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Introdugao 

A analise estatfstica de processes de mo- 
bilidade ocupacional baseia-se, costumeira- 

mente, em tabelas bidimensionais referen- 

tes a situagao passada e presente de uma 
determinada populagao^L De certo, este ti- 

Este trabalho apoia-se no segundo capitulo 
de nossa tese de doutoramento "Structu- 
res of Production and Employment. Oc- 
cupation Change in Monterrey, Mexico: 
1940-1950" apresentada a Universidade da 
California (Berkeley), em 1980. Somos 
particularmente gratos ao professor Albert 
Fishlow, presidente da comissao de tese, 
pelas suas criticas, sugestoes e estimulo. 
Agradecemos, ainda, ao professor Mark Ner- 
love, da Northwestern University, por pos- 
sfbilitar acesso a seu trabalho sobre mo- 
delos loglineares. Bolsas da FAPESP, do 
Conv§nio FORD/CEBRAP e do Programa 
ECIEL contribuiram, em diferentes perio- 
dos, para a execugao deste trabalho. 

** Do IPEA/INPES e do Departamento de Eco- 
nomia da UFRJ. 

(1) Ver, por exemplo, o estudo cl^issico de 
Palmer (1954) e o trabalho de Pastore (1979) 
sobre os dados da PNAD. Goodman (1969) 
apresenta uma excelente critica metodo- 
logica destes metodos. 

po de comparagao e util, porem, tal utilida- 

de seria maior se fosse possfvel considerar 
estruturas tabulares mais complexas. Afi- 

nal, o debate tedrico atual tem prlvilegiado 

discussoes sobre o processo de mobilidade, 

entendido como uma relagao entre urn con- 

junto de caracterfsticas pessoais e estrutu- 

rais e os resultados ocupacionais observa- 

dos. Isto posto, 6 importante recordar que 

o processo em questao e necessariamente 

heunstico; em parte, porque os dados em- 

pfricos dispomveis referem-se a fontes amos- 

trais, mas, tambem, porque, ao considerar o 

processo de mudanga ocupacional, no mvel 

individual, uma especificagao estatisticamen- 

te adequada nao podera prescindir de urn 

elemento de chance. Decorre disso a ne- 

cessidade de formulagao do exercfcio empf- 

rico no contexto da teoria formal de testes 

e hipoteses, estendida a tabelas de contin- 

gencias multidimensionais. 

Estas tabelas apresentam problemas es- 

peciais de analise e interpretagao. Neste 

trabalho, pretendemos discutir tais proble- 

mas, relacionando-os com o que nos inte- 
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ressa de Imedlato, mas, igualmente, reportan- 

do-nos a vasta e crescente literatura dispo- 

mvel sobre o metodo. Como observou Flen- 

berg, ao ter de analisar classificagoes em ta- 

belas multldlmensionais, a maioria dos pes- 

quisadores encararia o problema desagre- 

gando a tabela em varies subconjuntos di- 

mensionals, ou seja, "examinaria as varia- 

vels categoricas duas de cada vez" Entre- 

tanto, uma abordagem deste tipo: "(a) faz 

com que se confunda a relagao marginal 

entre duas variaveis categoricas com a re- 

lagao existente, quando outras variaveis se 

encontram presentes, (b) nao permite que 

se proceda ao exame simultaneo das mul- 

tiplas relagoes binarias, (c) ignora a possi- 

bilidade de existencia de interagoes tripar- 

tides e de orderq superior entre as varia- 

veis."^. 

Considere-se, por exemplo, a interagao en- 
tre mudanga ocupacional (0), idade (/) e for- 

magao educacional (£). Qualquer inferencia 

baseada na tabela Oxl, isoladamente, sera 

enganosa, visto que e provavel que / e E in- 

terajam entre si. Alem disto, do ponto de 

vista analitico, podemos estar interessados 

nao somente nas interagoes separadas, 

0 x / e / x E, mas em como a educagao agin- 

do por intermedio da idade afeta a mudanga 

ocupacional (ou, alternativamente, em como 

a mudanga ocupacional, filtrada pela ida- 

de, afeta a formagao educacional). t claro 

que e possfvel repartir qualquer tabela mul- 

tidimensional, dando-lhe duas dimensoes. 

Entretanto, como Simpson (1951) demons- 

trou, tal procedimento pode facilmente provo- 

car incorregao, como e visto nas interagoes 

entre 0 x / x E apresentadas na tabela abaixo. 

Educagao 

Mobilidade Trabalhador Trabalhador Todos os 

Ocupacional Jovem mais Velho Trabalhadores 

Nenhuma Alguma Nenhuma Alguma Nenhuma Alguma 

Mdveis 0 20 20 0 20 20 
Fixos 20 0 0 20 20 20 

O exemplo dado e, sem duvida, urn caso 

extreme e so um analista desatento nao 

veria quo o efeito da formagao educacio- 
nal na perspectiva profissional depende ba- 

sicamente da idade. A iigao que tiramos 

daqui e que, caso existam associagoes en- 

volvendo mais do que duas variaveis, estas 

podem se tornar totalmente incertas quan- 

do agregamos a tabela. Tambem e possivel, 

mediante a agregagao indevida, produzir 

uma tabela que, aparentemente, apresente 

uma interagao num contexto em que as duas 

variaveis sejam, por qualquer combinagao 

das variaveis restantes, independentes uma 

da outra. 

O recente desenvolvimento da teoria esta- 

tistica sobre modelos loglineares aplicados 

h analise de tabelas de contingencia multi- 

(2) Fienberg (1977, p. 1). 

dimensionais oferece solugoes para as prin- 

cipals limitagoes anteriores assinaladas(3). 

Entretanto, interessa-nos, aqui, um tipo par- 

ticular de modelo loglinear; neste modelo e 

possfvel diferenciar dois subconjuntos de 

variaveis, de um lado as variaveis explicati- 

vas e, de outro, aquelas (em nosso caso, e, 

de fato, apenas uma) endogenamente deter- 

minadas pelas primeiras. Ademais, em tal 

modelo, pelo menos algumas variaveis ex- 

plicativas sao contmuas. Esta caracterfsti- 

(3) Fienberg (1977, p. 4-2) apresenta um ra- 
pido apanhado historico sobre a situagao 
anterior ao desenvolvimento de modelos 
loglineares. Seu livro apresenta de manei- 
ra concisa e clara o metodo basico e as 
propriedades estatisticas dos modelos lo- 
glineares. Uma apresentagao teorica mais 
completa pode ser encontrada em Bishop, 
Fienberg e Holland (1975) e nas contribui- 
goes de Nerlove e Press (1973), (1976) e 
(1977), Haberman (1974) e Goodman (1970). 
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ca conduz a ado^ao de uma transformaQao 

logistica estabeiecida a partir da razao de 

probabilidades entre as categorias da varia- 

vel dependents. Mas, de fate, os modelos 

logfsticos sao, como iremos demonstrar, ex- 

pressoes particulares do modelo loglinear 

geral. Por esse motivo, a apresentagao do 

metodo esta organizada da seguinte manei- 

ra: em prirrteiro lugar, introduzimos a ano- 

tagao loglinear para tabelas simples de du- 

pla entrada, em seguida, aplicamos este pro- 

cedimento ao caso geral de tabelas mais 

complexas. Discutimos, entao, os proble- 

mas de inferencia estatistica em modelos 

loglineares e, finalmente, mostramos como 

a formulagao logistica pode derivar, em ca- 

ses especiais, do modelo loglinear geral. 

Existem, entretanto, duas questoes qua 

devem ser tratadas previamente, as quais 

faremos breve referencia: o tratamento da- 

do a variavel tempo na analise de mobilidade 

(isto e, a definigao de pen'odos) e o porque 

da escolha (algo raro em trabalhos de eco- 

nomia) de modelos loglineares e nao logis- 
ticosW. 

1. Perfodo Biografico e 

Escolha de Modelos 

O fator tempo, embora dificil de ser tra- 

tado, e urn problema fundamental na pesqui- 

sa sobre mobilidade. Sem duvida, ao se 

analisar padroes de mobilidade, seria me- 

Ihor considerar toda a carreira de um indi- 

viduo como o elemento basico de observa- 

gao. Porem, optamos por uma definigao de 

(4) McFadden (1976a) resenha as obras mais 
importantes. Boskin (1973) e Schmidt e 
Strauss (1975) trabalharam com modelos de 
escolha ocupacional que podem ser, a pri- 
melra vista, considerados (erroneamente) 
como tendo caracteristicas similares &s 
do nosso problema especifico. Estas ana- 
lises nao exploram o processo de mudan- 
ga ocupacional. Em vez disto, a partir de 
dados de "cross-section" tentam prever as 
probabilidades de um trabalhador estar em 
uma dada ocupagao. O objetivo explicito 
destes exercicios e "testar" uma teoria 
e nao explorar a estrutura do processo de 
mobilidade. 

mudangas discretas ao longo do tempo; va- 

le dizer, por uma paralisagao da carreira 

profissional. 

Em parte, esta opgao decorre de nossa 

preocupagao especifica, ja que interessa-nos, 

sobretudo, relacionar os resultados ocupa- 

cionais as transformagoes na estrutura de 

produgao. Para tanto, devemos fixar perio- 

dos comparatives que tenham por base a 

evolugao da produgao e sejam, portanto, 

iguais para todos os trabalhadores incluidos 

na amostra. Existe tambem um outro mo- 

tive para a escolha: os modelos baseados 

em seqiiencias continuas de ocupagoes sao 
empiricamente impraticaveis ou conceptual- 

mente simplistas. Caso o intervalo entre 

ocupagoes seja tratado como uma variavel 

quase-continua, o numero de observagoes 

em cada celula das tabelas de mobilidade 
correspondentes a cada intervalo torna-se 

pequeno demais para a implementagao de 

um modelo estatfstico®. Nesta situagao, 

uma alternativa viavel seria adotar um mo- 

delo especifico para a seqiiencia temporal 

de probabilidades de mudanga ocupacional, 

tal como uma cadeia de Markov^. 

Sao muitos e recentes os exemplos des- 

te tipo de trabalho, mas, na maioria das 

vezes, os esforgos ainda carecem de con- 

(5) A esse respeito, ver o artigo classico de 
Duncan (1966). 

(6) Ao analisarem os dados de pesquisa de 
Monterrey, Balan, Browning e Jelin (1973) 
apresentam uma outra alternativa. Seu tra- 
balho baseia-se, principalmente, nos mode- 
los longitudinals do tipo desenvolvido por 
Blau e Duncan (1967). Os modelos exami- 
nados no capitulo 10 do livro supracitado 
sao alimentados por observagoes sobre a 
primeira ocupagao do entrevistado e, depen- 
dendo do grupo etario, a ocupagao nas ida- 
des de 25, 35, 45 e 55 anos. Note que ape- 
sar de serem possiveis comparagoes entre 
os grupos etarios, a analise nao leva em 
consideragao (pelo menos nao explicita- 
mente) a ligagao existente entre o padrao 
variavel das demandas de mao-de-obra e o 
processo de mudanga ocupacional. Ver 
Sewell e Hauser (1975) para um trabalho 
posterior sobre a mesma familia de mo- 
delos. 
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teudo substantive^7). Falta aos modelos 

uma especificagao mais complexa do pro- 

cesso de mobilidade — por uma razao mui- 

to simples. Sua operacionalidade esta 

condicionada as hipoteses do modelo pro- 

babilfstico, como no exemplo de urn pro- 

cesso markovniano. O esforgo analftico 

ocorre no sentido de adaptar o processo de 

mobilidade ao modelo probabilfstico conhe- 

cido, nao na diregao de elaborar urn mo- 

delo para o processo. Esta ultima alterna- 

tiva poderia, de certo, proporcionar mode- 

los com propriedades desconhecidas e, 

portanto, sem aplicabilidade empirical). 

Por outro lado, quando os modelos sao 

modificados para levar em consideragao 

a instabilidade e heterogeneidade das ma- 

(7) Para uma excelente resenha, consulte-se o 
trabalho de Stewman (1976) e, para uma 
apresentagao forma! do "estado da arte," o 
trabalho de Singer e Spilerman (1976). Urn 
trabalho pioneiro sobre processos semi- 
Markov e o de Blumen, Kogan e MacCar- 
thy (1955), ao qual Prais (1955) fez impor- 
tantes contribuigoes, bem como Hodge 
(1966), McFarland (1970), Spilerman (1972), 
Theil (1972) — capftulo 5 — e Sorensen 
(1975). Uma revisao e a sugestao de urn 
modelo podem ser encontrados em Vieira 
da Cunha (1975). Modelos modificados de 
trabalhadores moveis estaveis foram apli- 
cados ao processo de mobilidade entre ca- 
tegorias de renda por MacCall (1973) e 
Shorrocks (1976). Lillard e Willis (1978), 
num artigo de envergadura, criticam esta 
abordagem e sugerem um novo modelo 
para dinamicas de renda que nao sao, en- 
tretanto, markovnianas. 

(8) Apos pesquisar as varias aplicagdes de 
processos de cadeias de Markov, Gins- 
berg chegou a seguinte conclusao: "Na 
area da mobilidade, os modelos markov- 
nianos de mobilidade da mao-de-obra in- 
dustrial nao estao relacionados com os es- 
tudos sobre a estrutura industrial e o cres- 
cimento economico. Tambem nao h^ qual- 
quer relagao entre modelos markovnianos 
de mobilidade entre geragoes e estudos 
sobre oportunidade economica e educacio- 
nal, estilo de vida, organizagao de classes 
etc... Elaboramos analise matematica da 
estrutura estocastica do processo, igno- 
rando explicitamente seus determinantes" 
Ginsberg (1972, p. 66). 

trizes de transigao (ver Spilerman (1972)), 

as tecnicas de estimagao sugeridas apli- 

cam-se unicamente a probabilidades de 

uma so transigao. Ademais, elas estao 

baseadas (ou deveriam basear-se) em mo- 

delos loglineares ou logfsticos do tipo que 

adotaremos a seguir^9). As tentativas que 

forem feitas para montar modelos Markov 

estacionarios e homogeneos, com matri- 

zes de transigao formadas pela media obti- 

da entre matrizes nao-estacionarias e he- 

terogeneas construfdas a partir de uma 

seqiiencia discreta de transigoes, cada uma 

unindo apenas um penodo (como sugerido 

por McFarland (1970)), certamente falha- 

rao. Afora o problema de estimagao (que 

seria grande), deve-se reconhecer que a 

mobilidade ocupacional envolve mudangas 
que sao fundamentalmente determinadas 

pela estrutura das demandas de mao-de-obra. 

