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OUTLIERS E ROBUSTEZ"

Oscar H. Bustos (IMPA/CNPg) ™~

1 — O QUE E UM OUTLIER?

Quando realizamos uma experiéncia e
medimos uma certa varidvel, nunca pode-
mos estar absolutamente seguros de que
um determinado dado seja realmente uma
manifestacdo genuina do fenémeno que
queremos estudar. Sem duvida, a confiabili-
dade provavel de uma observacao se baseia
em sua relacdo com o conjunto das outras
observacdes dessa varidvel realizadas em
circunstancias similares. Assim, um outlier
dentro de um conjunto de dados serd uma
observacdo (ou conjunto de observacées)
que parece ser inconsistente com a maioria
dos dados do conjunto. A frase grifada é de
vital importancia. Destaca o aspecto mais
importante: uma observacdo ser ou nao
considerada como outlier é algo dependen-
te do juizo subjetivo do analista.

A preocupacdo com outliers é antiga.
Sua histdria remonta as primeiras tentativas
realizadas pelo homem para basear suas de-

cisbes sobre inferéncias extraidas de um
conjunto de dados obtidos ao observar um
certo fendmeno. Uma visdo rapida sobre a
literatura estatistica nos permite ver que ha
200 anos atras, a pratica de descartar ob-
servacdes que parecem andmalas ou dis-
cordantes com a massa de dados era coisa
comum.

Poderiamos esperar que depois de tanto
tempo houvéssemos chegado a um entendi-
mento e clareza objetiva sobre este assun-
to, e que os métodos disponiveis agora para
tratar com outliers fossem fundamentados
sobre soélidas bases objetivas, aceitas por
todos. A verdade é que estamos bem afas-

‘tados de satisfazer tal esperanca. Apesar do

muito que se tem escrito sobre este assun-
to, a nocdo de outlier permanece tdo vaga-
mente assentadacomooerano Século XVIIL.

E certo que tém surgido e sdo emprega-
dos numerosos procedimentos objetivos
para manejar outliers. Nao obstante, sua
aplicacdo se faz, geralmente, depois que
uma mera inspecao visual dos dados condu-
zir a uma identificacdo subjetiva da presen-

* Nota do editor. Escrito a convite, este artigo objetiva oferecer uma retrospectiva sobre Outliers e Robustez e sera continuado nos dois nimeros sub-

seglentes desta Revista.
** pesquisador do IMPA — Instituto de Matematica Pura e Aplicada.

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 49(191):5-25, jan./jun. 1988.



ca de tais pontos. Isto ¢, a decisdo de em-
pregar um critério objetivo esta freqliente-
mente baseada  sobre uma reacdo inicial
subjetiva a respeito dos dados.

Para fixar idéias, consideremos o seguin-
te exemplo extraido de Beckman e Cook
(1983). Suponhamos que as seguintes 10
observacdes sdo consideradas como reali-
zacGes independentes de uma varidvel
aleatéria comum com distribuicdo normal:
-1.64, -1.33, -1.10, —-.57, -.27

(1.1)

1.04, 1.56, 1.84, 2.04, 4.99

Entre estas observacGes, existem outliers?
E se os ha, quais podem ser consideradas
como tais? Para responder a estas questdes
ajudemo-nos com um grafico:

TR TR TR T T T % — X ¥ — — — % — —

A partir deste, parece que a observacio
4.99 é demasiadamente grande, e alguém
poderia também questionar a validade da
segunda maior observacdo. As respostas
definitivas as questdes propostas, poderia-
mos adia-las até depois da realizacdo de um
teste de deteccdo e/ou identificacdo de ou-
tliers. De qualquer maneira, em geral, a de-
cisdo de empregar ou ndo um tal teste de-
pende dessa primeira reacio subjetiva so-
bre a validade da maior (ou das maiores) ob-
servacdo. Mais adiante voltaremos a este
exemplo.

Collet e Lewis (1976) ddo a conhecer um
interessante estudo sobre a subjetividade
na declaracdo de outliers. Desse trabalho
eles concluiram que o fato de declarar ou
nao um ponto (ou conjunto de pontos) co-
mo outlier depende de diversos fatores:
apresentacdo dos dados (se é realizada por
meio de graficos, ou se a amostra est4 orde-
nada, etc.,), experiéncia do analista e até de
insuspeitados fatores psicolégicos.

Hawkins (1980) levanta objecdo a esta
conclusao, por serem os “‘analistas’’ con-
sultados por Collet e Lewis estatisticos de
pouca ou nenhuma experiéncia. Ele contra-
pbe a tal conclusdo o resultado de um exce-
lente trabalho realizado por Relles e Rogers
(1977): os estatisticos de experiéncia po-
dem ser considerados como testes de de-
teccdo de outliers, bastante eficientes.

RBEs

De qualquer forma, ndo podemos esperar
gue a maioria dos laboratdrios estatisticos
contem com um plantel de especialistas de
alto nivel aos quais podemos submeter
qualquer conjunto de dados que chegue pa-
ra ser analisado. Mas o que é mais impor-
tante para substanciar a duvida sobre a vali-
dade de nos conformarmos com o juizo sub-
jetivo de um analista, por mais experiéncia
gue ele tenha, é que todos esses estudos se
referiam a conjuntos de dados univariados
de tamanhos entre pequeno e moderado.
Em conjuntos de dados tdo grandes como
0s que aparecem atualmente, devido 3 faci-
lidade de processamento brindada pelos
computadores, ou em contextos mais com-
plicados como os de andlise de regresséo,
analise multivariada, desenho de experi-
mentos, séries temporais, etc., uma ins-
pecdo visual valiosa pode ser praticamente
impossivel.

Surge assim a imperiosa necessidade de
dispormos de critérios objetivos para mane-
jar outliers. Muitos desses critérios, atual-
mente em uso, estdo baseados sobre mode-
los probabilisticos, assumidos a priori do
registro das observacdes que supostamente

deveriam explicar o mecanismo de geracéo

dos dados. A este respeito, existe certa
tendéncia perigosa, pelo menos dentro da
Estatistica Paramétrica ‘‘classica’’, que
consiste em dar uma grande relevancia ao
processamento de dados orientado para a
estimacéo de pardmetros ou comprovacio
de hipoétese sobre eles, relegando a um se-
gundo plano a investigacdo sobre se os da-
dos ap6iam ou ndo as consideracées de in-
dole extra-estatistica que levaram a adoc&o
de um determinado modelo.

-Com referéncia ao assinalado no Gltimo
paragrafo, é bem ilustrative o que dizem
Tiku e colaboradores em Tiku, Tan e
Balakrishnan (1986). Citam ali Gore e ou-
tros (1977}, os quais afirmam que 32 de 62
informes publicados entre janeiro e marco
de 1976 no British Medical Journal conti-
nham erros no uso de estatisticas, pelo fato
de usarem um modelo sem uma critica
prévia. Também citam o trabalho de Gib-
bons e Freund (1980), onde se destaca que,
em 28 de 30 trabalhos publicados nos volu-
mes correspondentes a marco e abril de
1978 do Agronomy Journal, a metodologia
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estatistica usada estava pobremente docu-
mentada, ou era incompleta e até em alguns
casos totalmente inadequada.

Outro exemplo bem recente de tipos de
erros a que pode conduzir essa pratica de
descartar dados por ndo concordarem com
0 subjetivamente ‘‘esperado’’, o temos no
porque os cientistas da NASA nao percebe-
ram a falta de 0z6nio nas camadas superio-
res da atmosfera terrestre, apesar de esta
falta estar manifestada nos dados enviados
pelos satélites. Podemos ler o seguinte na

pag. 42da Time (1987}, 19 de outubro:
“"For several years NASA's scientists fai-

fed to accept data on the Antartic ozone ho-
le that was before their eyes. The reason:
computers prescreening data from monito-
ring satellites had been programmed to dis-
miss as ‘suspicious presumably wild data
showing a 30% or greater drop in ozone
levels. After British scientists reported the
deficit in 1985, NASA went back to its
computer records, finally recognizing that
the satellite data had been showing the hole
all along...”’

(Traducdo aproximada: ‘‘Durante varios
anos .0os cientistas da NASA erraram em
aceitar os dados a respeito do “'buraco’’ de
0z6nio sobre a Antartida que estava diante
de seus olhos. A razdo: os computadores
que processam os dados provenientes de
satélites haviam sido programados para
descartar como dados suspeitos, presumi-
velmente ‘‘erros grosseiros’’, aqueles que
mostrassem uns 30% ou mais de falta de
0z6nio {com relacdo ao nivel que se supu-
nha a priori). Depois que (certos) cientistas
britdnicos deram a conhecer o déficit em
1985, a NASA revisou registros gravados
pelos computadores, reconhecendo final-
mente que os dados dos satélites ja haviam
mostrado esse ‘‘buraco’’).

Vemos assim que, além de critérios obje-
tivos para tratar outliers, necessitamos de
uma bateria de técnicas para assegurar a
concordancia entre um conjunto de dados e
o modelo probabilistico que supostamente
se ajusta aos dados. Neste sentido, julga-
mos muito bem-vinda a revitalizacdo do es-
tudo de técnicas robustas que permitam tra-
tar os dados com um maior grau de confian-
ca sobre um espectro mais amplo de mode-
los probabilisticos que o usualmente permi-
tido pela estatistica ‘‘classica’’.

Antes de passarmos ao estudo e estabe-
lecimento de critérios objetivos sobre
outliers, devemos deixar claro o significado
de diversos termos aparentemente sindni-
mos: outliers, '‘observacdes contaminan-
tes’’, ‘observacbes extremas’’, etc.

Ja neste ponto enfrentamos a falta de
acordo entre os estatisticos. Beckman e
Cook (1983) adotam as seguintes defini-
coes:

““Observacdo discordante’’: qualquer ob-
servacdo que apareca como surpreendente
ou discrepante da maioria, a juizo do analis-
ta.

"“Observacao contaminante’’: uma que ndo
seja realizacdo da populacéo probabilistica
que se suponha ajustar aos dados.

Outlier: um termo coletivo que se refira tan-
to a uma observacdo discordante como a
uma contaminante.

Por outro lado, Barnett (1983), ao discutir
o trabalho recém-citado de Beckman e
Cook, faz uma breve, mas notdvel di-
gressdo em torno da nomenclatura a ser
usada. Destaca, em primeiro lugar, a falta
de precedentes firmes sobre os quais deva-
-se basear uma terminologia correta. A se-
guir, propde uma base gue julga razoavel
para distinguir os diferentes termos confor-
me as diversas necessidades. Para Barnett,
e também para Barnett e Lewis (1984), um
outlier é uma observacdo (ou conjunto de
observacdes) que parece surpreendente-
mente discrepante das restantes, a vista do
analista. Este elemento de ‘‘surpresa’’ leva
implicito um juizo sobre qual deve ser a dis-
tribuicdo que gera a amostra (distribuicdo-
-alvo). Neste sentido, podemos dizer que
uma técnica de identificacdo de outliers
sera um método objetivo para definir “‘ob-
servacdo surpreendente’’. Seguindo com a
terminologia, para Barnett, “extremo’’ em
dados univariados é uma observagcdo com o
menor {ou maior) valor. Por ultimo, '‘conta-
minante’’ tem o mesmo significado que pa-
ra Beckman e Cook {1983).

De nossa parte, adotaremos a nomencla-
tura sugerida no paragrafo anterior.

Agora vamos formalizar em alguma medi-
da o jadito.

Suponhamos ter uma amostra x,,..., X, de
uma distribuicdo F. Seja x;, (=... (= X, a
amostra ordenada. As observacoes x, € X,



sdo “‘extremos’’. Elas serdo outliers con-
forme a sua relacdo com a distribuicdo F
{(veja a Figura 1).

Suponhamos agora que todas as observa-
¢cOes provém de F exceto duas, que provém
de outra distribuicdo G; estas serdo as
"“contaminantes’’. Elas poderiam ser ‘‘ex-
tremos’’ ou ndo, outliers ou ndo {veja a Fi-
gura 2).

A discussdo em torno da nomenclatura
ndo é banal. E preciso ter bem clara a'natu-
reza de cada observacao (quer dizer, como
poderia haver sido gerada) para saber como
trata-la.

Quando trabalhamos com dados estrutu-
rados, como no caso das andlises de re-
gressdo, aparece um elemento a mais: as
chamadas ‘‘observacdes influentes’’. Vol-
taremos sobre este assunto mais adiante,
mas desde agora devemos deixar bem as-
sentado que uma observacao influente, por
mais extrema gque seja, pode ndo ser conta-
minante se a experiéncia tiver sido planifica-
da para que esse ponto aparecesse onde
esta.

RBEs

2 — PORQUE ESTUDAR OS
OUTLIERS?

Uma resposta ébvia ja foi adiantada no
inicio da secdo anterior: a presenca de ou-
tliers é, sob um ponto de vista realista,
(quase) inevitavel. Esta é possivelmente a
razdo mais importante que tem motivado o
estudo deste tema ao longo da histéria da
Estatistica. Necessitamos de técnicas obje-
tivas para o manejo de dados.

De qualguer modo, a partir de um certo
tempo, tém-se manifestado outras razdes
igualmente importantes. Vejamos algumas
delas.

2.1 — Interesse nos
outliers por si mesmos

Existem situacdes onde o problema esta-
tistico de interesse para o analista consiste
em obter inferéncias validas acerca das ob-
servacles outliers e nao tanto em estimar
os parédmetros da populacdo-alvo.

FIGURA 1

N&o ha outliers

Z é outlier
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C, é contaminante
{n3o-outlier)
C, é contaminante,
extremo (n&o-outlier)

HHe R
Cy Cz

A titulo de exemplo (um tanto engraca-
do), vejamos o seguinte caso citado, entre
outros, por Barnett e Lewis (1984). Refere-
-se a um pleito judicial que teve lugar na
Gra-Bretanha em 1949, e que foi denomina-
do Hadlum vs. Hadlum. O Sr. Hadlum apre-
sentou uma demanda de divércio acusando
a sua mulher de adultério. Para sustentar tal
acusacao aduziu que sua mulher havia dado
a luz 349 dias depois gue ele deixara o pais
para ir a guerra. Como a média do periodo
de gestacdo é de 280 dias ao Sr. Hadlum
pareceu que 349 era surpreendentemente
grande, e assim o classificou como outlier.
De nenhuma maneira ele queria que sua ob-
servacdo fosse ‘‘desprezada’’ (descartada
ou ignorada). Pelo contrario, pretendia que
se Ihe desse importancia. O Sr. Hadlum néo
teve sorte. Com efeito, os juizes lhe deram
sentenca contrdria, pois reconheceram que,
embora 349 dias para uma gestacdo nio
fosse algo habitual, tampouco estava fora
da amplitude da possibilidade cientifica.
Nao obstante, em casos anteriores, se havia

FIGURA 2

Z é extremo outlier
ndo contaminante
C nao extremo outlier,
contaminante

e W NN —
cz

julgado que um periodo de 340 dias de ges-
tacdo era algo impossivel, a luz dos ultimos
resultados da Medicina. A Camara dos Lor-
des pdés um ponto final formal a esta con-
trovérsia, estabelecendo que o “‘limite’’ do
periodo em questio devia ser 360 dias. De
qualquer forma, ninguém realizou um estu-
do estatistico para estabelecer esses limites
ou fundamentar suas alegacées. Em 1975,
R. Chamberlain realizou um estudo sobre
nascimentos na Gra-Bretanha e sobre o qual
Barnett fez uma analise estatistica. A Figura
3 exibe um histograma dos periodos de ges-
tacdo estimados, em uma amostra de tama-
nho 13 634 nascimentos ocorridos na In-
glaterra junto cam os pontos corresponden-
tes aos 349 dias da Sra. Hadlum e os 360
do “'limite’’ estabelecido pela Camara dos
Lordes.

Obviamente, o ponto 349 é “‘surpreen-
dente’’, diremos entdo que € um outlier.
Agora, a questdo de interesse é decidir se
este ponto € um “‘extremo’’ e, como tal, um
proveniente da distribuicdo que se supde
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riodo de gestacdo da muther’’; ou se se tra-
ta de um ponto ‘‘contaminante’’, isto é, um
ponto proveniente de outra distribuicdo. De
fato, o Sr. Hadlum n&o se interessa em sa-
ber qual é a média e/ou a variancia da distri-
bui¢do da variavel X.

fendmenos pouco comuns em
um contexto dado

Pensemos em situacdes onde a presenca
de outliers interessa, para saber se se pro-
duz ou ndo um fenémeno estranho. Por
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exemplo, Beckman e Cook (1983} citam o
seguinte caso. HA4 poucos anos atrds um
satélite russo se destruiu quando passava
sobre a regido central do Canada. Em um
esforco conjunto, os governos desse pais e
dos Estados Unidos realizaram um trabalho
de localizacdo dos restos desse satélite por
meio de um procedimento que envolvia a
medicdo de niveis de radioatividade, en-
guanto sobrevoavam os possiveis lugares
de queda de tais restos. Niveis altos de ra-
diacdo com relacdo aos niveis da maioria
dos lugares medidos eram considerados co-
mo indicadores de lugares provaveis de pre-
senca de restos do satélite. A metodologia
estatistica basica, neste caso, consistiu em
uma técnica de deteccdo de outliers em
uma amostra de grande tamanho. Nao havia
interesse em estimar a média do nivel de ra-
diacdo na zona central do Canada, exceto
para decidir se certos niveis eram ou nao
outliers.

2.3 — Indicadores para diagnésticos

Em certas analises, onde ndo se tem cer-
teza sobre a bondade do modelo (distri-
buicao-alvo) que supostamente explica o
fendmeno em estudo, a presenca de ou-
tliers constitui freqientemente uma ferra-
menta valiosa para detectar as falhas do
modelo e/ou do conjunto de dados observa-
dos. A partir dai, podemos obter uma refor-
mulacdo mais realista do modelo e decidir
uma metodologia mais adequada para a co-
leta de dados. Por exemplo, os outliers po-
dem revelar que nao é possivel supor aditivi-
dade e homocedasticidade no modelo. Na
verdade, toda andlise de dados deveria in-
cluir técnicas de diagnosticos de outliers
que pudessem fornecer informacéo sobre o
uso apropriado da mesma e a certeza de
suas conclusoées.

2.4 — Acomodamento de
{a convivéncia com) outliers

Aqui centramos o interesse em estimar,
ou fazer inferéncias sobre pardmetros da
populacao-alvo. Suspeitamos, a luz dos fa-
tos e/ou das condicoes do problema, que
existem pontos ‘‘contaminantes’’, cuja pre-
senca distorce gravemente a otimalidade
das técnicas classicas, que sao reco-
mendaveis sob o modelo “‘puro’’. Tratamos

1

entdo de usar outras técnicas {robustas, re-
sistentes, etc.) que déem resultados validos
para inferéncias sobre 0s pardmetros do
modelo ‘‘puro’’ ndo s sob esse modelo e
sim, também, sob outros modelos "’préxi-
mos’’ a ele. Em tais casos, 0s parametros
da distribuicdo (ou distribuicdes) contami-
nantes ndo sdo de interesse em si, sendo
considerados como parametros perturbado-
res. Uma caracteristica de quase todas es-
tas técnicas, quando sdo usadas em proble-
mas de estimacdo e/ou de testes de hipéte-
ses, é que nao desprezam os outliers e sim
gue os ‘‘acomedam’’, de maneira tal que 0s
valores estimados nao resultem muito dis-
torcidos pela influéncia deles. Deste modo,
ao usar tais técnicas, o analista ndo esta in-
teressado, principalmente, em identificar
outliers, e sim em usar toda a informacao
disponivel a partir da amostra a fim de en-
tender a acdo da mesma globalmente. Elas
ndo servem para estudar os outliers em
particular. Porém, tem-se comecado a usar
0s pesos que dao a cada ponto, como infor-
macao para identifica-lo [ver, por exemplo:
Prescott (1980), Cook e Beckman (1980),
Iglewicz e Martinez (1982), Leroy e Rous-
seeuw (1984), entre outros].

2.5 — Manejo de pontos influentes

Estes pontos sdo, em um sentido amplo,
aqueles que determinam fortemente os re-
sultados de uma técnica estatistica. Para
entender o que queremos dizer, vejamos a
Figura 4. A reta R1 corresponde a de mini-
mos quadrados, obtida ac considerar a ob-
servacao (X,q, Yio), €nquanto que a R2 é a
obtida ao excluir tal ponto. Neste caso, di-
zemos que 0 ponto (X,q, Y, € um ponto in-
fluente {com respeito a técnica de minimos
quadrados).

Apesar de o gréfico anterior ter sido in-
ventado a proposito, existem numerosos
exemplos reais onde a acdo de um ou de
poucos pontos é decisiva [ver, por exemplo,
Kerr (1982)}]. Quando estes pontos sio reti-
rados da amostra, os valores estimados va-
riam significativamente.

Agora, estes pontos ndo sdc necessaria-
mente outliers, nem tampouco os outliers
tém por que ser pontos influentes [ver, para
mais detalhes: Chatterjee e Hadi (1986)].
Porém, é util encarar os pontos influentes
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como tipos particulares de outliers.
Freqientemente, seu estudo tem servido
para manifestar certos fendmenos ndo sus-
peitados que ocorriam ao realizar uma de-
terminada experiéncia. Por exemplo, Ray-
leigh [citado por Hampel e outros (1986),
pag. 28] notou que 7 de 15 medidas do pe-
so atdbmico do nitrogénio estavam em um
grupo separado. Isso o levou a concluir a
existéncia do argonio.

3 — COMO PODERIAMOS
EXPLICAR O APARECIMENTO DE
OUTLIERS

Para extrair a maior quantidade possivel
de informacado valiosa a partir de uma mas-
sa de dados, haja ou ndo outliers, devemos
dar muita importancia ao estudo do meca-
nismo no modelo que, supomos, explica a
geracéo de todos esses dados, os '‘bons’’
e os '‘maus’’.

Como ja dissemos, a manifestacdo de ou-
tliers € um assunto de natureza subjetiva,
que depende fundamentalmente do modeio
subjacente & amostra que temos em mente.
Assim, nosso parecer acerca da presenca
de outliers em um conjunto de dados pode
variar bastante com os diferentes modelos
probabilisticos (distribuicdo-alvo} que ra-
zoavelmente assumissemos antes de reali-
zar a experiéncia e obter os dados. Neste
sentido, o principal propdsito de um conjun-
to de métodos estatisticos para examinar
outliers é, em termos amplos, fornecer
meios de assegurar se nossa declaracao
subjetiva, acerca da presenca de tais obser-
vacbes em um certo conjunto particular de
dados, tem implicacdes objetivas, praticas
e importantes para as analises que realizar-
mos posteriormente a experiéncia.

Vejamos agora algumas dessas causas
mais plausiveis que explicam a aparicao de
outliers.

Em primeiro lugar, observacées '‘sur-
preendentes’’ podem aparecer simplesmen-
te por causas deterministicas. Por exemplo:
leituras, registros ou célculos errados. Na
maioria de tais casos, é 6bvio o que deve-
mos fazer: retirar os dados errados ou
substitui-los por valores corretos. Porém,
cuidado!, o método de substituicdo de um
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dado, possivelmente “‘errado’’, por um pos-
sivelmente ‘‘correto’’, deve obedecer a
critérios definidos com toda precisdo e sem
ambigliidade. Quando as circunstancias
ndo sao tdo nitidas, onde suspeitamos, mas
ndo asseguramos, que um determinado ou-
tlier seja um dado errado, devemos pensar
que tal ponto foi causado pela acdo de um
mecanismo aleatdrio. Ai, devemos usar um
modelo probabilistico para tentar sua expli-
cacao.

Que classes de modelos probabilisticos
poderiamos sugerir? Para responder a esta
pergunta devemos pensar nas causas possi-
veis da variabilidade dos dados. Estas *‘fon-
tes de variabilidade’’ podemos classificar,
assim, segundo Barnett e Lewis (1984):
3.1 — Variabilidade inerente
(aos dados)

Essa variabilidade é expressada através da
“‘distribuicdo verdadeira’’. E uma caracte-
ristica ‘‘natural’’ da populacdo que estuda-
mos (populacdo no sentido estatistico). Re-
flete as propriedades de distribuicdo do mo-
delo correto que descreve o mecanismo de
geracdo das observacdes. Assim sendo,
ndo podemaos exercer controle sobre ela, as
observacdes aparecem por direito proprio.

3.2 — Variabilidade ocasionada por
erros de medicao

As observacdes poderiam ser afetadas
pelas imperfeicées dos instrumentos ou
processos de medicdo. Devemos considerar
aqui os inevitaveis erros de arredondamento
e certos erros de registro de dados numéri-
cos dificilmente detectaveis. Este ultimo ti-
po de erro é cada vez mais freqliente quan-
do lidamos com grandes massas de dados:
erros provenientes de perfuracées de car-
tbes, de entradas de dados ‘‘via-teclado’’,
de formatos de leitura inadequados [perigo
de usar o formato F do FORTRAN, segundo
o destacado por Atkinson {1985)}]. O expe-
rimentador poderia exercer algum tipo de
controle sobre esta variabilidade.

3.3 — Erros provenientes da forma
como realizamos uma experiéncia
(erros de *‘execucdo’’)

Certo tipo de variabilidade poderia pro-
vir da coleta imperfeita dos dados. Talvez
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tenhamos escolhido inadvertidamente uma
amostra viciada ou incorporado individuos
de uma populacdo diferente da que quere-
mos amostrar. E claro que ser cuidadoso na
etapa de amostragem pode reduzir a varia-
bilidade, mas poderia ser dificil ou impossi-
vel saber se existem ou n3do tais erros de
execucao. Em tais casos, possivelmente se-
ja mais adequado trabalhar com um modelo
subjacente capaz de tratar conveniente-
mente com essa possibilidade de presenca
de dados andmaios.

Pois bem, o analista supde que essa varia-
bilidade é a expressdo de um certo modelo
probabilistico, modelo subjacente. E com
respeito a este gue se juigard se uma certa
observacao € ou ndo “‘surpreendente’’, isto
é, outlier. E aqui que tais pontos podem ser
causados por uma falta de concordancia en-
tre 0 modelo assumido e o verdadeiro. Mas
devemos ter em conta também que esses
pontos surpreendentemente afastados da
massa de dados podem apresentar-se mes-
mo no caso de concordancia entre ambos
os modelos, simplesmente porque a distri-
buicdo que aparece no modelo ¢ co tipo de
“caudas pesadas’’. Quando existe uma dis-
cordancia podemos pensar que o modelo
suposto é inadequadoc para explicar os da-
dos em sua totalidade {incapacidade global)
ou somente para explicar a aparicdo de cer-
tos pontos ({incapacidade local). Dentro da
primeira, podemos colocar diversas razées:
escalas inadequadas para as varidveis, ma-
trizes de planejamento n&o balanceadas ou
mal condicionadas nos modelos de re-
gressdo. Ja como motivos de incapacidade
local podemos pensar que a distribuicdo as-
sumida ndo contempla a possivel aparicdo
de erros ou pontos influentes. Hawkins
{1980} prop6e certos modelos probabilisti-
cos que poderiam explicar, nos casos mais
freqientes de amostras de uma populacéo
univariada, a aparicdo de pontos afastados
da maioria. Uma formalizacdo do mecanis-
mo gerador de outliers, ligeiramente dife-
rente da proposta de Hawkins {1980), po-
demos ver em Beckman e Cook (1983). Es-
ta proposta estd baseada em uma anterior
de Neyman e Scott (1971). Finalmente,
uma classificacdo exaustiva de modelos
possiveis para explicar ndo tanto outliers e,
sim, mais especificamente, ‘’‘contamina-
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coes”’, encontraremos no recomendavel li-
vro de Barnett e Lewis (1984).

Aqgui veremos somente a de Hawkins,
apenas para ter uma idéia das possibilidades
de formalizacéo.

Diz Hawkins {1980) que, com referéncia
a géneses de dados univariados, podemos
distinguir, em geral, dois possiveis mecanis-
mos de geracdo de dados afastados:

3.3.1 — Os dados provenientes
de uma distribuicdo com “‘caudas’’
pesadas

As observacées afastadas ndo tém por-
que ser consideradas errdneas. Os outliers
aparecem por direito proprio. A este respei-
to podemos destacar duas familias de distri-
buigcdo: as ‘‘absolutamente propensas a ou-
tliers’” {absolutely-outlier-prone) e as ''rela-
tivamente propensas a outliers’’ {(relatively-
outlier-prone).

Definicdo: Seja F uma funcdo de distri-
buicdo acumulada sobre R, (x,) uma su-
cessdo de v.a.i.i.d. com distribuicao F, e pa-
ra cada n, x,.q,...,X,., as estatisticas de or-
dem associadas com x,,...,X,. Dizemos que:

a) F é absolutamente propensa a outliers

se existeme )0, d)0 e n, tais que

P{X,.n- X.n_12 €) ) dparatodon ) n.

b) F é relativamente propensa a outliers
se existemc) 1, d)0 e n° tais que

P(X,.n/Xnn-12 C) ) d paratodon ) n,.

Se F ndo é absolutamente (relativamente)
propensa a outliers, dizemos que é absolu-
tamente (relativamente) resistente a ou-
thers.

3.3.2 — Os dados provém de duas
distribuigdes

Uma gera os dados ‘‘bons’’ (isto é, a
maioria), e a outra os dados ‘‘maus’’ ou
outliers. E costume chamar a primeira dis-
tribuicdo “‘pura’’ e a outra ‘‘contaminante’’.
Por sua vez, podemos subclassificar este ti-
po de modelo em duas categorias, onde:

a) O numero de outliers é conhecido.

b) Uma observagdo vem da distribuicdo
““contaminante’’ com probabilidade p e da
“’pura’’ com probabilidade (1 — p). Neste ca-



RBEs

so, se f, é a densidade da ‘pura’’ e f,, a da
““contaminante’’, a densidade da distri-
buicdo que gera as observacoes sera

f={1-p)f, +p.f,.

Habitualmente, tratamos de estimar
pardmetros de f, ou as vezes, também, de f,
e raramente de toda a f.

4 — O QUE FAZER COM OS
OUTLIERS?

A resposta a esta questio esta obviamen-
te relacionada com nossa crenca acerca do
mecanismo gerador da amostra e também
com os objetivos da analise.

Em primeiro lugar, suponhamaos que nos-
so interesse esteja dirigido a inferir caracte-
risticas do modelo basico ou subjacente
{aos dados ‘‘bons’’).

Se assumimos um mecanismo do tipo
3.3.1 da Secdo 3 e conhecemos a forma da
distribuicdo supostamente verdadeira,
entdo os outliers, apesar de sua aparéncia
(afastados do comum dos dados), sdo ob-
servacoOes validas dessa distribuicdo. Em tal
caso, deveriamos usar técnicas que souber-
mos serem oOtimas sob esse modelo; por
exemplo, estimadores de maxima verossi-
milhanca.

Poderiamos pensar que os fendmenos
reais sujeitos a distribuicdo de ’caudas’’
pesadas como as Cauchy ou outras sdo ra-
ros. Barnett e Lewis (1984) dizem que tal
idéia é errébnea, ac menos em Biologia.
Também, nesta Ciéncia, ndo é rara a apa-
ricdo de distribuicGes marcadamente as-
simétricas. Sustentando esta afirmacao, es-
ses autores dao um exemplo de um conjun-
to de dados referentes ao numero de indivi-
duos de uma certa espécie de mariposa no-
turna capturados em Rothamsted:

11,54,5,7,4,15,560, 18, 120, 24, 3,
51, 3,12, 84.
Aqui, o valor 560 é, de fato, um dado genui-
no inerentemente caracteristico ao fenéme-
no natural que se estuda. Para ressaltar sua
caracteristica de ‘‘surpreendente’’, veja-
mos a Figura 5.

Se houvéssemos imaginado como distri-
buicdo verdadeira uma normal, a dis-
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crepancia entre o imaginado e o observado
seria evidente apenas ao olharmos o grafico
{Normal-plot) da Figura 6.

Com efeito, se imaginassemos que os lo-
garitmos dos dados seguem uma normal,
quer dizer, se os dados tivessem uma distri-
buicdo log-normal, ai a discrepancia seria
marcadamente menor. Vejamos o grafico
(Log-normal-plot) na Figura 7.

Continuando com o tema desta secéo,
suponhamos que o mecanismo de geracdo
das observacdes sera do tipo anterior, mas
que ndo tenhamos certeza acerca da forma
da distribuicdo verdadeira. Assim, teremos
uma duvida quanto a distribuicdo que ado-
tamos como subjacente. Por outro lado,
imaginemos que ndo queiramos ou nao te-
nhamos elementos suficientes para realizar
uma analise qgue conduza a uma redefinicdo
do modelo. Neste caso, os outliers seriam
considerados como valores perturbadores e
buscariamos métodos robustos de analises
a fim de minimizar seu impacto.

Um exemplo tipico desta situacao esta
mostrado no ja mencionado Barnett e Lewis
{1984). Trata-se de um conjunto de dados
consistente de 15 observacdes efetuadas
por Herndon em 1846 do semidiametro ver-
tical do planeta Vénus. Pierce em 1852 e
Chauvenet em 1863 analisaram os resi-
duos, ao redor da média amostral, para ver
se havia ou nac outliers que deviam ser
desprezados, supondo normalidade. O con-
junto em questao é:

-0.30 048 0.63 -0.22 0.18
-0.44 -0.24 -0.13 -0.05 0.39
1.01 0.06 -1.40 0.20 0.10

A observacdo de menor valor, que poderia
ser considerada como outlier tendo em
mente um modelo normal, seria ou ndo
““contaminante’’? Pierce e Chauvenet con-
sideraram que sim e a descartaram em suas
andlises posteriores. Nao obstante, Barnett
e Lewis (1984) aplicaram alguns testes de
discordancia a esses dados e ndo conclui-
ram a mesma coisa que Pierce e Chauvenet.

"Moral: em duvida, é melhor ndo retirar o ou-

‘s

tlier e sim melhor “acomoda-lo’’. Voltare-
mos a isto mais adiante.

Por ora, e apenas por simples curiosida-
de, vejamos alguns graficos [Figuras 8.a,
8.b e 8.cl, trabalhando com esse conjunto
de dados.
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Nas Figuras 8.b e 8.c, ndo esta nada claro
que devemos preferir o modelo normal ao
logistico. Essa duvida subsistiria ainda que
realizdéssemos certos testes de ‘‘bondade
de ajuste’’. Mas ndo entremos em detalhes,
neste momento.

Agora, se retirarmos a observacido — 1.4,
obteremos os graficos mostrados nas Figu-
ras 9.a, 9.b e 9.c, que também nos deixam
na mesma duvida anterior. De passagem,
observemos que as médias e medianas dos

conjuntos com e sem a observacdo —1.4 °

ddo:

Média com observacdo — 1.4 = 0.018
Média sem observagcdo — 1.4 = 0.119
Mediana com observacido — 1.4 = 0.06
Mediana sem observacédo ~ 1.4 = 0.08

que revelam a maior estabilidade da media-
na frente 8 média.

Devemos ter em conta que o procedimen-
to “‘rejeicdo-de-outliers’’ pode ser visto co-

60 80 98

mo um metodo de estimacdo robusta. Com
efeito, em uma secdo posterior, mostrare-
mos como os procedimentos do tipo
“rejeicdo-de-outliers + estimacdo-clas-
sica’’ podem considerar-se robustos, ao
menos em certos aspectos. Esta idéia foi
implementada formalmente por Anscombe
{1960) sob um mecanismo do tipo b do
3.3.2 na Secéo 3.

Tém-se levantado muitas objecdes a este
tipo de procedimento. Uma delas se refere 3
influéncia marcante que uma ou pouquissi-
mas observacdes tém sobre o estimador fi-
nal. Glaisher {1872) propds um método al-
ternativo que essencialmente € um da clas-
se de média amostral de observacées pon-
deradas. Outra objecdo séria a estes proce-
dimentos é que, freqlentemente, ndo de-
tectam outliers ‘'mascarados’’. Estes, ao
serem usados como parte da amostra, oca-
sionam distorcGes sérias nos resultados al-
cancados pelas técnicas classicas. Sobre
este assunto, voltaremos mais adiante ao
comentar o trabalho de Hampel (1985).
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Outro método de estimacao que veremos
com detalhe mais adiante € o de Winsori-
zacdo. Este método ndo despreza outliers e
sim os “‘move’’ a uma posicao proxima a
massa de dados.

Em ultima instancia, o método de trata-
mento de outliers que usaremos depende
do mecanismo suposto para a gera¢do dos
dados.

Suponhamos agora que nosso propésito é
verificar se o modelo basico que supusemos
esta de acordo com o verdadeiro e que, em
caso contrario, querernos modifica-lo.

Para Beckman e Cook (1983) as técnicas
de diagndstico sobre a debilidade do modelo
suposto, baseadas sobre identificacdo de
outliers, sdo particularmente Uteis durante
a construcéo iterativa de um modelo. ltera-
tiva no sentido esquematizado no seguinte
diagrama:

Modelo inicial = Verificacdo — Modelo no-
vo — Verificacdo — ... = Modelo final.

Na proxima secdo passaremos em revista
algumas técnicas de identificacdo de
outliers.

Reciprocamente, um teste de bondade de
ajuste pode ser usado, em principio, para
testar a presenca de outliers. Como exem-
plo, destacamos que dois testes de bonda-
de de ajuste muito efetivos para detectar
outliers em uma amostra proveniente de
uma populacdo normal, segundo Hawkins
{1980), sdo os baseados nos coeficientes
de momentos para simetria e kurtosis.

Finalmente, quando os dados-sé@o gerados
por um mecanismo do tipo 3.3.2 definido
na Secdo 3, poderiamos estar interessados
primeiramente em testar se ha observacdes
contaminantes e, em caso afirmativo, se-
guir averiguando quantas e quais s80 essas
observacdes. Uma vez classificadas as ob-
servacfes em “‘puras’’ e ‘‘contaminadas’’,
continuariamos com uma analise ja sobre as
““puras’’ ou as ‘‘contaminadas’’. Uma anali-
se sobre as primeiras, o fariamos se es-
tivéssemos interessados principalmente em
realizar inferéncias sobre 0 modelo suposto
verdadeiro. ‘Nossa atencdo se focalizaria
nas '‘contaminantes’’, se nosso interesse
fosse captar a informacédo contida nelas,
como descrito na Secdo 2. Recordemos
uma vez mais um fato bem conhecido e do-
cumentado: muitos descobrimentos impor-
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tantes em Astronomia foram realizados co-
mo resultado de um estudo cuidadoso dos
conjuntos dos ‘‘residuos’’ obtidos a partir
do ajuste de 6rbitas.

Para terminar esta secdo sem ser repetiti-
vo, aconselhamos ao leitor, neste ponto, a
recordar o que foi dito sobre o ‘‘manejo de
pontos influentes’’, no final da Secdo 2.

[ S o T -

5 — PROCEDIMENTOS
ESTATISTICOS RELEVANTES
PARA MANEJAR OUTLIERS

Quando estudamos a historia do manejo
de outliers vemos que 0s procedimentos
propostos até o final do Século XIX podem
ser classificados em duas categorias. Uma
delas, formada pelos métodos de.identifi-
cacdo de outliers. A outra categoria, que se
desenvolveu paralelamente a primeira, é
formada por testes desenhados para decidir
se 0 {ou o0s) outlier identificado deveria ser
desprezado ou retido.

Posteriormente apareceram prodecimen-
tos para estimar e/ou testar pardmetros da
distribucao bdésica, relativamente livres da
influéncia que os outliers poderiam ocasio-
nar. Estas técnicas recebem o nome de pro-
cedimentos de ‘‘acomodacao de outliers”.
Também sdo conhecidas como ‘‘técnicas
robustas’’ ou '‘resistentes’’ contra outliers.

