Intervalos de confian¢a para previsdes populacionais municipais baseadas em matrizes de
crescimento inter-regional

RESUMO: Entre os desafios para a area de projecdes demograficas estdo a volatilidade do
componente migratdrio — fundamental para a proje¢do de pequenas areas; a compatibilizagdo entre
projecdes de pequenas e grandes areas de forma consistente; € a mensuracao e inclusao da incerteza
em cenarios futuros de crescimento demografico. O objetivo desta pesquisa ¢ lidar com estes trés
desafios ao propor uma metodologia de previsao populacional baseada na variabilidade dos
componentes atrelados ao crescimento vegetativo e migratério de pequenas areas. O método de
projecao proposto utiliza matrizes de crescimento inter-regionais propostas por Andrei Rogers (1968,
1971, 1975, 1995) combinando-as com técnicas de analise Bayesiana e métodos de simulagdo Monte
Carlo para lidar com a incerteza futura das projecdes. O método requer apenas trés informagoes
disponiveis nos Censos Demograficos: o municipio de residéncia anterior, no ano t-n; e as
distribui¢des populacionais por municipio no ano t-n e t. Como resultado sdao obtidos intervalos de
confianga estatistica de 95% para as populagdes projetadas. Comparagdes ex-post, entre populagdes
projetadas e observadas, também serdo apresentadas para demonstrar a eficicia do método proposto.
Utiliza-se como exemplo ilustrativo os dados do estado de S3o Paulo oriundos dos Censos
Demogréficos de 1980, 1991 e 2000.
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Uma das principais demandas por demoégrafos advém da necessidade de se conhecer o numero de
pessoas que existirdo em um determinado lugar e tempo futuros. Saber onde, quando e quantos
individuos existirdo ¢ essencial para se conhecer o tamanho do mercado consumidor ¢ se planejar a
oferta de servicos de saude, educagdo, transporte, fornecimento de agua e luz, coleta de lixo e
infraestrutura, publica e privada. Avangos cientificos no instrumental técnico e tedrico para se projetar
(project) e prever (forecast) a populagdo nos niveis global, nacional, regional e local tem contribuido
para tornar as estimativas mais precisas € menos subjetivas (STOTO, 1983; PFLAUMER, 1988; LEE,
1992; LEE; TULJAPURKAR, 1994; LUTZ et al., 1999; ALHO; SPENCER, 2005; KEYFITZ;
CASWELL, 2005). Trés desafios, entretanto, ainda permeiam o debate na area de projecdes. O
primeiro estd na dificuldade em se projetar a populacao de pequenas e pequenissimas areas. Isso se
da por causa da volatilidade do componente migratorio e da dificuldade em modela-lo e prevé-lo. O
segundo desafio esté atrelado a consisténcia e a integracao de projecdes feitas de maneira separada,
mas que representam parte de um todo. Esse € o caso, por exemplo, de projecdes populacionais de
pequenas areas que, quando agregadas, fornecem estimativas distintas daquelas realizadas para a area

maior da qual fazem parte. Em teoria, esse problema ¢ resolvido por tabelas multiestado, mas na



pratica a aplicagcdo do método ¢ proibitiva quando ha muitos “estados” envolvidos na projegdo. Por
fim, o terceiro desafio para se realizar projecdes relaciona-se a incerteza futura e a falta de consenso
metodolodgico para lidar com a mesma.

No Brasil, em particular, estes trés desafios tém sido pouco investigados'. A principal meta
desta pesquisa ¢ contribuir para o debate na area de previsdes populacionais através do
desenvolvimento e teste de uma metodologia alternativa para se prever o crescimento demografico
dos municipios paulistas. O método sugerido tem a virtude de integrar consistentemente as projecdes
de areas menores e maiores e, a0 mesmo tempo, lidar com a incerteza inerente & dindmica

demografica futura.

Sobre Projecoes Demograficas no Brasil

No Brasil, o método de proje¢do dominante ¢ o das componentes, que trata separadamente a
influéncia da fecundidade, mortalidade e migragao nas taxas de crescimento demografico. O método
foi desenvolvido por Whelpton (1928) e formalizado por Leslie (1945; 1948). Ele baseia-se no
pressuposto de que a desagregacdo do crescimento demografico em componentes conduz a maior
precisdo das estimativas populacionais. Essa metodologia, utilizada pelo IBGE, pelo Cedeplar e pela
Fundagdo Seade desde 1970, consiste em observar o comportamento das taxas de fecundidade,
mortalidade e migragdo e, a partir delas, gerar cendrios futuros de crescimento para a area-alvo a ser
projetada. O método possui dois méritos: a) ser consistente e flexivel para lidar com hipoteses
alternativas de crescimento e com desagregacdes por idade, sexo, cor, ou quaisquer outros cortes
populacionais de interesse; e b) ser adaptavel para levar em conta extrapolagdes e equagdes estruturais
para predizer o comportamento das componentes. Essa Gltima pratica, entretanto, ¢ pouco usual no
Brasil. Por outro lado, o método das componentes demograficas ¢ inapropriado para a estimacao
populacional de pequenas areas (ex. municipios), ja que neste nivel de analise as estimativas de

fecundidade e mortalidade podem se tornar temporalmente instaveis e de dificil mensuragao

1 Waldvogel (1996), Figoli (2000), Figoli et al. (2003), Januzzi (2007), Brito, Cavenaghi e Jannuzzi (2010) e Santos e
Barbieri (2015) sdo algumas excecdes.



(FREIRE; ASSUNCAO, 1998; CAVENAGHI et al., 2004). Por isso, a solugdo oficialmente adotada
por centros de pesquisa consiste em projetar a populagdo para areas maiores (ex. unidades da
federacdo) e posteriormente efetuar uma distribuicdo proporcional ou interpolativa para areas
menores (UNITED NATIONS, 1956; DUCHESNE, 1987; SMITH etal., 2001). No caso da Fundagao
Seade, “0 modelo de projecao considerado adota uma hierarquia que parte da projecao para o total do
Estado e se desagrega em regides administrativas e municipios™, sem considerar as especificidades
das trocas migratorias intermunicipais que, em alguns casos, correspondem a uma parcela
significativa do crescimento demografico. Além disso, o crescimento da subpopulacdo fica
determinado pelo da populagao total (SZWARCWALD; CASTILHO, 1989).