A distribuigao limite do modelo (ergotico) de 
Markov, isto e, a definigao de matriz de 

transigoes do estado "estacionario" ou "fi- 

xo" nao reflete de forma alguma esta situa- 

gao. Aqui, as probabilidades de transigao 

determinam per se a distribuigao ocupacio- 

nal, contrariamente a nogao de que a dispo- 

nibilidade de empregos em diferentes gru- 

pos ocupacionais influencia a mobilidade pa- 

ra essas ocupagoes. Assim, no modelo Mar- 

(9) Diz-se que um processo e nao-estaciona- 
rio quando, ao se analisar a mudanga 
ocupacional, a matriz de probabilidade de 
transigao varia com o tempo. A hetero- 
geneidade refere-se ao fato de que a ma- 
triz nao e a mesma para todos os indivi- 
duos, mas difere em resposta a um vetor 
conhecido de caracteristicas individuais. 
Em artigo publicado em 1972, Spilerman 
defende o uso de modelos lineares em pro- 
babilidades para avaliar as heterogeneida- 
des nas c6lulas de uma matriz de transi- 
gao. As aplicagoes do modelo linear em 
probabilidades e com variaveis exdgenas 
continuas levam a estimativas distorci- 
das e ineficientes das probabilidades, re- 
sultado este ja apontado por Theil (1970) e 
elaborado por Kon (1976, p. 19-22). As 
condigoes para equivalencia entre os re- 
sultados dos modelos linear e linear em 
probabilidades sao formalmente demons- 
tradas em MacRae (1977); ver tambem 
Wise (1975, p. 921). 
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kov, e a mobilidade que determina a estru- 

tura e nao a estmtura que determina a mo- 

bilidadet10). 

Voltando agora a questao de modelos 

logiineares versus modelos logisticos, de- 

ve-se reconhecer de imediato que nao e a 

t^cnica de estimaqao empregada que os se- 

para. Apesar das grandes diferengas con- 

ceptuais na formulagao do problema proba- 

bilistico, a tecnica atual de estimagao e a 

mesma, seja qual for a formalizagao teorica 

que venha a ser escolhida. Parafraseando 

McFadden, poderiamos dizer que o expe- 

rimento padrao (para urn grupo-populagao-de 

trabalhadores em uma dada ocupagao e ano) 

consiste na selegao de uma amostra de obser- 

vagoes sobre mudangas ocupacionais que 

definem, simultaneamente, as caractensticas 

individuals e os destines ocupacionais dos 

trabalhadores escolhidos. Em outras pala- 

vras, as mudangas sao sensfveis as varia- 

goes nos atributos das ocupagoes de destine 

e as diferengas, entre individuos, em suas 

caractensticas pessoais. Supondo que o 

numero de ocupagoes seja limitado (isto e, 

discreto), podemos postuiar que os resulta- 

dos obtidos do experimento provem de uma 

distribuigao multinominal, com probabilida- 

des de selegao condicionadas a ocupagao de 

origem, aos valores observados nas carac- 

tensticas individuals e aos atributos dos 

destines ocupacionaisC11). 

A diferenga entre os dois modelos esta 

no fato de que e possivel derivar a espe- 
cificagao logfstica da teoria neoclassica de 

(10) Ver Singer e Spilerman (1974). 

(11) McFadden (1976b, p. 511). Neste parti- 
cular, a abordagem difere da tecnica de 
analise discriminante "que postula que os 
valores observados das caracteristicas in- 
dividuals e dos atributos das alternativas 
sao amostras colhidas de distribuigbes pos- 
teriores ao evento condicionadas nas es- 
colhas efetivamente observadas (ibid.). O 
emprego da analise discriminante para es- 
timar modelos logisticos levara, geralmen- 
te, a resultados distorcidos — ibid, 
(p. 517-521) e Press & Wilson (1978, p. 
801). 

escolna individual. Neste caso, seria ne- 

cessario introduzir a hipotese adicional e 

arbitraria de que os termos de perturbagao 

randomica nas fungoes individuals de utilida- 

de correspondentes ao exercicio de escolha na 

forma logfstica sao independentes e identi- 

camente distribufdos segundo uma classifi- 

cagao exponencial recfproca ou Weibull(12>. 

Os modelos logiineares, por outro lado, sao 

simples descrigdes matematicas de tabelas 

de probabilidades, que mediante algumas su- 

posigoes sobre a relagao existente entre as 

variaveis — suposigoes estas expresses em 

termos de distribuigoes conjuntas de proba- 

bilidade para cada observagao na amostra 

— podem-se transformar em modelos logis- 

ticos. Assim, o uso da especificagao logfsti- 

ca nao implica qualquer hipotese restritiva 

sobre a distribuigao de diferengas indivi- 

duals nao observadas. 

Ja que nao pretendemos sobrecarregar 

nosso modelo empfrico com o peso de uma 

teoria axiomatica de escolha, preferimos a 

segunda alternativa. Mesmo que decidamos 

ignorar a crftica metodologica que possa ser 

feita aos conceitos de maximizagao da uti- 

lidade e escolha subjetiva ainda assim nao 

podemos adotar a teoria, pois a estmtura 

teorica formal necessaria simplesmente ine- 

xiste. Neste caso, far-se-ia necessaria uma 

teoria operacionalmente valida de maximi- 

(12) Ver McFadden (1972, Lemma 1, p. 8-9). 
Nao ha razao "economica" para esta esco- 
lha: "Infelizmente, esta especificagao pre- 
cisa ser feita por razoes de calculo, ja que 
ela e a unica distribuigao de probabilida- 
des que conduz a uma fungao de veros- 
similhanga de alguma simplicidade" (Kohn, 
Manski e Mundel, 1976, p. 395). Dentro do 
contexto da teoria neoclassica da maximi- 
zagao de utilidade, a principal desvantagem 
da forma funcional, estabelecendo as ba- 
ses do "logit" condicional, e a propriedade 
denominada "independencia das alternati- 
vas irrelevantes" De acordo com McFad- 
den (1976a. p. 369), "este axioma estabele- 
ce aproximadamente que as chances em 
uma escolha binaria permanecerao as mes- 
mas para as alternativas em consideragao 
quando outras alternativas adicionais esti- 
verem dispomveis". Esta propriedade tern 
sido justificadamente questionada. Ver, 
por exemplo, Hausman e Wise (1978). 
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zagao de utilidade com escolha ocupacional 

otima, em urn contexto dinamico. Nao te- 

mos, certamente, capacidade ou inclinagao 

para desenvolver esta ultima ef apesar de 

haver algumas tentativas neste sentido, as 

restrigoes acima mencionadas tornam estes 

modelos pouco aconselhaveis para aplica- 

goes empfricas^13). 

Adicionalmente, na teoria da escolha da 

literatura econometrica, sao as caractensti- 
cas das escolhas que compoem a fungao de 

probabilidade, enquanto os parametros refe- 

rem-se as caracteristicas do tomador de de- 

cisao. Da forma como utilizamos a trans- 

formagao logfstica, os argumentos de fun- 

gao referem-se as caracteristicas dos tra- 

balhadores — as caracteristicas das esco- 

lhas (destino ocupacional) refletem-se nos 

parametros da fungao. Mesmo se quisesse- 

mos, nao poderiamos estimar um modelo de 

escolha ocupacional. Afora a informa- 

gao empregada para classificar as ocupa- 

goes, nao existem dados na nossa amostra 

sobre as caracteristicas das escolhas em si^14). 

Nao podemos saber quanto um trabalhador 

estaria ganhando, caso estivesse transferin- 

do-se para esta ou aquela ocupagao, ou du- 

rante quanto tempo teria de receber treina- 

mento para tal etc. Tambem nao temos in- 

teresse nestes tipos de exercicio, pois eles 

(13) ConsuIte-sef entretanto, o influents artigo 
de Ben Porath (1970), alem dos trabalhos 
mais recentes de Heckman (1976), Rosen 
(1976) e Haley (1976), entre outros. Para 
uma critica mordaz e brilhante das supo- 
sigoes do modelo de maximizagao de uti- 
lidade na teoria neoclassica, ver Hollis s 
Nell (1975). Ainda assim, para aqueles que 
desejam, ser^ sempre possivel interpretar 
nossos resultados — heuristicamente no 
contexto da teoria da maximizagao de utili- 
dade, 

(14) Como Barr e Hall (1973, p. 14) salienta- 
ram, "a discussao de McFadden e outros... 
pode provocar algumas confusoes neste 
ponto". Usuarios potenciais devem-se pre- 
caver contra programas de computadores 
listados na nota de rodape (4) de MacFad- 
den (1976a). Eles so serao operacionais 
na presenga de informagoes sobre os atri- 
butos de cada escolha. 

:oo 

distanciam-nos do que consideramos extre- 

mamente importante: a estrutura de pro- 

dugao e demandas de mao-de-obra. 

2. O Modelo Loglmearr;5; 

Considere-se uma amostra de N indivi- 

duos agrupados nas quatro ce- 

lulas de uma tabela de mobiiidade ocupacio- 

nal unindo dois periodos e duas ocupagoes. 

Por construgao, teriamos classificado o to- 

tal da amostra em dois grupos mutuamente 

exclusivos: os que permaneceram na mes- 

ma ocupagao nos dois periodos e os que mu- 

daram de ocupagao. Denotemos por AJ e A2 

as distribuigoes ocupacionais na origem e 

destino, respectivamente, e por (ij = 1,2) 

e 12 U2 
= 1, 2) as categorias em cada distri- 

buigao. 

Se, em seguida, contarmos quantas obser- 

vagoes em cada grupo correspondem a cada 

categoria, poderemos produzir uma seqiien- 

cia de freqiiencias observadas (xi ^ analo- 
1 2 

gamente classificadas em uma das quatro 

celulas de uma tabela bidimensional (2x2), 

que, por sua vez, pode ser transformada em 

uma tabela de probabilidade pi i [i1 = 1,2: 
1 2 

/2 = 1, 2), com 

'i 

.2 2=1 

i i- f 
e 

Pi i = mi i /N 
12 12 

onde 

mii = E i ) 
12 12 

A condigao de independencia dos eventos 

e A2 implicaria que pi pi = (pi .) (p^ ). 
12 1 2 

onde o ponto indica a soma de probabilidades 

na linha (coluna) cujo indice foi suprimi- 

do. Logo, dada a identidade acima e supondo 

(15) Esta segao apoia-se nos capitulos 2 e 6 de 
Fienberg (1977) e no capitulo 2 de Bishop, 
Fienberg e Holland (1975). 
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independencia entre as duas variaveis, tena- 

mos a segulnte expressao para a frequen- 

cia esperada em cada celula da matriz: 

UVJO V Cl- 

mi i = NiPi.Kp.i ) 
12 1 2 

(D 

Substituindo na equag§o acima a proporgao 

observada na amostra, xi /N, como uma es- 
i 

timativa de e a proporgao corresponden- 
i 

te, xi /N, para . obtemos a expressao 
2 2 

usual do valor esperado de probabilidade na 

celula (/ / ), no modelo de independencia: 
1 2 

A 
PV2= 

w 
(2) 

Transformando em logaritmos ambos os ter- 

mos da equagao, teriamos: 

log ^ < : 

1 2 
log Xi + log x. i - \og N 

1 2 (3) 

Pensando em termos de uma tabela /j x l2, 

com ^ linhas e /2 colunas, revela-se na equa- 

gao (3) uma similaridade bastante grande 

com a notagao convencional em an^lise de 

variancia. Acompanhando a ideia de que a 

variagao total entre duas variaveis indepen- 

dentes pode ser decomposta na soma de urn 

efeito global, um efeito-linha e urn efeito- 

coluna, o parametro Pi i pode ser expresso 
1 2 

da seguinte maneira^16): 

log Pi i = u + Uj (i ) + a2(i ) 
12 1 2 

(4) 

onde u e a media global dos logaritmos dos 

valores esperados das probabilidades, 

log Pi i 
1 2 

1 '1 '2 
u =   S 

'1 '2 il= 
1 i; 

u + t/jli J e a media dos logaritmos 
i 

lores esperados nas celulas /2 no nivel /j 

da primeira variavel: 

1 'i 
u + u1 ii) =  ^ log Pi i 

I2 h ^ 
1 t 

1 2 

e da mesma forma para o nivel /2 da se- 

gunda variavel: 
1 '1 

w + u2 ii ) =   ^ log Pi i 
2 /, />= 12 

Como t/! (i) e c/2 (i) representam desvios da 
1 2 

media global u, tem-se, adicionalmente, a se- 

guinte normalizagao: 

'1 '2 
S UjCi ) = ^ u2(i ) = 0 

'1 1 '2 2 

(5) 

Considerando uma possivel interagao en- 

tre as duas variaveis, deveriamos acrescen- 

tar um "termo de interagao" ao modelo de 

independencia da equagao (4). Neste caso: 

log - « + "i (i^) 

onde 

+ u2 (i2) + Ul2^l V (6) 

— I log ■ + I2 1 2 ■ 109 

+ — I log Pi i *   1 z 109 'i.t J1 n=1 12 V2 H'1 '2-1 1 

agora, alera daa restrlgoea en <S), temosi 

f . "12 W * (71 

(16) Ver Fienberg (1977, p. 14). 

