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Apresentacgao

Na teoria da amostragem, a maior parte dos esqguemas consl
dera seus estimadores assocciados baseados no tamanho da amostira
fixado a pripri, Entretanto, a ausencia de infnrmaqaes parcials
ou totais de unidades indicadas para perternicerem a amostra e fa
to bastante comum na pratica das pesquisas. Tem-se o problema
ja conhecido de nao resposta € a questao de como contornar esse
problema durante o processo de estimagao das variaveis  investi

gadas.

Este € um trabalho sobre metodos de imputagao, que consti
tuem um dentre os diversos tipos de tratamentec de dades ausen
tes, e gque vem sendo utilizados em pesquisas realizadas pelos or
Eanismos respanséveis'pelas estatisticas governamentais de varios

paises, inclusive o Brasil.



1. IntroducHo
1.1 Apresentacsio do probiema

Grandes conjuntos de dados estfo sujeitos a dados ausentes
(missing data) por vérias razodes, tais como a nio resposta a investigaciio
e a elinminacdc de valores considerados inconsistentes durante os

procedimentos de critica e de validagfio das informacgdes.

Muitas analises estatisticas multivariadas, incluindo regressfo,
andlise fatorial e andlise discriminante, sfic baseadas em uma reducfic
inicial dos dados para o vetor amostral de médias e para a matriz de
covarliéncla amostral das varidvels. A questfo de comc estimar esses
momentos com dados ausentes em uma ou mais varidveis é& largamente tratada
na literatura. Para o caso de variaveis categéricas, geralmente deseja-se
mais do que medidas resumo da distribuic@o e os dados s@o entfoc expressos
na forma de tabelas de contingéncia. Muiltos dos trabalhos sobre tabelas de
contingéncla incompletas referem-se & estimacfioc de maxima-verossimilhanca
suponde distribui¢fc multinomiza]l] ou Poisson. Em ambos os casos, o©s
trabalhes mals recentes referem-se ao algoritme E.M. (Little & Smith
(1887} e Peres (1987)}).

Multos dos problemas de dados ausentes em pesquisas por amostra
S8o de natureza multivariada, uma vez que as pesquisas tém miltiplos
propositos e investigam uma grande quantldade de variavels, sendo que os
métodos para tratar dados incompletos multivariados teém sido muitoc pouco

aplicados a talis problemas,

Podemos distinguir dols tipos de dados ausentes em pesquisas
dessa natureza: um que se caracteriza pela nfio resposta de uma unidade
inteira da amostra selecionada e consiste no chamade “"questionidrio
perdide” ocu "nfio resposta da unidade”; e o outro tipo que se caracteriza
pela nfic resposta a um item contido no questiocnario, ou seja, a uma das
variavels investigadas e consiste no chamado "item perdldo” ou "nfio

resposta ac item”.

Una classificagdo dos problemas devidos A4 nfic resposta em
pesquisa encontra-se em Kalsbeek (1980). Com o objetivo de caracterizar
conceltualmente a literatura existente sobre erros devidos 2 nfio resposta,
Kalsbeek define sels dimensdes, cada uma delas subdividida em niveils,

descritas brevemente a seguir:



dimensao 1 - Visao conceitual da nao resposta

. modelo deterministico - nessa visao, supoe-se que a po
pulacao e constituida de dois estratos: um, cujos ele
mentos participarao da pesquisa com certeza, se seleci
onados; e o0 outro, cujos elementos nao fornecerao infor

magoes, se selecionados:

. modelo estocastico - nesse caso, a pnpulagﬁm e vista co
mo um conjunto de elementos, cada um dos quais com uma

dada probabilicdade de resposta, se selecionados.
dimensao 2 - Tipo de parémetro em estudo
. media:
. total; e

. outros.

dimensao 3 - Efeito do vicio de nao resposta

. lmpacto;
. extensaoc; e
. diferengas entre respondentes e nao respondentes.

dimensao 4 - Nivel de nao resposta

. elemento ou unidade; e

. ltem ou guesito,
dimensac 5 - Fonte de nao resposta

. nao abrangencia;
. nao localizagao;
. recusa;

. lncapacidade; e

] Gutr‘GSi
dimensao 6 - Tratamento de nao resposta

1. metodos preventivos:
2. metodos corretivos ou "post hoc'™:
a) estudos de identificacao;
b) metodos de imputacao direta:
c) metodos de imputacao indireta;
d) outros metodos de ajuste;
e) metodos de substituicao;
f) metodos de subamostragem de nao respondentes;

g) metodos bayesianos; e

—_8-



h) metodos de extrapoclacao.

Little e Rubin {(1983) apresentam um historico do proble
ma de dados incompletos, desde o seu aparecimento na literatu
ra referente aos experimentos planejados na agricultura, sob o
enfoque das suposigoes acerca da distribuigac dos valores, e em
particular, de como as distribuicoes dos valores observados e
dos ausentes se relaciocnam. 0s autores classificam os metodos

utilizados para tratar dados inceompletos em pesquisas em uma ou

mals das seguintes categorias:

i) eliminacao das unidades parcialmente observadas - € um
metodo comum que despreza as unidades com dades ausen

tes em algumas variaveis;

ii1) procedimentos de ponderacac - as inferencias em pesqui
sas por amostra sem nao resposta sac comumente  basea
das em pesos do desenho, o0s gquais sao inversamente pro
porcionais as probabilidades de selecao. 0Os procedimen
tos de ponderacao modificam os pesos para considerar a
nao resposta, por meic de uma estimativa da probabili
dade de resposta. Usualmente, a probabilidade de res
posta e estimada por uma proporcac de unidades respon
dentes em uma subclasse da amostra, chamada de classe
de ponderagao ou celula de ajuste. Uma vez que oS pe
sos sao definidos para unidades, os metodos de pondera
géo sao comumente aplicados para tratar a Nao resposta
total (ou nac resposta da unidade), onde todos 0s 1
tens da pesquisa sao ausentes por causa de nac contato
ou recusa da unidade em fornecer as informacoes. A ﬁni
ca informagao disponivel para a formagao das classesde
ponderagaoc vem das variaveis de planejamento da pes

quisa;

i1i) metodos de imputagao - os valores ausentes sao preen
chidos e os dados resultantes sac analisados por meio
de metodos para dados completos. Em metodos distintos

de imputacao, e util decompor o valor ausente Y., ha
forma y ., = f (g) + e_, onde f (z) e uma funcao linear

de variaveis auxiliares z e e

ser estimado, por exemplo, a partir dos dados das unida

mi € um residuo, que pode

des respondentes;
-0
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iv}) procedimentos baseados em modelos - essa classe de pro
cedimentos caracteriza-se pela suposicao de um modelo
para os dados incompletos e, entao, OS parametros 580
estimados por procedimentos tais como a maxima  veros

similhancga.

As categorias consideradas por Litlle e Rubin (1983) rela

cionam-se com as dimensoces de Kalsbeek (1980) da seguinte manei
ra: em funcao da dimensao 1, (i), {(ii) e (iii) sao metodos que
assumem modelo deterministico e (iv) assume modelos estocasti-
cos; com relagao a dimensao 6, (i) e (ii) sao metodeos de imputa

cac indireta e (iii) engloba metodos de imputagao direta,

Na dimensaoc 3 - efeito do vicio de nao resposta, Kalsbeek
considera o nivel extensac como a quantificagao da nao resposta
{ou da resposta), e que usualmente e medida atraves de taxas de
resposta e taxas de nao resposta. Platek e Gray (1986) tratam
especificamente das definigoes de diversas taxas de resposta,em
fungao da fonte de nac resposta e do nivel de nao resposta ( di

mensoes 5 e 4, de Kalsbeek, respectivamente).

Kalton e Kasprzyk (1982) apresentam uma revisaoc de varios
metodos de imputagao comumente usados. Na classificagao de

Kalsbeek, esses metodos situam-se da seguinte maneira:

dimensao 1 - modelo deterministico;

dimensac 2 - media populacional;

dimensao 3 - impacto do vicic de nao resposta:
dimensao 4 - nao resposta a item;

dimensao 5 - recusa, incapacidade e outros;
dimensac 8 - metodos de imputa@ﬁa direta.

1.2 Descricao do trabalho

Este item apresenta os objetivos deste trabalho bem como

0os caminhos percorridos para alcanga-los.

Primeiramente, € importante ressaltar a definigao de impu

tagao a ser adotada ao longo deste trabalho. Por metodo de impu-

tagao entende-se todo e gualquer procedimento de tratamento de
dados ausentes gue atribuil um valor especifico individual ao da
do ausente, seja ele do tipo item perdido ou unidade perdida.Qu
seja, a imputacao & um processo de estimagao de valores indivi

duais em um conjunto de dados.

~10-



Os cbjetivos deste trabalho podem ser descritos como:

1. conhecer os métodos de Iimputagfio comumente utilizados em pesquisas,
suas propriedades e principais aplicagdes.

2. realizar uma aplicagfio de alguns desses hétodos em uma mesma situac8o
real de nfio resposta de uma pesquisa, com O objetivo de reconhecer um
método que melhor se adapte ao problema especifico, baseando-se nos
resultados tedricos encantrados.

3. buscar evidéncias da influéncia do tamanho da nfio resposta ne
comportamento de alguns desses métodos quando efetlvamente aplicados a
um conjunto de dados.

Nesse sentlido, © artigo de Kalton e Kasprzyk (1982) citado no
item anterlor abre o caminho para a consecugéio do primeiro obJjetivo, na
medida em dque apresenta resumidamente 10 métodos de imputag@o. Esses
métodos estlo apresentados no capitulo 2 deste trabalho.

O capitulo 3 contém, para sels méilodos de lmputagfio selecionados
para anAdlise, a apresentaciio tedrica dos estimadores de média decorrentes
do uso de lmputacfio e dos erros assoclados a esses estimadores, vicios e
variancias.

0 capitulo 4, ainda visando atlingir o primeirc objetivo, contém
uma apresentacic resumida dos resultadeos tedricos e empiricos do estudo
realizado por Santos (188ia), com os mesmos métodos de lmputagfio
considerados no capitule 3, enfocande estimadores de varlilncia e
covarianclia de variaveis sujeitas a imputacfo.

O capitulo 5 descreve e analisa os resultados de uma aplicac8o
de dquatro métodos de imputacfic a uma variavel com dados ausentes de uma
pesquise real, a Pesquisa Mensal de Emprego do IBGE. Nesse mesme capitulo
sfio apresentados trés exerciclos de geracfic de dados ausentes sobre essa
mesma pesquisa, a fim de, com diferentes taxas de nfio resposta, atingir o
32 obJetivo descrito acima. Esses exerciclos devem ser conslderados apenas
como umae llustracgfio dos métodos apresentados e discutidos. O objetlvo aquil
nic fol reallzar simulacdes, quande entéoc técnicas e procedimentos
aproprilados deveriam ser considerados.

Flnalmente, © capitulc B contém as consideragdes flnais sobre o
trabalho realizado.

O trabalho contém ainda uma grande quantidade de anexos, sfo 18
ac todo, cujo objetivo ¢ facllitar a leltura do texto, eliminande de seu

corpo principal as partes mais detalhadas.

_11_



2. Métodos de Imputacao

2.1 Notagao

Sejafp uma populacao finita de N unidades compostas de
duas subpopulagoes: uma de respondentes K e uma de nao respon
dentes 0 . Sejam R e M (R + M = N) os numeros de unidades nas
subpopulacoes de resposta e de nao resposta, respectivamente.

Suponhamos que N, R e M sao grandes.

Suponhamos gue uma amostra aleatoria simplées sem reposil
cao A _ de tamanho n e retirada dessa populacao e um  conjunto

de variaveis & observado, digamos Y, X, € Z = (21, 22""’Zk)‘

Os dados para X e Z sao observados para todas as unidades da
amostra; enguanto que os dados para a variavel Y sao obtidos
para r entre as n unidades. Suponhamos P(r > 1) = 1. Entao, te

mos m = {n-r) unidades com valores ausentes para a variavel Y.

Ou seja, podemos decompor a amostra An em duas partes

A=A UA_, onde A e composta peleos individuos que respon

deram todas as variaveis e A e composta pelos individuos que

responderam X e Z e nac responderam Y.

Com base nessas suposicoes podemos definir:

R = R/N

M = M/N

R+ M=1

_ N _ N

Y = [ Y./N X = I Ki/N
i=1 i=1

_ A ~ R

Ty = - ri/ B Xp = T X /R
1=1 i=1

_ M _ M

Ym = g leXM Xm B _E Xmizm
i=1 1=1

2 N -

5y = = (Y, - ¥)°/ (N-1)
i=1

-~1Z-



¥
2 2
= . (Y . - Y% R-1
ey i:l( i +) /A )
D (v - T3 /(Me1)
va = - (‘mi T m /{M-1
.. l=]-
- (Y. - $3(X. -~ X)/(N-1
Sxy 1:1(Yl Y)(Xl X)/( )
:nyz i;l(rpl - IFJ[Krl - Kr)ffﬂ-l)
S _ B (Y . - ¥ y(x . - X )/{M-1)
mxy i=1" "mi I mi m
=
Y, e X, - valores das variaveis Y e X. respectivamente, da
i-esima unidade na pmpulaqﬁﬂ;
Y., e X. - valores das variaveis Y e X, respectivamente, da
i-esima unidade na subpﬂpulagéo de respondentes;
Y . e X ., - valores das variaveis Y e X, respectivamente. da

i-~esima unidade na subpopulagao de nao responden

tes;

Observam-se as seguintes relacgoes:

I m
_ _ - . _ (2)
EJ_ r 2 o 2
Sy + R sry + M smy + R M (Yr YmJ
sxy = R ery + I smxy + B M {YF . ?m)(xr ~ Xm) {3)
N,

Os anexos 1, 2 e 3 apresentam, respectivamente, a decom

posicac de Y, S; e S, em fungac das subpopulagoes de  respon
dentes e de nao respondentes. Analogamente, para a amostra, te
mos :

- =g -

Y Yo + MY, (4)

s2 2rsl +msl +rmi{y. -y) (5)

y ry my r m

Sy = 7 ery + m mey # rm (FF - Ym)fxp - Xm) (6)

-1 3=



2.2 Breve Revisao

Quando ocorre uma nao resposta a item,uma quantidade subs
tancial de informacoes acerca dos nao respondentes e normalmente
disponivel de outros itens do questianéviﬂ. Qu seja. podemos €N
guadrar a situacaoc de naoc resposta a item as suposigoes teoricas

elaboradas em 2.1.

Muitos metodas de imputagao usam um  subconjunto desses
itens como variaveis auxiliares para a atribuicao de valores pa
ra as respostas ausentes. Em geral, o valor imputado para o i-e

simo nao respondente para o item y pode ser descrito por

.= : v o= ow . -
Ymi f(Eli’ “2i ’ k1) T Cmi

onde f{z) & uma funcgao de variaveis auxiliares z e €y e
um residuo estimado. Freqﬁentemeqﬁe, f{z) pode ser expressa COmoO
uma fungac linear do tipo By * jzl B4 243 onde os Bs podem ser

estimados a partir dos dados dos respondentes, Ou seja, o modelo

suposto e:

cujos parametros podem ser estimados em A, e essas estima

tivas utilizadas em Am. Entao,

K

Yri ~ brm oL brj zr-;_ii smoAL
J=l

D %’ b em A

Ymi T “ro ¥ j=1 rJ Emji m Sm

A consideragém principal ao esccoclher as variaveis auxilia
res € a capacidade gque elas tém de predizer o valor y ausente.De
pendendo da suposicao feita, o residuo pode ser determinado de

varias formas tais como:

(1) supondo a caracteristica observada normalmente dis
tribuida e existencia de homocedasticidade, um residuo bode ser
escolhido aleatoriamente de uma distribuicao normal com media ze

ro e variancia igual a variancia dos residuos;

14—



(2) se a suposicac e de gue os residuos sao provenientes
de uma mesma distribuigac nao especificada, eles podem ser sele
cionados aleatoriamente da distribuicac empirica dos residucs

dos respondentes.

Os metodos de imputagao podem sér classificados de duas
formas: pelo uso de variaveis auxiliares e pelo valor atribuido

a0 Pesidum.

Alguns metodos nao fazem usoc de variaveis auxiliares. Qu
tros tratam-nas como variaveis categéricas, classificando os in
dividuos da amostra dentro de classes de imputacao de acordo com
a combinagao das respostas a essas variaveis; variaveis auxilia
res continuas, tais como idade ou renda, saoc categorizadas para
usar esse metodo. Outros metodos tratam todas as variaveis como
continuas, com algumas variaveis categoricas sendoe tratadas como

variaveis ficticias.

A segunda forma relaciona-se ao uso ou nao do processo a
leatorio na atribuicao de valores imputados. Um metodo de imputa
cao e denominado estocastico quando o termo residual €y e alea
toriamente atribuido e como deterministico guando ele sempre as

sume o valor zero,

Os itens seguintes descrevem brevemente alguns procedimen

tos de imputacaoc em ambas as classes.

(a) imputagao dedutiva: esse metodo depende de alguma
redundancia dos dados, tal gue uma resposta ausente
possa ser deduzida de uma informacac auxiliar, isto

"

€, Ypi = f[zi) exatamente. Por exemplo, se um regis
tro ceontem uma serie de parcelas e ¢ seu teotal, &
ausencia de informacao de uma parcela pode ser dedu
zida por subtragao. O metodo pode ser estendido pa
ra situagoes onde o valor deduzido & altamente seme
lhante a¢o valor correto ou pelo menos muito perto
dele ; por exemplo, em uma pesquisa via painel com
uma variavel que permanece quase constante ao longo
do tempo, uma resposta ausente de uma etapa da pes
qulisa pode ser imputada com © valor registrado para

0 item na etapa precedente ou posterior,

-15=



(b)

(c)

(d)

-

imputacac da media geral: esse metodo atribui a me

dia geral dos respondentes, y_ . para todas as res

A
F

postas ausentes. E a forma deterministica da funcao

linear sem variaveis auxiliares, ou seja, y .= b =

= yr*'

imputacao aleatoria geral: esse metodo atribui a ca

da nac respondente o valor y de um respondente sele
ciconado aleatoriamente da amostra total de respon

dentes. E a forma estocastica da fungéo linear sem

variaveils auxiliares, ou seja, Ymi = Yp * €

.y CQm
i
para al

“mi = Yrk
gum K.

- Y gue se reduz a ymi = yrk ,

imputacao da media dentro de classes: esse metodo
considera a amostra total dividida em classes de im
putagao de acordo com valores das variaveis auxili
ares. Dentro de cada classe, a media dos responden
tes para a variavel y e atribuida a todos 0S nao

respondentes dessa classe, ou seja, Ymhi = Ypen

o i~esimo nao respondente na classe h (h=1,...,H} .

para

As classes podem ser definidas como todas as celu
las de uma tabulagao cruzada de variaveis categori
cas auxiliares:; ao inves dissc, algumas variaveis
auxiliares podem ser usadas para uma parte da amos
tra, enguanto outras sac usadas para outra parte.Se
rodas as celulas de uma tabela sao usadas, a funcao
linear pode sSer expréssa comg um mogdelo com O efei
to principal e todos os niveis de interagao para as
variaveis auxiliares. Em geral o modelc pode ser re

presentado por y_. = b_ + I brj y onde 2z, sao

G =1 ji
variaveis ficticias. zjmi = 1 se 0 i-esimo nao res
pondente esta na classe j e Zimi = O ©aso contrario.
Uma vez gue €ni = 0, o metodo e deterministico.
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(e) imputacao aleatoria dentro de classes: esse métg
do corresponde ao da imputacao aleatoria geral,ex
ceto peloc fato que ele e aplicado dentre de clas
ses. A cada nao respondente e atribuidoovalor vy
de um respondente selecionado aleatoriamente da
mesma classe de imputagaoc. O metodo e o estocasti

co egquivalente ao metodo da media dentro de clas

S€s, CcOm Y i Yrn* ®mhi © ®mni~ Yrhk - Yrh ’

reduzindo-se a Yoni = Yppk * Para algum k perten

cente a classe h. Uma expressém alternativa e
< .

iji = brn + jjl hrj zjmi + Emji onde Emji e um

residuo de respondente selecionado aleatoriamente
dentro da classe de imputagao j na qual ¢ nao res
pondente i e classificado. E tambem denominado de

(1)

"hot deck" aleatorio :

(£) imputacac da media da regressao: esse metodo usa
os dados dos respondentes para regredir y sobre as
variaveis auxiliares. O0s valores ausentes de Y

sao entao imputados pelo valor predito da equacao

K
de regressao Ymi = brm + jillbrj zjmiJ.Esse éc:mé

"

todo deterministico, com e . 0 . As variaveis

auxiliares podem ser quantitativas ou gqualitativas,
as ultimas sendo incorporadas por meio de varié
veis ficticias. Se a variavel y e gqualitativa,
modelos log-lineares ou lugisticas podem ser usa
dos. Como em qualquer analise de regressﬁu, ter
mos especificos de interacao podem ser incluidos
na equagao de regressao e transformagoes nasvaria
vels podem ser uteis., Um caso especial de modelo
de r?gressam e'o modelo da razao ymi:brzmi Com
uma unica variavel auxiliar e intercepto zero.
(g) imputagao por regressaoc mais efeito de aleatorie
dade: esse método € a versao estocastica do ante

rior; os valores imputados sao os valores predi

tos da equacao de regressao mais um residuo i -

(1) Outras definigoes do termo "hot deck" encontram-se no anexo 4.
-17-



(h)

imputacao "hot deck!" segiiencial: o procedimento
considera a amostra total dividida em classes de
imputagac, e para cada classe atribui um Unico va
lor para a variavel y para dar inicio ao processo.
Esse valor inicial pode ser obtido por meio de um
valor de um respeondente de cada classe, ou pelo
valor medio na classe de uma pesquisa previa. Os
registros da pesguisa sao entao tratados seguenci
almente. Se o registro tem o valor para a varia
vel y, este valcor substitul o inicial para a clas
se a que pertence. Se o valor de y & ausente, ele
e imputado pelo valor inicial da classe. A  prin
cipal atragao desse procedimento é a sua economia
computacional, uma vez gue todas as imputagoes
sac feitas com uma unica leitura do arquivo de da
dos. Se a ordem dos registros no arquivo de dados
for aleatorla, o método e semelhante ac método a
leatorio dentro de classes, exceto pelo inicio do
processo. O procedimente "hot deck" sequencial ge
ralmente se beneficia da ordem nao aleatoria  do
arquivo de dados, uma vez que 0 uso de um doador
precedente na classe de imputacao propicia  um
grau de associagao adicional, que e vantajoso se
a ordem do arquivo cria autocorrelacao positiva.
Esse beneficio dilui-se, entretanto, auando as clas
ses de imputacao sao pequenas e as unidades estaoc
espalhadas por todo © arquivo. A desvantagem des
se metodo e que pecde facilmente gerar © uso mﬁlti
plo de um decador,c que leva a uma perda de preci
sao para os estimadores da pesquisa. Issc ocorre
quando, dentro de uma classe de imputagao, um re
gistro com valor ausente e seguido de outros re
gistros com a mesma resposta ausente; entao, todos
esses registros terac o mesmo valor imputado pro

veniente do ultimo respondente da classe.
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(1)

(J)

imputagao por associagao flexivel: esse termo €& u
sado para o procedimento '"hot deck" modificado
que vem sendo usado desde 1976 pelc Bureau of the
Census dos Estados Unidos no Suplemento de Renda
da Current Population Survey - CPS, aplicado em
todos os meses de margo. O procedimento c¢lassifi
ca respondentes e nao respondentes em um grande
numerc de classes de imputagém, construidas de u
ma detalhada categorizagao de um courjunto relati
vamente grande de variaveis auxiliares. Nao res
pondentes sac entac associados com respondentesde
uma forma hierérquica, no sentido gque se um nao
respondente nao pode ser associade com um res
pondente na classe inicial {(mais detalhada), as
classes sao agrupadas e a associacao e feita em
um outro nivel maior. Tres niveis sao usados na
CPS, de tal forma gue o maior nivel{oc menos deta
lhado) e tal que a assﬂciagéﬂ sempre ocorre, Ele
tambem evita o usoc multiplo de doadores em clas
ses onde o numero de respondentes excede o de nao

respondentes.

associagac por funcac distancia: esse metodo atri
bui o valor y do respondente mais proximo a cada
nao respondente, com o "mais proximo" definido
por uma fungao de distancia das variaveis auxili
ares. 0 metodo refere-se principalmente a Varié
veis quantitativas; entretanto, variaveis qualita
tivas podem ser incluidas seja pelo uso de funcao
de distancia dentro de classes de imputagaoc forma
das por essas variaveis qualitativas, seja pela
incorporagac dessas variaveis na funcgao de distan
cia. Com uma unica variavel auxiliar, a amostra
pode ser ordenada pela variavel e o respondente
vizinho mais proximo a cada nac respondente &€ to
mado para ser o deador, onde o mais préximﬂ pode
ser definido como a diferenga absoluta minima en

tre os valores do doador e do nac respondente, da
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variavel auxiliar ou de alguma transformagao dela.
Quando varias variaveis auxiliares sac usgadas, a
questﬁm das transfurmagaes torna-se mals critica;g
ma técnica & transformar todas as variaveis auxili
ares em seus postos. Entao, uma funcao distancia

proposta e dada por D(i,k) = Sup, W, IR, ,-R onde

hkr'l‘
Rhi e th sao 0s postos do nao respondente i e do

doador em potencial k, para a variavel h, e whé O
peso representando a importancia da variavel h na

funcao distancia (Sande, I (1983)). Qutra técnica & a

baseada na distancia de Mahalanobis.
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3. Metodos de Imputagao Selecionados para Estudo

Para o estudo em questac, foram escolhidos os seguintes
metodos:
(i) imputagaoc da media geral;
(ii) imputagao aleatoria geral;
L1i1) imputagao da media dentro de classes,
(iv) imputagao aleatoria dentro de classes;
(v) imputagao da media da _regressaoc;
(vi) imputagao por regressam mais um efeito de aleatorieda

de gerado pela propria dlstrlbulgao emplrlca dos resi
duos.

