculo dos efeitos marginais desses modelos se faz mais complexa do que os
modelos tradicionais de contagem, uma vez que sdo compostos por dois processos. Para maiores
detalhes, ver Winkelmann (2008).



do par@metro a que modela a variancia. Se este for significativamente diferente de zero,
0s modelos com sobredispersédo sdo considerados mais adequados que o Poisson.

Sendo assim, passa-se a exposicdo da andlise descritiva e estimacdo dos
modelos de minimos quadrados, Poisson, Binomial Negativo, e suas versdes para zeros
inflados.

ANALISE DESCRITIVA E ECONOMETRICA

Para conseguir estimar de forma adequada os principais fatores relacionados
com a defasagem idade-escolaridade, optou-se pela utilizagdo da PNAD, com a base de
dados de individuos, para 0 ano de 2013. Ainda, foi realizado o recorte de idade, de 8 a
18 anos, com o objetivo de conseguir contemplar todos os individuos em idade escolar
que poderiam ter pelo menos um ano de defasagem idade-escolaridade.

Todos os modelos estimados consideram 0 mesmo conjunto de variaveis: idade,
mulher (1 para sexo feminino e 2 para masculino), branco (1 para brancos e amarelos e
0 para negros e pardos), variavel categorica ensino, que se divide em duas variaveis: na
primeira, ensino_publico, o valor 1 é para os individuos de escolas publicas e zero para
individuos que nao estdo matriculados em nenhuma escola ou em uma escola privada,
e na variavel ensino_privado, onde o valor 1 € para os individuos que estdo matriculados
em escolas privadas e zero caso contrario. Também foi incluida a variavel trabalha (1
para quem trabalhou na semana de referéncia e 0 para quem né&o trabalhou), mae_mora
(1 se a mée mora com a pessoa e 0 se ndo mora), educ_mae (anos de estudo da mae),
log_rend_pc (logaritmo da renda familiar per capita), urbano (1 se a pessoa mora na
zona urbana e 0 se mora na zona rural) e a variavel categérica regido, onde, todas as
regides menos a regido norte possuem uma varidvel indicativa. (1 regido norte, 2
nordeste, 3 sudeste, 4 sul e 5 centro-oeste).

Em relac&o as estatisticas descritivas destas varidveis, pela tabela 1, observa-se
que 48% da amostra é feminina, com uma média de 13 anos de idade, com 41,17% de
cor branca ou amarela. A grande maioria frequenta o ensino pablico e mora com a mae.
Uma parcela pequena da amostra trabalhou na semana de referencia (12,9%). A grande
maioria das familias mora em residéncias urbanas e na regido sudeste e nordeste do
pais. A renda média per capita foi de R$1.053,e a educacdo da mae foi em média de 7
anos de estudo. As duas ultimas variaveis, que indicam se o individuo esta defasado,
observa-se que 52% apresentam uma defasagem positiva. Em média, esta defasagem €
de pouco mais de um ano, conforme mostra a tabela 1.

Os resultados dos modelos estimados podem ser observados nas tabelas 2 e 4,
com os resultados dos modelos MQO, Poisson, NB2, ZIP e ZINB, usando como
variavel dependente o nimero de defasagens escolares. Os modelos ZIP e ZINB contam
com a coluna referente ao processo logit, responsavel pelo aumento no nimero de zeros.
Os modelos NB2 e ZINB ainda apresentam uma variavel referente a modelagem do
termo de heterogeneidade ndo-observada, responsavel pelo aumento da variancia em
relacdo a média, que aqui é tomada apenas como uma constante, referida como Inalpha
nas tabelas 2 e 4 e @ na equacao (6).

Os resultados esperados sdo que todas as variaveis independentes apresentem
sinal negativo, com excecdo da idade, que deve ter uma relagédo positiva com a variavel
dependente. Também se espera um sinal positivo de trabalha, uma vez que criancgas e
jovens que trabalham teriam menos tempo para os estudos. Desse modo, espera-se que
0s modelos apontem um numero menor de defasagens para mulheres ou para aqueles
gque moram com suas mées. De modo equivalente, espera-se que quanto maior a
educacdo da mée ou a renda familiar per capita, menor o nimero de defasagens.