Como ja sabe o leitor, a ‘‘Estatistica Ro-
busta’’ é todo um vigoroso ramo da Estatis-
tica que ndo se limita ao tema outliers. Sem
a pretensao de rigor, podemos dizer que o
proposito principal da Robustez é encontrar
técnicas, cuja utilidade nao se restrinja ao
conjunto de hipdteses que sugerem o mode-
lo suposto, e sim que continuem fornecen-
do informacdes de valor sobre o fenémeno
estudado, quando aquelas hipéteses forem
relaxadas. Uma resenha muito completa do
efetuado nesta area até o momento pode
ser encontrada no excelente livio de Ham-
pel e outros (1986). Esta resenha apenas se
refere ao campo fora de Séries Temporais.
Quem desejasse uma resenha sobre Robus-
tez em Séries Temporais poderiam ler Mar-
tin e Yohai (1985).

O interesse da Robustez dentro do tema
outliers reside no desejo natural de encon-
trar técnicas resistentes contra outliers
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quando suspeitamos de sua presenca em
uma amostra. A titulo de exemplo, é facil
ver a forte influéncia que as observacodes
extremas tém sobre a varidncia amostral:
oo 17
n—=-1 j=1
Logo, se sabemos que tais observacdes sédo
contaminacdes inevitdveis, mas inde-
sejaveis, estaremos inclinados a usar outros
estimadores de escala menos sensiveis a
esses extremos. Por exemplo, Hampel
(1974) sugere o uso da chamada median
deviation ou ‘“mediana do desvio absoluto
da mediana’’:

s, = mediana {|x, - mediana |x,

m

(x, - x)?

LA gyt aarel

Coimo ja dmacmus, é impcr
conta o modelo que verdadeiramente gera
os dados. Assim, se estivermos interessa-
dos em estimar a escala das observacdes e
a distribuicdo verdadeira é uma Cauchy en-
guanto que a suposta é uma de caudas me-
nos pesadas, entdo ndo é aconselhavel usar
um procedimento robusto para proteger-
-nos das observacdes extremas, pois em tal
caso subestimamos a verdadeira escala das
observacdes e ndo conseguimos indicado-
res para corrigir a distribuicdo suposta.
Mas... guem conhece a ‘‘verdade’'?

Por outra parte, se a distribuicdo suposta é
uma normal e como alternativa estamos
pensando em uma distribuicdo com caudas
mais pesadas, entdo é aconselhavel usar
um estimador que acomode os outliers e
ndo que simplesmente os despreze. Isto é
essencial para compreender o espirito sub-
jacente a todas as técnicas robustas. trata-
-se de uma atitude pessimista em torno da
nossa capacidade de conhecer a verdadeira
distribuicdo que gera os dados. As técnicas
de “‘rejeicdo-de-outliers’’ se fundamentam
em uma atitude bem mais otimista: sabe-
mos que o modelo suposto é correto
{("’bom’’} e que os dados podem ndo ser de
muito boa qualidade para refletir a distri-
buicdo verdadeira; justifica-se assim que
queremos desprezar as observacdes,
espurias.

Do ponto de vista metodolégico podemos
distinguir duas classes de procedimentos
robustos. Uma classe estd formada por
aqueles que protegem implicitamente con-
tra outliers, pois, em geral, ddo um peso
menor as observacdes, afastados da maio-
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ria. Poderiamos denominar esta classe de
““procedimentos robustos-protetores’’. A
outra classe esta formada por técnicas de
estimacdo e testes de hip6teses que foram
construidas pensando em fazer frente expli-
citamente aos outliers considerados como
observacdes contaminantes.

O outro tipo de método estatistico que
aparece usado amplamente é o de '‘testes
de discordancia’’. Para fixar idéias, supo-
nhamos que queremos construir um teste
que sirva para averiguar se 0 extremo supe-
rior de uma amostra univariada € um ou-
tlier. Seja F a distribuicdo suposta (objeti-
vo) e suponhamos que x,,..,X, sd0 os valo-
res observados. Estes mesmos valores or-
denados de menor a maior seriam:

Xy € oo e X
A hipétese nula seria:
Ho: X, N80 & um outlier.
Em termos mais precisos:

Ho: x,, € um valor observado de X, =
max {X,,....X,} onde X,,...,X, sdo v.a..i.d.
com distribuicdo comum F. :
Seja o ( a { 1/2. Um teste de discordancia

de nivel 1-a serd um tal que se R ¢ a regido
de rejeicao (ou regido critica), entdo:

Pe(X,, R) ( a.
Logo, se x,eR, entdo desprezamos H,,.

Agora, o que obteremos se rejeitarmos
H,? Para podermos estudar propriedades de
qualquer teste e/ou compard-lo com outros,
necessitamos propor uma hipdtese alterna-
tivaaH,.

Surge assim a necessidade de aprender
alguma coisa acerca do que podem ser mo-
delos razoaveis de outliers que dardo distri-
buicdes alternativas a F ou, para ser coeren-
te com a nomenclatura usada na Secdo 1,
modelos para a contaminacédo da F. J4 dis-
semos que um estudo bastante completo
sobre este assunto pode ser visto em Bar-
nett e Lewis (1984).

Como sintese acerca da relacdo entre as
fontes de variabilidade, a natureza dos ou-
tliers e os objetivos em mente ao realizar
uma anélise é conveniente ter presente o re-
sumo, apresentado por Barnett e Lewis
{1984).
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Para terminar, uma adverténcia. Ainda
qgue tenhamos apresentado em forma sepa-
rada as técnicas de acomodamento e as de
discordancia e, apesar de ambas se basea-
rem sobre filosofias aparentemente diferen-
tes, de modo algum devemos considera-las
como técnicas contrapostas. Pelo contrério,
um método de acomodamento pode produ-
zir um método para identificacdo de ou-
tliers e vice-versa. Sobre este assunto re-
comendamos a leitura do trabalho de Pres-
cott (1980). B

6 — BREVE HISTORIA SOBRE
O MANEJO DE OUTLIERS
ANTES DO SECULO XX

)

Segundo Beckman e Cook (1983) e Bar-
nett e Lewis (1984) destacaremos, breve-
mente, o que foi realizado por aqueles cien-
tistas dos Séculos XVIll e XIX que, ao tratar
de extrair inferéncias validas de seus experi-
mentos nas ciéncias aplicadas a que se de-
dicavam, tornaram-se os verdadeiros pio-
neiros da Anadlise de Dados.

Barnett e Lewis {1984) citam um trabalho
de Boscovitch {1775}, onde ele decidiu des-
prezar as duas observacdes extremas
catalogando-as de outliers, sem outro mo-
tivo que o de julga-las afastadas das outras.

Bernoulli (1777), referindo-se aos traba-
lhos de certos astrénomos, questionou a
suposicdo de que os erros de observacdo
deveriam ser identicamente distribuidos.
Também condenou a prdtica de descartar
ohservacdes discordantes, a menos que se
tivesse o conhecimento a priori de que es-
sas observacdes estavam erradas por causa
de um acidente.

Bassel e Baeuer, em 1838, declaravam
que jamais desprezavam uma observacado
por ser o residuo dela, com respeito 8 média
amostral, grande.

Por outra parte, Legendre, em 1805, re-
comendava a rejeicdo dos pontos cujo des-
vio fosse demasiado grande para ser admis-
sivel.

Como podemos apreciar, todo esse perio-
do se caracterizou pela completa auséncia
de procedimentos formais.
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Quem primeiro'publicou um teste objeti-
vo, bastante confuso em sua formulacéo
matematica, foi o astrbnomo Peirce em
1852. Em 1855, Gouid publicou na Astro-
nomical Journal uma tabela, com a qual pre-
tendia ajudar os investigadores na aplicacao
do teste de Peirce.

Chauvenet, em 1863, propdés um teste
objetivo para a rejeicdo de uma sé obser-
vacao. Este teste, apesar do defeito notavel
que veremos a seguir, até hoje é usado em
muitos textos para engenheiros e cientistas
experimentais. O raciocinio de Chauvenet
era, aproximadamente, o seguinte: para ca-
da numero real x seja p(x) a probabilidade de
que uma observac¢io seja ) = x, entao é na-
tural pensar que:
valor esperado de {(numero de observagdes
maiores que x em um conjunto de n obser-
vacdes) = np (x).

Buscando x, tal que n p{x,) ( { 1, por exem-
plo: n p(x,} = 1/2, teriamos que rejeitar co-
mo errdnea uma observagao cujo residuo
em modulo fosse maior que pix,).

Para ver o efeito desta proposta, aparente-
mente tdo natural, usaremos um pouco de
formalismo moderno.

Sejam X,,....X, v.a.i.i.d. com distribuicdo
simétrica em torno de zero, entao:

P31 <ign: [X| 2 x)=1-P(X]| <x, V)=

I T I L _1
= 1-01 T 1 — exp ( 2)

Isto nos permite concluir que, se adotarmos
o critério de Chauvenet, a probabilidade de
rejeitar uma observacdo equivocadamente
(da-la como ‘‘ma’’ quando ndo o é) é de
quase 40%. O que é inadmissivel!

Em um recente trabalho de Monte Carlo
ndo publicado, Dias e Castaiio (1987) che-
garam a conclusOes nada alentadoras sobre
este critério, inclusive no referente a sua ca-
pacidade de destacar observagdes contami-
nantes no modelo normal univariado.

Em 1868, Stone introduziu um teste ba-
seado sobre um conceito de indole psi-
colégica que chamou ‘‘mddulo de cuida-
do’’, digamos m, fundamentado na idéia de
que um determinado observador frente a
uma certa situagdo amostral comete, em
média, um erro em cada n observacdes que
realiza. Como destacam Barnett e Lewis
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{1984} e Hawkins (1980), este critério é si-
milar ao de Chauvenet.

Até esse momento, parece que a forma
de atuar diante de observacées julgadas co-
mo andmalas era drastica: rejeita-las da
amostra. O mesmo Stone, um pouco mais
tarde, propdés um método que poderiamos
considerar como de ‘‘acomodamento de ou-
tliers”’, sugerindo simplesmente que se
atribuisse um certo conjunto de pesos as
observacdes; mas ndo formalizou sua pro-
posta. :

Parece que foi Glaisher, outro astrénomo,
quem publicou em 1873, pela primeira vez,
um procedimento do tipo “‘ponderacido’’ ou
“’peso’’ de cada observacio [ver detalhes
em Barnett e Lewis (1984)].

Esse mesmo método foi publicado inde-
pendentemente por Edgeworth em 1883,
se bem que reconhecendo a prioridade de
Stone no assunto.

Outro método de ponderacdo, baseado
em um modelo que admitia explicitamente a
possibilidade da equidistribuicdo dos erros
de observacdo, foi proposto por Newcomb
em 1886 [ver detalhes, por exemplo, em
James e Bustos (1980)].

Em 1895, Mendeleev, o inventor da tabe-
la periddica dos elementos, nos conta de

um procedimento, por ele adotado, para jul-
gar se um conjunto de medicdes de uma
certa varidvel era ou ndo “‘harmonioso’’. Es-
te era andlogo a uma espécie de técnica de
"‘poda’’. '

Wright (1984) sugeriu o seguinte procedi-
mento: dadas n observacées: x,
tar x; se

X, rejei-

I, — x |{3s

onde x é a média amostral e s é o desvio-
-padrdo amostral. Mais tarde, j& no inicio do
Século XX, Wright e Hayford (1906) modifi-
caram ligeiramente este critério e sugeriram
algumas recomendacées de indole pratica
para sua aplicacdo.

Devemos notar que esses critérios e al-
guns outros sugeridos jd na segunda déca-
da deste século tinham um grave defeito:
néo levavam em consideracdo que uma coi-
sa é a variancia populacional e outra é a va-
ridncia amostral. Ademais, consideravam o
comportamento de toda a amostra, em vez
de ocupar-se mais apropriadamente com os
extremos da mesma. Possivelmente, quem
primeiro publicou um trabalho corrigindo
tais defeitos foi lrwin (1925).
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UMA NOVA METODOLOGIA
PARA AVALIACAO DE IMOVEIS
UTILIZANDO MODELOS
LINEARES GENERALIZADOS

Rubens Alves Dantas™
Gauss Moutinho Cordeiro™

1 — CONSIDERACOES GERAIS
SOBRE ENGENHARIA DE
AVALIACAO

A avaliacdo de imdveis é feita usualmente
através do método comparativo, pelo qual o
valor de um bem é obtido por comparacao
com outros de caracteristicas similares.
Ocorre que, apos a coleta dos elementos de
referéncia, o avaliador estad geralmente de
posse de uma amostra aleatdria formada
por dados de caracteristicas heterogéneas,
sendo imprescindivel a sua homogenei-
zacdo para aplicacdo adequada do método
comparativo. Observa-se no Brasil, que a
grande maioria dos profissionais que atuam
neste ramo, tém aplicado esta pratica sem
os cuidados necessdérios, utilizando-se de
fatores empiricos e ponderacGes de ordem
subjetiva, o que implica numa sensivel per-
da do nivel de precisdo dos seus trabalhos.
Um caminho para resolver a questao é, sem
duvida, fundamentar o laudo avaliatério na
Metodologia da Pesquisa Cientifica.

A Pesquisa Cientifica tem como finalida-
de tentar conhecer e explicar a natureza dos
fenémenos existenciais e desenvolve-se
através das seguintes etapas: 12 prepa-
racdo da pesquisa; 2?) trabalho de campo;
323 processamento e andlise dos dados;
4% interpretacdo e explicacdo dos resulta-
dos; 52) relatério da pesquisa.

Neste trabalho é abordado o assunto liga-
do a 32 e 42 etapas com a introducédo da
Teoria dos Modelos Lineares Generalizados
na Homogeneizacdo de Valores em Enge-
nharia de Avaliacédo, utilizando-se o Sistema
GLIM — Generalized Linear Interactive Mo-
delling — desenvolvido pela Royal Statisti-
cal Society. A abordagem necessaria pa-
ra a realizacdo das duas primeiras etapas
pode ser encontrada em Dantas (1987,
Capitulo 2).

Entende-se por Homogeneizagao de Valo-
res o tratamento dispensado 4 amostra co-
letada, objetivando a retirada das dis-
crepancias existentes entre as caracteristi-
cas de cada elemento tomado como re-
feréncia e o bem avaliando.

*Os autores sdo, respectivamente, Professor da Universidade Federal de Pernambuco e Caixa Econdmica Federal e Professor do Centro de Ciéncias So-

ciais Aplicadas/UFPE (Departamento de Economia).
R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 43{191):27-46, jan./jun. 1988.
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Na avaliacdo de lotes urbanos, por exem-
plo, € comum a homogeneizacdo quanto
aos aspectos relativos a contemporaneida-
de, testada efetiva, profundidade equiva-
lente, localizac&o e natureza da informacao.

A este respeito, constam da norma para
Avaliacdo de Imdveis Urbanos, NBR-5676,
da Associacao Brasileira de Normas Técni-
cas — ABNT, na alinea C, do subitem 7.2,
entre outras, as seguintes recomendacdes:
"“Q tratamento dispensado aos elementos
para torna-los homogéneos possibilita con-
ferir aos mesmos:

— equivaléncia no tempo, mediante a
transposicao dos valores dos elementos,
considerando-se a desvalorizacdo mo-
netaria e a valorizacao efetiva dos iméveis,
inferida e justificada esta ultima por uma
equacao de regressao; :

— equivaléncia de situacao pela transpo-
sicdo dos elementos obedecendo a critérios
tecnicamente consagrados e que se com-
provem por instrumental matematico’’.

A norma citada sugere, ainda, nos seus
subitens 9.1.2.1 e 9.1.2.2, que para homo-
geneizacao quanto a profundidade, e testa-
da, sejam utilizados modelos multiplicativos
aos valores coletados, do tipo:

onde:

— Pe e Fe sdo as profundidades equiva-
lentes e as frentes efetivas de cada Terreno
de Referéncia;

— Pa e Fr se referem a profundidade equi-
valente e a frente de referéncia do lote ava-
liado;

— n; e n, — expoentes a serem determi-
nados em funcao da regido abrangida pela
pesquisa.

Observando-se estesaspectos, apresenta-
se, aseguir, umroteiro paraconstrucdode um
modelo adequado para homogeneizacdo de
valores em engenharia de avaliacées, utili-
zando a Teoria dos Modelos Lineares Genera-
lizados.

Pretende-se, neste artigo, expor, de for-
ma clara e objetiva, as informacdes ne-

_cessarias ao engenheiro de avaliacGes para
que, de posse do pacote GLIM, que ja estd

disponivel para microcomputadores de 16
bits compativeis com o IBM PC, e com al-
guns conhecimentos basicos de estatistica
e probabilidade, tenha condicGes de tratar
os dados amostrais de maneira satisfatoria.
Propositadamente, evitaram-se, neste tra-
balho, demonstragées e formulacGes mais .
complicadas, citando-se as fontes de con-
sulta no momento oportuno. Contudo,
tentou-se explorar mais a parte conceitual e
de interpretacdo de resultados.

2 — HOMOGENEIZACAO
UTILIZANDO A TEORIA DOS
MODELOS LINEARES
GENERALIZADOS

2.1 — Consideracdes Gerais

O Modelo Classico de Regresséo teve ori-
gem nos trabalhos de Astronomia elabora-
dos por Gauss no periodo de 1809 a 1821.
Atualmente, a analise de regressdo é um
dos ramos da teoria estatistica mais utiliza-
dos na pesquisa cientifica. E a técnica ade-
quada quando se deseja estudar o compor-
tamento de uma variavel (varidvel depen-
dente) em relacdo a outras que sao res-
ponsaveis pela sua formacao (varidveis in-

" dependentes).

Em engenharia de avaliacdes considera-
-se, geralmente, como variavel dependente
o valor unitario a vista do imdvel pesquisado
em Cz$/m? e como varidveis independentes
as respectivas caracteristicas decorrentes
dos aspectos fisicos e de localizacdao, bem
como a natureza da informacao {valor pro-
veniente de oferta ou de negociacdo efeti-
vamente realizada) e a época de ocorréncia
do evento.

Observa-se que as varidveis independen-
tes podem ser tanto de natureza quantitati-
va (4rea, testada efetiva etc.) como de or-
dem qualitativa (natureza da informacao,
orientacdo etc.).

A utilizacdo do Modelo Classico de Re-
gressdo, contudo, envolve a comprovacao
de alguns pressupostos basicos, tais como:
variancia constante e distribuicdo normal
para o erro. Nelder e Wedderburn (1972)
desenvolveram uma classe de modelos bem
mais ampla, da qual o Modelo Classico de
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Regressao é um caso particular. Nesses mo-
delos, denominados de Modelos Lineares
Generalizados-MLGs, os pressupostos cita-
dos ndo sdo mais exigidos.

Um MLG é definido por uma distribuicdo
de probabilidade, membro da familia expo-
nencial de distribuicGes, para a varidvel res-
posta (componente aleatdria), um conjunto
de varidveis independentes descrevendo a
estrutura linear do modelo (componente sis-
temética) e uma funcédo de ligacdo (f) entre
a média da varidvel de resposta (u) e a estru-
tura linear (5), digamos f{u) = 7. '

A andlise de dados através dos MLGs é
bastante flexivel, pois para uma mesma es-
trutura linear pode-se obter vérios modelos,
dependendo da distribuicdo proposta para o
erro e a funcédo de ligacao escolhida.

A idéia central dos MLGs é transformar as
médias dos dados ao invés de transformar
as observacdes, como nos modelos de Box
e Cox (1964). .

A analise de um MLG é facilitada pela uti-
lizacdo do pacote estatistico GLIM. O siste-
ma GLIM possui um bom manual (Baker e
Nelder, 1978) com resumo das suas instru-
coes e, também, aplicacdes a dados reais.

Apresentam-se, a seguir, de forma resu-
mida, as no¢cles basicas para definicdo de
um MLG.

2.2 — A Componente Aleatdria

A componente aleatdria de um MLG con-
sidera que se dispde de um vetor de obser-
vacéesy = (y,,...,y,)' como realizacdo das
varidveis aleatérias Y = (Y,,...,Y,)' inde-
pendentes ou pelo menos nao correlaciona-
das, com médias u = (u,,...,,)', pertencen-
te a familia exponencial de distribuicdes. Es-
ta familia tem ‘densidade de probabilidade
na forma

#lyS, —b(B,) + cly,¢)]
7ly;0,0) = e

L=1,...,n (2.1)

onde b(-) e c(-,) sdo funcbes conhecidas
para cada observacédo, ¢, € um pardmetro de
dispersdo suposto conhecido e 6, é o paré-
metro natural (ou candnico) que caracteriza
a distribuicdoem (2.1).

Pode-se demonstrar, facilmente, que

db (e)e Var(Y) = v

E(Y):ﬂ=a? p
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_ de
sendo V = 40

denominada fundacdo de
variancia.

E facil verificar que varias distribuicées de
probabilidade conhecidas e largamente uti-
lizadas como a normal, Poisson, binomial,
gama e normal inversa, sdo membros da fa-
milia exponencial de distribuicdes.

Para a escolha de uma distribuicdo ra-
zodavel para o erro, o analista deve examinar
os dados, principalmente, quanto aos se-
guintes aspectos: assimetria, natureza con-
tinua ou descontinua e intervalo de va-
riacdo. Por exemplo, se o campo de va-
riacdo dos dados é o conjunto dos reais, a
distribuicdo escolhida deve ser a normal,;
para dados continuos positivos apresentan-
do assimetria com variancias superiores as

-médias é bastante razodvel supor a distri-

buicdo gama ou a normal inversa; a distri-
buicdo de Poisson é apropriada para dados
discretos na forma de contagens, podendo
ser, também, utilizada para dados conti-
nuos, quando a variancia for aproximada-
mente igual a média; a distribuicdo binomi-
al serve para analise de dados na forma de
proporcdes ou, ainda, para dados apresen-
tando subdisperséo.

2.3 — A Componente Sistematica

A componente sistematica de um
MLG, n = (n,,....,1,)7, também chamado de
preditor linear, € uma funcdo linear dos
parametros desconhecidos 8 = (B,,....6,)7,
representada por

n=Xp
sendo X a matriz modelo de ordem nxp, su-
posta de posto completo.

A escolha de um preditor linear adequado
pode envolver técnicas de selecdo de cova-
ridveis, como, por exemplo, o método das
covariaveis adicionais (Cordeiro, 1986,
secdo 4.8).

Para formac&o da matriz modelo, deve-se
escolher um modelo intermediario entre o
minimal que contém o menor numero de ter-
mos necessdrios para o ajustamento € o
modelo maximal que inclui o maior nimero
de termos que o analista pretende conside-
rar. Os termos destes modelos extremos
sdo, geralmente, obtidos por informacdes a
priori da estrutura dos dados.
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, 2.4 — A Funcao de Ligacao

A funcéo de ligacao deve ser compativel
com a distribuicdo proposta para o erro e
deve ser escolhida de tal forma a facilitar a
interpretagcao do modelo.

No Modelo Linear Classico, por exemplo,
como os valores dos dados e preditores po-
dem assumir qualquer valor real, a ligacdo
identidade deve ser a escolhida. Entretanto,
para os modelos gama, Poisson e normal in-
verso, a ligacdo identidade é menos atrati-
va, uma vez que nao restringe os valores es-
perados ao .intervalo (0,9). Por outro lado,
se efeitos sistematicos multiplicativos con-
tribuem para as médias dos dados, uma li-
gacao logaritmica, que torna os efeitos adi-
tivos contribuindo para os preditores linea-
res, pode ser a mais apropriada. Entretanto,
a escolha da melhor funcao de ligacdo ainda
€ um problema em aberto.

Para cada tipo de distribuicdo existe uma
ligacdo denominada candnica, que torna os
efeitos sistematicos aditivos na escala dada
pela ligagdo. Embora estas ligacées forne-
cam propriedades estatisticas de interesse
para o modelo, tais como suficiéncia, facili-
- dade de célculo e unicidade das estimativas
de méaxima verossimilhanca, ndo ha razio
para se trabalhar sempre com elas. Na prati-
ca, utiliza-se a ligacdo canénica quando n&o
ha indicativo de outra preferivel.

Para os modelos normal, binomial, Pois-
son, gama e normal inverso, tém-se as res-
pectivas ligagSes candnicas: identidade
{n = p), logistica {n = loglu/ll — u)]), loga-
ritmica (3 = logu), reciproca {n = u ') e in-
versa do quadrado (3 = p™?).

2.5 — A Estimacao dos Parametros

A estimacgdo do vetor de pardmetros des-
conhecidos de um MLG, 8 = (8,,...,8,)" é
feita utilizando-se o método da maxima ve-
rossimilhanca, que consiste em encontrar a
log-verossimilhanca para o modelo L(3) e,
em seguida, resolver o sistema U(3) = O,
onde U(B) é conhecido como funcio escore
ou funcao suporte, sendo dada por

aL(p) _ (aL(B) aL({p)

u _ R
W =355 =135 5B,

.
) (2.2)

com

au(g)
a6,

n dn.
= Tody, — wIW— % =1,p
=1 W,

T

(2.3}
onde w = {du/dn)*/V é denominada funcdo
peso.

Quando o erro é normal e a ligacdo, a
identidade, tem-se o Modelo Classico de
Regressdo como um caso particular de um
MLG e o sistema (2.3) é formado por equa-
coOes lineares. Nos demais casos, tém-se um
sistema de equacdes nao-lineares, e méto-
dos numéricos iterativos, como o de
Newton-Raphson e o de Fisher (conhecido,
também, como método do escore para
parametros), sdo necessdrios para ob-
tencdo da estimativa §.

Nelder e Wedderburn (1972) demonstra-
ram que a solucdo destas equacdes é equi-
valente a um procedimento iterativo de mi-
nimos quadrados ponderados e o sistema
GLIM utiliza, essencialmente, este procedi-
mento.

2.6 — Verificacao da Qualidade
do Ajustamento

O teste de ajustamento de um MLG, com
p parametros a partir de n observacées, é
feito através da estatistica

S, = 2L, - L) (2.4)

P
onde S, & chamado de desvio do modelo e
L, e [, sdo os maximos da log-veros-
similhanca para os modelos saturado
{(nimero de observacées igual ao niumero de
pardmetros (3's) e em investigagcdo {p<n),
respectivamente.

O desvio é uma medida da distancia entre
os valores ajustados e observados ou, equi-
valentemente, do modelo em investigacéo
ao saturado.

Embora pouco seja conhecido sobre a dis-
tribuicdo do desvio, na pratica compara-se
S, com o valor critico x5, da distribuicdo
qui-quadrado a um nivel de significancia «.
Se S,<x% ... 0 modelo ¢ aceito e, em ca-
so contrario, rejeitado ao dado nivel «. Ape-
nas para o modelo normal-linear S, tem dis-
tribuicdo qui-quadrado exata. Para outros
modelos existem, apenas, resultados as-
sintdticos (Cordeiro, 1983).
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2.7 — Analise do Desvio

A andlise do desvio em um MLG tem co-
mo objetivo testar modelos encaixados, isto
é: um modelo com p, parametros (Mp,) ver-
sus outro maior com p, parametros {Mp,),
p, < p,, ambos com mesma ligacdo e distri-
buicdo. Isto é equivalente a testar a hipéte-
se nula

Ho: By sy = ... = B, = O.

Para isto calcula-se o desvio dos modelos
Mp, e Mp, e compara-se a diferenca
{Sp, — Sp,) com o ponto critico da distri-
buicdo qui-quadrado com (p, — p,) graus
de liberdade a um nivel de significancia es-
pecificado a. Se S, — S, > x5 _,. .
rejeita-se H, e o conjunto de pardmetros
Bov 1ree-iBy, € significativo para dar maior
poder de explicacdo ao modelo; em caso
contrario, néo se pode rejeitar H, e 0 modelo
Mp‘ pode ser o escolhido para explicar os da-

dos.
A estatistica (S, — S, )é interpretada co-

mo uma medida de variacdo dos dados, ex-
plicada pelos termos que estdo em Mpz e nao
estdo em Mp‘, incluidos os efeitos dos ter-
mos em Mp‘ e ignorando quaisquer efeitos
dos termos que nao estdo em Mpz'

Quando se deseja analisar varios modelos
encaixados Mp‘, Mpz,...,Mp', com dimensdes
respectivas p; < p,<...<p, e desvios
S,,>S,, >...>S,, tendo os modelos a mes-
ma ligacdo e distribuicdo, geralmente,
constroi-se uma tabela de analise do desvio,
conhecida como tabela de ‘““ANODEV".
Aqui é feita uma analise de varidncia gene-
ralizada nos mesmos moldes das classicas
tabelas ANOVA.

2.8 — Técnicas de Diagnéstico

Por técnicas de diagndstico entende-se a
analise dos residuos para detectar observa-
ches aberrantes e a andlise da influéncia de
observacdes sobre o ajustamento global do
modelo.

Para a andlise dos residuos, vérias esta-
tisticas podem ser adotadas. Cox e Snell
(1968) propuseram uma expressédo dos re-
siduos generalizados correspondentes a va-
ridvel aleatéria Y, da forma

Rt’ = h((yr rlzr) (2.5)
onde h, é uma funcgdo escolhida de modo a
estabilizar a variadncia ou induzir simetria na
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distribuicdo amostral de R, e y, e, sdo os
respectivos valores observados e ajusta-
dos, correspondentes a Y, . Vérias formas

para a funcdo h(:,-) tém sido propostas.

O residuo de Pearson é o mais simples e
definido por P, = ¢y, — )/V. A desvan-
tagem deste residuo é que sua distribuicdo
é, geralmente, bastante assimétrica para
modelos ndo-normais. i

Da distribuicdo assintética de 8 com es-
trutura de covariancia (X' W® X) ' pode-se
concluir que Var {zi) e Var (Y, — 1) séo, apro-
ximadamente, iguais a V, hy e V, (1—hy),
respectivamente, onde h, é o f-ésimo
elemento da diagonal da 1matriz
H = &% W* X(X W& X)"' X" W" &%, Esta
matriz desempenha, na teoria dos MLGs, o
mesmo papel da matriz hat do Modelo

-Classico de Regressdo. Se o parametro de

dispersdo é constante, este ndo entra na

formacdo de H.
As consideracdes anteriores conduzem a

definicdo do residuo de Pearson studentiza-
do com expressao

t, = q’,t/?(yy‘lir)/j\‘/r“ - F‘n"l% (2.6)
onde todas as quantidades estimadas estéo
avaliadas em §. O Residuo (2.6) ¢ mais in-

formativo que P,.
Outros tipos de residuos, como o residuo

de Anscombe (1953) e aqueles definidos
como componentes do desvio, tém interes-
ses especificos.

O residuo de Anscombe (1953) visa a
normalizacdo e estabilizacdo da varidncia,
sendo dado por

A= " INly) — NN (£IV)
onde N é uma funcio escolhida de tal forma
a aproximar a distribuicdo de R, a normal e
N’(n) (V/®)* é uma aproximacgdo para o des-
vio padrao de N{Y).

O residuo como componente do desvio,
gue tem o objetivo de normalizar R,, & utili-
zado usualmente na forma

D= §.d”
sendo §,0 sinal de ly, — 1) ed,a{-ésimacom-
ponente de

SD =2 ,“?l‘br {y!( ér— én) - b(é|) + b(él);’

onde 8, = qly,), 8, = qli), e © = glp) é a
funcdo que relaciona o parametro natural

com a média.
A vantagem do residuo D, é que ndo re-

quer o conhecimento da funcdo normaliza-
dora.



Observa-se que para modelos bem ajusta-
dos as diferengas entre D, e t,sd0 pequenas,
enquanto que, de uma forma geral, os resul-
tados com o uso de D, e A, sdo similares.

A idéia basica de influéncia é verificar a
dependéncia do modelo estatistico sobre as
varias observacdes ajustadas. Se com a eli-
minacdo de observacdes ocorrer uma pe-
quena perturbacdo, em algumas observa-
coes, conduzir a uma mudanca apreciavel
nas estimativas dos pardmetros §'s, estas
observacdes poderdo ser consideradas in-
fluentes. As medidas usuais de influéncia
geralmente correspondem as variacées das
estimativas decorrentes da eliminacdo de
variaveis. \

Para exemplificar, a influéncia da obser-
vacdo Y, sobre o modelo ¢ obtida pela
distancia de 5 a f, onde B, é a estimati-
va de 8 se v, é eliminada do modelo. Nos
modelos lineares generalizados podemos
usar as seguintes medidas desta distancia:

(Biy — BYTICovIAN (B, — B (2.7a)

2 LB ~ LB, (2.7b)
ambas estatisticas tendo distribuicdo as-
sintética qui-quadrado com um grau de li-
berdade. Pode-se demonstrar que estas me-
didas s&o, aproximadamente, iguais a esta-
tistica de Cook (1877) do Modelo Classico
de Regressdo, dada por

ST T
V{1 = h,) 1 - h,
Um grafico de C, versus findicara as obser-
vacgdes influentes no modelo adotado. Con-
sideracOes adicionais podem ser vistas em
Atkinson (1986).

2.9 — Selecdo do Modelo

E aconselhavel que na anélise de um con-
junto de dados se formule varios modelos
plausiveis, alternando-se a ligacdo e o tipo
de - distribuicdo, adicionando-se ou
retirando-se vetores colunas independentes
de uma matriz modelo original ou, ainda,
considerando transformacées adequadas
aos dados brutos.

A escolha da funcdo de transformacéo
para os dados nao ¢ tdo crucial como nos
modelos classicos de regressdo, pois nos
MLGs as hipdteses de normalidade e
constancia da varidncia ndo sdo essenciais
para a distribuicdo da variavel resposta e,

(2.8)
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ainda, pode-se achar uma estrutura aditiva
aproximada de termos para representagao
da média da distribuicdo, usando uma li-
gacao apropriada, diferente da escala de
medicao dos dados.

Uma forma simples de verificar a ade-
quacédo da ligagdo é pela inclusdo da cova-
ridvel 7 ®j no modelo, onde ® € o produto di-
reto, isto é, componente vezes componen-
te. Se a reducdo causada no desvio for sig-
nificativa, a ligacdo ndo é apropriada. Outra
maneira seria construir o grafico da variavel
dependente modificada y* versus 7, que
sendo aproximadamente linear indica que a
ligacdo escolhida é adequada.

Pregibon (1980), usando as idéias da fa-
milia de transformacédo para dados desen-
volvidas por Box e Cox (1964}, definiu uma
familia de ligacbes imprimindo transforma-
cOes as médias, do tipo f(x,\) = (u* — 1)/\

Para definicao do conjunto de variaveis
independentes a serem incluidas na estrutu-
ra linear, além do método das covaridveis
adicionais, citado anteriormente, outros
métodos de selecdo, como o “'STEPWISE"’
e o critério C, de Mallows (1973), podem
ser utilizados.

3 — UMA ANALISE DE DADOS
REAIS VIA O GLIM

Analisa-se uma amostra composta por 50
(cinqlienta) dados de lotes urbanos, situa-
dos nos bairros de Casa Forte, Torre e lpu-
tinga, em Recife, PE, utilizados pelo extinto
BNH para avaliacdo de diversas glebas, a
serem adquiridas para implantac&o do Proje-
to Recife — Programa de Revitalizacdo do
Capibaribe — Subprograma Areas Vazias.

Tenta-se, a partir da amostragem, cons-
truir um conjunto de modelos plausiveis pa-
ra explicar a formacao do valor de lotes nos
bairros em pauta, utilizando o pacote GLIM.

Para a construcdo dos modelos,
consideram-se como varidvel dependente
os valores unitarios dos terrenos coletados
em Cz$/m? (V), e como covariaveis as suas
respectivas caracteristicas fisicas de testa-
da efetiva (T), profundidade equivalente (P)
e nivel de urbanizacdo (U). Leva-se em con-
ta, também, a localizacdo: Iputinga (R,},
Torre (R,) e Casa Forte (R;), e, ainda, a natu-



reza do evento (N) e a época da sua
ocorréncia (C), obtendo-se, iniciaimente,
um modelo do tipo:

Vi=Bo+ 8T+ 6,P + 83U+ B,N + B
+C +BsR, +B,R, + B R, +¢. (3.1)

Trata-se o nivel de urbanizacdo como
uma varidvel qualitativa variando de 1 a 8,
que cresce com o nivel de beneficiamento
existente na vizinhanca imediata do terreno;
a natureza do evento como uma variavel
dummy, sendo O (zero) para ofertas e 1
{um) para negociacées; a contemporaneida-
de como uma varidvel guantitativa repre-
sentada pelo nimero de meses ocorridos
entre uma data base (Dez./79) até a de
ocorréncia do evento; e a localizagao,
também, como uma variavel do tipo O-1.

Apresentam-se, a seguir, comentarios
adicionais aos resultados e conclusdes obti-
dos da andlise desses dados, cuja lista-
gem encontra-se no APENDICE 1. No
APENDICE 2 sdo apresentadas as principais
informacGes sobre as diretivas do GLIM uti-
lizadas.

Pela listagem observa-se que foram cons-
truidos 4 (quatro) modelos. Inicialmente
{anélise 1) tentou-se ajustar o modelo
cldssico de regressdo que corresponde ao
erro normal e a ligacdo identidade, sendo
fortemente rejeitado, visto que o desvio
apresentou-se extremamente grande; em
seguida, tentou-se uma transformacao ade-
quada para a varidvel resposta, através do
teste de Tukey (1949), verificando-se que a
ndo-aditividade foi significativa ao nivel de
5%. Calculou-se, entdo, o expoente da
transformacé&o poténcia que sugeriu a trans-
formacéo logaritmica. Esta transformacao
pode, também, ser confirmada pelo método
de Box e Cox (1964).

Constroi-se um segundo modelo (analise 2}
com transformacdo logaritmica na varia-
vel resposta e verifica-se uma sensivel re-
ducdo no desvio para 6.432, sendo aceito
ao nivel de 0,5%, tendo em vista que
Xa200s = 20,71 é superior a 6.432.

Substituindo-se as estimativas dos
pardmetros no modelo de regressdo e
explicitando-se V,, encontra-se:

V, = 423,26.1.013'.0,9997.0,835" .
1,057°.1,140".0,648" 0,804 (3.2)

Por este modelo, observa-se que, na re-
gido abrangida pela pesquisa, os valores de
lotes crescem de forma diretamente propor-
cional a testada, ao nivel de urbanizacdo e
ao tempo; decrescem com o aumento da
profundidade equivalente e sdo mais valori-
zados no sentido Iputinga, Torre e Casa For-
te. Verifica-se ainda que, em média, os ter-
renos s3o negociados por 83,50% do valor
de oferta inicial, a taxa de valorizacdo terri-
torial no periodo pode ser estimada em
5,7% a.m., os valores unitarios crescem de
14% a cada nivel de urbanizacédo e sdo em
Iputinga e Torre 64,8% e 80,4% dos valo-
res de terrenos similares em Casa Forte,
respectivamente. Todos os resultados s&o
bastante coerentes com a crenca a priori
que se tinha destes efeitos. A estimativa do
paradmetro da covariavel (R;) foi igual a zero,
tendo em vista que este vetor coluna da ma-
triz modelo é uma combinacéo linear de R, e
R,. Neste caso, a estimativa foi absorvida
pela média geral % GM.

O objetivo principal da analise 3 é estimar
os expoentes dos fatores testada e profun-
didade, obedecendo aos modelos sugeridos
pela NBR-5676.

Assim, impde-se a transformacéao logarit-
mica a estas duas covariaveis e ajusta-se o
modelo a seguir, observando-se resultados
similares aos encontrados pelo modelo an-
terior.

V, = 304,29.707%p,"%3*,0,814%,1,055".
1,141".0,650".0,810™' (3.3)

Verifica-se, desta forma, expoentes n, =
0,260 para o fator testadae n, = — 0,344
para o fator profundidade, na regido pesqui-
sada. Na pratica, estes fatores sdo conside-
rados, pela grande maioria dos avaliadores
em todo o Brasil, iguais a 0,256 e —0,50,
respectivamente. O fator multiplicativo ao
valor de oferta inicial, visando a retirar a su-
perestimativa que geralmente acompanha as
ofertas, denominado fator fonte, foi adota-
do igual a 0,80 pelo BNH para as diversas
avaliacdes que se processam nos bairros
considerados. Pode-se notar que este fator
€ bastante coerente com o estimado por es-
te modelo, que é iguala 0,814.