O modelo na equagao (6) e uma descrigao 

completa da tabela 2 x 2: as probabilidades 

estimadas para cada celula sao iguais as 

proporgoes observadas. Visto que 0 modelo 

tern tantos parametros quanto o numero de 

celulas na tabela, este e chamado um mo- 

delo saturado (ou de "full rank"). 
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! 
Em geral, uma amostra de observagoes 

sobre q variaveis aleatorias discretas, 

A1 .A0, pode ser organizada em uma tabe- 

la de freqiiencias, /, x /2...x Iq, correspon- 

dendo a uma organizagao similar dos valo- 

res esperados nas celulas ( in- ir)', 

mi i i i = 1- 'i 
12 q 1 

q 

Transformando estes valores em iogaritmos 

e organizando os elementos log pit...iq em 
i 

uma anotagao ANOVA de analise da varian- 

cia, podemos escrever: 

^ Pi, ... i -u * "Hi;) + u2ii2i + •" *u<Hia) X q A * H 

+ u12(t1£2) ^ + "g-l, 

+ u123(i,i2i3) ■r "• ^"9-2. ^1' t',} 

+ 1^, ...» iq) 

onde todos os termos de u1 ate 

Uir.. .nL ) satisfazem as restrigoes 
1 Q 

ANOVA(17): 

ul(.) " U2l.) "''?«■> " 0 

"Uli^.) ' 0; U12(.. i2) " 0! •" Vl. «(..<?) " * 

ul23li1.i2.-) = 0; ... u<}_2f 0.1( (jf.,,-!. ,) " 0 

respectivamente), independente de variagao 

nas variaveis restantes; (...) u1,...,q 

(^ ) indica uma interagao de ordem q 
i Q 

entre A^^..., AQ nos "niveis" i1,...iq, res- 
pectivamente, etc. 

Como observou Fienberq, o que torna esta 

abordagem particularmente interessante e o 

fato de que "cada termo subscrito u no mo- 

delo loglinear geral pode ser expresso como 

uma combinagao linear dos Iogaritmos dos 
valores esperados (ou, de forma equivalen- 

te, dos Iogaritmos das probabilidades), onde 

os pesos ou coeficientes empregados na 
combinagao linear somam zero (18). 

Por outro lado, sendo as observagoes pro- 

venientes de distribuigoes multinominais in- 

dependentes, pode-se tambem demonstrar a 

existencia e, na maioria dos casos, a unida- 

de do estimador de maxima verossimilhan- 

ga [EMV), m, do valor esperado da freqiien- 

cia, m, em cada celula de tabela descrita pe- 

16 loglinear correspondente (ou, equivalen- 

temente, o EMV p de p )(19). 

Postas em conjunto, estas condigoes (teo- 

remas) dao-nos estimativas para todos os 

termos u no modelo geral. Isto, no entan- 

to, nao basta. Visto que urn determinado re- 
sultado do modelo depende de uma combi- 

nagao simultanea dos termos u, ha neces- 

sidade tambem de se conhecer a sua distri- 

buigao conjunta. Para tanto, empregamos o 

seguinte fato: em uma grande amostra, caso 

os valores ^ }► sigam urn modelo 
1 n 

Aqui, como antes, os parametros u^) etc. 

tern a interpretagao usual em analise de va- 
riancia; u indica um efeito geral, l/1( ^ ) in- 

i 

dica um efeito de interagao de segunda 
ordem entre ^ eA2 (nos niveis i1 e /^r 

(17) Ver Nerlove e Press (1976, p. 8-9). 

(18) Fienberg (1977, p. 70). Tais combinagoes 
lineares sao conhecidas como contrastes 
lineares. 

(19) Este resultado pode ser estendido a ou- 
tras distribuigoes. Ver Fienberg (1977, 
Apendice II. p. 131-134) ou Bishop. Fienberg 
e Holland (1975, capitulo 13, p. 455-56), 
para uma mais completa apresentagao dos 
experimentos. £ importante notar que em 
todas, exceto nas tabelas 2x2, alguns dos 
EMV preclsam ser estimados por procedi- 
mentos interativos. 
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de amostra multidimensional, a distribuigao 

conjunta dos contrastes lineares correspon- 

dendo a cada um dos termos u no modelo, 

como definido pela restrigao (9), e aproxi- 

madamente normal multivariada com media 

e variancia conhecidas (por exemplo, poden- 

do ser estimadas pelas tecnicas de M-Vp0\ 

3. Testes de Significancia do 

Modelo Loglinear Geral 

A expressao (6) e uma representagao com- 
pleta da tabela de mobilidade simples 

/j x 12* geralmente aplicada nos estudos de 

mobilidade: a expressao (8), por outro lado, 

e a generalizagao das tabelas multidimen- 

sionais. 

Como vimos, os termos u em um modelo 

loglinear refletem interagoes ordenadas en- 

tre as variaveis da tabela. As hipoteses re- 

ferentes a estrutura de uma tabela /j x ^ 

X.. .xlq podem, por conseguinte, ser simples- 

mente introduzidas alterando-se a especifi- 

cagao do modelo correspondente a tabela 

em questao. Mais precisamente, e possivel 

impor uma estrutura aos dados pelo sim- 

ples mecanismo de anular no modelo geral 

alguns dos efeitos de interagao, (isto e, os 

termos u de segunda ou maior ordem) ou 

todos eles. De fato, isto pode ser obtido 

modificando-se as restrigoes ANOVA indica- 

das em (9). As estimativas de maxima ve- 

rossimilhanga das probabilidades do novo 

modelo podem, entao, ser computadas, pois 

dessa forma pode-se demonstrar que, na 

maioria dos casos, as novas restrigoes nao 

afetam a concavidade global da fungao de 

verossimilhanga conjunta^21). 

(20) Ver o teorema 5.1 em Fienberg (1977, p. 
71-72) ou o teorema 14. 6-2 em Bishop, 
Fienberg e Holland (1975, p. 493-494). Es- 
te resultado 6 valido tamb6m para algu- 
mas outras distribuigoes. 

(21) Isto so e inteiramente valido nos casos 
em que nao ha c^lulas vazias na tabela, 
devido, nao £ estrutura dos dados, mas 5 
natureza do processo de amostragem. Ver 
teorema 7 em Nerlove e Press (1976, p. 
38-42). 

Existem procedimentos baseados na dis- 

tribuigao central qui-quadrada para testar, 

em grandes amostras, a adequagao de qual- 

quer modelo hipotetico versus a alternativa 

de modelo saturado (cujas estimativas como 

observamos ha pouco, sao exatamente iguais 

aos valores observados). Define-se a ra- 

zao de verossimilhanga como: 

X = VR/VS 

onde VB e o valor maximo da fungao de ve- 

rossimilhanga no modelo restrito e VB o valor 

correspondente no modelo irrestrito. Assim, 

caso a hipotese nula seja correta e o tamanho 

global da amostra importante(22), a quan- 

tidade X* = ~2 log X possuira uma distribui- 

gao qui-quadrada aproximada, com graus de 

liberdade dados por^23); 

(22) Nao existe uma definigao clara para a ex- 
pressao "suficientemente grande". Em re- 
gra geral, a maioria das aplicagoes inter- 
preta-a considerando o tamanho da amos- 
tra como sendo de pelo menos dez vezes o 
numero de celulas na tabela (Fienberg, 1977, 
p. 37), ou que a menor freqiiencia prevista 
em qualquer celula avizinha-se de 5 (Bla- 
lock, 1972, p. 285; tamb^m, Reynolds, 1977, 
p. 159). Geralmente, quanto menor o nume- 
ro de celulas e quanto mais proximos fo- 
rem os totais marginals em cada linha, 
menor poderdi ser o numero total de 
observagoes N. Sempre que houver mar- 
gens de duvidas quanto a adequagao da 
aproximagao, e aconselhavel fazer cor- 
regoes visando a continuidade. Entretanto, 
como Blalock salientou; "Corregoes visan- 
do a continuidade nao podem ser facilmen- 
te realizadas no caso de tabelas gerais de 
contingencia. Caso o numero de celulas 
seja relativamente grande e caso somen- 
te uma ou duas celulas tenham frequen- 
cias prevlstas de 5 ou menos, entao, acon- 
selha-se, geralmente, dar sequencia aos 
testes qui-quadrados sem se preocupar 
com tais corregoes" (Blalock, 1972, p. 286). 

(23) Alternativamente, podemos empregar a 
estatistica qui-quadrada de Pearson assim 
obtida: 

Q 
X2 = ^ (estimativas irrestritas — esti- 

i=1 mativas restritas)2 

Estimativas irrestritas 
onde Q 6 o numero de parametros no mo- 
delo. X2 e assintoticamente equivalente a 
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g. 1. = (numero de restrigoes no modelo 

saturado) — (numero de restrigoes no mo- 

delo restrito). 

No modelo geral da equagao (8), sujeita 

a restrigao (9), os termos u para interagoes 

hierarquicamente superiores (no limite, o de 

eneslma ordem mostrado na ultima linha da 

expressao (8)) representam desvios em re- 

lagao aos termos de ordem hierarquica in- 

ferior. Consequentemente, ao limitarmos 

nossas hipoteses a modelos nos quais os 

termos de ordem superior venham sempre 

acompanhados dos termos correspondentes 

as ordens inferiores, estaremos formando 

um conjunto hierarquico de hipoteses^24). 

Para tal conjunto, as estatisticas da razao 

de verossimilhanga sao independentes umas 

das outras, a cada "mvel" de hierarquia. 6 

possfvel, portanto, adotar o mesmo procedi- 

mento para testar, sequencialmente, a im- 

portancia de uma sucessao de hipoteses, e 

isto sem comprometer o poder do tested. 

Adicionalmente, e de maneira mais geral, 

pode-se dizer que, se entre dois modelos li- 

neares o modelo II contem somente um sub- 

conjunto dos termos contidos no modelo I 

(ou seja, se II estiver inserido em I), a es- 

tatfstica X* do modelo II pode ser dividida 

em duas partes complementares. O total 

pode ser decomposto de forma analoga a 

soma dos quadrados dos residues no mode- 

lo usual de analise de variancia: (a) um cal- 

^.entretanto, ao fazermos os testes, des- 
de a forma mais geral do modelo ate a 
mais restrita, 6 em geral verdade que X 

(modelo mais restrito) X (modelo me- 

nos restrito), resultado este que nao se 

aplica a X^. Ver Fienberg (1977, p. 49) e 
tamb^m Reynolds (1977, capitulo 6). 

(24) Assim, em um conjunto hierarquico. 
u123 nao pode ser incluido no modelo a me- 
nos que u12 e u13 estejam todos no mode- 

lo. Ver Bishop, Fienberg e Holland (1975, 
p. 67-68). 

(25) O trabalho seminal sobre metodos hier^r- 
quicos de testagem em tabelas de contin- 
gencia multidimensionais 6 o estudo de 
Goodman (1970). Davis (1974) tern uma 
apresentagao mais acessivel. 

104 

cu\o da distancia das estimagoes (!!)[► 

daquelas obtidas no modelo I, -jm^l)}-: (b) 

um calculo da distancia entre as estimagoes 

do modelo I e os valores efetivamente obser- 

vados nas celulas da tabela Logo: 

y*(II) = - 2 ]y[mm - Vix]} 

= 2 -jV(m(ll)) — V[m[\)))- - 

- 2 <|V(m(l)) — vCx)[ = 

= r <[(ii)/(i)j>+ r (i) 

onde X* -{(11/(1)e o valor de X* no mode- 

lo II, condicional nos resultados do modelo I. 

Pode-se demonstrar que, sendo X* (II) e X* 

(I) assintoticamente distribuidos como qui- 

-quadrado com V[ii) e v[i) graus de liberda- 

de, respectivamente, entao X*-{ dD/d)}- e 

tambem assintoticamente qui-quadrado com 

v(/7) — v (/) graus de liberdade^. Caso, por 

exemplo, os dois modelos difiram somente 

por um unico termo u, um teste de diferenga 

nas estatisticas de igualdade entre os dois 

modelos pode ser feito estimando-se um 

modelo com e sem este termo u e compa- 

rando o valor 6e X* D = A.*(II) X*(I) com a 

tabela de valor da distribuigao de qui-qua- 

drado apropriadoi27). 

(26) Ver teorema 149.8 no livro de Bishop, Fien- 
berg e Holland (1975, p. 525). Este resul- 
sultado e analogo ao teste-F para regres- 
soes multiplas e possui uma interpreta^So 
similar. 

(27) Um teste alternative proposto por Wald 
pode ser calculado a partir dos valores es- 
timados pelo modelo restrito, unicamente. 
Ao contrario, o calculo da razao de veros- 
similhanga requer estimativas dos mode- 
los restrito e total. Por este motive, o 
teste de Wald foi empregado em varias 
aplicagoes; por exemplo, em Growder e 
Grob (1975). Entretanto, como foi demons- 
trado por Hauck e Donner (1977), o teste 

; de. Wald possui as seguintes caraqteristi- 
cas consideradas inconvenientes: "(1) para 
qualquer tamanho de amostra, as estatis- 

11.1 



PAULO VIEIRA DA CUNHA 

Sendo que a distribuigao conjunta do EMV 

dos termos u num modelo loglinear e assin- 

toticamente normal multivariado, um teste 

da hipotese H0 : uk = u0jc pode empregar o 

fato de que a estatistica 

A 
"fc - U0lc 

A V2 
(Var ( uk]) 

e dlstribufda assintoticamente como a dis- 

tribuigao "t" de Student(28). 

4. A Transformacao Logistica 

Apesar do alcance e da facilidade de ma- 

nipulagao, o modelo loglinear indicado nas 

equagoes (8) e (9) nao satisfaz nossos obje- 

tivos. Interessa-nos em particular a ocor- 

rencia de mudangas relativas na distribuigao 

dos dois grupos ocupacionais entre os anos 

terminals de um determinado penodo; ou se- 

ja, a mudanca na distribuigao A2 com re- 

lagao a A1. 