Tabela 1 — Estatisticas Descritivas da Amostra

Variavel Média Variavel Média
Mulher 0,489 log_rend pc 6,960
Idade 13,170 Nordeste 0,311
Branco 0,412 Sudeste 0,388
mae _mora 0,867 Centro-Oeste 0,133
Ensino_Publico 0,770 Sul 0,062
Ensino_Privado 0,129 educ_mae 7,677
trabalha 0,120 defasado 0,528
urbano 0,821 ndefasado 1,075

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

Pode-se observar pelas tabelas 2 e 4 que os coeficientes apresentaram o sinal
esperado, assim como todos foram altamente significativos. Estes resultados séo
coerentes com a literatura sobre o tema. O modelo Poisson ndo apresentou coeficientes
muito diferentes do modelo NB2, sendo no geral levemente superiores. Entre 0s
resultados, o mais impressionante é o fato de mulheres terem mais de 30% menos
defasagens que homens em média, enquanto os brancos tendem a ter cerca de 15%
menos. A educacdo da mde também apresenta um importante papel, sendo que cada
ano a mais de educacdo leva a uma reducdo de 6% no numero de defasagens.
Coeficiente similar foi encontrado para a presenca da mae no domicilio. Ja& uma
variacdo de 1% na renda familiar per capita - que por estar na forma logaritmica pode
ser interpretado como elasticidade - tem um efeito relativo na defasagem de 0,5-0,6%
no nimero de defasagens. Logicamente esse nimero parece pequeno, mas o acumulo
de grandes variacdes nesse parametro podem se revelar importantes. Estar matriculado
em escola privada mostra ter um efeito maior sobre o nimero de defasagens, sendo este
praticamente o dobro com relacdo ao ensino publico, quando compara-se ambos aos
resultados alcancados por aqueles que ndo estdo matriculados.

Uma variavel que apresentou sinal diferente do esperado foi trabalha, com um
sinal negativo, significando que aqueles que trabalhavam tinham um nimero menor de
defasagens que aqueles que ndo trabalhavam, contradizendo o que se deveria esperar.
Esse fato pode ser explicado pela tabela 3 abaixo. Como pode ser visto, a diferenca nas
proporcOes de presenca ou ndo de distorcdes é relacionada com o fato da crianca ou
jovem estar matriculada ou ndo em alguma rede de ensino (na tabela sintetizado apenas
como estuda ou ndo estuda). Desta forma, ao controlar por essa variavel, o efeito de
trabalhar ou ndo parece favorecer a auséncia de distorcdo. Uma possivel explicacéo
seria que alunos que trabalham e estudam podem ser muito mais motivados que aqueles
que n&o trabalham nem estudam, o que poderia se refletir em uma presenca menor de
distorcdo idade-escolaridade, embora o uso de uma variavel de iteracdo nao tenha sido
empregada para captar tal efeito.
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Tabela 2- Defasagem idade escolaridade: Estimagdes via MQO e modelos de contagem

MQO Poisson NB2

Variaveis ndefasado ndefasado ndefasado
idade 0,116%** 0,117%** 0,119%**
(0,002) (0,002) (0,0018)

mulher -0,366%** -0,336%** -0,319%**
(0,012) (0,012) (0,001)

branco -0,168*** -0,169*** -0,152%**
(0,013) (0,013) (0,0113)

Ensino_publico -0,985%** -0,447*** -0,434%**
(0,022) (0,019) (0,0152)