Os modelos tradicionalmente usados para as pequenas areas, como o 4;B; (UNITED
NATIONS, 1956; MADEIRA; SIMOES, 1972), o método “quase-componente” (HAKKERT, 1985),
e o ProjPeq (JANUZZI, 2007), ndao captam a interrelagdo existente entre pequenas areas. Para tal, o
mais apropriado seria uma abordagem multirregional, capaz de “espelhar as especificidades das trocas
populacionais interestaduais, inter-regionais e, particularmente, intra-regional” (BAENINGER;
CUNHA, 1996). Como existem diferencas socioecondmicas significativas ao longo do espaco, ¢
como estas diferengas tendem a influenciar a dindmica demografica de cada area, a previsao
populacional a partir do municipio de residéncia € justificavel, sobretudo quando o componente
migratorio possui um papel fundamental na dindmica de crescimento de areas menores. Através de
previsoes populacionais multirregionais consideram-se as heterogeneidades demograficas espaciais
e, supostamente, melhora-se a qualidade e precisdo das previsdes, ja que o método assegura
consisténcia entre as projecoes dos varios niveis de agregacdo. Além de considerar as especificidades
demograficas de cada regido ao permitir que elas tenham suas proprias taxas de crescimento natural
e migragdao, o método multirregional também garante que a projecdo das regides menores sera

compativel e consistente com a projecao esperada para a regido maior. Nesse sentido, a modelagem

2 A metodologia utilizada pela Fundagdo Seade para projetar a populagdo do estado e dos municipios paulistas esta
disponivel em <http://produtos.seade.gov.br/produtos/projpop/pdfs/projpop _metodologia.pdf>. Acesso em 07 de dez.
2015.



multirregional pode ser entendida como a extensdo dinamica e multidimensional do método das
componentes”.

Outro desafio na area de projecdes se refere a trajetdria futura das componentes que afetam o
crescimento demografico. Para decidir o caminho a ser seguido pela fecundidade, mortalidade e
migracdo, demoégrafos tém adotado quatro alternativas (BOOTH, 2006). A primeira consiste em
extrapolar tendéncias histdricas e assumir que o comportamento futuro serd uma continuagdo da
tendéncia passada usando metodologias de séries temporais (LEE; CARTER, 1992; LEE;
TULJAPURKAR, 1994). A segunda alternativa consiste em definir hipoteses e trajetorias futuras
para o periodo da projecdo utilizando o conhecimento e intuicdo de especialistas. Tipicamente
definem-se cendrios de crescimento baixo, médio e alto e a partir dai assume-se que o valor esperado
estara dentro do intervalo subjetivamente definido (UNITED NATIONS, 1973; WALDVOGEL et al.,
2003; IBGE et al., 2004). A terceira consiste em modelar o comportamento dos componentes através
do uso de covaraveis exdgenas relacionadas. Esse método, entretanto, s se torna superior aos demais
quando a capacidade de prever o comportamento futuro das covariaveis relacionadas é maior do que
a capacidade de prever o comportamento das variaveis demograficas propriamente ditas (KEYFITZ,
1981; 1982). Por fim, a quarta alternativa consiste em considerar a incerteza através da simulagdo de
trajetorias futuras (PFLAUMER, 1988; LEE, 1992; LEE; TULJAPURKAR, 1994; LEE, 1998;
FIGOLI, 2000). O método consiste em simular trajetorias da populagdo através da selecao aleatoria
de parametros e variaveis relacionadas ao crescimento populacional dentro de uma dada distribuicao
estatistica. Para tanto, as estatisticas vitais sdo geradas pelo método de simulagdo de Monte Carlo,
conforme uma distribuicao de probabilidade assumida. De acordo com Figoli (2000), suas vantagens

sdo: “a de ser conceitualmente simples, a de fornecer os resultados a nivel da distribuigao por idade

3 A abordagem multiestado foi primeiramente introduzida por Andrei Rogers (1968) para estudar o crescimento inter-
regional e, posteriormente, desenvolvida por Rogers (1971, 1975, 1995) e Schoen (1988, 2006). Na proje¢do multiestado,
a transicdo entre diferentes “estados” (ex. regides, estado conjugal, participacdo na forga de trabalho, condig@o de satude)
pode ser modelada de acordo com a especificidade de cada estado (BOOTH, 2006). Nos Estados Unidos e na Europa ha
varias aplicagdes deste método, mas no caso brasileiro a abordagem multiestado ¢ menos comum. Poucas excegdes sdo
os estudos de Machado (1993), em nivel nacional, e Figoli et al (2003), em nivel estadual, para projetar a populagéo por
idade e sexo utilizando dados do Censo Demografico de 1991. Muniz (2012) adotou a abordagem multiestado para
projetar e simular o crescimento das populagdes das classes baixa, média e alta, e para mensurar como o crescimento
destes trés grupos poderiam vir a afetar os niveis de desigualdade de renda no Brasil.



da populagdo e a de permitir o estabelecimento do intervalo de confianca para todos os resultados da
projecdo.” Esta abordagem aproxima-se da metodologia Bayesiana, tida como a vanguarda dos
métodos de previsdo populacional (GUIMARAES, 2014; WISNIOWSKI et al., 2015).

Este artigo introduz um método de previsao populacional capaz de integrar as especificidades
locais da dindmica demografica municipal, combinando equacgdes lineares bayesianas, variabilidade
espacial e métodos de simulacdo Monte Carlo. O principal resultado sdo intervalos de confianga para
a populagdo do estado e dos municipios paulistas que levam em conta a incerteza futura dos
parametros associados a dinamica demografica. O método desenvolvido utiliza os municipios
paulistas, mas poderia também ser aplicado a outros niveis de agregagdo geografica e cortes

populacionais por idade, sexo, raga, escolaridade etc.

OBJETIVOS

Esta pesquisa tem trés objetivos interligados e interdependentes. O primeiro ¢ construir matrizes
multirregionais de crescimento populacional para os municipios paulistas. Estas matrizes levam em
conta as trocas migratdrias intermunicipais € o crescimento natural especifico de cada municipio. O
segundo objetivo caracteriza-se pela identificagdo, construcdo e estimagdo de modelos
economeétricos preditivos das probabilidades de migragdo intermunicipal e de crescimento natural
(fecundidade e mortalidade). Estes modelos mensuram a associagdo entre a dinamica migratoria € as
taxas de crescimento natural passadas e futuras utilizando métodos bayesianos. Por fim, o terceiro
objetivo ¢ demonstrar uma metodologia simples e integrada para projetar (e prever) a populagao dos
municipios de Sdo Paulo levando em conta a incerteza inerente ao processo de projecdo. Os objetivos
descritos sdo desenvolvidos em quatro modulos marcados por metodologias integradas e

contribuicdes especificas.