Nas analises de mobilidade, a partir de 

uma distribuigao inicial, digamos de Alt sao 

ticas do teste de Wald tendem a zero na 
medida que a distancia entre valor esti- 
mado do parametro e o valor nulo aumen* 
tarn; (2) o poder do teste de Wald dimi- 
nui ao nivel de significancia para alterna- 
tivas (do valor dos parametros) muito dis- 
tantes do valor nulo (p. 851). Existe, portan- 
to, uma tendencia a aceitar a hipotese nula 
em situagoes em que o valor da razao de 
verossimilhanga indicaria rejeigao. 

(28) Ver teorema 14.3-5 no livro de Bishop, 
Fienberg e Holland (1975, p. 471). Um re- 
sultado identico pode ser obtido a partir 
do modelo logistico. Para isto, vez McFad- 
den (1972, Lemma 6, p. 22). O teste e de 
certa forma similar ao teste-t da teoria de 
regressao multipla. Observe, entretanto, 
que, no modelo loglinear geral, a relagao 
entre duas variaveis e expressa nao por 
meio de um parametro unico mas por 
meio de um vetor de parametros: 

( ), Ujg ( ), 11^23 ( )i- • • i Uj, ... Q ( ). 

conhecidos os valores das freqiiencias 

marginais em cada linha da tabela im1 e 

o que nos interessa e a freqiiencia re- 

lativa de casos em cada uma das colunas. 

Dito em outras palavras, o numero de tra- 

balhadores em cada ocupagao de origem e 

conhecido — o que varia e a sua distribui- 

gao no ano final do periodo. Observe-so, 

no entanto, que, neste caso, sendo fixo o 

numero de observagoes em cada linha, deve- 

mos nos referir a um outro modelo amos- 

tral. Mais especificamente, considera-se 

uma amostra de A/j individuos selecionados 

da primeira categoria da variavel Aj, de A/2 

individuos selecionados da segunda categoria 

etc. Pode-se, entao, formar uma tabela con- 

tando-se quantos dos indivfduos selecionados 

pertencem, tambem, a primeira categoria da 

variavel A2, a segunda categoria etc. Neste 

caso, as observagoes paritarias = /,, 

A2 = /2[> na /j-esima categoria de A1 e na 

/2-esima categoria de A2 sao variaveis multi- 

nominais independentes, assumindo valores 

i1 = 1,. /,; /2 = / .,l2 sendo 

Pr [A1 = il, A2 = i2) = P. ^ ), para 
2 1 

"i = 1.2 Wi 6 5, Pt u) = l12". 

>2 2 1 

Evidentemente existe na variavel A1 tan- 

tas probabilidades deste tipo quanto catego- 

rias. 

O "logit" da /-esima linha de uma tabela 
assim definida — supondo, para simplificar. 

(29) Empregamos letras maiusculas para indi- 
car que estas probabilidades diferem das 
correspondentes ao modelo linear geral 
anteriormente apresentado. Para as ulti- 
mas, % Pi * =1- Estes esquemas de 

it 12 
12 

amostragem sao equivalentes ao que Mans- 
ki e Lerman (1977) chamam de amostra- 
gem exogena. "Em uma amostragem ex6- 
gena, o analista define um tomador de de- 
cisao t caracterizado pelos atributos Zt de 
acordo com a densidade de g e depois ob- 
serva a escolha feita por este tomador de 
decisao entre as alternativas do conjunto de 
escolhas C" (p. 1979). 
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que cada variavel tenha apenas duas catego- 

rias — e dado por: 

P1 (!) mil 
1 1 

Li = log = log  
1 1 - PlU ) mi 2 

1 1 

Observe-se que, sendo Ni fixo, o lado di- 

reito da equagao acima pode ser reescrito 

como: 

Li = log rrii j - log mi 2 = 
i i i 

= log Pi i - log Pi 2 
i i 

Portanto, dada a transformagao loglinear 

das probabilidades de uma tabela de quatro 

celulas (expressa pela equagao (6)), o "logit" 

para a /-esima linha pode ser express© como: 

Li ~ u2{i) U2 (2) + t/12vi 1) 
1 1 

- U12(i 2) = 2U2(1) 
+ 2u12(i 

1 1 

uma vez que, pelas condigoes (5) e (7), 
— "2^2^ ® ^i2^i — ^12^ 2^* P^zen- 

1 1 
do-se com que a = 2u2(1) e /? = Zu^ii 0 

1 
"logit" pode, finalmente, ser expresso como: 

Li = a + $ (10) 

assim 

Pl{\) Pr \^2 1 I ^1 = ^ } 

1 
=   (11) 

1+exp -{ - [a+p)\- 

que se encontra em uma fungao de frequerv 

cias acumulada na forma logistica em (a+j8). 

para uma variavel categorica dicotomica^30^. 

(30) A demonstragao acima foi, em parte, tira- 
da do livro de Nerlove e Press (1973, p. 
33-35). Ver tambem Bock (1975, p. 528-30) 
e Cox (1970, p. 19-23). Observe-se que os 

Na verdade, ja que estamos interessados 

na ocorrencia de mobilidade no interior de 

uma determinada linha da tabela (por exem- 

plo, a partir de uma determinada ocupagao 

de origem), consideramos correto transfor- 

mar as variaveis ocupacionais [A1 e A2) 

em uma unica variavel dicotomica de mobili- 

dade. Ou seja, para uma determinada cate- 

goria i1 de definimos uma nova variavel 

Y1 (/=1,2 Ij), sendo igual a 0 (zero) quan- 

do o trabalhador se encontra no mesmo gru- 

po ocupacional em A2 e em A1 e igual a 1 em 

caso contrario. Defina-se de forma que 
= iyvYi'-'" Vn ) represente o conjunto 

i 

de observagoes na amostra Nv O conjunto 

e composto de variaveis binares aleato- 

rias e independentes, podendo assumir valo- 

res 0 ou 1, sendo que: 

Pr (Yi = 1) = Pi, i = 1,2, ...,Ni (12) 
onde os valores de sao distribuidos como 

na equagao (11). 

£ provavel, entretanto, que esta probabili- 

dade seja influenciada por outros fatores, 

alem das interagoes entre a ocupagao ante- 
rior e atual. Suponha-se que queiramos con- 

siderar a relagao existente entre yj e as de- 

mais variaveis A3, A4,. Aq, que podemos 

imaginar como sendo um vetor de atributos 

pessoais e de caractensticas dos trabalhos 

da populagao representada em Av Ja que 

Yi refere-se unicamente a categoria / de A^ 

podemos ordenar as demais variaveis A em 

um novo conjunto de variaveis, cujos valores 

dependerao do fato de o trabalhador ter per- 

tencido ao grupo ocupacional / em Aj. Pa- 

ra o enesimo individuo da amostra, chama- 

mos este vetor de (/ = 1,2,... I]), onde, 

para cada /, Zi = Zilt...,Zik correspondendo 

aos valores reordenados do vetor da varia- 

vel AqW\ 

parametros a e ft deveriam ser divididos 

em partes iguais para que se transformas- 
sem novamente no formato-u do modelo lo- 
glinear. 

(31) Observe-se que se tivessemos que formar 
uma tabela 2 x ^ x...x \k correspondente 
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Indicando uma combinagao particular de 

Yi - - Zi1c como a celula iv ik 

na tabela de contingencia multidimensional 

ly x.. .x Ifr e, supondo que as variaveis Z no 

vetor Z sao condiclonalmente independentes 

dado y{f podemos definir esta tabela por meio 

do seguinte modelo loglinear: 

103 V-ru+^) + 

+ U1 (i1) +u2(i2) + •" 

+ UK(iK) +UYHiri2) + 

+ un(iri2) + ••• + 

+ um(y. k) (13) 

sujeito as restrigoes, 

UX (.) " UUJ = UK(.) = 0 

Uma vez mais, a esquerda da equagao (14) 0 

sfmbolo indicando a variavel / (mobilidade) 

e suprimido ja que af se representa simples- 

mente a razao entre os logaritmos de proba- 

bilidade de mudanga [LPM). Como foi defi- 

nido, a soma, na ultima linha da equagao (14), 

de todos os valores de yi e zero. 

O modelo (14) e logfstico e determina a 

existencia de efeitos aditivos na razao dos 

LPM devido a agao simultanea de qualquer 

par ou conjunto de variaveis Z. Em outras 

palavras, o modelo determina uma relagao 

linear entre logaritmo das chances da varia- 

vel dependente dicotomica Yi e o vetor Z4 

de observagoes na amostra Nr O conjunto 

das variaveis independentes. Agora, supo- 

nhamos que: 

Uy1 (1, ij) = ttj = 2 (1)' T (Dj- 

Uy2 (1, /2) = a2 = 2 (2)' T (2)J- 

UYK(.,ik) - 0 

neste caso, 

"Lii ••• h= 109\ = 2, + 
y 'Ik 

+ " un{2,i1)) + {"r2(i,i2) ""y2(2,i2)) + 

... + - "yx(2,t.)) 

" 2 ^na,^) + uy2a,i2) + una,ik) (14) 

aos dois valores das variaveis Y. e aos 

valores ii.-.ifc das variaveis Z1,...Zk os 

valores marginals das colunas para cada 
uma das variaveis Z seriam exatamente 

iguais aos respectivos valores marginals 
da tabela 2 x l3 x.. .x l3x... xIq dos valo- 

res ij, das variaveis AltA3...,Arf. 

Em outras palavras, a tabela anterior se- 
ria uma versao dividida (repartida) da ul- 
tima. 

UyK (1,/t) = at = 2 m' r («J- 

onde Z, (1), Zi (2)  Z4 (« sao cada um 

dos vetores de k variaveis independentes, 

e T (D, T (2),. Y ik) sao vetores de pe- 
sos a serem avaliados. Assim, a partir da 

equagao (14), e em analogia com a (10), ob- 

tenamos: 

Li ' ik = a-i + ai + ' a-. 
i =2^ (1)' T (D + ... + 

+ Ziikmk)}- Z'^Y*. (15) 

onde 

Z*'i = 2j[ZioyYW Ziiky Yik] 

C r* = 2KjT(i). Yik)\. 

Pi .. A2 = 1 | =1, Zj® 

/*!,...,Zfc = = (16) 

1 

1 + exp Z^'i Y* 

Note que ^ Z*'^ T* " 0 

/ = 1 
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O modelo indicado na equagao (14) pode 

ser facilmente estendido a situagoes em 

que, para cada camada da tabela, existam 

mais do que duas categorias da variavel de- 

pendente. Isto provavelmente ocorre no ca- 

so de dados experimentals em que, a partir 

de uma determinada ocupagao no ano de 

origem, o trabalhador possa (em teoria) pas- 

sar para qualquer uma das outras alternati- 

vas de lyV2\ Neste caso, o "(ogit" da i-esima 

linha de yi poderia ser definido como: 

Li 'k 
i 

^» 'i»• • * Jjc 
V 

Mi = h I. ..-.'fc 
v 

Pi,-.-, yi) 
i 

^ Pi , - • 

i 1 

(17) 

onde i, j =1,..., Iy. A expressao logfstica 

para o Pi's, analoga a (16), seria 
Li ,...ik = ZV T* sendo que 

exp Z%/rd 

Pi yi) = 3 exp ZV' T* 
1 / 

(18) 

'y 
% 

i = i 

z* ' ii T* = o 

A equival§ncia entre os modelos (14) e 

(16) (ou suas contrapartes politomicas) tern 

uma importante implicagao na estimagao de 

maxima verosslmilhanga nas tabelas de con- 

tlngencla. 

tos logfsticos mediante a resolugao da equa- 

gao (16) — ou, alternativamente, da (181. 

Isto e ate desejavel, pois, caso tenhamos de 

considerar urn refinamento cada vez maior 

dos valores das variaveis categoriais expla- 

natorias, aproximar-nos-emos de uma situa- 

gao na qua! as variaveis explanatorias se- 

rao, de fato, tratadas como continuas. Nes- 

ta situagao, se o tamanho da amostra for 

fixo, e possivel que as tabelas correspon- 

dentes apresentem linhas com frequencias 

marginals nulas ou quase-nulas. Isto re- 

presentaria uma clara contradigao a hipote- 

se de grandes amostras necessaria para 

derivar as propriedades dos EMV dos ter- 

mos u nos modelos loglineares das equa- 

goes (14) ou (17)C33). No caso da formula- 

gao logfstica (equagao (16) ou (18)), e pos- 

sivel, entretanto, avaliar os EMV mesmo em 

situagoes nas quais algumas celulas da ta- 

bela geral de conting§ncias sejam nulas ou 

quase-nulasi34). A semelhanga do modelo 

loglinear, a teoria de estimagao de maxima 

verossimilhanga estabelece que tais estima- 

goes sao consistentes; isto e, convergem 

em diregao aos valores da populagao quan- 

do o tamanho da amostra torna-se infinita- 

mente grande e a distribuigao normal multi- 

variada aproxima-se da distribuigao conjun- 

ta dos estimadores, com media igual ao va- 

(33) Neste case, o teorema citado na nota 20 
nao teria mais validade. Ver, entretanto, 
Bishop, Fienberg e Holland (1975, capftu- 
lo 5). 

(34) Seguindo a apresentagao feita em Nerlo- 
ve e Press (1973), definimos: PnJ* = Pr (o 

trabalhador ne na amostragem ie caira na 

categoria 1 da variavel dependente) onde: 

nl* 
exP 9nl 

I exp 0 
1, j — 1» I n y 1, 

nj 

Dado que qualquer transformagao dos es- 

timadores de MV sao estimagoes de MV 

da mesma transformagao nos parametros, 

existe a possibilidade de se estimar os efei- 

(32) Ou seja, o subscrito i em Yj pode ter valo- 

res de 1 a 1^. 

no .. = 0, e no Z* ' 

para valores das variaveis A^.-.A^ 

Considerando que vn. = 1, caso o traba- 

dor ne da amostra ie esteja na categoria 1 
da variavel dependente, e vn{ = 0, em ca- 
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lor da media na populagao e com matriz de 

variancia/covariancia igual ao negative do 
inverse da matriz das segundas derivadas 

da fungao de verossimilhanga. Adicionalmen- 

te, pode-se demonstrar que as variancias 

obtidas sao as menores possfveis em qual- 

quer estimador nao-viesado; isto e, os esti- 

madores de maxima verossimilhanga sao as- 

sintoticamente eficientes. Nao existe, entre- 
tanto, garantia de justeza ou de eficiencia 

em pequenas amostras^35). 