Ensino_privado -1,253%%* -0,970%** -0,977%**
(0,029) (0,035) (0,0261)

trabalha -0,191%** -0,162%** -0,157%***
(0,02) (0,018) (0,0151)

mae_mora -0,087*** -0,0744%** -0,0729%*%*
(0,019) (0,017) (0,0146)

educ_mae -0,07%** -0,062%** -0,061***
(0,002) (0,002) (0,0013)

log_rend pc -0,005%** -0,005%** -0,006%**
(0,002) (0,001) (0,0011)

urbano -0,082*** -0,055%** -0,063%**
(0,016) (0,013) (0,013)

Nordeste -0,145%** -0,117*** -0,08***
(0,021) (0,013) (0,013)

Sudeste -0,443%** -0,382%** -0,278***
(0,021) (0,016) (0,015)

Sul -0,387*** -0,314%** -0,227%**
(0,025) (0,021) (0,018)

Centro-Oeste -0,355%** -0,284*** -0,225%**
(0,03) (0,022) (0,021)

Constante 1,797%*** -0,057 -0,139%**
(0,047) (0,039) (0,037)

Inalpha - - -0,859%***
- - (0,02)
gggiz;ees 57.880 57.880 57.880

Desvios Padrdes Entre Parénteses. ***p<0,01,**p<0,05,*p<0,1
Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

Na andlise para os casos ZIP e ZINB, na tabela 4, vé-se duas mudancas
importantes. A primeira delas é que alguns coeficientes se alteram, no geral reduzindo
seu impacto (ou seja, coeficientes menores em termos de modulo, uma vez que nenhum
sinal inverte) quando toma-se para comparagdo apenas a porcao Poisson (ou binomial
negativo) do modelo, desconsiderando a parte logit. Desta forma, considerando
intervalos de confianca de 95%, pode-se dizer que a mudanca no coeficiente das
variaveis mulher e educ_mae irdo reduzir significativamente de magnitude, enquanto
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que as variaveis referentes a idade e ensino em escola publica irdo aumentar sua
magnitude, conforme o APENDICE A. Outras mudancas nos coeficientes ndo se
mostraram significativas pela comparacdo dos intervalos também no APENDICE A,
embora em duas delas (branco e ensino privado) a mudanca foi significativa para o
modelo ZIP, mas ndo ZINB.

Tabela 3 — Proporcéo de estudantes que trabalham e estudam de acordo com a presenca de
distorcao idade-escolaridade

Distor¢ao Trabalha Néo Trabalha
Estuda Nao Estuda Total Estuda Nao Estuda Total
Sem distor¢ao 38,05 39,22 38,4 45,48 33,77 44,76
Com distor¢ao 61,95 60,78 61,6 54,52 66,23 55,24

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

Porém, é andlise da porcdo inflated do modelo que traz aspectos mais
interessantes dessas regressdes. Antes de mais nada, € importante que o leitor tenha
claro o funcionamento dos modelos com zeros inflados, que dividem o processo de
geracdo dos eventos em duas partes (conforme explicado na secdo metodoldgica).
Deve-se também deixar claro que os resultados apresentados estdo na forma de
coeficientes, ndo odds ratio. Dadas essas consideracdes, aponta-se primeiro para a ndo
significancia estatistica das varidveis trabalha, log_rend_pc e urbano. Ou seja, elas
parecem nao afetar a probabilidade das criancas e jovens de apresentarem ou nao
distor¢do, embora elas estejam ligadas a magnitude dessa distorcao, conforme mostra a
parte Poisson ou NB2 da modelagem. Sendo assim, espera-se que, ceteris paribus, um
jovem que trabalha, cuja renda familiar per capita seja alta e que mora na zona urbana,
apresente um namero menor de defasagens, caso ele esteja sujeito a ocorréncia de
distor¢do. Agora, quando se refere a determinar se essa crian¢a ou jovem esta sujeito
ou ndo a ocorréncia da defasagem idade-escolaridade, tratado na porcdo logit do
modelo, essas variaveis ndo se mostram significativas. Logo, as chances das criangas e
jovens pertencerem ao grupo de alunos que nunca irdo ter qualquer distorcdo idade-
série ndo sdo afetadas pelas varidveis mencionadas.