Na analise 4, faz-se a tentativa através do
modelo gama, tendo em vista que a prépria



natureza dos dados, todos situados no cam-
po dos reais positivos, sugere esta opgao.

Com o objetivo de encontrar uma ligacdo
adequada, constroem-se graficos da va-
ridvel dependente modificada (y*) versus
preditores lineares estimados (y),
considerando-se a identidade, a logaritmica
e a reciproca (candnica), sendo a logaritmi-
ca a que apresentou resultados mais fa-
voraveis.

Desta forma, ajusta-se aos dados um mo-
delo gama com ligacdo logaritmica, que
apresenta resultados bem préximos dos en-
contrados nas anélises 2 e 3, permanecen-
do os mesmos sinais para as estimativas.
Os residuos s&o, igualmente, pequenos,
seéndo que neste modelo a observacio 17
parece estar mais bem ajustada.

Construiram-se ainda os graficos dos resi-
duos de Anscombe versus 0s quantiles da
distribuicdo normal, indicando razoavel a
aceitacdo da hip6tese de erro gama para os
dados.

O gréfico dos residuos de Anscombe ver-
sus valores ajustados pelo modelo apresen-
tou pontos dispersos aleatoriamente, sem
.nenhum padrdo definido, podendo-se con-
cluir que os erros séo distribuidos indepen-
dentemente.

O processamento completo dos dados
encontra-se com os autores, podendo ser
fornecido aos interessados.

4 — CONCLUSAO

Os resultados encontrados neste trabalho
deixam evidente que a aplicacdo adequada
do método comparativo deve estar funda-
mentada na Metodologia da Pesquisa Cien-
tifica. Neste sentido, disp6e o avaliador da
Teoria dos Modelos Lineares Generalizados,
que, embora ainda pouco difundida no Bra-
sil, é o ferramental estatistico mais podero-
so da atualidade, disponivel para anélise de
dados univariados. A construcdo de um
MLG, porém, torna-se bastante facilitada
com a utilizacdo do sistema GLIM, que pode

ser implementado em qualquer microcom-
putador de 16 bits com co-processador

aritmético (8087/80287) e pelo' menos

-350K RAM.

O tratamento dispensado a dados de lo-
tes de 3 (trés) bairros do Recife, ampliado
para toda a cidade, forneceria a base para
montagem de uma Planta Genérica de Valo-
res Municipais, de grande importancia para
estipulacdo das cotas de Imposto Predial e
Terrotorial Urbano. Este procedimento po-
dera ser aplicado para qualguer cidade do
pais.

Torna-se dificil, contudo, a escolha de um
unico modelo mais adequado aos dados
analisados, pois a complexidade dos mes-
mos fica mais bem explicada pelo conjunto
de modelos, obtidos nas andlises 2, 3 e 4.

APENDICE 1

ANALISE DE DADOS DE LOTES DE
TRES BAIRROS DO RECIFE

$ DATAS0TPNCURTR2R3V

$ UNITS 50
$ DINPUT 43
$ CALB =Vs$
19 30 0 31 6 1 O O 2983
17 291 22 7 t O O 2695
36 29 0 32 6 1 O O 3831
10 20 0 26 4 1 O O 2250
12 36 1 26 6 0 1 O 3588
11 311 20 7 0 1 O 1261
10 30 1 14 8 0 1 O 1587
15 20 0 31 4 0 1 O 2667
10 300 31 4 0 1 O 3333
13 36 0 31 6 0 1 O 4273
16 34 0 52 7 0 1 O 29994
9 521 27 8 0 0O 1 4288
24 39 0 31 6 0 0 1 7478
15 82 0 31 8 0 0 1 10339
36 39 1 3 6 0 0 1 2422
16 136 1 32 8 O O 1 6734
22 221 39 7 0 0 1 4019
40 233 1 50 8 O O 1 16094
14 84 1 42 8 0 O 1 9267
16 33 0 54 8 0 O 1 32567
17 27 1 45 6 O O 1 9918
17 301 29 8 0 O 1 7843
12247 1 26 8 0 O 1 7093
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17 21 0 5 5 0 0 1 29790 ESTIMATE S.E. PARAMETER
256 37 0 55 5 0 O 1 32258 1 9897 5806. %GM
24 30 0 44 5 1 0 O 4047 2 -131.7 79.33 T
14 26 1 29 6 1 0 O 3710 3 1012 15.13 P
12 40 0 44-5 1 0 O 6250 4 ‘;ggg 1(15?'24 ﬁ
13 300 4 8 1 0 0 10970 S e Boe s )
14 28 0 43 4 1 0 O 5639 5 1945 1943, R1
13 41 0 43 7 1 0O O 9259 8 -~ 1672. 1664. R2
10 26 0 4 7 1 0 O 10737 9 ZERO ALIASED R3
9 220 43 4 1 0 O 4067 10 0.5716E—04  0.8650E-05 FV2
15 32 0 43 5 1 0 O 5208 SCALE PARAMETER TAKEN AS  0.1523E+08
15 30 0 32 5 1 0 O 3333
15 64 0 32 5 1 0 O 2083
66 29 0 8 5 1 0 O 2712 A nao-aditividade é significativa ao nivel de
15 25 0 31 5 1 0 O 5333 5%, pois a estimativa do pardmetro cor-
14 24 1 23 7 1 0 O 3535 respondente & covariavel adicional FV2
25 80 1 20 7 1 O O 2306 mostrou-se significante a este nivel, com
8 30 1 44 7 1 0 O 13789 0.5396E — 04/0.8733E-05=6.18, resul-
10 281 43 6 1 0 0 10714 tado superior ao ponto critico da distri-
4 00 M8 01 0 30478 buicko T com 40 graus T (40,0.06)=2.33, .
14 710 57 7 0 1 0 35211 e a!guma transformacao na varidvel respos-
9 250 57 4 0 1 0O 14846  taenecessana.
15 66 0 57 6 0 1 0 15344 P -
16 26 1 49 7 0 1 0 8040 $CA leculo do expoente da funcéo
18 230 564 5 0 0 1 24154  Poteéncia
14 30 0 30 5 1 0 O 3333 $CAL %Q=1-2*0.00005396* %CU(V)/

ANALISE 1
$C ANALISE PELO MODELO NORMAL

LINEAR $
$YVAR B $FIT T+P+C+N+U+R1+R2

+R3$

CYCLE DEVIANCE DF
1 0.1290E+ 10 42
$C

Este modelo é fortemente rejeitado, uma
vez que o0 desvio apresentou-se bastante
grande

$C Verificacdo da ndo-aditividade através

do teste de TUKEY

$CALFV2=%FV*%FV S$FIT+FV2$

DIS MES

CYCLE DEVIANCE DF
1 0.6244E+09 41

Y - VARIATE B

ERROR NORMAL LINK IDENTITY
LINEAR PREDICTOR
%GMTPCNUR1R2R3FV2

%NU $PRINT %Q $
-0,0840
$C

Como %Q é préximo de zero, sugere a
transformacdo LOG

Verificacdo da transformacdo LOG pelo
método de BOX e COX

$CALLT =%LOG(V):

%G = WEXP(%CU(LT)/%NU) $

$MACRO BOXCOX $CAL

%D =%L*%G**(%L-1)$
$CALB=(V**%L - 1)/%D $FIT.
$ENDMAC

$CAL %L=1S$FIT
T+P+N+U+C+R1+R2+R3

$USE BOXCOX $

CYCLE DEVIANCE DF
1 0.1290E+10 42

— — —_ CURRENT DISPLAY INHIBITED

CYCLE DEVIANCE DF
1 0.1290E+10 42

$C Como o desvio coincide com o anterior,
a macro esta correta
$CAL %L=.5 $USE BOXCOX $CAL
%L=.1 $USEBOXCOX $
_ _ _ CURRENT DISPLAY INHIBITED
CYCLE DEVIANCE DF

1 0.5010E+09 42
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— __ __ CURRENT DISPLAY INHIBITED _ — __ CURRENT DISPLAY INHIBITED *

CYCLE DEVIANCE DF CYCLE DEVIANCE DF
1 ~ 0.3069E +09 42 1 0.7506E + 09 42

$CAL %L=-.1 $USE BOXCOX $CAL
%L =.5 $USE BOXCOX $

— — —_ CURRENT DISPLAY INHIBITED

$VARG6LD1SCAL
L(1)=1:D1(1)= 1288000000 $

CYCLE DEVIANCE DF $CAL L(2)=.5:D1(2)=508200000
1 0.2815E +09 42 :L{3)=.1:D1(3)=316300000 $
__ ____ CURRENT DISPLAY INHIBITED $CAL L{4)=-.1:D1(4)=291900000
CYCLE DEVIANCE DF :L{B)= —.5:D1(5) = 359600000 $
1 0.3463E + 09 42

$CAL L(6)=—1:D1(6)=773700000 $
$CAL %L= -1 $USEBOXCOX $ $C

GRAFICO DOS DESVIOS VERSUS VALORES DE L

$PLOTD1T L $
0.144E+10
0.136E+10
0.128E+10
0.120E+10
0.112E+10
0.104E+10
0.960E +09
0.880E+09
0.800E +09
0.720E+09
0.640E+09
0.560E + 09
0.480E +09
0.400E +09
0.320E+09
0.240E+09
0.160E+ 09

* * * * * * * * % *x ok * * % * * ok *

-1,60 -0.800 0.000E +00 ~ 0.800 1.60
$C
Como o ponto de minimo deste grafico esta préximo de zero, pode se aceitar a transforma-
¢do LOG como adequada

T R L L T L T UL AT L T T ST LINEAR PREDICTOR

ANALlSE 2 %GMTPNCUR1R2R3
o ESTIMATE S.E. PARAMETER
T i 1 6.128 0.4329 %GM
$C ANALISE ATRAVES DO MODELO
NORMAL LINEAR COM 2 0.1261E-01 0.6403E-02 T ,
TRANSFORMACAO LOG NA VARIAVEL 3 -0.5282E-03 0.1446E-02 P
DEPENDENTE. 4 -0.1927 0.1511 N
$CALZ=%LOG(V) $YVARZ $
_ __ __ CURRENT DISPLAY INHIBITED > 0.5570E-01 0.5081E-02 €
$FIT T+P+N+C+U+R1+R2+R3 $DIS 6 0.1268 0.4976E-01 U
MERC $ 7 -0.4788 0.1531 R1
CYCLE DEVIANCE DF
C 6.432 42 8 -0.2913 0.1659 R2
Y-VARIATE Z \ 8 ZERO ALIASED R3

ERROR NORMAL LINK IDENTITY SCALE PARAMETER TAKEN AS 0.1531



UNIT OBSERVED FITTED RESIDUAL
1 8.001 8.360 —-0.3593
2 7.899 7.768 0.1311
3 8.251 8.631 -0.3797
4 7.719 7.720 -0.1038E-02
5 8.1856 7.929 0.2562
6 7.140 7.767 -0.6278
7 7.370 7.548 -0.1784
8 7.889 8.249 - 0.3601
9 ' 8.112 8.180 -0.6883E-01
10 8.360 8.469 -0.1086
1 10.31 9.804 0.5047
12 8.364 : 8.539 -0.1755
13 8.920 8.897 0.2266E - 01
14 9.244 9.014 - 0.2293
15 , . 7.792. , ) 7.296 0.4962
16 8.8156 8.862 -0.4713E-01
17 8.299 9.261 -0.9618 -
18 9.686 ' 10.12 -0.4294
19 9.134 . 9.421 -0.2866
. 20 10.39 10.33 —-0.5705E-01
21 9.202 9.402 —-0.2002
22 8.967 8.763 0.2044
23 8.867 8.418 0.4486
24 10.30 "10.03 0.2736
25 10.38 10.12 0.2607
26 8.306 - 9.020 -0.7146 .
27 8.219 7.868 0.3506
28 8.740 8.864 -0.1234
29 9.303 9.262 —0.4095E 01
30 8.637 8.713 -0.7539E-01
31 9.133 9.074 ~0.5966E - 01
32 9.281 9.100 0.1814
33 8.311 8.653 -0.3423
34 8.558 8.850 -0.2922
35 8.112 8.238 -0.1268
.36 : 7.642 8.221 -0.5789
37 7.905 7.545 0.3601
38 8.582 8.185 0.3963
39 8.170 7.789 0.3819
40 7.743 7.731 0.1263E-01
41 9.532 - 9.006 0.5260
42 9.279 8.723 - 0.5560
43 10.32 10.12 . 0.2015
44 10.26 9.562 0.7078
45 10.47 ~ 10.04 0.4313
46 9.605 9.619 -0.1323E-01
47 9.638 9.926 -0.2878
48 8.992 9.449 —-0.4568
49 10.09 9.984 0.1080

50 8.112 8.114 —0.2830E-02



CORRELATIONS OF ESTIMATES

1 1.0000

2 -0.5000 1.0000

3 0.0653 -0.1500 1.0000

4 -0.1196 0.1550 -0.1122 1.0000

5 -0.5879 0.3216 -0.0825 0.4507 1.0000

6 -0.6621 0.0844 -0.2595 -0.3873 —-0.0331 1.0000

7 —-0.5526 0.1440 0.2212 0.1941 0.2582 0.1835 1.0000

8 —-0.4358 0.2659 0.1879 0.1114 0.0757 0.1410 0.5973
1 2 3 4 5 6 7

8 1.0000
8

$C Pelos resultados obtidos neste ajustamento verifica-se que:

{1) O modelo é aceito ao nivel de 5%, tendo em vista que o desvio encontrado é inferior ao ponto
critico da distribuicao qui-quadrado com 42 graus de liberdade, que é igual a 55,76. .

(2) Todos os residuos apresentam-se no intervalo [—1;+ 11 e 88% entre —0.5 e +0.5, indicando
condicGes favorédveis ao ajustamento. Apenas a observacio 17 com residuo —0.96 parece
néo estar bem explicada pefo modelo.

{3) A matriz das correlaces nao indica correlagdes fortes entre quaisquer estimativas.

$C

ANALISE GRAFICA DOS RESIDUOS

$CAL R=Z-%FV :N1=%ND((%GL(50,1)—.5)/50) $
$C

- --.-GRAFICO.NORMAL DOS RESIDUOS .

$SORTR $PLOTRN1 $

0.840 .
0.720 . | R
0.600 - R
0.480 . R2RR
0.360 . 22
0.240 . R32R
0.120 . 2
0.000E +00 - 243
~0.120 . 33R
~0.240 . 22
~0.360 - R2R
~0.480 * 2
~0.600 * RR
~0.720 * R
-0.840 *
-0.960 * R ;
~1.08 -
~3.20 -1.60  0.000E+00  1.60  3.20

$C
Como os pontos estdo bastante proximos a bissetriz do primeiro quadrante, pode-se aceitar a distri-

buicdo N(O, 1) para os dados.
$C



GRAFICO DOS RESIDUOS VERSUS VALORES AJUSTADOS

$PLOT R%FV'$
0.840
0.720
0.600
0.480
0.360
0.240
0.120
0.000E +00
-0.120
-0.240
~0.360
-0.480
~0.600
~0.720
~0.840
-0.960
~1.08

$C

*RR R2 RR

* R R 2RR R 2

*R RR R

Como os pantos apresentam-se distribuidos aleatoriamente, pode-se aceitar a hipotese

de independéncia e constancia da variancia dos dados.
S$EXTRACT %VL $CAL VA=%GL(1,50):AA=VA:H=%VL*

% WT:TT =(Z - %FV}/(VA*(AA-H))**0.5$
$CAL CC =H*TT**2/(AA—-H):IND = %GL (50,1} $

$C

$PLOT H %FV:CCIND$

0.960E - 01
0.900E - 01
0.840E - 01
0.780E-01
0.720E-01
0.660E - 01
0.600E - 01
0.540E - 01
0.480E-01
0.420E-01
0.360E-01
0.300E - 01
0.240E-01
0.180E-01
0.120E-01
0.600E-02
0.000E +00

H H
H
H H H H
HHHHH 2H H H3
HHHH 2 H HH
22H H2H



0.256E - 01 *

0.240E - 01 *

0.224E - 01 *

0.208E - 01 * c

0.192E-01 *

0.176E - 01 * cC C C

0.160E — 01 *

0.144E-01 * C

0.128E-01 . -

0.112E-01 * C

0.960E - 02 *» C

0.800E — 02 o 2

0.640E — 02 * C C

0.480E —02 * C C c

0.320E-02 *CC C C

0.160E — 02 *CCC Ccc2aCc 2C c C

0.000E + 00 *CC 2cccc c22CcC C2
0.000E+00  20.0 40.0 60.0 80.0

$C

O grafico dos elementos da diagonal de H versus %FV nota-se que nenhum elemento da
matriz “*"HAT’’ é superior a P/N, isto é, 0.16. Logo, ndo ha pontos influentes estatisticamen-
te. A mesma conclusdo pode, ser obtida do grafico da estatistica de COOK C versus o indice
das observacées, pois 0 maximo valor desta estatistica é 0.02, sendo bem inferiora 1.

(i b i e et

B S A e e R S ESTIMATE S.E. PARAMETER
A 1 5.839 0.7064 %GM
ANALISE 3 2 0.2362 0.1565 ™
r = T 3 -0.2901E-01 0.1211 PN
) ) 4 -0.2172 0.1521 N
Uma andlise alternativa utilizando para a 5 0.5421E—-01 0.4998E-02 C
testada e profundidade os modelos sugeri- 6 0.1264 0.5266£-01 U
dos pela NBR - 5676. 7 -0.4746 0.1571 R1
P 5676 ‘ 8 -0.2832 0.1729 R2
ER IASED R3
$CAL TN=%LOG(T):PN = %LOG(P) $ 9 ZERO  ALIAS

$FIT TN+PN+N+C+U+R14+R24+R3 SCALE PARAMETER TAKEN AS 0.1587
$DIS ME $

CYCLE DEV'ANCE DF T T S e _’ AR oo |
1 6.665 42 ANALISE 4

Y —VARIATE Z e o e o S S e Ty

ERROR NORMAL LINK IDENTITY $C A andlise com um modelo alternati-

VO CcOm erro gama
LINEAR PREDICTOR

%GMTNPNNCUR1R2R3 Escolha da funcao de ligacao



RBEs

$YVAR V $ERR GSLIN I$
__ __ __ CURRENT DISPLAY INHIBITED
$CYCLE 20
$SFITT+P+N+U+C+R1+R2+R3$
CYCLE DEVIANCE

13 10.43

$PLOT %WV %LP$
0.400E +05
0.375E+05
0.350€ + 05
0.325E+05
0.300E+05

"0.275E+05
0.250E+05
0.225E+05
0.200E + 05
0.175E+05 .
0.150E+05
0.125E+05
0.100E+05
0.750E + 04
0.500E + 04
0.250E+ 04
0.000E +00

0.000E + 00

DF
42

%
%
252322

0.800E

$YVAR V $ERR G SLIN L $FIT. $
CURRENT DISPLAY INHIBITED
DEVIANCE DF
6.109 42

CYCLE
4

$C

$PLOT %WV %LP $
11.0
10.8
10.5
10.3
10.0
9.75
9.50
9.25
9.00
8.75
8.50
8.25
8.00
7.75
7.50
7.25
7.00

% %

% %

%

%
%

% %22

%2

%
%

% % %
%2%%
%% % %
%

% %
%
%

+04

%

%
%
% %
% %
% % 2%
%

0.160E + 05

%2

% %
%2
%

%

% %
% %

%

%

% %

%
%
% 2%
%
%

0.240E+05 0.320E+05,

% %
% %

%

%
%

%




42

$YVAR V $ERR G $LIN R $FIT. $
— _ __CURRENT DISPLAY INHIBITED

CYCLE DEVIANCE DF
4 6.950 42
$ PLOT %WV %LP $
0.560E-03 *
0.520E-03 *
0.480E-03 * % %
0.440E-03 *
0.400E-03 * % % %
0.360E-03 * % % %
0.320E-03 * %% -
0.280E-03 * %3 %%
0.240E-03 * %2
0.200E-03 * 4
0.160E-03 * % % % %
0.120E-03 * 2% % %
0.800E - 04 * % 2% 2
0.400E-04 *%52% %
0.000E + 00 * % %
-0.400E-04 *
-0.800E-04 *
0.000E + 00 0.160E-03 ‘0.320E-03 0.480E-03 0.640E-03
sC

Como dos trés graficos o que envolve a ligacdo LOG apresenta pontos mais préximos de uma reta,

esta ligacdo parece ser a mais adequada.

$C ANALISE COM ERRO GAMA E
LIGACAO LOGARITMO $

$YVAR V $ERR G S$LIN L $

— — —_ CURRENT DISPLAY INHIBITED
$FIT T+P+N+U+C+R1+R2+R3 $
DISME $

CYCLE DEVIANCE DF
4 6.109 42
Y —VARIATE VvV

ERROR GAMMA LINK LOG

LINEAR PREDICTOR

%GMTPNUCR1R2R3
{ :

ESTIMATE S.E. PARAMETER
1 6.108 0.4219 %GM

2 0.1484E-01 0.6240E-02 T

3 - 0.5089E - 03 0.1409E - 02

P
4 -0.1179 0.1473 N
5 0.1188 0.4850E - 01 U
6 0.5750E-01 0.4923E-02 C
7 -0.4673 0.1492 R1
8 -0.2595 0.1617 R2
9 ZERO ALIASED R3
SCALE PARAMETER TAKEN AS 0.1455

$CALRA =3*(V**(1/3) - %FV**(1/3))
1%FV**(1/3) $

__RBEs



$SORT RA $PLOT RAN1$

0.700 .
0.600 *
0.500 : * RR R
0.400 - RR2
0.300 . 3R
0.200 * R32
0.100 . R
0.000E + 00 * 33R
~0.100 * 23R
~0.200 . 3R
~0.300 * 22
-0.400 * R2R
-0.500 * 2
-0.600 . RR
~0.700 . R
~0.800 .
~0.900 , . R
~3.20 ~1.60 0.000E + 00 1.60

$PLOT RA %FV$

0.700 *R

0.600 *

0.500 * R RR

0.400 ' * 2 RR

0.300 *RR R R

0.200 *R 3 RR

0.100 * R

0.000E + 00 *R RR 2R : R

-0.100 * R R RR R R
-0.200 * R R R R

-0.300 * R RR R

-0.400 *R 2R

-0.500 ¥ 2

-0.600 *R R

-0.700 *R

-0.800 *

-0.900 * R

0.000E + 00 0.100E + 05 0.200E + 05 0.300E+05 -

$C

SEXTRACT %VL $
SCAL VA=%FV**2 §

SCAL AA=%GL (1,50):TT = (V- %FV)/(VA — (AA—H) )**(1/2) §
SCAL CC=H*TT**2/(AA—H)

R
3.20
0.400E +05

= » 43 e



44 | RBEs

$PLOT H %FV :CC IND$

0.960E-01 * H
0.900E - 01 *
0.840E - 01 *
0.780E - 01 * H H
0.720E-01 *
0.660E - 01 *
0.600E - 01 *
0.540E - 01 ¥
0.480E-01 *
0.420E - 01 * H
0.360E-01 * H H
0.300E - 01 * H H N H H
0.240E - 01 * 32HH2 H HH H H HHH H
0.180E-01 * 22 HHHH2 H H H
0.120E-01 * H4 H2 H -
0.600E -02 *
0.000E + 00 *
0.000E +00 0.100E + 05 0.200E + 05 0.300E+05 0.400E+05
0.256E - 01 *
0.240E - 01 * )
0.224E-01 * C
0.208E - 01 * o
0.192E-01 *
0.176E -01 *
~ 0.160E - 01 * C
0.144E-01 *
0.128E-01 *
0.112E-01 * C
0.960E -02 * C o
0.800E -02 * C
0.640E-02 * CC cC
0.480E-02 * C
0.320E-02 *CccCcc Cc ccC
0.160E-02 *C C CCCcCC cC Cc¢cC
0.000E + 00 *CCC 2CCC ccC c22cCc Cc C 2
0.000E + 00 20.0 40.0 60.0 80.0
$C '
Como na andlise feitaem 2 ndo existe pontos influentes estatisticamente.
$ STOP :
APENDICE 2

iniciadas pelo simbolo $. Sua linguagem é

ALGUNS COMENTARIOS SOBRE O composta por 58 diretivas, 16 vetores, 15
PROCESSAMENTO DOS DADOS funcées e 10 escalares pré-definidos.

VIA O GLIM Trabalhou-se com o GLIM, interativamen-
L T T I, e s S S s e oy te via terminal, utilizando-se o sistema
Como se pode observar, o sistema GLIM DEC-10 da Universidade Federal de Per-

é constituido por uma seqiiéncia de direti- nambuco. Para isto, fez-se necessario se-

vas (definicdes, declaracdes e comandos) guir as etapas:



1%escrever o programa GLIM no sistema
operador; ‘
2%entrar no GLIM através do comando R
GLIM; e
39executar o programa usando:
¢ REINPUT [n? do programal
e RETURN
Para a saida de todas as diretivas utiliza-
das, deve-se usar no inicio do programa
GLIM, a diretiva $ECHO .
Apresenta-se, a seguir, comentarios resu-
midos sobre as diretivas utilizadas no pro-
cessamento dos dados.

$DATAS50TPNCURITRZR3V

Rotula as variaveis cujos 50 valores serdo
lidos através da diretiva DINPUT.

$UNITS 50 ) o
Define o namero de dados igual a 50.

$CAL B =V

Transforma o nome da viardvel V em B.

$YVARB
Define B como variavel dependente.

SFITT+P+C+N+U+R1+R2+R3

Ajusta o modelo com as variaveis inde-
pendentes T,P,C,N, U, R1, R2 e R3, forne-
cendo o nimero de iteragdes do processo
de ajustamento, o desvio e o numero de
graus de liberdade.

$CALFV2 = %FV * % FV

Cria a varidvel FV2, onde %FV ("'FIT VA-
LUES"’) representa o vetor de valores ajus-
tados. '

$FIT + Fv2

Adiciona ao modelo anterior a covaridvel
Fv2.

$DIS ME

Imprime resultados do uitimo modelo
ajustado, sendo pela opcdo M o modelo cor-
rente e as estimativas dos parametros e
erros-padrées pela opcdo E. Sdo também
bastante usadas as opcées: R, que fornece
os dados, os valores ajustados e os residuos
generalizados; e C, que imprime a matriz
das correlagcées das estimativas dos
parametros.

$CAL %Q = 1 — 2 * 0,00005396 *
%CUIV)/%NU

Cria um escalar %Q, onde %CU{V) e
%NU sio escalares do sistema que repre-
sentam a soma acumulada das componen-
tes de V e o tamanho da amostra, respecti-
vamente.

$PRINT %Q

Imprime o valor de Q.

$ MACRO BOXCOX

Causa o armazenamento das instrucdes,
com o nome BOXCOX, para uso futuro, fi-
nalizando com a diretiva SENDMAC.

$PLOTDIL

Traca o gréafico do vetor D1 versus L.

$CALR=Z—- %FV:N1=%ND
{(%GL(50,1)—-0,5)/50)

Calcula os residuos de Pearson e em se-
guida os quantiles tedricos da distribuicdo
normal, onde o simbolo : significa a repe-
ticdo de $CAL e % ND(X) representa a
funcdo inversa da integral da distribuicdo
N(0,1) de — o= até X, %GL(K,N) gera valo-
res de 1 até K em blocos de N.

$SORTR

Ordena crescentemente o vetor R.

$ERRG

Declara a distribuicdo gama para a va-
riavel resposta. Qutras opcdes mais utiliza-
das sdo B(binomial), N(normal) e P{Pois-
son). No caso de omissdo dessa diretiva o
GLIM admite erro normal. ‘

$LINK |

Declara a funcédo de ligacdo como a iden-
tidade. Outras opcdes mais utilizadas sdo:

- E(poténcia de expoente o numero dado),

L(log), Rireciproco) e S{raiz quadrada). No
caso de omissdo desta diretiva o GLIM ad-
mite a ligacdo candnica.

$CYCLE 20

Limita a 20 o numero maximo de itera-
cdes ao algoritmo de estimacéo. Fez-se ne-




cessdria a utilizacdo desta diretiva, tendo $STOP
em vista que o algoritmo nao convergiu nas

10 primeiras iteracbes (display natura! do Termina a operacdo no GLIM e o controle
GLIM). retorna para o sistema operador.
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RESUMO
Desenvoive-se uma nova metodologia de pesquisa cientifica de avaliacdo de iméaveis utilizando-se

os modelos lineares generalizados. Faz-se uma analise de 50 lotes através do pacote GLIM incluindo o
teste de Tukey e a transformacdo de Box e Cox.

ABSTRACT

A new scientific research methodology of appraisal of lands is developed by using the generalized
linear models. An analysis of 50 lot values is made by the software GLIM incorporating the Tukey's
test and the Box — Cox’s transformation,



APLICACAO DE ANALISE
MULTIVARIADA A UM
PROBLEMA DE DOSAGEM DE
FOSFORO PARA OVINOS

Ltcia Silva Kubrusly®
Dorinha M.S.S.V. Marcondes*
Claudio T. Bornstein*

1 — FORMULACAOQO DO
PROBLEMA

O experimento consistiu em ministrar di-
versas dosagens de fésforo a um conjunto
de 12 carneiros durante 13 semanas num
total de 156 observacées. Os carneiros fo-
ram divididos em trés grupos de quatro ani-
mais recebendo, respectivamente, 0,2e b g
de fosforo por dia. O experimento foi reali-
zado no Centro de Energia Nuclear na Agri-
cultura — CENA em Piracicaba. Visando
avaliar os resuitados foram medidas, sema-
nalmente, 15 varidveis que relacionamos na
Tabela 1, junto com o coeficiente de va-
riacdo (desvio padrdo/média) das medidas
colhidas.

O que ressalta, a primeira vista, é o valor
elevado do coeficiente de variacdo da va-
riavel PUR. Com referéncia a PUR
constatou-se que houve, efetivamente, fa-
Ihas na coleta da amostra.

Na Tabela 2 reproduzimos a matriz de
correlacdo. Com o objetivo de estabelecer
relacGes entre as 15 variaveis, em questéo,
serdo realizadas algumas anélises de estru-
tura de dados cujos resultados serdo apre-
sentados nas Secdes 2 e 3.

Inicialmente foi feita uma Analise de Va-
ridncia — AV para verificar se o experimen-
to estava ou nao estabilizado, isto ¢, se o
tempo era ou ndo um elemento significati-
vo. Foi confirmada a hipdtese de que ndo
era significativo, o que permitiu a analise
dos dados independentemente do tempo,
considerando as 156 observacGes das 15
variaveis.

As técnicas usadas nesse trabalho para
andlise da estrutura dos dados sdo: a Anali-
se das Componentes Principais — ACP e a
Anadlise Fatorial — AF. Essas técnicas foram
escolhidas porque permitem: primeiro, um
exame das correlacGes entre as variaveis;
segundo, a determinacdo das dimensdes
mais significativas para o conjunto de dados
considerado; e, finalmente, a eliminacao

* Os autores sdo, respectivamente, pesquisadora do LNCC — Laboratério Nacional de Computacdo Cientifica , Técnica do CENA/SP — Centro de Ener-
gia Nuclear na Agricultura e Professor da COPPE/UFRJ-Coordenacao de Projetos de Pesquisas em Engenharia .

R. bras. Estat., Riode Janeiro, 49(191):47-53, jan./jun. 1988.
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TABELA 1
VARIAVEIS E COEFICIENTES DE VARIACAO
PARA AVALIACAO DOS RESULTADOS DE DOSAGEM DE FOSFORO
Coeficientes
Simbolo Significado de
Variacéo
FENO Ingestio de feno (g/dia) 0,28
PMICRO Fésforo incorporado pelos
microorganismos {mg) 0,54
PHRUM pH do liquido do rimen 0,05
CAP Proporcao Ca:P nas fezes 0,65
CAIN Caingerido {g/dia) 0,16
CAOUT % Cafezes 0,22
POUT % P fezes 0,51
PIN Fosforo ingerido (g/dia) 0,60
PLAS Fésforo no plasma (mg/100 ml) 0,21
MICRO Microhematécrito (%) 0,15
HEMO % hemoglobina 0,14
PRUM Fésforo no rimen (mg/100 mi) 0,42
PUR Fdsforo na urina (mg/dia) 2,09
PHUR pH daurina 0,03
PESO _Pesodos animais (kg) 0,26
TABELA 2
MATRIZ DE CORRELACOES
FENO lpwcncﬁauﬂ CAP [ CAIN ICAOUTI POUT [ PIN JlAs ]Mlcno! HEMJPRUMT PUR TPHUR 1 PESO

FENO 1
PMICRO 0.56 1
PHRUM 0,37 0,40 1
CAP 0.25 -004 023 1
CAIN 0,96 053 037 026 1
CAOUT 042 0,11 003 018 039 1
POUT - 031 001 -034 -082 -0,32 003 1
PIN - 008 035 -009 -071 -009 - 005 077 1
PLAS - 017 007 -016 -048 -020 004 055 053 1
MICRO 062 030 015 016 057 040 0,19 -015 006 1
HEMO 027 - 001 -021 004 022 030 001 -015 008 070 1
PRUM - 026 010 -032 -064 -028 -003 079 071 062 -008 004 1
PUR -020 013 004 -021 -021 -027 022 023 028 -009 -001 039 1
PHUR 006 031 011 -056 005 - 006 046 053 030 003 -015 043 0,19
PESO 0,76 0,49 002 -030 -011 012 1

0,69 0.63 0,36 0,77 0,33 -~ 041 -001 -0,16




das variaveis que apés a analise sdo consi-
deradas pouco significativas.

2 — ANALISE DE COMPONENTES
PRINCIPAIS — ACP

A ACP parte de n varidveis originais
X1, X,,...,X, Procurando obter n componen-
tes principais y,, y,....,Y, tais que os vy, se-
jam combinacdes lineares dos x;, isto é:

n
y; = iaajixi

j=1,..n

tal que:
var (y;) = maxima
Corly,y,) = 0 j#J

Estas componentes sdo calculadas de
modo que a primeira componente principal
y, tenha varidncia maxima. Calculado y, de-
terminamos y, procurando, novamente,
maximizar a variancia da segunda compo-
nente que ndo deverd ser correlacionada
com y,. Também y, é obtido maximizando-
-se a variancia, desde que ndo seja correla-
cionada com vy, e y,. Assim, a variancia de
Y1, Ya.....¥, decresce e freqlientemente as
m << n, componentes principais, contri-

buem com a parte mais significativa da va-
ridncia total. Nesse caso, é possivel despre-
zar as Ultimas componentes principais, re-
duzindo a dimensdo do problema. Maiores
detalhes sobre ACP poderdo ser vistos em
Herig {5}, Kendall {6) e Morrison (8).

Na Tabela 3 consta o resultado da ACP
com as quatro primeiras componentes cor-
respondendo a mais de 77% da variancia
total. Os célculos foram feitos utilizando-se
o pacote Statistical Package of Social
Science — SPSS (11).

Os coeficientes que aparecem na tabela
representam a correlacdo entre a compo-
nente C, e a varidvel x,(C; = ap/\,onde \ é
a variancia de C). Os que apresentam valor
maior ou igual que 0,7 foram marcados com
o sinal ¢, enguanto que aqueles que apre-
sentam valor entre 0,5 e 0,7 foram marca-
dos com o sinal o.

Observando os coeficientes da primeira
componente maiores ou iguais a 0,5, em
valor absoluto, podemos notar que existem
dois grupos respectivamente dos coeficien-
tes positivos e negativos:

FENQ, CAP, CAIN, MICRO, PESO
POUT, PIN, PLAS, PRUM

Segundo Harman (4), o fator bipolar indica
dois grupos de varidveis. Conforme vere-
mos, mais adiante, eles correspondem aos

TABELA 3
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS — ACP

C1 Cc2 C3 Cc4
FENO 0,73 @ 0,670 0,05 - 0,08
PMICRO 0,28 0,72 @ - 0,34 0,10
PHRUM 0,48 0,24 - 0,570 0,15
CAP 0,74 ¢ - 0,42 - 0,01 0,14
CAIN 0,73 0,53 0,02 - 0N
CAQUT 0,36 0,32 0,46 - 0,356
POUT - 0,800 0,42 0,16 - 0,19
PIN - 0,610 0,650 - 0,16 - 0,17
PLAS - 0,54 0 0,44 0,20 0,16
MICRO 0,62 0 0,48 0,530 0,24
HEMO 0,20 0,20 0,81e 0,30
PRUM - 0,74 0 0,47 0,15 0,08
PUR - 0,36 0,17 - 0,19 0,78 @
PHUR - 0,35 0,620 - 0,28 - 0,1
PESO 0,72 ¢ 0,53 0 - 0,28 0,01
% variancia total 33,7 23,4 12,9 7,3
Variancia 5,05 3,51 1,93 1,09

a9



conjuntos mais importantes das variaveis,
mais precisamente o do calcio e do fosforo.
Eles fornecem as duas dimensdes mais im-
portantes do experimento.

3 — ANALISE FATORIAL — AF

A contrario da ACP, o modelo de Andlise
Fatorial — AF procura reproduzir, da melhor
forma possivel, a correlacdo entre as va-
ridveis originais. Parte-se da hipdtese de
que cada uma das n varidveis originais
X, Xy,....X, & funcdo de um certo numero
m < n de fatores f,,f,,....f.,, comuns a todas
glas e de fatoies especificos u,,u,,...,u, de
modo que x; pode ser reproduzido por x;, on-
de

m
X = 2 af
i=1

+ dy; i=1,...n
Para a solucdo deste modelo sdo admiti-
das as seguintes hipteses:

m 9
i) Ta¥, + d?= 1

i=1

i) £, x';, u s&o varidveis padronizadas

i) Cor {u, uy;) = 0 Vi # i
Cor {f,u) = 0 Vi Vi
Cor (f, f.) = 0O Vj # | (salvo nas

rotacées ndo ortogonais de uma solucéo ini-
cial)

A AF procura determinar os coeficientes a;
e d, de modo que a matriz R’ das correla-

cbes das varidveis reproduzidas x; seja o
mais semelhante possivel com a matriz R
das correlacGes das varidveis originais x..
Assim, enquanto a ACP reproduz a va-
riancia total, a AF reproduz as correlacées
entre as variadveis. Por outro lado, a ACP ge-
ra fatores ndo correlacionados, o que nao,
obrigatoriamente, ocorre com a AF. Um
maior aprofundamento da AF poderd ser
visto em Harman (4}, Kubrusly (7} e Rum-
mel (10).

Na Tabela 4 constam os resultados da AF
calculados com auxilio do SPSS. A determi-
nacao do valor de m, correspondente a di-
mensdo do espaco comum, foi feita a partir
da ACP, inicial que indica um nuimero maxi-
mo de quatro fatores significativos corres-
pondentes a uma varidncia maior ou igual a
um. Optamos por manter, apenas, 0s trés
primeiros fatores porque nio foi possivel
nenhuma interpretacdo para o quarto fator.

A solucdo apresentada foi obtida peio
método VARIMAX. Trata-se de uma trans-
formacao ortogonal de uma soluc3o inicial
da AF de tal forma que os fatores sdo nao
correlacionados e os coeficientes by, que
aparecem na Tabela 4, correspondem a cor-

relacdo entre as varidveis e 0s respectivos

fatores.
Novamente verificamos que é possivel
formar os dois grupos de variaveis:

FENO, PMICRO, PHRUM, CAIN, PESO
e
CAP, POUT, PIN, PLAS, PRUM, PHUR

TABELA 4
ANALISE DE FATORIAL — AF (VARIMAX)
F1 F2 F3
FENO - 0,10 0,76 0,40
PMICRO 0,24 0.75 @ 0,06
PHRUM - 0,21 0,63 0 - 0,16
CAP - 0,816 0,17 0,09
CAIN - 0,12 0,75 o 0,34
CAOUT 0,00 0,19 0,40
POUT 0,91 ~ 0,28 0,00
PIN 0,90 @ 0,13 - 0,15
PLAS 0,60 o - 0,09 0,15
MICRO ~ 0,06 0,38 0,83 e
HEMO - 0,01 - 0,10 0,85 e
PRUM 0,816 - 0,17 0,08
PUR 0,25 0,01 - 0,02
PHUR 0,60 o 0,27 0,11
PESO - 0,16 0,92 e 0,13




que correspondem, respectivamente, ao se-
gundo e ao primeiro fator e que representam
os conjuntos do calcio e do fésforo, como
veremos mais adiante.