5. Um Exemplo 

A implementagao do modelo apresentado 

nas segoes anteriores requer um tipo singu- 

lar de informagao, ate ha pouco, raramente 

disponivel. Tratando-se de urrra analise lon- 

gitudinal, e necessario dispor, alem dos da- 

dos mais comuns referentes a ocupagao. 

caracteristicas pessoais, familiares e de tra- 

balho reportados ao momento da entrevista, 

destas mesmas informagoes para todos os 

anos da vida laboral do trabalhador. O exem- 

plo mais complete e melhor elaborado des- 

te tipo de pesquisa foi realizado, em 1965. 

com sexo masculino, em Monterrey, Mexi- 

so contrario, a fungao de log-verossimilhan- 
ga 6: 

N 

L = Jt Jt v Pni* 
n=1 i=1 n« 

com 

2 fm' = 1 e 5 Vni 

i=1 i=1 
A fungao assim definida 6 estritamente 
concava, com uma matriz hessiana inde- 
pendente das respostas observadas. Con- 
seqiientemente, 6 possivel desenhar pro- 
gramas eficientes para a maximizagao da 
fungao mediante subrutinas iterativas. 

(35) Os detalhes do m6todo de maxima veros- 
similhanga aplicados ao "logit" multinomi- 
nal, incluindo suas propriedades estatisti- 
cas, sao discutidos em Nerlove e Press 
(1973), (1976); McFadden (1973); Bock 
(1975, capitulo 8); entre outros. Com res- 
peito a questao do tamanho minirno da 
amostra, nao ha, em geral, problema algum, 
contanto que se empregue tecnicas MV 
(ver nota 21). 

co. Os dados obtidos sao singulares: nao 

somente descrevem com exatidao extraordi- 

naria a situagao de cada individuo nas con- 

digoes vigentes em 1965, mas incluem, tam- 

bem, uma grande quantidade de informa- 

goes referentes a seu historico economi- 

co. Mais importante ainda, a base dos da- 

dos contem uma descrigao detalhada da tra- 

jetoria de vida dos individuos, com informa- 

goes sobre as mudangas anuais em mais de 

trinta variaveis e pesquisa sobre a vida fa- 

miliar, educagao, migragoes e historico 

ocupacionah36>. 

A nossa analise sobre mudanga ocupacio- 
nal na amostra de Monterrey, baseia-se em 

cinco matrizes de transigao, de, origi- 

nalmente, dez grupos ocupacionais. Cada 

matriz descreve o padrao de mobilidade 

observado em um intervalo de cinco anos; 

logo, em seu conjunto, a analise engloba os 

anos de 1940 a 1965. O metodo estatistico 

decompoe o conjunto de probabilidade de 

transigao [P^*] que une uma origem comum 

a distintos destinos ocupacionais, em ter- 

mos de uma serie de vetores (Z^) de varia- 

veis individuals ou de caracteristicas do em- 

prego. Como foi discutido nas segoes ante- 

riores, consideramos que, para cada ocupa- 

gao, a relagao entre ZJ e P^ e descrita por 

uma fungao logistica de probabilidade do 

tipo: 

exp enj 

p .* =   ' m 
$ exp enj 

onde 0 e o vetor de parametros. Neste ca- 

so, d toma a forma de + + 

6 
+ Gi + 0fc + 5 Ge 

ze (onde 2A = 

e = 1 
= 0, e Xkek = 0). Os simbolos sao definidos 

(36) Esta base de dados foi extensivamente 
analisada por Balan, Browning e Jelin 
(1973) em seu excelente estudo sobre mi- 
gragao, realizagao profissional e estratifi- 
cagao social em Monterrey. Em uma pers- 
pectiva diferente, foi reexaminado por Viei- 
ra da Cunha (1980). 

109 



Mobilidade Social 

como: 0^ e uma "media" de 0 quando ne- 

nhum outro efeito esta presente; 9^ efeito da 

experiencia geral no mvel /; 6^ efeito da expe- 

riencia profissional no mvel /; 6k, efeito da 

educagao no nivel k; Z1 e um indice de espe- 

cializagao [para trabalhadores exercendo as 

profissoes manuais na base da piramide 

ocupacional); Z2 e o indice do historico socio- 

-economico e Z3 o indice do historico geogra- 

fico; Z4 e Z5 medem o tamanho da empresa 

e Z6 o setor de empregoi37). 

6. O Desempenho Global do 

Modelo de Mobilidade 

Iniciamos nossa discussao sobre os resul- 

tados empiricos, examinando o desempenho 

global do modelo logistico de mobilidade 

implementado com os dados obtidos no es 
tudo de Monterrey. 

Infelizmente, para exame deste problema 
nao podemos empregar, aqui, o metodo 

usual em analises de regressao, que, como 

e sabido, consiste no calculo do quociente 

da variagao "explicada" pelo modelo para o 

total da amostra. A "variavel dependente" 

(trajetorias de mobilidade) nao e uma quan- 
tidade e nao possui uma medida exata de 

variagao. £ esta falta de uma medida de 

variagao que torna dificil saber ate que 

ponto os resultados empiricos estao ou nao 

em conformidade com as hipoteses teoricas. 

Um unico resultado significante no teste de 

qui-quadrado indica que as frequencias pre- 

vistas nao estao em conformidade com os 

dados observados. A rejeigao da hipotese 

nula nao deve ser, isoladamente interpreta- 

da como uma medida de adequagao teorica 

da classificagao adotada (ou seja, da esco* 

Iha das variaveis). Por este motivo, prefe- 

rimos nao empregar transformagoes do ti- 

po R2 para a estatistica T* — razao de veros- 

similhanga —: apesar de uma similaridade 

(37) Nao e nossa intengao neste trabalho, ex- 
plorar os argumentos teoricos que nos 
levam a tal especificagao do modelo. So- 
bre isso, ver Vieira da Cunha (1980, ca- 
pitulo 1). 

aparente, os resultados nao seriam compa- 

raveisi38). 
i 

Decidimos seguir uma orientagao diferen- 
te. Uma forma simples de testar a adequa- 

gao do modelo aos dados e medir seu poder 

de classificagao, ou seja, a capacidade do 

modelo de prever a ocupagao de destine de 

um individuo tendo por base, unicamente, os 

valores de seus atributos previos, vale dizer, 

os valores das variaveis "independentes" 

(predeterminadas) incluidas na analise. O 

quociente entre o total de mudangas previs- 

tas pelo modelo e o total efetivamente ob- 

servado pode ser interpretado como uma 

medida do grau de ajustamento do modelo 

TABELA 1 

PERCENTAGENS DE CLASSIFICAQAOW 
1940 — 1965 

Ocupagoes de Origem 
renooQ 

5-4-3 8-7-6 9 10 

1940-45 77%a)) — 73% 80% 
1945-50 77% — 71% 83% 
1950-55 88% 89% 57% 86% 
1955-60 82% 87% 74% 84% 
1960-65 94% 90% 75% 90% 

OBS.:(a) O grupo 10 corresponde as ocupagoes 
manuais hierarquicamente inferiores; o 
grupo 9, as ocupagoes manuais semiqua- 
lificadas; o grupo 8-7-6, as ocupagoes in- 
dustrials; o grupo 5-4-3, as ocupagdes 
nao manuais de nivel inferior e as 
ocupagoes 2-1, as ocupagoes adminis- 
trativas e gerenciais. Ver Vieira da Cunha 
(1980, Apendice I, p. 323-367), para uma 
descrigao mais detalhada das ocupagdes 
e uma exposigao dos metodos de agrega- 
gao empregados para reduzir as 98 clas- 
sificagoes ocupacionais originalmente re- 
portadas na amostra em, sucessivamen- 
te, 39, 10 e 5 grupos ocupacionais. 

(b) Percentagem de casos classificados cor- 
retamente pelo modelo (avaliado por 
meio das variaveis independentes). 

(38) McFadden (1972, p. 23) propoe tal analo- 
go. Theil (1972) e Kohn (1976) proferem 
medidas de incerteza baseadas no con- 
ceito de entropia; elas tamb6m estao res- 
tritas ao interval© 0-1. 
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TABELA 2 

QUOCIENTE ENTRE FREQOENCIAS ESTIMADASW E OBSERVADAS, POR OCUPAQAO DE OR I GEM 

1940-1960 

Ocupagao/Penodo 
10 

Ocupagio 

8-7-6 5-4-3 2-1 

o
 

o
 

o
 

1940-45 1.15 0.92 0.64 0.53 
1945-50 1.13 1.03 0.65 0.59 
1950-55 1.10 0.87 0.82 0 42 
1955-60 1.11 1.04 0.49 0.78 
1960-65 1.07 0.98 0.45 0.79 

Oc. 9 1940-45 0.70 1.29 0.61 0.97 
1945-50 0.42 1.25 0.69 0.85 
1950-55 0.55 1.23 0.54 0.52 
1955-60 0.64 1.22 0.76 0.60 
1960-65 0.77 1.19 0.43 0.79 

Oc. 1950-55 0.79 0.02 1.06 0.80 
8-7-6 1955-60 0.14 0.11 1.08 0.72 

1960-65 0.17 0.67 1.06 0.77 

1940-45 0.43 1.18 0.73 
Oc. 1945-50 0.18 1.14 0.72 
5-4-3 1950-55 0.71 0.76 1.08 0.64 

1955-60 0.65 0.23 1.12 0.61 
1960-65 0.68 5-4-3 1.10 0.39 

OBS.: (a) Estimados nos valores medios de todas as variaveis independentes. 

aos dados^39). A tabela 1 apresenta esta 

medida. 

Ve-se na tabela que, na maioria dos cases, 

o modelo preve corretamente mais que tres 

quartos das mudangas — um resultado bas- 

tante satisfatorio tendo em vista o contras- 

te entre a estrutura relativamente simples 

do modelo e a compiexidade real do proces- 

so de mobilidade ocupacional. Via de regra, 

as taxas de classificagao apresentam uma 

melhora nos periodos mais recentes; ainda 

assim, a variagao registrada ao longo das 

decadas dos 40 e 50 e grande e permite-nos 

questionar a validez de uma correlagao en- 

tre data da informagao e qualidade de resul- 

tados. Vale a pena notar que, para todos os 

periodos, o modelo mostra-se menos eficien- 

te em prever mudangas originals nos traba- 

Ihos manuais semiqualifcados incluidos na 

(39) Ver Press e Wilson (1978), Crowder e 
Grob (1975). Uma terceira abordagem 
mais geral seria examinar os residues da 
equagao, como sugerido em Whitney e 
Boots (1978, p. 163-164). 

ocupagao 9: para os anos de 1950 a 1955, 

somente 57% dos casos foram classificados 

de forma correta. Isto deve-se, em parte, 

a grande proporgao de trabalhadores que 
permaneceram estaveis naquela exata ocupa- 

gao e periodo (67% dos trabalhadores in- 

cluidos na ocupagao 9 em 1950 estavam in- 

cluidos no mesmo grupo ocupacional em 

1955) e tambem a extremamente pequena 

capacidade de previsao do modelo com re- 

lagao ao grupo (a proporgao estimada de 

trabalhadores estaveis e de 82%)i40>. 

De fato, a proporgao de trabalhadores es- 

taveis e sistematicamente superestimada em 

todos os periodos e em todas as ocupagoes. 

Este resultado pode ser facilmente cons- 

tatado na tabela 2, que apresenta a percen- 

tagem das proporgoes previstas e observa- 

das para cada uma das mudangas possiveis, 

(40) Um erro comparavel (uma diferenga de 
15% entre as distribuigoes previstas e ob- 
servadas) ocorreu no periodo de 1940-1945, 
mas, neste caso, a proporgao observada de 
trabalhadores fixos 6 de 59%. 
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dada a ocupagao de origem. A superesti- 

magao dos elementos da diagonal principal 

da matriz de transigao indica que, caso o 

processo de mobilidade fosse reduzido a 

sua versao mod el ad a, o numero de trabalha- 

dores estaveis superaria o realmente obser- 

vado. Entretanto, as relagoes que influen- 

ciam qualquer mudanga ocupacional sao, 

sem excegao, mais complexas do que as in- 

cluidas no modelo. 

Se procurassemos abordar o tema da mo- 

bilidade a partir da logica da agao individual 

e nao por seus determinates estruturais, 

proavelmente concluinamos que, sobretudo, 
as mudangas ocupacionais estao relaciona- 

das com caracteristicas inerentes aos indivf- 

duos - pessoais e/ou familiares —, mas, 

destas, algumas nao teriam sido correta ou 

cabalmente delineadas no modelo. Estar 

"no lugar certo no momento certo", conhe- 

cer alguem de influencia que preste seu 

apoio etc. seriam forgas nao mensuradas mas 

decisivas no confront© ocupacional — e que 

pesariam mais do que os elementos da de- 

manda da posigao profissional ou capacida- 

de de trabalho. 

Sem duvida, existe alguma verdade nes- 

ta afirmagao; principalmente se considerar- 

mos tais elementos fortuitos como comple- 

mentos do processo especificado pelo mo- 

delo. Desta forma, eles poderiam influen- 

ciar — mas, neste caso, desordenadamente 

— a trajetoria de mobilidade; seu efeito sis- 

tematico seria capturado pelos parametros 

das variaveis explicitamente incluidas na 

analise. Se aceitamos esta visao das limi- 

tagoes do modelo, os achados apresentados 

na tabela 2 tern uma explicagao coerente. 

Sem a influencia adicional dos elementos 

idiossincraticos, a mobilidade potencial se- 

ria menor do que a observada, o que 6 vali- 

do tanto para as mudangas em ocupagoes de 

mvel inferiores como superiores. Algumas 

das mudangas observadas refletem circuns- 

tancias particulares que escapam a norma 

mas nao a invalidart41). 