Outro resultado interessante é que estudar em escolas pablicas aumenta a chance
de ocorréncia de distor¢des em relacdo aqueles que ndo estdo matriculados, enquanto
que aqueles que estudam em escolar particulares tem suas chances reduzidas em relacédo
aqueles. Esse é um resultado de certa forma curioso, ao imaginar que aqueles
matriculados em uma escola publica tem mais chances de apresentarem defasagens que
aqueles ndo matriculados. Esse paradoxo pode ser respondido ao se considerar que uma
parte daqueles que ndo estdo matriculados realmente terminaram seus estudos no
periodo adequado. De fato, a proporc¢éo de jovens sem distor¢do é de 35% entre aqueles
que ndo estdo matriculados em escolas, sendo 41% para escola publicas e 67% para
privadas. Porém, ao se selecionar apenas aqueles com 18 anos de idade, que ja podem
ter concluido seus estudos, vé-se que quase 50% deles ndo apresentam qualquer
distorgdo entre ndo matriculados, enquanto esse numero cai para menos de 10% nas
escolas publicas, mas sobe para 77% no caso das escolas privadas (TABELA 5). Desta
forma, ao controlar por idade, é possivel entender o motivo do ensino pablico estar mais
ligado a ocorréncia de repeténcias do que nao estar matriculado em qualquer rede de
ensino.
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Tabela 4 - Distorcéo idade escolaridade: Estimac@es via Modelos zero-inflated

71p ZINB
Variaveis ndefasado inflado Ndefasado Inflado
idade 0,148%** 0,234 %** 0,142%** 0,343 %**
(0,0019) (0,0094) (0,002) (0,0149)
mulher -0,193*** 0,707%** -0,223*%*:* 0,944 %**
(0,012) (0,0488) (0,0117) (0,0695)
branco -0,111%*** 0,314%** -0,132%** 0,357%**
(0,0137) (0,0499) (0,0132) (0,0686)
Ensino_publico -0,623*** -0,681*** 0,696%** -1,372%%*
(0,0168) (0,0535) (0,018) (0,101)
Ensino_privado -0,789*** 0,580%** 0,914%** 0,399%**
(0,0452) (0,0919) (0,0427) (0,119)
trabalha -0,141*** 0,0615 0,142%** 0,01
(0,0171) (0,0557) (0,0175) (0,0732)
mae_mora -0,015 0,486%*** -0,036** 0,696***
(0,0163) (0,0787) (0,0162) (0,109)
educ_mae -0,042%*** 0,106%** -0,048%** 0,135%**
(0,0017) (0,0067) (0,0016) (0,0096)
log_rend pc -0,004*** 0,003 -0,003*** 0,006
(0,0013) (0,0041) (0,0012) (0,0055)
urbano -0,059%** -0,002 -0,06%** -0,017
(0,0133) (0,0651) (0,0128) (0,092)
Nordeste -0,097%*** 0,153** -0,109%*** 0,127
(0,0136) (0,0643) (0,0132) (0,0916)
Sudeste -0,322%** 0,286%%** -0,341*** 0,301 %**
(0,0166) (0,0688) (0,0157) (0,0954)
Sul -0,237%*** 0,483 %** -0,276%*** 0,441 %**
(0,0222) (0,0823) (0,0213) (0,118)
Centro-Oeste -0,262%** 0,108) -0,258*** 0,164
(0,0236) (0,0926) (0,0222) (0,126)
Constante -0,455%** -6,413%*** -0,298*** -8,968***
(0,0378) (0,198) (0,0414) (0,314)
Inalpha - - -1,524%%* -
- - (0,041) -
Namero de 57.880 57.880 57.880 57.880
Observagdes

Desvios Padroes Entre Parénteses. ***p<0,01,**p<0,05,*p<0,1 Fonte:
Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