4 — INTERPRETACOES E
CONCLUSOES

Comparando os resultados da ACP e da
AF, e selecionando as variaveis que apre-
sentam coeficientes significativos nas duas
analises, é possivel identificar os seguintes
conjuntos de variaveis:

FENO, CAIN, PESO
POUT, PIN, PLAS, PRUM
MICRO, HEMO

Caracterizemos o primeiro grupo como 0

do célcio ingerido. O fato de FENO e CAIN
pertencerem ao mesmo grupo, parece indi-
car que a ingestao de calcio se deve, ao me-
nos em parte, ao feno utilizado na alimen-
tacdo do animal. A ingestao de feno refletiu-
-se, por sua vez, no peso dos carneiros,
varidvel fundamental do ponto de vista
econémico. A matriz de correlacao da Tabe-
la 2 j& permitia prever que estas trés va-
ridveis estavam bastante correlacionadas.

O segundo grupo seréa caracterizado co-
mo o do fésforo ingerido. O fato de PIN e
POUT pertencerem a um mesmo grupo (ve-
ja, também, correlacéo alta na Tabela 2) pa-
rece indicar que foi fornecida uma quantida-
de excessiva de fésforo que, ndo podendo
ser absorvida, foi eliminada. A literatura
mostra que existe correlacdo altamente po-
sitiva entre PIN e POUT (veja Cohen (2)).
Efetivamente o' principal caminho de ex-
crecdo de fésforo em ruminantes é pelas fe-
zes.

O foésforo € um elemento que estimula o
crescimento dos microorganismos, aumen-
tando a digestao de gelulose {veja Anderson
et alii {1) e Evans e Davis (3)). No entanto, o
fato de tanto na ACP (veja C2 na Tabela 3)
como na AF a variavel PMICRO estar no
grupo do caicio, parece indicar que foram
fornecidos aos animais niveis de fosforo
acima daqueles capazes de estimular a ativi-
dade microbiana. Esta ultima foi, entéo, afe-
tada por outros nutrientes, em parte, pro-
vindos do feno como, por exemplo, o célcio.

O fato de PRUM pertencer ao grupo do
fosforo ingerido parece 6bvio e é confirma-
do pelas pesquisas feitas por Evans e Davis
{3) Preston e Pfander (9). Preston e Pfander
(9) observaram que o nivel de fésforo do
plasma de ovelhas estava diretamente rela-
cionado ao teor desse elemento na dieta,
confirmando também o fato de PLAS per-
tencer ao grupo do fésforo ingerido.

Um fato interessante ocorre com CAOUT.
A Tabela 2 ja indica que esta varidvel ndo é
altamente correlacionada com nenhuma ou-
tra. Isto é confirmado pela ACP e pela AF

pois CAOUT néao pertence a nenhum grupo
de variaveis, o que pode ser explicado se
considerarmos que neste experimento nao
houve grande variacdo da quantidade de

célcio ingerido, pois esta variou muito mais

em funcdo da alimentacao do que em
funcdo de outro fator qualguer. Como con-
seqiéncia houve assimilacdo da maior parte
do célcio ingerido.

Este fato permite uma conclusdo interes-
sante sobre a variavel CAP que é diretamen-
te proporcional a CAOUT e inversamente
proporcional a POUT. Como CAOUT pratica-
mente ndo é afetada pelo experimento, a
variacdo do CAP dependeu fundamental-
mente da variacdo do POUT. Efetivamente,
a Tabela 2 mostra uma forte correlacao ne-
gativa entre CAP e POUT/PIN, enquanto a
correlacdo com CAOUT é pequena. Isto foi
confirmado pela AF onde CAP pertence ao
grupo do fosforo, apresentando um coefi-
ciente negativo que indica a correlagdo ne-
gativa de CAP com as demais variaveis do
grupo. Estes fatos contradizem, aparente-
mente, os resultados da ACP pois, 14, CAP

pertence ao grupo do calcio. Esta aparente

contradicdo é resolvida se lembrarmos que
a correlacdo negativa de CAP com as va-
ridveis do seu grupo, implica, também, que
CAP tenha o sinal oposto ao sinal das de-
mais variaveis, dando, assim, erroneamente
a impresséo de pertencer ao grupo do célcio
na ACP. "

Outra concluséo interessante da ACP e
da AF permite confirmar algumas idéias ini-
ciais acerca da variavel PUR. Efetivamente,
tanto na Tabela 3 como na Tabela 4, PUR
ndo se encontra associada a nenhuma outra
variadvel, o que parece confirmar, o fato de
gue neste caso houve falha na coleta de



amostras. Efetivamente, constatou-se que
deveriam ter sido estabilizadas com acido

cloridrico. Como isto ndo foi feito houve
precipitacdo de carbonatos, afetando os re-
sultados. Na realidade o que ocorre é que
quando ha um excesso de fosforo, além da
excrecdo fecal, hd um aumento na excrecdo
de P pela urina. Este aumento de P tende a
elevar o pH da urina, pois o fosforo contribui
para manter o lado basico. |sto talvez expli-
que o fato de PHUR pertencer, fracamente,
ao grupo do P na AF, embora nao pertenca a
este grupo pelos resultados da ACP. Confir-
ma também, a correlagdo positiva, embora
ndo muito alta, existente entre PHUR e PIN
na Tabela 2,

As varidveis MICRO e HEMO parecem ser
varidveis secundarias, uma vez que ha pou-
ca evidéncia que permita associa-las as
duas dimensdes fundamentais do experi-
mento. Tanto na AF como na ACP elas
constituiram um grupo a parte, associado
ao terceiro fator/componente. Na ACP,
MICRO, no entanto, aparece também asso-
ciada ao grupo do calcio. Examinando a ma-
triz de correlacées verificamos que, efetiva-
mente, existe uma correlacdo positiva entre

-MICRO-e-EENO/CAIN.-MICRO-mede a-pro- - -

porcao entre células brancas e vermelhas.
Ora, a ingestao de feno implica em ingestdo
de nutrientes que vao afetar o metabolismo
do animal, afetando esta proporcdo. Este
fato pode explicar os valores encontrados
para a correlacao entre MICRO e FENO.

A forte correlacdo entre MICRO e HEMO
pode ser, talvez, melhor entendida se lem-
brarmos que a hemoglobina esta presente
nas celulas vermelhas. Provavelmente, foi a
forte correlacdo positiva entre MICRO e HE-
MO — associada a uma baixa correlacdo en-
tré HEMO e as variaveis do grupo do célcio
— que “‘puxou’” MICRO para fora deste gru-

~ RBEs

po, fazendo com que MICRO e HEMO cons-
tituissem um grupo a parte.

Analisando a Tabela 4, verificamos que a
variavel PHRUM esté& associada ao segundo
fator, representativo do grupo do célcio,
apesar de se apresentar com um coeficiente
ndo muito elevado. Isto talvez possa ser ex-
plicado pelo fato de alimentos fibrosos co-
mo o feno, que s&o degradados lentamente,
tenderem a aumentar o pH do rimen.

PHRUM, na ACP, ndo foi associada ao
grupo do célcio fazendo, no entanto, parte
da terceira componente junto com MICRO e
HEMO. Estas trés varidveis parecem fazer
parte de um grupo cuja associagcdo ao grupo
do calcio é fraca ou secundaria.

Finalizando, podemos notar, através das
conclusdes e interpretacdes feitas, como a
ACP e a AF permitem condensar e sistema-
tizar a informacdo que se acha dispersa na
matriz de correlacdo. A AF permitiu melhor
separacdo das variadveis em grupos. A ACP,
pelo fato de tentar maximizar a variancia da
primeira componente, juntou varidveis de
diversos grupos prejudicando a discrimi-
nacao.

E também importante que conclusdes e
‘interpretacoes, a partir da ACP e da AF, se-
jam feitas por uma equipe de pesquisado-
res, onde exista gente com um profundo co-
nhecimento do problema especifico que se
esta tratando. Foi isto que permitiu explicar
a aparente contradicdo entre resultados da
AF e da ACP no que diz respeito a variavel
CAP. Também a relevancia de CAQUT, as-
sociada a quinta componente na ACP e a
nenhum fator na AF, so pode ser reconheci-
da se lembrarmos que ela pérmite uma im-
portante conclusao sobre a assimilacdo do
calcio. Uma aplicacdo cega de analise multi-
variada, talvez tendesse a eliminar esta va-
ridvel.
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RESUMO

Neste trabalho examinamos com auxilio de analise multivariada, mais especificamente andlise fato-
rial e componentes principais, um experimento que consistiu em ministrar diversas dosagens de fésfo-
ro a um grupo de 12 carneiros. Os resultados deste experimento foram medidos através da obser-
vacdo de 15 variaveis. As técnicas utilizadas permitiram reconhecer os grupos de varidveis mais im-
portantes, bem como as dimensdes mais relevantes do experimento.

ABSTRACT

Using multivariate analysis, particularly, factor analysis and principal components we examine an
_experiment which consisted in studying the effect of phosphorus supplementation of sheep ration.
The result of the experiment was measured examining 15 variables for a group of 12 sheep. The used
techniques made it possible to recognize the most important variables and dimensions of the experi-
ment.
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1 — INTRODUGAO

Num pais de vocacdo agricola como o
Brasil, no qual se deseja que sua agricultura
seja expandida e modernizada, é fundamen-
tal que a informacéo produzida, seja caracte-
rizada pela agilidade, eficiéncia e confiabili-
dade, de modo a orientar adequadamente a
politica governamental para o setor.

A metodologia proposta no presente tra-
balho objetiva, basicamente, melhorar a
producdo das estatisticas agropecuarias
brasileiras, através da operacionalizacdo de
um sistema de coleta de dados, baseado em
métodos probabilisticos, no qual sdo combi-
nados dados obtidos através de levanta-
mento de campo, com dados obtidos
através de sensoriamento remoto, via
satélite de rastreamento de recursos natu-

* Projeto financiado pelo IPEA
Recebido em 16 de junho de 1988

* o N R

rais. Em seu desenvolvimento participaram,
conjuntamente, o IBGE e o INPE, sendo apli-
cada pela primeira vez, em escala maior, no
ano de 1987, no Estado do Parana.

O presente documento descreve os traba-
lhos executados, desde a etapa inicial da
construcdo do painel, para selecdo das
amostras de areas, até a obtencado dos re-
sultados das estimativas.

2 — OBJETIVO

O objetivo principal da pesquisa é o de im-
plementar um sistema operacional de infor-
macOes agropecudrias, baseado em méto-
dos probabilisticos, que permita ao IBGE
produzir, periodicamente, estatisticas ne-
cessdrias a avaliagcado da situacdo e ao pla-
nejamento da agricultura e da pecudria.

** Presidente da Fundacio Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE e coordenador geral da projeto
*** Responsdvel pela coordenacéo técnica na Fundacéo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE
***+ Responsével pela coordenagdo técnica no Instituto de Pesquisas Espaciais — INPE
Os autores desejam expressar seus agradecimentos a todos que colaboraram para que fossem aicancados os objetivos desejados, principalmente
aos diversos membros do IBGE e do INPE, atuantes nas equipes multidisciplinares do projeto, no ex-DEECA, atual DEAGRO/DPE, no DERNA/DGC,
no ex-DRN/BA, atual DRG/BA, na ex-DITRE/DF, na DEGE/PR e na DI, assim como aos técnicos do projeto SIAG, do Departamento de
Sensoriamento Remoto, do INPE e, finalmente, aos avaliadores da Revista Brasileira de Estatistica pelas sugestdes e valiosos comentarios apre-

sentados.
R. bras. Estat., Riode Janeiro, 49(191):55-84, jan./jun. 1988.



“areas,

__RBEs

As caracteristicas essenciais do sistema
sao as seguintes:

¢ Desenho probabilistico estratificado e
interpenetrante de uma amostra de areas
para servir de base a todos os procedimen-
tos de estimacao,

® Construcdo do painel de amostragem
de areas — formado por estratos do uso do
solo, subestratos geograficos, unidades
primarias de amostragem, e segmentos —
utilizando técnicas de interpretacao de ima-
gens de satélite ({imagens do sensor
TM/LANDSAT]) e de aerofotografias,

* Selecao de uma amostra probabilistica
de segmentos, isto é, de areas nas quais foi

para levantar dados sobre: caracteristicas
dos estabelecimentos agropecuadrios, area
plantada, a ser plantada e colhida, rendi-
mentc médio esperado e obtido e datas de
plantio e colheita das culturas, caracteristi-
cas da pecuédria bovina, e informacdes so-
bre estocagem,

¢ Aplicacao de estimadores diretos (esti-
mador fechado e ponderado) para obter es-
timativas das varidveis da pesquisa, basea-
das unicamente nos dados da amostra de

* Aplicacado de estimadores de regressao,
utilizando técnicas de andlise digital de da-
dos de satélite — processados com algorit-
mos estatisticos de Clustering — como in-
formacdo suplementar aos dados da amos-
tra de segmentos, para melhorar a previsao
dos estimadores diretos da area das cultu-
ras; e

* Aplicacdo de estimadores de painéis
multiptos, em combinacdo com o modelo de
amostragem, para melhorar a precisdo do
estimador ponderado para varidveis que
apresentam um grande percentua! da pro-
ducéo concentrado em um pequeno nimero
de estabelecimentos agropecuarios. E o ca-
so, por exemplo, dos totais da pecuaria.

3 — METODOLOGIA
UTILIZADA
NA PESQUISA

Dada a importédncia da agricultura e da pe-
cuédria no Estado do Parana, a experiéncia
anterior em uma série de pesquisas por

amostragem, e a existéncia de condicGes
basicas adequadas (mapeamento, cobertu-
ra total aerofotogramétrica em escala
1:25.000 correspondente a 1980, e uma
ampla rede de assisténcia técnica), foi deci-
dido iniciar a implementacdo do sistema de
informacbes agropecudrias no Estado do
Parana. Foram as seguintes as etapas da
pesquisa:

3.1 — Estudo-piloto numa area do
estado

Escolheu-se como area do estudo piloto a
regido de Cascavel, situada no oeste do Pa-
rana, quadrante 223.077, iimitada pelas
coordenadas 53°40" a 52° e 23°30'S a
25°50’S com uma superficie de 35.000
km? (185 X 185 km ). Nessa area foram se-
lecionados, usando-se o fotoindice, 40 seg-
mentos de aproximadamente 2 km, distri-
buidos nos estratos do uso da terra.

Os objetivos principais do estudo-piloto
foram os seguintes:

¢ Verificar a operacionalidade dos proce-
dimentos e instrumentos de coleta. Testar o
guestionario, a folha de listagem e o uso da

“fotografia aérea para delimitar os talhées de

cada segmento e estimar as suas areas,

¢ Verificar a operacionalidade do uso dos
métodos do ‘‘segmento fechado’’ e ‘‘seg-
mento ponderado’’, do ponto de vista dos
informantes e entrevistadores, para todas
as varidveis do guestionario,

¢ Verificar a viabilidade da utilizacado do
sistema grafico INTERGRAPH para o regis-
tro dos limites dos estabelecimentos e dos
talhdes dos segmentos selecionados;

¢ Verificar os métodos de processamento
de dados; e

* Verificar diferentes aspectos da meto-
dologia para integrar dados de campo com
dados digitais de satélite.

3.2 — Desenho da amostra
3.2.1 — Tamanho da amostra

Uma série de consideracdes, estatisticas
referentes aos coeficientes de variacao
(CV) das variaveis agropecudrias de interes-
se, custo e prazo para a obtencédo de resul-
tados finais, e, em especial, a experiéncia



nas amostras estaduais americanas do JES,
indicaram que com uma amostra de 450
segmentos se poderia obter CVs de 5 a
15% para as principais varidveis da pesqui-
sa. Portanto, até poder contar com dados
de um primeiro levantamento, considerou-
-se como adequada uma amostra de
n=450 segmentos para o Estado do Pa-
rana.

3.2.2 — Estratificacdo da amostra

Para se contar com um sistema eficiente
de pesquisas estatisticas agropecudrias, ou
seja, para melhorar a precisdo dos estima-
dores neste tipo de pesquisa, a experiéncia
tem comprovado a conveniéncia de se em-
pregar uma amostra estratificada segundo o
uso atual da terra. Deste modo, tratou-se de
dividir a area do estado em estratos relativa-
mente homogéneos em relagdo ao uso da
terra.

3.2.2.1 — Definicéo dos estratos
utilizados no Estado do Parana

Como passo prévio foi necessario contar
com uma sistematizagdo da informacéo es-
tatistica e cartogréafica da area a ser cober-
ta. Na definicdo dos estratos do uso da terra
foram utilizadas, principalmente, as ima-
gens de satélite LANDSAT/TM, canais 3 e
4, na escala 1:250.000, indicadas a seguir:

IMAGENS DE SATELITE UTILIZADAS

Orbita/ Orbita/

pONto Data ponto Data
220/77 22/07/84 223/76 01/01/85
220/78 22/07/84 223/77 19/01/85
221/76 01/10/84 223/78 19/01/85
221177 01/10/84 224/76 01/01/85
221/78 01/10/84 224/77 10/01/85
222/76 09/09/85 224/78 10/01/85
222/77 22/09/85

222/78 22/09/85

Estas cenas LANDSAT (correspondentes
a areas de 185 X 185 km) podem ser visua-
lizadas no mapa-indice para LANDSAT 4 e
no mapa de localizagdo das imagens de
satélite no Parand (Figuras 1 e 2).
Utilizaram-se imagens em preto e branco, ja

que, na data de estratificac@o (maio 1986),
dos 122 quadrantes coloridos — canais 3, 4
e 5 — processados, a metade foi rejeitada
devido ao realce de cor pouco satisfatério
obtido.

A escala escolhida (1:250.000) permitiu

identificar areas de até 5 km? sem perder a
visdo sindtica necessaria para delimitar os
estratos.
' Na definicao dos estratos foram utilizados
também dados do Censo Agropecuério de
1980, mapas do uso do solo, e mapas da
distribuicao das culturas.

A definicao dos estratos foi a seguinte:

DEFINICAO SEGUNDO O USO
DA TERRA

Areas com mais de 80% de area

ESTRATO

" cultivada
" Entre 50% e 79% de area cultivada

Entre 15% e 49% de area cultivada,

exceto pastagens

Entre 15% e 49% de area cultivada,
e pastagens

Vv Com menos de 15% de area cultivada

Vi Areas nao agricolas (parques, reser-
vas florestais, montanhas etc.)

As ‘areas urbanas, que para a pesquisa,
sio aquelas com mais de 1 km?, identi-
ficaveis nas imagens TM em escala
1:100.000, nao foram incluidas nos estra-
tos. Também néo se incluiram os rios, reser-
vatérios, canais e outras superficies cober-
tas de agua. Esses dois grupos completa-
ram a area total do estado.

3.2.2.2 — Delimitacdo dos estratos

A delimitacdo original dos estratos, que
se convencionou chamar estratos prelimi-
nares (EPs), foi efetuada em transparéncias
sobre imagens LANDSAT/TM, canais 3 e 4,
na escala 1:250.000, aplicando procedi-
mentos de interpretacio visual.

Na construcao dos EPs ndo foram sepa-
radas areas de menos de 5 km?, e conside-
rou-se, para definir cada EP, uma 4rea mini-
ma de 1% da area total do estado.

A informacdo contida nas 12 transpa-
réncias geradas com os EPs foi digitalizada
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FIGURA 1
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DIVISAO ADMINISTRATIVA E LOCALIZACAO DAS IMAGENS DE SATELITE NO ESTADO
DO PARANA

e arquivada no equipamento de computa-
cdo INTERGRAPH, disponivel no IBGE, em
Salvador_(Bahia).. Também foi digitalizada e
arquivada no INTERGRAPH uma base car-
tografica da totalidade do estado. Usando
as cartas topograficas (escala 1:250.000)
do Projeto RADAM (ver Figura 3) incluiram-
-se os limites das cidades, rios, cérregos, la-
gos, estradas e outros limites fisicos perma-
nentes. Finalmente, foram arquivados
também os limites dos 311 municipios —
subdivisbes politicas — do estado. Em se-
guida, o INTERGRAPH gerou 93 overlays
(transparéncias, na escala 1:100.000),
que incluia a base cartografica mencionada,

CONVENGAO
LIMITE MUNICIPAL

CENTRO DA IMAGEM

os limites municipais e os limites dos estra-
tos preliminares, além de uma tabulacio

. com.o.cdlculo.da areados EPs. .

Estes overlays foram utilizados, sobre
mesas de luz, conjuntamente com imagens
LANDSAT/TM, canais 3 e 4, na mesma, es-
cala 1:100.000, e com as cartas topografi-
cas disponiveis — escalas 1:100.000 e
1:50.000, para ajustar os limites dos EPs a
limites fisicos permanentes (estradas, rios,
cérregos etc.), definindo portanto os estra-
tos definitivos.

As imagens LANDSAT/TM (canais 3 e 4,
escala 1:100.000) utilizadas foram as se-
guintes:

IMAGENS DE SATELITE UTILIZADAS

Orbita/ponto Quadrante-data

Orbita/ponto Quadrante-data

220/77 C.D| 22/07/84
220/78 A.B,.C.D| 22/07/84
220/78 Bi 22/05/85
221/76 ABCD| 01/10/84
221/77 AB,C.D| 01/10/84
221/78 AB,C 01/10/84
221/78 D| 27/07/84
222/76 AB,C,D| 09/09/85

222i77 ABCD 22/09/84
222/78 AB,C.D| 22/09/84
223/76 ABCD| 01/01/85
223/77 ABC,D 19/01/85
223/78 ABCD 19/01/85
224176 B, Dj 01/01/85
224/77 B, D 10/01/85
224/78 , B 10/01/85
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FIGURA 3
ESTADO DO PARANA
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3.2.3 — Construcgdo das unidades
primarias de amostragem

O desenho estatistico da amostra subdivi-
diu os estratos em Unidades Primarias de
Amostragem — UPAs, e estas em segmen-
tos. O que se pretendia era selecionar uma
amostra probabilistica de segmentos. As
UPAs séo unidades intermedidarias estabele-
cidas com a finalidade de evitar particionar
todo o estado em segmentos — 0 que seria
muito caro e trabalhoso.

As UPAs sdo areas continuas, com limi-
tes fisicos permanentes, claramente identi-
ficaveis, e que contém um numero aproxi-
madamente igual de segmentos.

De posse da base cartografica digitaliza-
da, mencionada anteriormente, e utilizando-
-se imagens de satélite TM/LANDSAT, ca-
nais 3 e 4, correspondentes a totalidade do
Estado do Parana, foram delimitadas 6.926
UPAs, cobrindo todo o estado (Figura 4).
Essa tarefa, bastante complexa, foi execu-
tada por aproximadamente 30 técnicos no
periodo de 2 meses.

3.2.3.1 — Atribuicdo de medidas de
tamanho as UPAs. Alocacdo da
-amostra

O desenho probabilistico da amostra re-
queria a atribuicdo de medidas de tamanho
as UPAs. Estabeleceu-se como medida do

tamanho de uma UPA o numero inteiro mais’

proximo do quociente entre a sua area e a
area do segmento-padrdo correspondente
ao estrato.

A alocacdo dos segmentos da amostra
nos estratos foi determinada em funcéao da
medida de tamanho dos estratos, da sua de-
finicdo de homogeneidade interna em ter-
mos do numero de segmentos, com seme-
lhante utilizacdo do solo do tamanho dos
segmentos, e do numero e tipo de variaveis
em consideracdo (Tabela 1).

3.2.3.2 — Subestratificacdo geografica —
amostras interpenetrantes

A subestratificacdo geografica consistiu
num segundo nivel de estratificacdo, intro-
duzido no desenho, de modo a aumentar a
eficiéncia do modelo, utilizando a proximida-
de geografica como varidvel adicional de es-
tratificacao.

Constituiu-se um painel para selecdo de
amostras interpenetrantes ou réplicas. Em
outras palavras, a amostra de um determi-
nado estrato do uso do solo foi constituida
por réplicas, que sdo amostras aleatoérias in-
dependentes com um segmento por subes-
trato. O nuimero de réplicas por estrato é um
multiplo de 5, de modo a permitir a substi-
tuicdo anual de 20% dos segmentos da
amostra. O desenho interpenetrante do pai-
nel facilita, em particular, a rotatividade da
amostra, realizada para evitar erros decor-
rentes do cansaco do informante.

Dentro de cada estrato de uso do solo, os
subestratos geograficos foram formados
por UPAs, ou partes de UPAs, com caracte-
risticas agropecuarias semelhantes, gue in-
cluiram igual numero de segmentos exceto
no ultimo subestrato do estrato, que contou
com um numero ligeiramente diferente de
segmentos, nos casos em que nao foi possi-
vel construir todos os subestratos de igual
tamanho.

3.2.3.3 — Selecdo das amostras
interpenetrantes

Dentro de cada subestrato geografico fo-

“‘ram selecionados sistematicamente r;-seg-

mentos, com igual probabilidade e sem re-
posicao (procedimento de selecdo conheci-
do como EPSEM), formando assim as r,
réplicas do estrato. Usando as medidas de
tamanho acumuladas (na ordem estabeleci-
da) das UPAs, determinaram-se as UPAs se-
lecionadas em cada subestrato, € o numero
de segmentos da amostra em cada UPA.
Cada UPA selecionada foi particionada no
numero de segmentos indicado pela sua
medida de tamanho. Procedimento analogo
foi utilizado para selecionar a amostra em
todos os subestratos de todos os estratos
do uso do solo do estado. Observe-se que, a
rigor, as UPAs constituem uma etapa trans-
parente no processo de selecdo. Sdo utiliza-
das principalmente para evitar a tarefa
exaustiva de construir todos 0s segmentos
do estado; os segmentos foram delimitados
unicamente nas UPAs que foram seleciona-
das.

Para o primeiro levantamento no Parand
foram selecionadas 5 amostras interpene-
trantes, ou réplicas. Deste modo, sabendo-
-se que L, = n,/b — numero de subestratos



FIGURA 4
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TABELA 1

AREA DOS ESTRATOS, NUMERO DE SEGMENTOS NA POPULAGCAO E NA AMOSTRA E
INTERVALO DE SELECAO — 1987

NUMERO DE SEGMENTOS NA POPULACAO E NA AMOSTRA
Tama- Nu- Nu- Tama-
ESTRATO NG- ; nho mero m:ro nho Intervalo
mero Area do de n % e do de
de {(km?) segmen- h subes- subes- leca
UPAs segtn;en— oS tratos trato selecdo
(N ) w,) N, )
TOTAL 6926 194 767 - 99 540 450 - 90 - -
1 1774 29 814 1 29 808 135 30 27 1104/1104 220.,8
2 1158 19 062 1 19120 85 18,9 17 1125/1120 225,0
3 1890 52 801 2 26 246 120 26,7 24 1094/1084 218.8
4 801 23 915 2 11916 b5 12,2 11 1083/1086 216,6
5 548 29 963 4 7513 35 7.8 7 1073/1075 214.,6
6 755 39 512 8 4937 20 4,4 4 1234/1235 246.,8

geogréficos do h-ésimo estrato do uso do
solo —, os valores n, decorrentes da alo-
cacao da amostra nos estratos foram ajus-
tados para que fossem multiplos de 5.

3.2.3.4 — Procedimento de estimacéao
direta e calculo de erros de
amostragem

A partir dos dados de campo foram utili-
zados dois tipos de estimadores diretos pa-
ra estimar o total do estado de uma determi-
nada varidvel: o estimador fechado (Y,) e o
estimador ponderado (Y,,).

A escolha destes dois estimadores se de-
ve ao tipo de unidade de informacao corres-
pondente a uma determinada variavel, ja
que os limites dos segmentos nao coinci-
dem necessariamente com os dos estabele-
cimentos agropecuarios.

A unidade de informacdo para o estima-
dor fechado é uma parte ou subdivisdo do
segmento, correspondente a um produtor,
OuU MEesSMo a uma area ndo agropecuaria do
segmento, ou seja, a parte (ou totalidade)
de um estabelecimento contida no segmen-
to, ou uma darea ndo agropecuaria do seg-
mento.

O estimador ponderado requer dados so-
bre a totalidade de cada estabelecimento in-
cluido-total ou parcialmente no segmento €,
também, sobre a area contida no segmento
em cada um desses estabelecimentos, que

é utilizada para ponderar os dados da totali-
dade do estabelecimento. Portanto, o esti-
mador ponderado é aplicavel no caso das
variaveis nas quais o estabelecimento é a
unidade de informacdo. Na pesquisa do Pa-

" rana utilizou-se o estimador ponderado para

as estimativas do rebanho bovino e o fecha-
do para as demais variaveis.

3.2.3.4.1 — Estimador fechado (Y,)

Considere-se a seguinte notacao:

L — numero de estratos do uso do solo
no estado
h — subindice que
th=1,....L)
i — subindice
(i=1,2,...,L,)
j — subindice indicador do segmento
k — subindice indicador de um estabele-
cimento agropecuério
N — numero de segmentos do estado
N, — nimero de segmentos do h-ésimo
estrato
N,;, — numero de segmentos no i-ésimo
subestrato do h-ésimo estrato
L L L,
N=EN,=X XN,
h=1

h=1 i=1

indica o estrato

indicador do subestrato

n — numero de segmentos na amostra
n, — numero de segmentos da amostra
no h-ésimo estrato



n, — numero de segmentos da amostra
no i-ésimo subestrato do h-ésimo estrato
{réplicas).

L Ly

L
n==YXn, =X Yn,
h=1 h=1 i=1

fn = — — fracdo de amostragem corres-
hi
pondente ao i-ésimo subestrato do h-ésimo
estrato
my; — numero de estabelecimentos (ou
partes de) contidos no j-ésimo segmento,
do i-ésimo subestrato, do h-ésimo estrato

Ynix — Vvalor da varidvel no k-ésimo esta-
belecimento, no j-ésimo segmento, do
i-6simo subestrato do h-ésimo estrato

Yhi $€ my; > 0

Ly =
O sem,; =0
L L, ; n,
Y.= Y L f, k ty;
h=1 i=1 j=1
ou
L L, 1 N My
Y.= L L N, (— z Yhijk)
h=1  i=1 n. j=1 k=1

3.2.3.4.2 — Estimador ponderado
Seja:

Xnx — valor da varidvel correspondente
ao total do k-ésimo estabelecimento do
j-ésimo segmento, do i-ésimo subestrato,
do h-ésimo estrato

P.x — peso do k-ésimo estabelecimento,
do j-ésimo segmento, do i-ésimo subestra-
to, do h-ésimo estrato. E o quociente da
area do k-ésimo estabelecimento, dentro do
j-ésimo segmento, dividido pela sua area to-
tal

Whijk = Phijk - Xpijk

nj se my; >0

tf'wij =

0 se my =0
B 1 1 ™
t, = ty = — b ty;

L L, L L, n,

?w =X L Nhi _f;‘\i =L r fh_l1 L thq
h=1 i=1 h=1 j=1 i=
Lo, N, My

V.= L L fi'T T W
h=1 i=1 i=1 k=
L Ly Nhi M My

Y.=L T — L Py X
h=1 i=1 DNy =1 ket hijke_* *hijk

3.2.3.4.3 — Variancias dos estimadores

3.2.3.4.3.1 — Estimador fechado

L
Y.=ZL Y.,
h=1
L, 1 n, L.
vc,h =L N,— L thij) L Nnty
i=1 Ny 0= =1
V(?c,h) = Nzh v(?c.hi) .
{Ln Nhi 1
2 N
= N; a( )z.sﬁi._“_fhi)
L h Dy
[, 1 1 n,
=NZ|L—. 8. —(1- )
il Ny, Ny
Nﬁ L, 1 1
=— L &.(— - —)
Lz = MNhi Ny,
onde
1 o ,
§ﬁ| = j§1 (thij_thij+1)
2(n,;,— 1)
TONZL 1
Vv Pt 2=t g Ny
1 n,
T L . ~t. )2
2(nhi_ 1) j=1 hij hij+ 1

3.2.3.4.3.2 — Estimador ponderado
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Np o, , 1 1
V(Ywh) = ; §hl - )
Lr21 = ny,; Ny,
onde
1 nhl
a2 — _— 2
N ) =1 )
. cONR Lo
V{Y,) = ¥ r (—-—).
h=! L2 =1 ny Ny
1 nhi 2
c— Py (t'i'“tln )
2(n,,— 1) =0

3.2.3.4.4 — Técnicas de painéis multiplos

Para as varidveis que apresentam uma
distribuicdo em que um grande percentual
da producéo esta concentrado num numero
relativamente pequeno de estabelecimen-
tos agropecuarios, é conveniente a utili-
zagdo da técnica de paingéis multiplos, a fim
-de_melhorar_a_precisdo.da_estimacao_direta,
a partir dos dados de uma amostra probabi-
listica de areas. No caso do sistema de in-
formacées agropecuérias, a técnica de
painéis multiplos foi utilizada para as va-
ridveis da pecuaria bovina. Com base no ca-
dastro do Censo Agropecuario de 1985, foi
elaborada uma listagem atualizada de um
pequeno numero de estabelecimentos cor-
respondentes a uma elevada percentagem
do total da varidvel em consideracdo, que
se convencionou'chamar de listagem de es-
tabelecimentos especiais. O estimador de

paingis muitiplos ¢ um estimador que com-

bina as estimativas de uma amostra — ou
da totalidade — da listagem de estabeleci-
mentos especiais, com as provenientes da
amostra de areas.

O estimador de paingéis multiplos é da for-
ma:

V, = V4V,
Onde, para uma determinada variavel, Y, in-
dica o estimador correspondente a listagem

de estabelecimentos especiais, £ e Y, , indi-
ca o estimador ponderado correspondente

" RBEs

aos estabelecimentos da amostra de areas
nédo contidos em £. O primeiro passo utiliza-
do na aplicacdo dos métodos de painéis
multiplos foi comparar todos os estabeleci-
mentos correspondentes aos segmentos da
amostra, com os de £; sendo os ndo-
-pertencentes a £, entdo,classificados no
dominio de nao-intersecdo, £. Admitindo
que no conjunto £ de estabelecimentos es-
peciais seleciona-se uma amostra estratifi-
cada, entdo:
R n

Y. = LN n',”f zZ,

r=1 u=1

onde Rindica o numero de estratos de £; N’
o numero de estabelecimentos no r-ésimo
estrato (r=1,...,R) de £; n, indica o numero
de estabelecimentos da amostra, no
r-ésimo estrato; e z,, é o valor da variavel
para o u-ésimo estabelecimento da amostra

no r-ésimo estrato de £. )
O estimador Y;,,¢ definido pela igualdade

Lon, Ny m

onde
F/Vhi‘-k se o k-ésimo esta-
belecimento do j-ési-
mo segmento, do
i-ésimo  subestrato,
do h-ésimo estrato
Wl'wijk = <

do uso do solo é clas-
sificado em £.

0 se o estabelecimento
ndo € classificado
emg

Como o estimador Y;,, utiliza o procedimen-
to do segmento ponderado, o estimador da
variancia de Yg,, é igual a

o coONE L 1
ViYi) = T - —-
h=1 Li =1 Ny, Ny
1 nhl
. Y
Ty B Wh - WA
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_ No calculo do V(Vp), os estimadores VY, e
Y;. consideram-se ndo-independentes.

No Estado do Parana, identificou-se um
painel de 259 estabelecimentos especiais,
com mais de 2.000 cabecas de bovinos se-
gundo o Censo de 1985, incluindo 884.708
cabecas, ou seja, aproximadamente 40%
do total do estado.

4 — A COLETA DA INFORMACAO

4.1 — Treinamento e selecdo do
pessoal para os trabalhos de campo

Tendo em vista a complexidade das tare-
fas dos supervisores e entrevistadores nes-
sa pesquisa e a elevada exigéncia de quali-
dade na metodologia que se adotou, foi da-
da muita atencdo ao treinamento do pessoal
de campo. Como eram necessarios expe-
riéncia em trabalhos de coleta de dados e
um bom conhecimento das areas cobertas
empregaram-se, nos levantamentos, agen-
tes de rede de coleta do IBGE no Parana. Fo-
ram escolhidos, por indicacdo do Delegado
do IBGE no Estado, 55 desses agentes, que
participaram da fase de treinamento e de-
pois foram submetidos a um teste de se-
lecdo. Desse teste resultou uma equipe de
campo composta de 10 supervisores e 30
entrevistadores, a qual coube executar o le-
vantamento dos 450 segmentos da amos-
tra.

A fase de treinamento teve inicio em no-
vembro de 1986, com o treinamento dos
. técnicos escolhidos para atuar como instru-
tores dos candidatos a supervisores e entre-
vistadores. O treinamento destes ultimos
iniciou-se com uma etapa tedrica, entre 24
e 28/11/86, ao final da qual foram selecio-
nados, mediante testes, 42 dos treinandos.
Estes passaram a segunda etapa, desenvol-
vidaentre 1°e 05/12/86.

A etapa préatica do treinamento consistiu
na ida dos treinandos a campo, em grupos
de quatro, para realizar as tarefas para as
quais estavam sendo preparados, sob a su-
pervisdo de instrutores. Nesta fase deu-se
énfase ndo sé a aplicacdao de conhecimen-
tos técnicos dos treinandos, como também
ao desenvolvimento de habilidades e atitu-

des especificas para a tarefa a ser desempe-
nhada.

Ao final do treinamento, foram escolhidos
10 supervisores do trabalho de campo, que
receberam orientacdo especifica sobre os
trabalhos que |hes caberia executar. A cada
supervisor coube chefiar uma equipe de trés
entrevistadores, na tarefa de realizar os le-
vantamentos da amostra localizada em ca-
da uma das 10 areas em que, para fins do
trabalho de campo, o Parana foi dividido.

4.2 — Os trabalhos de campo

Para a fase de coleta de dados, criou-se
no estado uma unidade de coordenacao,
composta de um coordenador, de supervi-
sores e de entrevistadores.

O periodo de coleta de informacéao teve a
duracado de 35 dias, entre 19 de janeiro e 24
de fevereiro de 1987. A escolha da época
do levantamento foi feita com base no ca-
lendario agricola do Parana. Era necessario
que o levantamento fosse feito o mais cedo
possivel no ano agricola — afinal de contas,
a metodologia visa a fornecer subsidios pa-
ra uma previsdo de safras; entretanto, nao
se podia iniciar os trabalhos antes que, para
as principais lavouras, o plantio tivesse sido
concluido e as plantas tivessem nascido,

sendo identificdveis em imagens de satélite.

A organizacao dos trabalhos de campo —
as facilidades para o envio e remessa de ma-
teriais, para comunicacdes, transporte e,
em geral, a logistica necessaria as tarefas
do coordenador, supervisores e entrevista-
dores — teve como base a Delegacia do
IBGE no Parana, que conta com pessoal e
instalacGes em todo o estado.

Os principais instrumentos utilizados nos
trabalhos de campo da pesquisa foram:

* Fotografias aéreas em escala 1:10.000 e
1:25.000 com o segmento assinalado,

* Mapa rodoviario, ou semelhante, em es-
cala adequada, com o segmento assinalado,
* Folha de Listagem (formulario que serve
para relacionar todos os estabelecimentos
contidos, totalmente, ou em parte, no seg-
mento selecionado) {Anexo 1). O seu preen-
chimento permite identificar os estabeleci-
mentos agropecudrios aos quais foram apli-
cados questionarios; e

* Questionario {formulario destinado & cole-
ta de informacdes correspondentes a cada



um dos estabelecimentos relacionados na

Folha de Listagem) {Anexo 2).

O questionario abrangeu as seguintes
partes:

* Caracteristicas gerais do estabelecimen-
to;

* Area plantada, a ser plantada e colhida,
rendimento médio esperadc e obtido e da-
tas de plantio e colheita de cada cultura;

¢ Caracteristicas da pecuaria bovina; e

* Dados de estoque de produtos armazena-
dos na propriedade.