Os métodos{i}, {iii) e (v) sho deterministicos e os meto
dos(ii), {(iv) e (vi) sao estocasticos, no sentido definide no
item 2.2.

Os itens 3.1, 3.2 e 3.3, a seguir, apresentam, respectiva
mente, os estimadores de media, seus vicios e suas variancias,
obtidos dos dados completados por meio dos metodes de imputagac

considerados.
3.1. Os estimadores de media

Os estimadores de media decorrentes da utilizagao dos di

versos metodos de imputacao sao apresentados a seguir, em  fun

cao da expressao (4) da parte 2.1, qual seja,

= Ty iy 4
y ry,. + Wy (4)
onde y_ e a parte desconhecida.
3.1.1. Imputacgao da media geral—ﬁﬁo

Conforme o item(b) da parte 2.2, temos:

YmiMO T Yp vmi € Ay
entao, YoMO = Y.

e substituindo em (4),

Yo = et Wy = Yy
3.1.2. Imputacao aleatoria geral~§Ro
Conforme o item (c¢c) da parte 2.2, temos:

YmiMo = ¥r * ©miro vmlie Ay

-21~



onde € iro = Crk = Ype T Yr para algum rk ¢ AF

— -

~ - - m
entao, Ymro = Yr ¥ ®mRo onde = po = Z

i=1 emiRij

e substituindo em (4},

Ypo = ™ * ™Wnpro = Yr T ™®nRo

Neste metodo supoe-sé:

e — r-1 EE
miRO fry (C, " ry) onde

fry & a distribuicac na amostra da variavel
¥y para os respondentes, Ou seja, associ

ada a AP.
3.1.3. Imputagao da media dentro de classes—?mc

Seja,}f uma particao de A_ de tamanho H construida atraves

das variaveis auxiliares 2, ou seja, }{‘= { 11'12'“'IH}

Conforme o item (d}) da parte 2.2, temos:

YmhiMC = Yrh vmhi €(I, 0 Ay), I, e M
entao, y =y

Y mhMC :rh v I, €)X
€, YoMe = " ;Elwmhyrh onde

Wen = n_:n_h_ em €0 tamanho de (Ihﬂ Am}

substituindeo em (4),

— _ | _
+ mymMC == r‘yr + mhjl wmhyr‘h

Ymc = o

3.1.4. Imputagao aleatoria dentro de classes-yp.
| Conforme o item {e) da parte 2.2, temos:

+ HrMﬁ;ﬁ(ﬁjnAm),

I, € H tal como
definido em 3.1.3

YmhiRC = Yrh ¥ ®mhiRc

2o



onde, € nirc = ek = Yrhk ~ Yrn para algum
rhk € (I, N A )
r
entac: ¥Yrnrc = Yrh * ®mhRe m,
onde ®mhRC = X, ®mhirc/™n
e m, e o tamanho  de
(Ihflﬁm)
— H —
€ Ymrc = pZq Ymh YmhRC
substituindo em (4},
-_— — —_— - -— - — H —
= = )
Yre = e T Wpre T Ve T P2 ¥Ymh YmhRC
Neste metodo supoe-se:
r.=1
e ..~ f (o0,_n s )
mhi rhy rh rhy
onde frhy e 2 distribuicaoc na amostra de y
associada a (Ihil.hr).
52 - -
rhiy € a variancia na amostra de y
calculada em (Ihn AP);
Ly e o tamanho de(:Hln AP).
3.1.5. Imputecac da mediz da regressao-yun
Conforme o item (f) da parte 2.2, temos:
k [
onde zjmi & o valor da variavel Zj para ¢ individuo mi
miedA ; e
m
0.1..... ¥ sac os parzmetros estimados pelo

ajuste do modelo de regressﬁm mﬁltipla efetu

acdo com o0s elementos de AP.

K

= L A
mMR br-{::- * j=1 br'J Ejm onde

‘e

Entao,
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- .

zZ .
om 4

I r3

z . . /m ., mi € A
1 Jmlf m

substituindo em (4),

k
v = T v - Y+ m > z
Yup = T¥p t MYpug = TV, 7 MU DL+ 321 P03 Zim )
3.1.6. Imputacao por regressao mais efeito de aleatoriedade-
YRR
Conforme o item (g) da parte 2.2, temos:
Kk
YmiRR = Pro * 321 °rj Zimi ¥ °miRR vomi o€ A
onde € iRR - ®rk - Yrx T Yrk
- kK
- >
€ ¥y b * j=dhbfj zjrk para algum rk E-Ar
. - X - -
Entao, Y up = Ppo * jil rj “im 7 “mgrr
_ m
onde € pr = ;I; Cmirr/™
substituindo em (4),
_ _ _ _ - % - -
Yag = TVp * MY pp = TY, + W bro + 23 brj zjm + EmHR)

Neste metodo supoe-se:

- r- 2
e i fry { 0, S )

onde fry e a distribuicao amostral de y

associada =z Ar.

[L¥3

ry.z e a variancia residual de Y dadas as variaveis Z,

calculada em AP.
3.2. 0Os vicios dos estimadores de media

Primeiramente, podemos verificar que os estimacdores de
media baseados em metodos estocasticos de imputagao tém o mes
mo vicio que agueles baseados nos correspondentes metodos de

terminiscicos.
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I}

Ezgpusigﬁu 3.2.1 B(ﬁmol B(?RO)

B(¥ye) = Blyge)
B(¥yg) = B(¥gp)

onde B{(t) = E{(t)-Y ¢ o vicio do estimador de media,*:.

Demonstracac: sejam:

y_ . - ¢ valor imputadc para a unidade mi € Am, por meio de um

me todo estm&éstica;

Yid - o valor imputado para a unilidade miE.Am, por meioc do mé

todo deterministico correspondente ao estocastico;

Emi - o residuc estimado para a unidade mie€ Am, selecionado
‘aleatoriamente dentre os residuos dos respondentes tal
como definido em 3.1.2, 3.1.4 e 3.1.6,
- m /
Y = F Y m
ms j=1 Mis
Vv b NG /m
Y = +
md i= 1 mid
§5 _ o estimador de media decorrente da utilizacao de um métg
do estocastico;
Yy - © estimador de media decorrente da utilizagao do metodo
deterministico correspondente ao estocastico.
Da expressao (4) do item 3.1 podemos escrever:
Yg = WWp * Mins

Fﬁr + ﬁ§md

e
Q,
1

e das definicoes acima podemos escrever:

+ €

Y - ymid mis

mis
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Se 52 e a esperancga condicional sobre a amostra
dos residuos, dada a amostra inicial e El e a esperanga scbre
a amostra inicial, temos que E = E1 E2 . Uma apresentagﬁn for

mal dos operadores E, e E, encontra-se no anexo 5 e e devida a
Raj, D. {1988).

Mas ., Eo0nis? = Eal¥pig + €qi) = Ypug
pois E, (Emi) = 0
entao, E (y_..) = E; E; (¥ )=,y 547 = Elyi4)
ou seja, E(meJ = E(?md) => E(?E) = E(§d)
Concluindo : E(§MO) = E(fRD)
E(Yyo!) = E(¥ge!
E(Yyg) = E(¥gg! c.q.d

1]

I
= |
1
I

&l

Proposigao 3.2.2  B(¥,,) = B(¥py) ~ 0

Demonstragac: do item 3.1.1 temos que
Yyo = V.- Entao,

O calculo dessa ultima esperanca encontra-se nc anexo 6.

Usando a decomposicao apresentada em (1) do item 2.1, temos:

I
2
J
-y
e
+
=i

B(Fyo) = E(Fyg) - ¥ = ¥, L+ BT

It
=
|
-y
|

)
vl
|
]
==l
<l
|
3

- -



Analisando a expressac, Vemos gue o© vicio do esti
mador da media pelo metodo de imputacao da media geral e dire
tamente proporcional a taxa de nao resposta esperada e a dife

renga entre as medias das duas subpopulagoes.

Uma vez gue a imputagao e feita pela media dos res
pondentes, a suposicac implicita nesse metodec & que as meédias
de ambas as subpopulagoes sao iguais. Se a suposigao for verda
deira, o estimador e nao viciado gualquer que seja a taxa espe

rada de nao resposta.

Proposigao 3.2.3 : B(¥,.) = B(yp.) =

| I i
X

I

1

h

Demonstragao: Para uma classe h fixa, podemos decompor ﬁh’ se

guindo a expressao (4) da parte 2.1,em:

Yh = Tn Yrh * ™ Ymn onde
Ph = rh[nh
- =m_/n
mh h" 'h
n, =T, + m
e ry e o tamanho de (I, nA_ ), ou seja, o numerc de respon
dentes na classe h, na amostra:
m, e o tamanho de (Ihflﬂm}, ou seja, O numero de nao
respondentes na classe h, na amostra;
n, e o tamanho de (L,NnA_ ), ou seja, o numero total de

elementos na classe h, na amostra.

Do item 3.1.3 temos que §mh = Yo' ¥V ho

I"jl

Entaﬂ, ? = v = — _ =
h h Yrn 7 " Yrn = Y rh

Como podemos definir

h ¥h , onde L

YMc < L

27~



H
= LW

temos: Ypme CE. Yh Y A

Condicionando em n ( nl,...,nh,...,nH) e

em r = (r ..rH), temos:

R TR

H H -

E (gmclg’g) = h£J wh E (y

.

onde E { §Ph|E’§) Y justifica-se pela demonstracgao
apresentada no anexo 6, considerando-se uma classe h fixa.

Como I w,_ Y., independe de r, temos que

(=}
e
=
3
Il
[}
=1
e
=
¢l
i3
try
Il
[T
:J_l_l

W Yonpn PCis

1
[ |
ol

|
{1
F
|
=
i J
I
=

E (wp)
E (nh) =0 N vem do fato de n seguir uma distribuicao mul

tinomizl.

Usando a expressac (1) do item 2.1, parauma classe h fi

xa, qual seja, ¥, = R ¥, + M Y oL

temos:
- _ - H _ -
= - = L - =
B(yMCJ E (yMC) Y W, Yo T Y
h=1
H - H -
= - I —_
hil wh YPh h=llwh h
¥ Y - R T -H_ Y )=
= he1 Yh (Ypn = By Yop h ‘mh’ =
' =y 7 - M. T, =
= bl wh {1 =~ Rh) th n ‘mh
] c (3 7 )
T el Wy My (th - Yon' T
H M - _
B hil _ﬁl_(th = Yon!

c.q.d.

-2 B -



Verificamos que o vicio do estimador de media pe
lo metodo de imputacao da media dentro de classes depende  das
taxas de nao resposta esperadas e das diferencas entre as mé
dias das duas subpopulagoes, dentro das classes, Como a imputa
cao e feizta pela media dos respondentes dentro das classes, a
suposicao implicita desse método de imputagao & que,dentrc das
classes, as duas subpopulagoes tem a mesma média. Se a  suposi
c¢ao for verdadeira, o vicio se anula, quaisquer que sejam as ta

xas de nao respcsta esperadas dentro das classes.

- - - - — n o, _ v .,= =
Proposigac 3.2.4 : B(y,.) = MY, - Yp) - i — (Y~ YR (R -R)
R
H W - - -
= y - ¥ _h v -v) (R, -~ R)

Demonstragac : encontra-se no anexo 7.

Da proposigac acima vemos que © 2¢ termo da expres
sao a direita pode ser interpretado, a menos de uma constante,
como uma covariancia entre classes ( h = 1,...H }, no sentido
de covariancia entre e dentro da analise de variancia, entre as
variaveis Y- variavel de interesse e R- nﬁﬁerm de respondentes.
O que nos diz gue quando nao houver covariagao das medias da va
riavel de interesse e das taxas de resposta esperadas entre as
classes, nao ha ganho, em termos de vicio, em se utilizar o mé
todo de imputagao da media dentro de classes ao inves de usar o

metodo de imputagﬁm-da media geral.

|
|
I R

Proposigap 3.2.5 : B(y,p) = B(ypg) = M [(¥_ -

- K _
(Ym B jil Brj z,jm)]

Condicional a Z5 s, J=1,....,k.
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Demonstracao: do item 3.1.5 temos que:

m Y MR onde
_ K

= L . .
Y mMR brm“+ j:ller zjm

yMR = F yr M

Mas. das equacoes normais do modelo de regressao mﬁltipla,temus

que :
- K _
Do = Y - jillbrj Z4r onde
Ejr ¢ a media para a variavel Z; entre os respondentes da a
mostra, ou seja, em Ar.
- -, - K - Kk .
ENtao, §MR =Ty, +m { Yo = jil brj zjr +,jil brj ZJm]
- — K - K -
= Yp+m jil rj “jm jﬁl rj jr)
Considerando zj fixo,vj=1,...,k , na amostra total temos:
- - - ok - . Kk -
E (yMer) =Y +m jilﬁrﬂ zjm ~—m jilsrﬂ zjr
- - ~ - k - . Kk -
E (yMR} = E[E(yﬁﬁlr}} =Y, + N jil EFJ im - M jil Erj jr

Usando a decomposicao dada pela expressac (1) do item 2.1, temos:

B (Jyp) = E (Fyp) - ¥ = E (yyg) ~RY -M Y =
-7 +N ¥ e .z -W T 8.3, -RT -RT -
r j=1 rji ~Jjm 3 =1 rjg Jjr r m
- W (T - ¥ s, E.0-M(T -F s  Z )
r jel rJ Jjr m  4=1 TJ Jm

A expresszo do vicio do estimador de media com 0 me
todo de imputagac da reEPEESEG mﬁltipla sobre as variaveis auxi
liares nos mostra que ele depende da taxa de nao resposta espe
rada € de uma mecida da diferenca, entre as duas subpopulagoes,

do modelo de regressac considerado. Como o metodo imputa valo
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res para a subpopulacdao de nao respondentes atraves do  modelo
de regressao ajustado com os valores da subpopulagao de respon
dentes, a suposicac implicita € que cs dois modelos sao iguais.
Se a suposigao for verdadeira, o vicioc se anula. Caso contrario,
o vicio absoluto e tanto maior guanto maior a taxa de nao res
posta esperada e maior a distancia entre a realidade e =z suposl

cao de validade do mesmo modelo nas duas subpopulagoes.

Proposicao 3.2.6:

— - - - - K - _
_ - k _ _
= Blyyg) - M jil EFJ{ ir EJm)
ara 2. = 2. fixo, i=1,...,K.
P \ j J

Demonstracac : e imediata a partir da proposig¢aoc anterior.

3.3. As variancias dos estimadores de media
SE

Proposigao 3.3.1: Var(yy,,) = ry
nk

Demonstracgao: sabemos que (Raj(1968)):

var(§MD) = E[Var(ﬁmolr)] + Var[EfﬁmolF)]

Como ja visto no anexo 6, E(ﬁmolr) - Y

.
entao, VEP[E(§MD|P)] = Var(Tr} = 0
SE
mas , Var(y. _|r} = Var{y _{r) = 'Y
MO r -

entao E [Uar(fmolr)] = E( Sery_'J = S;y E(%_)

r
X
= S;Y ! = IY c.q.d.
E¢r) ngk
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A aproximacao da E(1/r) encontra-se no anexo 8 e
a E(r) nR justifica-se pelo fato de r seguir uma distribui

cao hipergeometrica com parametros N, R e n.

It

Essa expressao da variancia tem a mesma forma da
expressao da variancia de um estimador de media na ausencia de
Nnao resposta, sendo que no caso, a pnpulagéo de referencia e a
subpnpulagﬁn de respondentes e o tamanho da amostra e na reali
dade o tamanho esperado da amostra. Podemos observar que ela e
inversamente proporcional a taxa de resposta esperada, ou seja,
quanto maior a taxa de resposta, menor a variancia do estima
dor, e que sO depende da variancia da variavel na subpopulagao
de respondentes, o que e bastante razoavel na medida em gque o

e¢stimador considera valores imputados provenientes da amostra

de respondentes.

- s° v
Proposicao 3.3.2: var(y_.) 2 vy .M g
RO - ry
nik n

Demonstragao : como anteriormente, temos:
Var(yﬂo) = E[var(yﬂoirﬁ]+‘Var[E(yRDIP)]
Mas E(YHD'FJ = E(YMO|F) = YF
entao Var[E(?RO{r)] = 0 como no caso anterior.

Utilizando os operadores El, Vl, E2 e v2 anterior

mente definidos, temos:

Var(yﬂolr) = Vl EE(yROIP} + El Vg(yﬁolr) =

pois, como ja visto no item 3.2 Ez(yﬁolr) = ¥mo
SE
5 v =
Ainda, temos que: Vl(ymolr) ;3
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Calculo de Vg(yﬁglr}

UE(}"HDIF) = UE((WF + mymp‘_o)]r) =
= MV (y,lr) + m V(¥ _oolT) =
- (r—l)sfﬂyfﬁ3
= M Vool T) =
rm
pois V2(§F|P) = 0 e gmHD e a media amostral de uma amos

tra aleatoria simples com reposigao de tamanho m, retirada de

uma populacao de tamanho r, ou seja,

- ro(y ., - y.)* (r-1) s®

Vol¥ppalr) = 2 Yri =V’ ry
i=1 rm rm
. _ (r-1) &°
- e r r =
Entao, E, vg(yﬂolr) = El[m ylr)
rm
- IT']E(I"-].) SE‘F
rm Y
ois, pelas suposicoes em 2.1, E, (8 r) = §°
p p posig 1 ¢ ryt ) ry
Voltando a expressao inicial:
- - S* TTIE(I‘-I) 2
Var(y,.) = E[Var(y..ir)}= E[XZY_ + 5° . ]
RO RO - D ry
Sh P

: E(_TY y E/M g2

(I B ST

» -
: S + M g2 c.g.d.
- — 'y

ngk n

As aproximagoes consideram {(r-1) = r,E(1/r) = 1/E{r)

e E{(m) = M. Esta ultima justifica-se pelo fato de m seguir uma

distribuicao hipergeometrica com parametros N, M, n.

A expressao da variancia de §HD Tem duas componen
tes. A primeira € idéntica a do estimador que considera a impu

tacao da media geral. A segunda pode ser atribuida ac processo
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de aleatorizagao que © metodo considera na imputacao dos valo

res ausentes. Ou seja, a aleatorizagao e responsavel por um
acréscimo na variancia do estimador de media, cuja  ordem  de
grandeza e dada pela segunda parcela. Mas, e facil verificar
que:

var(ﬁRO) - Var(ﬁmo)

Var(?mo}

Ou, seja, o acrescimo relativo da variancia do es
timador de media pela intrmdugﬁm da aleatoriedade e M (1-M),que
tem valor maximo 0,25 quando M = C,5. O maximo que se aumenta a
varifncia do estimador pelo uso de aleatorizagao e em 25% do va
lor obtido pelo método deterministico da media geral, e isso o

corre quando a taxa de nao resposta esperada e igual a 0,5.

Proposicao 3.3.3: )
~ H w. g¢ H Wh(? h ~ Y )
var z I h “rh I r T
(yMC) h=1 = Lo+ h=1
th n

Demonstracao : podemos definir:

h— H — Al - "
Yme = hil.wh Y Mo onde YhMo € © estimador pelo metodo

MO na c¢lasse h, vy h = 1,...,H.

Mas, para uma classe h fixa, ja foram calculados:

E (yhmolnh) = th

_ 57 . n
var (thO[nh) z FEY com Rp = __ 27
h R M

Temos que,

Var(ﬁmc) = E [Var(?mclnh}]+ VaF{E(fmclﬂhJ]
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Yme!Pp) = E [h£1 WY o | M | “h=1 "h'rh
H H SH
_ o - 2 rhy
e, Uar(ymclnh) = Var i whyhmolnh] lqil w &
. A Ry,
. _ H
— rov j_
entac, Elvar(ymclnh}] = E Hmi W > ] =
hh
H : W 2 W
_: °rhy E(_hy = E{lsr‘hv _n
h=1 = h= =]
Rh 1'11_,1 Hh n
pois E )= — E{ng) = —
h n° n
n Nh
€ E(nh) = vem do fato de p seguir uma distribuil
N c3oc multinomial.
E Var [E(y ) ] 3 Y
’ ar FM'Clnh = Var [ hEl wn rhn ] B
= E:.I ¥ var({w, ) 2 EH Y . ¥ . Covl )
" n=1 'rh Yh! T hek Ih "rk OVAW, Wy
_ I‘.-EI 72 wl“l‘(lq— wh) _ o YI"h YI"I{ wh wk _
h=1 rh n h<k
n
1 H _2 1 H _ _
_ e b 2 F 4 —
= — 35 Y Yen - LpZy Wy Yo = 2 2 W W ¥ T
n .
1 H 2 1 H _ 2
_ T ¥ - I W, Y
"n  h=1 "h rh n ‘hey b rh)
H
_ 1 7 - ¢
- Th-z-l wh { th Yr)
H W, §° 1 H . _
~ — n rhy _ e
= I + —_ ¢ W (Y Y )
Entao, Var(yMC) hel - hey h rh r
n R n
h
W 1-W W, W
onde Var(w,) = h( h) e Coviw. ,w. ) - - N 'K
h - n K
n

justificam-se pelo fato de n seguir uma distribuigaoc multinomi
al.
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Vemos que a variancia do estimador de media obtido
pelo metodo de imputacao da media dentro de classes possul duas
parcelas: uma, que depende da taxa de resposta esperada sendo
inversamente porporcional a ela, e que lembra a variancia de um
estimador de media de uma amostra estratificada com alocacao
proporcional, SO que envolvendo apenas a variabilidade na subpo
pulacaoc de respondentes; e uma segunda parcela, refletindo a va
riabilidade entre classes, gue surge em funcac do fatoc que 0S
pesos amostrais das classes 530 variéveis, uma vez que a classi

ficagao e feita apos a selecac da amostra.