(41) Devemos salientar que uma tendencia 
mais dificil de ser explicada, na dirjsgao 

Existem, no entanto, resultados contradi- 

tdrios na tabela 2. Em certos casos, a pro- 

porgao observada e duas vezes maior do 

que a prevista. Isto ocorre, por exemplo, 

com as mudangas que tern origem nos em- 

pregos do escalao ocupacional inferior (re- 

presentadas pela ocupagao 10) e que termi- 

nam nas ocupagoes industriais (8-7-6), nos 

perfodos 1955-60 e 1960-65. O mesmo acon- 

tece com as mudangas dirigidas as ocupa- 

goes nao-manuais e administrativas (5-1, em 

nossa classificagao), nos penodos 1945-50, 

1950-55 e 1955-60. Em outros casos, a per- 

centagem prevista e inferior a um tergo da 

observada e em alguns exemplos pouco 

mais de 10%. 

Devemos salientar, entretanto, que em to- 

dos estes casos as proporgoes observadas 

eram, de imcio, muito pequenas. Em outras 

palavras, a base de dados que serviu como 

materia-prima para as estimagoes continha 

poucos casos de trabalhadores que faziam 

estes tipos de mudanga; e alguns poucos 
casos mal classificados podem, nestas cir- 

cunstancias, provocar uma discrepancia mui- 

to grande entre proporgoes previstas e ob- 

servadas^. 

Por outro lado, visto que para todos os pe- 

rfodos e em todas as categorias ocupacio- 

inversa (isto e, de subestimativa dos ale- 
mentos na diagonal principal), 6 o resul- 
tado mais comum obtido na aplicagao dos 
modelos de cadeia de Markov a dados de 
mobilidade intergeneracional. Kogan e 
McCarthy (1955, p. 60-65) observaram que 
esta subestimativa aumentava com a ida- 
de do trabalhador, e e este o resultado que 
os levou a proper a diferenciagao entre 
trabalhadores estaveis e moveis. Ver tam- 
bem McFarland (1970] e Sewman (1976) 
para uma analise destes e outros resulta- 
dos similares. 

(42) Por exemplo, havia somente 5 trabalha- 
dores que durante os anos entre 1950 e 
1955 passaram de um trabalho inclufdo nas 
ocupagoes 6, 7 e 8 para uma outra ocupa- 
gao 9. O modelo estimado levou em con- 
ta apenas um destes — deixando de clas- 
sificar de forma correta quatro de um to- 
tal de 170, na soma destas ocupag5es em 
1950. 
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TABELA 3 

RAZOES DE VEROSSIMILHANQA (X*) DOS MODELOS ESTIMADOS 

Numero de Graus de 
ObservaQoes Liberdade 

OcupaQao 10 1940-45 153 161.02 30 
1945-50 199 193.08 30 
1950-55 211 256.72 30 
1955-60 266 332.69 30 
1960-65 292 396.43 30 

Ocupagao 9 1940-45 97 78.80 30 
1945-50 105 99.60 30 
1950-55 147 192.67 30 
1955-60 201 214.89 30 
1960-65 227 272.91 30 

Ocupagoes 1950-55 170 304.36 27 
8-7-6 1955-60 213 418.06 27 

1960-65 291 522.91 27 

Ocupagoes 1940-45 94 91.19 18 
5-4-3 1945-50 122 142.31 18 

1950-55 177 203.74 18 
1955-60 222 316.53 27 
1960-65 287 546.85 27 

(DBS.: (a) Em todos os casos, a hipotese nula e rejeitada com probabilidade de erro inferior a 1%. 

nais os trabalhadores estaveis formavam o 

grupo predominante, torna-se obvio que uma 

superestimativa da probabilidade de perma- 

nencia relativamente pequena estaria asso- 

ciada a um numero maior de casos classifi- 

cados de forma incorreta. Quanto maior a 

proporgao de trabalhadores estaveis e a su- 

perestimativa desta proporgao, maior sera 

a subestimagao do numero de casos nas de- 

mais celulas na matriz. Tipicamente, e o que 

ocorre com as mudangas, cuja origem esta 

nas tarefas industriais da ocupagao 8-76. 

£ surpreendente observar que nenhuma 

destas objegoes poderia ter sido detectada 

por intermedio do escrutmio das estatfsti- 

cas da razao de verossimilhanga (T*) apre- 

sentadas na tabela 3. Mesmo permitindo 

uma unica margem de erro de 1%, todos os 

valores sao superiores ao valor correspon- 

dente da distribuigao qui-quadrada. Em to- 

dos os casos, podemos, sem duvida alguma, 

rejeitar a hipotese de que o processo de mo- 

bilidade em questao poderia ter sido me- 

Ihor descrito sem referencia as variaveis in- 

dependentes. Como previsto, o valor de T* 

aumenta com o numero de observagoes mas 

diminui quando decresce o numero de celu- 

las da tabela. 

Em suma, mesmo que a capacidade de pre- 

visao do modelo para alguns tipos de mu- 

danga parega bastante pequena, o seu de- 

sempenho global mostra-se mais do que ade- 

quado. 

A proporgao de casos classificados de 
forma incorreta e, de maneira geral, peque- 

na, sendo que em todos os periodos os indi- 

ces de classificagao sao razoavelmente bons. 

O que e ainda mais importante e que os 

modelos estimados sao, sem excegao, esta- 

tisticamente significativos. Apesar de a 

especificagao empirica do processo mobili- 

dade ser aleatoria e incompleta, os resulta- 

dos indicam uma estreita relagao entre os 

valores das variaveis independentes e os 

resultados ocupacionais. Isto nao significa 

que todas as variaveis do modelo tenham a 

mesma importancia qualitativa ou sejam 

quantitativamente influentes. Para avaliar 

este impacto isolado, devemos levar em 

consideragao alguns resultados adicionais, o 

que faremos a seguir. 
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TABELA A 
RAZAO DE VEROSSIMILHANCA (^#) DOS MODELOS ESTIMADOS. COM SUPRESSAO SISTEMATICA 

DOS EFEITOS DEVIDO AS VARIAVEIS INDEPENDENTES 

Perlodo Experioni-ia Experlencla Ocu- 
pacional Rscolarldade Fsuoci a)i zacao 

Origan Social 
Geografica 

Caracteristicas da 
EXipresa 

X** gi X** gi X" gi X" gi X" gi X** gi 
1940-45 
1945-50 

13.81<a) 

12.64(b' 
3 
3 

13.24'a' 
56.92<a) 

3 
3 

52.82(a) 

35.07<a) 
3 
3 

11.29°" 
12.82°" 

3 
3 

10.05(d) 

16.37°" 
6 
6 

9.92 
8.56 

6 
6 

Ocup. 10 1950-55 
1955-60 

5.85 
4.13 

3 
3 

13.85<a) 

4.67 
3 
3 

50.63<a) 

25.44<a, 
3 
3 8.26(c) 

3 
3 

14.25°" 
18.46'a) 

6 
6 

3.26 
10.25® 
15.14® 

6 
6 

1960-65 4.63 3 10.17°" 3 37.29 3 7.95 (C) 3 7.66(c) 6 6 

Ocup. 9 

1940-45 
1945-50 
1950-55 

22.16 !a) 

10.36 Cb> 

47.16 (a) 

3 
3 
3 

23.05(a) 

41.26<a) 

28.62(a) 

3 
3 
3 

52.67<a) 

67.45(a) 

21.82(a) 

3 
3 
3 

22.61(a) 

17.55(a) 

48.61(a' 

3 
3 
3 

2.34 
22.25(a) 

20.71°" 

6 
6 
6 

14.70® 
6.50 

29.65(a) 

14.12tc) 

6 
6 
6 

1955-60 13.22(a) 3 23.11(a) 3 22.86<a) 3 30.22 (a) 3 99,24(a) 6 6 
1960-65 34.15<a) 3 45.61(a) 3 203.67<a) 3 29.06(a) 3 9.09 6 4.51 6 

Ocupajoes 
8-7-6 

1950-55 
1955-60 
1960-65 

7.13(C) 

19.71<c) 

4.08 

3 
3 
3 

3.95 
5.36 

22.68<a) 

3 
3 
3 

11.56°" 
13.52 (a) 

33.73(a) 

3 
3 
3 

11.85°" 
12.00ld' 
16.10tb) 

6 
6 
6 

3.75 
12.27® 
9.14 

6 
6 
6 

1940-45 6.39 (C) 2 64 . 86(a) 2 18.32 2 10.56 °" 4 1.72 4 
Ocupa^oes 

5-4-3 
1945-50 
1950-55 
1955-60 

6.65(c) 

2.04 
14.37(a) 

2 
2 
3 

20.05 (a) 

21.85<a) 

76.92(a) 

2 
2 
3 

64.29<a) 

nao 
14.04(a) 

2 
n5o 
3 

15.06la) 

9.00 (d> 

10.88® 

4 
4 
6 

6.33 
1.86 
7.29 

4 
4 
6 

1960-65 15.10(a) 3 132.88<a) 3 51.90<a) 3 25.26® 6 6.38 6 

CBS.; I. A estatistica X** oorresponde a duas vezes a dlferereja nas probabilidades Log entre o modelo ocnpletD estlmado ocm os valores dos pararaetros cot 
respondentes substituldos por zeros. Esta estatistica e distrlbuida assintoticamente crxno qui-quadrada com tantos graus de liberdade quanbo ooe- 
ficientes igualados a zero. Ver NERLCVE f. Pra;SS (1976, p. 46), 

2. As letras (a), (b), (c) (d) indicara, respectivamente, valores estatlstlcamenbes significantes ao nivel de 1% ou mais, ao nivel de 5%,de 10% 
de 20%. 

3. As variaveis nao incluldas na analise sio representadas por um tra^o (-) e os casos para os quals a funyio de prcbablUdade nao poderla ser obtl 
da pela maximizagao da fur^ao de verossimilhanga sao representados por "nao". 

7 Efeitos das Variaveis Indepen- 

dentes sobre o Processo de 

Mobilidade: Significancia (Es- 

tatistica) das Variaveis 

Ao avaliar a contribuigao individual de 

cada uma das variaveis sobre o processo de 

mobilidade, devemos responder a pelo menos 

duas perguntas: se e possfvel isolar a influ- 

encia de uma variavel de todas as outras va- 

riagoes contidas nos dados e qual a asso- 

valor e as alteragoes na probabilidade de um 

tipo particular de mudanga ocupacional. 

Esta segao responde a primeira destas per- 

guntas. 

Tal tarefa nao e, de forma alguma, sim- 

ples. Para comegar, devemos reconhecer 

que o problems de significancia estatistica 

envolve uma dupla problematica; sobre a 

natureza da verdadeira relagao entre as va- 

riaveis e como avalia-ia, e sobre o que oco.'- 

re quando estudamos esta relagao por meio 

de uma amostra da populagao. 

O primeiro aspecto envolve nada menos 

do que toda a problematica da montagem do 

modelo, algo que ja discutimos anteriormen- 

te e que, a esta altura, deve ser considerado 

como uma prerrtissa. Caso o processo de 

mobilidade tenha sido inadequadamente es- 

pecificado, nao ha esperanga de se conse- 

guir bons resultados. Ainda que nossa es- 

pecificagao seja aceitavel (e os resultados 

anteriores parecem indicar que sim), pode 

ainda ocorrer que, devido as caracteristicas 

da amostra, algumas relagoes nao tenham 
validade ou nao possam ser claramente dis- 

cernidas das outras variagdes constantes 

dos dados. 

Estas duas ultimas problematicas podem 

ser testadas gragas as nossas hipoteses so- 

bre as distribuigoes de probabilidade das va- 

exceto algumas excegoes, todas as variaveis 

definida na segao 3. Um exame dos resul- 

tados apresentados na tabela 4 sugere que, 

salvo algumas excegoes, todas as variaveis 

incluidas na analise estatistica estao relacio- 
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nadas de forma significativa com o proces- 

so de mobllidade. Numa comparagao global, 

a formagao escolar aparece como a influen- 

cia mais importante, seguida pela experien- 

cia profissional, especializagao e experiencia 

geral, em ordem decrescente. 

Apesar de as variaveis relativas ao histo- 

rico familiar e geografico e a empresa esta- 

rem, na malorla dos casos, relacionadas de 

forma significativa com a probabilidade de 

movimento, a forga da relagao existente en- 
tre elas e pequena — principalmente no 

caso das variaveis das empresas (tamanho 

do estabelecimento). 

Antes de passarmos a uma apresentagao 

mais minuciosa da tabela 4, convem men- 

cionar algumas de suas limitagoes. Consi- 

deraremos duas observagoes, a nosso ver 

principais. 

Primeiro, deve-se ter em mente que na 

analise todas as relagoes sao parciais. Qua!- 

quer efeito contem, implicitamente, a ex- 

pressao "todas as outras variaveis sao 

constantes"; na pratica, quando se esta tra- 

balhando com modelos causais, pode-se que- 

rer controlar variaveis diferentes em diferen- 

tes etapas da analise. Por exemplo, observa- 

mos, nos resultados obtidos anteriormente. 

que as variaveis do historico familiar e geo- 

grafico nao exercem o mesmo tipo de in- 

fluencia sobre a mobilidade exercido 

pela escolaridade. No entanto, em uma eta- 

pa anterior da vida do trabalhador, as ori- 

gens socio-economicas e geograficas influ- 
enciaram de forma importante a quantidade 

(para nao se falar da qualidade) de educa- 

gao recebida^43). Tanto no caso das variaveis 

(43) Felizmente para nos, Balan, Browning e Je- 
lin (1973) trataram extensivamente este as- 
sunto no seu estudo sobre os dados de 
Monterrey. A escolaridade dos pais, as- 
sim como a profissao do pai, influenciam 
de forma significativa a escolaridade do 
entrevistado, a qual, alias, tambem rece- 
be uma influencia positiva e significativa 
da variavel tamanho da comunidade de ori- 
gem. Entretanto, todos os efeitos variam, 
dependendo da idade do trabalhador. Com 

do historico, como da empresa, este proble- 

ma apresentar-se-ia sob forma de multicoli- 

nearidade entre as variaveis "independen- 

tes'W) Um teste verdadeiro da influencia 

conjunta de todas as variaveis relacionadas 

implicaria a exclusao, primeiro, das varia- 

veis do historico e da educagao e, em se- 

guida, das variaveis da empresa, de experi- 

encia ocupacional e de especializagao. £ 

obvio, que, decididamente, rejeitariamos a 

hipotese nula em todos os penodos e em 

todas as ocupagoes. A questao nao esta 

no fato de as variaveis do historico e da 

empresa serem irrelevantes. ou, menos im- 

portante, na analise do processo de mobili- 

dade, mas, no fato de, em relagao as ou- 

tras variaveis, a sua contribuigao adicional 

parecer menor. 