Na operacdo de coletar as informacées
referentes a um segmento da amostra, ca-
bia & equipe de levantamento executar as
seguintes tarefas:

* Identificar em campo a &rea do segmento.
Em areas remotas essa tarefa nem sempre
era facil, mas pode ser executada a conten-
do,

* Enumerar os estabelecimentos agrope-
cuarios contidos, no seu todo ou em parte,
no segmento, preenchendo a Folha de Lista-
gem,

® Assinalar no overlay que cobria a foto-
grafia aérea, escala 1:10.000, do segmen-
to, todos os estabelecimentos nele inclui-
dos, — T T Tt

* Preencher um questionario para cada es-
tabelecimento contido, no seu todo ou em
parte, no segmento. O questionario era apli-
cado junto ao responsavel pelo estabeleci-
mento e cabia ao entrevistador obter infor-
macdes, talhdo a talhdo, sobre as culturas
neles contidas e sobre outros usos que es-
tavam sendo feitos do solo. Completava,
também, os demais quesitos do ques-
tionario,

* Assinalar no overlay sobre a fotografia
aérea, escala 1:10.000, todos os talhdes
do segmento, de forma a poder identificar
claramente o uso que estava sendo feito do
solo em cada um deles; e

® Medir cada talhdo a fim de controlar a
qualidade da informacdo obtida dos entre-
vistadores. Para tal, mostrou-se util 0 uso
de uma grade de pontos, que era aplicada
sobre o overlay da fotografia.

4.3 - A apuracao dos resultados

O material coletado em campo foi trans-
portado a sede do IBGE no Rio de Janeiro,
onde sofreu o seguinte processamento:

* Digitacéo e critica manual e automatica;

* Ponderacéo direta dos resultados, com os
estimadores correspondentes;

® Tabulacdo dos resultados ponderados e
calculo dos coeficientes de variacéo, da va-
ridncia e de outras estatisticas,

* Emissdo de tabelas finais;

* Preparo de arquivo de dados auxiliares a
serem usados como informacdo comple-
mentar na etapa de interpretacdo de dados
de imagens de satélite; e

* Remessa das fotografias dos segmentos
e outros materiais ao INPE, em S3o José
dos Campos (SP), para a fase de interpre-
tacdo de dados digitais de satélite.

5 — RESULTADOS — ESTIMATIVAS
PELA EXPANSAO DOS DADOS DA
AMOSTRA DA PESQUISA DO
PARANA

Os principais resultados da Pesquisa
Agropecuaria do Parana, de 1987,
encontram-se nas Tabelas de 2 a 7, a se-
guir. Essas tabelas contém nao s6 as esti-
mativas obtidas a partir da amostra da pes-
quisa e os respectivos coeficientes de va-
riacdo, como também, para fins de compa-
racdo, dados correspondentes, obtidos por
outras fontes (como o Levantamento Sis-
tematico da Producdo Agricola — LSPA, e o
Censo Agropecudrio).

Antes de iniciar o exame dos resultados,
convém explicar o significado dos coefi-
cientes de variacdo associados aos valores
estimados. Como se sabe, as estimativas
da pesquisa foram calculadas com base nos
dados de uma amostra; para sua interpre-
tacdo correta, € necessario que se recorde
que a amostra cobre uma parte pequena da
populacdo, ndo sendo razoavel esperar que
ela seja um retrato exato desta. Assim, sé
por puro acaso o valor estimado de uma va-
ridvel serd exatamente igual 4 sua magnitu-
de na populacdo. A partir das estimativas
obtidas pela amostragem, entretanto, inter-
valos de confianca, contendo com uma cer-
ta probabilidade o verdadeiro valor da popu-
lacdo, podem ser determinados. A amplitu-
de desses intervalos pode ser calculada
através dos coeficientes de variacdo (CV)



estimados, que nada mais sdo do que a raiz
quadrada das variancias relativas computa-

das da amostra.
Aceitando-se que as estimativas de inte-

resse se distribuam segundo uma variavel
aleatéria normal, pode-se estabelecer os li-
mites de confianca, para cada um dos resul-
tados, com um determinado grau de proba-
bilidade. Exemplificando, suponha-se que
uma certa estimativa T apresentou um coe-
ficiente de variacdo de V%. lIsto significa
que se pode afirmar que o valor da popu-
lacdo estarda compreendido no intervalo T +
V.T com 68% de probabilidade, ou, ainda,
que o valor verdadeiro estara compreendido
no intervalo T + 1,96 X V.T com 95% de
probabilidade, e assim por diante.

Verifica-se, portanto, que, ao se aumen-
tar o grau de confianca, aumenta-se a am-
plitude do intervalo e também que, gquanto
maior o coeficiente de variacdo, maior serd
" ointervalo de confianca para uma dada pro-
babilidade. Portanto, dependendo da mag-
nitude do coeficiente de variacdo, o resulta-
do estimado pode apresentar muito, pouco
ou nenhum significado.

A seguir, apresenta-se uma analise dos
resultados da Pesquisa Agropecuaria do Pa-
rana, tendo em vista, principalmente, ava-
liar sua eficiéncia.

5.1 — Estimativas para as lavouras
de ciclo curto

A Tabela 2, a seguir, contém as estimati-
vas das areas plantadas com as principais
lavouras de ciclo curto do Parana, na safra
1986/87..Foram incluidas as lavouras de al-
goddo, do arroz, da batata-inglesa (1%e 22
safras), do feijao {12 e 2°? safras), do milho
{safra principal e safrinha) e da soja. A tabe-
la apresenta, também, as estimativas da
area desses produtos, obtidas pelo LSPA,
em junho de 1987, bem como a variagédo
percentual entre os dados obtidos pela ex-
pansdo da amostra do Parana e os do LSPA.

Tiveram coeficientes de variacao relativa-
mente reduzidos as estimativas para o mi-
lho — safra principal (5,2%), a soja (6,2%),
o feijao 12 safra (9,0%) e o arroz (9,5%).
Em comparacdo com o LSPA de junho, a
area estimada para o milho (2.809.364 ha)
excede em apenas 5,7% a do LSPA
(2.658.000 ha); a da soja ¢ de 16,3% maior
(1.998.576 ha contra 1.718.000 haj;

a do feijao 12 safra & de 3,0% inferior
(675.411 ha contra 696.399 ha); e ado ar-
roz é 26,7% menor (148.724 ha contra
202.923 hal.

Qualificando comparacées do tipo das
realizadas acima, é importante lembrar que
as estimativas do LSPA no Parana séo con-
sideradas de boa qualidade para um levan-
tamento subjetivo. Para a sua obtencao, a
rede do IBGE no estado conta com uma co-
laboracdo bastante ativa de instituicdes co-
mo a Secretaria de Estado da Agricultura —
SEAG/PR, a Empresa de Assisténcia Técni-
ca Rural — EMATER, a Companhia de Fi-
nanciamento da Producdo — CFP, a Organi-
zacdo de Cooperativas do Estado do Pa-
rana, o Banco do Brasil, a Empresa Para-
naense de Classificacdo de Produtos —
CLASPAR, entre outras, quase todas com
acompanhamentos cuidadosos e freqglen-
tes da situacdo e das tendéncias da safra
agricola do Parana. A despeito dessa cola-
boracdo, porém, as estimativas do LSPA re-
ferentes a produtos como o arroz e o feijao,
por exemplo, cultivados que sdo, predomi-
nantemente, por pequenos agricultores,
sem financiamento e sem assisténcia técni-
ca oficial, tendem a ser mais precérias. Ja
as relativas as lavouras de algoddo e de so-
ja, por exemplo, sdo bastante acuradas,
pois existem varios registros, acompanha-
mentos oficiais e formas de verificacdo que
permitem estabelecer as areas com elas
plantadas com uma confiabilidade razoavel.
Para a lavoura do milho e da batata-inglesa,
a confiabilidade dos dados do LSPA & maior
que no caso do feijdo, mas menor que no
caso da soja e do algodao. De uma forma
geral, porém, acredita-se que os dados da
pesquisa subjetiva no Parana dificiimente
estdo muito afastados da realidade; eles se
constituem, portanto, em indicadores uteis
para a avaliacdo dos resultados da primeira
pesquisa com a nova metodologia, mas nao
se deve inferir que, existindo um afasta-
mento substancial dos valores estimados
pela expansdo da amostra em relacdo aos
do LSPA, é a pesquisa probabilistica que
esta errada. Um juizo destes sé pode ser fei-
to com base no exame dos coeficientes de
variacao.

Portanto, podem ser consideradas bas-
tante plausiveis as estimativas da pesquisa




TABELA 2

LAVOURAS DE CICLO CURTO, ESTIMATIVA DA AREA PLANTADA, COEFICIENTES DE
VARIACAO E ESTIMATIVAS DO LSPA — SAFRA DE VERAO DE 1987

ESTIMATIVA DA AREA PLANTADA

] Area
Area Coeficiente estimada Variacao
LAVOURA estimada de LSPA-junho (%)
(ha) variacéo (ha)
(1) (2) (1/2)

Algod3o............coociiiinl 563 008 13,2 386 000 45,9
ATTOZ .o 148 724 9,5 202 923 -26,7
Batata-inglesa (12 safra) ........ 17 069 47,3 29 000 -411
Batata-inglesa (2?2 safra) ........ 18 916 48,6 21 000 9,9
Feijdo (12 safra)..........ccooon... 675 411 9,0 696 399 -3,0
Feijdo (2% safra).................... 54 717 29,6 31 000 76,5
Milho (safra principal) ............ 2 809 364 5,2 2 658 000 5,7
Milho (safrinha) .................... 165 764 17,9 230 000 -27.9
S0Ja i 1998 576 6,2 1718 000 16,3

referentes ao milho — safra normal, ao
feijdo 12 safra e mesmo ao arroz (dada a
precariedade do dado do LSPA para o pro-
duto). No caso da soja, como a estimativa
do LSPA é bastante confiavel, tomado isola-
damente o valor obtido pela pesquisa, fica
claro que ele superestima consideravelmen
te a area real cultivada com a leguminosa.
Todavia, considerando que uma estimativa
probabilistica, como as da pesquisa do Pa-
rana, representa o ponto central de um in-
tervalo, cuja magnitude é determinada pelo
coeficiente de variacdo, pode-se afirmar,
com 95% de probabilidade, que a area efeti-
vamente cultivada com a soja, na safra de
1986/87, se situa entre 1.756 mil ¢ 2.241
mil hectares. Observe-se que o limite infe-
rior desse intervalo é compativel com o da-
do de junho do LSPA referente & soja; inci-
dentalmente, nos ultimos meses o LSPA
vem reajustando para cima sua avaliac3o da
area cultivada com a leguminosa.

Se as estimativas da pesquisa referentes
a lavouras amplamente cultivadas no espa-
¢o territorial do Parana se revelaram de boa
qualidade, o mesmo ndo pode ser dito em
relacdo as culturas plantadas em areas res-
tritas do estado. Numa posicdo interme-
didria, temos os casos do algodado (cultiva-
do quase exclusivamente acima do paralelo
de 24°) e do milho-safrinha (plantado basi-
camente no sudeste do Parana}, com coefi-

cientes de variacdo de 13,2% e de 17,9%,
respectivamente {Tabela 2); os casos extre-
mos séo os do feijdo 2 ? safra {plantado prin-
cipalmente nas areas do Parana menos su-
jeitas a frios precoces) e o da batata-inglesa
1% e 27 safras {(cultivadas em area bastante
restrita do estado) com coeficientes de va
riacdo muito altos (29,6%, 47,3% e
48,6%, respectivamente). Esta claro que
para esses produtos a amostra da pesquisa
nao se mostrou adequada.

Para itustrar o problema que surge quando
um produto é cultivado em &area muito res-
trita do espaco coberto pela amostra, consi-
deremos o caso da batata-inglesa. O seu
cuitivo localizado fez com que, na amostra,
somente 9 dos 450 segmentos (2% do to-
tal) apresentassem estabelecimentos com o
cultivo de batata-inglesa 12 safra; e que
também apenas 9 (2% do total} tivessem
produtores de batata-inglesa 2?safra. Algo
semelhante, mas de forma menos extrema,
ocorreu nos casos -do milho {safrinha) e do
feijdo 2? safra. O problema esta sendo estu-
dado, & procura de formas de melhorar as
estimativas referentes a esses produtos nos
futuros levantamentos. i:

Apenas para registrar, a estimativa da
pesquisa da area cultivada com' ‘a batata-
-inglesa 12 safra é 41,1% men(’)r que a do
LSPA de junho; a da batata- |nglésa 2¢ safr$
€ 9,9% maior; a do feijao 2° saflrra é 76,5"/9.



superior e a du milho (safrinha) é 27,9% in-
“ferior. No caso do milho (safrinha) e no do
feijdo 22 safra, ha o problema de que nem
sempre o LSPA consegue discriminar preci-
samente o que é 12e o que é 2% safra (ouo
que é safra principal e o que é safrinha). Pa-
ra fins de comparacao, portanto, torna-se
mais adequado considerar o total das duas
safras. Procedendo-se desta forma, a dife-
renca entre a estimativa da pesquisa e a do
LSPA é de apenas 0,3% no caso do feijdo
(730.128 ha contra 727.399 ha) e de 3,0%
~no do milho (2.975.128 ha contra
2.888.000 ha).

Em suma, para as lavouras de ciclo curto,
a metodologia adotada na pesquisa do Pa-
rana se revelou bastante adequada. Ela per-
mitiu estimar as areas de um grupo bastante
importante de lavouras, amplamente cuiti-
vado no estado, com um CV razoavel.
Quando definitivamente implantada e fun-
cionando com a velocidade e a eficacia es-
peradas, ela fornecera, cedo no periodo da
safra, elementos importantes para a sua
avaliacdo e acompanhamento. Juntamente
com informacées de outras origens, as esti-
mativas permitirdao determinar, com uma
boa margem de seguranca, as magnitudes
das safras de soja, de milho, de feijdo das
aguas e do arroz.

No caso de algumas lavouras cultivadas
em &reas mais ou menos restritas, ainda
existem problemas: os coeficientes de va-
riacdo das estimativas sdo muito elevados,
reduzindo o seu significado. Esta-se envi-
dando esforcos para tentar contornar esses

problemas e melhorar as estimativas da
area plantada com esses produtos, ja no le-
vantamento de 1988.

5.2 — Estimativas referentes a
cana-de-acucar, ao café e a
mandioca

A Tabela 3 apresenta as estimativas das
areas cultivadas, com os respectivos coefi-
cientes de variacdo de trés lavouras de ciclo
intermediario ou longo: a cana-de-acucar, a
mandioca e o café. Essas estimativas sdo,
também, comparadas com dados do LSPA.
Como se pode ver ali, a area plantada com a
cana-de-acucar foi calculada, a partir da
amostra da pesquisa, em 160.846 ha,
7,6% inferior & do levantamento do LSPA;
a area plantada com pés de-café em.
idade produtiva da pesquisa totalizou
545.725 ha, superior em 20,8% aos
451.759 ha calculados pelo IBC em junho
de 1987; e a area com mandioca, da pesqui-
sa, foi de 79.056 ha, ou 9,1% inferior a do
LSPA (87.000 ha).

A discrepancia entre as estimativas da
pesquisa e as do LSPA nao é muito acentua-
da, especialmente no caso da cana e da
mandioca. Entretanto, os coeficientes de
variacdo (CV) obtidos para a cana e para a
mandioca foram substanciais: 29,5% para
a primeira, e 18,8% para a segunda. No ca-
so do café, o CV se mostrou mais reduzido,
embora ainda elevado (12,4 %).

O curioso & que o produto com menor CV
(o café) foi o.que mais se afastou do dado

TABELA 3

ESTIMATIVA DA AREA PLANTADA, COEFICIENTES DE VARIACAO E ESTIMATIVAS DO
LSPA, SEGUNDO AS LAVOURAS DE CANA-DE-ACUCAR, CAFE E MANDIOCA — SAFRA

DE 1987
ESTIMATIVA DA AREA PLANTADA
Area Coeficiente Estimativa
LAVOURA estimada de do Variacdo
{ha) variacao LSPA (1) (%)
1 (%) 2 1/2
éana-de—agucar .................... 160 846 29,5 174 009 -7.6
Café(2) ool 545 725 12,4 451 759 20,8
Mandioca ..o .ooeiieieeans 79 056 18,0 87 000 -9,1

{1) Estimativas de junho para a cana-de-agtcar e a mandioca, e de junho de 1987 para o café. (2) Area

plantada com pés de café em idade produtiva.
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do LSPA e o com o maior CV se aproximou
muito da informac&do do LSPA. Em ambos
0s casos, a qualidade das estimativas do
LSPA é bastante boa; a lavoura do café é
acompanhada pelo IBC com metodologia
probabilistica e existem vérias formas de
obter informacées sobre a cana-de-acucar.
E s6 no caso da mandioca que a informacao
do LSPA ndo pode ser considerada muito
confiavel. De qualquer maneira, para os trés
produtos, os dados do LSPA se situam den-
tro do intervalo de confianca que se obtém
das estimativas da pesquisa, se o nivel de
probabilidade for de 95%.

A principal razdo para os altos coeficien-
tes da variacdo nos casos da cana-de-
-acticar e da mandioca parece estar,
também, no seu cultivo mais ou menos lo-
calizado. No momento estdo sendo estuda-
das formas de melhor adequar a amostra
aos levantamentos desses produtos. Entre-
tanto, dadas as disponibilidades de estima-
tivas alternativas de boa qualidade para o
café e para a cana-de-acucar e a necessida-
de que existe de se dispor, no ano agricola,
de avaliagées confiaveis sobre a magnitude
das safras de ciclo curto — sera dada priori-
dade a solucdo dos problemas relativos as
estimativas da area plantada daqueles pro-
dutos.

5.3 — Estimativas referentes a
outras utilizacoes da terra

A Tabela 4, a sequir, apresenta as estima-
tivas da pesquisa, da area total dos estabe-
lecimentos agropecuarios do Parana e dos
usos ndo estritamente agricolas de terra nos
estabelecimentos — &reas em pastagens,
em matas e florestas, em descanso e ina-
proveitaveis — bem como os respectivos
coeficientes de variacdo. Como se pode ver
ali, a area total em estabelecimentos agro-
pecuarios no Parana foi estimada pela pes-
quisa, em 17.680.796 ha, com um CV de
apenas 1,9%. A titulo de comparacao, a
area em estabelecimentos do Censo Agro-
pecuario de 1985 ¢é de 17.495.810 ha, mui-
to proxima da obtida pela expansdo da
amostra.

No que diz respeito aos usos nio estrita-
mente agricolas da terra nos estabelecimen-
tos, a pesquisa obteve uma estimativa de
3.433.233 ha para a area em matas e flo-

restas (com um CV de 7,4%), de
6.760.562 ha para a area em pastagens
(com um CV de 4,2%), de 1.050.975 ha
para as terras em descanso (com um CV de
11,0%) e de 469.782 ha para as terras ina-
proveitaveis (comum CV de 10,1%).

N&o existem dados de outras fontes para
estabelecer uma comparac&o com essas es-
timativas. O Censo Agropecuario de 1985
ainda ndo apurou as areas totais em matas e
florestas, em pastagens, em descanso e
inaproveitaveis, e tomar os dados de 1980
ndo seria apropriado, pois eles foram obti-
dos 6 {seis) anos antes da época da pesqui-
sa do Parana. Entretanto, a Tabela 4 forne-
ce as proporcoes de cada forma de uso da
terra em relacdo a area total em estabeleci-
mentos, da pesquisa e do Censo de 1980.
Observe-se que ndo ha uma discrepancia
acentuada entre essas proporcoes, em cada
caso. Com o avanc¢o da pecuéria no Parana,
é provavel que a proporcio da area total em
pastagens tenha aumentado mais recente-
mente, aproximando-se do indicado pela
pesquisa, e a metodologia da coleta de da-
dos (com verificacbes em campo) nos d&
certa seguranca de que a proporcio das ter-
ras inaproveitaveis da pesquisa_se anroxima
mais da realidade que a do Censo de 1980
(obtida com base na opinido do produtor}.

5.4 — Estimativas dos efetivos de
bovinos’

A Tabela 5 apresenta as estimativas, e 0s
respectivos coeficientes de variacio, dos
efetivos de bovinos do Parana (total € por
categorias principais) em janeiro de 1987.
Como se pode ver ali, o nimero total de bo-
vinos foi estimado em 9.649.534 animais,
com um coeficiente de variacdo de 5,0%.
Em outras palavras, pode-se afirmar que,
com uma probabilidade de 95%, o efetivo
de bovinos do Parana se situava, no inicio
de 1987, entre 8.704 mil e 10.595 mil ani-
mais.

A titulo de comparacéo, o nimero de bo-
vinos levantados pelo Censo Agropecuario
de 1985 totalizou 8.538.179 animais. Se
adotarmos como hipdtese um crescimento
de 3% no rebanho bovino do estado em
1986 (ele pode ter sido maior, pois este foi
um ano de forte retencdo de gado pelos pro-
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TABELA 4

ESTIMATIVA DA AREA TOTAL DOS ESTABELECIMENTOS AGROPECUARIOS, DA AREA
EM MATAS E FLORESTAS, DA AREA EM PASTAGENS, DAS TERRAS EM DESCANSO E
DAS TERRAS INAPROVEITAVEIS NOS ESTABELECIMENTOS — 1987

ESTIMATIVA DA AREA TOTAL
. Proporcao da érea
0 Coeficiente Area total total estimada
ITENS Areas de Censo de aos varios usos (%)
estimadas s
tha) variacao 1985 :
(%) (ha) Estimada Censo de
para pesquisa 1980
Area total dos esta-
] belecimentos ....... 17 680 796 1,9 17 495 810 - -
Area em matas e flo-
restas.............. 3433 233 7.4 19,4 15,9
Area em pastagens .. 6 760 562 4,2 38,2 33,7
Terras em descanso 1 050 975 11,0 5,9 4,3
Terras inaproveita- -
VEIS oot 469 782 10,1 2,7 5,3
TABELA 5

ESTIMATIVA DO REBANHO BOVINO E COEFICIENTE DE VARIACAO TOTAL E POR
CATEGORIA DE ANIMAIS — 31-12-1986

ESTIMATIVA DO REBANHO BOVINO
Participacdo
CATEGORIA . Coeficiente relativa das
DE Numero d Total de .
e categorias
BOVINO de S Censo de
becas variacao 1985
cabec (%) Pesquis Censo de
quisa 1980
TOTAL.......... 9 649 534 5,0 8 538 179 - —
Menores de 2 anos ... 3421779 53 35,5 40,7
Maiores de 2 anos
Vacas................. 3775 394 5,9 39,1 34,8
Novilhas.............. 845 829 9,0 8.8 7.8
Touros................ 215114 4,8 2,2 2,2
Bois e garrotes ..... 1 395 560 11,7 14,5 14,5

dutores), em 31/12/86 o numero de ani-
mais chegaria a cerca de 8.794 mil cabe-
cas, situando-se dentro do intervalo da esti-
mativa.

A pesquisa estimou, também, que em
31/12/86 o rebanho bovino do Parana era
composto de 3.421.779 animais com me-
nos de 2 anos de idade {com um CV de

5,3%), de 3.775.394 vacas (com um CV
de 5,9%), de 845.829 novilhas {(com um
CV de 9,0%), de 215.114 touros (com um
CV de 4,8%) e de 1.395.560 bois e garro-
tes (comum CV de 11,7%).’

O Censo de 1985 nao estabeleceu ainda
a magnitude dos animais de cada categoria.
Entretanto, a tabela nos permite comparar a

A soma dos animais das vdrias categorias excede um pouco a estimativa do total de bovinos. Isto é natural, pois o
montante de cada categoria é estimado separadamente. S6 por coincidéncia essa soma seria igual ao total estimado™

pela pesquisa.




participacdo percentual de cada grupo no
total estimado pela pesquisa, com a mesma
participacdo obtida a partir dos dados do
Censo de 1980. Como se pode ver, ndo ha
grande discrepancia entre tais percentuais;
ela é maior nos casos dos animais com me-
nos de dois anos (35,5% para a pesquisa e
40,7% para o Censo de 1980) e das vacas
{39,1% para a pesquisa e 34,8% para o
Censo de 1980). Recorde-se, entretanto,
que esses percentuais tendem a se modifi-
car no tempo, dependendo da situacéo e da
evolucdo dos mercados da carne e do leite.

5.5 — Estimativa da producédo
armazenada em estabeiecimentos
agropecuarios

Com o objetivo de avaliar a conveniéncia
de empregar na pesquisa de estoques de
produtos agricolas, em desenvolvimento
pelo IBGE, dados das quantidades armaze-
nadas em estabelecimentos agropecuérios,
a pesquisa do Parana incluiu quesitos sobre
0 assunto. A Tabela 6, a seguir, apresenta
as estimativas obtidas mediante a expansao
da amostra, referentes as quantidades ar-
mazenadas em 31/12/86, dos principais
produtos agricolas, bem como, na mesma
data, da capacidade total e da capacidade
util de armazenagem nos estabelecimentos
agropecuarios do estado; apresenta,
também, os respectivos coeficientes de va-
riacdo.

Como se pode ver ali, ndo foram encon-
trados estoques de algoddo em estabeleci-
mentos agropecuérios. Para o arroz em cas-
ca, a estimativa foi de um estoque de
16.227,5 toneladas da safra anterior, e
2.390,6 toneladas da safra 1986/87. Para
o café em coco, a estimativa foi um estoque

de 63.526,7 toneladas de safras anteriores °

e de 4.720,2 toneladas da safra 1986/87.
No caso do feijdo preto, os estoques esti-
mados totalizaram 3.396,0 toneladas de
safras anteriores e 4.975, 4 toneladas da sa-
fra 1986/87; no do feijdo em cores, os to-
tais foram de 3.982,9 e 22.763,0 tonela-
das, respectivamente. Para o milho, os es-
toques estimados atingiram 168.968,8 to-
neladas (safras anteriores) e 3.949,7 mil to-
neladas (safra 1986/87). Os estoques de
soja somaram apenas 331, 2 toneladas {de

safras anteriores) e 91,2 (da safra atual); os
de trigo totalizaram 326,3 toneladas (evi-
dentemente, da safra anterior).

Infelizmente, ndo existem dados que per-
mitam avaliar tais resultados. Eles sdo com-
pativeis com as quantidades produzidas no
estado, dos produtos cobertos na pesquisa,
mas os coeficientes de variacdo elevados
das estimativas indicam que existem pro-
blemas. Os menores CVs obtidos — para o
milho, safras anteriores (15,0%) e para o
arroz, safras anteriores (20,7%) — ja sdo
substanciais; os maiores — para a soja (nos
dois casos) e para o trigo — ultrapassam o
nivel de 100%. Esté4 claro que a amostra da
pesquisa apresenta problemas para a esti-
mativa de quantidades estocadas de produ-
tos agricolas. Esta-se estudando a questdo
no sentido de adaptar a amostra aos objeti-
vos da pesquisa de armazenagem.

As estimativas da capacidade total e
da capacidade util de armazenagem (Ta-
bela 6) foram de 22.601.355 m® e de
18.153.455 m?, respectivamente, com um
CV de 20,8% nos dois casos. Segundo o
Censo Agropecuario de 1980, a capacidade
de armazenagem de grdos do Parana em
31/12/80 -era-de-19:570:613-m>—Assim;
parece razoavel a estimativa de capacidade
obtida pela pesquisa.

5.6 — As estatisticas de
rendimento médio da
pesquisa

A Tabela 7, a seguir, apresenta um con-
junto de estatisticas de rendimento médio,
calculadas com base nos dados da amostra,
bem como os dados correspondentes de
rendimento médio do LSPA, referentes aos
principais produtos investigados na pesqui-
sa.

Antes de discutir as informacées da Tabe-
la 7, cumpre explicitar a natureza das esti-
mativas de rendimento médio da pesquisa.
Em primeiro lugar, elas traduzem avaliacGes
dos produtores e ndo o resultado de medi-
coes objetivas. Depois, para muitos -produ-
tos elas refletem as expectativas destes. Na
ocasido do levantamento de campo, a co-
Iheita j4 estava bastante adiantada nos ca-

-sos do feijao 1?2 safra e da batata-inglesa 1?2

safra, e o produtor tinha base concreta para
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TABELA 6

ESTIMATIVAS E COEFICIENTES DE VARIACAO DA PRODUGAO ARMAZENADA NOS

ESTABELECIMENTOS AGR

OPECUARIOS 1986-87

PRODUCAO ARMAZENADA
Estimativas Coeficientes de variacao
. 0,
PRODUTO (%)
Safras Safra ‘
. Safras Safra
ante(;»)ores 8?4)87 anteriores 86/87
Algodéo fem pluma)...........oeeeniinnne - - - -
Algodéo (em caroco)...................... - - - -
Arroz (EmM casca) ..c..ovvieveieiiniinannns 16 227,5 2 390,6 20,7 43,0
Arroz (beneficiado) ..........cc...coeilll 154,3 - 56,9 -
Café (emcoco) ...ocoovvvviiiniiiiinn., 63 526,7 4 720,2 38,8 84,3
Cafélemgrdo)........ocooviviiiniinnnnes 808,9 67,5 67,6 111,5
Feijao (em grado/preto) .................... 3 396,0 4 975,4 441 27.7
Feijdo (em grdo/cores).......c..ooeenenee 39829 22 763,0 28,1 30,9
Milho (em gréo).......ccoevviniiiennne. 168 968,8 3 949,7 15,0 39,3
Soja{em grao) ......oooveiiiiieeen 331,2 91,2 111,6 111,65
Trigo {(emMm grao) ....coovvivieniiiiiiinnenns 236,3 - 105,5 -

PRODUCAO ARMAZENADA

OUTRAS ESTIMATIVAS Volume Coeficiente de variacdo
(m?) (%)
Capacidade total de armazenamento...................... 22 601 355 20,8
Capacidade util de armazenamento........................ 18 153 455 20,8

avaliar rendimentos; para o arroz, o mitho e
a soja, por exemplo, na maioria dos casos, a
colheita ainda iria se realizar, mas a evo-
lucdo das lavouras dava aos agricultores
elementos de avaliacdo; entretanto, para o
feijdo 22 safra e a batata-inglesa 2? safra, o
plantio ainda estava no seu inicio e as ava-
liacbes de rendimento médio dos agriculto-
res ndo passavam de paipite.

Trata-se, portanto, de avaliagbes subjeti-
vas; elas tém uma vantagem em relacdo as
estimativas do LSPA (também subjetivas),
pois refletem a opinido de quem mais préxi-
mo esta das lavouras, o produtor. '

Em seguida avaliam-se, para os principais
produtos, os resultados da pesquisa em
comparagdo com os do LSPA.

5.6.1 — Algodao

As estatisticas de rendimento médio da
pesquisa foram obtidas com base nas ob-
servacOes de 410 talhdes. A menor expec-

tativa de rendimento médio encontrada foi
de 930 kg/ha e a maior, de 2.851 kg/ha, o
que representa uma consideravel dispersao.
Entretanto, a média, a mediana e a moda
dos rendimentos sdo quase coincidentes
(1.816 kg/ha, 1.860 kg/ha e 1.860 kg/ha,
respectivamente), indicando que a média se
constitui em estatistica adequada para re-
fletir as expectativas dos produtores do Pa-
rana, da quantidade produzida por hectare
de algodao, em janeiro/fevereiro de 1986.

Comparando a média calculada a partir
dos dados da pesquisa com a estimativa de
rendimento do LSPA (abril de 1987) para o
algoddo, observe-se que esta é 8,2% infe-
rior. Essa diferenca deve ser avaliada com
cautela: ela pode indicar que, em abril, o
LSPA subestimava a produtividade do al-
goddo, ou refletir um otimismo exagerado
da parte dos agricultores do Parana no inicio
de 1987. Convém ter em mente o fato de
que o rendimento da lavoura do algodao é



TABELA 7

ESTATISTICAS SOBRE O RENDIMENTO MEDIO (kg/ha) DOS PRODUTOS DA PESQUISA
E O RENDIMENTO MEDIO (kg/ha) UTILIZADO PELO LSPA — ABRIL/1987

RENDIMENTO MEDIO DOS PRODUTOS DA PESQUISA E DO LSPA
Ndmero Variacado percentual
Produto de Limite | Limite _ Rendi- (%)
tathdes |inferior | superior | Média | Mediana | Moda mento
infor- | (kg/ha) | (kg/ha) |(kg/ha)| (kg/ha} | (kg/ha)| LSPA
mados Abril/87 7/4 7/5 7/6
1 2 3 5 6 7 8 9 10
Algodéo............ 410 930 2851 1816 1860 1860 1667 -8,2 -10,3 -10,3
Arroz................ 556 494 2789 1441 1364 1488 1739 20,6 27,4 16,8
Batata-inglesa
(aguas).......... 29 8678 30992 17653 19835 19835 16 379 -7,2 -17,4 -17,4
Batata-inglesa
(secas) .......... 29 2182 35950 16006 17355 24793 10000 -37,5 -42,3 -59,6
Feijdo (4guas) .... 866 174 1165 531 496 496 540 1,6 8,8 8,8
Feijdo (secas)..... 70 96 1614 646 620 992 529 -18,1 -14,6 -46,6
Mandioca.......... 300 10703 29298 18607 20000 20661 20000 7,4 - -3.1
Milho ............... 2 342 717 4242 2355 2479 2479 2612 10,9 5,3 5,3
Mitho (safrinhaj.. 212 496 3471 1973 2479 2479 1800 -8,7 -92 -27,3
SOja..cciiiiin, 545 1364 2156 2156 1983 1983 2100 -26 -03 59

bastante sensivel as mudancgas climaticas.
Os dados de encerramento da safra de
1987 é que determinardo qual dessas duas
hipoteses é a mais correta.

5.6.2 — Arroz

Os dados de rendimento médio do arroz,
na pesquisa, foram obtidos dos levanta-
mentos de 556 talhGes. O menor rendimen-
to médio obtido foi de 496 kg/ha e o maior,
de 2.789 kg/ha. Como no caso do algoddo,
a meédia (1.441 kg/ha), mediana (1.368
kg/ha) e a moda (1.488 kg/ha) estdo muito
proximas.

A estimativa de abril do LSPA (1.739
kg/ha} é 20,6% mais elevada que a média
da pesquisa. E interessante observar que
esta se aproxima do rendimento médio do
LSPA referente 3 safra de 1986 {1.471
kg/ha); é possivel que os resultados medio-
cres desta safra tenham afetado as expec-
tativas dos produtores, no inicio do ano, em
relacdo a safra de 1987.

5.6.3 — Batata-inglesa

Vimos que um dos problemas da pesquisa
foi 0 nimero reduzido de segmentos da
amostra sempre que os produtos sdo culti-
vados apenas em areas restritas do Parana.

O caso mais extremo foi o da batata-
-inglesa.

Esse problema se refletiu, também, nas

estatisticas de rendimento médio; tanto pa-

—ra-a-batata-inglesa da-1.2 safra como-da-22 ..
safra, o nimero total de talhGes da amostra
foi de apenas 29. Como a época da pesqui-
sa nem havia sido completado o plantio da
batata-inglesa 2 ? safra, sera feita uma anaéli-
se apenas dos resultados concernentes a
12 safra do produto.

Na amostra, os rendimentos médios
da batata-inglesa 1?2 safra se situaram
entre os extremos de 8.678 kg/ha e de
30.992 kg/ha. A média foi de 17.653
kg/ha, ou seja, 7,8% acima da estimativa
do LSPA (16.379 kg/ha). Entretanto, a me-
diana e a moda (19.835 kg/ha nos dois ca-
s0s) se apresentaram bastante superiores a
média.

Na verdade, o tamanho reduzido da
amostra limita em muito a validade das esti-
mativas de rendimento da batata-inglesa da
pesquisa.

5.6.4 — Feijdo

Serdo analisadas apenas as estatisticas
referentes ao rendimento do feijdo da 132 sa-
fra. Na ocasido da pesquisa, o plantio do
feijao da 22 safra ainda ndo havia sido con-



cluido e foi reduzido o nimero de talhdes
com o produto na amostra (70).

Para o feijdo das aguas (12 safra), a pes-
quisa obteve informacdes de 866 talhdes.
Os rendimentos médios declarados varia-
ram entre um minimo de 174 kg/ha e um
méximo de 1.165 kg/ha. A média ficou em
531 kg/ha, proxima da estimativa de abril
do LSPA (540 kg/ha), e ndo muito distante
da mediana e da moda (496 kg/ha).

Considerando que, em janeiro/fevereiro
de 1987, a colheita do feijao das aguas es-
tava no seu auge, os dados da pesquisa re-
fletiram de perto o rendimento efetivo do
produto. Ao que tudo indica, o LSPA de abril
captou um valor para o rendimento medio
préximo ao que efetivamente se verificou.

5.6.6 — Milho

Como nos casos da batata-inglesa e do
feijdo, a andlise do rendimento do milho se
refere apenas a sua safra principal. A época
da pesquisa, o milho da ‘‘safrinha’’ ainda
ndo estava todo plantado, e o niumero de ta-
Ihées dessa cultura na amostra (212) n3o
foi muito elevado.

A amostra da pesquisa captou informa-
c¢oes de rendimento médio de 2.342 ta-
Ihées; obteve dados desse atributo que va-
riaram entre 717 kg/ha e 4.242 kg/ha. A
média e mediana e a moda do rendimento
estiveram bastante proximas; elas foram,
respectivamente, 2.355 kg/ha, 2.479
kg/ha e 2.479 kg/ha. A estimativa de rendi-
mento médio do LSPA (abril) foi de 2.612
kg/ha, 10,9% superior 3 média obtida na
pesquisa.

Ndo se encontrou explicacdo para essa
discrepéancia entre as estimativas da pesqui-
sa e do LSPA. Ela pode ter resultado do
carater subjetivo desse ultimo levantamen-
to, mas seria necessario um exame mais de-
talhado da evolucdo, em 1987, da safra de
milho, para que tivéssemos condicdes de
afirmar que é este mesmo o problema.

5.6.6 — Soja

A amostra do Parana registrou o culiti-
vo da soja em 545 talhdes. Os valores ex-
tremos do rendimento esperado pelos
que o cultivaram foram de 1.364 kg/ha
e de 2.851 kg/ha. A média do rendimento

da amostra atingiu 2.156 kg/ha, valor
muito préoximo ao avaliado pelo LSPA
(2.100 kg/ha). Nado houve, também, acen-
tuada discrepancia entre a média e a media-
na (2.107 kg/ha) e a moda (1.983 kg/ha).
Ao que tudo indica, no caso da soja, as ex-
pectativas dos produtores se refletiram, de
forma consideravel, na avaliacdo dos enten-
didos que participam dos levantamentos do
LSPA.

6 — PERSPECTIVA ATUALE
EVOLUCAO DOS TRABALHOS
FUTUROS

O painel de amostras de area é completo
no sentido estatistico, pois todas as suas
unidades de investigacdo (estabelecimen-
tos agropecuadrios) possuem uma probabili-
dade de selecdo conhecida. E, também, o
mais indicado para pesquisas de muitiplos
propdsitos, na area da agropecudria, poden-
do ser, ainda, utilizado em pesquisas sécio-
-econdbmicas na darea rural, em que a defi-
nicdo da unidade de investigacdo é mais di-
ficil de estabelecer. Como aspecto negati-
vo, deve ser ressaltada a sua ineficiéncia
para estimar variaveis que possuem a carac-
teristica de serem raras, isto é, exploradas
por poucos produtores, ou concentradas
em pequenas regides geograficas.

Embora os investimentos, em termos de
custo de implantacdo e tempo, sejam altos,
o tempo médio de vida util de um painel ¢ al-
to, usualmente, chegando a mais de 15
anos de utilizacao.