Proposigao 3.3.4:

r X F r
Var{y.,.) - var(y,~) = :? Wh(th - YF) : -1y +
MO MG’ = hei (— )
I R

H w,_ &8¢

7 h “rhy : 1 1 )

h=1 - =

N R Rh

Demonstragao : encontra-se no anexo 9.

Da prﬂpmsigﬁo acima, 0 qQue interessa analisar e

guando Var (?MO) - Var (§MC) >0 , ou seja, gquando e que §MC e

melhor que y, . em termos de variancia.Se R, = R V h, entao z

segunda parcela da expressao a direita se anula,var(fm) }Var(j,_rm)
e entao Yue sera melhor gque §MO quanto maior for avariabilidade

entre classes. Como nao podemos ter Rh} R,V h simultaneamente,

naquelas classes onde R, for menor R, guanto menor a variancia

h
dentro, melhor sera §MC‘

Proposigao 3.3.5:

_ H 2 H — - W M
Var(§p.) & £ *hSmy oz *h (7, -7, % h ng
h=1 = h=l h=1 n rhy
9!
Demonstracao : podemos definir
_ H - onde y e o estimador RO na
YRC ne1 ¥n YnRro hRG

classe h, h = 1,...,H.
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Mas, para uma classe h fixa, ja foram calculadocs

E(Yyrolny?) = Ypp
var(5. . in) & Sroy . fp Shny
Ymro!'Mn’ ° .
ﬂhHh nh
Temos que : Var(ype) = E[Var(yp.in )] - VaP{E{§HC|Hh)]
_ L H
€, E(Ypelng? = 2 WYy
var(G. In) = w2 (Srny 4 Mh Seny
e, ar{ypelny = 5 Wy t +
hoh
H SE 2
- ! _ rh h
entao, E [Uar{yﬁcinh)}—hil[-——_"—
R, h
H ; N 2
N Srhy W, M Sip
= I + I Yy
h=1 _ h=
nRh n
Wy Wh )
pols E (3 y_ ja calculado anteriormente,
N Il
h
_ H _ 1 z
e, Var[E(yp.In )] = Var[léa Wy ¥ )= —
I

ja calculada anteriormente tambem.

Entao, voltando a expressac inicial:

How, g Hw (Y% -
v = I 'h "rh r _h'"rh
var(ype) = na - ~ *pig
n n
h
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Das expressoes de Uar(?HCJ e Var{ﬁMCJ temos aue

W, M_ S°
— - H ,
Uar(yRC} = Uar{yMC) + T h_h rhy , Ou seja, Ttal como no Casoe
n=1 n

geral, ha um acrescime na variancia do estimador pelo fato de

se introduzir o processo de aleatoriedade na atribuicao de va
lores aos dados ausentes. Qu seja, as treés parcelas componentes
da Uar(?RC) podem ter a seguinte interpretagao: a primeira, pe
lo fato do metodo considerar uma classificagao; a segunda, pelo
fato dessa classificacao ter sido efetuada apos a selecaoc: e a

terceira devido ao fato do metodo ser estocastico.

Proposicao 3.3.6 Se k = 1 ,
5 M(1-M) (z_ - 2_)°
— - ry .2 { ﬁg] Em_— ZP SE 4
nk n i=1 zr‘i-zr
2 > -z 3y M (1 - M)
+ B ril (zm Er)
n
Condicional a 2
Demonstragao : encontra-se no anexo 10.
Proposicao 3.3.7 Se k = 1
S?
Var(yRH) = Uar(yMH) + M -
Condicicnal a 72
Demonstragao : encontra-se no anexo 11.
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4. As Variancias e Covariancias Amostrais

4.1. - Introducao

Santos (19381 a) estudou teoricamente os efeitos de diversos
me todos de imputagao sobre algumas estatisticas complexas consi
derando dois modelos diferentes para os dades ausentes., Para ca
da estatistica, cada metodo de imputacac e cada modelo de dados
ausentes foi analisado o vicio da estatistica amostral como um

estimador natural da correspondente estatistica populacional.

As estatisticas estudadas foram covariancia (Exy}, variﬁg
cia ( s; ), coeficiente de correlacao linear Ex / st ) e co
eficiente de regressao {sx /s’ ), onde o indice xyrepregenta uma
variavel naoc sujeita a dadgs ;Lsentes e o y representa a varia

vel que passou pelo processo de imputagao.

Os metodos estudados foram: imputagac da media geral (MO),
imputacao aleatoria geral(RO), imputacao da media dentro de clas
ses(MC), imputacao aleatoria dentro de classes(RC), imputagao da
média da regressac(MR) e imputacdo da media da regressao mais um
efeito de aleatoriedade(RR). Para os dois ultimos metodos foram
considerados dois casos: regressﬁﬂ simples e regresséu mﬁltipla.

A apresentacao desses metodos encontra-se no item 3.1.

Foi tambem considerada a situacac de rejeitar todos os ca
sos incompletos e so utilizar os respondentes, ou seja, nao fa
zer imputagao. A esse casc o autor denominou  de medodec DN (do

nothing).

Os metodos adotados para ©s dados éusentes foram:dados au
sentes 20 acaso (designado por MAR - missing at random) e dados
ausentes ao acaso dentrc de classes (designado por MARC- missing
at random within cells ). As definigoes dos modelos MAR e MARC

utilizados por Santos encontram-se no anexo 12,

As demais suposicoes teoricas efetuadas pelo autor estaoc

de acordo com © apresentado em 2.1,

Para as estatisticas coeficiente de regressao e coeficien
te de correlagac, Santos verificou que os vicios relativos depen

dem dos vicios relativos das variancias e covariancias. Qu seja,

nao ha necessidade de promover uma irweatigac_:an detalhada do vicio
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de imputacao para essas estatisticas, pois vicios relativos pe
guenos para variancias € covariancias garantem vicios relativos
pequenos para elas. Por essa razao, os itens 4.2, 4.3 e 4.4 a se

guir so consideram as estatisticas s e say.
XY

4,2, - Os resultados teoricos.

A partir das relagoes (4),(5) e (6) do item 2.1, para um
metodo de imputagﬁo genericamente designado por I, podemos escre

ver.

2 T Te? = .2 ponier oye 2
= IS + m + rm -

S vi ry S (yr ymI)

= T + m + rm (X_ - X -y

Sxy srxy Smxyl ( r m)(yr ymI)

onde:

S;I e o estimador de media decorrente do metodo de imputacao I,
e encontra-se apresentado no item 3.1 para aos diversos
metodos considerados;

EfyI e a variancia na amostra da variavel y que sofreu imputa

caoc pelo metodo I;
ExyI e a covariancia na amostra entre as variaveis x e Yy, sen

do que y sofreu imputacao pelo metodo I.

AsS expressoes de Q}i & S,y1 podem ser reescritas em fun

g¢ao das definigoes de YmI * YmI e Y7, para cada I, e gque encon

tram-se no item 3.1

A partir dessas novas expressoes foram entao calculadas as
esperancgas € os vicios de cada uma dessas estatisticas, para ca

da um dos metodos considerados.

AS expressoes obtidas para os vicios consideram o modelo
teorico apresentado em 2.1, as aproximacoes decorrentes da consi
deragac de n, r e m grandes, de 4,1, e desprezam 0S termos de

O (n'l) ou menores,

A seguir, no quadro 4.1 sao apresentados os vicios das es

tatisticas smF e szr, quando consideradas estimadores para as
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correspondentes estatisticas populacionais sob o modeio MAR, pa
ra os metodos estudados por Santos. O guadro 4.2 apresenta  ©0s
mesmos vicios s6 que relativos aos valores dos parametros popu
lacionais. Os quadros 4.3 e 4.4 apresentam os vicios sob o mode

1o MARC para as estatisticas siy e S, respectivamente.

1 . y . . .
Yuadro 4.1 - Vicios da variancia e covariancia amostral,para di

versos metodos de imputacao, sob o modelo MAR.

Metodos de Imputacao Vicio (sfy) Vicio (Exy)
DN 0 0
MO -M s? 7
Y Xy
RO O ~M S
Xy
_ H _
MC -M £ w §°¢ -Miﬁl"ﬂ's
n=1 0 ¥h n=1 h Xyh
_ H
RC O M T
Mh:lwhsxyh
MR k=1 ~-M s° -M
M S;y.z M Sxy.z
RR k=1 0 M s
Xy.Z
» _ _-2
(*) MR k=2 M s,y_xz 0
(*) RR k=2 0 0

(*) o modelo de regressao contem X como variavel independente

SXY g covariancia parcial de X e Y dado Z
Ey , - variancia de Y dado Z

2 . -~ .

V.xz — variancia de Y dado Z2 e X
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Quadro 4.2 - Vicio relativo da variancia e c¢ovariancia amestral,

para diversos metodos de imputacao, sob o modelo

MAR.
Metodos de Vicio Vicio
Imputagao Relativo (53} Relativo (Sxy)
DN 0 G
MO -M M
RO 0 i
MC M (1-n°) Mzt W S_./8S
) " ) h=1 h “xyh' "Xy
RC O M % W 5 /8
1 noxyn Xy
n=1
MR k=1 -M (1-R?) -1 s /S
xy.2z' “xy
RR k=1 0 -1 S / S
xy.z' “xy
(*} MR k=2 -1 (1-R*) 0
(*) RR k=2 0 0
(*) o modelo de regressaoc contem X como variavel independente
n’ - proporcac da variancia explicada pelas classes de imputa-
cao
R® - proporcao da variancia explicada pela regressao
S - covariancia parcial de X e Y dado Z

XY .2

~AD



Quadre 4.2 - Vicio da variancia amostral, para diversocos metodos

de imputagac, sob o modelo MARC,

Metodos de Imputagao Vicio (Siy)
DN Mt (W W ) (8% +(T TR (T_-F )?
- h;l mh rh vh h rom
MO T oW (87 +(T. -F)?)-R WP (T_-T )
h=1 mh- -~ yh h I m
RO M ? (W_, ~W__ J[S8%  +(Y _=-Y)-M (Y -Y ¥
mh rh h gl
h=1
- H 3
MC _Mhilwmh > v
RC C
~ 2 2 2 2 2 2
(**) MR k=l M ST (S SR (8T - S
g 2 Z Fa s
(== RR k=1 (SI‘}'- S}r) - B l( I"E-SE)
2 2 2 »e 2 2
(*) MR k=2 -M STy xz (Sry-sy) - B, (8" -5°)
2 2 2 * *
- B (87 = 5750 - 2B 4 Bro (S xz"5xz’
* (s? 5% ) B*E{S‘"” 5¢.)
(*) RR k=2 ry- T Pp1 ' P rx T Px
*2 3 > *
- B (8 ,-8%) - 2B r2 Srxy™ Sxy )
(*) o modelo de regressao contem X como variavel independente
E:¢ e B;E sac os coeficientes da regressao multipla na

subpopulacao de respondentes

(*+) Brl e o coeficiente da regresséu simples na subpnpulagéa

de respcondentes



Quadro 4.4 - Vicio da covariancia amostral, para diversos meto

dos de imputacao, sob ¢ modelo MARC.

Méetodo de Viecio (Sxy)
Imputagao
Moro(w (s % -%)(%. -9)]
DN - mh = rh xyh™ (Xh-x)(Yh- )
=1
= _
- M (XP—Km)(YF—Y}J
_ % Wl - e = .
e o .
- R M (XP-Xm)(YF-Ym)
MC e RC M ? W )
- mh “xyh
h=1 y
(**) MR e RR  (k=1) S:ar.z(Br‘l_Bl}"'(H ery.z"sxy.z>
& »* +
*) MR e RR (k=2 g2 (B™ _ _
(*) ( ) x ' Ppy~By)+8 (B, - B,)

(**)

o modelo de regressao contem X como variavel independente

»*+ * * .

qu, B PO B]‘EEIEE sao 0s coeficientes da regressao mul

tipla na subpopulacac de respondentes e na populagac  to

tal.

B, e By sao os coeficientes da regressao simples na sub

populacac de respondentes e na populacao total,
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4.3 - Os estudos empiricos

Santos (198la,b) realizou, além de estudos tedricos, um estudo
empirico, no qual, por mejc de similaglio e a partir de um conjunto de
dados completos, foram criados conjuntos de dados com valores ausentes

segundo o modelo MARC.

Os dados utillzados no estudo foram retirados de uma pesquisa
nacional americana que faz parte do ISDP - Income Survey Development
Program do Departament of Health and Human Services - DHSS. As varjaveils
estudadas foram: saldario recebido por hora (hourly rate of pay}, peor
emprego, para aquelas pessoas que recebiam somente por hora, investigada
na pesquisa do més de julhe de 1978; e rendimento trimestral (quarterly

earnings), por emprego, investlgada no questionario do més de abril de
1978.

Para simular o estrato de nfio respondentes, a partir do conjunto
de respondentes, Santos utllizou os resultados de um estudo realizado por
Heeringa em 1980 com os dados da mesma pesquisa. Nesse estudo foranm
detectadas taxas de n&o resposta diferenclais segundo algumas varidveis
auxillares. Ou seja, fol anallisado o padrfio de nfic resposta das variavels
da pesquisa. Para a 12 wvariavel, o salaric por hora, as veriaveis
auxilliares escolhidas para a construcfio do modelo de simulacfio foram sexo
e informante, onde essa Udltima tem duas categorias: nums delas a prépria
pessoa lnvestligada na pesqulisa é o informante; na outra, o informante ¢
qualquer pessoa da unidade domicliliar relacionada com a investigada. Para
a 2° variavel, o rendimento trimestral, as variavels associadas para a
construco do modele de simulacfic foram o informante e a renda mensal
domiciliar, onde essa udltima possul duas categorias que discriminam as
falxas de renda. As tabelas 4.1 e 4.2 apresentam, para as variaveis de
interesse salédric por hora e rendimento trimestral, respectivamente, =
distribulig¢ic da amostra e dos dados ausentes ao longe das classes
consideradas.,

Primeiramente, as informagBes de alguns individuos foram
desprezadas de modo a criar para os respondentes um arquivo com a mesma
distribulg¢Bo amostral total nas classes definidas pelas variaveis
assoc{adas,
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Entac, com base no padraoc de nao resposta detectado para
as duas variaveis de interesse ao longo das classes formadas pe
las respectivas variaveis associadas, foram realizadas 10 simu
lacoes de dados ausentes, gerandc 10 repetigoes de um conjunto

de dados segundo o modelo MARC definido no anexo 12,

0s procedimentos de imputagao aplicados as duas variaveis

de interesse foram os descritos em 4.1, exceto a imputacac alea

toria geral (RO).

Para a definigao das variaveis auxiliares utilizadas nos
procedimentes de imputacao, Santos baseou-se nos  estudos de
Hendrix (1980) sobre os melhores preditores para as duas varia
veis dependentes em questac. Hendrix (1980), por sua vez, utili
zou a tecnica de analise denominada SEARCH, sucessora da técni
ca AID - Automatic Interaction Detector, Essa tecnica determina
os principais preditores de uma variavel atraves de uma serie
de divisoes binarias da amostra, sendo que a cada divisao a amos
tra e partida em duas, segundo uma variavel preditora, de tal
forma que a prmpﬂrgﬁm da variancia explicada seja maxima. O item
5.2 volta a discutir essa técnica, pnrém mais detalhes podem ser

encontrados em Sconguist et al (1973).

Uma vez realizadas as imputagoes, foram entac calculadas
as estatisticas amostrais e os seus vicios relativos. Esses vi
cios foram calculados em relacao as estatisticas amostrais para
a amostra total, ou seja, a amostra dispnnivel antes de seremrea

lizadas as simulagoes de dados ausentes.

Os resultades obtidos da analise dos vicios apresentaram-
-5e de acordo com os resultados teoricos encontrados por Santos
para o modelo MAR {(quadros 4.1 e 4.2), embora o modelo cmnstrui
do tenha sido o MARC.
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Tabela 4.1 - Distribuigao da amostra total e taxa de nao respos

ta para a variavel salario recebido por hora,segun

do as classes asseciadas

g—

Classes Distribuigao Taxas de nao-
da amostra resposta
Sexo Informante total(%) (%)
homem a propria pessoa 27,0 3,5
homem outra pessoa 27,5 17,4
mulher a propria pessoa 34,4 7,4
mulher outra pessoa 11,1 16,5
TOTAL 100,0 10,1

Tabela 4.2 ~ Distribuigao da amostra total e taxa de nao respos

ta para a variavel rendimento trimestral, segundo

as classes associadas.

Classes Distribuigao Taxa de nao-
da amostra resposta
, total (%) (%)

Renda media Informante

domicilzar

abaixo de 800% a pr‘épria pessoa 21,7 23,5

abaixo de 900% outra pessoa 3.5 78,4

900% ou mais a propria pessoa 41 .5 45,0

900% ou mais cutra pessoa 27,3 62,3

TOTAL 100,0 54,7
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A titulo de ilustragam, a tabela 4.3 apresenta, para as
variaveis salarios por hora e rendimento trimestral, os vicios
relativos da variancia na amostra como estimador da variancia

na populacac, para os diversos metodos de imputacac estudados

por Santos.

Tabela 4.3 - Vicios relativos de SZ& e Eiye onde y, € a varia

vel salario por hora e ye & a variavel rendimento

trimestral, segundo o0s metodos de imputaqﬁﬂ.

Metodos de Vicio Viecio
I iy . s . 2
mputagao relatlvc(syl) relatlvo(syg)
DN - 2;5% - 017%
MO ~12,4% -55,4%
MC - 6,7% ~-26,5%
MR - 6,7% ~-25, 3%
RR - 2,1% - 1,2%
Obs: my; = 10,1% (taxa de nao resposta para ¥q)

54,7% {taxa de nac resposta para Yo)

=]
NS
It
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4.4 - As conclusoes

0 auter apresenta uma analise comparativa entre metodos
deterministicos e estocasticos. Fnquante ambos reduzem o vicio
de estimativas de medias e totais, os metodos  deterministicos
sao mais precisos que 0s cerrespondentes estocasticos, Entretan
to, 0s metodos deterministicos produzem distribuigaestnmnvérims
picos, enqguanto ©¢s estocasticos praticamente retem as proprieda
des da distribuigﬁn original. Ainda mais, nos me todos determi
nisticos a variancia na amostra tende a ser subestimada e a co
variancia na amostra tende a ser atenuada, egpecialmente entre
a variavel que sofreu imputacao e uma variavel qualquer nao uti

lizada como variavel auxiliar no processo de imputacao.

E interessante ressaltar que o metodo denominado DN, ou
seja, nac fazer imputagao foi o que apresentou a melhor perfor
mance para todas as estatisticas consideradas no estudo. O au
tor, entretanto, adverte paﬁa a falha do experimento na constru
cao do conjunto de dados sob o modelo MARC e sugere novas ava
liagoes antes de se concluir que nao fazer imputacao € melhor

gue qualquer dos metodos estudados.

-49-



5. Uma aplicacao

5.1. Introducao

Com o objetivo de realizar uma aplicagao de alguns dos me
todos de imputacao estudados foi escolhida a Pesquisa Mensal de
Emprego realizada pelo IBGE [IBGE (1983)].

A Pesquisa Mensal de Emprego - PME tem por objetivo prin
cipal obter indicadores de emprego e desemprego. £ realizada in
dependentemente em seis regioes metropolitanas do pais e utili
za-se de uma amostra probabilistica cujo desenho envolve conglo
meracac em dois estagios e resulta autoponderado. 0O primeiro es
tégim e denominado setor, que se constitul em uma delimitacao
geografica para fins de pesquisa. O segundo estagio e a unida
de domiciliar {(demicilio ou unidade de habitacao em domicilic
coletivo). Dentro de uma unidade domiciliar selecionada para a
amostra, todas as pessoas de 10 anos ou mais sao investigadas.
A pesquisa investiga uma serie de itens que visam classificar
as pesscas em inativas ou ativas e, dentro dessas ﬁltimas, em o
cupadas ou desocupadas, e, alem disso, caracterizar cada um des
ses tipos segundoe algumas variaveis séciﬁ—econamica-demngréfi—
cas.

A regiac metropolitana do Ric de Janeiro e o mes de se

tembro de 1987 delimitam o conjunto de dades em estudo.

A variavel escolhida para sofrer imputagao (Y) foi o ren
dimento mensal efetivamente recebido, no trabalho principal, pe
las pessoas ocupadas de 15 anos ou mais com remuneragao, Nno mes
de referencia da pesquisa. Todas as demais variaveis investiga
das para e&ssas pessoas foram consideradas como variaveis auxili

ares em potencial (2).

Dentre as variaveis investigadas para as pessoas ocupadas
com remun&ragém, apenas 5 sao do tipo gquantitativo, guais sejam,
o) préprim rendimento mensal efetivamente recebido no trabalho
principal, o numero de horas trabalhadas no trabalho principal,
o rendimento mensal efetivamente recebido nos outros trabalhos,
o numero de horas trabalhadas nos outros trabalhos e a idade.As

demalis variaveis sao do tipo categoricas.

Pelo fato de a incidencia de pesscas com mais de um traba

lho ser baixa, de a variavel numero de horas trabalhadas por se
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mana no trabalho princlpal nic variar pulte, e de a variavel Iidade
comportar-se menos errdatica quando tratada em classes do gue pontualmente,
decidiu-se nfio construlir o modelo usual de regressfio para a aplicacfio dos
métodos da média da regressfio e deo seu correspondente estocastlico,

Dessa forma, ¢s métodes de Imputacfio aplicados foram: média
geral (MO), aleatdria geral (RO), média dentro de classes (MC) e aleatdria

dentro de classes (RC).

Com o obJjetivo de estudar o efeito das taxas de nfoc resposta
sobre os diferentes métodos de i1mputacfio e devido ao fato de a taxa de nfo
resposta observada para a varlavel consliderada ser apenas de 1,48% na
amostra original da PME, foram realizados tré&s exercicios de geracfio de
dados ausentes, com base nessa amostra, para a aplicacfic dos métodos e a

anidl lse de seus resultados.

O objetivo dessa aplicac8io fol o de observar o comportamento dos
métodos, avaliando a magnitude dos viclos sobre a variavel rendimento
mensal, e, para os mnétodos que se utllizam de varlavels =auxiliares,
selecionar un conjunto delas, considerado como o melhor para os processos

de imputac#io em questfio, no conjunto de dados em estudo.

Vale repetir que esses exerciclos devem ser considerados apenss
comc uma llustracglo dos métodos apresentados, e gue ¢ objetivo agul nfio
fol realizar simulagdes, quandc entéo técnicas e procedimentos apropriados

deveriam ser conslderados.

Este capitulo descreve os procedimentos adotadcs para a

aplicacfic, bem como seus resultados.