DADOS E METODOS

o Moddulo 1. Construcio da matriz de projecio multirregional



A matriz de proje¢do multirregional integra a fecundidade, mortalidade e mobilidade de diferentes
municipios em um instrumento analitico Unico. Seguindo as ideias de Rogers (1968), a matriz do
sistema de proje¢ao multirregional possui dois componentes: i) os elementos na diagonal principal da
matriz representam o efeito combinado da fecundidade, mortalidade e emigracao de cada municipio;
e ii) os elementos fora da diagonal principal representam as probabilidades de imigracao
intermunicipal dos municipios j para os municipios i. Simbolicamente, para um intervalo de projecao

de cinco anos, a matriz de crescimento inter-regional é representada pela relagdo:

Wproi'® = (B—D + P')* w' =G * w! (1)

sendo w'= vetor-coluna cujos elementos denotam a populagdo da regido i no tempo ¢

B, D = matrizes-diagonal cujos elementos s3o ndo-negativos e representam as taxas brutas de
natalidade e mortalidade dos municipios;

P’ = transposta da matriz de probablidade de migrar da regido de origem para a regido de destino. A
matriz quadrada P € composta por elementos p;;, que descrevem a propor¢ao de pessoas que durante
um momento especifico migram da regido j para a regiao i;

G = (B —D + P’) = matrix de crescimento inter-regional.

Os elementos de P’ sdo calculados utilizando-se a informagado sobre o migrante de “data fixa”
contida na amostra dos Censos Demograficos de 1991 e 2000. A pergunta sobre o municipio de
residéncia anterior, cinco anos antes do censo, permite o calculo das probabilidades de migracao
intermunicipal (CUNHA, 2005). Para isso, basta estimar uma matriz de fluxos origem-destino e
dividir cada um dos elementos da mesma pela soma dos elementos da linha correspondente®. J4 os

elementos das matrizes B e D serdo combinados em uma Unica matriz-diagonal para representar o

4 Como os dados de migragdo resultam de estimativas amostrais, municipios menores tenderdo a apresentar probabilidades
temporalmente instaveis, sobretudo ao desagrega-las por subgrupos ainda menores, por sexo e idade. Tal variabilidade
seria resolvida utilizando-se areas maiores (ex. microrregides) ou suavizando-se as probabilidades a partir das taxas
de migracdo das areas do entorno. Estes procedimentos, no entanto, ndo serdo adotados neste artigo ja que o
componente migratdrio ¢ nulo em 93% dos municipios ou representa uma parcela muito pequena do crescimento
demogréafico observado.



crescimento natural e a emigragdo dos municipios selecionados na andlise. Cada elemento da diagonal
principal da matriz G representa o efeito combinado da fecundidade, mortalidade e emigragdo da
regido i. O célculo destes elementos ¢ feito de maneira residual, considerando a diferenga entre a
populagdo projetada pela matriz P’, wproi'™ /, e a populacdo observada em w'*> . O crescimento
referente a migracao dos menores de 5 anos e dos filhos de migrantes também estd incluido nos
valores da diagonal principal da matriz de crescimento multirregional.

Para ilustrar o funcionamento do sistema de crescimento multirregional, considere a seguinte

matriz ficticia de probabilidades de migracao entre Sdo Paulo e o resto do Brasil:

Matriz de Transi¢ao de Fluxos Migratorios: 1985-90 (em milhdes)

Para Populacao Total | Populagao Total
Sdo Paulo Resto do Brasil
De em 1985 em 1990
Sdo Paulo 26.528 1.775 28.303
30.783
(pii, pij) (0,9373) (0,0627) (1,0000)
Resto do Brasil 1.345 104.580 105.925
113.308
i, pij) (0,0127) (0,9873) (1,0000)

Nota: Adaptou-se as probabilidades para Sdo Paulo a partir de Rogers (1968).

Utilizando-se os dados acima para compor a matriz P’, sem considerar o efeito combinado da

fecundidade, mortalidade e emigracao, a populacao em 1990 seria dada por:

0,9373 0,01271[ 28.303 27.874
1990 — praes 1985 — [Us , _
Wproj = PTEW [0,0627 0,9873] [105.925] [106.354 2)

Os valores da matriz P* mostram que a probabilidade de estar vivendo em Sao Paulo em 1985

e em 1990 era de 93%, e a probabilidade de ter imigrado de alguma parte do Brasil entre 1985 ¢ 1990



para Sdo Paulo era de 1,27%. Note que como a matriz P’ ndo leva em conta o crescimento vegetativo

do periodo ¢ nem a migra¢ao dos menores de cinco anos, a populacao projetada ¢ menor do que a
p g pop p1OJ q

populacdo de fato observada. Apos ajustar os valores da diagonal principal para que a populagao

observada em 1990 seja atingida, tem-se:

1,0401 0,0127] [ 12.988 ] _ [ 30.783

1990 _ (v 1985 _
w G*w [0,0627 1,052911152.0821 ~ 1113.308

3)

A matriz G pode entdo ser utilizada para se realizar previsdes populacionais futuras, para se
medir a contribui¢do dos imigrantes para o crescimento especifico de cada regido, para a analise de
populagdes estaveis, e para se calcular a sensibilidade do crescimento populacional a cada um dos
elementos da matriz. Este exemplo simplificado ilustra, portanto, como a mortalidade, fecundidade e
mobilidade inter-regionais podem ser combinados para se descrever o crescimento inter-regional,
tornando explicito o papel das trocas migratorias.

A matriz de crescimento para se projetar o tamanho futuro dos municipios paulistas tem
estrutura similar a descrita acima, mas o nimero de linhas e colunas da matriz G ¢ igual ao resto do
Brasil mais os 572 municipios existentes no estado em 1991. Os 73 novos municipios criados durante
a década de 90 foram reagrupados as suas fronteiras politicas iniciais para permitir a comparabilidade
geografica entre os dados dos Censos de 1991 e 2000. A matriz de crescimento gerada em 1991
(G"1) utiliza os dados dos Censos Demograficos de 1991 e 1980, enquanto a matriz de crescimento

inter-regional de 2000 (G?°%) utilizaria os dados de 1991 e 2000.

o Moédulo 2. Modelagem da migrac¢ao intermunicipal e do crescimento natural

O comportamento migratorio de cada municipio paulista ¢ modelado a partir da correlagdo entre
migra¢do passada e futura. Espera-se que a probabilidade passada de migragdo seja a melhor preditora
da probabilidade de se migrar no futuro (GIROSI; KING, 2008). Estima-se regressodes lineares

bayesianas para garantir que os coeficientes resultem da propria distribuigdo observada e ndo de



supostas variacdes amostrais (como na inferéncia estatistica frequentista). Os coeficientes obtidos
poderiam entdo ser utilizados para predizer as probabilidades minimas ¢ méaximas de migracao
intermunicipal dentro de um intervalo “crivel” de confianca estatistica de 95%.