Os resultados da pesquisa do Parana ana-
lisados, a luz da metodologia estatistica, in-
dicam a possibilidade de utilizacdo de algu-
mas técnicas que podem ser consideradas
como solucdes alternativas, para os princi-
pais problemas de estimativas da pesquisa.
As principais sdo:

a) Para reduzir os coeficientes de variacéo
das estimativas referentes a batata-inglesa,
existem duas possibilidades: a de criar um
estrato especial para a batata-inglesa e mo-
dificar o desenho da amostra visando a me-
lhorar as estimativas referentes a esse pro-
duto; ou montar um cadastro dos grandes
produtores, empregando, para a batata-
-inglesa, um painel multiplo, num procedi-



mento semelhante ao adotado na estimati-
va de bovinos da pesquisa. Nesta decisdo,
devem ser levados em conta ndo sé a possi-
vel eficiéncia como os custos de cada uma
delas,

b) No caso do algoddo, uma reducéo de
coeficientes de variacdo pode ser tentada
mediante a construgao de uma lista de gran-
des produtores e 0 seu emprego em con-
juncdo com o painel de amostras de &rea
constituindo, aqui também, um painel malti-
plo,

c) Para o caso dos suinos, a solucdo mais
simples é utilizar um cadastro de grandes
suinocultores, elaborado com base nos re-
sultados do Censo Agropecudrio, a serem
incluidos na amostra com certeza. O proce-
dimento é semelhante ao adotado no levan-
tamento de bovinos,

d) Empregar o método do estimador pon-
derado para tentar melhorar a estimativa
das quantidades armazenadas em estabele-
cimentos agropecuarios, dos principais pro-
dutos agricolas; e

e) Estudar as diferentes possibilidades de
alocacdo da amostra. Apesar de se reco-
nhecer que uma alocacdo 6tima para uma
variavel pode ndo ser a mais adequada para
as demais (o que na maioria das vezes acon-
tece), um estudo de diferentes alocacées
pode ser uma solucao alternativa.

Em suma, verifica-se que o emprego de
estimadores de expansio direta, com os da-
dos de campo da amostra probabilistica de
segmentos, permitiu estimar as areas das
principais lavouras do Paran4, cultivadas na
safra de verdo de 1987. A precisdo desses
estimadores pode ser melhorada usando-se
um estimador de regresséo obtido com base
nas informagSes da analise de dados digi-
tais de satélite.

A técnica para integrar os dados digitais
de satélite com os dados de campo, prove-
niente da amostra probabilistica,foi desen-
volvida pelo Departamento de Agricultura
dos Estados Unidos — USDA que, a partir
de 1980, aplica regularmente para estimar a
area de algumas culturas em varios esta-
dos. O INPE, que ja realizou diversos experi-
mentos, em escala reduzida, com o objetivo
de adaptar a metodologia as condicées do
Brasil, estd se empenhando em tornar essa
metodologia aplicavel ao novo sistema de
previsdo de safras agricolas do IBGE.

E importante ressaltar que se trata de me-
todologia sofisticada, requerendo pessoal
técnico de alto nivel, equipamentos e pro-
gramas de computadores especiais. Para a
pesquisa do Parand de 1987, o sistema de
classificacdo digital estd sendo testado em
relacdo a uma parte do estado, com o objeti-
vo de verificar o funcionamento do hardwa-
re e do software criados para tal e de pre-
parar uma aplicagdo mais ampla no futuro.

Para realizar seus testes, o INPE estabele-
ceu um distrito de andlise digital. Apés rece-
ber informagées de cobertura de nuvens de
todas as passagens do TM/LANDSAT entre

" 15 de janeiro e 16 de marco {a época do le-

vantamento de campo) os técnicos do INPE
decidiram empregar, nesta fase, somente a
passagem TM-LANDSAT do dia 10 de féve-
reiro, para a orbita 223, pontos 76, 77 e
78. Os dados das cenas do LANDSAT cons-
tituiram o distrito de anélise (DA-223) for-
mado para os testes.

Feito isto, os talhdées dos segmentos
da amostra contidos na area do DA-223
foram localizados nas respectivas imagens
LANDSAT e as informacgdes de campo ser-
viram de base para estabelecer a resposta
espectral relacionadaacada tipo de cultura,”
nos diferentes estagios de desenvolvimento
encontrados 3 época da pesquisa. Essas.
respostas espectrais estdo sendo usadas
para estabelecer uma relacdo entre a classi-
ficacdo digital e os dados de campo dos
segmentos da amostra. Elas permitem asso-
ciar cada pixel a um dado tipo de cultura;
essa cultura estanelece uma certa assinatu-
ra espectral que, se mantida de forma coe-
rente no espaco, servira de base as estima-
tivas das areas com ela cultivadas — tanto
dentro como fora dos segmentos da pesqui-
sa.

E esta a base da técnica da regresséo que
vem sendo desenvolvida. Se houver uma
correlacdo elevada entre as informacdes co-
letadas em campo sobre uma dada lavoura
e a identificacdo, estabelecida pela classifi-
cacdo digital, dessa mesma lavoura nos
segmentos da amostra, é muito grande a
probabilidade de que a classificacdo digital,
feita sobre todo o distrito de anélise (sobre a
area total pesquisada), forneca uma estima-
tiva mais eficiente da area com a lavoura ne-
le contida. Acontecendo isto, a precisdo



dos estimadores serd consideravelmente
ampliada.

Um artigo futuro, especifico sobre o as-
sunto, trard maiores detalhes sobre esta
metodologia.

Vale ressaltar que, ndo possuindo expe-
riéncia prévia com o assunto, os técnicos do
INPE e do IBGE envolvidos no projeto de
previsdo de safras subestimaram tanto as
dificuldades que encontrariam em sua im-
plantagdo, como o prazo necessario para se
obterem resultados, uma vez disponiveis o
material coletado em campo e os dados do
LANDSAT. Na visita que técnicos do proje-
to efetuaram aos Estados Unidos, foi possi-
vel constatar que, a despeito da expe-
riéncia, dos recursos e do equipamento de
que a darea de sensoriamento remoto do
USDA dispbe, a previsdo de safras com o
emprego da classificacdo automatica de da-
dos de satélite ainda se encontra em estagio
experimental; ademais, ainda leva de trés a
seis meses para que surjam os resultados fi-
nais referentes a um dado estado. O USDA
se baseia essencialmente em estimativas

obtidas a partir de amostras resultantes de
painéis de area e de cadastros multiplos pa-
ra realizar suas estimativas de safras. A me-
todologia de sensoriamento remoto é usa-
da, complementarmente, para aprimorar es-
sas estimativas em areas selecionadas (os
oito principais estados agricolas do Pais).

A maior compreenséo da exata extenséo
da tarefa que enfrentavam fez com que o
INPE e o IBGE reavaliassem o cronograma
dos trabalhos e a magnitude do objetivo a
ser atingido no seu primeiro experimento de
aplicac@o da classificacdo dos dados digi-
tais de satélite para levantamento de safras.
Trata-se, entretanto, de experimento criti-
co; a experiéncia com ele adquirida permi-
tirda que, no futuro, se cubram areas mais
extensas em prazos mais curtos. Ele possi-
bilitara; também, avaliar a adequacdo-dos
equipamentos usados no processo de clas-
sificacéo digital e estabelecer um programa
de complementacdo do sistema de proces-
samento disponivel no INPE e, eventual-
mente, de formacdo de um sistema no
IBGE.
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RESUMO

Com a finalidade de implementar um sistema objetivo e eficiente de producdo de dados agrope-
cudrios, decidiu-se aplicar metodologia de pesquisa, no Estado do Parana, semelhante a utilizada pelo
United States Department of Agriculture-USDA, em sua June Enumerative Survey, baseada em amos-
tragem probabilistica de areas (segmentos). o

O trabalho de campo, que consistiu na aplicacédo de 2.721 questionarios a produtores de estabeleci-
mentos agropecuarios, foi realizado por 30 entrevistadores e 10 supervisores. As informacdes coleta-
das eram referentes a caracteristicas gerais dos estabelecimentos, armazenagem e estocagem de
grados, pecuaria bovina, areas plantadas, a ser plantada e colhida, e rendimento médio para os princi-
pais produtos. )

Para a maioria das estimativas das varidveis em estudo, foi utilizado um estimador do tipo fechado,
sendo que, no caso da pecudria bovina, utilizou-se um estimador ponderado associado a técnica de
painéis multiplos ja que se possuia um cadastro dos 259 maiores produtores do estado, segundo da-
dos do Censo Agropecuirio de 1985.

A pesquisa foi baseada na investigacdo de uma amostra interpenetrante de 450 segmentos de area
selecionada de um modelo estratificado com um Gnico estagio de selecéo.

Na construcdo do painel de amostragem, que se constitui na subdivisdo da area de investigacdo em
6 estratos de uso do solo, com limites permanentes perfeitamente identificaveis, foram utilizados da-
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dos do Censo Agropecudrio de 1980, cartas topograficas, interpretacdo visual de imagens de satélite
(TM/LANDSAT canais 3 e 4, correspondentes ao verdo de 1985), além de uma base cartografica digi-
talizada, possibilitando o calculo da area dos estratos e das UPAs — Unidades Primarias de Amostra-
gem.

As UPAs foram ordenadas utilizando-se técnicas de analise de conglomerados, associando-se o
critério da contigiiidade geografica, de modo a se introduzir no modelo uma subestratificacdo
geografica (zoneamento de areas). A amostra de 450 segmentos foi, entdo, selecionada e plotada
num fotomosaico, escala 1:25.000, do Estado do Parana. Finalmente, os limites dos segmentos foram
transferidos para aerofotografias, escala 1:25.000 e 1:10.000, correspondentes ao ano de 1980, que
se constituiu no material basico para a coleta de dados no campo.

ABSTRACT

In order to produce timely agricultural data based on probability survey methods and taking into ac-
count the characteristics of the State of Parana (around 200.000 sq. km), it was decided to apply area
survey sampling methods following, mainly, the methodology used in the USDA June Enumerative
Survey.

The questionnaire applied to each one of the 2.721 agricultural establishments, partially or totally
included in the sampled segments, was used by 30 interviewers and 10 supervisors to collect ground
data, in particular, on general characteristics of the establishments, grain and stocks, cattle and calf
inventories, planted, to be pianted and harvested area of the main crops, and corresponding yields, in
order to forecast production.

A closed estimator was used for most of the variables of the study. The questionnaire was also ap-
plied to a 1985 Census list frame of 259 cattle ranches, in order to use a multiple frame estimator for
cattle and calf inventories.

The survey was based on the investigation of a sample of 450 area segments selected from an

. one-stage stratified interpenetrating design.

The construction of the sampling frame, a subdivision of the state — with identifiable permanent
_phvsical boundaries —. into_six_land-use_strata_and_6.926 _primary_sampling_units, was.accomplished -
by using 1980 Census data, visual interpretation of satellite images (LANDSAT/TM, channels 3 and 4,
Summer, 1985), topographic maps and a cartographic base of the state that was digitized, producing

overlays and tabulations, with the area of the strata and of the PSU's.

The PSU’s were ordered — using clustering techniques and geographical contiguity — to achieve
further geographical stratification, and then 450 selected PSU’s and segments were located into a
1:25.000, 1980 photomosaic available for the state. Finally the boundaries of the sample segments
were transfered to corresponding 1980 photos, which were used for the field work.



ESTUDO DAS EERRAMENTAS
PARA APURACAO DE DADOS

Dulce Maria Rocha Barbosa ™
Reina Maria Hanono*

1 — INTRODUGAO

Neste trabalho apresentamos uma analise
das ferramentas existentes no mercado pa-
ra aplicacdo em sistemas de apuracdo de
dados, buscando atenuar os problemas de
software encontrados no desenvolvimento
destes sistemas. Para cada uma destas fer-
ramentas é feita uma analise citando suas
vantagens e desvantagens para uso genéri-
co em qualquer tipo de pesquisa.

O.IBGE se caracteriza pela realizacédo. de
inumeras pesquisas, destacando-se os cen-
sos (econémicos e sociais) e as pesquisas
continuas (mensais e anuais). Estas pesqui-
sas passam pelas fases de Definicdo (Ambi-
to da Pesquisa, Planos de Critica e Dissemi-
nacéo), Coleta, Transcricdo, Critica, Anali-
se dos Dados e Tabulacdo dos mesmos para
divulgacdo.

Para facilitar a execucdo das fases men-
cionadas, foram desenvolvidas ferramen-
tas, na DI, que proporcionassem uma pa-
dronizacdo de procedimentos visando a
acelerar o desenvolvimento dos projetos
nesta Diretoria.

A opcdao adotada objetivava solucionar os
problemas encontrados em processos isola-
dos do Censo de 80, de uma forma eficien-
te, sem levar em conta os aspectos de me-
todologia de desenvolvimento, integracéo,
documentacao e portabilidade.

O que é observado no transcorrer destas
fases é que o Ciclo de Critica para verifi-
cacdo dos erros de transcricdo e con-
sisténcia interna dos dados, envolvendo
correcdes, tanto dos erros de digitacao
quanto das informacdes iniciais dos infor-
mantes, normalmente gera um volume de
programacdo que consome semanas, até o
teste final. As atividades realizadas nesta
fase podem ser resumidas por:

a) Especificar plano de critica — estabeleci-
mento, pelo usudrio, dos procedimentos ne-
cessarios para execucdo da tarefa de criti-
ca.

b) Analisar procedimentos — estudo, pelos
analistas, da viabilidade de implementacéo
dos procedimentos estabelecidos e especi-
ficacdo destes para o programador.

c) Codificar especificacdo — codificacdo
do(s) programal(s) correspondente(s) ao{s)
procedimento(s) especificado(s).

* As autoras sdo Analistas de Sistema da Fundaco Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE.

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 49{191):85-100, jan./jun. 1988,
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d) Verificar procedimentos— teste dos pro-
gramas gerados.

Constatamos, através de experiéncias e
informacdes levantadas junto as equipes
desenvolvedoras destes tipos de sistemas,
a ocorréncia de alguns problemas motiva-
dos por:

a) inexisténcia de um padrdo comum para
especificacdo dos Planos de Critica;

b} inexisténcia de um apoio automatizado
que dé suporte a estas especificaces;

¢) inexisténcia de uma ferramenta que auxi-
lie a comunicacdo entre os técnicos res-
ponsaveis pelas pesquisas e as equipes de-
senvolvedoras;

d) inexisténcia de uma ferramenta automati-
zada que garanta a implementacdo de um
cédigo fiel aos procedimentos preestabele-
cidos.

Visando resolver estes problemas,
iniciou-se um estudo para especificacdo dos
requisitos de uma ferramenta que permitis-
se dotar os usudrios de um auxilio automati-
zado para especificacdo dos procedimentos
de critica, assim como a geracdo automati-
ca dos programas correspondentes. Estes
requisitos podem ser resumidos como:

a) permitir seu Uso por usuarios, analistas e
programadores;

b) permitir maior seguranca para especifi-
cacdo das tarefas, pela comunidade de
usudrios, analistas e programadores;

¢) permitir um auxilio que promova uma in-
teracao entre a especificacao de uma tarefa
e o desenvolvimento de sua implemen-
tacao.

Uma vez estabelecidos os requisitos, vi-
mos a necessidade de uma linguagem de
programacao voltada a agilizar as etapas de
critica e imputacdo {(correcdo automatica).
Assim, foi feito um estudo comparativo en-
tre algumas ferramentas de apuracio de da-
dos estatisticos.

A escolha das ferramentas teve em conta
a difusdo das mesmas nos grandes centros
estatisticos, grupos de computacao estatis-
tica e académicos, e sua utilizacdo em am-
bientes mainframe, até hoje utilizados em
nossa Instituicdo para o processamento de
grande volume de dados.

As ferramentas estudadas foram:
CONCOR, UNEDIT, ATLAS, SISQUE,
AERO, CAN-EDIT, OSIRIS IV e P-STAT,

utilizando-se como objetos de comparacéo
as caracteristicas de especificacado, os re-
cursos oferecidos, os tipos de arquivos pro-
cessados e as caracteristicas de processa-
mento.

A seguir, é apresentada uma andlise de
cada uma das ferramentas citando suas
vantagens e desvantagens para uso genéri-
co em qualquer tipo de pesquisa em relacao
aos requisitos estabelecidos.

Logo apéds estas andlises sdo apresenta-
das trés tabelas comparativas visualizando
0s aspectos de processamento, funciona-
mento e recursos.

2 — CONCOR

Concor data editing package é um sis-
tema desenvolvido pelos membros do
CELADE, no ano de 1974, para con-
sisténcia e correcdo de dados.

E formado por um conjunto integrado de
programas que podem identificar e corrigir
dados invélidos ou inconsistentes que este-
jam sendo preparados para tabulacdo e
analise.

Foi desenvolvido especialmente para tra-
tamento de dados censitarios sendo um dos
primeiros softwares desenvolvidos para
este objetivo.

Requisitos para o arquivo de entrada:

a) o arquivo tem de ser sequencial;

b) todos os registros tém de ter tamanho fi-
XO0; ’

c) tem de existir uma unica identificacdo de
guestionario, formada por dois campos de
identificacdo, podendo ser no caso dos cen-
sos demogréaficos, o cédigo da regido
geografica, e numero de domicilio;

d) cada registro tem que ter um codigo de ti-
po de registro.

Através da linguagem CONCOR, o
usuario descreve o arquivo a ser processa-
do, as edicdes {(criticas e correcdes) e 0s ti-
pos de estatisticas a serem efetuadas.

Esta linguagem consiste de trés divisdes:
a} Dictionary division — contém os coman-
dos gque definem e descrevem os arquivos
de entrada, saida, os itens de dados, e as
varigveis a serem usadas nas operacdes de
edicao do arquivo;



b) Execution division — contém 0s coman-
dos para edicdo que se desejam sobre os
dados, e os tipos de estatisticas que de-
ve\réo ser efetuadas;

c) Report division — contém comandos pa-
ra descricdo de relatérios a serem impressos
a partir das estatisticas realizadas sobre os
dados do arquivo.

Nestas trés divisdes deve ser utilizado um
formato-padrdo para a entrada das especifi-
cacges.

A linguagem CONCOR é procedural e tem
dois tipos de comandos:

A — Comandos ndo executdveis (instru-
cbes para o compilador);

B — Comandos executaveis, gue podem ser
divididos nas seguintes categorias:

a) comandos para recodificacdo e con-
versao de dados;

b) comandos aritméticos;

¢} comandos de verificacao;

d) comandos de controle de fluxo de pro-
cessamento;

e) comandos de alocacdo dindmica de ma-
trizes; -

f) comandos de geracao de registros de sai-
da.

As informacdes destas trés divisdes sao:
a entrada para o sistema CONCOR que as
analisa, e, caso corretas, gera um programa
COBOL correspondente, e este, quando em
execucao, |é um registro do arquivo de en-
trada, processa-o de acordo com as especi-
ficacoes fornecidas pelo usuario no progra-
ma CONCOR e produz um arquivo “'Lim-

rr

po

2.1 — Capacidade de
processamento

O CONCOR possui as seguintes funcées
de edicdo de dados:
a) checagem de estrutura — verifica se to-
dos os registros que formam um ques-
tionario estdo presentes, e se ndo existem
registros extras para um gquestionario;
b) checagem de limite de valores — deter-
mina se o valor de uma variave! estd compa-
tivel com os limites de valores estipulados
para ela;
c¢) checagem de consisténcias — verifica se
dois ou mais valores de varidveis, do mes-
mo registro ou ndo, estdo consistentes de

acordo com as condicdes permitidas especi-
ficadas pelo usuario;

d) correcdo automatica — permite que,
além da identificacdo de um erro numa va-
ridvel, esta possa ser corrigida de acordo
com as especificacées do usuario. O méto-
do de correcéo, através de matriz hot-deck,
também é permitido;

e) arquivo de saida — permite a criacdo de
um arquivo contendo os dados corrigidos,
sendo seu formato idéntico ao do arquive
de entrada;

f) arquivos derivados — o CONCOR permite
a criacdo de um arquivo que podera conter
qualguer combinacdo dos dados do arquivo
de entrada, ou variaveis derivadas, permi-
tindo, assim, a criacdo de um arquivo con-
tendo dados recodificados ou reformata-
dos; I

g) relatérios de erros — o CONCOR gera es-
tatisticas sobre os testes de condicdes exe-
cutados, e o numero de imputacgdes feitas.
Os relatérios destas estatisticas sdo gera-
dos de acordo com as descri¢Oes fornecidas
pelo usuario. '

2.2 — Relatérios de Critica

O CONCOR pode produzir guatro tipos de
relatérios:

a) namero e percentagem de erros en-
contrados e correcées efetuadas pelo
CONCOR,;

b) numero e percentagem de erros encon-
trados e correcdes efetuadas para cada
item de dados editados;

c) listagem de todos ou alguns itens de da-
dos de um registro ou questionario;

d) nimero e percentagem dos valores que
foram usados como correcées para itens de
dados particulares.

As informacées para cada um destes re-
latérios sao de completo controle do
usuario, sendo a formatacdo dos relatarios
feita pelo CONCOR, podendo ser feita que-
bra ou selec¢do por area geagrafica.

2.3 — Vantagens e Desvantagens

Para esta ferramenta, em relacdo aos ob-
jetivos propostos, podemos citar como van-
tagens e desvantagens os seguintes itens:
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RBEs

VANTAGENS:

a) atribuicdo automatica de valores a va-
ridveis quando da ocorréncia de in-
coeréncias com suas especificacdes;

b) acesso a registros diferentes através de
um indice de ocorréncia para comparacéo
de varidveis inter-registros;

c) correcdo automatica através de coman-
dos de atribuicdo, podendo-se utilizar ou
nao uma matriz de imputacio;

d)-geracao automatica de relatérios de esta-
tisticas de ocorréncias de erros e correcdes.

DESVANTAGENS:

a) s6 permite arquivos sequénciais;

b} todos os registros tém gque ter 0 mesmo
tamanho, sendo o tamanho méaximo permi-
tido de 999 bytes;

¢) o teste de validade para variaveis catego-
rizadas tem de ser programado pelo usuario;
d) s6 permite processamento por quebra de
até dois niveis.

3 — UNEDIT

correcdo de Dados Censitarios a serem pre-
parados para analise e tabulacdo. Este siste-
ma, embora possua algumas opcdes de cor-
recdo automatica, tem como seu maior ob-
jetivo a pesquisa de erro que precede a cor-
recdo manual, e foi desenvolvido tendo co-
mo objetivo principal a aplicacdo em Censos
Demograficos.

O sistema UNEDIT consiste de dois
modulos. O primeiro examina as especifica-
¢6es do programa escrito pelo programador
em linguagem UNEDIT, checando os erros
sintaticos e l6gicos. O segundo moédulo 1& o
arquivo de entrada ‘e identifica os registros
contendo os erros de acordo com as especi-
ficacdes fornecidas pelo usuério.

As estatisticas dos efros, por tipo de erro
e nome do campo errado, sdo impressas pa-
ra cada area geografica separada.

3.1 — Caracteristicas de
especificacdo do usuario

O usudrio especifica seu programa utili-
zando cinco tipos de formularios. Trés deles

para o dicionario, um para especificacdo
dos célculos (aritméticos ou l4gicos), a se-
rem efetuados, e um para especificacdo de
criticas e imputacées.

3.1.1 — Especificacéo de dicionario
Formulario 1

Descricdo de arquivos — contém coman-
dos para definir e descrever os arquivos de
entrada e saida, a forma de processamento
(registro a registro ou um grupo de registros
a cada vez) e o tamanho e composicdo da
chave do registro.

Formulario 2 -

Descricdo de registros — contém coman-
dos para definir os registros do arquivo de
entrada e suas varidveis. Admite como
nimero maximo a definicdo de nove tipos
de registros, e somente permite definir va-
ridveis zonadas (numéricas ou nao). Para o
€aso em que exista mais de uma ocorréncia
de um determinado tipo de registro num
mesmo questionario permite a especifi-
cacdo de uma variavel para identificar cada
ocorréncia, varidvel esta que serd utilizada
para fazer checagem de estrutura e/ou de
consisténcia de valores de varidveis inter-
-registros.

Formulario 3

Especificacdo de coédigos — especifica
por item de dado os c6digos validos e valo-
res default para os casos de erro (cédigo
invalido e branco), a serem utilizados nas
operacées. Este formulario é opcional.

3.1.2 — Especificacio de calculos
prévios a edicao
Formulario 4

Especificacdo de calculos prévios a
edicdo — é utilizado para atribuicdo de re-
sultados de calculos ou comparacdes a no-
vas varidveis ou varidveis ja existentes, de-
finidas no Formulario 2, a serem utilizadas
no Formulario 5. Permite, também, criar
uma nova variavel, a partir de uma variavel
ja definida no Formulario 1 para uma
ocorréncia identificada de um tipo de regis-
tro, o que facilitard a checagem inter-



-registros (exemplo: para o caso de um ques-
tionario que contenha mais de um tipo de
registro de pessoa, podemos criar a variavel
IDADE-CHEFE a partir da varidvel IDADE do
registro de pessoa correspondente ao che-
fe). Este formulario é opcional.

3.1.3 — Especificacéo de inconsisténcias

Formulario b

Especificacdo de inconsisténcias — espe-
cifica combinacdes de valores de variaveis
que sdo considerados inconsistentes (erro)
e, também, é utilizado para imputacdo de
valores a variaveis erradas.

3.2 — Vantagens e Desvantagens

Para esta ferramenta podem-se destacar
05 seguintes itens como vantagens e des-
vantagens:

VANTAGENS :

a) checagem automatica da estrutura de um
questionario, acusando auséncia de tipo de
registro no questionario;

b) atribuicdo automatica de valores a va-
ridveis quando da ocorréncia de incon-
sisténcia com suas especificacoes;

¢) verificacdo automadtica da validade de
uma variavel categorizada;

d) identificacdo de um registro num grupo
de registros repetidos do mesmo tipo;

e) geracdo automatica de relatorios de esta-
tisticas de erros e relatorio de critica.

DESVANTAGENS :

a) sistema de correcido automatica muito li-
mitado, consistindo, apenas, de comandos
de atribuicdo;

b) s6 permite a definicdo de nove tipos de
registros;

c) o uso de varios tipos de formuldrios e a
especificacdo da linguagem em campos for-
matados tornam dificil o aprendizado e a
compreensio de um programa nesta lingua-
gem.

4 — ATLAS

O ATLAS é um sistema para geracdo de

programas de Critica, Imputacdo e Tabu-

lacao de Dados na linguagem PL/L.

O processamento deste sistema é consti-
tuido de duas etapas basicas: Descri¢cdo dos
Dados e Descricdo dos Resultados.

Na primeira, o usuario descreve o arguivo
de entrada, seu tipo, os registros, as va-
ridveis e as categorias existentes para cada
uma das variaveis categorizadas. Além dis-
to, descreve as variaveis auxiliares a serem
utilizadas no programa, bem como os de-
mais arquivos a serem usados no processa-
mento.

Na segunda parte, o usudrio define o seu
programa utilizando as estruturas permiti-
das pela linguagem que sdo formadas pelo
uso de processos automatizados,
pré-programados, cada um tendo uma
funcéo especifica, e um conjunto de instru-
cBes inerentes a cada processo.

4.1 — Caracteristicas de desenho

O ATLAS suporta as seguintes funcdes
de edicao de dados:
a) Correcdo automatica (através de atri-
buicdo de valores e/ou através do processo
IMPUTACAO podendo usar o modelo de
matriz HOT-DECK ).
b) Critica — geracao automatica do relatério
de critica opcionalmente com as estatisti-
cas dos erros emitidos, ou gravacdo do ar-
quivo de critica;
c) Geracdo automatica da atualizacdo bem
como do relatério de ocorréncias da atuali-
zacao;
d) Geracado do arquivo de saida, arquivo de
entrada corrigido ou arquivos formatados
pelo usuario;
e) Geracdo automatica de rotinas de pesqui-
sa de cédigos;
f) Geracdo de relatorios de frequéncias, ta-
bulacbes e relatérios formatados pelo
usuario.

4.2 — Caracteristicas de
especificacédo do usuario

A linguagem de especificacao consiste de
dois médulos:

Dicionario

Contém comandos para definir e descre-
ver 0s arquivos de entrada e saida, os regis-
tros, as variaveis do registro de entrada
(que poderdo ser matrizes), assim como as



varidveis de trabalho a serem usadas no

programa e a descricdo dos arquivos auxilia- -

res.

Programa

Contém os processos e procedimentos
para a Critica, Imputacdo e Tabulacdo dos
Dados, assim como para a emissao de re-
latorios.

Nos dois madulos devera ser utilizado um

formato-padréo para a entrada das especifi--

cacdes, Formulario 3 para a descricdo dos
dados e Formulario 4 para a descricdo dos
resultados.

A informacdo contida nestas duas divi-

sGes constitui a entiada para o sistema
ATLAS. O sistema faz uma andlise sintatica
dos comandos e se ndo houver erros gera
um programa-fonte em PL/I. Este é compila-
do e linkeditado e podera ser testado antes
de entrar em producdo.

O sistema oferece a vantagem de se po-
der tratar o mddulo-dicionario, separada-
mente, fazendo uma analise deste, permi-
tindo, assim, que varios programas utilizem
0 mesmo dicionario.

43 Tiposde comandos

O ATLAS possui os seguintes processos
automatizados:
a) processos de inicio e término do progra-
ma;
b) processos de leitura dos arquivos de en-
trada;
) processo para controle de execucao;
d) processos para criacdo de dados:
e) processos para acompanhamento;
f) processo para critica;
g) processo para atualizacdo:;
h) processos para emisséo de relatérios;
i) processos para gravacio de arquivos;
J) processos de tabulacio;

4.4 — Capacidades de
processamento

O ATLAS permite processar qualquer tipo
de arquivo, com registros de tamanho até
32 767 bytes, e admite para as varidveis
qualquer tipo de formato e redefinicio.

Possibilita o processamento dos registros
do arquivo de entrada de forma sequencial,
assim como um grupo de registros armaze-

nados em memdria, a cada vez, em funcédo
das variaveis especificadas para a quebra.

O ATLAS permite, também, o tipo de pro-
cessamento balanced-line entre o arquivo
de entrada e os arquivos paralelos, declara-
dos como arquivos de referéncia.

A linguagem deste sistema permite as fa-
cilidades de chamadas de rotinas externas,
geracdo de rotinas de pesquisas de codigos
e passagem de pardmetros externos para o
programa.

Este sistema permite que a listagem im-
pressa pelo processo Critica sirva para que
0 usudrio realize as correcdes manuais ne-
cesséarias na prépria listagem, e esta sirva
como o formuldrio para a entrada de dados.
Por sua vez, o arquivo gravado na entrada
de dados podera entrar diretamente no pro-
cesso de Atualizacdo, definido nesta lingua-
gem, que fara automaticamente as atualiza-
¢bes no arquivo principal.

4.5 — Vantagens e Desvantagens

Como vantagens e desvantagens deste sis-
tema podemos citar os seguintes itens:

VANTAGENS :

a) atribuicdo automatica de valores a va-
ridveis, dependendo dos valores de outras
variaveis;

b) atribuicdo automatica de valores a va-
ridveis, dependendo de intervalos de valo-
res de outras variaveis:

c) permite processar qualquer tipo de arqui-
vo: sequencial, fixo, varidvel, indexado
etc.;

d) permite processamento por quebra de até
10 varidveis especificadas para cada pro-
cesso;

e) permite a geracdo automatica de rotinas
de pesquisa de cédigos declarados ou arma-
zenados em arquivo;

f) permite o processamento de arquivos pa-
ralelos, podendo ser lidos em forma de
balanced-line com o arquivo principal;

g} emissao do relatério de critica de forma a
poder ser usado na entrada de dados para
posterior atualizacio;

h) critica automatica de variaveis categori-
zadas.



DESVANTAGENS:

a) especificacdo da linguagem em for-
muldrios formatados, obrigando que cada
processo e comandos sejam especificados
em colunas pré-determinadas;

b) ndo permissdo de aninhamento dos pro-
cessos da linguagem.

5 — SISQUE

O SISQUE é um sistema para processa-
mento de questiondrios, que consiste de
uma pseudolinguagem dirigida para verifi-
cacdo de erros em questionarios, e geracao
de variaveis e/ou tabelas a partir de va-
ridveis pertencentes a um questionario ar-
mazenado num arquivo.

Foi desenvolvido pela Central de Proces-
samento de Dados da Universidade Federal
de Vicosa, para o trabalho de preparacio
dos dados de questiondrios de pesquisas
sécio-econdmicas.

A sintaxe da linguagem SISQUE é anélo-
ga a da linguagem SPSS, e o sistema fun-
ciona em quatro modalidades no tratamento
dos dados: Fechamento, Consisténcia Inter-
na, Agregacao e Analise.

Os cartbes-comandos que compdem a
linguagem utilizam as Colunas 1 a 10 parao
nome do comando. Da Coluna 11 até a 72
deverao ser colocados os paradmetros do co-
mando, e da Coluna 73 a 80, a identificacdo
da seqguéncia dos cartdes.

5.1 — Comandos permitidos
5.1.1 — Objetivo

Este comando pode ser especificado mais
de uma vez no inicio do programa, e especi-
fica a modalidade de processamento a ser
executada.

5.1.2 — Arquivo

Neste comando sao descritas as caracte-
risticas do arquivo que contém os dados a
serem trabalhados.

5.1.3 — Campos

Este comando descreve a distribuigdo
I6gica das variaveis dentro do arquivo, seu

formato, tamanho e registro a que perten-
cem.

5.1.4 — Compute

Este comando tem por finalidade a ge-
racdo de novas varidveis por meio de uma
expressdo aritmética qualquer envolvendo
outras varidveis e/ou constantes, funcées
matematicas.etc.

515 —1IF

Este comando permite a tomada de de-
cisdo dependendo da expressdo ldgica-
-relacional fornecida. ‘

5.1.6 — Consiste

Este comando faz a verificacdo logica da
expressdo contida entre parénteses. Se a
expressdo for falsa, o sistema imprimira
uma mensagem de erro acompanhada dos
nomes e valores das varidveis envolvidas no
comando e a identificacdo do questionario.

5.1.7 — Imprime

~ Causa a impresséo das variaveis numeri-
cas, tanto originais quanto criadas no pro-
cessamento, descritas no campo de especi-
ficacdes de pardmetros do comando (Colu-
nas 11-72).

5.1.8 — Grava

Com o uso deste comando é possivel ge-
rar um novo arquivo de dados com as va-
ridveis selecionadas (tanto originais como
criadas no processamento).

5.1.9 — Tabela

Serve para a geracdo de tabelas de va-
ridveis com até trés quebras. Estas tabelas
contém samatério, média, desvio, varidncia
e nimero de ocorréncias para cada célula da
matriz de quebras.

5.1.10 — Selecione

Sua funcéo é a de selecionar parte dos re-
gistros do arquivo de entrada que satisfa-
cam as condicGes explicitadas na expressao
Iégica-aritmética fornecida.

O primeiro comando da linguagem
SISQUE a ser especificado é o comando Ob-
jetivo que definira a modalidade da tarefa a
ser realizada, que pode ser Fechar, Con-
sistir, Agregar ou Analisar.

FECHAR — o programa executard os fe-
chamentos horizontal e vertical para cada



questionario, ignorando os demais coman-
dos especificados no programa.

O fechamento horizontal serve para verifi-
car a exata transcricao dos dados em cada
registro do questionario e para cada registro
do questionario sdo somados todos os cam-
pos definidos para o registro, e é verificado
se a soma confere com o campo de soma
especificado no comando Campos, definido
com o nome padronizado Fecha. Para os re-
gistros em que nao tiver sido especificado
este campo, nao sera efetuado o fechamen-
to deste registro.

O fechamento vertical tem a funcdo de
verificar a exata presenca dos registros que
compdem o questiondrio, isto &, os regis-
tros podem estar ausentes por ndo conte-
rem informacdes, ou devem estar presentes
se as informacodes existem. Se este tipo de
teste for para ser efetuado, entdo deve exis-
tir uma declaracdo de registro no comando
Campos, com nome do campo da variavel
Fechavert. O sistema consistira no so-
matorio dos numeros de identificacdo dos
registros com este campo, para cada ques-
tionario.

CONSISTIR — o programa executara to-
dos os comandos especificados no progra-
ma, exceto os comandos Grava, Imprime e
Tabela. O processamento ¢ feito ques-
tionario a questionario, e os comandos Con-
siste que tiverem resultado légico falso acu-
sardo saida em disco para posterior classifi-
cacdo e impressdo. A saida consta de
namero do questionario, nomes e valores
das variaveis envolvidas no teste.

AGREGAR — esta opcdo esta relacionada
com a criacdo de um novo arquivo de da-
dos, contendo os valores de variaveis origi-
nais ou geradas a partir dos comandos
Compute e IF. As variaveis para este arqui-
vo deverao ser descritas no comando Grava
ou Imprime.

ANALISAR — esta opcao prepara o siste-
ma para a geracao das tabelas que deverao
ser impressas ao final do programa. Estas
tabelas sdo definidas através dos comandos
Tabela.

5.2 — Vantagens e Desvantagens

Para este sistema podem ser considera-
dos como vantagens e desvantagens os se-
guintes itens:

VANTAGENS:

a) critica automatica dos fechamentos hori-
zontal e vertical;

b) opcao de especificacdo da modalidade de
processamento desejada, sem que seja ne-
cessdria a especificacdo de programas se-
parados para cada modalidade.

DESVANTAGENS:

a) campo de identificacdo do questionario
consistindo, apenas, de dois campos — n°
do questionario e tipo de registro;

b) s6 permite processamento de arquivos
seglienciais;

c) ndo permite critica automatica de con-
sisténcia das variaveis com suas especifica-
coes;

d) especificacdo da linguagem de modo for-
matado, obrigando a especificacio dos co-
mandos em colunas pré-formatadas:

e) ndo permite especificacdo nem critica au-
tomatica de variaveis categorizadas.

6 — AERO

O sistema AERO — Generalized Data Edi-
ting System — foi especificado por K.
Szasz, A. Szabo e |. Varasdy, do Departa-
mento de Desenvolvimento de Aplicacdes
do Centro de Computacdo do CSO (Oficina
Central de Estatistica) da Hungria.

Sua primeira versdo foi implementada,
em 1976, com o objetivo de utilizacdo no
Censo Demografico de 1980, e foi usado,
satisfatoriamente, na realizacdo dos censos
demograficos da Espanha, Hungria e {u-
goslavia.

O AERO foi incluido como um dos pontos
basicos de trabalho no UNDP Statistical
Computing Project {SPC) e, como resultado
desta cooperacédo; foi criada sua segunda
versao incrementada.

Este sistema se caracteriza pela geracdo
de programas para depuracdo de dados
qualitativos, em linguagem PLI, que permi-
tem as seguintes funcdes de processamen-
to:

a) validacao de variaveis individuais com ba-
se numa lista de cédigos armazenados num
Dicionario de Dados;



b} verificacdo de relacionamentos logicos
ou aritméticos entre as varidveis de um
mesmo registro, usando regras de conflito
especificadas (relacbes légicas inaceitaveis
entre os valores de duas ou mais variaveis);
c) imputacdo automatica dos registros erra-
dos através de um procedimento probabilis-
tico, baseado nas proprias regras de conflito
ou através de um procedimento determinis-
tico baseado em regras de imputacao deter-
ministica especificadas;

d) verificacdo da composicdo de grupos de
registros (por exemplo: o conjunto de pes-
soas que habitam o mesmo domicilio), e
correcdo automatica destes erros;

e) producdo de uma listagem com diagnodsti-
co detalhado dos registros errados e das
correcdes realizadas;

f) producdo de estatisticas sobre o resulta-
do da validacdo de varidveis e verificacdo
das regras de conflito.

Todas estas funcdes sdo executadas por
programas gerados a partir de especifica-
¢Ges fornecidas pelo usuario para cada si-
tuacao especifica.

6.1 — Especificacoes
do usuario

Para cada aplicac&o o usuario deve especifi-
car:

a) a descricao do registro do arquivo de en-
trada;

b) a lista de valores aceitdveis para cada va-
ridvel pertencente ao registro;

c) os parametros que descrevem as fun¢des
de depuracdo necessarias, que podem ser:
validacdo das variaveis, verificacdo do cum-
primento das regras de conflito, listagem
dos erros, imputacao automatica etc.