Ainda destaca-se o coeficiente relativo a variavel idade. Levando-se em conta
os resultados presentes nas outras regressdes, seria esperado que a probabilidade de
ocorréncia de distorcdo fosse diretamente proporcional a idade. Entretanto, no caso da
por¢do logit o coeficiente foi positivo, indicando que as chances de ocorréncia de
nenhuma distor¢do aumenta conforme as criancgas e jovens véo ficando mais velhos, o
que parece um contrassenso. A explicacdo para esse suposto sinal trocado se encontra
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na forma que o modelo ZIP e ZINB assumem. Como eles dividem em dois 0 processos
de geracdo dos eventos, eles também acabam por dividir a amostra em dois grupos de
individuos: aqueles que estdo sujeitos a apresentar alguma distorcdo, e aqueles que
nunca irdo apresentar qualquer distorcdo. Assim, conforme mais velho fica um aluno,
menores as chances de ele apresentar uma distor¢do, caso isso ndo tenha ocorrido até
entdo. Ou seja, quando se toma o processo Poisson (ou NB2), se esta pensando em um
aluno que esté sujeito a ocorréncia da distor¢do idade-escolaridade, restando apenas a
determinacdo de quantas serdo (podendo inclusive ser zero, conforme explicado na
secdo metodoldgica). Ja quando se toma o processo logit, 0 que sera determinado é se
o0 aluno estard ou ndo sujeito a ocorréncia da distor¢do. Caso ele venha a ter sucesso
nesse processo (0 processo binario gerar um 1), entdo o aluno nunca ird apresentar um
valor positivo na defasagem idade-escolaridade, nem mesmo de um ano. Logo, quanto
maior a sua idade, maiores as chances de um aluno nunca vir a ter defasagem idade-
escolaridade, caso isso nunca tenha ocorrido. Um aluno que néo apresentou defasagem
até o primeiro ano do Ensino Médio, tera grandes chances de ndo apresentar a
defasagem idade-escolaridade nos dois anos que lhe restam de escolarizag¢do. Ja um
aluno que ja possuia um valor positivo na defasagem idade-escolaridade na quinta série
do Ensino Fundamental, terd& mais chances de aumentar o valor desta nas séries
seguintes.

Tabela 5- Status de Ensino de acordo com a idade e presenca de distorcéo idade-escolaridade

Distorcao Ensino Publico Ensino Privado Niao Matriculado

Qualquer idade 18 anos Qualquer idade 18 anos Qualquer idade 18 anos
Sem distorgao 41,93 8,62 67,69 7725 35,88 48,9
Com distorgéo 58,07 91,38 32,31 2275 64,12 51,1

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

Esse resultado € de fato interessante, e esta ligado com a literatura sobre o tema.
Em especial, Leon e Menezes-Filho (2002) encontram que a taxa de evasao escolar é
muito maior entre os alunos que reprovam do que entre aqueles que sdo aprovados,
principalmente em séries iniciais. Isso levaria a uma “sele¢do” dos alunos, ficando nas
séries mais altas aqueles com caracteristicas pessoais que reduzem suas chances de
reprovar, inclusive em séries futuras. Existem outros trabalhos com resultados
semelhantes como Ribeiro (1991), Barros e Mendonca (1998) e Souza et al (2012),
relacionando a reprovacgdo — a principal razdo para a distor¢ao idade-escolaridade nos
alunos que continuam na escola — com maior probabilidade de evasdo ou probabilidade
de reprovac0es posteriores. Ou seja, quanto mais velho um aluno, mais chances ele tem
de terminar os estudos sem reprovacao, caso isso hunca tenha ocorrido. J& quanto mais
cedo a reprovacdo, maiores a chance de futuras reprovacdes e eventual evasao escolar.
Estes resultados sdo confirmados por este trabalho.