Os elementos da diagonal principal da matriz de crescimento inter-regional também serdao
modelados de acordo com a tendéncia do crescimento natural entre 1991 e 2000. Estes modelos
tendenciais, ainda que simplistas, sdo factiveis para descrever o crescimento vegetativo municipal,
sendo também os mais plausiveis na avaliagdo de 23 dos 30 especialistas brasileiros consultados em
uma pesquisa de opinido realizada por Januzzi (2007, p. 118-119). Os coeficientes bayesianos

subsidiam o médulo de projecao e previsao populacional descrito a seguir.

o Moédulo 3. Previsiao multirregional da populacio dos municipios paulistas

As previsdes populacionais possuem dois tipos de incerteza: a primeira associada a amostra censitaria
utilizada para se calcular as células da matriz de crescimento. Em areas pequenas pode haver grande
instabilidade das probabilidades calculadas. J4 a segunda incerteza esta atrelada ao valor futuro das
células da matriz de crescimento. Para lidar com estes dois tipos de incerteza utilizamos métodos
bayesianos para incorporar a propria distribuicdo de probabilidade das células da matriz de
crescimento, permitindo que as mesmas variem segundo o desvio padrdo dos elementos especificos
dentro e fora da diagonal principal da matriz de projecao.

Em um primeiro momento utiliza-se a matriz gerada em 1991 (Gig91) para se projetar a
populacdo até 2000. Esse cenario assume que as condigdes demograficas permanecem as mesmas ao
longo da década mantendo-se os elementos da matriz Gig91 constantes. Esse exercicio, apesar de
irrealista, ¢ instrutivo para se avaliar como a populagdo de cada municipio e do estado cresceria se as
condi¢des demograficas do passado permanecessem as mesmas.

Em um segundo momento, considera-se a incerteza futura na geragdo das projecdes
populacionais entre 1991 e 2000 utilizando-se amostras aleatorias de parametros de uma dada

distribui¢do para explorar o comportamento de processos complexos. O método cria milhares de



cendrios de projecdo demografica através de mudancas semialeatérias nos elementos da matriz de
crescimento, permitindo a obtencdo de resultados intervalares de projecdo, ou previsdes
populacionais. Os coeficientes e varidveis preditas para cada periodo de projecdo sdo gerados
conforme a distribuicdo prévia de probabilidade das varidveis consideradas pelos modelos de
regressao propostos.

Considere que para se projetar a populagdo de 1990 para 1995, e de 1995 para 2000, duas
matrizes de crescimento multirregional sdo necessarias. A primeira matriz, G'*°!, ao ser multiplicada
por um vetor-coluna contendo a populacdo dos municipios paulistas em 1990, produz a populagdo
projetada em 1995. Realizada desta forma, a projecao assume que o crescimento vegetativo relativo
e as probabilidades de mobilidade entre 1990 e 1995 sdo iguais as observadas entre 1986 e 1991. Para
flexibilizar este pressuposto e adicionar alguma incerteza a proje¢do futura, um elemento de
aleatoriedade é adicionado aos valores dos elementos fora (p;/*’!) ou dentro (c;/**!) da diagonal da

matriz de crescimento calculando-se:

1991

Dij u:pij1991 ®, sendo @ ~ N (1, o) e aleatdrio 4)

ci!?l,=ci! ¢, sendo ¢ ~ N (1, §) e aleatorio )

1991 1991 1991 5
. l. G,

onde o e O sdo os desvios-padrao dos p; ou ¢ elementos observados na matriz

1991 1991
u€Ci u

Realizando-se a operacdo em (4) e (5) por cerca de 1000 vezes, gera-se distribui¢des de p;; e

1991 e 0[1991

aproximadamente normais com médias p;; para cada elemento fora ou dentro da diagonal

principal da matriz G'°°!. Para se gerar matrizes de proje¢do para o periodo 1990-1995 combinam-se

1991 1991
u i

entdo as matrizes aleatdrias, independentes e simultaneas das distribui¢des de p;; eci 'y Como
resultado deste exercicio, 1000 matrizes de crescimento, e consequentemente 1000 projecdes

demograficas probabilisticas sdo geradas para o periodo seguinte. Estas matrizes sao entdo novamente

5 Esse pressuposto garante que a variabilidade de cada elemento da matriz de crescimento Giog; serda proporcional ao
desvio-padrao das probabilidades de migragao municipal observadas no estado de Sao Paulo.
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multiplicadas pelas varias populagdes projetadas em 1995 para obter-se a previsdo populacional para
2000°. Mede-se os erros das proje¢des e da previsdo populacional comparando-as com as populagdes
paulistas municipais observadas no Censo de 2000, que servem como referencial para se avaliar a

qualidade da previsdo média realizada de 1991 para 2000.

RESULTADOS

Descri¢cao das matrizes inter-regionais de crescimento demografico

As matrizes de projecdo multirregional consideram as trocas migratorias intermunicipais € o
crescimento natural especifico de cada municipio. As primeiras 572 linhas e colunas correspondem
aos municipios existentes em 1991 e 2000 (compatibilizados para 1991), e a 573% linha/coluna
representa as trocas migratorias entre os municipios paulistas e o resto do Brasil. Para a matriz
origem-destino de 1991, o maior valor da diagonal (crescimento natural + emigragdo) foi igual a
1,397. Isso indica que houve um aumento populacional de 39,75% no municipio de Santana do
Parnaiba entre 1986 e 1991. O menor valor da diagonal foi observado no municipio de Santa
Mercedes (0,658). Esse valor indica que 65,8% da populagdo observada em 1986 neste municipio se
encontrava neste mesmo municipio em 1991. Ja no que se refere aos valores fora da diagonal, do total
de células presentes na matriz (328.329), cerca de sete porcento (23.181) possuia valores diferentes
de zero. Outras medidas descritivas das células contidas dentro e fora da diagonal principal das

matrizes de origem-destino de 1991 e 2000 s3o apresentadas na tabela abaixo:

® Os elementos das matrizes de crescimento incluindo incerteza, G'*°!, e G'°%,sd0 gerados a partir da matriz do ano base,
G'!. Em 1980 a informagdo sobre migrante de data fixa ndo estava disponivel, e por isso a constru¢do de uma matriz
de crescimento G'*® ndo ¢ possivel.
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TABELA 1.
Descricao dos elementos das matrizes inter-regionais de origem-destino dos municipios

paulistas, 1991 e 2000

Localizacdo das células da matriz M atriz origem-destino

de crescimento 1991 2000
Diagonal principal (crescimento natural + emigracao)
Numero de células 573 573
Meédia 0,9345 0,9243
Desvio-padrao 0,0909 0,0996
Mediana 0,9462 0,9324
Maximo 1,3976 1,1852
Minimo 0,6588 0,4220
Fora da Diagonal principal (probabilidades de imigracao)
% de células diferentes de zero 0,0706 0,0825
Média 0,0027 0,0024
Desvio-padrao 0,0063 0,0057
Mediana 0,0006 0,0005
Maximo 0,1665 0,1300
Minimo 0,0000 0,0000

Fonte: Censos Demograficos de 1991 e 2000

Nota: As medidas descritivas para os elementos fora da diagonal principal excluem valores iguais a zero.

Modelagem da migrac¢ao intermunicipal e do crescimento natural
Para se predizer as probabilidades de migracdo intraestadual — células fora da diagonal principal da

matriz de crescimento interregional — especificou-se o seguinte modelo linear generalizado:

pi® = B+ prrpii'®' + & sendo pi?®® ~ T (x; 0) (6)

onde pjij € a proporcdo de pessoas migrando da regido j para a regido i. O modelo tem distribuicdo

2000

gamma altamente assimétrica a direita, com p;~ " e parametros de forma k e escala O maiores que

zero; &; se refere ao componente residual do modelo. Os coeficientes estimados pelo método

bayesiano estdo na tabela 2:
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TABELA 2.

Coeficientes estimados pelo modelo bayesiano linear generalizado para a probabilidades de

migrac¢ao intermunicipal, Sdo Paulo 1991 e 2000

Erro-padrio da Média posterior da

Desvio-
Variavel Descricao Média :;:;) média posterior  regressio Bayesiana
P (MCSE) (intervalo crivel de 95%)
o1 Probabilidades de migragao 059 17y 0,000211 (0,8045; 0,8722)
) intermunicipais em 1991
Bo Intercepto da regressao 0,00099 9,14E-06 1,30E-07 (0,00097; 0,00101)

Nota: As estimativas utilizam 27.089 observacdes diferentes de zero fora da diagonal principal da matriz de crescimento
inter-regional. O modelo de regressdo bayesiano utilizou distribuigdes prévias (priors) ndo informativas. A taxa de
aceitagdo da cadeia de Markov Monte Carlo foi de 37,59% e a taxa média de eficiéncia foi de 15,42%. Estas taxas indicam
boa mistura de cadeia de Markov. Utilizou-se amostragem Metropolis-Hasting com passeio aleatorio para a média. Outras

medidas de ajuste do modelo bayesiano encontram-se no anexo 1.

Os resultados mostram que a probabilidade média esperada de migracao, independentemente
daquela observada em 1991, ¢ praticamente zero (0,099%). Levando-se em conta a probabilidade de
migracdo passada, a probabilidade esperada para 2000 altera-se consideravelmente. Quando, por
exemplo, a probabilidade de migracdo em 1991 ¢ igual a 0,01 (ou 1%), a probabilidade de migracao
em 2000 passa a ser de 0,94% [ou 0,00099+0,8379*0,01)]. Caso utilizassemos os coeficientes médios

estimados para predizer as probabilidades de migracao em 2010 teriamos um modelo do tipo:

p,2°10 = 0,00099 + 0,8379 * p, 2000 (7)

sendo p;zﬁo o vetor das probabilidades preditas de imigragdo intermunicipal entre 1995 e 2000

geradas a partir da equagdo (6), e p,;2°1? as probabilidades preditas de imigragdo intermunicipal entre
2005 e 2010. A incerteza futura sobre o valor destas probabilidades preditas ¢ refletida pela variacao
dos coeficientes bayesianos estimados, contidos no intervalo crivel de 95% de confianga estatistica.

Ja para a diagonal principal, que representa o crescimento natural e a emigragao ocorrida entre
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1995 e 2000, o modelo preditivo possui a seguinte especificacio:

0= gp+ a*c'' + g sendo ¢" ~N (u;0?) ®

onde c¢; sdo os valores da diagonal principal da matriz de crescimento G para o municipio i em 1991

2000

ou 2000; e & é termo de erro da regressdo. Os valores de ¢ e ¢/

sdo calculados seguindo a
metodologia descrita no médulo 1. J& os coeficientes ap e a; (Tabela 3) sdo estimados utilizando-se

métodos bayesianos e minimos quadrados ordinarios’:

TABELA 3.
Coeficientes estimados pela regressio bayesiana de minimos quadrados ordinarios para o

crescimento natural e emigracao intermunicipal, Sdo Paulo 1991 e 2000

Erro-padrio da Média posterior da

Desvio-
Variavel Descricao Média zcsl:;(()) média posterior  regressio Bayesiana
P (MCSE) (Intervalo crivel de 95%)
1991 Crescimento demografico natural
; o 0,8200 0,0261 0,000847 (0,7692; 0,8707)
! e emigracao entre 1986 e 1991
ag Intercepto da regressao 0,1630 0,0245 0,000796 (0,1156; 0,2106)

Nota: As estimativas baseiam-se em 560 observac¢des da diagonal principal da matriz de crescimento inter-regional (13
observagdes foram eliminadas da estimativa por terem distancia de Cook> 1 ou serem pontos influentes). O modelo de
regressdo bayesiano utilizou distribui¢des prévias (priors) ndo informativas. A taxa de aceitacdo da cadeia de Markov
Monte Carlo foi 100% e a taxa média de eficiéncia foi de 34,6%. Estas taxas indicam que boa mistura de cadeia de
Markov. Utilizou-se amostragem Gibbs tanto para a variancia quanto para a média. Outras medidas de ajuste do modelo

bayesiano encontram-se no anexo 1.