5.2. — A selec8o das varlaveis auxiliares

Para definir quais varidvels auxlliares seriam utilizadas para a
formacioc das classes de imputacfic nos métodos MC e RC, fol analisado o
comportamento dos dados da subpopulacéio de respondentes para variaveis
investigadas na mesma pesquisa, cujas informagdes estféo disponivels para
os elementos da subpopulacgfc de nfio respondentes também.

A analise consistiu na aplicacfio da técnica SEARCH (ver Sonquist'

et al(1973)) para a varidavel dependente valor do rendimento, em cruzados,

conslderandoe come Independentes as varidvels auxiliares apresentadas no

quadro 5.1.
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Quadro 5.1 - Variaveis investigadasna pesguisa e suas categori
as.
Variaveis Categorias

Al - Sexo

A, ~ Condicao no domicilio
Aa — Ramoc de atividade

Ay - Posicaoc na ocupacgao
AB - Ganhava por

As - Tinha carteira de

trabalho assinada

Ca

o -3 o ;" 5K L -

m O b M 0 =1 N W

~ g W =

MJ

=52~

Masculino

Feminino

Chefe

Cﬁnjuge

Filho

OQutro parente

Agregado

Pensionista

Empregado domestico
Parente de empregado do

méstica

Industria de transforma
cao

Construcaoc Civil

Comercio

Servicos

outro

Empregado
Conta - prépria
Empregador

Nap - remunerado

Mes
Quinzena
Semana

Qutra forma

Sim

Nao




Quadro 5.1 - {continuagac)

Variaveis Categorias

A-. - Faixa de idade - Menos de 10 anos

’ - 10 a 17 anos
- 18 a 24 anos
- 25
30
- 325

- 40

29 anos
34 anos

39 anos

ALI S B )

49 anos

- 50 ancos ou mais

w o ~3 " 0 A~ W M
]

- idade ignorada

A, - Grau de instrucgao - Sem instrucao

8
- Elementar incompleto

- Elementar completo
— 12 grau incompleto
1% grau completo

~ 22 grau incompleto
- 2% grau completo

-~ Superior incompleto

- Superior completo ou mais

0w O ~1 U A WM O
J

- Grau ignorado
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Essa técnica pretende responder & seguinte questfio: "quals
categorias de quais variaveis preditoras simples proporcionam uma melhoria

maXima na capacidade de prever valores para a variavel dependente?". Para

tanto, o procedimento usa a técnica de analise de variancia a um fator
iterativamente, para explicar a variancia da variavel dependente tanto
quanto possivel. Para cada varidvel preditora especlificada, ¢ procurada a
melhor dlvisfio simples entre as suas categorias, onde "melhor” significa
maior reducfic no erro (soma de quadrados dos residuos). Ou seja, a amostra
¢ dividida através de uma série de categorias bilndrias, em série de
subgrupos nutuamente exclusivos, escolhidos tal que, a cada passo, as duas
novas meédlas da variavel dependente contribuam mais para ¢ total da soma
de quadrados que as médlas de qualquer outro par de subgrupos. O processo
de divisfic termina quando a reducic na soma de gquadrados dos residucs for

inferior a um valor especlficado. No caso, fol utilizado ¢ valor "default”
do programa, que ¢ 0,B8%.
No final do processo, © que se tem ¢ um conjuntc de subgrupos

cuja deflnicio é clara e o processc pelo qual eles foram isolados &

facilmente recuperado.
Em uma primeira aplicagfo da técnica ao conjunto de dados em

anslise, foram determinados subgrupos constitulides pelas combinacbes das
categorias das segulntes variavels: Al - Sexo, AE - Condic¢fic no domicilio
e Ah - Grau de 1instruc#o.

Como a técnlica despreza os individuos para os quals nfic haja
dados para o conjuntc completo de variaveis especificadas e a inclusfio das
4 variaveis Ah - Ramo de atividade, A‘ - Posicfic na ocupacgao, AE - {Ganhava
por e AH - Tinha carteira de trabalho assinada proporcionava uma reducfio
no tamanhc da amostra em 2.732 individuos, de um total de 11.B680
(principalmente por conta da auséncia de informacdes na varidvel AE -
Tinha carteira de trabalho assinada, investigada somente para os
empregados), foi realizada uma nova aplicacfio considerando entf&c somente
as 3 variaveis destacadas na primeira andlise e incluindoc a variavel A? -
Faixa de ldade.

0 resultade dessa aplicaclio encontra-se no diagrama 5.1
demonstrativo das etapas do processo de lsolamento dos subgrupos e nos
quadros 5.2, 5.3 e 5.4, gque resumen Iinformacdes sobre os subgrupos, que

feram denominados de classes.
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Quadro 5.2 - Composicao das classes de imputacao segundo as va

riaveis e suas categorias.
Classe Variavel Categoria
1 A, - Condigao no do (2,3,4,5,6,7,8)- Nao che
micilio ife
Ag - Grau de instru (0,1,2,3,4,5) - Sem ins
¢ao trugao ate 2% grau in
completo
2 A, - Condicao no do (1} - Chefe
micilio
AB Grau de instru (0,1,2,3,4,5) - Sem ins
Gao trugao ate 22 grau 1in
completo
3 A, Condigao no do (2,3,4,5,6,7,8) - Nao che
micilio fe
Ag - Grau de instru (6) - 2% grau completo
cao
4 A, - Condigao no do (1) - Chefe
micilio
Ag Grau de instru (2) - Ignorado
cao
5 HE Cungigﬁu no do (2,3,4,5,5,?,8)-—N50 Che
micilio fe
Ag Grau de instru (7,8,9} - Superior in
gao completo ou mais €
ignorado
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Quadro 5.2 - {continuacao)

Classe Variavel Categoria

6 Condigao no do (1) - Chefe
micilio
Grau de instru (6) - 22 grau completo
Cao

7 Condigao no do (1) - Chefe
micilic
Grau de instru (7,8) - Superior incomple
cao fo ou mais
Faixa de idade (6,7,8) - 35 anos ou mais
Sexo (3) - Feminino

8 Condigao no do (1) - Chefe
micilio
Grau de instru (7,8) - Superior incomple
Gao To ou mais
Faixa de idade (3,4,5) - de 18 a 34 anos

9 Condigao no do (1) - Chefe
micilio
Grau de instru (7,8) - Superior incomple
¢ao to ou mais
Faixa de idade (6,7,8) -~ 35 ancs ou mais
Sexo (1) - Masculino
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Quadro 5.3 - Informagoes sobre as classes na subpopulacao de

respondentes, na amostra

Classe rh yrh Srhy cvrhy Soma de lFuadrg
{h) (%) dos (x10 )
1 3934 3228,8 4646,1 143,9 0,85
2 4098 6523,4 6358,1 97,5 1,66
3 1053 7060,7 7875,6 111,5 0,65
4 81 10630,5 1127%,4 106,1 0,10
5 901 12776,3 11852,°2 92,8 1,26
B 762 15299 .,6 14140,8 92,4 1,52
7 a1 20277 ,1 13771,9 67,9 0,17
8 302 23103,7 18704,6 81,0 1,05
9 468 34801,6 27741.5 79,7 3,59
Total 11690 8213,0 11837,5 145 .3 16,66
Quadre 5.4 - Analise de variancia das classes na subpopulacao
de respondentes, na amostra
Fonte Graus de Soma de RE
Liberdade Juadrados
Classes 8 5,80 X 10" 0,3478
Erro 11681 10,86 X 10 ~
Total 11689 16,66 X 104 -
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5.3 - A geracfio de dados ausentes

A fim de tentar compreender o efelto dos métodos de imputacso
com diferentes taxas de n8oc resposta, foram realizados 3 exercicios de
geracfic de dades ausentes, visando obter taxas globals de nfio resposta em
torno de 54, 104 e Z20A.

Para tantc, ¢ procedimento adotade fol, para cada exercicio,
multiplicar as taxas de nfio resposta observadas na amostra original ao
longo das classes de imputacfio consideradas para a aplicacfo dos métodos
MC e RC, por um constante convenlente a fim de atingir a taxa de n#io
resposta global dese jada.

Dessa forma, mantém-se ¢ padréic de nfic resposta observedo ao
longo das classes. Entretanto, no exercicio para obtencfco da taxa global
de 20%, duas classes de lmputacg8o tiveram a taxa de n8o resposta fixada em
S0X, para obedecer & restricgéoc de taxa de nﬁn resposta nfic inferior a 50%
para cada classe., Isso, para poder continuar considerando selegfio
aleatdria sem repesicfio dentre os respondentes para a obtencio de
doadores, nc método de lmputacfic aleatdrla dentro de classes.

0Os tamanhos das classes nas duas subpopulacdes nas amostras
geradas encontram-se nas tabelas Al6.1, Al7.1 e Al8.1, dos anexos 16, 17 e
18, respectlvamente.

De posse das taxas de nfio resposta desejadas dentro de cada
classe, foram selecionados, aleatoriamente dentro de cada classe,
respondentes em numero correspondente & taxa e, entfio, o wvalor do
rendimentc mensal declarado fol considerade ignorado.

Como Ja fol viste, o padréioco de nfic resposta recomenda
determinado método de lmputagéio. Aqui, o coeficiente de correlacfio entre a
taxa de nfo resposta e a média da varidavel y ao longeo das classes foil
calculado em 0,72, enquantc a correlaglio entre a taxa de nfio regposta e o
desvio padrfic de y fol de 0,63. Por 1iss¢, era de se esperar malior
adequacfio dos métodos de imputacico por classe. Desse mode, o exerciclo
pretendey apenas indlicar a magnitude dos viéses numa particular situac#o.

Qutro cobJjetive explorade neste exercicic fol a criacio de
medidas que permitam comparar os resultados dos métodos, e que possam ser
Utels em futuros estudos de propriedades através de sinmulacfo.

5.4 - 0Os procedimentos computaclonals
5.4.1 - Ne selecfio das variavels auxliliares
Para a selecfio das variavels auxiliares utllizadas na formacfio

das classes de imputacgfio, fol utilizado um programa de aplicacfio do pacote
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OSIRIS 1Y, no qual a técnica SEARCH é uma das opcdes.
O anexc 13 apresenta ¢ programa utlilzado, onde filguram os
diversos parametros definidos durante a aplicagfico da técnica.

5.4.2 - Nos procedimentos de imputagfio e andlise

Para a reallzagdo da imputagico propriamente dita pelos quatro
métodos conslderados, bem como para a andlise dos dados relativos as
subpopulagdes de respondentes e nfo respondentes, na amostra, antes e
depeois de efetuada & imputacfo, foram elaborados programas de aplicacfio do
pacote SAS versfo 5.

O anexo 14 apresenta o programa utlllizado em sua versfio final,
qual seja, aquela que considera o exerciclo de geragfico de dados ausentes,
a aplicac8o dos métodos de imputac@io e as estatisticas para a andlise.

5.5 0s resultados

Neste item, primeiramente encontram-se descritas as tabelas que
resumem oS5 resultados dos métodos de imputagio aplicados & amostra
original, ou seja, considerando taxa de nfio resposta m = 1,46%. Um
conjunto de oltc tabelas encontrado nc anexo 15. Nos anexos 16, 17 e 1B
encontram-se o5 conjuntos de tabelas anAlogas referentes aos exercicios de
geracfio de dados ausentes com taxas globais de nfio resposta, m, lguais a
4,90%, 9,854 e 18,674, respectivamente.

E importante frisar que nas tabelas do anexo 15 os resultados
obtidos apés a imputacc efetuada pelos dlversos métodos s#o conmparados
com os dacdos dos respondentes da amostra original, e que nos anexos 16, 17
¢ 1B, essas mesmAs comparagdes s8o feltas com os respondentes das
respectivas amostra geradas. Ou seja, cada conjunto de tabelas deve ser
analisado iscladamente como se reproduzissem ume situacfio real de nso
resposta com taxas de néo resposta diferentes.

Em seguida, as tabelas 5.5.1 a 5.5.4 encontrades neste item
resumem os resultados da imputacfo efetuada comparativamente nas diversas
amostras e métodos. Cu seja, as comparacgdes tém todas a mesma base: a
amostra original de respondentes (m = 1,46%), que fol utllizada para a
geraciio dos dados ausentes nos exerciclos considerados.

A seguir, a descriclo de c¢ada uma das oito tabelas acima
referidas.




A Tabela Al5.1 apresenta as infﬂrmagﬁes sobre o tamanho da
amostra original em cada uma das classes de imputagac construi-
das nas duas subpﬂpulagaes. a de respondentes e a de nao respon
dentes, bem como as taxas de nao resposta correspondentes. Nas
tabelas Al6.1, Al7.1 e Al8.1 encontram-se as mesmas informagoes
s6 que relativas as amostras simuladas resultantes apos a gera

cao de dados ausentes.

Com o objetivo de analisar a media e o desvio padraoc da va
riavel renda, que sofreu imputagao, na amostra, as tabelas Al5.2,
Ale.2, Al7.2 e Al8.¢2 apresentam estatisticas de tamanho (nj}, mé
dia (y), desvio padraoc {s;) e coeficiente de variagao (cv;), so
bre as duas subpopulacgoes, antes e depols da imputagao efetuada

pelos guatro me todos.

A fim de verificar ao longo das classes de imputagaoc o com
portamento dos metodos que consideram variaveis auxiliares no
processo, ou seja, o da media dentro de classes -MC e o aleaté
rio dentro de classes -RC, as tabelas Al15.3, Al6.3, Al7.3 e Al8.3
apresentam informacoes sobre media, desvio padrao e coeficiente
de variagﬁn da variavel renda, para cada classe, antes e depols
da aplicagaoc do metodo da media dentro de classes (MC); e as ta
belas Al5.4, Aic.4, Al7.4 e AlB.4 Sa0 anélﬂgas as anteriores, S0

qQue para o metodo aleatorio dentro de classes (RC).

Com o obietivo de avaliar o efeito da imputacgao em tabula
éﬁes cruzadas entre a variavel gque sofreu imputacgao {renda) e ou
tras variaveis investigadas na pesquisa, foi construida a varié
vel numerc de pessoas ocupadas por faixa de renda (Ag), cujas ca

tegorias estao definidas no quadro 5.5; foram selecionadas as se

guintes variaveis para fazer as tabulagaes cruzadas: Al - 5eXxo,
A, - Condigao no domicilio, A, - Ramo de atividade, A, ~ Faixa
de idade, HB ~ Grau de instrugém e Classe, jé definidas nos qua
dros 5.1 e H.2, e ﬂEa’ ATa e HBa' definidas no quadro 5.6, e que

foram construidas em funcao dos resultados da aplicacao da tecni

ca SEARCH, ou seja, sao as variaveis A,, A, e Ag,respectivamente,

s6 que com algumas de suas categorias agregadas.
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A medida utilizada para analise foi o coeficiente de asso

ciagao C (ou coeficiente de contingencia), onde C =\/y¥*/(¥+ N) e
x! e o valor da estatistica gui-quadrade calculada para uma ta
pela cruzada com N individuos. Essa medida foi escolhida em fun
cao de ser limitada, O <C <1, e ter a vantagem de remover o e

l—

feito do tamanho N considerado na tabulacao.

Quadro 5.5 - Variavel faixa de renda e suas categorias em nume

ro de salarios minimos e em cruzados.,

Variavel Categorias
Ay - Faixa de 1 - menos de 1 salario minimo
renda (ate Cz% 1968,00)
i 2 - 1 a menos de 2 salarios minimos

(Cz% 1969,00 a Cz$ 3937,00)

3 - 2 a menos de 4 salarios minimos
(Cz$3938,00 a Cz$ 7875,00)

4 - 4 a2 menos de 8 salérius minimos
{Cz2% 7876,00 a Cz$ 15751,00)

5 - 8 a menos de 20 salarios minimoes
(Cz2% 15752,00 a Cz% 239379, 00)

6 - 20 salarios minimos ou mais
(Cz$ 39380,00 ou mais)

- i’ — R i il
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Quadro 5.6 - Variaveisinvestigadas na pesquisa e suas catego

rias agregadas apos o procedimento SEARCH.

Variavel Categoria
Ay, = Condicao (1) - Chefe
no domicilio (2 2 8) - nao chefe
.ATa - Faixa de (1, 2, 3, 4, 5) - ate 34 anos
idade (6, 7, 8) - 35 anos ou mais
Ag, - Grau de (0,1,2,3,4,5) - sem instrucao ate
instrugao 2¢2grau incompleto
(6) - 2%grau completo
(7,8) - superior incompleto ou
mals
(9) - grau ignorado

Para remover o efeito do numero de categorias de cada uma

das variaveis consideradas, foi efetuada uma correcao na esta

tistica C, que passou a ter a seguinte expressaﬂ:

c' = (¢/ \/ (K-1)/K) X 100 onde

K = min (Kl, K e

2);

Kl e K2 sac 08 numeros de categorias das variaveis utili

zadas no calculo do ceoeficiente.

Os valores obtidos para o coeficiente C' antes e depois

da imputagac efetuada encontram-se nas tabelas AlS5.5, Al6.5

Al7.5 e Al18.5 e as relacoes entre os coeficientes (€' depois/C!
antes) encontram-se nas tabelas Al5.6, Al16.6, Al17.6 e Al1B.6.

Ainda em fungac da variavel numero de pessoas ocupadas
por faixa de renda (A,), foi analisada a sua distribuigac univa

riada antes e depois da imputacgao.
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Para essas distribuicoes, foi construida a seguinte medi
da de aproximabilidade:

6
r (imputado, - reali}zfreali

i=1

ac longe das & faixXas de renda da variavel Ag, onde imputadoi e

o valor do percentual da faixa i apos a imputacgao; e real, e ©

valor do percentual da faixa i antes da imputagao (80 responden
tes ou amostra original da PME, conforme o caso).

Os valores dessas distribuicoes e das medidas de aproxima
bilidade encontram-se nas tabelas Al5.7, A16.7, Al7.7 e Al18.7.

Finalmente, as tabelas Al5.8, Al6.8, Al7.8 e Al8.8 que
apresentam a porcentagem de valores imputados nas faixas de ren
da apos a imputacao efetuada pelos 4 metodos, permitem avaliar
comparativamente a distribuigao dos valores imputados ao longo

das faixas consideradas.

Como ja dito, as tabelas deste item 5.5 apresentam os re
sultados das estatisticas calculadas apos a imputacao efetuada
pelos 4 metodos nos 3 exercicios de simulagﬁﬂ, de forma compara
tiva com a amostra original que serviu de base para a geragéﬂ

de dados ausentes.,

Fssas tabelas estao agui descritas e sao analisadas no

item 5.6.

A tabela 5.5.1 apresenta, para a media e para o desvio pa
drao da variavel renda na amostra, a relagao entre o valor obti
do depois da imputacao efetuada e o respectivo valor observado
na amostra original. O objetivo dessas relagoes e verificar se
os metodos aplicados proporcionam a recomposigao do valor origi

nal da media e do desvio padrao.

A tabela 5.5.2 apresenta, para os quatro metodos e as tres
taxas de nao resposSta consideradas, a medida de aproximabilida
de entre distribuigoes definida anteriormente. As distribuicgoes
em guestao sac: a das pesscas ocupadas por faixa de renda antes
da simulacao, ou seja, dos respondentes da amostra original e
a dessas mesmas pessoas depois da imputagao efetuada. O objeti
vo e verificar como os metodos com diversas taxas de nao respos

ta influenciam a distribuicac da variavel sujeita a imputagao,
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A tabela 5.5.3 contém as relacdes entre os coeflicientes de
contingéncia C°, anteriormente definidos, obtidos apés a imputacsio
efetuada e os mesmos coeficientes C° obtidos na amostra original antes da
geracéio de dados ausentes e das Imputagdes. Como dito anteriormente, o
objetivo dessas relagdes € verificar a Iinfludncia da aplicacfio dos
diversos métodos com diferentes t{axas de nfc resposta em tabulacdes
cruzadas da variavel que sofreu imputagfio com outras variivels nfio

sujeitas a ausé&ncia de resposta.

Para os exerciclos de geraglioc de dados ausentes foram

calculadas, alnda, trés medldas de desvio descritas a seguilr:

desvio médlo =
1

ltyi - yi}/n

npeo

desvio absoluto médio

I
t~1
<
!
&
~
2

n
desvic quadratico médio = ¥ l'.:;rl - }’!]E/n _ onde

n ¢ o numerco total de respondentes na amostra original:

§1 € o valor da renda imputado para o individuo i;
yl € o valor da renda observadc na amostra origlnal da PME, para o
individuo i:
Os resultados obtidos para essa medidas encontram-se na tabels
5.5.4.
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5.5.1 - Relagao entre os valores obtidos apés a imputacao efetuada pelos diversos metodos e ta

xas de nao resposta e o valor observado

dia e desvio padrac da variavel renda.

antes das simulagaes, para as estatisticas me

Taxa de y depois / y observado

E? depois / sﬁ;ﬂbservadm

nao resposta

o MO RO MC RC MO " RO MG RC
4,90 0,971 0,970 1,003 1,005 |0,942 0,961 0,964 0,999
9,85 0,934 0,935 1,001 1,006 {0,881 0,928 0,928 1,008

18,67 0,877 0,874 0,986 0,984 |0,784 0,856 0,862 0,967




5.5.2 - Medlda de aproximabilidade entre a distribulcfioc percentual das
pessoas cocupadas por faixas de renda antes da geracfo das amostras
(s¢ os respondentes da amostra original) e depois da imputactio
efetuada pelos dlversos métodos, para as diversas taxas de nfio
resposta conslderadas.

Métodos Taxas de n8c resposta (%)
de
imputacfo (%) 4,90 9,85 18, 67
RC 0, 0007 0, 0032 0,0717
RO 0,0712 0, 2641 1, 0026
MC 0,0990 0, 4219 1,2819
MO 0, 0553 3,3711 11, 1908

(®) a ordem de apresentacfio dos métodos foi alterada em
funcio dos resultados.

Nota: a medida de aproximabilidade fol definida por:

8
E (impu.tadn1 - reali]/ real
1=1

1 »

ac longo das B falxas de renda da variavel Ah’ onde 1m.putadnl
€ o valor do percentual da faixa 1 apés a imputagio; e r-eall

€ o valor do percentual da failxa i antes da imputac8o.
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5.5.3 - Relagao entre os coeficlentes de contingéncia C' obtidos apos a imputagao efetuada

diversos metodos e taxas de na¢ resposta e cos coeficientes C!

antes das simulacgoes.

pelos

obtidos na amostra original

Uariévejs

Taxas de nao resposta

auxiliares m = 4,90% m = 9,85% m = 18,67%
MO RO MC RC MO RO MC RC MO RO MC RC
A 0,969 0,961 0,989 1,000 | 0,981 0,950 0,984 0,984 | 0,965 0,892 0,988 0,954
A, 0,988 0,93 1,011 0,994 | 0,986 0,928 1,035 1,006 | 0,971 0,884 1,072 0,991
A, 0,988 0,960 1,016 1,000 | 0,981 0,923 1,040 1,009 [ 0,975 0,886 1,090 1,006
Aq 0,971 0,962 0,990 0,971 | 0,904 0,898 0,981 0,937 | 0,831 0,793 0,957 0,904
A, 0,985 0,965 0,999 0,979 | 0,959 0,905 0,99% 0,973 | 0,942 0,837 1,008 0,934
A 0,962 0,939 0,989 0,972 | 0,885 0,802 0,983 0,95 | 0,863 0,758 1,005 0,945
Ag 0,969 0,939 1,008 0,991 | 0,910 0,871 1,026 0,982 0,858 0,768 1,055 0,971
Ao 0,972 0,934 1,020 0,999 | 0,896 0,855 1,040 0,992 0,841 0,737 1,084 0,986
Classe 0,969 0,948 1,020 0,998 | 0,919 0,881 1,049 0O,995| 0,885 0,797 1,114 0,998
media _ |0,975 0,952 1,005 0,989 | 0,936 0,830 1,005 0,982 0,903 0,817 1,041 0,965
desvio padrao|0,009 0,012 0,012 0,011 | 0,038 0,042 0,027 0,022} 0,026 0,05 0,051 0,032




5.5.4 - Medilidas

de desvio para os diversos metodos e taxas de nao resposta

(m) consideradas.