Isto leva-nos a uma segunda limitagao: 

nao podemos esquecer o princfpio elementar 

de que os testes de significancia sao sensi- 

veis ao tamanho da amostra, assim como a 

forga dos efeitos da variavel em questao. Ao 

trabalharmos com amostras extremamente 

grandes, ate o mais insignificante efei- 

to pode ter importancia; mas, caso o 

numero estimado de casos na(s) celula(s) 

referente(s) ao efeito em questao seja pe- 

queno, surgem duvidas sobre a propria ade- 

quagao teorica do teste qui-quadrado. Isto 

significa que devenamos ser prudentes ao 

o tempo, nota-se um declinio nos efeitos 
da origem socio-economica e da comunida- 
de sobre a escolaridade e a proporgao da 
variancia da escolaridade "explicada" por 
estas variaveis passa de 51 para 42% (Ba- 
lan, Browning e Jelin, 1973, p. 270-274). De 
acordo com os autores, "o declinio em im- 
portancia da ocupagao do pai e compativel 
com a hipotese de diminuigao em impor- 
tancia dos diferenciais economicos na de- 
terminagao das oportunidades educacionais 
(ibid., p. 274). Isto e devido, principalmen- 
te, a expansao do sistema publico gratui- 
to de educagao. O impacto da origem so- 
cio-economica na educagao e tambem do- 
cumentado em uma amostra de aproxima- 
damente 2.500 trabalhadores na cidade do 
Mexico, por Munoz, Hernandez e Rodri- 
guez (1978). 

(44) Ver Bowles (1972). 
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fazer comparagoes entre amostras de tama- 

nhos diferentes. Na verdade, se uma deter- 

minada estatistica da razao de verossimi- 

Ihanga tiver um valor superior em uma amos- 

tra menor — como e o caso, por exemplo, 

da escolaridade na ocupagao 10 para os pe- 

nodos 1950-55 (A/=211f **=50.63) e 1955-60 

[N = 266, ** =25.44) — este resultado deve 

ser vlgoroso. Entretanto, pode acontecer 

que, mesrrio em anos proximos a 1965, quan- 

do o numero total de trabalhadores na amos- 

tra aumenta, ainda af uma celula da ma- 

triz de mobilidade possua um numero menor 

de elementos que em penodos anteriores. 

Se esta for a situagao, e caso a celula em 

questao tenha uma importancia cntica na 

determinagao da forga da relagao, os dois 

resultados nao serao realmente compara- 

veis(45) 

Retornando a tabela 4, podemos agora 

proceder a um calculo mals detalhado de 

nossos resultados. Em geral, escolaridade 

e experiencia ocupacional sao variaveis mais 
intensamente associadas aos padroes de mo- 

bilidade observados a partir da ocupagao 10. 

(45) Isto e na verdade o que ocorre no exem 
plo anterior, como se tornara evidente 
quando voltarmos a nossa atengao ao re- 
sultados dos parametros individuals e as 
caracteristicas t correspondentes. 

(46) Podenamos acrescentar duas outras limi- 
tagoes. A terceira, refere-se ao problema 
de generalizagoes a partir de dados amos- 
trais. Neste caso, o teste qui-quadrado pre- 
sume que os dados provenham de uma 
amostra multinominal simples e aleatoria: 
mas isso raramente ocorre e, com certe- 
za, nao nos nossos dados. Por incluir da- 
dos retrospectives, a amostra possui pro- 
priedades desconhecidas em todos os ou- 
tros anos que nao 1965. Adicionalmente, 
mesmo para este ano, o calculo amostral 
baseou-se num complexo sistema de quo- 
tas e ponderagoes que refletem exatamen- 
te as caracteristicas da populagao, mas 
distorcem o modelo amostral (sobre isso. 
ver Balan, Browning e Jelin (1973, Apendi- 
ce A). Quarto, os testes de significan- 
cia devem ser suplementados por estatis- 
ticas descritivas que exprimam a magnitu- 
de e diregao da relagao. Isto faremos na 
segao seguinte. 

A importancia deste resultado esta na sua 

associagao com as posigoes na base da pi- 

ramide ocupacional, sendo, portanto, contra- 

ditorio com a hipdtese de "marginalizagao" 

veementemente alardeada na decada dos 60. 

Entretanto, para o periodo 1955-60, a forga 

desta relagao diminui substancialmente, a 

ponto de as variaveis na experiencia ocupa- 

cional nao estarem mais relacionadas de 

forma significativa com a distribuigao de re- 

sultados de mobilidade ocupacional. Por 

outro lado, as caracteristicas do historico 

pessoal, que, em outros periodos, nao se 

relacionam de forma significativa com a mo- 

bilidade, ocupam, agora, uma posigao de 

maior destaque. A especializagao esta, em 

todos os periodos, ligada de forma signifi- 

cativa ao padrao de mobilidade observado, 

mas este nao parece ser o caso das varia- 

veis de empresa. 

Os resultados das mudangas que tern ori- 

gem na ocupagao 9 (segundo escalao da es- 

cada ocupacional) nao diferem muito entre 

si, salvo, talvez, no caso do desempenho, ge- 

ralmente mais influente na variavel de ex- 

periencia ocupacional. O papel especial 

exercido pelas influencias do historico so- 

cial e geografico durante o periodo 1955-60 

pode mais uma vez ser observado; neste ca- 

so, tal papel chega a estender-se ao periodo 

1950-55. A experiencia geral apresenta no 

todo uma relagao mais estreita com a varia- 

vel dependente e, para o periodo 1950-55, 
supera tanto a variavel da educacao como a 

da experiencia ocupacional em grau relati- 

vo de significancia. E importante observar 

tambem que, na maioria dos periodos, a for- 

ga de todas as relagoes aumenta quando 

passamos das equagoes da ocupagao 10 pa- 

ra as da ocupagao 9. 

Isto nao e, certamente, o caso dos valo- 

res de \** nas ocupagoes 8-7-6. No que 

se refere a mobilidade fora dos empregos 

industriais, os valores da estatistica da ra- 

zao de verossimilhanga para a variavel ex- 

periencia ocupacional, apresentados na tabe- 

la 4, nao sao apenas inferiores mas tambem 

insignificantes. Escolaridade, experiencia e 
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historico social e geografico sao, nesta 

ordem, as variaveis cujas distribulgoes es- 

tao em maior conformidade com os padroes 

de mobilidade observados^47). 

A organizagao predominante surge, mais 

uma vez, para mudangas com origem nos 

empregos administrativos das ocupagoes 

5-4-3. De fato, nestas mudangas e para a 

maioria dos penodos, a experiencia ocupa- 

cional e a variavel de maior forga associati- 

va. As caracteristicas de escolaridade, his- 

torico social e geografico e experiencia ge- 

ral sao, em ordem decrescente, as mais 

importantes e sem interrupgoes para os pe- 

nodos 1950-55 ou 1955-60. 

Em suma, apesar de os resultados obser- 

vados tenderem a favor das hipoteses pos- 

tuladas, ha provas de heterogeneidade con- 

sideravel nas relagoes. As variaveis isola- 

das para analise estao todas relacionadas 

de forma significativa com o processo de 

mobilidade. Entretanto, a forga de seu vm- 

culo varia entre as ocupagoes e durante os 

penodos de tempo para uma determinada 

ocupagao. Ademais, salvo algumas exce- 

goes, nao existem tendencias nas variagoes. 

O vmculo entre escolaridade e mobilidade 

nao diminui visivelmente com o tempo; e 

nem por isto a conexao entre experiencia 

(geral ou ocupacional) e mobilidade torna-se 

maior. Tal como se apresentam, as magni- 

tudes e variagoes nas influencias atribuiveis 

a esta ou aquela variavel nao sao passiveis 

de ordenagao teorica. Para que isto fosse 

factivel seria necessario um esforgo adicio- 

nal que considerasse outros fatores repre- 

sentatives da estrutura economica — algo 

que propomos fazer em outro trabalho. Ao 

considerarmos conjuntamente tanto a esco- 

laridade e especializagao como as duas for- 

mas de experiencia, estas mostram-se muito 

mais fortemente relacionadas com a mobili- 

(47) No periodo 1960-65, a variavel experiencia 
ocupacional substitui a experiencia geral 
na lista das variaveis mais fortemente as- 
sociadas aos padroes de mobilidade. Isto 
sugere a influencia de um possivel proble- 
ma de multicolinearidade entre as varia- 
veis. 

dade do que as caracteristicas do historico 

pessoal ou da empresa. Entretanto, visto 

que o historico influencia diretamente a edu- 

cagao e que a natureza da empresa determi- 

na a qualidade da experiencia, estas correla- 

goes devem ser um resultado esperado. 

Muito mais interessante e o fato de, ao 

contrario da opiniao vigente em alguns 

circulos, a educagao e a especializagao nao 

constituirem sempre a unica relagao mais 

importante. 

8. Efeitos das Variaveis Indepen- 

dentes e Processo de Mobilidade. 

Significancia, Magnitude e Dire- 

pao dos Parametros Individuals 

At6 o momento, examinamos a forga de 

relagoes entre distribuigoes. Estavamos 

preocupados com a totalidade do modelo 

de deslocamento ocupacional e nao com 

um resultado em particular. 

Nao obstante a sua propria importancia, 

esta visao e incompleta, ja que uma deter- 

minada relagao pode apresentar fortes as- 

pectos para uma certa ocupagao de desti- 

ne mas nao para outra, Por exemplo, a 

escolaridade pode estar relacionada de 

maneira significativa com as mudangas 

que ocorrem a partir da ocupagao 10, mas 

pode nao influenciar a decisao de perma- 

necer na mesma ocupagao. 

Uma indicagao possivel, apesar de limi- 

tada, da importancia de um parametro em 

particular pode ser obtida a partir do re- 

sultado exposto a seguir, extraido da teo- 

ria de estimagao de maxima verossimilhan- 

ga aplicada a modelos loglineares. Quando 

o modelo postulado conforma-se com os 

dados originais, a matriz de variancia/co- 

variancia dos parametros estimados — a 

partir de amostras grandes — e dada pela 

negativa do inverse das segundas deriva- 

das do log de V avaliado em ft (o vetor das 

estimativas do parametro), ou seja: 
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v^) = - [ 

2,2 Log V -1 

 ] A 
(3/J) 0/3') /J-p 

Vlsto que a distribuigao de ^8 e assintoti- 

camente normal as raizes quadradas positi- 

vas dos elementos diagonals da matriz (por 

exemplo, os erros padroes dos coeficien- 

tes estimados) podem ser empregados pa- 

ra montar o teste-t da teoria padrao de 

analises lineares de mmimos quadrados. 

As limitagoes do teste-f usual sao bas- 

tante conhecidas. O seu analogo logfstico 

possui as mesmas restrigoes, se nao mais. 

A hipotese de normalidade e somente as- 

sintoticamente valida e os efeitos de 

multlcollnearidade — enviesando para ci- 

ma as estlmativas dos erros padroes — sao 

muito mais acentuados devido ao proces- 

so interativo de estimagaoC48). 

restantes apresentam amplitudes identicas 

em todos os penodos mas sao discretas (di- 

cotomicas). Para as primeiras, podemos de- 

finir medidas tais como o efeito marginal 

, ^ [m   ) ou a elasticidade de probabilida- 

de (e), que pode ser interpretada de forma 
simples e direta^49). Mas seria erroneo atri- 

buir elasticidade a uma variavel descontmua 

cujos valores sao necessariamente 0 ou 1. 

Para tanto, o que deveria ser avaliado e a di- 

ferenga nos valores de probabilidade quando 

uma variavel em particular (ou uma combi- 

nagao de variaveis) estiver ativa ou nao. 

onde k = 1 .. 
exp (Z^ 

(49) Sendo Pi =   

5 exp (Zfc) 
k 

e o expoente das possfveis ocupa- 
goes de destine, e Zi e a fungao linear 
de X. 

Adicionalmente, ao discutirmos os resu!- 

tados quantitativos, defrontamo-nos com dois 

problemas suplementares. Visto que a rela- 

gao entre as variaveis independentes e a 

probabilidade de mudanga nao e linear, de- 

vemos, primeiramente, especificar urn pon- 

to de comparagao. Como e de costume fa 

zer, devemos basear nossas comparagoes 

em estimagoes calculadas com as medias 

de todas as variaveis independentes. Em se- 

guida, devemos adotar uma medida da sen- 

sibilidade de mudanga neste ponto. Mas, a 

questao de saber qual a medida a ser em- 

pregada e mais complexa. 

m 
3P.  t 
3^. 

J 

exp (2.) 

I exp (Z,) 
k K 

exp 'zi> 

(Z exp (2,))2 

.k K 

3Z.  i 
dX. 

Q 

Zjl (exp (2^) 

de forma que: 

ap. x. 
X. 3P. 