Os coeficientes médios a posteriori sao proximos daqueles obtidos a partir da abordagem
frequentista — o modelo final “explica” quase 70 por cento da variabilidade do crescimento natural

municipal no estado de Sdo Paulo em 2000 (R%justado = 0,66). A principal vantagem da abordagem

7 Restringiu-se a amostra aos casos cujo o peso calculado pela regressdo robusta (BERK, 1990; ROUSSEEUW e LERQY,
1987; VERARDI e CROUX, 2009) fosse maior do que zero para diminuir a influéncia de valores extremos na
estimativa dos coeficientes.
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bayesiana, no entanto, ¢ fornecer “intervalos criveis” e com interpretacdo probabilistica para os

1991 egtar contido dentro do intervalo

coeficientes. A probabilidade do coeficiente estimado para c;
[0,77;0,87] ¢ de 95%. Utilizando a estimativa da média posterior, o modelo mostra que os municipios
que cresceram 10% (ou 1,1) entre 1986 e 1991 por causas naturais (e emigrac¢ao) cresceriam 6,5%
(ou 0,163 +0,82*1,1) entre 1995 ¢ 2000 de acordo com a predi¢do do modelo. J& os municipios cujo
crescimento natural entre 1986 ¢ 1991 foi igual a 1% (ou 1,01), ndo teriam crescimento demografico
significativo entre 1995 e 2000. Em suma, o modelo mostra que o crescimento natural (mais

emigracdo) no quinquénio seguinte seria, em média, 0,82% daquele observado nos cinco anos

anteriores.

Previsiao multirregional da populacio dos municipios paulistas
O quarto objetivo desta pesquisa ¢ ilustrar uma metodologia integrada para projetar (e prever) a
populagdo dos municipios de Sao Paulo levando em conta a incerteza inerente ao processo de
projecdo. Este mddulo da pesquisa introduz o novo método proposto e valida as projegdes a partir da
comparacao com as populacdes observadas e com os resultados de outro método j& consolidado e
utilizado pelo IBGE, o 4;B;.

Duas projecdes € uma previsdao populacional foram feitas para todos os municipios do estado
de Sao Paulo. A primeira projecao utiliza a matriz de crescimento gerada em 1991 para projetar a
populagdo para o ano 2000 assumindo estabilidade nos parametros da matriz. Essa projecao
deterministica resulta da multiplica¢do das populacdes observadas em 1990 pelo quadrado da matriz

de crescimento previamente calculada:

2 — (1991 1991 1
Wproj 000 — G 991 % G 991 % W 990 (9)

.2000

Wproi 0 representa um vetor-coluna das i populagdes municipais projetadas para o ano 2000; G'*!

representa a matriz de crescimento observado de 1986 para 1991; e w!'?° ¢ o vetor-coluna contendo
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as i populagdes observadas de 1990.

A segunda projecao ¢ executada utilizando o método A4;B;, desenvolvido pelas Na¢des Unidas
(UNITED NATIONS, 1956) e pioneiramente utilizado no Brasil por Madeira e Simdes (1972). A
aplicagdo do método requer a proje¢do da drea maior (no caso o estado de Sdo Paulo), e as
distribui¢des dos totais populacionais dos municipios. Para projetar a populacdo até o ano 2000 foram
tomadas as populagdes municipais observadas nos censos de 1980 e 1991, e a estimativa populacional
para o estado publicada em Waldvogel and Capassi (1999)%. Pelo 4:B; projeta-se as populacdes

municipais para o ano 2000 da seguinte forma:

) 1991,i 1980,1
20000 _ ,,1991,i +

proj

w —-w
W 1991 _ |4/1980 * (szrooojp - nggl) (10)

Como antes, w" representa as populacdes do dominio menor, ou seja, dos municipios 7; er’rio i
a populacgdo projetada do municipio i no tempo ¢; e W representa a populacdo do dominio maior, ou
seja, do estado de Sao Paulo.

Para a previsdo probabilistica populacional considerou-se as equacdes (4) e (5) para a
obtenc¢ao de 1000 matrizes de crescimento (e consequentemente 1000 projecdes) geradas a partir do
método de Monte Carlo e da variabilidade intraestadual (desvio-padrdo) dos valores dentro e fora da
diagonal principal da matriz de crescimento’.

Apds combinar os valores gerados dentro e fora da diagonal principal para criar 1000 matrizes

de crescimento, utilizou-se o valor médio das projecdes para realizar as comparacdes de precisdao do

novo método probabilistico. Entre todos os intervalos de proje¢do populacional gerados para cada

8 Na época desta publicagdo projetava-se que a populagdo do estado de Sdo Paulo seria igual a 36.102.875 pessoas. A
populagdo de fato observada foi igual a 36.423.321 individuos.

O anexo 2 apresenta o programa de Stata utilizado para fazer a extragdo dos pardmetros de variagdo da matriz de
crescimento, apresenta as estatisticas descritivas da distribuicdo e exemplifica o histograma de 6mega () e phi (@)
para 1.000 extragdes aleatdrias das distribui¢des normais assumidas. Por se tratar de um processo aleatorio multiplas
extragdes de mesmo tamanho apresentardo distribuicdes ligeiramente distintas das anteriores e, consequentemente,
diferentes intervalos de projecdo populacional. A incerteza inerente a este processo, entretanto, nao causa variacdes
significativas nas matrizes de crescimento utilizadas. Pelo Teorema Central do Limite, um nimero maior de extracdes
apenas torna a distribuicdo mais proxima da distribuicdo Gaussiana.
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municipio, constatou-se que 96 por cento deles incluiram o verdadeiro valor observado no Censo
Demografico de 2000. Dos 572 municipios paulistas analisados, 545 tiveram populagdes previstas
dentro dos intervalos produzidos e apenas 27 tiveram populagdes médias fora do intervalo. Os anexos
3 e 4 ilustram algumas previsoes fora e dentro do intervalo de confianca para populagdes municipais
paulistas.

Para mensurar a precisdo das projecdes e da previsdo populacional média utilizou-se o erro
médio percentual da projecdo (EMP), o erro médio percentual em modulo (EMPM) e a razdo entre

as populagdes observada e projetada (ROP). Estes trés indicadores sdo definidos da seguinte forma:

t,i ti
w. L= W
Yicin (%) X 100 (11)
EMP, =
t n
t,i ti
w. = W
) proj
2i=1n (‘ whbl ) X100 (12)
EMPM, =
t n
Wt,i
t,i (13)
w. ,
ROP, = p”’f/n

Segundo Devine e Coleman (apud BRITTO; CAVENAGHI; JANNUZZI, 2010, p. 38), o EMP
¢ uma medida de tendéncia média e pode ser usada como base para testar a presenga de tendéncia
média significante, enquanto o EMPM ¢ uma medida de precisdo que indica o quao “perto” as
estimativas chegaram do valor observado, em média (DEVINE; COLEMAN, 2003). Ja a ROP indica
simplesmente o qudao maior ou menor a populacdo observada ¢ em relagdo a populagao projetada. O

quadro comparativo entre as trés projegoes realizadas e as populagdes observadas encontra-se abaixo:
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TABELA 4.