Taxa de nao resposta

Me todos
de m = 4,90% 9,85% m = 18,67%
Imputagaqg Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
(%) medio absoluto | quadratico medio absoluto | quadratico medio absoluto | quadratico
medio medio medio medio medio medio
MC 25,5 364,9 3101,5 7,9 758.,9 4307,5 - 116,8 1389,0 5804 .4
RC 38,9 491 ,4 4242 7 46,9 1101,8 6S06, 4 - 129,1 1901, 4 7887, 8
MO - 235,5 452,6 4017,7 - 539,3 952 .4 5662, 2 - 1010,5 1692,6 7471 .,9
RO - 250,2 569,6 4619, 3 - 532,2 1189,7 6604,1 - 1036,6 2109,4 8588,9

(*) a ordem de apresentagao dos metodos fol alterada em funcao dos resul tados.



5.6 - Os comentarios

A segulir s#o apresentadas algumas observagdes efetuadas a partir
da andlise dos resultados apresentados no ltem 5.5, gue contém =as

comparacdes entre as amostras geradas e a amostira original de respondentes

que as gerou,

nétodos que nBo utilizam classes de imputagfo, o da meédia geral (MO) e o
aleatério geral (RD), nfic recompuseram a média cbservada da varidvel renda
antes da geragfo. Observou-se uma subestimacfio sistemidtica em funcfio da
taxa de nfo resposta considerada. 0 mesmo n&o ocorreu com os métodos que
utilizam classes de imputag8o, média dentro de classes (MC) e aleatédrio
dentro de classes (RC). Os valores da média estimada apés a lmputactio
ficaram bastante prdéximos do valor observado, sendo que os dois desvios
relativos malores foram de -1,4% e -1,6%4 para os métodos MC e RC,
respectivamente, com m=18.6% ; para m=4,90% e m=9,85% todos os desvios

ficaram abaixo de 1% .

Com relagc@o ao desvio padrfic da variavel y na amostra (tabela

5.5.1) - como era esperado, hA um melhor desempenho dos métodos aleatdrios
sobre os respectivos deterministicos. Entretanto, o aleatdério geral (RD) e
o da média dentro de classes (MC) parecem ter o mesmo desempenho. 0 uso da
média geral {MD) neste caso levaria a uma subestimacfio maxima de 21, 6%

HA que sSe notar a performance positiva do método aleatério dentro de
clasgses (RC), que para as trés taxas de nfic resposta consideradas nesta
aplicacso apresentou desvios relativos bastante baixos, 0,1%, 0,8% e 3, 3%.

Una explicagfio para esse resultade estd no fato de o vicio
esperado de s° ser zero, quando da suposicfic de modelo MARC - missing at

y
random within classes, tel qual mostram os estudos de Santos apresentado

no capitule 4, quadro 4.3, e que a geracfio de dados ausentes procurou

contemplar.

Com relacfio a distribujclo percentual da varidvel numero de
pEeSSOoAs ocupadas a0 longo das faixas de renda (tabela

5.5.2) - considerando as medlidas de aproximabllidade calculadas,

observou-se o© seguinte comportamento: a aderéncia fol malor para a menor
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taxa de n8oc resposta é para o método que consldera classes de imputagfio e
aleatorizacso no processo (RC com m=4,80%).

Aqul também se percebe o grande viclo que seria introduzido por
usar inadvertidamente o método MO: a medida de aproximabilidade seria 156

vezes mailor que para o método RC, considerando-se m=18,B87% .

Por definicfo, essa medida de aproximabilidade toma wvalor zero
quando os valores imputados coincidirem exatamente com ¢s valores realis
observados. Apesar de a inspiracio para a sua utilizagfBo residir na
estatistica y°, a sua distribuicfo de probabilidade nfic é conhecida, para
podermos calcular intervalos de confianca e realizar testes de hipdteses.
Podemos apenas afirmar que quantco mals distante de 2zerc é a medida, mals
distantes sfio as distribuigdes percentuals envolvidas ne seu calculo.
Podemos tambénm fazer comparacdes entre os valores obtlidos. Nesse sentido,
destacaram-se, por estarem distantes de zero, os valores obtidos com
m=18,67% em todos os métodos exceto no aleatério dentro de classes (RC), e
o valor conm m=9,85% e o método da média geral (M0). Os demais apresentaram

valores bastante préximes de zero e entre si.

Corn relacic ao coeficiente de coptingéncia corrigido (tabela

5.5.3) - em linhas gerals os resultados dessa medida na aplicacBo emn
estudo apontam o© seguinte comportamento: os métodos que nfo utilizam
classes de imputacic, o da média geral (MD) e o aleatdério geral (RO),
subestimaram sempre; no método aleatério dentro de classes (RC), nos
poucos casos em gue superestimou, o desvie fol menor que 1%; o métedo da
média dentro de classes (MC) fol o que apresentou maior variacio de
comportamento, ora subestimando ora superestimando. Com excegfio de trés
casos, o desvio relatlvo, em médulo, aumentou com o aumento da taxa de nfo
resposta para todos os métodos. Em funcéio do coeficiente de conting@®ncia,
o método aleatério geral (RO) foi o plor para todas as varidveis em todas

as taxas de nfo resposta.

Note-se que o desvic méximo, em mdédulo, de 26,3% (C'= 0,737),
ocorreu no método RO com m=18,67%, enquanto que o desvio minimo observado
foi 0% no método RC com m=4,80% (C'= 1,000). E, considerando a média das
variaveis, o desvioc maximc, em mdédulo, de 18,3% (C'= 0,817), ocorreu no
método RO com m=18,67% ; o desvio minimo fol observado de 0,5% no método
MC com m=4,80% ( C'= 1,005).

Com relacfic as medidas de desvio (tabela 5.5.4) - observou-se
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que os nmétodos que nfSo conslderam classes de imputagfio, MO e RO, indicaram
desvio negatlive, ou seja, subestlimagfio, tal qual cbservado na andlise da
nédia e do desvio padr#io; analisando-se as medldas de desvioc absoluto ou
quadrdtico médio, observou-se que esses desvios sfic malores para taxas de

nfo resposta malores.

Contrariamente as anterlores, a andlise dessas duas ultimas
medidas de desvio apontou os métodos deterministicos, que nfic utilizam
aleatorizacfic na selecfic do doadoer, como melhores que os estocasticos.
Este fato Justifica-se pela propria definicgio das medidas de desvio
consideradas. E sabidoe que o valor de ‘;1 que minimiza a expressfio do
desvio quadrdtico médic ¢ a médla dos valores observados Y+ € que o valor
de y, dque minimiza a expressfic do desvio absoluto médioc é a mediana dos
valores observados Y- E, no cas:.i em questdo, nos métodos que util_izam

aleatorizacic, o5 valores de yl s8ioc varliavels, enquanto que nos
deterministicos néo.

5.7 - Conclusdes

Das aplicacdes efetuadas na amostra origlnal e nas trés
particulares amostras geradas a titulo de exerciclo, com trés diferentes
taxas de nfio resposta, cujos resultados encontram-se descritos no item 5.5

e anallsados no ltem 5.6, observamos resumidamente que:

- a particular estrutura de nio resposta favoreceu os métodos de imputacso

poer classe;

- & medida que a taxa de nao resposta aumentou, piorou a performance dos

métodos, de maneira mais acentuada para o método da média geral;

- a recomposlicfio da média da variavel imputada mostrou que ¢ método da
média geral levou a um vicio mé&ximo de 134 ;

- a mesma andllse sobre o desvio padréio da varlavel imputada apontou que o
vicio neste caso ¢ maior do que para a média;

- a andlise da distribuic8o da variavel numero de pessoas ocupadas =ao
longo das falxas de renda apontou que o meétodo aleatdério dentro de

- T2 =



classes teve étima capacidade de recompor essa distribuicio;

a analise da relacfioc da variavel imputada com outras varlaveis sem dados
ausentes nmostrou também que o método adequado, o aleatdric dentro de
classes (RC), foi o que menos afetou a relagfio entre essas variaveis em

tabulagdes cruzadas;

a andlizse das medidas de desvio apontou o método da média dentro de

clasgses como ¢ de menor desvio segundo as medldas adotadas;

e, para todas as medldas anallsadas, o©os wétodos que nfic consideram
variaveis auxiliares no processo, ou seja, n&o utilizam classes de
imputactio, produziram viclos dque podem ser elevados, e levar a

interpretagdes errbdneas.
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6. Consideragdes finails

Os nossos estudos tedricos apresentaram resultados que reforcam
e clareiam pontos da blbliografia estudada. Por exemplo, eles ratificaram
as conclusdes de Kalton e Kasprzyk (1882) que no caso de anilises
univariadas, ou seja, uma unica wvariavel] com dados ausentes, os métodos
deterministicos de imputacgfio servem bem para estimar médias e totais, mas
eles distorcem as propriedades dlstribucionals da wvariavel; os métodos
estocasticos s8o menos eficientes, no sentido de maior errc padrfic do
estimador, para estipar médlas e totals mas eles preservam a variabilidade

dos dados dos respondentes.

Vimos também que considerando a relacfio da variavel lmputada com

outras nfio sujeitas a4 imputacfio, o método que sobressal é estocastico.

Com relacdo a aplicacfio em uma pesquisa real e & determinacfo de
qual método melhor se aplica ao problema especifico, no estudo
propriamente dito com m = 1,46% da amostra original, nfio fol possivel
concluir por um método melhor que os demals pois a baixa taxa de nfo
resposta ocasionou guase a mesma performance para todos os mpétodos.
Entretante, © método aleatdrio dentro de classes-RC apresentou ¢ melhor
desempenho, pols incorpora a particular estrutura de pfSc resposia
cbservada nos dados.

Convém lembrar que nas amostras simuladas a geragfio de dados
ausentes fol realizada independentemente dentro das mesmas classes
consideradas no processo de imputacfio, com o objetlvo de caracterizar uma
situactio do tipo MARC - "mlssing at random wilthin classes"”, tal qual

definido no anexo 12. E essa slituaglio pode ser a explicegfo para que o
método aleatdrlo dentro de classes - RC se destacasse dos demais. Ou seja,

o fato de considerar classes de imputacfio ao invés de imputar na amostira
como um todo pode ter sido o fator mals importante para ¢ método ter dado
bons resultados nas aplicacdes reallzadas.

Qutro obJjetivo nosso para a reallzagdo dos exerciclos fol o
conportamento dos métodos de imputaglio frente a taxas de nfic resposta
diferenciadas. Nesse caso, os resultados obtldos n8So contrariaram os
resultados tedricos Jja esperados, que gquanto major a taxa de nfio respostia,
piores as estimativas obtidas apés a imputaglo efetuada, para qualgquer dos
meétodos considerados.
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Com relaciio &4 gquestfo sobre as vantagens da utilizacfo de
métodos de imputagfio para tratamento de nfio resposta a item, parece-~nos
interessante dispor de métodos de Iimputagc8o com suas propriedades
estudadas e efeltos conhecldos sobre as dlversas estatisticas de
interesse, tais como médla, total, desvio padréic, covariancia, etc, a fim
de completar um conjunte de dades antes de proceder a andlise do mesmo.
Allds, €& nesse aspecto que reside o maior interesse nos métodos de
imputagfio: obter © conjunto completo de dados e proceder as andlises
ignorando ¢ problema da nfoc resposia.

Entretanto, como pudemos verificar, para cada tipo de estimativa
dese Jada na andlise dos dados ha um método mals adequado e SO uma andlise
individual da variavel com dados ausentes e dos objetivos do estudo pode

levar a adotar um ou outro método.

Convém lembrar ainda gque os nossos estudos sd consideraram ©
caso univariado de nfio resposta, ou seja, a auséncla de resposta em uma
unica varlavel de um conjunto de dados multivariados. N&o €&, porém, o que
ccorre na pratica das pesquisas por amostra, que freqientemente sfo
multivariadas e apresentam nfio resposta a varios ltens simultaneamente. E
mals, normalmente os resultados dessas pesqulsas s8o apresentados sob
forma de diversas tabelas de conting®nclia, na sua malorla simples, mas em
multos casos miltiplas também. Dessa forma, novos estudos preclsam ser

realizados a fim de contemplar essas cutras sltuagdes.

Outros métodos ou procedimentos de imputacio vém sendo propostos
na literatura, tals como: o método das imputacdes multiplas, citado por
Kalton e Kasprzyk (1982), que por sua vez referem-se a Rubin (1978). Alilsas
sobre esse assunto ha o livro de Little e Rubin (1987); a utilizacéio de
imputacfic simulténea de mals de um item a partir de um unice individuo
doador, para o caso de nfioco resposta multivariada, também discutida
brevemente por Kalton e Kasprzyk (1982); e métodos robustos, tais como o
proposto no artigo de Little e Smith (1987) e analisado no trabalho de
Silva (1889).
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ANEXO 1

Proposicac Al: Y = BY_ + MY
Demonstracac:
N R M
Y= & Yi/N= (2 Y, S Ty
i=1 = 1=1
R | M v
_ R 3 ri M ) ml
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ANEXQ 2

Proposigao A2:

F . D e L M 2 M v - v
Sy = R Sry M Smy + R M (Yr Ym)
Demonstragao
N (v, - ¥)? _ _
53=_E 1 e Y=H?F+H?m
Yy ooi=1 N-1
R M
N 2 _ 2 2 -
N-1 S = Vs o = i Ypri tili Ymi - 3 -
N i=1 y N
2 M 2
= B ? HZd. + M 3 Yrni - Vi _
N i=1 R N 1=l M
R 2 o _ M 2 o _ o _
R 'ri -R¥ +® :'mi -FMT -+ RT s W
i=1 i=1 m I~ m
R M
_ Ry . -¥) - M(y . -F¥ )y _ _
= R I 1 + M mi m° _(RY¥ + M T ) + B ¥24+ Wy?
i:l R i=1 M r m
- R (R - 1) _, + (M - 1) 2 =2 T2 i T2 = g2 = G2
- ry v my R Yr_ M Ym + R Yr + M Ym
- 2 R M YP Ym =
R - 1 o2 M - 1 ) ,
= = =\ T ¥ =N T2
- —_— Smy + R (1 - R) Y.+ M (1 -M Y -
N
- 2 R M Yr Ym =
R - 1 s M - 1 _ o =
- 8% 5° M Y? 5 _ v =
. ry + . my + ~*T RMY - 2RBY Y =
R - 1 . M - 1 - — ., = o~
- Sry + ; + R M(YF - Ym)z
|\ N d
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ou seja,

—
-

F, ¢
R-18, .M-158 .,
N - 1 N - 1

5

2
Y

mas, COm as aproximacoes M -

N-1

=B0=



ANEXO 3

Proposicao A3:

= R v R M (X - X ){Y_-~-¥%
Xy R ery + M Smxy + R M (Xr hm)f r m)
Demonstragao:
s -3 7 ¥ Xy - X =R+ WY
X -
Y i=1 N - 1 i o o
K:RXF-FMXm
_ _ g i} N X, L
N - 1 Sxy _ Ef (Y, Y)(Xi X) b X, Yoo s 7 _
i: =1
N 1=1 N - 1 ! N
B Xy Yo oW %ni Tmi g9 o
i=1 N i=1 N
R M
_ 3 T xrl Yri + M ) Xml mi _ ¥ G -
N i=1 R N 1=t M
- M X Y - -
= R ( ? XPl le - X ¥ ) + M (£ _mi mi _ ) -
—}{Y+RXPYP+M}{mYm=
- g R -1 MM -1 = = = - =
- Sy Spxy * RX_Y_+ ME ¥

f
+

t

mx}.r + ﬁ{l - ﬁ)}(r? -+ F’I(l - E}Xm ?
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= L - 1Sy + L Sy v RI(X, - X ) (¥, - 7))

N N
ou seja,
Sxy = E : i ery + E : i Smxy N NTI R ﬁ(ir - im) (?r - ?m
e com as aproximagoes R & 1, M2 M - 1 e N = N - 1, temos
Sy R Srxy * M Smxy + R ﬁ(ir - Rm) (Y, - ¥ )
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ANEXO 4

Definigoes do termo "hot deck"™ segundo alguns autores

Little e Rubin (1983): apresentam o metodo"hot deck''como aquele
que atribul o valor de y de uma unidade respondente sele
cionada aleatorliamente dentro de uma subclasse da popula
gﬁﬂ a um valer y ausente, ou seja, de um nao respnondente,

pertencente a mesma subclasse da populacao.

Sande, G.I. (1982 e 1983): define um procedimento de imputacgac
"hot deck'como sendo aquele onde uma resposta incompleta e
completada pelo uso de valores de outro ou QULros regis
tros da mesma pesquisa, € a escclha desses registros va
ria com o registro que necessita de imputacao. E mais,
simplesmente substitulir a media de um estrato de dados com
pletos a um campo ausente nac e um procedimento 'hot deck"
pois a escolha dos registros usados na media e independen

te do registro que necessita de imputagao.

Ford, B.L. (1983): define um procedimento"het deck” como sendo
um procedimento que, em geral, € um processo de duplica
cao - guando um valor e ausente em uma amostra, um valor
registrado e duplicado para representa-lo. Tambem consi
dera gue atribuir a media de valores registrados a cada valor
ausente nao configura um procedimento”hot deck". Entretan
to, refere-se ao adjetivo "hot" que associa a utilizacao
de valores da amostra em estudo, em oposicao ao adjetivo
"cold", de processos''cold-deck", que referem-se a utiliza
cac de informagoes de outras fontes gue nao a amostra em

estudo.

Kalton e Kasprzyk (1982): admitem que o termo'hot deck'" tem uma
variedade de significados, mas utilizam-no para referir-
se ao tipo segiiencial, que e algumas vezes conhecido como
o procedimento"hot deck’tradicional. O procedimento  se

quencial comega com a especificacao de classes de imputa
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cac e para cada classe a atribuigac de um unico valor pa

ra a variavel y a fim de dar inicio ao processo.

Sande, G.T. (1983): admite gue a varledade de tecnicas que sac
chamadas de procedimentos’hot deck"inclui tanto o metodo
seqiiencial, como o metodo gue acessa aleatoriamente os da
dos para selecionar aquele que val ser utilizado na impu

tagao.
Rizvi, M.H. (1983): apresenta os procedimentos'hot deck'como uma

classe de preocedimentos que atribuem acs valores ausentes

uma funcao apropriada dos dados da amostra em estudo.
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ANEXO 5

Seja H;, {y = 1,...,n) ur conjuntoc de eventes mutuamente
exclusivos {P [E& HE} = 0} dos gquals um necessariamente ocorre. Entéo
qualguer evento pode ocorrer em conjuntce com algum HJ. E a probabilidade
que uma variavel aleatdria U tome o valor uilpnde ser dada por:

nl D

P (U=u) =j)=:11:- (U=u, K=§) =j}=:lp (H) P (U= |H)

0 valor esperado condlcional de U dado H_1 pode ser:

E[U]Hj]=ZuiP[U=ui | H)
e a notag¢lo usada ¢ E (U | HJ} = EE(U].

A variancia condicional de U dado HJ pode ser escrita como:

V(U [ H) = EU) - [E(D]

e a notacio usada ¢ V (U | Hj} = VE(U].

PropogicBo AS.1: E(U} = EE (U | Hjl

e a notacéio ¢ £E () = E1 EE (U) onde EE{U} ¢ ¢ valor esperado condicional

de U dade H1 e El representa a esperanca sobre o espaco de H.

Proposic#io AS.2: V(U) = EHVE[U] + v&EE(U]

onde ‘JE(U} é a varlancia condicional de U dado HJ e Vl representa a

variancia sobre o espago de H.
As demonstracdes de AS.1 e A5.2 encontram-se em Raj (1968).
No caso considerado, os eventos sdo apenas dois: H1 - que
significa que hd selegfioc de amostra de residuos sobre a amostra inicial

observada, ou seja, o método ¢& estocastico; e H2 - que significa que nfo

hd ameostra de residuos, ou seja, © método ¢ deterministico.
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ANEXO 6

Il
o

Proposigao A6: E(y,.)

Demonstracao: Temos que

E (y.) = E[E (¥, | )]

—

MAS E (y_lr)

- . devido as suposicoes efetuadas em 2.1.

I
G

i
|
£+
ad
I}
o

Entao E ¢

c.q.d.

(*) Ressalte-se as suposicoes efetuadas de r grande e
P(r>o0ol] =1.
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ANEXQO 7

Proposigao A7:

; W7 - ¥ ) - b (Y. - T (R - R
Blymg) = MUY - ¥p) = 2 — Mrn 7 T2/t
h=1 §|
H _ _ - _

= h - —
= B(y,..) - & =Y Y _J)(R R)

MO hel & rh r n
Demonstracao : Podemos escrever:

W,  _ _ - - H R N
P, - ¥R, -R) =% (Ch - n)g
h=1 R n=1 R N rh

H R - _ H R N
pois I W (0 - 1)¥ =Y t(h . h). g
h=1 R I The1 R N
Entao,
: Yh (3 T (R - R)
M (Y _-Y ) - ¢ _D_ = - =
( r m) h=1 "z rh r h
H R N
R H M — -
SRy g fr_ g - E(E-_f,9 .
h=1g N h=1 M h=1 g N
H M, _ H _ R N _
= - M L n vy — E (M _E_-_E_4-_E_) h =
h =1 mh " he R R N T
H -
= - IE-I ML v h + E [_I\_I_l:l_ _H_h._ (l - M)] r"h =
_ m _
h=1 N h=1 N R
H M - H - H - -
- - 1 B Ymh TE (HE—"E“-) th = I:TE* (th = "mh
h=1 N h=1 N h=1 y

-87-~
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ANEXO B

PrnEpsiqﬁﬂ AB: E(—l-) = L
r E(r)
Demonstragao: Seja ar = X = E(r)
E{r)
entao r = E(r) (1 + ar)
Sabemos por Lima (1976) que a serie ) (—ﬁr)n
. * . _
e convergente para [ {sr| < 1] , Ou seja, n=0
I (- ar‘)nzl-ﬂr+(ﬂr)g-{ﬂr)3+...= 1
Nn=0O l+Ar
1 1 1 1
Entac: E (— )= E = E( } =
r E(r) (1+ar) E{r) 1+ Ar
— E[ 1 -~ ar + (8r)% - (ap)® 4 ...] 2 —2
E(r) E(r)
quando sao desprezados os fatores de o (n_l) ou menores.
c.q.d.