Alguns testes foram conduzidos para a comparagdo entre os modelos. Seus
resultados podem ser visto no APENDICE B. De fato, foi possivel captar
sobredispersdo, indicando o uso dos modelos NB2, que seriam adequados a modelagem
desse fendmeno. Teste de razdo de verossimilhanca foram realizados para comparar 0s
modelos Poisson com os modelos NB2 (incluindo em suas formas com zeros inflados),
mostrando que a constante « - responsavel por modelar a variancia - € significativa. Os
resultados obtidos no teste Vuong é que os modelos com zeros inflados sdo mais
adequados. Por este motivo, juntamente com a caracteristica da sobredispersdo, o
modelo que parece mais adequado é justamente o ZINB. Finalmente, utilizando os
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critérios de informacdo de AIC e BIC, ha a confirmagdo de que este € 0 modelo mais
adequado.

Figura 1 — Histograma para distorcao idade-escolaridade e previsdes
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Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

Cabe ainda uma anélise das previstes obtidas com estes modelos, assim como
sua comparacao entre eles e com o dados utilizados. Eles estédo resumidos na figura 1.
Como ¢é possivel visualizar, 0 adequacao dos dados previstos com a amostra nao ficou
ideal, principalmente ao se levar em consideracdo as defasagens zero e um. O problema
de excesso de zeros era esperado e ainda devera ser melhor trabalhado em aplicacdes
futuras dos modelos de contagem para a distor¢do escolar. Sua correcdo muito
possivelmente também levard a uma previsdo melhor no caso de apenas uma
defasagem. A partir da segunda defasagem os modelos de contagem passam a se sair
melhor, principalmente se comparados contra 0 MQO, uma vez que eles preveem maior
namero de distor¢es, embora ndo consigam reproduzir distorgdes maiores que 8 anos.

Esses resultados reforcam que o correto tratamento dessa variavel dependente
deva ser como dados de contagem. Futuras aplicacdes poderiam ainda se beneficiar do
uso de dados mais completos, que levassem em consideracao caracteristicas pessoais
das criangas e jovens, como motivacdo, QI ou habilidades socioemocionais. Ainda,
fatores que seriam mais facilmente observados, mas que ndo foram incluidos nos
modelos propostos, como a infraestrutura escolar ou background familiar, podem ter
efeito sobre o0 numero de defasagens. De fato, essas variaveis ja foram consideradas em
outros estudos sobre educacao e podem se mostrar importantes no contexto da analise
econométrica da distor¢cdo idade-escolaridade a partir de modelos de dados de
contagem.
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CONCLUSAO

O objetivo deste artigo foi fazer uma analise econométrica do numero de
distorcOes idade-escolaridade a partir de modelos de contagem. Esse tema ja havia sido
discutido em outros artigos aqui citados, embora nenhum tenha utilizado a variavel
dependente como numero de anos de distorcdo idade-escolaridade e portanto
empregado modelos de dados de contagem para tal analise. Desta forma, este trabalho
busca contribuir de modo original para a literatura sobre o tema, embora ainda de
maneira exploratoria.

Quatro modelos de contagem foram estimados, alem de um modelo de Minimos
Quadrados Ordinario: o modelo Poisson, o modelo Poisson com Zeros Inflados, o
Modelo Binomial Negativo e 0 modelo Binomial Negativo com Zeros Inflados, cujos
resultados estdo resumidos nas tabelas 2 e 4. Destaca-se que em todos 0s modelos a
grande maioria das varidveis utilizadas apresentaram o coeficiente significativo e com
o sinal esperado. Sendo assim, um nimero menor de distor¢des idade-escolaridade esta
associada a pessoas do sexo feminino, brancas ou amarelas, que frequentam ensino
privado, cuja mde mora no mesmo domicilio e que tem maior educacgdo, cuja renda
familiar per capita € maior e que vivem na zona urbana. Um resultado distinto do
esperado foi o coeficiente da variavel trabalha, que se mostrou negativo, de modo que
aqueles que trabalham tiveram menor nimero de defasagens. Esse resultado poderia ser
explicado pela ocorréncia de distor¢do estar mais associado ao fato das criangas e
jovens ndo estudarem do que com o fato delas trabalharem. Um estudo que se aprofunde
mais nesse sentido é demandado para melhor compreender como trabalhar ou ndo
trabalhar (inclusive levando em consideracdo a carga horaria) realmente afeta a
ocorréncia e magnitude da distorg&o escolar.