Erro médio da projecio demografica, por método utilizado, municipios de Sao Paulo, 2000

Populacao
Método EMPZOOO EMPMZOOO eSt.adual ROPZOOO
projetada
para 2000
PI‘OJ?Q&O detex@msﬂca usand(? 4,57 11,16 38.020.794 0,98
matriz de crescimento demografico (22,54) (20,11) (0,14)
-0,30 10,70 1,03
AB; ’ ’ 36.075.827 ’
(20,86) (17,90) (0,14)
Valor médio da previsao
i . 5,25 11,57 0,98
probabilistica de crescimento (22.98) (20.53) 38.241.176 (0.14)

populacional

Nota: Desvios-padréo encontram-se entre parénteses.

Smith et al. (2001) colocam que para um horizonte de projecdo de dez anos, o EMPM aceitavel
para pequenos dominios, como municipios, tem ficado entre 8% e 14%. No Brasil, os métodos de
projecdo populacional para pequenos dominios considerados de boa precisdo tém sido aqueles em
que mais da metade dos municipios apresentam erro percentual entre -10% e 10% (JARDIM, 1995;
WALDVOGEL; CAPASSI, 1999).

Os resultados obtidos sdo compativeis com estes padrdes. Apesar da populagdo estadual
projetada pelo A4;B; estar mais proxima da populagdo de fato observada no Censo de 2000
(36.423.321), o erro médio apresentado pelos outros métodos encontra-se dentro dos limites
aceitaveis. O método 4;B; € o que apresenta os menores erros médios (EMP e EMPM), mas todos os
métodos possuem precisdo aceitavel e compativel com aquela sugerida pela literatura. A coluna ROP
mostra que, em média, a populacdo dos municipios projetada pelo 4;B; € trés por cento maior do que
a populagdo de fato observada. J& os métodos deterministico e probabilistico tendem a projetar

populagdes municipais que sio, em média, 98 por cento do tamanho da populagio de fato observada'®.

10 No caso da projegdo probabilistica, especula-se que a populagio total média do estado seja maior que a observada por
causa dos valores extremos projetados, gerados pelo fato das projegdes incluirem todos os valores preditos, e nao
apenas aqueles com 95% de confianga estatistica. Pelo método probabilistico a populagao prevista para o estado estaria
entre 24.531.361 e 54.007.595. Este intervalo de confianca seria mais estreito adotando-se niveis de confiangca menores
(ex. contidos entre aproximadamente dois desvios-padrao da média prevista populacional prevista).
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A Figura 1 (a esquerda) apresenta a distribuicdo de frequéncia dos erros percentuais da projecao e
demonstra que todos os métodos apresentam erro médio em torno de zero. A imagem a direita da

figura mostra a distribuicao dos erros absolutos dos municipios mais problematicos, cuja a diferenca

populacional ex-post foi superior a dez mil pessoas.

FIGURA 1.

Erros percentuais e absolutos de projecio populacional, municipios de Sao Paulo, 2000
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Nota: Municipios com erros de proje¢ao maiores que 40% (menos de 3% dos casos) foram omitidos do grafico a

esquerda para facilitar a comparabilidade entre os métodos. Pela mesma razdo o grafico da direita mostra apenas

municipios que tiveram erro absoluto de proje¢ao maior que 10.000 pessoas.
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A Figura 2 complementa a andlise espacial do erro das proje¢des identificando municipios
cujo crescimento foi discrepante do crescimento dos demais'!. O cartograma mostra a localizagio
aproximada dos municipios cuja razdo entre a populacdo observada e projetada foi sub ou
sobrestimada. O padrao de pontos extremos ¢ similar entre os dois métodos, indicando que os
municipios nos quais as populagdes sdo sub ou sobrestimadas sdo os mesmos, independentemente do
método de projecdo utilizado (o coeficiente de determinagdo entre os erros das duas projecdes foi

igual a 0,91).

FIGURA 2.
Cartograma da razio entre as populagdes observada e projetada em 2000, Sao Paulo

Método A4;Bi Método probabilistico

[ Normal
Bl Extremos superiores
Il Extremos inferiores

Nota: Os pontos extremos sdo definidos como aqueles cujos valores sdo 1,5 vezes aquele do intervalo interquartilico.

DISCUSSAO E CONTRIBUICOES

No Brasil, a estratégia metodoldgica dominante para realizar projecdes em pequenas areas consiste
em utilizar o método das componentes para projetar a populagdo para dreas maiores € entdo estimar
o numero de individuos em areas menores através de métodos de ajuste proporcional ou interpolativo
— tais como A4;B;. A outra op¢ao, conhecida como modelo ProjPeq, “prescinde de investimentos ou

esforgos técnicos muito vultosos na producdo de proje¢des de totais populacionais para pequenas

1 Os mapas para a projegdo deterministica apresentaram distribui¢do similar a da projegdo probabilistica.
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areas” e “ndo produz necessariamente estimativas futuras mais precisas do que os outros métodos”
(JANUZZI, 2007, p. 111, p. 130). A metodologia probabilistica adotada nesta pesquisa, entretanto,
difere dos métodos tradicionalmente utilizados. A primeira diferenca é fornecer estimativas
populacionais que partem de uma area menor para uma area maior de andlise, levando em conta as
especificidades regionais de maneira integrada. A segunda diferenca ¢ utilizar um método de
modelagem estrutural que leva em conta a incerteza atribuida ao comportamento futuro da dinamica
demografica através de métodos bayesianos que utilizam cadeias de Markov e simulagdes Monte
Carlo. Em particular, esta técnica permite a construgdo de intervalos de confianga estatistica para a
previsao populacional municipal e para o estado de S@o Paulo. Os resultados dos modelos estimados
neste artigo, entretanto, ainda precisam ser explorados em previsdes populacionais de médio e longo
prazo (até 2030, por exemplo).