A lista de valores aceitaveis para cada va-
riavel é especificada no mdédulo Dicionario
de Dados do sistema, que pode ser usado
por varios programas e contém comandos
para insercdo, delecdo e modificacédo de va-
ridveis no Dicionario.

Para cada variavel € necessario especifi-
car: nome, numero maximo de caracteres
que compdem a variavel, tipo da variadvel
(N-numérica e C-alfanumérica) e lista de
codigos validos.

A descricdo do registro de entrada é feita
fazendo-se referéncia as varidveis especifi-

cadas no Dicionario, indicando-se para cada
variavel do registro de entrada o nome, po-
sicdo inicial e final dentro do registro, tipo
de variavel e tipo de codificacao (se a va-
ridvel deve ser considerada na depuracao ou
nao).

As regras de conflito, ouregras Y, que es-
pecificam as condicGes inaceitaveis para as
varidveis, e portanto, a serem detectadas
como erradas tém o seguinte formato:

Y (namero): (Expressao Légica).

As regras de imputacdo deterministica,
ouregras X, que determinam, através da es-
pecificacdo de uma situacdo inaceitavel, a
imputacado a ser realizada para estes casos,
tém o seguinte formato:

X{namero): (Expressdo Logica) DO (Atri-
buicéo).

Os parametros que especificam as fun-
cdes a serem executadas pelo programa ge-
rado podem ser:

CVAL — verifica se as variadveis tém valores
validos com os especificados no Dicionario
de Dados;

RELA — verificacdo do cumprimento das re-
gras de conflito;

ACOR — imputacdo automética;

ESTAT — elaboracdo das estatisticas de er-
ros;

ELIST — listagem dos registros errados com
informacdes dos erros ocorridos em cada
um;

SEQN — listagem dos registros errados
com informacdées dos erros ocorridos em
cada um, indicando o numero de ordem do
registro.

O sistema AERO possui, ainda, a opcao
de uso de um Analisador de Regras para ve-
rificacdo da consisténcia légica do conjunto
de regras de conflito, regras Y, especificado
pelo usuario num programa AERO.

Este analisador, além de eliminar re-
dundancias no conjunto de regras especifi-
cadas, detecta, também, inconsisténcias
entre elas.

6.2 — Vatangens e Desvantagens

Como vantagens e desvantagens deste
sistema podem ser citados 0s seguintes
itens:

VANTAGENS:

a) uso de um Dicionario de Dados contendo



a descricdo das varidveis com seus codigos
vélidos, armazenados em maquina, permi-
tindo que as varidveis possam ser usadas
em arquivos diferentes, sem necessidade
de redefini-las;

b) uso de imputacdo automatica em dois
modelos — o deterministico e o probabilisti-
co;

¢} conjunto de comandos simples a serem
usados na especificacido do usuario:

d) analisador de Regras para consisténcia
das regras de conflito, especificadas pelo
usudrio.

DESVANTAGENS:

aj restric6es do arquivo de entrada — so6
permite 0 processamento de arquivos
sequénciais, com variaveis do tipo qualitati-
vo com formato alfanumérico ou decimal
zonado, e todos 0s registros de um mesmo
tipo com tamanho méaximo de 9.999 bytes;
b) na descricdo do registro do arquivo de en-
trada, tém de ser especificadas todas as va-
rigveis que compdem o registro, mesmo que
estas ndo sejam usadas no processamento;
c) ndo permite o uso nem geracdo de arqui-
vos paralelos ac de entrada;

‘d) ndo-permite checagem-automitica da s
trutura dos registros que compdem um
questionario.

O T I T I e

7 — CAN-EDIT:

e i s e e s

O sistema CAN-EDIT foi desenvolvido pe-
lo centro de estatisticas do Canada, para
aplicacdo no Censo Demogréfico de 19786,
com o objetivo de deteccdo de erros e cor-
recdo automatica dos dados coletados.

Este sistema é voltado totalmente para a
andlise e correcdo de dados qualitativos.

Para a operacdo deste sistema & ne-
cessario que os dados sejam armazenados
no RAPID e o Dicionario de Dados seja defi-
nido pelo MDM (Meta Data Memory) do
RAPID.

O sistema CAN-EDIT é operado em duas
fases chamadas de Preparacéo e Producéo.

A fase de Preparac&o é composta de duas
atividades:

a) definicdo dos dados — onde é feita a
criacdo do Diciondrio de Dados em termos

de varidveis e conjuntos de valores permiti-
dos para cada uma das varidveis; os arqui-
VOs e campos que descrevem o0s arquivos
que contém os dados coletados; e as rela-
¢des, atributos e valores que definirdo a ba-
se de dados do RAPID;

b) especificacdo e andlise das regras de cri-
tica — nesta atividade s&o especificadas as
regras de critica a serem aplicadas aos da-
dos, que sdo expressas sob forma de ex-
pressdes légicas que especificam combina-
coes de valores de varidveis ndo permitidas.

Uma vez especificadas estas regras, o
sistema as analisa fazendo diagndsticos de
erros de consisténcia encontrados entre
elas e gerando o conjunto de regras deriva-
das a partir das regras especificadas.

A fase de producio &, também, composta
de duas atividades:

a) carregamento da base de dados — esta
etapa consiste da conversdo e armazena-
mento dos arquivos que contém os dados
coletados na base de dados do RAPID;

b) execucdo da critica e correcdo dos dados
— O CAN-EDIT, a partir do conjunto de re-
gras especificadas pelo usuério e das regras
derivadas por ele, gera um programa de cri-
tica e correcdo das variaveis detectadas.co-
mo erradas.

O processo de imputacdo automatica
usado pelo CAN-EDIT usa a filosofia de ma-
trizes hot-deck, e todas as correcdes efe-
tuadas sdo determinadas pelo sistema, a
partir das regras de critica especificadas,
sem que haja especificacdo de comandos
do usudrio. Assim, as fases de pré-critica e
critica sdo executadas simultaneamente.

7.1 — Vantagens e Desvantagens

Como vantagens e desvantagens deste
sistema podemos citar os seguintes itens:

VANTAGENS:

a) analisador das regras de critica especifi-
cadas;

b) geracdo das regras de imputacdo para
correcdo do arquivo, a partir das regras de
critica especificadas.

DESVANTAGENS:
a) necessidade do RAPID para uso do siste-
ma; >

b) sé trabalha com dados qualitativos.



8 — OSIRIS IV

O OSIRIS IV (70}, Organized Set of Inte-
grated Routines for Investigation of Social
Science é produto de um processo conti-
nuo de desenvolvimento e refinamento, ini-
ciado no University of Michigan Computer
Center, no final da década de 50.

O sistema é formado por um conjunto in-
tegrado de rotinas para fazer Andlise, Cor-
recdo e Imputacdo de Dados, que permite o
processamento de modo interativo, incluin-
do, também, uma variedade ampla de fun-
coes estatisticas.

8.1 — Tipos de arquivos
processados:

Dois tipos, retangulares (um unico tipo de
registro) ou estruturados (varios tipos de re-
gistros relacionados hierarquicamente, ex.:
domicilio, pessoa) e criados pelo OSIRIS IV
via um comando especial (&BUILD) a partir
de arquivos retangulares.

Estes arquivos sado descritos para o
OSIRIS IV utilizando-se um Dicionario de
Dados, na propria linguagem, que contem a
descricdo da estrutura, caso exista, dos re-
gistros e das variaveis, incluindo informa-
cdes para o tratamento da falta de informa-
cbes ou especificacdo incorreta.

8.2 — Tipos de comandos:

a) Comandos para monitoracdo (provém
documentacao e funcées de controle);

b) Comandos de Programa:

— de entrada/saida;

— de selecao;

— aritméticos; "

— de impresséo;

— para realizacdo de funcbes especifi-
cas (ex.: RECODE, & WCC).

8.3 — Capacidade de
processamento

a) Checagem de consisténcia de valores -
verifica relacao de consisténcia entre 0s va-
lores de um grupo de variaveis, de acordo
com as especificagbes do usuario;

b) Checagem de organizacéo do arquivo de
entrada — detecta e corrige erros no arqui-

vo de entrada, tais como: duplicacao de re-
gistro, registro ausente ou invalido, permi- -
tindo obter um arquivo em bom estado;

¢) Recodificacdo de varidveis — atribui no-
vos valores a varidveis, através de coman-
dos de atribuicdo, combinacdo de valores
de duas ou mais variaveis, distribuicdo uni-
forme de valores aleatorios;

d) Checagem de consisténcia de variaveis
— verifica se os valores das varidveis séo
consistentes com as especificacbes do di-
cionario e documenta tanto os valores erra-
dos quanto os ilegitimos.

8.4 — Correcdo automatica

Permite que, além da identificacdo de um
erro numa varidvel, esta possa ser corrigida
de acordo com as especificacbes do
usuario, através de atribuicdo’de valores.

8.5 — Funcdes estatisticas

Varias funcGes estatisticas estao incorpo-
radas ao sistema, tipo andlise de correlacao,
regressdo muitipla, andlise de varianca,
multivaridvel ou ndo, factor analise e cluste-
rizacdo.

8.6 — Funcdes para geracao
de arquivo

Funcées que permitem a Ordenacéo
{SORT) e a Juncdo (MERGE) de arquivos.

8.7 — Vantagens e Desvantagens

VANTAGENS:

a) pode funcionar de modo interativo;

b) permite fazer andlise de consisténcia das
regras de critica; )

c) permite fazer analise de consisténcia das
variaveis especificadas no dicionario;

d) possui uma ampla gama de funcées esta-
tisticas.

" DESVANTAGENS:

a) sO permite arquivos sequenciais;
b) ndo é recomendavel para processamento
de grandes volumes de dados.

9 — P-STAT

O P-STAT (78) ¢ voltado, especifica-
mente, para a critica e correcdo de dados,



incluindo facilidades para manipulacdo de
arquivos e de processamento estatistico,
tais como: correlacdo, regressido, factor
analise e tabulacées cruzadas. .

Sua principal aplicacdo & na area das pes-
quisas sociais (demografia, educacio etc.).

O seu desenvolvimento teve inicio em
1962, em Princeton, e é totalmente desen-
volvido em FORTRAN.

Tem duas modalidades de funcionamen-
to: interativo e batch.

A linguagem é voltada ao usuério final, de
formato livre e facil de aprender. Porém, de-
vido a grande variedade de comandos, ndo
é facil para o usuario se familiarizar, total-
mente, com o sistema.

9.1 — Capacidade de
processamento

a) — Geracdo de Arquivos — permite a ge-
racdo de arquivos de formato livre, de modo
interativo (s6 no caso de arquivos peque-
nos) e/ou batch.

b) — Checagem de Consisténcia de Va-
riaveis — determina se o valor de uma va-
ridvel estd compativel com os limites de va-
lores-estipulados para ela e, caso contréario,
converte internamente o valor para missing,
assim como faz validade dos campos
numeéricos, produzindo relatérios que
contém a identificacdo do registro, da va-
ridvel e o valor errado.

¢) — Checagem de Estrutura — verifica se
todos os registros de um questionario estio
presentes e reporta os erros detalhadamen-
te. Aceita também questionarios incomple-
tos, caso o usuario assim o deseje, ndo sen-
do obrigatério prover registros dummy para
0s tipos dos registros ausentes.

d) — Processamento de Multiplos Arquivos
— mais de um arquivo pode estar ativo du-
rante uma unica execucdo, permitindo
processa-los conjuntamente para fazer ta-
bulacdo, ordenacdo, regressdo, correlacdo
e concatena-los horizontal ou verticalmen-
te.

el — Atualizacdo de Arguivos — permite
atualizar um arquivo a-partir de um arquivo
de transacdes, produzindo um novo Master
File.

f) - Ordenacdo de Arquivos — permite or-
denar arquivos até por 15 varidveis, ou

seqliencialmente, mantendo a ordem exis-
tente, caso tenha duas linhas com a mesma
identificacdo, e emite relatorio completo da
execucao do mesmo.

g) — Correcdo Automatica — detecta erros
e prové relatorios com a informacdo sobre
0s mesmos, que podem ser utilizados para
indicar a correcdo. Correcdo que pode ser
realizada automaticamente, via imputacéo
de valores, apds teste das condicdes que
devem ser satisfeitas, criando um novo ar-

_quivo que pode ser utilizado para o resto do

processamento.

h) — Limpeza de Arquivos — permite fazer a
limpeza automdtica de arquivos, tratando
as duplicacdes segundo as necessidades do
usuario.

i) — Tabulacdo — possui uma variedade de
processos de tabulacdo (cruzamento,
frequéncia, tabelas), permitindo combina-
cbes entre eles, além de ter um grande
numero de opcdes para obtencdo dos cor-
respondentes relatérios de saida e graficos.
j) — Processamento estatistico — possui
uma ampla variedade de funcées estatisti-
cas e tem interface com o SPSS.

1) — Transposicdo Automatica de Arquivo
de Fntrada_— tem esta facilidade que pode
ser utilizada para arquivos pequenos.

9.2 — Vantagens e Desvantagens

VANTAGENS:

a) atribuicdo automatica de valores a va-
ridveis, dependendo dos valores de outras
variaveis;

b) atribuicdo automatica de valores a va-
ridveis, dependendo de intervalos de valo-
res de outras variaveis;

c) permite o processamento de arquivos pa-
ralelos, podendo ser lidos em forma de
balanced-line com o arquivo principal;

d) emissdo do relatorio de critica de forma a
poder ser usado na entrada de dados para
posterior atualizacao;

e) grande variedade de funcées estatisticas.

DESVANTAGENS:

a} processamento de arquivos seqiienciais
de até no maximo 5 000 variaveis, para a
versao Jumbo;

b} s6 permite processamento de arquivos
sequenciais;

€} ndo permite critica automatica de con-



sisténcia das varidveis com suas especifica-
coes;

d) ndo permite especificagdo nem critica au-
tomética de variaveis categorizadas.

OBS.: Notamos que a linguagem esta espe-

cificamente voltada ao processamento de
neauenos volumes de dados.

10 — ANALISE DAS
FERRAMENTAS APRESENTADAS

Analisando-se cada uma das ferramentas
apresentadas, constata-se sua eficiéncia ao
atendimento dos objetivos propostos por
cada uma delas. ’

Embora cada um destes sistemas apre-
sentados se proponha a atender uma si-
tuacao especifica de processamento de da-
dos e se promulgue para uso genérico em
outros tipos de situacdes, isto nem sempre
€ garantido, devido as restricGes apresenta-
das por cada uma destas ferramentas co-
mo: limitacdes para o arquivo de entrada,
chaves que compdéem o registro, tipos de
variaveis, estrutura dos questionarios etc.

Qutra caracteristica que se observa nes-
tas ferramentas é que cada uma oferece
uma ou mais funcées altamente vantajosas,
mas que se esbarram com outras funcdes
do sistema a gque pertencem, fazendo com
gue este nao possa ser usado de modo
genérico.

Como exemplo disto pode ser citado o fa-
to do UNEDIT que permite uma checagem
automatica e correcao para os casos de in-
consisténcia dos valores das variaveis com
suas especificacdoes e checagem automati-
ca da estrutura de um questionario. No en-
tanto, este sistema possui a funcao de cor-
recao automatica muito limitado, consistin-
do, apenas, de comando de atribuicdo, néo
fazendo uso de correcdo automatica por
matrizes de imputacdo (hot-deck), como é
o caso dos sistemas CONCOR, ATLAS e
AERO.

Um outro aspecto, que se pode observar
nestas ferramentas, é gque embora construi-
das para serem usadas pelos usudrios, e
suas linguagens sejam simples, em todas
elas é exigido um certo grau de conheci-
mento de légica de processamento de pro-

gramas, dos usuarios, 0 que nem sempre

existe, nem deveria ser necessario. O
usuario técnico estatistico, responsavel pe-
la pesquisa, normalmente faz seus planos
de critica dos formulérios baseado nas va-
ridveis que compdem estes questionarios
sem se preocupar se as variaveis pertencem
ao mesmo registro ou ndo, o que, normai-
mente, é definido numa etapa posterior de
arquitetura do sistema pela equipe de ana-
listas que desenvolvem o projeto fisico e,
neste caso, para o uso destas ferramentas,
ndo podem aproveitar diretamente as espe-
cificacdes das. criticas especificadas pelos
USUarios.

Assim, podemos dizer gue nenhuma des-
tas ferramentas atende, integralmente, as
caracteristicas dos sistemas desenvolvidos
naempresa. - - .

Uma situacao ideal seria a possibilidade
de termos uma ferramenta em que pudésse-
mos juntar todas as grandes vantagens,
oferecidas por cada uma destas ferramen-
tas, incorporadas num sé sistema, acresci-
da de novas caracteristicas visando a aten-
der aos objetivos propostos.

Assim, se pegarmos as caracteristicas do
ATLAS, sistema escolhido por sua maior
abrangéncia de aplicacdo, por incorporar
tanto processos de critica como imputacao
e tabulacdo, e sua grande variedade de fun-
cdes permitidas como:

a) possibilidade de processamento de qual-
quer tipo de arquivo com qualquer tipo de
variveis;

b) funcdes para grupamento de varidveis;

c) uso de arquivos paralelos tanto de leitura
como gravacao;

d) correcdo automdtica por atribuicao ou
matrizes de imputacéo;

e) emissdo de relatérios de critica para cor-
recdo manual e posterior atualizacdo pelo
proprio sistema;

f) impressao de relatdrios formatados pelo
usuario;

g) pesquisa automatica de codigos;

h) formatacdo das chaves de controle de
quebra para os processos;

i) funcdes de tabulagio.

E adicionarmos as caracteristicas princi-
pais dos outros sistemas como; a) verifica-
cdo automatica dos valores dos conteudos
das varidveis com suas especificagGes;
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b) checagem automatica da estrutura de um
questiondrio; c) critica direta de variaveis
inter-registros. E se acrescentarmos no-
vas funcdes que: a) permitissem que as pré-
prias especificacbes dos planos de critica
do usuario pudessem ser inseridas para ge-
racdo automatica; b) lhe dessem uma nova
forma de especificacdo da linguagem
tornando-a mais livre sem necessidade de
formuléario; ¢) permitissem o aninhamento
de suas funcées; d) permitissem a especifi-
cacdo de novos comandos como macros,
‘para especificacdo de expressdes ldgicas,
aritméticas, e acesso a varidveis de regis-

i1 — QUADROS COMPARATIVO

tros diferentes; concluiriamos que teriamos
uma ferramenta poderosissima que, se ndo
resolve totalmente, atenua em alto grau os
problemas de software encontrados atual-
mente.

Seguindo esta linha de raciocinio, basea-
do nas ferramentas analisadas e nos proble-
mas citados, é que foi desenvolvida a pro-
posta do sistema CRIPTA apresentada na
empresa que acreditamos que venha a con-
tribuir, em muito, para uma melhor docu-
mentacao e desenvolvimento dos diversos
tipos de sistemas de apuracdo de dados de-
senvolvidos na empresa.

S ENTRE AS FERRAMENTAS

. O e e e e oy e e e
CARACTERISTICAS DE PROCESSAMENTO
TIPO DE FORMATO
OBJETIVOS ORIENTACAO ARQUIVO REGRDE VARAUES DE
TRATADO VARIAVEIS
CONCOR - Consisténciae Censo Sequencial Fixo
(74) Correcdo Demografico {< = 999 bytes)
1 tipo
UNEDIT. - Critica_e Censa Seqguencial Fixo Qualitativa Zonado
{80) Correcéo Demografico 9 tipos Quantitativa
ATLAS — Critica, Censos Sequencial Fixo Qualitativa Zonado
{80} Imputacéo e Demografico {< = 32767 bytes) Binaria
Tabulagdo e Econdémico Indexado Quantitativa Compactado
Variavel Float
VSAM (< = 32767 bytes)
99 tipos
SISQUE — Critica e Pesquisas Sequencial Fixo Quantitativa Zonado
{85} Tabulagao Socio-econd- {< = 32767 bytes)
micas 99 tipos
AERO — Critica e Censo Sequencial Fixo Qualitativa Zonado
(76) Imputacao Demografico (< = 9999 bytes)
1 tipo
CAN-EDIT - Critica, Censo RAPID Formatado Qualitativa
Correcéo e Demografico pelo RAPID
Imputacao
OSIRIS tv -- Critica, Pesquisas Seglencial Variavel Zonado
{66) Imputacao, Sécio-econd- (< = 32767 bytes) Binario
Tabulagdo e micas Compactado
Estatistica Float
P-STAT — Critica, Censo Seqtiencial Fixo Zonado
Imputagao, Demografico Binario
Tabulagdo e
Estatistica
CRIPTA - Consisténcia, Censos Seqtiencial Fixo Qualitativa Zonado
(proposto) Critica, Demogréfico {< = 32767 bytes)
Correcéo, e Econdmico Indexado Quantitativa Binario
Imputacdo e Varidvel
Tabulacdo VSAM {< = 32767 bytes) Compactado
99 tipos Float
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QUADRO 2
CARACTERISTICAS DE FUNCIONAMENTO
VALIDACAQ . N
DOS VALORES CONSISTENCIA CORRECAO
LINGUAGEM DAS D0S AUTOMATICA
VARIAVEIS QUESTIONARIOS
aL QT
CONCOR Semiformatada Nao Sim Permite Comandos atribuicao
(74)
Matriz imputacado
UNEDIT Formatada Sim Sim Permite Comandos atribuicdo
(80)
ATLAS Formatada Sim Nao N&o permite Comandos atribuicao
(80)
Matriz imputacao
SISQUE Formatada Né&o Nao Permite Comandos atribuicdo
(85)
AERO Livre Sim Nao N&o permite Comandos atribuicdo
(76)
Mat(iz ‘impu!acéo
Imputacdo probabilistica
CAN-EDIT Formatada Sim Permite Imputacéo
OSIRIS IV Semiformatada Sim Sim Permite Comandos atribuicao
(66)
P-STAT Livre
CRIPTA Livre Sim Sim Permite Comandos atribuicao
{proposto)
Matriz imputacdo
QUADRO 3
FUNCOES PERMITIDAS
NiVEL DE . EMISSAQ DE .
QUEBRA o GRAVACAD DE RELATORIO RELATORIOS
{processa- AGREGACAO ARQUIVOS PARA FORMATADOS
mento inter- DE VALORES DERIVADOS CORRECAO E PELO
-registros) ATUALIZACAO USUARIO
CONCOR 2 niveis Nao permite Permite Nao permite Permite
(74) L
UNEDIT 3 niveis N&o permite Nao permite Nao permite N3o permite
(80)
ATLAS 5 niveis Permite Permite Permite Permite
(801
SISQUE Nao faz Permite Permite N&o permite Permite
(85)
AERO Nao faz N3ao permite Nao permite N3ao permite N&o permite
(76)
CAN-EDIT N&o permite Permite Permite N3o permite
OSIRIS IV Faz Permite Permite Permite Permite
P-STAT Nao permite Permite Permite Permite
CRIPTA 10 niveis Permite Permite Permite Permite
(proposto)
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RESUMO

A partir da anélise dos problemas existentes no desenvolvimento de sistemas de apuracao de da-
dos, surge a necessidade de uma ferramenta que permita a formalizacdo, automacdo e integracéo das
fases do desenvolvimento.

Assim, neste trabalho, fazemos um estudo comparativo entre algumas das ferramentas do tipo
existente para mainframe. ’

As ferramentas analisadas sdo: CONCOR, UNEDIT, ATLAS, SISQUE, AERO, CAN-EDIT, OSIRIS-
IV e P-STAT, utilizando-se como objetos de comparacéo as caracteristicas de especificacdo, de pro-
cessamento e recursos oferecidos, mapeados, no final do trabalho, em trés tabelas comparativas.

ABSTRACT

Having in mind the existent problems in the development of Statistical Data Collected Systems, it
is verified the necessity of a formal tool that permits automation and integration of the systems
development phases. :

Thus, this paper presents a comparative study among some tools of this sort, avaiable to main-
frame. The analysed tools are CONCOR, UNEDIT, ATLAS, SISQUE, AERQ, CAN-EDIT, OSIRIS IV and
P-STAT.

As comparative objects to this study we have considered specification, processing and resources
caracteristics offered by each one.

Those ones are represented at the end of the paper by three comparative tables.



CRITICA DE RAZOES NO CENSO
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1 — INTRODUGAOQ

LT I T L I T I S T D R L

Os Censos Econdmicos de 1985, realiza-.

dos pela Fundacdo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica — IBGE, tém o obje-
tivo de investigar empresas e atividades in-
dustriais, comerciais, de servicos, de cons-
trucdo e de transportes, no tocante a sua
atividade econdmica.

As unidades basicas de levantamento sio
empresas e estabelecimentos, cuja defi-
nicdo é dada-a seguir:

Empresa é a unidade juridica caracteriza-
da por uma firma ou razao social que englo-
ba o conjunte de atividades econdmicas
exercidas em uma ou mais Unidade Local —
UL e responde pelo capital investido nestas
atividades.

Estabelecimento’ é uma particdo da UL pa-
ra fins de levantamento estatistico, poden-
do, em certos casos, ser a propria unidade
local. Caracteriza-se por ser uma unidade de
operacao, localizada em area continua, per-

* Recebido em 18 de agostd'de 1988.

tencente a uma Unica empresa onde se de-
senvolve basicamente um tipo de atividade
econdmica.

Na fase de coleta de dados foram utiliza-
dos diferentes modelos de questionario, de
acordo com as caracteristicas da atividade
sob investigacdo e da empresa como um
todo.

Os questionarios podem ser classificados
em dois grandes grupaos:

1.1 — Questionarios de empresa

— Modelo CE-001: aplicado na sede das
empresas de médic e grande portes, con-
tendo apenas dados sobre a empresa como
um todo. E respondido pelas empresas que
possuem faturamento igual ou superior a
Cr$ 245.000.000,00 durante 1985, ou te-
nham mais de uma UL e que estejam regis-
tradas no CGC; .

— Modelo CE-002: versdo simplificada, res-
pondida pelas empresas de pequeno porte.
Além de coletar dados da empresa, levanta
informacdes das atividades nela desenvolvi-

** Os autores sao professores da Escola Naciona! de Ciéncias Estatisticas da Fundac3o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE.

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 49(191):101-118, jan./jun. 1988.



da. E o unico guestionario respondido por
estas empresas.

1.2 — Questionarios de atividades

— Modelos CE-301, CE-401 e CE-501: apli-
cados aos estabelecimentos industriais, co-
merciais e de servicos, respectivamente,
pertencentes as empresas que respondem
ao CE-001:

— Modelos CE-601 e CE-701: aplicados
aos departamentos de construcdo e trans-
portes, respectivamente, das empresas cu-
ja atividade principal é de natureza indus-
trial, comercial ou de servicos.

Antes de serem tabulados, os dados le-
vantados pela rede de coleta devem ser cri-
ticados, de modo a identificar e, quando
possivel, eliminar incorrecées que possam
vir a comprometer a validade dos resultados
finais. Em face das diferencas existentes
entre os questionarios, sistemas de critica
especificos foram elaborados para cada um
deles. O modelo CE-301, que é o unico no

.‘qual nos ocuparemos neste trabalho, passa
por quatro fases de critica, onde sdo identi-
ficados desde erros introduzidos na fase de
transcricdo até inconsisténcias existentes
entre os dados dos estabelecimentos e os
da sede da empresa.

Este trabalho insere-se na terceira fase de
critica do modelo CE-301 e objetiva identifi-
car questionarios com valores aberrantes
em um ou mais de um conjunto de razdes
predefinidas. O estabelecimento de inter-
valos de aceitacdo para cada um das ra-
z8es, levando-se em conta a disponibilidade
existente de recursos e a importancia relati-
va das razdes, consiste no propdsito central
do estudo.

2 — DEFINICAO DAS RAZOES

As varidveis de interesse neste estudo
dividem-se em dois grupos: razdes de bati-
mento e razdes-indices.

Existem trés razdes de batimento, a pri-
meira referente ao consumo -de matéria-

__RBEs

-prima, a segunda ao consumo de combus-
tivel e a terceira ao consumo de pecas e
acessoOrios. Aquela referente a matéria-
-prima é definida como:

A
B+C+D-E-F
onde A = Consumo anual de MP em 85;
B = Compras anuais de MP em 85;

C = Recebimentos de MP durante 1985;
D = Estoquede MPem 31/12/84;
E
F

RMP =

= Estoque de MPem 31/12/84; e
= Transferéncias' efetuadas durante o

- ano de 1985.

Os valores (em milhares de cruzeiros) das
variadveis A....,F constam do gquestionaric
de cada estabelecimento industrial.

O nome ‘‘razédo de batimento’’ baseia-se
no fato de que a equacdo abaixo deveria
verificar-se:

A=B+C+D-E-F

isto é, os dois lados da equacdo deveriam
"bater’’.

As definicdes das razées de batimento re-
ferentes a combustivel — RC, e pecas — RP,
s&o analogas a esta onde agora as variaveis
A,....F dizem respeito ao consumo, com
pras, etc., de combustivel e pecas.

Por uma série de motivos, as razdes de
batimento nem sempre sdo exatamente
iguais a unidade. Entre estes motivos
encontram-se 0s erros de preenchimento
inconsisténcia dos dados fornecidos pelc
estabelecimento, erros de digitacdo ndo de-
tectados na fase de critica |, inflacdo, etc.

Com relacdo a estas razdes de batimento,
o objetivo é identificar e rejeitar os ques:
tionarios que tém pelo menos uma delas
"“muito grande’’ ou ‘‘muito pequena’’ em
relacdo a 1. Para isto, precisamos definir o
gue significa ser "“grande’’ ou '‘pequena’’ e
com isto estabelecer uma faixa de variacdo
tolerdvel em torno de 1 para estas razées.

Observe, por exemplo, que, como

|[A-(B+C+D-E-F)
B+C+D-E-F

|A-(B+C+D~E=F)
A

= RMP - 1| e

- _ 1 .
=11 e !

1 . a N . - . .
Recebimentos e transferéncias referem-se a movimentacdo de material entre estabelecimentos de uma mesma

empresa.



RBEs

entdo RMP é funcdo da diferenca (relativa)
entre Ae B+C+D—-E—F. Ao adotarmos a
faixa de variacdo tolerdvel para RMP estare-
mos assegurando que os dados dos ques-
tionarios ndo rejeitados tenham uma boa
qualidade no sentido de apresentarem os er-
ros relativos |A-(B+C+D-E-F)|/A e
|IA-(B+C+D—-E-F)[/(B+C+D-E-F)
pequenos. Entretanto, um erro relativo

|A~(B+C+D-E—-F)
A \
quando temos valores pequenos de A, tem
conseqliéncias muito diversas de quando
temos valores grandes de A. Isto significa
que a faixa de tolerancia para RMP deve va-
riar de acordo com o tamanho das varidveis
A e B+C+D-E—F. Estas mesmas obser-
‘vacbes valem para as outras razées de bati-
mento RC e RP. Resolver o problema expos-
to é o objetivo da metodologia apresentada
nas Secdes lll e IV.
Quanto as razdes-indices, elas se referem
a quatro caracteristicas de cada estabeleci-
mento:
— tempo {em meses)} que o estabelecimen-
to gasta para renovar o estoque de matéria-
-prima (Giro de Matéria-Prima denotada
GMP);
— tempo (em meses) que o estabelecimen-
to gasta para renovar o estoque de produtos
acabados e produtos de fabricacdo proépria
que estdo estocados (Giro de Produtos Aca-
bados denotada GPA);
— tempo {em meses) que o estabelecimen-
to gasta para renovar o estoque de produtos
em curso, produtos de fabricagdo propria
que ainda ndo estdo totalmente manufatu-
rados (Giro de Produtos em Curso denotada
GPC);
— Margem de Comércio definida como a
proporcao da receita com vendas de merca-
dorias em relacdo ao valor das compras des-
tas mercadorias ndo sio fabricadas pelo es-
tabelecimento).
A variavel Giro de Matéria-Prima é defini-
da como:

digamos, de 0,1,

(A+B)/2
C/2

onde A = Estoque de MPem 31/12/84;
B = Estoque de MPem 31/12/85; ¢
C = Valor do consumo (anual) de MP.

GMP =

¢ um indice do wvalor

. A+B
A33|m,-——2—

do estoque de MP, % € um indice do valor
do consumo mensal de MP e portanto GMP
é um indice do tempo {(em meses} gasto pa-
ra renovar estoque de MP.

As variaveis A,B,C constam do ques-
tionario do Censo Econdmico (CE-301).

De maneira analoga definem-se duas ou-
tras razdes-indices. A variavel Giro de Pro-
dutos Acabados é:

(A+B)/2 |

GPA = 12

onde A = Estoque de produtos acabados
em 31/12/84;
B = Estoque de produtos acabados em
31/12/85; e
C = Valor total da producao no ano.

As variaveis A,B,C constam do ques-
tionario do Censo Econémico.

A variavel Giro de Produtos em Curso €
definida como:

{A+B)/2
GPC ="¢r2

onde A = Estoque de produtos em curso
em 31/12/84;
B = Estoque de produtos em cursos em
31/12/85; e
C = Valor total de producdo no ano de
1985.

As variadveis A,B,C constam do ques-
tionario do Censo Econémico.

A varidvel Margem de Comeércio é defini-
da como:

A
MC = gicspE-F

onde A = Vendas de mercadorias para re-
venda durante 1985:

= Compras de mercadorias para revenda
durante 1985;
C = Recebimento de mercadorias para re-
venda durante 1985;
D = Estoque de mercadorias para revenda
em 31/12/84;
E = Estoque de mercadorias para revenda
em 31/12/85; ¢
F = Transferéncias efetuadas de mercado-
rias para revenda durante 1985.

Diferente das razdes de batimento, as
razdes-indices ndo possuem um valor tipico



em torno do qual deveriam oscilar. Entre-
tanto, espera-se que cada uma destas
razGes-indices tenha uma distribuicdo de
probabilidade bem definida e, portanto, de
posse desta distribuicdo, poderiamos definir
um limite para os valores toleraveis das
razGes-indices. Assim, o objetivo seria de-
terminar este limite de maneira que sejam
rejeitados todos os questiondrios com
razdes-indices acima deste limite de to-
leréncia.

2.1 — Correcdo do efeito da inflacdo

As variaveis, que entram na definicéo das
razées, sdo afetadas pela inflacdo ao longo
do ano e a correcao destia infiuéncia deveria
ser feita expressando todas as varidveis en-
volvidas em unidades monetarias de um
mesmo més.

Assim, escolhendo-se 0 més de janeiro
como o més de referéncia, todas as va-
ridveis referentes a estoque em 31/12/85
seriam deflacionadas utilizando-se um indi-
ce de inflacdo anual. Para as outras va-
ridveis, referentes a valores agregados (tais
como: consumo anual de matéria-prima,
compras anuais de matéria-prima, valor to-
tal da producdo no ano, etc.) seria adotado
0 seguinte procedimento: o valor agregado
total V corresponde a uma quantidade total

N

Q de bens, onde Q =

[ ]

g € g = quan-

tidade de bens correspondente ao més .
Entdo o valor agregado total V satisfaz

12
V= £ V,ondeV, = vaior agregado cor-

i=1
respondente aos g, produtos do més i. Se
Q9 = q, Y, entdo V, = |V,, onde |, = indice
da inflacdo acumulada no periodo de janeiro
aomés i e portanto:

12

V=r Vv, Vv,=_1Y
i=1 12
L,

i=1 !

12
Denote 251 I, pori

O valor agregado anual corrigido pelo
efeito de inflacdo seria entdo:

Ve =12v, = 12

Deste modo, as razdes de batimento
corrigindo-se os efeitos de inflacdo seriam
da forma:

12A
I

126, 12C ,p_

i | I [
e as razoes-indices seriam das formas:

12F _ E

L7 B )
2 [ .
R = ' (para os giros de estoque)
c
T
12A
[
0=
126, 12C ,p_ 12F _ E

(para a margem de comércio),
onde A,B,....F sdo definidas da mesma ma-
neira que antes em cada razao.

Esta correcdo da influéncia da inflacdo
ndo foi implementada no programa de criti-
ca, entre outros motivos, porque o efeito
desta correcéo realizada nos dados do Cen-
so de 1980 se mostrou pequeno. Isto ndo é

de se estranhar: para o ano de 1980, |,, =
12

= 1,9532 ¢ AE1 =

i = 17,4004 (usando o
INPC) e portanto as razdes-indices referen-
tes a giro de estoque corrigidas sio da for-

ma:

J a4+ B )
1,9532

C
17,4004

GMP =

Como a razdo ndo-corrigida é da forma

1 (A+B)
2 — entdo o quociente destas razdes

{corrigida e ndo-corrigida) é:

1l ia+_B
) 7,9532
C
17,4004
q= =
1 A +8
2 .
c

12



A+ __B ) (17,4004
_ 17,9532
(A + B) 12

Como B = (1,9532)A entdo’q = 0,98.
O mesmo célculo para a inflacdo de 1985
mostrou que q = 0,90. A superestimacéo
que a razdo ndo-corrigida implica, foi consi-
derada pequena e acrescentando-se outros
motivos operacionais foi decidido néo corri-
gir o efeito da inflacdo.

2.2 — Transformacéao das razdes de
batimento

As razdes de batimento definidas ante-
riormente foram transformadas obtendo-se
-um novo conjunto de variaveis. Como sera
explicado abaixo, esta transformacéo teve
basicamente o objetivo de eliminar a assi-

metria que teriam os limites de aceitacao’

caso fossem utilizadas as varaveis iniciais.
Para estabelecer uma regra de critica
para as razdes de batimento

A
B+C+D-E-F

uma faixa de aceitacéo toleravel para estas
razbes em torno do numero 1. Temos que se
A<V entdo Re (0,1} e se A>V entédo
Re (1,00) {excluimos os casos A=0 e
V =0). Deste modo, a menos que P (A<V)
» P(V<A), a faixa de aceitacdo com
limites L, e L, (com L, < 1<L,) deve ter
1-L, <L, = 1.

Para eliminar esta assimetria tomamos 0s
valores absolutos dos logaritmos das razdes
de batimento, definimos:

R* = |logR| = |log %k:llogA — log V|,

R_—_

= % devemos obter

e esta nova variavel é simétrica em relacéo
aAeV,isto ¢, R* é invariante para as duas

possiveis definicbes de R, R = % ouR =

= % Além disso, ainda reflete umavariacao

relativa entre os valores Ae V.

A nova variavel R* pertence ao intervalo
[0,0 | e o valor ““correto’” desta variavel é
0. Nosso objetivo passa a ser, buscar um li-
mite critico ¢ para esta variavel, de modo

que se um questionario tem R* > ¢ entdo
ele seré rejeitado.

2.3 — Correcdo da informacao
referente a estoque

E muito natural esperar que as varidveis A
e B sejam fortemente relacionadas, onde:

A = Estoque de matéria-prima em
21/12/84; e
B = Estoque de matéria-prima em
31/12/85.

Pode-se mesmo supor, para um estabele-
cimento fixo, que B = |.A, onde | = indice

de inflacdo durante 1985, e, deste modo,
esperava-se que log E deveria ser relaciona-
do alog D através do modelo linear.

logB = log!| + logA + &.

Deve ser notado que a inclinacdo da reta
de regressdo é 1 e que o intercepto & o loga-
ritmo do indice de inflacdo no ano.

O Grafico 1 do Apéndite representa 0s
valores dos pares (log B, log A) obtidos dos
dados de 8 500 estabelecimentos indus-
triais pesquisados no Censo Industrial de
1980.

O indice de inflacdo para o ano de 1980
foi 1,9532 e portanto log 1,9532 = 0,67.
{sto e mais a inclinacdo da.’'nuvem’’ de
pontos mostram que nossa hipétese é bem
plausivel, a menos dos pontos que formam
um “‘L’" a partir da origem.

Verificou-se que este comportamento
anormal detectado no gréafico explicava-se
pelo inicio ou encerramento das atividades
do estabelecimento durante o ano. S&o es-
tes estabelecimentos que foram o "L’ no
Grafico 1. Para tomar os logaritmos de B e
A, somou-se 1 em cada variavel, de modo a
evitar o caso log (0).