Quando tomamos em consideracdo os modelos com zeros inflados, algumas
varidveis ndo se mostram significativas no processo logit, como trabalha, renda familiar
per capita e zona urbana. A variavel categorica de ensino apresentou coeficiente
negativo para ensino em escola publica, indicando que no processo logit os que estdo
matriculados em escolas publica apresentam maiores chances de ocorréncia de alguma
distorcdo em relacdo aqueles ndo matriculados em qualquer sistema de ensino. Esse
paradoxo pode ser explicado por haver muitos concluintes do ensino médio no tempo
correto entre 0s que ndo estdo matriculados em qualquer escola. Em uma andlise futura
é importante realizar a comparacdo entre aqueles matriculados com ndo matriculados,
pois, embora distorcdo idade-escolaridade e evasdo sejam fendmenos intimamente
relacionados, ndo sao equivalentes, estando a ndo-matricula associada mais a evasdo
que distorcdo. Além disso, associar a ndo-matricula a outras variaveis, como trabalhar
ou estar matriculado em um curso de ensino superior ou técnico também poderia
contribuir para melhor compreender o resultado aqui obtido.

Por fim, deve-se destacar as vantagens metodoldgicas obtidas a partir do uso de
modelos de contagem com zeros inflados. Ao dividir o processo gerador de contagens
em dois, um binario (neste caso, logit) e outro de contagem (Poisson ou Negativo
Binomial) é possivel dividir a amostra em dois grandes grupos de criangas e jovens:
aqueles que nunca apresentardo qualquer distorc¢ao, terminando os estudos no tempo
adequado, e aqueles que podem vir a apresentar alguma distor¢do, embora néo
necessariamente. Essa inovagdo em termos de modelagem tem um importante
desdobramento, que encontra respaldo na literatura sobre o tema: que a reprovacao esta
positivamente associada a maiores chances de ocorréncia de outra reprovagdo ou até
mesmo evasdo escolar. No modelo aqui apresentado, este resultado é obtido a partir do
coeficiente positivo encontrado para a varidvel idade na por¢do logit de ambos os
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modelos com zeros inflados. Assim, uma maior idade estaria associada a maiores
chances de criangas e jovens ndo estarem sujeitos a ocorréncia de qualquer distor¢édo
idade-escolaridade. Este resultado parace ser contra intuitivo, dado que o coeficiente
desta covariada na parcela de contagem dos modelos mostrou que idade esta
positivamente relacionada com o nimero de distor¢fes. A interpretacdo, porém, € que
a medida que os anos passam e nenhuma defasagem ocorre, maiores se tornam as
chances de que nenhuma distor¢do venha a ocorrer no futuro, reforcando a tendéncia
de ndo ocorréncia de distor¢do ao longo do tempo. Ja, caso haja a possibilidade de
ocorréncia de distor¢do, uma maior idade relaciona-se com maior nimero delas. Deste
modo, a ocorréncia de uma defasagem estaria associada a uma maior probabilidade de
ocorréncia de outra defasagem no futuro, seja por meio de uma reprovagdo ou evasao.
Este resultado € bastante coerente com os trabalhos ja realizados para o Brasil.