A terceira vantagem do método esta na sua simplicidade e facilidade de execugdo. A matriz
de crescimento multirregional pode ser construida a partir de apenas trés informagdes disponiveis nos
Censos Demograficos de 1991 e 2000: o municipio de residéncia anterior, no ano f-n; € as
distribui¢des populacionais por municipio no ano #-n e t. Como o método nao requer a estimagao de
taxas de fecundidade e mortalidade para pequenas areas, a sua execucao e operacionalizacdo ¢ muito
mais simples e direta do que o coorte-componente ou o ProjPeq.

Em quarto lugar, o método sugerido explicita o papel dos fluxos migratorios na dindmica de
crescimento intermunicipal ao separa-los do efeito combinado da mortalidade e da fecundidade. No
caso de pequenas areas, a mensuracao € modelagem dos fluxos migratdrios sdo cruciais ja que parcela
do crescimento demografico municipal se atrela a dindmica deste componente. Além disso, a matriz
de crescimento multirregional permite a confeccdo de cendrios contrafactuais, simulacdes e analises
de sensitividade com maior facilidade. Entre as perguntas que a matriz de crescimento populacional
ajudaria a responder destacam-se: Qual o efeito marginal da migracao e do crescimento vegetativo
municipal sobre o crescimento demografico de Sao Paulo? Qual seria o crescimento inter-regional e

estadual caso os niveis de migracdo intermunicipal fossem diferentes? Qual seria o nivel de
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intervengdo requerido para redirecionar o sistema de crescimento inter-regional para uma distribuicao
alvo? Estas perguntas podem ser mais facilmente respondidas através da matriz de crescimento inter-
regional.

Em quinto lugar, analises de estabilidade e convergéncia podem ser feitas sem grandes
complicagdes a partir da matriz de crescimento. Pode-se perguntar, por exemplo, quais seriam as
consequéncias de longo prazo de se manter um calendério de crescimento constante, qual a taxa de
crescimento intrinseco, estrutura e distribuicdo da populacao estavel, e qual é o numero de anos de
crescimento até a se atingir a estabilidade. Em particular, analises de estabilidade s3o cruciais ja que
elas determinam, em grande parte, o quanto os parametros da projecdo irdo variar no futuro. Willekens
(1990, p. 17), por exemplo, argumenta que mais importante do que discutir a precisdo de projecdes
de curto e longo prazo, seria discutir quando um sistema demografico esta proximo da estabilidade
ou ndo, ja que isso € o que ird determinar e auxiliar a definicdo de hipoteses futuras para a projecao
populacional.

Em sexto lugar, as proje¢des produzidas poderdo ser combinadas com estimativas municipais
alternativas, ja que previsoes populacionais médias podem gerar melhores resultados que previsoes
monometodologicas. Sanderson (1998) e Ahlburg (1998), por exemplo, exploraram as vantagens de
se combinar previsdes utilizando diferentes métodos e concluiram que, quando combinados, os
modelos econdmico-demograficos de paises em desenvolvimento produzem estimativas que sdo tao
boas quanto aquelas produzidas pelo método das coorte-componentes. Eles acreditam que a
combinacao de diferentes previsdes populacionais produz resultados mais precisos.

Por fim, as previsdes populacionais realizadas através do método proposto tiverem um erro ex-
post aceitavel e similar as projecoes feitas pelo A4;B;, indicando que ha potencial para que o método
seja adotado em outras regides e para diferentes niveis de agregacao, por idade e sexo por exemplo.
Em particular, sugere-se que a restri¢do da variabilidade dos elementos da matriz de crescimento
(@ e @) a certas regides do estado — que apresentaram padrdes similares de crescimento demografico

ao longo do espago — possa vir a aprimorar ainda mais as projecdes apresentadas.
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ANEXO 1.
Distribuicao e correlacao entre os elementos da matriz de crescimento

Elementos fora da diagonal principal (p;): probabilidades de migragado de j para i
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ANEXO 1.1.
Medidas diagnésticas de convergéncia dos coeficientes bayesianos

Modelo linear generalizado da familia gamma com fun¢ao de ligacao identidade
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ANEXO 1.1. (cont.)

Modelo de minimos quadrados ordinérios

a0
Trago da cadeia Histograma
15+ illis
10
5 -
T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 0
Numero de iteragao .OIS Il ll 5 |2 .2|5
Autocorrelagdo Densidade
(l)gg i 15 completo
0.60 — —- metade 1
! g
[
0 10 20 30 40 0
Lag 05 1 15 2 25

al (c11991)

Trago da cadeia Histograma
15
10
5 -
T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 0
Numero de iteragao I7 '7'5 |8 8| 5 I9 '9'5
Autocorrelagdo Densidade
1.00 15 et
0.80 4 completo
0.60 10 — — - metade 1
0.40 - metade 2
0.20
0.00 >
T T T T T
0 10 20 30 40 01
T T T T T T
Lag 7 75 8 85 9 95

30



ANEXO 2.
Parametros de variacio da matriz de crescimento

ER R R R R R I I R I I I I I I I I I I I I e I I I b I I b b I I I S I I I I I b I IR S I e S b b b b b b Sh b b 2 b Y

*Programa de Stata para gerar 1000 pardmetros de flutuacdo para as *

matrizes de crescimento e seus respectivos histogramas de frequéncia *
R IR I b 2 dh b dh b b 2 Sh b b dh b b S b b dh b b Jb Sh b b dh b I dh S b b dh b b 2 b b 2 Sh b b dh Sh b 2 Sh b b 2h b b 2 Sb Sb b S db b b dh Sb b 2E eh Y

matrix m = (1,1)

matrix sd = (.0063,.0909) /*define os desvios-padrdo empiricos*/
drawnorm omega phi, n(l1000) means(m) sds(sd)

summarize

hist omega, freqg norm saving(omega his.gph, replace)
hist phi, freqg norm saving(phi his.gph, replace)
gr combine omega his.gph phi his.gph, ycomm

pit?=pi"”' ®, sendo @ ~N (1; 0,0063) ¢’ =ci”! @, sendo @ ~N (1; 0,0909)
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omega phi
Parametro Obs Média Des. Padrao Min Max
omega 1000 .9998105 .0060189 9805955 1.02022
phi 1000 .9988998 .0901226 7123487 1.304946
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ANEXO 3.
Previsoes populacionais municipais selecionadas

Cinco menores municipios com populagdes
observadas fora do intervalo populacional
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ANEXO 4.

Previsoes populacionais ex-post para dez municipios paulistas aleatoriamente selecionados
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Nota: Os pontos indicam o tamanho das populagdes municipais observadas em 2000, e os histogramas apresentam a distribuicdo de frequéncia das popula¢des projetadas.
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