# A condicao |ar| <1 <=> |r - R| < R, que ocorre quande rgR

ou R<r<2 R.
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ANEXQO 9

Proposigao A9:

. - - .2
Ao W, (y ., - v ]
= B — . I h rh r 1 _
Var (yMO) Var (yMC) 2 N {_E_ )+
2
H W. S
N . I T
h=1 n R Rh

Demonstragao: podemos decompor Siy em fungac da variabilida

de entre e dentro das classes, da seguinte forma:

2 H _ - .2 H 2
Cl z -~ )
Sry ne 1 wh (th Yr) N he=1 wh Srhy
- - _ 2 H w (v T 32
Entao, Var(y,.) - Var(y ) = Sr _ I hh{Y h r) -
MO ‘Y MC - n=1
Nk - n
2 Y.  Y._\° H 2
i % wh SFEX_ _ ? wh( rh r) N hEl wh SP“E_
h=1 nﬁh h=1 nR - ni
2 = - 2
) ? W thl_ _ ? W (Y, =~ ¥.)
n=1 nﬁh h=1 n
H W, ,Y v H w,_ s°
_ 3 h {‘rh r) ( 1, NP h “rhy (_%_ _ _%_)
h=1 n R h=1 n R Ry
c.g.d

S § &



Proposicao Al0: Se k = 1
3° ¥ - M - z_ - 2

Uap(§ - PE z . [M (1 M) + M ]p( r) Si‘}’-

MR nR n I(z_. -2 )

j=1 "ri “r
2 — -~ v2M {1 - M)
+ Erl (zm - zr}
n

Demonstracao: do item 3.1.5 temos

YMR r mMR
onde ¥y MR = bra + brl z

€ bFD = Yp ~ brl “r
entao, §MR = fr + m br*l (Em -

Considerando Z

var (fMR) = E | VaP(§MRIPJ]+ Var[E {fmﬁlr)]

Calculo de E[Var (y

Var (?MRIPJ = Var[(ﬁr + mb

= Uar(§rir) + ﬁE(Em - EF)EUar(bF

pois Cov(y ., b_,Ir) = ©

Ind

- S
Mas Var(yrlr) = _¥y.2

_ ry.z
e Var{bpllr) = Y

z, fixo, temos:

~Q0—



pois pela suposigﬁm do modelo de PEgressﬁm

Y =

i Brp * B od + e com e f (0,8 )

'l mi mi mi ry.z

v f nao especificada.

q? - _ ,SE
Entao, Var(y = _y¥.2 +m(z_ -2z ) _T¥.zZ
ao aF(yMR|F) m r’ R
r L{z -~z )¢
i=1 't iy
_ 5° (z - z )¢ M{(1 - M) _
e, E[vVar(y.. |r))s _ry.z . °m r 58 [ + M)
MR p r - 'y .z
nRk I [:E - )E 1
i=1 'l r
| 11 1
pois E(.—_3= = —— como visto anteriormente
r £{r} nR
e E{m*) = [var(m) + E*{(m)] =
- I'T'f(l -— ﬁ) + I'Tf
n

onde E(m) e Var(m) justificam-se pelo fato de m seguir uma dis

tribuicao hipergeometrica com parametros N, M, n.

Calculo de Var [E(?HMIr)}:

E(EMer) = E[(yP + m brl(zm - zr)lr] = YP + M Erl(zm - Er)
- _ 2 _ — .
entao, Var | E(yMHIP)] = Brl(zm - zr} Var(m) =
_ 2 — - M (1 - M)
= EI“l(zm - ZI") -

VYoltando a expressao inicial, temos:

Uar(?MR) + E [Var(§MR|P)]+ Var | E(fMHIP)] =

5 (2 -z )? - _
— Y . Z Tl ; 2 5 1 = = , 3 N _ , &
Ee B et S (2L em F (g -z )0 B0 - W)
i=1 ri “r n
c.q.d
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ANEXO 11

Proposicao All: Se k = 1
(y : YD M SEPY Z
var yRH) = VEF(}’MH + :
n

Demonstracgao : do item 3.1.&6 temos
YRr = T ¥r * ™ Yppy
onde ¥oer = Pro * Pri Zm * Cumrr
© b o = Yp = Py Zp
entao Yoo = Y. + W brl (zm ~ zr) + M e op

sabemos que:

Var( } = E [Uar(§HHIF)1+ Var [E(fﬁﬂlr)]

YRR

V. e V. anteriormente dafini

Utilizando os ¢operadores El , E2 Vg 5

dos, temos:

Elgalr] = E (£, (Goglr)

Var(fﬂﬁlr} = V1[E2(§RRIP)]+ El[ V2(§RR{P}]

Calculo de VE(yRRir):

)

v2(§HHir} = VEi(gr + m br1(E -z ) + m mRR)]r]:

P - [

Caleulo de ;1LHE{ERer]}:

v = ) -E(F_ l) ¢
El[v2 (yHRIPJ] Ll[m — s,

y_zlrl =

_m{r - 1} g¢
= - ry.z
rm

-9



Calculo de Eg(iﬁﬁlr):
Eo(ygglr) = E, [y + mb,lzp - 20 +me pplirds
B gr £ om brl(Em B Er}
DOis EE(EmREIPJ = 0
Calculo de V, [E, (ygglr)]
Vi [E(ypple) = vz s mb (2 -z )lr] =
- V(T lr) + ®A(Z, - 2 )2V (b, |r) =
Sy oz, - EP)EiEI“Y-E
i Iz, _Erf

pois Ccvl(yr,brllr) = 0

Calculo de E (ﬁﬁﬁlr):

E(yppir) = E; [ E, (ygglr)] = E,({y,+mb_,(z -2z ))r]

(z_ - z_)

€ E, (b ir) = 8.,

Calculo de Var(?Rer)

Uar(?HHIP) =V, [E2 (fRRlP}] + Ey [Vg(iﬁﬁlr)] =

s° 2 -
- Jovez ymi(3 - 3 ) ry.z L TAr - 1) g
T _ ry.z
r jil(zri-zr) rm

Voltando a expressac inicial, temos:

Var(ypg) = ElVar(ygpir) 1+ Var [E(ygelir) |2
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S —_— 2 —x - —_ "
» Try.z V.2 - (M(1 - M) 2 2 M
.___L___.+?L - a(z"‘ zr}[ - +M]+Sryz_ﬁ_

nR r (z_ .-z )

2 5 _ =y (1l - M)

'T'Srl (i—vm i-rr..-"
n
2 o2
: . _ < 1 2 .
pois E (_2X-% 3y = Bry.z E(Ll )y _L¥Y-2
r r ngk
E{m®) = M1 - M), @
M

—- ,miflr - 1Y, 2 v - " = -

o )7 Try.el® Ppy g U A—=)F 2y 2 —
rm n n

var (m) = M{(1 - M)

todos esses resultades ja tendo sido utilizados anteriormente.

Cu seja:

Var(ypgp) 2 Var(yyg) + st M
" r
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ANEXQO 12

0Os modelos MAR e MARC

10.1 0s dados sao ditos MAR (missing at random), para uma va
riavel especifica Y, se a subpopulagao de respondentes & uma a
mostra aleatoria simples de tamanho R retirada da populagao to
tal de tamanho N. Assim, sob esse modelo, as distribuicces  de
Y nas subpopulacoes de respondentes e de nao respondentes coin
cidirac em media ao iongo de repeticdas amostras de tamanho R. A
inda mais, se os tamanhos dos subpopulagﬁes de respondentes e
de nao respondentes, R e M, forem grandes relativamente aos ta
manhcs amostrais, r e m, a variabilidade amostral devida ao pro
cesso MAR pode ser considerada desprezivel. Entaoc, OS paramg
tros das duas subpopulagoes serao aproximadamente iguais, ou se
ja:

?r = ?m’ S;y = S;y ’ ery - Smxy

10.2 Os dados sao ditos MARC (missing at random within cells),
DAr'& uma variavel especifica Y, se a subpopulacao de responden
tes dentro de uma classe h (h=1,...,H) e uma amostra aleatoria

(g i%1= R} da populagao total de tamanho
h no1
N, naquela classe. (I N, = N). Ou seja, para valores grandes de

simples de tamanho R

Hh e Mh relativamente ags tamanhos de amostra r, e mh na classe

h
h, temos as aproximacoes, ¥ h, (h=1,...,H):
7 2 v e s gl =
th B Ymh ' Sryh - Smyh : eryh Smxyh
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ANEXO 13

Programa de aplicacao da tecnica SEARCH, do pacote 0OSIRIS IV.
eDICT DICTOUT = - DICT

CRIACAC DO DICIONARIOC

PRINT = QUTD

V = 1 NAME = CONTROLE COL =1 WI = §

V = 2  NAME = SERIE WI = 2

V= 3 NAME = VAR109 WI = 2

Vv = 4  NAME = VAR110 WI = 2

¥ = S5  NAME = v2Ol

V= 6 NAME = V202 WI = 1

V = 7 NAME = V203

v = 8  INAME = VZGS

V= 9 NAME = V210

V = 10 NAME = V211

V = 11  NAME = V301

V = 12 NAME = V302

V = 13 NAME = V303 WI = 3

V = 14 NAME = V304

¥ = 15 NAME = V305 WI =1 MD1L =0 MD2 = 9

V = 16 NAME = V306 MD1L = O MD2 = 9

V =17 NAME = V307 MD1 = O MD2 = 9

V = 18 NAME = V308 MD1 = O MD2 = 9

V =19 NAME = V309 WI = ¢ MD1 = NONE MDZ2 = NONE
V = 20 NAME = V310 WI = 2

V =21 NAME = V2586 WI = 3

V = 22 NAME = FAIXAID WI = 2 MD1I = 31

V = 23 NAME = FAIXAN WI =1 MDDl = 9

V = 24 NAME = SUBPOP WI = 1 CQL = SC  MD1 = NONE
V = 25 NAME = GRAU MD1 = 9

eSEARCH DICTIN = - DICT DATAIN = - ARQ

INCLUDE V24 = 1

ANALISANDO O RENDIMENTO MENSAL

DEPV = V19  ANALYSIS = MEANS IDVAR = V1 PRINT = (FULLTR, TABLE)

VARS = V6, V7 F
VARS = V23 CODES
VARS = V25 CODBES

(1 - 9) ™
(C - 9) M END

1

W
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ANEXO 14

//SUL20 JOB (SAX0Q1SUL,20.8,0), 'DPI.SONIA.1026',TIME=(2,00),

//  NOTIFY=SUL,MSGCLASS=A

//STEP EXEC SAS,REGION=3072K

/ /WORK. DD UNIT=WORK,SPACE=(CYL,(10,10),,,ROUND)
//FT11FQO01 DD SYSOUT=»,DCB={BLKSIZE=141,LRECL=137,RECFM=VEA)
//FT12F001 DD SYSOUT==x,DCB={BLKSIZ2E=141,LRECL=137,RECFM=VB3 },
// COPIES=1

//PMES?7 DD DSN=SUL.FIXO1l.DATA,DISP=SHR
//SY¥SIn ajalit:
DATAER GERAL :

INFILE PME87 ; /> ARQUIVO COM (OS DADOS DA PME COM AS CARACTERISTICAS=/
/= DAS PESSOAS INVESTIGRDAS =/
INPUT (CONTROLE N_SERIE VAR_109 VAR_110 V201-V203 vV208-V21l1
V301-V310 V256 FAIXAID FAIXAN SUBPOP GRAU)
( 6. 2. 2. 2. 2. 1. 1. 1. . ¥, 1. 1. 3. 3. 1.
1. 1. 1, 8. 2. 3. 2. 2. 1. 1l.);
DATA ARQ1l; SET GERAL; /* ARQ1 - ARQUIVO COM CLASSES CONSTRUIDAS =/
IF Vv203=1 THEN DO;
IF GRAU=9 THEN CLASSE=4;
ELSE IF GRAU=6 THEN CLASSE=6;

. . o — Y - l _— T o ™ ! — e T I
- - - - - f— - - ol
PR N - = R U I R LSrRri B i W AP B o e o

GRAU=3 | GRAU=4 | GRAU=5 THEN CLASSE=2;
ELSE IF GRAU=7 | GRAU=8 THEN DO;
IF FAIXAN =20 | FAIXAN=30 | FAIXAN=40 | FAIXAN=50
THEN CLASSE=8;
ELSE IF FAIXAN=60 | FAIXAN=70 | FAIXAN=80 THEN DO;
IF V202=3 THEN CLASSE=7;
ELSE IF V202=1 THEN CLASSE=9;
END;
END;
END;
ELSE IF v203=2 | v203=3 | v203=4 | v203=5 |
v203=6 | v203=7 | V203=8 THEN DD;
IF GRAU=0 | GRAU=1 | GRAU=2 |
GRAU=3 | GRAU=4 | GRAU=5 THEN CLASSE=1;
ELSE IF GRAU=6 THEN CLASSE=3;
ELSE IF GRAU=7 | GRAU=8 | GRAU=9 THEN CLASSE=5;:
END;

/= GERACAC DE DADOS AUSENTES =»/
DATR ARQ1; SET ARQ1;IF CLASSE=. THEN DELETE;
ELSE IF SUBPOP=3 THEN DELETE;
ELSE REAL=V309;
PROC UNIVARIATE DATA=ARQ1;
VAR REAL ;
DATAZ CL1; SET ARD1;IF CLASSE=1l ;
ALEATI=RANUNI(O};
PROC SORT DATA=CL1; BY ALEAT1;
DATA CLl; SET CL1;
DROP ALEAT)];
X= 20x.51/1.46;
IF (N <=X»39.34) & { N «=50»39,34) THEN DO;
V3ne=.,;
SUBPOP=3;
END ;
DATA CL2; SET ARQ1;IF CLASSE=2 ;
ALEAT2=RANUNI{C);
PROC SORT DATA=CLZ2; BY ALEATZ;
DATA CL2; SET. CL2;
DROP ALEATZ;
X= 20+1.13/1.46;
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I (_N_<=X=40.98) & (_N_<=50*40,98) THEN DO;
V309=.;
SUBPOP=3;
END ;
DATA CL3; SET ARQ1;IF CLASSE=3 ;
ALEAT3=RANUNI{O};
PROC SORT DATA=CL3; BY ALEAT3;
DATA CL3; SET CL3;

DROF ALEAT3Z:

X= 20x1.59/1.46;

IF (_N_<=X*10.53) & {_N_<=50x10.53) THEN DQ;
V30o=.; :
SUBPOP=3;

END ;
DATA CL4; SET BARQ1;IF CLASSE=4 ;
ALEAT4=RANUNI{OQ):
PROC SORT DATA=CL4;:; BY ALEAT4;
DATA CL4; SET CL4;

DROP ALERAT4;

X= 20%2.41/1.46;

IT LV o e=m¥an O2Y ¢ 4V o e=Dfes O2Y TUDH DT
V309=.;
SUBPQOP=3;
END ;

DATAE CL5; SET ARQL1;IF CLASSE=5 ;
ALEATS=RANUNI(Q):
PROC SORT DATA=CL5; BY ALEATS;
DATA CLS; SET CLS;
DROP ALEATS;
X= 20»3.53/1.46;
IF {(_N_<=X»9.01) & (_N_<=50+9,.01) THEN DO;
V306=.,;
SUBPOP=3;
‘ END ;
DAT2 CLE; SET BARQl:IF CLASSE=6 ;
ALEATE=RANUNI(0Q);
PRCC SORT DATA=CL&; BY ALEATS:
DATA CL&; SET CLs;
DROP ALEATE;
X= 20%2.18B/1.46;
IF {_N_<=X=»x7.62) & (_N_¢=50x7.62) THEN DO;
V309=.;
SUBPOP=3;
EKD ;
DATA CL7; SET BARQ1:IF CLASSE=7 ;
ALEAT7=RANUNI{(O};
PROC SORT DATA=CL7;: BY ALEAT7?;
DATA CL7; SET CL7;
DROP ALEAT7;
X= 2026.18/1.46;
IF (_N_<=X=0.91) & (_N_<=50=0.91) THEN DOC:
V309=.;
SUBPOP=3;
END ;
DATA CL8; SET ARQl;IF CLASSE=8 ;
ALEATS8=RANUNI{(OQ);
PROC SORT DATA=CLS8; BY ALEATB;
DATA CL8; SET CLS8;
DROFP ALEATS;
X= 20=1.95/1.46;
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IF (_N_¢=X=3.02) & (_N_<=50+3.02) THEN DO:
V309=.;
SUBPOP=3;
END ;
DAT2 CL9; SET ARQ1;IF CLASSE=9 ;
ALEATS=RANUNI{Q};
PROC SORT DATA=CLS; BY ALEATS;
DATA CL9; SET CLO;
DROP ALEATS;
%= 20%5.07/1.46; :
IF ( N _<=X=4.68) & (_N_<=50x4.68) THEN DO;
V309=. ;
SUBPOP=3;
END ;
DATZ ARQY: SET CL1 CL2 CL3 CL4 CLS CL6 CL7 CL8 CL9;
/~ ARQ1 - ARQUIVO CCM DADOS AUSENTES GERADDS =/
DATA ARO1: SET ARQ1l;/» CONSTRUcCAO DE VARIAVEIS AUXILIARES=»/
KEEP V30 V202 V203 FAIXAN GRAU V305 CLASSE SUBPOP
V2037~ FAIXANA GRAUA REAL;
TT FATXAN=10 | FAIXAN=20 | FAIXAN=30 | FAIXAN=40 | FAIXAN=50
TUDN TLIVANE=I:
ELSE IF FAIXAN=60 | FAIXAN=70 | FAIXAN=80 THEN FARIXANA=2;
IT V203=1 THEN V203A=l;
ELSE V203Aa=2;
IF GRAU=% THEN GRAUA=19;
ELSE IF GRAU=6 THEN GRAUA=16;
ELSE IF GRAU=7 | GRAU=8 THEN GRAUA=17;
ELSE GRAUA=15;

DATRE ARQ1;SET ARQ1;/=CONSTRUgRO DE FAIXAS DE RENDA - SALARIO MINIMO=/

IF SUBPOP=1 THEN DO;
IF V309 «=1968 THEN SM=1;
ELSE IF 1969 ¢= V309 <= 3937 THEN SM=2;
ELSE IF 3938 <= V309 <= 7875 THEN SM=3;
ELSE IF 7876 <= V309 <= 15751 THEN SM=4;
ELSE IF 15752 <= V309 <= 38379 THEN SM=5;
ELSE IF V309 >= 39380 THEN 8M=5;
END;
PROC FREQ DATR= ARQI;
TABLES V202 V202 FAIXAN GRAU V305 CLASSE
V2034 FAIXAN:X GRAUA SUBPOP SN;
TAELES V202*SUBPOP;
TABLES VZ03=SUBPOP;
TABLES V203A*SUEBPOP;
TABLES FAIXAN=SUBPOP;
TABLES FAIXANA=SUBPOP;
TABLES GRAU=SUBPOP;
TAELES GRAUA*SUBPOP;
TABLES V305=*SUBPCP;
TABLES CLASSExSUBPOF;
TABLES SMxSUBPOP:
DATA ARQZ2: SET ARQl;
1F SUBPOP=1;
PROC FREQ DATA= ARQZ;
TABLES V202=SM/ALL;
TABLES V203=8SM/ALL;
TABLES V203h=SM/ALL;
TABLES FAIXAN*xSM/ALL;
TARLES FAIXANA=SM/ALL:
TABLES GRAU=SM/ALL;
TABLES GRAUA=SM/ALL;
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TABLES
TABLES

DATA
PROC
DATA
IF
“ROC
VAR
BY

V305+SM/ALL;

CLASSE~SM/ALL;
* /
ATENCAD METODO DA MEDIA DENTRC DE CLASSES x/
4
ARQC; SET ARQ1l; /= ARQUIVO TOTAL CLASSIFICADO =/

SORT DATA=ARDC; BY CLASSE;

ARQRC: SET ARQC; /» ARQUIVO DE RESPONDENTES CLASSIFICADO=/
SUBPOP=1;

MEZANS DERTIZ=ARQORT NOPRINT;

V3os ;

CLASSE:;

CUTPUT OUT=SAIDARC N=K_CLAS

MEAN=MED_CLAS
STD=DES_CLAS
SUM=TOT_CLAS
VAR=VAR_CLAS
USS=SQ _CLAS;

/* SAIDARC=ESTATISTICAS DO ARQUIVDO DZ RESPONDENTES CLASSIFICADO=x/

PROC PRINT DATA=SAIDARC;
A JUNTLO=LRAUTUA NE EQTETISTICAS DF RESPONDENTES TLACIITITLIROs /
/ JUNTQ COM ARQUIVQO TOTAL CLASSIFICADOx/
DATA JUNTAC ;
MERGE ARQC SAIDARC;
BY CLASSE;
DATA IMPUTAC; SET JUNTAC; /= ARQUIVO PARA A IMPUTACAO»/
IF SUBPOP=3 THEN V30%= MED_CLAS;
DATA IMPNRC;SET IMPUTAC; IF SUBPOP=3;
PROC MEANS DATA=IMPNRC NOPRINT;
VAR V309 ;
BY CLASSE;

OUTPUT OUT=SAI_IMP N=R_CLAS

PROCC
DATA

MEAN=MED_CLAS
STD=DES_CLAS
SUM=TQT_CLAS
VAR=VAR_CLAS
USS=SQ_CLAS; -
PRINT DATA=SAI_IMP;
FINAL; SET IMPUTAC; /= ARQUIVO COM A IMPUTACAC =/

PROC MEANS DATA=FINAL NOPRINT;

VAR
BY

vape ;
CLASSE:

QUTPUT OUT=SAIDA N=R_CLAS

MEAN=MED_CLAS
STD=DES_CLAS
SUM=TOT_CLAS
VAR=VAR_CLAES
USS=50_CLAS;

PROC PRINT DATA=SAIDA;
PROC SORT DATA=FINAL;
BY SUBPOFP;
PROC MEANS DATA=FINAL NOPRINT;
VAR V309 ;
BY SUBPOP;

CUTPUT OUT=SAIDAl N=R_CLAS

MEAN=MED_CLAS
STD=DES_CLAS
SUM=TOT_CLAS
VAR=VAR_CLAS
USsS=8Q CLAS;
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PROC PRINT DATA=SAIDAlL;
PROC MEANS DATA=FINAL ;
VAR V3i09 ;
DATA FINAL; SET FINAL;
IF SUBPOP=3 THEN DO;
IF V309 ¢=1968 THEN SM=1;
ELSE IF 1969 <= V309 <= 3937 THEN SM=2;
ELSE IF 393B «= V309 <= 7875 THEN SM=3;
ELSE IF 7876 <= V309 <= 15751 THEN SM=4;
2T IT LTTEL = R20C = 2TITIT TEEYN EMs
ELSE IF V308 »= 39380 THEN SM=g£;
ENL;
FROC FREQ DATA= FINAL;
TABLES V202+SM/ALL;
TABLES V203xSM/ALL;
TABLES V203A=SM/ALL;
TABLES FAIXAN=SM/ALL:
TABLES FAIXANA~SM/ALL:
TABLES GRAU=SM/ALL;
TABLES GRAUA=SM/ALL;

METT TT TTIMER LCW P
e mag =

— e — b — LI A mmmm |

TABLES CLASSE*SM/ALL;
TABLES SM=SUBFOP;

Jx */
/= ATENCAC METODO ALEATORIC DENTRC DE CLASSES x /
/* */

DATA ARQR; SET ARQl;/~ ARQR - ARQUIVO COM RESPONDENTES=:/

IF SUBPOP=1;
PROC UNIVARIATE DATA= ARQOR PLOT;
VAR V309;
PROC SORT DATA=AROR;
BY CLASSE;
PROC MEANS DATA=ARQR;
VAR V309 ;
BY CLASSE;
DATA ARCNR; SET ARQL; IF SUBPOP=3; /> ARQONR

DATA IMCLAl; SET ARQR; IF CLASSE=1;
DATA GER1; SET IMCLAl;

ALEAT1= RANUNI(O);
PROC SORT DATA= GER1l; BY ALEATI1;

"DATA Al(RENAME=(V30S9=RENDA)})}; SET GERl:

DATZ BRQONR1; SET ARQNR; IF CLASSE=1;
DATA JUNTY; MERGE Al ARQNRI];
DATA IMP1l; SET JUNTL1;

IF SUBPCP=3 THEN V309=RENDA;

ELSE DELETE;
DATA IXP1l; SET IMP1; DROP ALEAT] RENDA;
PROC APPEND BASE=IMCLAl DATAa=IMPl;
DATA IMCLAZ2; SET ARQR; IF CLASSE=2;
DATA GER2; SET IMCLAZ;

ALEAT2= RANUNI(O):
FROC SORT DATA= GERZ2; BY ALEATZ;
DATA A2(RENAME=(V309=RENDA}}; SET GERZ2;
DATA ARQNRZ2; SET ARQNR; IF CLASSE=2;
DATA JUNT2; MERGE A2 ARQNRZ;
DAT2 IMP2; SET JUNT2;

IF SUBPOP=3 THEN V309=RENDA;

ELSE DELETE;
DATA IMP2; SET IMP2; DROP ALEATZ2 RENDA;
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PROC APPEND BASE=IMCLA2 DATA=IMP2;
DATA IMCLAZ; SET ARQR; IF CLASSE=3;
DATA GER3; SET IMCLA3;
ALEAT3= RANUNI(O);
PROC SORT DATA= GER3; BY ALEAT3;
DATA A3(RENABME=(V309=RENDA)); SET GER3;
DATA ARQNR3; SET ARONR; IF CLASSE=3;
DATA JUNT3; MERGE A3 ARQNR3;
DATA IMP2; SET JUNT2;
T SUBPOP=Z THEN V3I0Q=RENDL;
ELSE DELETE;
DATA IMP3; SET IMP2; DROP ALEAT3 RENDA;
PROC APPEND BASE=IMCLA3 DATA=IMP3;
DAT2Z IMCLA4; SET ARQR; IF CLASSE=4;
DATA GER4; SET IMCLA4;
ALEAT4= RANUNI{(O);
PROC SORT DATA= GER4; BY RLEAT4;
DATA A4(RENAME=(V309=RENDA)}; SET GER4;
DATA ARQNR4; SET ARQNR; IF CLASSE=4;
DATA JUNT4; MERGE A4 ARQNR4;
DATE IMP4: SET JSUNTZ:
IF SUBPOP=2 THEN V309=RENDA;
ELSE DELETE; '
DATA IMP4; SET IMP4; DROFP ALEAT4 RENDA;
PROC APPEND BASE=IMCLAZ DATA=IMP4;
DATA IMCLAB; SET ARQR; IF CLASSE=S;
DATA GERS; SET IMCLAS;
ALEATS= RANUNI(Q);
PROC SORT DATA= GERS5; BY ALEATS;
DATA AS5{RENAME=(V30S5=RENDA)}; SET GERS;
DATA ARQNRS5; SET ARQNR; IF CLASSE=5S;
DATA JUNTS; MERGE A5 ARQNRS;
DATE IMP5; SET JUNTS;
IF SUBPOP=3 THEN V309=RENDA;
ELSE DELETE;
DATZ IMP5; SET IMP5; DROP ALEATS RENDA;
PROC APPEND BASE=IMCLAS DATA=IMPS;
DATA IMCLAG6; SET ARQOR; IF CLASSE=6;
DAT2 GERGE; SET IKCLAE;
ALEATE= RANUNI(O);’
PROC SORT DATA= GER6; BY ALEATH;
DATA AG(RENAME=(V309=RENDA)); SET GERS;
DATA ARQNRS; SET ARQNR; IF CLASSE=5H;
DAT2A JUNT6; MERGE A6 ARCNRSG:
DATA IKP&; SET JUNTG;
IF SUBPOP=3 THEN V309=RENDA;
ELSE DELETE;
DATA IMPS; SET IMP&; DROP ALEATS RENDA;
PROC APPEND BASE=IMCLA6 DATA=IMPG;
DATA IMCLA7; SET ARDR; IF CLASSE=7;
DATA GER7; SET IMCLAT;
ALEAT7= RANUNI{G);
PROC SORT DATA= GER7; BY ALEAT7;
DATA A7(RENAME=({V309=RENDA)); SET GER7;
DATA ARDNR7; SET ARQNR; IF CLASSE=7;
DATR JUNT7; MERGE &7 ARONR7;
DAT2 IMP7; SET JUNT7;
IF SUBPOP=3 THEN V309=RENDA;
ELSE DELETE;
DATA IMP7; SET IMP7; DROP ALEAT7 RENDA;
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PROC APPEND BASE=IMCLA7 DATA=IMP?;

JATA

DATA GERS;

IMCLAB; SET ARQR;
SET IMCLAB;

IF CLASSE=B;

ALEATS= RANUNI(O);

PROC

SORT DATA= GERG; BY ALEATSB;

DATA ABS(RENAME=({V309=RENDA)); SET GERB;

BATA

ARQNRB; SET ARQNR; IF CLASSE=S;

DATA JUNTE; MERGE AS ARQNRSE;
DATAE IMPB; SET JUNTE;

1T SUBPOP=: THZK

T

VEI09=rENDA;

ELSE DELETE;

DATA
PROC
DATA
DATA

IMPB; SET IMPS; DROP ALEATB RENDA;
APPEND BASE=IMCLAZ DATA=IMPB;
IMCLAS; SET ARQR:; IF CLASSE=9;
GERS; SET IMCLAY;

ALEATS= RANUNI(Q);

PROC
DATA
DATA
DATA

™M

iy
T*
.

SORT DATR= GER9; BY ALEATS;
AS(RENAME={ VI09=RENDA)); SET GERS;
ARONRO; SET ARQNR; IF CLASSE=9;
JUNTS: MERGE AS ARQONR9;

IMPO;: SET JUNTO;

SUBPOP=2 THEN V309=RENDA;

ELSE DELETE;

DATA
PROC
DATA

PROC

PROC
VAR
BY
PROC

PROC
VAR
BY
PROC
VAR
DATL

IMPY: SET IMPS; DROP ALEATS® RENDA;
APPEND BASE=IMCLAS DATA=IMPS;
FIMRD; SET IMCLAI IMCLAZ IMCLA3 IMCLA4
TMCLAS IMCLA7 IMCLAS IMCLAS;
/= FIMRO - ARQUIVO COM A IMPUTAGAO =/
SORT DATA=FIMED;
BY CLASSE;
MEANS DATA=FIMRO;
V309 ;
CLASEE;
SORT DATA=FIMRO;
BY SUEBPCP;
MEANS DATA=FIMRO;
v3g9 ;
SUBPOF:;
MEANS DATA=FIMRO;
Vigs ;
FIMRO; SET FIMRD;

IF SUBPOP=3 THEN DO;

IF V308
ELSE IF
ELSE IF
ELSE 1IF
ELSE IF
ELSE IF

<=1968 THEN SM=1;
1969 <= V309 <= 3937 THEN SM=2;
3938 <= V309 <= 7875 THEN SK=3;
7876 <= V309 <= 15751 THEN SHM=4;
15752 ¢= V309 <= 39379 THEN SH=5;
V309 >= 39380 THEN SH=6;
END;
PROC FREQ DATA= FIMRO;
TABLES V202xSM/ALL;
TABLES V203=SM/ALL;
TABLES V203A*SM/ALL;
TABLES FAIXANxSM/ALL;
TABLES FAIXANA=SM/ALL;
TABLES GRAU*SM/ALL;
TABLES GRAUA=SM/ALL;
TAELES V305+SM/ALL;
TABLES CLASSE*SM/ALL;
TABLES SM=SUBPOP;
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/= ATENCAD  METODO DA MEDIA GERAL x/

DATA ARQY; SET ARQ1;/* ARQY - ARQUIVO COM RESPONDENTESx/
IF SUBPOP=1;
PROC UNIVARIATE DATA=ARQY ;

VAR V309;
PROC MEANS DATA=ARQY NOPRINT;

VAR V309;

QUTDUT OUT=SAIDLI N=%_GER
MEAN=MED_GER
STD=DES_GER
SUM=TOT_GER
VAR=VAR_ GER
USS=SQ GER;

/* SAIDAl - ARQUIVO COM ESTATISTICAS DE TODOS OS RESPONDENTESx/
DATA JUNTAl; /» JUNTZ A VARIAVEL RENDA MEDIZ DOS RESPONDENTES AO
ARQUIVO COMPLETO=/
IF _N_=1 THEN SET SAIDAL;
SET ARQL;
DATE IMPUTARI;SET JUNTRI,
IF SUBPOP=2 THEN V309= MKED_GER;
/= IMPUTAl - ARQUIVO COM & IMPUTAGAC =/
PROC UNIVARIATE DATA=IMPUTAL;
VAR V309;
PROC SORT DATA=IMPUTAL;
BY SUBPOP;
PROC UNIVARIATE DATA=IMPUTAL:
BY SUBPOP;
VAR V309;
DATA IMPUTAl; SET IMPUTRAIL;
IF SUBPOP=3 THEN DO:
IF V309 <=1968 THEN SM=1;

ELSE IF 19&% <= V309 <= 3937 THEN SM=2;
LSE IF 3938 <= V309 <= 7875 THEN SM=3;
ELSE IF 7876 <= V309 <(= 15751 THEN SM=4;
ELSE IF 15752 <= V309 <= 39378 THEN SM=5;

ELSE IF V309 >= 35380 THEN SK=6;

END;
PROC FREQ DAT2= IMPUTAL;
TABLES V202xSM/RLL;
TABLES V203*SM/ALL;
TABLES V203A*SM/ALL:
TABLES FAIXAN=SM/ALL:
TABLES FAIXANA=SM/ALL;
TABLES GRAU*SM/ALL;
TABLES GRAUAxSM/ALL:
TABLES V305«SM/ALL;
TABLES CLASSExSM/ALL;
TRELES SMxSUBPOP;

/= x/
A ATENCAQ METODO ALEATORIO GERAL x/
/= x /

DATA ARQW; SET ARQ1;/» ARQW - ARQUIVDO COM RESPONDENTES=x/

IF SUBPOP=1;

PROC MEANS DATA=AR0OW;

VAR V309; . _

DATA GERAUNKI; SET ARQW;/x GERACAQO DE ALEATORIOS UNIFORMES
PARA CADA RESPONDENTE x/

KEEF V309 ALEA;
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ALEA= RANUNI{(O);
PROC SORT DATA=GERAUNI; /» ORDENACA0 DC ARQUIVO PELOS ALEARTORIOSx/
BY ALEA;
/* AUX-ARQUIVO AUXILIAR QUE REBATIZA V302 E
SELECIONA VALORES & IMPUTAR =/
DATA AUX{REKAME=(V30S=RENDA) }; SET GERAUNI;
DATA ARONRX; SET ARQ1L; /* ARQUIVO COM NAO RESPONDENTES x /

IF SUBPOP=3;
DATZ JUNTAX;/» JUNTA & RENDA DCS RESF. A0 ARC. DE NAO RESPONDENTES»/
MERGE AU REDNEN

DATZ IMPUTAY: SET JUNTAX;/* ARQUIVO COM &L IMPUTACAC (SO NAD RESP.)} =/
IF SUBRPOP=3 THEN V3I0O9=RENDA;
ELSE DELETE;
DATA IMPUTAX:SET IMPUTAX; DROP ALEA RENDA;
PROC APPEND BASE=ARQW DATA=IMPUTAX; /* CONSTRCI ARQUIVO COMPLETO=/

/* BROW - ARQUIVO COM AS IMPUTACOQES x/
PROC MEANS DATA=ARQW;

VAR V309;

EY SUBPOP;

PROC MEANS DATA=ARQW;

VAR V309;

DATA ARQW; SET ARQW;
IiF SUBPOP=2 THEN DO;
IF V309 «=1968 THEN SM=1;
ELSE IF 1965 <= V309 <= 3937 THEN SM=2;
ELSE IF 3938 <= V309 <= 7875 TEEN SM=3;
ELSE IF 7876 <= V309 <= 15751 THEN SM=4;
ELSE IF 15752 <= V309 <= 39379 THEN SM=5;
ELSE IF V309 »= 39380 THEN SM=6;
END;
PROC FRED DATA= ARQW;
TABLES V202«SM/ALL;
TABLES V203~SM/ALL;
TABLES V203ha=8M/ALL;
TABLES FAIXAN=SM/ALL;
TABLES FAIXANA*SM/ALL;
TABLES GRAU=*SM/ALL;
TABLES GRAUA*SM/ALL;
TABLES V305*SM/ALL;
TABLES CLASSE»SM/ALL;
TABLES SUBPQOP=*SM;
/* PARA ANALISE DE VIGIO REAL APOS A IMPUTACAQC EFETUADA=/
DATA FINARL ; SET FINAL;
DIFMC= {V30S-REAL);
ADIFMC= ABS (DIFMC);
SDIFMC= (DIFMC)x»2;
DATA FIMRO;SET FIMRO;
DIFRC= (V30S-REAL);
ADIFRC= ABS(DIFRC};
SDIFRC= (DIFRC )*=2;
DATA IMPUTALl; SET IMPUTAL;
DIFMO= (V23DS-REAL);
ADIFMO= ABS (DIFMOC);
SDIFMO= (DIFMO)=x=2;
DATA ARQW; SET ARQW:
DIFRC= (V3QS-REAL);
ADIFRC= ABS (DIFRO};
SDIFRO= {(DIFRC)=x2;
PROC UNIVARIATE DATA=FINAL;
VAR DIFMC ADIFMC SDIFMC;
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/
//

PROC UNIVARIATE DATA=FIMRO:;
VAR DIFRC ADIFRC SDIFRC;
PROC UNIVARIATE DATA=IMPUTAL:
VAR DIFMO ADIFMO SDIFMO;
PROC UNIVARIATE DATA=ARQOW:
VAR DIFRO ADIFRO SDIFRC;
DATA FINAL3; SET FINAL; IF SUBPOP=3;:
DATA FIMRO3; SET FIMRO; IF SUBPOP=3;
DATA IMPUTAZ3; SET IMPUTAl; IF SUBPOP=3:
DLTL ARQWZ; SET ARJW; 1T SUSDQOD=3;
PROC UNIVARIATE DATA=FINAL3 FREQ;
VAR DIFMC ADIFMC SDIFNMC ;
PROC UNIVARIATE DATA=FIMRO3 FREQ:
VAR DIFRC ADIFRC SDIFRC;
PROC UNIVARIATE DATA=IMPUTAl3 FREQ;
VAR DIFMO ADIFMO SDIFMO:
PROC UNIVARIATE DATA=ARQW3 FREQ;
VAR DIFRO ADIFRO SDIFRO:;
PROC SORT DATA=FINAL: BY CLASSE;
PROC SORT DATA=FIMRO; BY CLASSE;
PROZ MEANS DATA=FINAL: BY CLASST:
VAR DIFMC ADIFMC SDIFNC;
PROC MEANS DATA=FIMRQ; BY CLASSE;
VAR DIFRC ADIFRC SDIFRC:
PROC SORT DATA=FINAL3; BY CLASSE:
PROC SORT DATA=FIMRCO3; BY CLASSE;
PROC MEANS DATA=FINAL3;BY CLASSE:
VAR DIFMC ADIFMC SDIFMC;
PROC MEARNS DATA=FIMRO3;BY CLASSE:
VAR DIFRC ADIFRC SDIFRC:
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ANEXQO 15

Resul tados da aplicagﬁo na amostra original,com m = 1,458%.

Tabela A 15.1 - Tamanho das classes das duas subpopulacoes na

amostra original (m = 1,46%)

Classc Total nespondentes 'lao Kespondentes {mhfnhﬁ
{nh) (Fh) {mh} (%)

1 3954 3234 20 a,51

2 4145 4098 47 1,13

3 1070 1053 17 1,59

4 83 81 2 2,41

5 934 Q01 33 3,23

6 779 762 17 2,18

7 97 91 & 6,19

8 308 302 | & 1,95

3 493 468 25 5,07
Total 11863 11680 173 1,46
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Tabela A 15.2 - Informagoes sobre as subpopulagaes antes e depois da imputacao ¢tetuada pelos di
versos metodos (m = 1,.46.%)
;|
Antes da . ~
i Apos a imputagao
imputacao
Estatistica
Nao respondentes Totil
Respondentes
MO RO MC RC| Mo RO MG RC
N 11690 173 173 173 173 11863 11863 11863 11863
y 8213,0 8213,0 9436,0 13436,4 14511,6 8213,0 8230,9 8289, 2 8304.9
(1,000) (1,149) (1,636) (1,767) (1,000) (1,002) (1,(419) (1,011)
S— 11937,0 - 14255, 3 10047,4 19607.,5 11850,1 11974,7 11928,1 12106,6
Y (-) (1,194)  (0,842) (1,643) | (0,993) (1,003}  (0,999) (1,014)
cv- (%) 145,3 - 151,1 74,8 135,1 144,3 145,5 143,9 145,8
Y (-) (1,040) (0,515) (0,930)] (0,993)  (1,001)  (0,990) (1,003)
Nota: Os numerosentreparenteses representam a qllociente entre as informagdes apds a imputagac

e antes da imputacgaoc.
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metodo da media dentro de classes — MC (m = 1,46%)

Tabela A 15.3 - Informagoes sobre as classes na amostra antes e apos a impulaca. efetuada

pelo

y 55 -

Classe e depmié depois antes  depois 9€POIS | o depoi: depois
antes antes ___antes
1 3228,8 3228,8 1,000 4646,1 4634,3 0,997 143,9 113,5 G,997
2 6523,4 6523,4 1,000 16358,1 6321,9 0,954 97,5 96,9 0,994
3 7060,7  7060,7 1,000 7875,6 7812,7 0,982 111.,5 110,7 0,992
4 10630,5 10630,5 1,000 11279,4 11141,0 0,988 106,1 104,8 0,988
5 12776,3 12776,3 1,000 11852,2 11640,7 0,982 92,8 91,1 0,982
6 15299,6 15299.6 1,000 14140,8 13985,5 (3,989 Q2,4 91,4 (0,889
7 20277,1  20277,1 1,000 13771,9 13334,5 0,969 67,9 65,8 (0,969
8 23103,7 23103,7 1,000 18704,6  18521,0 G,990 81,0 80,2 0,990
9 34801,6 34801,6 1,000 27741,5  27027,5 0,974 79,7 N 0,974




Tabela A 15.4 - Informacoes sobre as classes na amostra antes e depois da imputagac efetuada

lo metodo aleatorio dentro de classes - RC (m = 1,46%)

—OTT-

v 55 | eV

Classe antes depoils depols antes depois depols antes depois depols
, antes antes antesg

1 3228,8 3228,6 1,000 4646 ,1 4643,1 0,999 143,9 143,8 0,999
2 6523,4 6527,6 1,001 6358, 1 6340,7 0,997 97,5 97,1 0,996
3 7060,7  7072,0 1,002 7875,6  7854,0 1,003 111,5 111,1 0,996
4 10630,5 10561,1 0,993 11279,4 11149,9 0,989 106, 1 105, 6 0,995
5 12776,3  12754,5 0,998 11852,2 11867,9 1,001 92,8 93,1 1,003
6 15299,6 15384,9 1,006 14140,8  14270,4 1,009 92,4 92,7 1,003
7 20277,1  20700,8 1,021 13771,9 13912,4 1,010 67,9 67,2 0,990
8 23103,7 23040,6 0,997 18704,6 18578,1 0,993 81,0 80,6 0,995
9 34801,6 34994,6 1,006 27741,5 28108,2 1,013 79,7 80,3 1,008




Tabela A 15.5 - Coeficiente de contingencia corrigido (C') en

tre a variavel numero de pessoas ocupadas por
faixa de renda (Ag) e algumas variaveis auxi

liares na amostra na subpopulacao de responden

- L]
f:: "|| - o g, [y R ey 3 - ' -

i = : =
- — [ "-'_.-'-lln-n...llll: - om "

)
(!

da pelos diversos metodos (m = 1,46%)

- — ——

Variaveis A MO RO MC Re

auxiliares
Al 36,63 36,48 36,35 36,63 36,49
ﬂe 37,90 37,78 37,57 38,01 37,90
A, 45,68 45,40 45,11 45,68 45,69
A, 23,14 22,92 22 81 23,14 22,92
A, 38,60 38,60 38,34 38,60 38, 60
ﬂ7a 25,74 25,88 25,60 25,88 26,02
Aq 59,48 59,04 58,50 59,81 59,37
Aaa 57,97 57,62 56,93 58,43 58,08
Classe 66,49 65,95 65,62 66,93 66,60
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Tabela A 15.6 - Relagao entre os coeficientes de contingencia
C' obtidos apos a imputacao efetuada pelos di
versos metodos e os coeficientes C' obtidos na

amostra na subpopulacao de respondentes(m=1,46%)

relacoes

-112-

Variaveis C'vo C' 26 C' ve C! oo

auxiliiares CIAr C'ﬂr C'Ar Ciﬂf
A, 0,996 0,992 1,000 0,996
A, 0,997 0,991 1,003 1,000
A, 0,994 0,988 1,000 1,000
A, 0, 990 0,986 1,000 0,990
A, 1,000 0,993 1,000 1,000
A 1,005 0,995 1,005 1,011
Ag 0,993 0,984 1,006 0,998
Ag. 0,994 0,982 1,008 1,002
Classe 0,992 0,987 1,007 1,002

Media das 0,996 0,989 1,003 1,000
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Tabela A 15.7 -~ Distribuigao da variavel numero de pessoas ocupadas por faixa de renda {Ag} na a

mostra na subpopulagao de respondentes (A) e na amostra total apHs a imputagao

efetuada pelos diversos metodos {(m = 1,46%)

Faixas ﬁr MO RO MC RC

de

| Valores Valores | Valores Valores | Valores Valore: | Valores Valores| Valores Valores

renda

(A} Absolutos Relativos |jAbsolutos Relativos [Absolutos Relativosn |Absolutos Relativos | Absolutos Relativos

A9 (%) (%) (%) (%) (%)

1 1263 10,8 1263 10,7 1284 10,8 1263 10,7 1279 10,7

2 3904 33,4 3904 32,9 3952 33,3 3924 33,1 3933 33,2

3 2951 25,2 2951 24,9 2997 25,3 3015 25,4 2986 25,2

4 21860 18,5 2333 18.6 2192 18,5 2212 18,6 2214 18,7

5 1056 9,0 1056 8.9 10y75 9,1 1093 Q.2 1086 9.1

6 456 3,1 356 3,0 363 3,0 356 3,0 369 3,1
Total 11690 100,0 11863 100,0 11863 100,0 11863 100,0 11863 100,0
Medida de aproximabilidade 0,0817 d,0050 00,0134 00,0054




Tabela A 15.8 - Porcentagem de valores imputados nas faixas de

de renda apos a imputacao efetuada pelos diver
sos metodos (m = 1,46%)

Faixa Metodos de imputacao
ae
MO RO MC RC
renda
1 Q 1,64 0 0,94
2 O 1,21 0,51 0,74
3 O 1,23 2,12 1,17
4 7,42 1,46 2,35 2,44
5 0 1,73 3,39 2,76
6 O 1,93 C 3,5
Total 1,46 1,46 1,46 1,46
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ANEXO 16

Resul tados da aplicagén na amostra simulada,com m= 4,90%.