Embora o emprego desta nova metodologia tenha trazido contribui¢cGes ao
estudo da distorcao idade-escolaridade, melhorias ainda podem ser feitas dentro deste
mesmo paradigma. Um deles seria a estimagéo de outros modelos com zeros inflados,
como 0 modelo Hurdle. Também seria interessante incluir outras variaveis relacionadas
ao background familiar, como nimero de filhos da familia, e até mesmo variaveis de
infraestrutura escolar, como acesso a laboratério de informatica e proporcdo aluno-
professor, além é claro de buscar novas combinagdes entre 0s regressores ja presentes.
Finalmente, uma base de dados mais abrangente, incluindo observacdes de diversos
anos para 0s mesmos individuos ou com acesso a informacdes relativas a atributos
individuais das pessoas, como motivacao, QI ou habilidades socioemocionais, pode ser
uma grande contribuicdo, na medida em que haveria um melhor tratamento das
heterogeneidades ndo observadas.
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APENDICE A- INTERVALOS DE CONFIANCA DOS COEFICIENTES
ESTIMADOS PARA MODELOS POISSON, NB2, ZIP E ZINB

Intervalos de Confianca dos Coeficientes Estimados para Modelos Poisson, NB2, ZIP e ZINB

Variaveis Poisson NB2!

idade 0,113625 0,121001 0,1154838 0,1227512
mulher -0,3583657 -0,3134727 -0,3383763 -0,2992257
branco -0,1948377 -0,1426686 -0,174115 -0,1296607
Ensino_publico -0,4834349 -0,4099276 -0,4641761 -0,4044623
Ensino_privado -1,038092 -0,9013647 -1,027851 -0,9253851
trabalha -0,1963089 -0,1267335 -0,1863548 -0,1272352
mae_mora -0,1066776 -0,0420806 -0,1014996 -0,0442495
educ_mae -0,0650773 -0,0590716 -0,0631238 -0,0580365
log_rend pc -0,007702 -0,0024831 -0,008224 -0,0039114
Urbano -0,0801365 -0,0290027 -0,0880139 -0,0386148
Nordeste -0,1435169 -0,0909984 -0,1057705 -0,0534787
Sudeste -0,4137698 -0,3509673 -0,3072284 -0,2484995
Sul -0,3541416 -0,2728774 -0,263448 -0,191425
Centro-Oeste -0,327672 -0,2404494 -0,2662863 -0,1834695
Constante -0,1329541 0,0180602 -0,21176 -0,0659442
(cont.)

Variaveis ZIP? ZINB! 2

idade 0,1442569 0,1515277 0,1378254 0,1456397
mulher -0,216454 -0,1692694 -0,2462161 -0,2002499
branco -0,1375706 -0,0838335 -0,1579595 -0,1061914

Ensino_publico -0,6563237 -0,5906164 -0,7311531 -0,6607459
Ensino_privado -0,8773356 -0,7001711 -0,9975664 -0,8302551

trabalha -0,1747514 -0,1076952 -0,1761176 -0,1076274
mae_mora -0,0471742 0,0165377 -0,0675801 -0,0041684
educ_mae -0,0453234 -0,0387923 -0,0507623 -0,0444678
log_rend pc -0,0060023 -0,0010916 -0,005825 -0,0009991
urbano -0,0851575 -0,0331257 -0,0853129 -0,035005

Nordeste -0,123872 -0,0706062 -0,1350619 -0,0833708
Sudeste -0,3550254 -0,2898702 -0,3721294 -0,3105383
Sul -0,2806572 -0,1936953 -0,3175859 -0,2341326
Centro-Oeste -0,3080183 -0,2156943 -0,3013676 -0,2143591
Constante -0,5292327 -0,3810897 -0,3795205 -0,2173118

1. Excluidos o coeficiente de Inalpha 2. Excluidos os coeficientes do logit
Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)

APENDICE B- TESTES PARA COMPARAQ()ES DE MODELOS
Testes de Comparagdes de Modelos

Vuong Likelihood Ratio AIC BIC
Poisson - - 165307,8 165442,3
ZIP 33,87 (Pr>z=0,0000) - 158216,5 158485,5
NB2 - Chi”2 = 5823,51 Prob>=chibar2 = 0,000 159486,3  159629,8

ZINB 26,95 (Pr>z=0,0000) Chi*2 = 1388,59 Prob>=chibar2 = 0,000 156829,9  157107,9

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados da PNAD(2013)
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