Z exp (Z.) 
Ic -X. *  (>,, 
exp (Z ) 

= A 

De um lado, algumas variaveis sao contf- 

nuas mas apresentam, entre penodos, am- 

plitudes de variagao diferentes. Isto ocorre 

com a experiencia, experi§ncia ocupacional 

e escolaridade. Ao contrario, as variaveis 

exp (Z ) az az^. exp (z.) az, 
 {-  — —-    
VCj Z exp (Z^) iX. Z exp (Z^) ^ 

- - Z (P. —1) 
. k * ZX . J 3 

(48) Ver Kohn (1976), especialmente p. 15. Com 
extrema multicolinearidade, o inverse de 

torna-se numericamente inst^vel e 

pequenas alteragoes em Pi de interagao pa- 

ra interagao causam grandes alteragoes no 

valor do inverso. 

az. 52 A. 
Dado que —- e^;  - « fi1 

X . J 
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TABELA 5 
COEFICIENTES DE MODELOS DE PROBABILIDADES — MOBILIDADE A PARTIR DAS OCUPAC0ES 

(URBANAS) HIERARQUICAMENTE INFERIORES (OCUPAQAO 10) — 1960-1965 

Establlldade na C x, x. X3 *4 xs x« Xr Xs xn Ocupag§o 10 2,081 0.020 0,014 0.010 0,161 -0,314 -0,172 -0,922 -0,732 -0.166 
Mobilidade 

OcupagSo 9 0,004 0,001 0,006 0.011 0.755(«) -0,515(0 —0.065 -0,7410') -0,193 (-0.52) 
(0.01) (0,07) (0.39) (0.21) (2,73) (-1.78) (0.27) (-2.01) (-0,58) -0,067 

OcupagSo -1.468(c) -0,0480) 0,019 —0,041 0,250 0,752(a) 0,195 1,993(0) 1,397(c) 0.320 
8-7-6 (-1.81) (-3,03) (1.12) (-0.78) (0.80) (2.50) (-0,78) (2.77) (1.99) (1.15) 

OcupagSo -0,618 0,028(1') -0,040 0.20 -1,167(n) 0,077 0,492('J) -0,330 -0,472 -0,087 
5-1 (1.11) (1.99) (-2,23) (0.37) (-2.85) (0.30) (1.56) (-0.80) (-1.23) (-0.32) 

OBS.: 1 . Na primeira linha da tabela, X 1, experiencia geral (no mercado de trabalho de Monterrey, unicamente); X„ experiencia 
profissional: X3 educagao; ' X4 especializagao; X3 origem sdcio-econdmica (0 pai nao tinha uma profissao manual 
quando o entrevistado tinha 20 anos); Xf> = origem geografica (n5o rural): X. = empregados em firmas com mais de 5, mas me- 
nos de 50 trabalhadores; XK o mesmo. com mais de 50 trabalhadores; X0 - setor (trabalhadores em atividades "dinamicas") 

2. Na primeira coluna da tabela, ocupapao 9 = ocupagoes manuals inferiores, ocupagao 8-7-6 ocupagoes industrials ocupa- 
gao 5-1 - ocupagoes nao-manuais e administrativas. 

3. Os mimeros entre parfinteses sao valores 6 assintdticos. A 
4. As letras acima dos mimeros indicam rejeigao a hipdtese nula (Ho: y'jx 0): nos seguintes niveis de significSncia (a) 1% 

ou mais; (b) = 5%: (c) = 10% = 10%; (d) •= 20'/». 

A tabela 5 apresenta os coeficientes esti- 

mados para mobilidade ascendente a partir 

das ocupagoes hierarquicamente mais baixas 

no periodo 1960-65(50). Pode-se observar 

de imediato que, enquanto quase todas as 

variaveis mostravanvse estar, no penodo, 

relacionadas de forma significativa com a 

mobilidade, muitos dos valores dos parame- 

tros individuais nao sao estatisticamente di- 

ferentes de zero. Ou seja, os efeitos das 

variaveis individuais nao tern a mesma im- 

portancia para diferentes mudangas a partir 

de uma origem comum. 

Ao associarmos os resultados da tabela 5 

com as elasticidades da tabela 6, podemos 

ter uma ideia mais clara a respeito da con- 

tribuigao dos parametros (ocupacionalmente 

especfficos) das variaveis de experiencia e 

escolaridade. No periodo em questao, a ex- 

periencia geral contribuiu forte mas negati- 

vamente para a probabilidade de o individuo 

alcangar as profissoes industriais; ela exer- 

ceu urn efeito oposto sobre as mudangas pa- 

ra profissoes nao-manuais e administrativas 

mas, neste caso, o efeito quantitative de 

(50) For motivos de espago, nao apresentamos 
aqui os resultados para as demais ocupa- 
goes e pen'odos. O leitor interessado po- 
dera encontra-los em Vieira da Cunha (1980, 
capitulo 4). 

uma experiencia maior e altamente inelas- 

tico. 

O impacto da experiencia ocupacional foi 

surpreendentemente incerto e negligencia- 
vel, assim como o da educagao — mais sur- 

preendentemente ainda. Como indicam os 

resultados de probabilidade da tabela 7, do- 

ze anos a mais de escolaridade contribuiram 

para urn aumento de apenas 15% na proba- 

bilidade de mudangas para profissoes nao- 

manuais 9 administrativas. 

For outro lado, o impacto das variaveis 

restantes foi decisive, como pode ser obser- 

vado na tabela 8. O grande aumento na pro- 

babilidade de mudanga para ocupagoes in- 

dustriais e, sem duvida, o resultado do his- 

torico seletivo e das caracteristicas da em- 

presa, enquanto a diminuigao no numero de 

mudangas para ocupagoes nao-manuais e ad- 

ministrativas parece refletir o impacto alta- 

mente negative da especializagao anterior 

em outros tipos de trabalhos. 

Estes resultados indicam a importancia da 

especializagao, do historico e das caracte- 

rfsticas da empresa no processo de mobili- 

dade, cuja complexidade e variabilidade fre- 

quentemente frustram a interpretagao dada 

pelo modelo de "capital humano" Na ver- 
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TABELA 6 
ELASTICIDADES DO MODELO DE PROBABILIDADE — MOBILIDADE A PARTIR DAS OCUPAQCES 

(URBANAS) HIERARQUICAMENTE INFERIORES (OCUPAQAO 10) — 1960-1965 

Mobilidade para: 

Vari^vel Estavel Ocupagoes manuais Ocupagoes Ocupagoes nao-manuais 
inferiores Industriais e administrativas 

(Ocup. 9) (Ocup. 8-7-6) (Ocup. 5-1) 

X1 0,458 - 0,337 - 1,474 0,282 
X2 0,172 - 0,052 0,099 - 0,631 
X3 0,025 - 0,009 - 0,141 0,034 

OBS.: Ver tabela 5. As elasticidades sao avaliadas pelo valor medio das variaveis no ano de 
origem, isto e, 1960. 

TABELA 7 

VARIAQOES EM ESCOLARIDADE E PROBABILIDADES DE MUDANQA OCUPACIONAL A PARTIR 

DAS OCUPAQOES (URBANAS) HIERARQUICAMENTE INFERIORES (OCUPAQAO 10) — 1960-1965 

Mobilidade para: 

Escolaridade Est^veis Ocup. manuais Ocupagoes Ocup. nao-manuais e 
inferiores Industriais administrativas 
(Ocup. 9) (Ocup. 8-7-6) (Ocup. 5-1) 

Nenhuma 
educagao 81,60 11,00 3,72 3,68 
1 ano 81.71 11,03 3,54 3,72 
2 anos 81,81 11,06 3,36 3,76 
Media 81,88 11,08 3,25 3,80 
6 anos 82,14 11,16 2,75 3,94 
12 anos 82,46 11,29 2,04 4,22 

OBS.: As probabilidades sao avaliadas pelos valores medios das variaveis restantes, medidas 
no ano de origem, isto e, 1960. 

TABELA 8 

PROBABILIDADE ESTIMADA DE MUDANQA A PARTIR DAS OCUPAQOES (URBANAS) HIERAR- 
QUICAMENTE MAIS BAIXAS COM OU SEM EFEITOS DAS VARIAVEIS BINARES — 

1960-1965(a) 

Variaveis EstSveis Ocup. manuais 
inferiores 

(Ocup. 9) 

Mobilidade para: 

Ocupagoes Ocup. manuais e adminis- 
industriais trativas (Ocup. 5-1) 

Sem efeitos bi- 
naresO)) 81,18 
Com efeitos bi- 
nares(c) 56,85 

10,36 

9,26 

3,93 

30,47 

4,52 

3,42 

OBS.: (a) Estimadas pelos valores medios de experiencia ocupacional e escolaridade. As va- 
riaveis binares incluem especializagao, histdrico sdcio-economico e geografico, ta- 
manho da empresa e setor. 

(b) Exceto para a variavel X8 (na tabela 5) = 1. 

(c) Exceto para a variavel X8 = 0. 
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dade, se tentassemos empregar o "modelo 

educacional*' — mais simples e difundido 

— interpretando seus coeficientes como 

sendo o impacto direto e indireto do capital 

humano sobre a mobilidade, isto levar-nos-ia. 

inevitavelmente, a resuitados enviesados(51). 
Isto e, no entanto, um debate a parte e que 

deve ser objeto de um trabalho especffico. 

Nosso objetivo aqui foi expiicitar uma abor- 

dagem metodologica alternativa de forma a 

permitir o estudo do processo de mobilida- 

de ocupacional; portanto, as questoes subs- 

tantivas na interpretagao dos resuitados de- 

vem aguardar uma discussao mais completa. 

Conclusao: Uma Sugestao 

Metodologica Final 

Para finalizar, sugerimos aqui uma forma 

pela qual a metodologia anteriormente des- 

crita pode ser empregada para abordar os 

problemas essenciais. Ao tratar da mobili- 

dade, estamos, com efeito, analisando su- 

perposigoes de "cohorts" popuiacionais de- 

finidos pelo ano de entrada do trabalhador 

na forga de trabalho, todos eles, salvo o 

ultimo, envelhecendo ao aproximarmos do 

ano em que se realizou a coleta de dados. 

Eis aqui o problema. Com a idade, diminui 

a mobilidade e variam tambem quase todos 

os atributos pessoais. Consequentemente, 

varia a probabilidade de qualquer mudanga 

(51) Considere-se a seguinte comparagao: pri- 
meiro, a probabilidade e estimada com o 
modelo complexo (ex.: como na tabela 5), 
este e, entao, reestimado de acordo com 
n "modelo educacional" mais restrito (nes- 
te caso, incluindo unicamente as variaveis 
de experiencia e escolaridade mais uma 
constante). Caso definamos a tendencia 
(vi6s) como b = (R-T)/T, onde R e a pro- 
babilidade estimada por meio do modelo 
restrito e T e a probabilidade estimada 
pelo modelo total, os resuitados para mu- 
dangas originals nas ocupagoes hierarqui- 
camente inferiores (ocupagao 10) no perio- 
do 1960-65 sao: (a) para os trabalhadores 
estaveis, + 8,73%; (b) para mudangas com 
destino nas ocupagoes manuals semiqua- 
lificadas, —40,16%; (c) para os destines 
nas ocupagoes industrials, —84,31%; (d) 
para os destines nas ocupagdes nao-ma- 
nuais e administrativas, +0,79%. 

ocupacional calculada a partir dos valores 

medios destes atributos. 

Pode-se presumir que algumas das mudan- 

gas nos valores medios (tais como na com- 

posigao de tamanhos de firmas ou ate mes- 

mo no nivel de escolaridade dos trabalha- 

dores) resultem de elementos exogenos ao 

modelo. Ainda assim, e forgoso observar 

que as probabilidades estimadas pelo mo- 

delo, quando baseadas em medias diferen- 

tes, nao sao estritamente comparaveis. Nes- 

ta situagao, a alternativa que se apresenta 

(tendo obtido uma fungao de probabilidade 

para todos os perfodos) e avaliar as probabi- 

lidades de mudanga com um conjunto fixo 

de medias. Na verdade, podemos ir mais 

longe e, para cada dois periodos e uma de- 

terminada mudanga ocupacional, decompor a 

probabilidade de mudanga em duas partes. 

XX 
Consideremos que | (escrito para 

vv 

XX 
maior simplicidade P ) signifique a probabi- 

yy 

lidade de mudanga da ocupagao / para a j, 

durante um determinado quinqiienio, estima- 

da por meio de medias (sobrescrito) de um 

ano de comparagao xx e coeficientes (subs- 

crito) de um periodo iniciado no ano yy. 

Usando esta notagao, a diferenga nos valo- 

res da probabilidade entre os periodos pode 

ser expressa como: 

yy xx yy xx xx xx 

O primeiro termo a direita da expressao 

mede a diferenga entre as probabilidades es- 

timadas com diferentes conjuntos de coefi- 

cientes, mas com medias iguais as do perio- 

do final. Sua magnitude reflete variagoes 

na contribuigao de um conjunto "igual" de 

atributos assignados a uma mesma trajeto- 

ria ocupacional mas em diferentes periodos; 

esta variagao, vista desde a perspectiva do 

periodo final. A variagao deve-se unicamen- 
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te a mudangas intertemporais no padrao de 

interagao entre oferta e demanda e pode, 

por isso, ser qualificada como de natureza 

estrutural. Assim, o componente estrutural 

capta a diferenga entre a probabilidade de 

mudanga estimada para uma determinada 

trajetoria e penodo e a probabilidade que o 

trabalhador "representative" do periodo te- 

ria tido caso iniciasse a mesma nudanga du- 

rante o ano de comparagao. 

O segundo termo a direita da expressao 

capta o efeito dos diferentes valores medios 

aplicados a um conjunto fixo de coeficien- 

tes, neste caso, os do penodo base ou de 

comparagao. Como ja foi definido, esta dife- 

renga e devida as mudangas intertemporais 

ocorridas na distribuigao ocupacional das 

caractensticas dos trabalhadores. Dado que 

foram avaliadas para o periodo base mas 

vistas desde a perspectiva de um trabalha- 

dor com qualificagoes "medias" do periodo 

final, as diferengas indicam a vantagem (des- 
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