Tabela A 16.1 - Tamanho das classes das duas subpopulacoes na

amostra, apos a simulagao com taxa de nao, res
posta m = 4,90%

Classe Total Respondentes Nao Respondentes (mhfnh)
(n, ) (r,) (m, ) (%)

1 3934 3866 68 1,73

2 4098 3940 158 3,86

3 1053 396 57 5,41

4 Bl 75 6 7,41

) 901 793 108 11,99

6 762 706 56 7,35

7 91 72 19 20,88

8 302 282 20 6,62

9 468 387 81 17,31
Total 11680 11117 573 4,90
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Tabela A 1.2

versos metodos.

{m = 4,90%)

- Informagoes sobre as subpmpulagaes antes e depois da imputacao «tetuada pelos di

Antes da . -
~ 3 a imputacao
Imputacao Apo Teutay
Estatistica
Nao respondentes Tota!
Respondentes
MO RO MC RC MO RO MK RC
n 11117 573 573 573 573 11690 11690 11600 11690
y 7977,5 7977,5 7677,2 13301,7 13575,0 7977,5 7962,8 8211, 5 8251,9
{1,000) (0,962) (1,667) (1,702) {(1,000) (0,998) (1,3) (1,034)
S— 11529,6 - 10368,6 9872,3 17273,8 11243, 4 11475, 2 11511,1 11936,4
Y (=) (0,899) (0,856} (1,498) (0,975) (0,995) (0,078) (1,035)
cv— (%) 144 .5 - 135,1 74,2 127,2 140,9 144,1 119, 7 144,7

4 {(-) (0,935) (0,513) (0,880) (0,975) (0,997) (0.967) (1,001)

Nota: Os numeros entre parenteses representam o qliociente :ntre as informagoe:: apos a imputa

cao e antes da imputagao.
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Tabela A 16,3

- Informacoes sobre as classes na amostra antes e apos a imputagan efetuada
metodo da media detro de classes - MC (m = 4,90%)

pelo

y sy

Classe antes depois depois antes depois dEiji antes depoi: depols
antes antes antes

1 3234,1 3234,1 1,000 4678,2  4637,5 0,991 144,7 113,4 0,991
2 6551,0 6551,0 1,000 6388,2 6263,8 0,981 37,5 95,6 0,981
3 7108,0 7108,0 1,000 8042,4 7821,5 0,373 113,1 110,0 0,973
4 10979,3 10979,3 1,000 11584,9 11142,0 0,962 105,5 101,5 0,962
3 12887,5 12887,5 1,000 12135,1 11383,8 0,938 94,2 88,3 G,938
6 15351,6  15351,6 1,000 14465,> 13923,1 0,963 94,2 90,7 0,963
7 20262,2  20262,2 1,000 13564,2 12047,7 0,888 66,9 59,5 0,888
8 23493,3  23493,3 1,000 18902,9 18264,1 0,966 80,5 77,7 0,966
9 34437,8 34437,8 1,000 26777,1 24344,3 0,909 77,8 70,7 0,909




Tabela A 16.4 - Informagoes sobre as classes na amostra antes e depois da imputncao efetuada pe

lo metodo aleatorio dentro de classes - RC {m = 4,90%)

—BTT~-

y 5% “
classe antes depois Fepmis antes depois dEiji antes depois dEpDiE

antes antes ) antes
1 3241,1 3245,9 1,001 4678,2 4679, 4 1,000 194,7 144,2 0,997
2 6551,0 6522,4 0,896 6388, 2 6322,2 0,990 97,5 96,9 0,994
3 7108,0 7247,86 1,020 8042,4 8362,3 1,040 113,1 115,4 1,020
4 16979,3  11085,8 1,010 11584,9 11568,4 0,999 105,5 104,4 (3,990
5 12887,5 12854,6 0,997 12135,1 12479,4 1,028 94,2 97,1 1,031
6 15351,6 15345,8 0,999 14465,5  14545,8 1,006 34,2 94,8 1,006
7 20262,2  20445,9 1,009 13564,2 13917,1 1,026 66,9 68,1 1,018
8 23493,3 23428,4 0,997 18902,9  18783,3 0,994 80,5 80,2 0,996
9 34437,8  34669,8 1,007 26777,1  26451,9 0,988 77,8 76,3 0,981




Tabela A 16.5 - Coeficiente de contingencia corrigido (C')
tre a variavel numero de pessoas ocupadas por
faixa de renda (Ay) e algumas variaveis auxili
ares na amostra na subpopulacgao de responden
rac Y 2 na amesTra anes o immuta afe+ys
da pelos diversos metodos (m = 4
Variaveis
A MO RO MC RC
auxiliares T
Al 37,05 35,50 35,21 36,21 36,63
ﬁg 36,1 37,40 30,40 38,34 37,08
AEE 45,96 45,11 43,84 46,39 45,68
HB 23,03 22,47 22,25 22,92 22,47
A7 38,34 38,01 37,25 38,56 37,79
A?a 24, 89 24 .75 24,18 25,46 25,03
Aa 58,94 57,62 55,87 60,03 58,94
Haa 57,39 56,35 54,16 59,12 57,85
Classe 65,95 64,41 62,88 67,81 66, 38
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Tabela A 16.6 - Relacao entre os coeficientes de cmntingéncia
C' obtidos apos a imputacao efetuada pelos di
versos metodes e os coeficientes C' obtidos na

amostra na subpopulacao de respondentes(m=4,90%)

Var

iavels

auxiliares Elﬂg C‘RD C'MC C!HC
C'ﬂr C'Ar C‘Ar C.Ar
Aq 0,958 d, 950 0,877 0,989
AE 0,983 0,957 1,006 0,989
Al 0.982 0,954 1,009 0,894
Ag 0,876 Q0,966 0,995 0,976
A? 0,981 ¢,971 1,006 0,986
Ao 0,894 0,972 1,023 1,006
AB Q0,878 C,948 1,019 1,000
Ag . 0,982 0,944 1,030 1,008
Classe 0,977 0,853 1,028 1,007
Media das 0,980 0,957 1,010 0,995
relagoes
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Tabela A 16.7 - Distribuigaﬂ da variavel numero de pessoas ocupadas por faixa de renda (Ag):na a

mostra na subpmpu]agao de respondentes (Ar) ¢ na amostra total mpés a

—

imputacao

efetuada pelos diversos metodos (m = 4,90%)
Fajxas f"-r. MO RO RC
de
renda Valores Valores | Valores Valores Valores Valores | Valores Valores Valores Valores
(A ) Absolutos Relativos |Absolutos Relativos |Absolutos Relativo:s: |Absolutos Relativos |Absolutos Relativos
A
9 (%) (%) (%) (%) (%)
1 1224 11,0 1224 10,5 1291 11,1 1224 10,5 1261 10,8
2 3779 34,0 3779 32,3 3979 34,0 3847 32,9 3891 33,3
3 2816 25,3 2816 24,1 2956 25,3 3031 25,9 2953 25,3
4 2020 18,2 2593 22,2 2124 18,2 2190 18,7 2169 18,5
5 960 8,6 960 8,2 1008 8,6 1080 9.3 1050 9,0
6 318 2,9 318 2,7 332 2,8 318 2,7 366 3,1
Total 11117 100,0 11690 100,0 11690 100,0 11690 100,00 11690 100,00
Medida de aproximabilidade 1,0702 I_ 00,0044 0,1571 0,05%4




Tabela A 16.8 - Porcentagem de valores imputados nas faixas de
renda apos a imputacao efetuada pelos diversos
metodos {(m = 4,90%)

o
- - .
r'.ll:f-'_'l"_“_"-"‘ﬂ." B g oorm T
PR I ] - o = e s i hr

Yzlixe imrutacac
de

renda MO RO MC RC
1 O 5,19 O 2.93
2 O 5,03 1,77 2,88
3 O 4,74 7,09 4,04
> =2,10C 5. 50 T, 7E .27
5 0 4,76 11,11 8,57
s 0 4,22 O 13,11

Total 4,30 4,90 4,90 4,90
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ANEXO 17

Resultados da aplicagao na amostra simulada,com m = 9,85%.

Tabela A 17.1 - Tamanho das classes das duas subpopulagoes na
amostra, apos a simulagao com taxa de nao res
posta m = 9,85%%

Classe Total Respondentes Nac Respondentes (mh/nh)
(n,) (ry) (m, ) (%)

1 3934 3797 137 3,48

e 4098 3781 .31? 7,74

3 1053 938 114 10,83

4 81 &8 13 16,05

5 901 684 217 24,08

6 762 649 113 14,83

7 S1 53 38 41,76

8 302 262 40 13,25

g 468 306 162 34,62
Total 11690 10539 1151 $,85
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Tabela A 17.2 - Informagoes sobre as subpopulag¢oes antes e depois da imputagao :fetuada pelos
diversos metodos {m = 9,8%%)

Antes da ) _
imputagao Apos a imputacao
Estatistica _
Nao respondentes Tol.i1l
Respondentes
MO RO MC RC MO RO M ; RC
n 10539 1151 1151 1151 1151 11680 11690 11690 11690
y 7673,8 7673,8 7745 ,7 13231,5 13627,6 7673,8 7680,8 8221,0 8260,0
! (1,000) (1,009) (1,724) (1,776) (1,000) (1,001) (1,071) (1,076)
(A%
& S ~ 11082 ,7 - 11056,6 9757,5 17728,1 10522, 9 11079,6 11003, 3 12033,2
y (-) (0,998) (0,880)(1,600) | (0,948)  (0,999)  (1,40)  (1,086)
cv-{%) 144,4 -~ 142,7 73,7 130,1 137,1 144,3 1234,8 145,7
Y (-} (0,988) (0,510} (0,9011 (0,949) {0,999) (0,934)  (1,009)

Nota: Os numeros entre parenteses representam o qllociente entre as informagors apos a imputa
cao e antes da imputacao.



Tabela A 17.3 - Informacgoes sobre as classes na amostra antes e apos a imputagac efetuada pelo
metodo da media dentro de classes - MC (m = 9,85%)

=Sc1-

¥y Sy CVy
Classe antes depois depois antes depois depﬂj? antes depoiw depols

antes antes ) antes
1 3218,1 3218,1 1,000 4681,8 4539,5 0,882 145,5 142,9 0,982
2 0557,°2 6557,2 1,000 6386,°2 6134, 2 0,960 97,4 93,5 0, 960
3 7164,7 7164,7 1,000 7889,7 7450,0 0,945 110,1 104,0 0,945
4 11209,4 11209,4 1,000 11898,0 10888,5 0,915 106,1 97,1 0,915
5 12845.,2 12845,2 1,000 12187,0 10616,6 0,871 94,9 82,7 0,871
5 15366,6 15366,6 1,000 14602,2 13474,5 0,923 95,0 87,7 Q0,923
7 19850, 3 19850,3 1,000 14246,5 10829,0 0,760 71,8 54,6 G, 760
8 23282,5 23282,% 1,000 18670,8 17386,0 0,931 80, 2 74,7 0,931
9 34185,5 34185,5 1,000 27057,3 21866,3 0,809 79,1 64,0 0,809




Tabela A '7.4 - Infnrmagﬁes sobre as classes na amostra ante:s e depois da imputncao efetuada pe

-9c1-

lo metodo aleatoric dentro de classes - RU {m = 9,85%)
§ Sg C'.';
Classe : . .
antes  depois  °P°1% | antes  depots  9%POIS | olies gepois  depols

antes antes B antes

1 3218,1 3228,0 1,003 4681,8 4645,8 0,992 145.,5 143,9 0,989
2 6557,2 6585, 3 1,004 6386,2 6379,1 0,999 97.4 96,9 0,995
3 7164,7 7114.2 0,993 7889,7  7808,0 0,980 110,1 109, 8 G, 997
4 11209,4 11769,7 1,050 118398,0 12779,3 1,074 106,1 108,6 1,024
5 12845,2 12914,9 1,005 12187,0 12392,2 1,017 94,9 96,0 1,012
6 15366,6 15449, 7 1,005 14602,2 14823,0 1,015 95.0 95,9 1,009
7 19850,3 20128, 4 1,014 14246,5 14938,5 1,049 71,8 74,2 1,033
8 23282.5 23185,0 0,996 18670,8 18569,1 0,995 80,2 80,1 0,999
9 34185,5 34586,2 1,012 27057,3 27672,2 1,023 79,1 80,8 1,011




Tabela A 17.5 - Coeficiente de contingencia corrigido (C'). en
tre a variavel numero de pessoas ocupadas por
faixa de renda (A,) e algumas variaveis auxili

ares na amostra na subpcopulacao de responden

1

—
TES v~ § F AR AmMmOoSIra Z2DO0S Imputacas 2IsTu

~ =
da pelos diverscos metodos (m = 9,85%)

|

o gt e Wr wr Tww

Variaveis

auxliliares HP MO RO MG RC
Al 37,90 35,92 34,79 36,06 36,06
AE 38,56 37,306 35,10 39,22 38,12
AEa 45,25 44,83 42,15 47,52 46,10
ﬂa 22,92 20,91 20,79 22,70 21,69
A, 38,01 37,03 34,95 38,56 37,57
Ao 23,62 22,77 20,65 25,31 24,61
AB 58,17 54,12 51,82 61,02 58,39
g 56,23 51,96 49,54 60, 28 57,50
Classe £5,18 61,13 58,01 69,78 66,17
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Tabela A 17.6

- Relagao entre os coeficientes de

C' obtidos apos a imputagao efetuada pelos

cnntingéncia

ai

versos metodos e os coeficientes C' obtidos na

amostra na subpopulacac de respondentes(m=9,685%)

—

=128~

CIAP C'ﬂr C'Ar C'Ar
Al 0,948 0,918 0,951 0,951
HE 0,969 0,912 1,017 0,988
AEa 0,909 0,911 1,027 0,996
AS 0,912 G, 8907 0,990 Q,946
A? 0,974 0,919 1,014 0,988
ﬂ?a 0,964 0,874 1,071 1,041
Ag 0,930 0,891 1,048 1,003
ﬁBa 0,924 0,881 1,071 1,022
Classe 0,938 0,899 1,070 1,015
Media das 0,948 0,901 1,029 0,994
relacoes
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Tabela A 17.7 - Distribuigcao da variavel numero de pessoas ocupadas por faixa do renda (hg} na a

=61~

mostra na subpopulacao de respondentes (A.) e na amostra total HPOS A imputacgao
efetuada pelos diversos metodos (m = 9,85%)
de )
renda Valores Valores Valores Valores Valores Valores; Valares Valores Valores Valores
(A ) Absolutos Relativos|Absolutos Relativos | Absolutos Relativos|Absolutos Relativo:.ibsoliutos Relativos
J (%) (%) (%) (%) (%)
1 1183 11,2 1183 10,1 1297 11,1 1183 13,1 1241 10,6
e 3644 34,6 3644 31,2 4030 34.5 3781 32,3 3873 33,1
3 2689 2H,5 3840 32,9 3013 25,8 3120 26,7 277 25,5
4 1908 i8,1 1908 16,3 2108 18,0 2251 19,3 2184 18,7
5 842 8,0 B42 7,2 938 8,0 1082 9,3 1046 8,9
6 273 2,6 273 2,3 304 2,6 273 2,3 369 3,2
Total 10539 100,0 11690 100,0 11690 100,0 11690 100,0 11690 10G,00
Medida de aproximabilidade 2, 8832 0,0053 0,6428 0, 3568




Tabela A 17.8 - Porcentagem de valores imputados nas faixas de
renda apés a imputacaoc efetuada pelos diversos
metodos (m = 9,85%)

Faixa Metodne de impurasan
de

renda MO RO MC RC
1 0 8,79 O 4,67
2 O 9,568 3,62 5,91
3 29,97 10,75 13,81 S,87
4 O 9,49 15, 24 12,064
5 0 10,23 22,18 19,50
& 0 10,20 0 26,02

Total 9,85 9,85 g,85 9,85
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ANEXO 18

Resultados da aplicacao na amostra simulada,comm = 18,67%

Tabela A 18.1 - Tamanho das classes das duas subpopulacces na
amostra, apos a simulagao com taxa de nac res
posta m = 18,67%

Classe Total Respondentes  Nao Respondentes {mhfnh)
(n, ) (ry) (m,_) (%)
1 3934 3660 274 6,96
2 4098 3464 634 15,47
3 1053 824 229 21,75
7l Bl 25 eo 32,10
5 901 466 435 48,28
6 762 535 227 29,79
7 91 46 45 49,45
8 302 222 8C 26,49
9 468 235 233 49,79
Total 11690 9507 2183 18,67
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Tabela A 18.2-Inf0mragaes sobre as subpopulagoes antes e depois da imputacao el :tuada pelos di
versos metodos. (m = 18,67%)
Antes da ) _
irrputaf;éﬂ Apos a imputagao
Estatistica
Na d Tol it
Respondentes a0 respondentes O f
MO RO MC RC MO RO M RC
N 9507 2183 2183 2183 2183 11690 11690 11600 11690
v 7202,7 7202.,5 7062,8 11988,5 11922.6 7202.5 7176, 4 80U, 2 8083,9
(1,000) (0,981) (1,665) {1,655) (1,000) {0,996} {(1,174) (1,122)
;; 10384,0 - 89486,9 8863,7 15051,5 9364 .3 10222,2 10287 .6 11548, 3
(-) (0,914) (0,854) (1,449) (0,002) (0,984) (0,31) (1,112)
cv§ 144,2 - 134,3 73,9 126,2 130,0 142,4 1:7/,1 142.,9
(-) (0,931) (0,512) (0,87%) {(0,701) (0,988) (0.181) {0,991)

Nota: Os numeros entre parénteses representam o gqllociente 2ntre as infarmagEEn apos a imputa

¢ao e antes da imputacao.

-



- Infmrmagaes sobre as classes na amostra ante:s e apos a imputaga efetuada pelo

metodo da media dentro de classes - MC. {(m = 18,67%)

Tabela A 143.3

-EET-

y S5 Y
classe antes  depois depois antes  depoi depois : - depolis
pels antes depoil:

antes antes antes
1 3248, 2 3248, 2 1,000 4785,8 4616, 1 0,965 147,3 142,1 G, 965
2 6548,8 6548,8 1,000 6438,7 5919,6 0,919 98,3 90,4 0,919
3 6998, 4 6998, 4 1,000 7868,3 6959.,4 0,884 112,4 99,4 0,884
4 Q799,06 9799,6 1,000 a6h4,7 7932,°2 0,822 98,5 80,9 0,822
5 11939,1 11939,1 1,000 10315,7 7414,9 0,719 86,4 62,1 0,719
6 151i0,6 15110,6 1,000 14796,2 12384.,4 0,838 97,9 82,0 0,838
7 21581,7 21581,7 1,000 14064 ,7 9945, 2 0,707 65,2 46,1 0,707
8 22606,3 22606,3 1,000 18522,1 15871,0 0,857 - 81,9 70,2 0,857
S 33769,5 33769,5 1,000 26105,2 18478,9 0,708 77,3 54,7 0,708
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Tabela A 18.4 - Informacoes sobre as classes na amostra antes e apos a imputaca efetuada pelo
metodo aleatorio dentro de classes - RC (m = 18,67%)
y Sy ¢y
classe antes depois depols antes depols depols antes ‘depoi: depols
antes antes antes
1 3248, 2 3237,9 0,999 4785,8 4666, 2 0,975 147,3 144,1 0,978
2 6548,8 6570,3 1,003 6438,7 6519,6 1,013 98,3 99,2 1,009
3 6998,4 6856,9 0,980 7868, 3 7340,8 0,933 112,4 107,1 0,953
4 9799,6 10474,2 1,069 { 9654,7 9894,9 1,025 98,5 4.5 0,959
5 11939,1 11956,6 1,001 1031%5,7 10323,7 1,001 86,4 86,3 0,999
6 15110,6 14959,7 0,990 1 14796,2 14464,9 0,978 97,9 96,7 0,988
7 21581,7 21217,1 0,983 14064,7 13618,0 (0,968 65,2 64,2 0,985
8 22606,3 22698,6 1,004 18522,1 18347 .8 0,991 81,9 80,8 0,987
9 33769,5 33785,6 1,001 | 26105,2 26123,7 1,001 77,3 77,3 1,000




Tabela A 18.5 -~ Coeficiente de contingencia corrigido (C'} en

tre a variavel numero de pessocas ocupadas por
faixa de renda (Ag) e algumas variaveis auxili

ares na amostra na subpopulacao de responden

Fl —
o oa N - '
_— e - .- i _— - e - - - - =

fetuada pelos diversos metodos (m = 18,67%)

Variéveis

auxiliares AT MO RO He RC
Aq 39,17 35,36 32,67 36,20 34,93
A, 39,55 36,81 33,52 45,64 37,57
A, 47,94 44,55 40,45 49,78 45,96
Aa 22,70 19,23 18,34 22,14 20,91
A, 37,90 36,37 32,32 38,89 36,04
A?a 24,04 22,21 19,52 25,88 24,32
Ag 57,40 51,05 45,68 62,77 57,73
Aaa 55,54 45,73 42,73 62,82 57,16
Classe 64,63 58,83 53,02 74,05 66,38
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Tabela A 18.6

- Relacao entre os coeoeficientes de

C' obtidos apos a imputagao efetuada pelos

versos metodos e os coeficientes C'obtidos

contingencia

ai

ra

amostra na subpopulacac de respondentes(m=8,67%)

relagoes
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Variaveis C'MD C'HO C‘MC CIRC
auxli liares

C'Ar C'Hr c'ﬂr C'Ar

Aq 0,903 0,834 0,924 D,BQE

A, 0,931 0,850 1,028 (0,950

Ay 0,929 0,844 1,038 0,959

Ay 0,847 0,808 0,975 0,921

A, 0,960 0,853 1,026 0,951

A, 0,924 0,812 1,076 1,012

Ag 0,889 0,786 1,094 1,006

Aga 0,877 0,769 1,131 1,02¢

Classe. 0,910 0,820 1,146 1,027

Media das 0,908 0,821 1,049 0,972
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Tabela A 18.7 -~ Distribuicac da variavel pnumero de pessoas ocupadas por faixa de renda (.ﬂ.g) na a
mostra na subpupulagém de respondentes (ﬁr) ¢ na amostra total apés a imputagﬁo

efetuada pelos diversos metodos. (m = 18,67%)

Faixas Hr MO RO M RC
de
4 Valores Valores Valores Valores Valores Valores Valores Valoies Valores Valores
renda
(A} Absolutos Relativos |Absolutos Relativos [Absolutos Relativos |Absolutos Relativos | Absolutos Relativos
9 (%) (%) (%) (%) (%)
1 1138 12,0 1138 9,7 1399 12,0 1138 q.,7 1300 11,1
e 3409 35,9 34909 29,2 4196 35,9 3683 31,5 3877 33,2
3 2416 25,4 4599 39,3 2980 25,5 3279 28,1 2950 2h,?
4 1631 17,2 1631 14,0 1995 17,1 2319 19,8 2153 18,4
5 716 7.5 716 6,1 878 7,5 1074 9,7 1090 9,3
b 197 2,1 197 1,7 247 2,1 197 1.7 320 2.7
Total 9507 100,0 11690 100,0 11690 100,0 11690 100,0 11690 100,0
Medida de aproximabilidade | 10,2301 0,0010 2,1217 0,954%3




Tabela A 18.8 - Porcentagem de valores imputades nas faixas de
renda apés a imputacao efetuada pelos diversos
metodos {m = 18,67%)

Faixa Metodos de imputacgao
de

renda MO RO MC RC
1 O 18,66 O 12,46
> 0 18,76 7,44 12,07
3 O 18,93 26,32 18,10
4 47,47 18,25 29,67 24,25
- 0 18,45 33,33 34,31
& 0 18,60 O 38,44

Total 18,67 18,67 18,67 18,67
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