Para estes estabelecimentos, o indice
de giro de estoque de matéria-prima

GMP = L A+Bliz) nao daria um indi-
e

N

L,

cador correto do tempo de renovacao de es-
toques.

Deste modo, uma correcdo da informacéo

referente ao estoque de matéria-prima se
fez necessaria. Entdo, para estes estabele-

2 o = . = o :
Ver “’Correcao da informacdo referente a estoque’’, & frente.



cimentos que tenham A = O ou B = O esta
correcao consistiu em redefinir GMP como

1 max (A, B
2 Iy

C
[+ .. +1

GMP =

onde A, B, C e |;, tém o mesmo significado
que antes, i = nimero do més de inicio das
atividades e | = nimero do més de encerra-

mento das atividades. Estas Ultimas infor- -
"macdes adicionais também constam do

questionario do Censo Econdmico e como o
nimero de estabelecimentos que necessi-
tam ser corrigidos € relativamente pequeno,
a correcao nao tera custo muito elevado.
Uma correcdo andloga deve ser feita nas
razées-indices GPA e GPC. Deve ser notado
que as razdes de batimento e margem de
comeércio ndo necessitam desta correcdo.

2.4 — Critério de rejeicdo

Para a determinacdo dos limites criticos
das regides de variacdo toleravel para as ra-
z8es devemos considerar dois aspectos que
atuam em sentidos contrarios. Se quiser-
mos obter, ao final do processo de critica,
um alto nivel de qualidade para os dados,
seremos obrigados a tomar regifes de va-
riacdo muito estreitas, o que levard a uma
grande proporcdo de questionarios rejeita-
dos. Entretanto, o tempo e o alto custo en-
volvidos na revisdo destes questionarios re-
jeitados atuam no sentido de restringir o ni-
vel de qualidade final desejado. Assim, é
preciso decidir sobre o balanceamento entre
o nivel de qualidade final e os recursos dis-
poniveis. Esta decisdo é de natureza geren-
cial e a direcdo do Censo Econdmico ado-
tou, em face das limitacGes existentes, o ni-
vel de 5% do total de questionarios como
um limite maximo para a proporcéo de ques-
tionarios a serem rejeitados no processo de
critica.

Como um questiondrio sera rejeitado, se
pelo menos uma das sete razbes considera-
das for rejeitada, entdo a limitacdo acima
pode ser escrita como:

0,056 = P (rejeitar um questionario) =

=P (ig A,), onde A, = [rejeitar a i-ésima

razaol isto &,

0,05 =1 —P{,rn]1 Af) =1 - Pltodas as

razbes ‘‘corretas’’) (*)

Num estudo realizado com os dados dos
Censos Econémicos de 1980, verificou-se
que hipétese de independéncia entre as ra-
z0es era bastante aceitavel. Adotando-se
esta hipétese, {*) torna-se:

0,05 =1 - (f; (1-P(A)) (**)

Assim, os limites criticos para cada uma
das sete razbes (que determinam P(A)) de-
vem satisfazer a restricdo (* *).

A determinacdo das probabilidades P(A)
foi baseada na importancia relativa entre as
razbes. Isto significa atribuir pesos aos ni-
veis de rejeicdo P(A)): quanto maior o peso,
maior P(A)), o que implica num nivel de qua-
lidade maior para a razdo i. A direcdo do
Censo Econémico decidiu que as razdes
referentes a matéria-prima, combustivel,
giro de produtos acabados e giro de produ-
tos em cursos teriam um percentual de re-
jeicdo cinco vezes maior que as razbes refe-
rentes a giro de matéria-prima lucro de re-
venda e pecas. Deste modo: (* *) torna-se,

0,06=1-(1-50)(1- 0)°

onde O é o nivel percentual de rejeicao para
GMP, MC e RP. Resolveu-se esta equacdo
utilizando o método de Newton, encontran-
do© = 0,0022 = 56 = 0,011.

3 — CURVAS DE REJEICAO

Quando sdo empregadas razées entre va-
ridveis para fins de critica em um ques-
tiondrio, um aspecto fundamental da
questdo permanece usualmente encoberto:
o da magnitude dos valores envolvidos nos
célculos. Tome-se, por exemplo, uma razao
de batimento (ou seja, a resuitante da di-
visdo entre varidveis que deveriam apresen-
tar o mesmo valor no questionario}. Obvia-
mente o valor correto deveria igualar a uni-
dade, sendo necessario, para a critica, esta-
belecer uma faixa de variacdo toleravel em
torno deste nimero. Ocorre que, se para pe-
quenos valores um erro relativo de até 10%
pode ser considerado aceitavel (em termos



de sua influéncia sobre o agregado das in-
formacdes, por exemplo), para valores ele-
vados este mesmo percentual pode revelar-
-se desastroso.

Uma maneira de contornar esta dificulda-
de ¢ através da combinacdo da informacao
associada ao erro relativo (representada, no
exemplo anterior, pela razdo) com alguma
medida correlacionada com a magnitude
dos valores utilizados no célculo. Nesta
secdo descreve-se uma abordagem meto-
doldgica de critica que preenche estes re-
quisitos (combinacéo dos erros relativos e
absolutos), desenvolvida para a fase de cri-
tica Il do Questionario 301 do CE-85.
Saliente-se que a metodologia em questao
nao tem sua utilizacdo limitada a razdes de
batimento, tendo sido empregada tambhém
para razdes de outros tipos, como giros de
estoque.

3.1 — Motivacao do estudo

Dois aspectos necessitam ser considera-
dos quando da elaboracdo de um plano de
critica: o nivel final de qualidade desejado
para os dados e a disponibilidade de recur-
s0s. A atuacdo dos dois da-se em sentido
contrario, sendo de natureza mais gerencial
do que técnica a decisdo sobre o balancea-
mento entre ambos.

A motivacdo por trds do desenvolvimento
da metodologia aqui descrita foi a de atingir
o maior nivel de qualidade possivel para os
dados dentro da limitacdo de recursos exis-
tentes. A idéia basica é de que as informa-
cOes possuem importancia diferenciada, em
termos de influéncia sobre a qualidade final
dos calculos. Assim os recursos devem ser
prioritariamente destinados a identificacdo
de erros associados a valores de maior peso
na composicdo dos agregados.

No caso particular da critica de razdes,
essa linha de raciocinio conduz naturalmen-
te ao estabelecimento de critérios diferen-
ciados de rejeicdo, que levem em conta a
grandeza dos valores utilizados nos calcu-
los. Essencialmente, o gue se pretende é
maior flexibilidade com razées associadas a
valores pouco significativos e maior rigidez
com aquelas que envolvem valores expres-
sivos.

3.2 — Metodologia

A principio, considerou-se a alternativa
de estratificacdo dos guestionérios segunde
alguma medida correlacionada com as va-
ridveis envolvidas nos calculos das razées
de interesse, seguida da especificacdo de
valores criticos diferenciados por estrato.
Estes ultimos seriam estabelecidos de tal
forma que a probabilidade de rejeicdo cres-
cesse com a média dos valores assumidos
pela medida de estratificacdo no estrato.

Considere-se, por exemplo, a razao de ba-
timento associada a consumo e gasto com
matéria-prima. Assuma-se que 0S ques-
tionarios tenham sido divididos em trés ca-
tegorias: pequenos (60%), médios (30%) e
grandes (10%) consumidores de matéria-

-prima e que seja tolerada a rejeicdo de-ate:

1% dos questiondrios devido a esta razéo.
Uma questao fundamental para a aplicacéo
desta abordagem ¢é a definicdo da im-
portancia relativa entre os estratos, para
fins de critica. Uma maneira bastante natu-
ral de resolver este problema é através da
atribuicdo de pesos relativos aos percen-
tuais de rejeicdo por estrato. Suponha que,
no exemplo em gquestdo, tenham sido atri-
buidos pesos um, trés e cinco, respectiva-
mente, aos estratos dos pequenos, médios
e grandes consumidores de matéria-prima.
Isto significa que seriam rejeitados, em ter-
mos percentuais, trés vezes mais ques-
tionarios no segundo e cinco vezes mais no
ultimo estrato que no primeiro. Neste exem-
plo particular, os percentuais de rejeicéo se-
riam: 0,5% no primeiro, 1,5% no segundo e
2,5% no ultimo estrato. A regra de critica fi-
caria estabelecida por completo com a de-
terminacdo dos percentis das distribuicGes
das razdes nos estratos, associados aos
percentuais de rejeicdo previamente men-
cionados.

A abordagem de critica por estratos en-
cerra, contudo, alguns problemas operacio-
nais que podem dificultar sua utilizacdo
pratica. O principa!l deles talvez seja o da
construcdo dos estratos de questionarios,
consistindo-se em tarefa especialmente de-
licada, a especificacdo da quantidade e limi-
tes dos mesmos. A metodologia desenvol-
vida neste estudo procura aproveitar a idéia
central da abordagem por estratos, contor-
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nando, dentro do possivel, as desvantagens
a ela associadas.

3.3 — Determinacdo tedrica
da curva de rejeicao

Em certo sentido a metodologia de critica
por curvas de rejeicao pode ser entendida
como uma extensdo da abordagem por es-
tratos, com a importante diferenca de que
0s questiondarios ndo necessitam ser estrati-
ficados, sendo considerados individualmen-
te para fins do estabelecimento da regra de
critica.

O método pode ser resumidamente des-

crito da eamun-rn forma: a part:r deumam “IU_

dida de tamanho correlacionada com as va-
ridveéis que entram no calculo das razdes de
interesse, determina-se uma funcéo, deno-
minada curva de rejeicdo, que fornece para
cada questionario um valor critico (note-se
que a cada razao associa-se uma curva de
rejeicdo). Tragando-se um paralelo com a
abordagem anterior, os questionarios pode-
riam ser considerados estratos unitarios,
adicionando-se, agora, a hipdtese de
existéncia de uma relagdo funcional entre
o0s valores criticos dos estratos-

O procedimento de critica para uma de-
terminada razdo R consiste entdo em:

{a) através da curva de rejeicdo e do valor
da medida de tamanho observada no ques-
tionario, obter o valor critico; e

(b) comparar o valor da razdo no ques-
tionario com o valor critico anteriormente
obtido.

Duas funcgées, cuja notacdo é introduzida
abaixo, sdo de fundamental importancia pa-
ra o desenvolvimento da metodologia critica

utilizada:

Ci(T) - a curva de rejeic;éo associada a
razdo R, baseada na medida de tamanho
T; e

Px{T) — a probabilidade condicional de re-
jeicdo da razdo R, dado o valor T para a me-
dida de tamanho.

Existe uma certa dualidade entre as duas
no sentido de que, conhecidas as distribui-
cdes de probabilidade de R e T, uma pode
ser obtida a partir da outra. Na abordagem a
seguir descrita, faz-se, a principio, a deter-
minacado da funcéo Py(T) a partir da especifi-

cacado de um modelo e de um conjunto de
restricGes. A seguir, deriva-se a curva de re-
jeicado associada, C(T).

Pela discussdo apresentada na secdo an-
terior, a funcdo P,(T) deve ser crescente em
T, de modo a direcionar os recursos priorita-
riamente para os questionarios de maior im-
portancia na composicdo dos calculos. Afo-
ra esta, duas outras restricbes devem ser
obedecidas pela funcdo P,(T).

O<P(M <1 , (1 e
E(PR{T)) = « (2),

onde E{(.) representa a esperanca matemati-
ca e a 0 percentual de rejeicdo associado a
R.

A partir destas condicdes, arbitrou-se o
seguinte modelo para a funcdo de probabili-
dade condicional:

P.T) = AeBT 4 C (3),

onde A, B e C sdo constantes a serem deter-
minadas.

Note-se que, pelas restricbes menciona-
das, as seguintes desigualdades devem ser
satisfeitas:

AB<O (4);
1>C>0 (5);
Al < C (6)

A obtencédo das constantes A,B e C é fei-
ta a partir de um conjunto de equacées deri-
vadas das restri¢Ges citadas anteriormente:

Palty) = Ae®® + C = (7);

Pa(t)) = Ae® + C = §,« (8);

E(Px(T)) = AE€®" + C = AY4(B) + C = «
(9);

onde, como antes, o representa o percen-
tual de rejeicdo associado a R; t, e t, sdo
dois valores preestabelecidos da medida
T; 6, e 8, os pesos relativos de rejeicio arbi-
trados para questionarios de tamanhos t, e
t, e Y, representa a funcéo geradora de mo-
mentos de T.

Uma solugdo trivial para o sistema de
equacdes acima, quando §, = §, = 1, é da-
daporB =0eA + C = «. Como ficara cla-
ro no decorrer do texto, isso significa que a
curva de rejeicdo assume um valor constan-



te®, igual ao percentil de ordem 1 — « da
distribuicdo de R. No presente estudo, ficar-
-se-a restrito aos casos em que 6, # 0, €
B < 0, significando que P,(T) é estritamente
crescenteem T.

As Equacédes (7), (8) e (9) podem ser
reescritas na forma:

{6, — 6o) @ )
A= —— 7
6, — &) ™ )
C= |6 - CE—E o {8)
Y(B) — ™ 1-6,
e B - 8, — b, @

Note-se que a constante B independe de
.
Uma simplificacdo importante & obtida
tomando-se §, = 1, ou seja, assumindo-se
que um questiondrio com tamanho t, terd a
razdo R rejeitada com probabilidade «. Nes-
te caso, as equacdes se simplificam para:

_ (1= 6

A = eBll — g% (7
(6,2 — e y

C= (;811 — efo (8");

y.(B) = e’ (9")

Observe-se, agora, que B depende ape-
nas de t, e da distribuicao de T.

Obtidos valores para A, Be C, o problema
passa a ser a determinacao da curva de re-
jeicao Cy(T).

Como visto nas secOes precedentes, to-
das as regras de critica utilizadas no traba-
lho visam a identificar raz0es que assumem
valores por demais elevados, ou seja, sédo
da forma:

“rejeitar o questionario quando R > C;'’,
onde C, € o valor critico associado a razéo
R. Na abordagem aqui apresentada, o valor
critico é dado pela funcdo Cgx(T). Tem-se,
entao:

Pa(T) = P(R>Co(M)T) = 1 = F(Cx(THT)
{10},

onde F.{CL(T)|T) é a funcdo de distribui¢éo
de R condicionadaem T.

Assumiu-se, no desenvolvimento do pro-
jeto, a hipotese de independéncia entre as
razdes de critica® e a medida de tamanho T.
A anélise posterior dos dados dos Censos
Econdémicos de 1980 indicou ser esta
hipotese bastante aceitdvel. A Equacao
(10) pode ser entdo simplificada:

Pa(T) = 1 — Fo(Ci(T)) (10")

Segue dai a relacdo fundamental para ob-
tencao da curva de rejeicao:

CqlT) = FR' (1 — PR(T)) (11),
ou seja, o valor critico Cx(T) é dado pelo per-
centil de ordem 1 —Pg(T) da distribuicdo de
R.

3.4 — Estimacéo

O desconhecimento das distribuicbes de
probabilidade das variaveis T e R torna ne-
cessario o uso de técnicas de estimacao pa-
ra derivacdo das curvas de rejeicdo. A distri-
buicdo de T é necessaria para determinar as
constantes A, B e C, que definem a funcao
P.(T), enquanto que a de R é utilizada na ob-
tencdo da curva Cg(T). A metodologia de es-
timacao empregada é a seguir apresentada:

— estimacao de Po(T).

A distribuicdo da varidvel T é fundamental
para resolucao da Equacdo® (9"}, que forne-
ce o valor da constante B, da funcao Pg(T).

1//T(B) — eBH (911)

Dois procedimentos alternativos para es-
timacdo de B sdo apresentandos. Um pri-
meiro, de caracteristicas n3o-paramétricas,
utiliza a expansdo da funcdo geradora de
momentos em série de Taylor, e outro,

3c. .. . . = ” . . . - )
Esta implicito, nesta afirmacdo, que a regra de critica visa a identificar apenas razdes que excedam um determina-

do valor, ndo sendo fixado um limite inferior de variacao.

4 . . - . T . . - L ~
Esclarecimentos que esta hipdtese ndo contradiz a idéia original da estratificacdo apresentada no inicio da Secéo
Metodologia, ja que a medida de tamanho pode ser correlacionada com as varidveis que entram no calculo das ra-

z0es, mas ndo com as praprias razdes.

5a. 4 . o . .
Serd assumida a simplificacdo mencionada, considerando-se 6, = 1.




baseia-se na especificacdo da distribuicdo
deT.

3.4.1 — Abordagem nio-paramétrica

A hipotese basica aqui adotada é de que a
varidvel T possui todos os momentos fini-
tos, podendo-se escrever:
® mik)B*

ll/T(B) =1+ >

(12),
k=1 k!

onde mi{k) representa o k-ésimo momento
da variavel T.

O processo de estimacdo consiste em es-
colher um p suficientemente grande, tal
que: T

(13)

e substituir os pardmetros m(k) pelos mo-
mentos amostrais correspondentes,
obtendo-se:

p
WB) =1+ L (14)

O estimador de B seria, entdo, dado pela
solucdo da equacio:

Jr(B)-=-e2 (1-5)

gque pode ser obtida numericamente através
de métodos como o de Newton-Raphson,
por exemplo.

A determinacdo do p adequado ¢é feita
iterativamente: em conjunto com a esti-
macao de B. Define-se, inicialmente, um va-
lor 'p,, obtendo-se a estimativa associada
B,. Toma-se, entdo, p, = p, + 1, com a
respectiva estimativa B,. Prossegue-se até
0 passo n, onde se verifica a convergéncia
das estimativas a um valor B.

3.4.2 — Abordagem paramétrica

Neste caso, é assumida uma distribuicdo
P, para a varidvel T, com vetor de pa-
ramétros © . Obtidas as estimativas para
© , encontra-se a estimativa paramétrica
de B a partir da equacéo:

. B
Vr o B = @Bt

(16),

Por exemplo, assumindo-se T ~ N{g, 0%) e
representando-se por jie &2 os estimadores

da esperanca e da variancia, obtém-se o es-
timador B como solucao de:
g2

E;ZB + B = eBt,

2
que é dada por:

B = 2(t, — )/ 6*

Nem sempre sera possive! derivar-se a so-
lu¢do fechada para a equacio, tornando-se
necessario o emprego de métodos numéri-
cos de resolucdo. Considere-se, por exem-
plo, T ~ I'(«,B) e sejamé& e 3 os estimadores
associados. A Equacdo (17) neste caso é
dada por:

que néo possui solucdo fechada.

Encontrada uma estimativa B para B, se-
gundo uma das abordagens mencionadas
anteriormente, obtém-se estimativas para
as constantes A e C por substituicdo de B
por B nas Equacdes (7'} e (8"'). A funcio
P.(T) sera, entdo, estimada por:

Pa(T) = Ae® + ¢ (17)
3:4:3 Estimacdo-de-Cx(T)

A metodologia utilizada para estimacéo
da curva Ci(T) é de natureza essencialmen-
te ndo-paramétrica, baseando-se em P,(T) e
na funcdo de distribuicdo empirica de R, que
serd representada por Fq.

A curva de rejeicdo foi definida em (11),
pela relacao:

CrlT) = Fa (1 — Pg(T))

Como ja salientado anteriormente, 0s va-
lores criticos Cx(T) sdo dados pelos percen-
tis de ordem 1 — Py(T) da distribuicdo de R.
Arelacdo (11) pode ser alternativamente re-
presentada por:

ou, ainda,
Fo(Cr(T)) = ©
(11"
1 - Pa(T) =0

Em todo o processo de estimacéo dispos-
-se de uma amostra de 8 500 questionarios
referentes ao Censo Industrial de 1980. Na



amostra, a medida de tamanho T utilizada
{(no caso, o logaritmo do total de pessoal
ocupado no estabelecimento) apresentava
valores entre um minimo (t.,,,) 8 um maximo
{t...)- Assumindo-se a mesma variacdo para
T no Censo de 1985, observa-se que s6 ha
necessidade de definir-se a curva Cg(T) no
intervalo [t,,n, tmaxl-

A partir da funcio empirica Fg e de Py(T),
podemos obter um conjunto de pontos
(T,. CrlT,)) tais que para p EN,

(01 — Py(T,0 1= p < (0.1 = Pe(T, )]
FalCa(T,)) = pin (18)
1 - PR(Tp) = p/n

Note-se que, pela discussao anterior, ’

sé necessitamos determinar a curva Cg{T)
em [t,., t...]. O que equivale a obter
as solucées das Equacdes {11'') para © no
intervalo [1 — Pglt,..), 1-=Pgltan!]l. A
limitacdo imposta sobre a variacdo de p
faz com que p/n tome valores no intervalo
[1 — Pqlt,.), 1 — Pglt..)]. Fazendo R, re-
presentar a p-ésima estatistica de ordem da
variavel R na amostra, obtém-se as solu-
coes:

T,=1n((1 - pin - C)/A)/B
. (19)
CulT,) =R

(p)

Assumiu-se, entdo, a hipotese de que os
pontos (T,Cq(T,)) seguiam o mesmo com-
portamento de (T,Cx(T)), a menos de pertur-
bacdes aleatérias. Mais especificamente,
adotou-se o modelo:

CalT) = Boe"". & (20),
ou, eguivalentemente,
NCTH = Tn(By) + B, T + £* (21);

a curva de rejeicdo tedrica, neste modelo, é
dada por:

CalT) = Boe™ 7 (22)
Os parametros S, & (8, foram estimados
por minimos quadrados ordinarios, N0 Mo-
delo linearizado, assumindo-se as hipdteses
usuais ‘‘sobre os erros £*."’
A curva de rejeicdo estimada, utilizada no
processo de critica, & dada por:

G (T) =Boe?"T (23)

4 — RESTRICAO DO TRABALHO

Durante a realizacdo deste trabalho, um
importante problema surgiu pela impossibili-
dade de acesso aos dados dos Censos
Econdémicos de 1985, que se encontravam
ainda em fase de digitacéo.

A alternativa adotada foi a de utilizarem-
-se os dados do questionario CE-301 refe-
rentes ao Censo de 1980.

Por serem as razbes utilizadas na critica
variaveis adimensionais (razdes de batimen-
to) ou ndo-monetarias {razdes-indices), a
conversdo dos valores para 1985 néo apre-
sentou maiores problemas. No entanto, foi
necessario assumir-se a hipotese de que as
distribuicées de probabilidade das razdes
permaneceram inalteradas de um Censo pa-
ra outro. Excecéo foi feita a razdo de mar-
gem de comércio, que mereceu tratamento
diferenciado das demais.

Efetuou-se uma anélise comparativa das
distribuicées das razées por género indus-
trial e regido do Brasil, ndo se constatando
diferencas que justificassem o uso de regras
diferenciadas de rejeicdo, por género ou re-
gido.

A impossibilidade de acesso aos dados de
1985 implicou também na escolha de uma
medida de tamanho (T) de caracteristicas
nio-monetdrias, com vistas a estimacao
das curvas de rejeicdo definidas na secéo
anterior. A escolha recaiu sobre a varidvel
‘‘pessoal ocupado em 31/12/85"", que sera
referenciada no restante do texto por PO.
Novamente foi assumida a hipdtese de
igualdade entre as distribuicdes de probabi-
lidade da variavel para os Censos de 1980 e
1985.

Um derradeiro aspecto da pesquisa a ser
ressaltado, diz respeito 4 mudanca do dmbi-
to de aplicacdo do questionario CE-301 do
Censo de 1980 para o de 1985. No primei-
ro, o questionario era respondido por todos
os estabelecimentos de industria, enquanto
que no segundo o universo de informantes
restringiu-se as empresas com faturamento



igual ou superior a Cr§ 245.000.000,00,
no ano de 1985, ou que possuissem mais
de uma unidade local. A compatibilizacdo
das informacGes foi efetuada por meio da
selecdo, no arquivo dos dados de 1980, das
empresas que teriam respondido o ques-
tiondrio CE-301, caso fossem adotadas as
mesmas restricdes utilizadas no Censo de
1985.

e i~ U —

5 — RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os princi-
pais resultados obtidos a partir da aplicacao
da metodoiogia apresentada nas secdes an-
teriores aos dados do Censo de 1980. To-
dos os célculos foram efetuados com base
em uma amostra sistematica de um terco
do total de questionarios disponiveis. O uso
da amostra deveu-se ndo s6 a necessidade
de diminuir-se o volume de informacdes, de
modo a acelerar as rotinas de calculo, como’
também ao interesse de validar-se os proce-
dimentos de critica em um conjunto inde-
pendente de questiondrios, no caso os dois
tercos restantes.

5.1 — Medida de tamanho (T)

Conforme mencionado na secdo anterior,
fez-se uso da variavel PO (pessoal ocupado
em 31/12/85) como medida de tamanho.
Na verdade, a fim de reduzir-se a acentuada
assimetria que caracteriza a distribuicdo
dessa varidvel, tomou-se a transformacao
logaritmica de PO, doravante representada
por LPO.

A analise do histograma da variavel LPO

indicou que a distribuicdo gama ajustava-se

bem aos dados (ver Gréfico 2). Os parame-
tros « e 3 da distribuicao foram estimados
pelo método de momentos, tendo-se obti-
do:

a = 3,215

g = 1,234

Desta forma, foi assumido que LPO se-
guia uma distribuicdo I'(3,625, 1,234).

5.1.1— Probabilidade condicional
de rejeicdo (P,(T) )

A determinacdo de PL(T) é feita através
da estimacdo dos trés parametros que a de-
finem (ver Secdo Ill). Inicialmente,
procedeu-se a estimacdo do parametro B,
que depende apenas da especificacdo da
distribuicdo da medida de tamanho e do
ponto t; para o qual deseja-se rejeitar a
razdo com probabilidade «. No caso,
definiu-se este ponto como sendo a media-
nade T, obtendo-se entdo:

t, = 2,83321

A constante B foi estimada a partir da

equacao:

( 1,234

3,615
- ¢ B.(2,83321)
1,234-B

tendo-se, portanto, optado pela abordagem
paramétrica de estimacdo, apresentada na
Secéo Ill. A expressédo acima é a Equacdo
{(17) daquela secéo, aplicada a distribuicdo
3,613, 1,234) e t, = 2,83321.
Resolvendo-se por Newton-Raphson,
obteve-se®:

B = — 0,0846

-Para.a.estimagdo-dos-demais-pardmetros,— -

torna-se necessario definir o valor t,, seu
peso relativo de rejeicdo §, e a probabilidade
de rejeicdo ndo-condicional «. No caso,
tomou-se:

t, =min{T) =0
6, =0,2

apos discussdo com a geréncia do Censo.

A probabilidade nao-condicional de re-
jeicdo varia de razdo para razdo, fazendo
com que os pardmetros A e C de Pg(T)
também variem com ela. Dois fatores res-
pondem por esta variacdo, os pesos diferen-
ciados de rejeicdo e os modelos assumidos
para as distribuicées das razdes. - Esta
questdo serd abordada em detalhe no de-
correr desta secdo. Por ora, observe-se ape-
nas que os parametros A e C podem ser ex-
pressos na forma abaixo:

A=A oy
C=C.a,

6 P s - ) ) -
A solu¢io ndo-paramétrica indicou B= - 0,0819, com P = 9, convergindo para uma tolerancia de 10 7



onde A’ e C’ sdo os mesmos para todas as
razées’. Substituindo-se os valores, defini-
dos ou estimados anteriormente nas ex-
pressdes de A’ e C’, obtém-se;

‘"= -3,754
"= 3,954

O >
t

Assim sendo, a curva de rejeicdo estima-
da para umarazao R qualquer sera dada por:

Pu(T) = (- 3,754 ¢ %87 4 3,054) .y,

onde oy representa o percentual de rejeicao
ndo-condicional para a razdo R.

2
-/

5.2 — Percentuais de rejeicdo por
razdolay)

A metodologia de determinacao dos per-
centuais de rejeicdo por razdo foi apresenta-
da ao final da Secéo Il. Faz-se mencéao, ali,
ao uso de pesos diferenciados para os per-
centuais de rejeicao, levando ao estabeleci-
mento de dois grupos de razdes: as muito e
as menos importantes, sendo que as razées
do primeiro grupo sao rejeitadas com um
percentual cinco vezes maior que O percen-
tual das do segundo.

Afora este, um outro ponto contribui para
a diferenciacdo dos percentuais de rejeicao
entre as razdes: o préprio modelo assumido
para a distribuicdo da razao. Foram utiliza-
dos dois tipos de modelo, um para as razdes
de batimento:

Ry = (X) + (1 - X).Rg
e outro para as razdes-indices:
R = (1-X).R/

Em ambos os modelos, X representa uma
variavel com distribuicdo de Bernoulli, com
probabilidade p de sucesso igual ao percen-
tual de questionarios com valoriguala 1 (no
caso das razdes de batimento) ou O (no ca-
so das razbes-indices). Ry e R, representam
respectivamente as componentes aleatdrias
das razoes de batimento e indice. As regras
de critica sdo formuladas para as compo-

(1-80)/(e®1 —e®'0)

»
I

= (65.%"1-e®0)/te®1 - ¢®'0)

9]
|

nentes aleatérias das razfes, devendo os
percentuais de rejeicdo dados inicialmente
serem corrigidos para levar em conta a par-
te deterministica do modelo. Assim, para
uma razdo qualquer R, cujo percentual de
rejeicdo oy tenha sido obtido segundo a me-
todologia descrita na Secao Il, obtém-se o
percentual de rejeicdo real oy da seguinte
forma:
» aR
aR — 1—:‘p— !

onde, como antes p, representa o percen-
tua! de questionarios com razdes iguais a 1

{batimento) ou O {indice).

Os percentuais or $d0 aqueles utilizados
nos procedimentos de critica descritos nes-
ta secéo. '

Os valores de ar para as diferentes razées
de critica sdo dados abaixo: o

*

Razédo g P g
Matéria-prima 0,0110° 0,6411 0,03065
Combustivel 0,0110 0,8663 0,0823
GPC 0,0110 0,8442 0,0706
CPA 0,0110 0,5514 00,0245
GMP 0,002 0,3994 0,00366
Pecas 0,002 0.6411 0,0061
Margem de

comércio 0,0022 0,8562 0,0153

5.3 — Curvas de rejeicdo (Cx(T))

O procedimento de estimacao das curvas
de rejeicdo Cq(T) a partir das funcées Py(T) e
F. (distribuicdo empirica da razao R) é des-
crito em detalhe ao final da Secédo il
Mencionou-se, entdo, a necessidade de
estimar-se Ci(T) apenas em um intervalo
[t tmax], ONde a medida de tamanho T to-
ma valores com probabilidade 1. No caso
da variavel LPO, este intervalo de estimacao
foi dado por [0,8,53621]. A hipbtese por
tras do uso deste intervalo é a de invariancia
da distribuicao de LPO de um censo para ou-
tro.



Sao apresentadas, a seguir, as curvas de
rejeicdo estimadas para as diferentes razées
de critica (ver também Grafico 3):

Razado Ca(T)

Matéria-prima 0,3193 ¢ 00727

Combustivel 0,2629 g~ %0287
GPA 7,3214 ¢ 0097
GPC 2,5655 ¢ 01557
GMP 30,468 e 0038
Pecas® 0,3139 g 007297

A razdo de margem de comércio recebeu
um tratamento diferenciado das demais, pe-
la impossibilidade de assumir-se a hipotese
de preservacao de sua distribuicdo de pro-
babilidade de um censo para outro, ja que
esta é fortemente influenciada pelos niveis
de inflacdo vigentes, bastante diferentes
em um periodo e outro. A metodologia de
critica utilizada para esta razdo é descrita
em detalhe ao final desta secao.

Apéds a andlise das curvas de rejeicdo por
parte dos técnicos do DEIND, procedeu-se a
alteracdo do percentual de rejeicdo da raz3o
associada a Giro de Matéria Prima — GMP,
j& que os pontos criticos de rejeicdo foram
considerados muito flexiveis (valores muito
absurdos seriam aceitos). O percentual
entao utilizado foi o mesmo das razdes con-
sideradas importantes, ou seja, 0,011. O
percentual global de rejeicao foi elevado pa-
ra 0,058 por esta modificacdo. A curva de
rejeicdo estimada para GMP nestas condi-
cbes foi 23,19 ¢ %'9?7 que levou a valores
mais coerentes com as expectativas dos
analistas do DEIND, sendo, portanto, adota-
da. ‘

5.4 — Validacao dos procedimentos

De modo a checar-se a validade da meto-
dologia sugerida, submeteu-se o restante
dos questionérios néo utilizados na etapa de
estimacao aos procedimentos de critica ob-
tidos anteriormente. Determinou-se, ent3o,
o percentual de rejeicdo por razédo e no total,
tendo-se obtido os resultados abaixo:

Percentual de

Razao S

rejeicao

Matéria-prima 0,015
Combustivel 0,009
_GPA 0,012
GPC 0,014
GMP 0,009
Total 0,056

Observe-se que o percentual de rejeicdo
total ndo é soma dos percentuais individuais
de cada razdo, ja que um percentual consi-
derdvel dos questionarios rejeitados o é em
mais de uma razdo. Os resultados referen-
tes a razdo de consumo de pecas nio pude-
ram ser calculados, j4 que nao havia infor-
macdes sobre a varidvel no Censo de 1980.

A andlise dos percentuais obtidos indicou
que a metodologia de critica sugerida atin-
giu os dbjetivos aos quais se propunha de
forma satisfatéria. Como era esperado,
observaram-se oscilacées do percentual de
rejeicado real em torno do valor tedrico, mas
em magnitude tal que ndo compromete os
objetivos fixados para os procedimentos de
critica. Note-se que o percentual total de re-
jeicdo ficou um pouco acima do esperado
{0,058}, ja que o valor acima (0,056) deve
ser aumentado pelas rejeicées devido a
margem de comércio e ao consumo de pe-
cas.

5.5 — Margem de comércio

A construcao de limites criticos para a va-
ridvel margem de comércioc — MC, foi feita
de maneira diferente das demais.

Esta variavel, medida em cada estabeleci-
mento industrial, refere-se a uma atividade
secundaria: venda de produtos nao-
-industrializados no estabelecimento em
questao, isto é, a variavel refletia o lucro ob-
tido com revenda de produtos. Ha um pe-
gueno numero de estabelecimentos que
exercem esta atividade marginal, a qual era
muito pouco conhecida na época deste tra-
balho. Um dos motivos de inclui-la no pro-

8 . coa . - - .
Em face da inexisténcia de dados sobre compra e consumo de pecas no Censo de 1980, utilizou-se a funcéo esti-
mada para a razdo de matéria-prima também para esta razdo.



cedimento de critica era garantir dados de
boa qualidade para estudos exploratorios
deste aspecto do funcionamento dos esta-
belecimentos. —~

Por motivos variados ndo era de interesse
uma critica desta varidvel com base em cur-
vas de rejeicdo. Buscava-se portanto ape-
nas um intervalo de aceitacdo simples para
os valores de MC em 1985.

O escasso conhecimento sobre a varidvel
ndo incluia a influéncia da inflacao ao longo
do tempo. A caracteristica de lucro numa
atividade marginal pouco conhecida dava
bases pouco sélidas ao pressuposto da in-
varidncia da variavel entre periodos de tem-
po com niveis de inflacdo muito diferencia-
dos. Assim, utilizar intervalos de aceitacéo
calculados com dados de 1980 para a criti-
ca dos dados de 1985 parecia um pouco ar-
riscado.

A alternativa adotada foi obter uma pe-
guena amostra desta varidvel em ques-
tionarios CE-301 do Censo de 1985. Devi-
do a dificuldades de acesso aos dados de
1985, a amostra deveria ser obtida com
uma restricdo: sO estavam disponiveis
questionarios de uma populacdo de estabe-
lecimentos pertencentes a Coleta Especial
— CE®. Grosseiramente, esta Coleta Espe-
cial — CE referia-se a um grupo de empre-
sas, em geral de grande porte, que recebiam
tratamento diferenciado em todo o proces-
so de realizacao do censo.

Para descrever o procedimento vamos de-
finir: )

POPA = populacdo A = Conjunto de valo-
res da varidvel MC no censo do ano A em
todos os estabelecimentos que exercem a
atividade de revenda.

SUBPOPA = Conjunto de valores da va-
riavel MC no Censo do ano A em todos o0s
estabelecimentos da CE que exercem a ati-
vidade de revenda.

Usando-se os dados de 1980 estimou-se
a relacdo entre os valores de POP80 e
SUBPOP80O: |

* sejaPOP80'=!Y,,...Y]

e SUBPOP80 = {z,...,z,} C POP80O
* tomou-se os n percentis Y, de ordem

KN}  100% de POP8O,
n

onde K = 1, ..., n. Fez-se uma regressdo
das estatisticas de ordem z.,...z, de
SUBPOP80C em Y,,,...,Y,, obtendo-se

2 h=A+BY,K=1,..n
e outra regressao de Y, em Z,,, obtendo-se
Y = A +B'z,,K=1,...,n

¢ Estas relacdes usam dois grupos de da-
dos de um mesmo ano, 1980, e portanto
entre os grupos nao ha diferencas devido a
inflacdo.

s Foi feita a hipotese de que as relacées
lineares acima ndo mudaram em 1985.

Para lidar com a mudanca da distribuicéo
de 80 para 85, utilizou-se SUBPOP8O ¢ a
amostra de SUBPOP85: )

¢ Sejam x,,...,x,, os valores ordenados
obtidos da amostra de SUBPOP85.

® Sejam z, <...<z) 0s m percentis
empiricos de SUBPOP80 (n>m).

* Fez-se uma regressdo de zj, ..., z;, em
Xq,---. X, Obtendo-se

A

2/ = a+bx;

i=1,...m

Foi obtida uma relacdo ente POP80O e
POPS85:

* Sejam C,e C, os percentis de ordemi2

100% e (1 _%) 100% respectivamente de

POP8O.
Estimou-se por C] e C; os percentis de or-

demﬁ2 100% e (1 —%) 100% respectiva-

mente de POP85 como '

C,=A +B (a+b(A + BC,))
C,=A"+B (a+b(A + BC,)

O intervalo [C} ,C)} foi entdo utilizado co-
mo intervalo de aceitacdo para a varidvel
margem de comércio no processo de critica
do Censo de 1980'. Espera-se que este in-
tervalo rejeite aproximadamente « 100%
dos valores da variavel.

9 L . = L = . . . .
Estes questionarios também ndo estavam digitados. Apesar de toda a subpopulacao estar disponivel, foi preciso
retirar uma pequena amostra, pois os dados tinham de ser obtidos manualmente, diretamente do questionario a um

custo altissimo.

Vate 26/09/88 foram criticados 41% dos questionarios do Censo Industrial de 1985 e os percentuais de rejei¢ao
de questionéarios em cada razdo estao de acordo com o esperado.
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APENDICE

Os gréficos aqui incluidos ajudam a esclarecer determinados tépicos apresentados duran-

te a exposicdo da metodologia e dos resultados do trabalho.

GRAFICO 1

RELACAO ENTRE OS LOGARITMOS DOS VALORES
NOS ESTOQUESEM 31/12/79E 31/12/80

LOG DE ESTOQUE EM 79
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GRAFICO 2
HISTOGRAMA DA MEDIDA DE TAMANHO C LPO
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RESUMO

O IBGE faz um trabalho de critica dos dados fornecidos pelo respondente nos questionarios dos Cen-
sos Econémicos. Uma parte deste trabalho procura determinar intervalos de aceitacdo para um con-
junto de razées envolvendo diferentes campos do questionario para inddstria CE-301. A inovacao
mais importante na metodologia de critica foi o emprego de curvas de rejeicio ao invés de valores fi-
X0s, 0 que permitiu um tratamento diferenciado dos questionarios de acordo com o porte dos estabele-
cimentos.

ABSTRACT

Brazilian National Bureau of Census (IBGE) carries out data checking provided by respondents on the
Economic Census questionnaires. Part of this work is setting up acceptance intervals to ratios set in-
volving different items of the industry questionnaire CE-301. The most important methodological in-
novation was the use of rejection curves instead of fixed values, allowing a ditferencial treatment of
questionnaires according to the establishments size.



RESENHAS BIBLIOGRAFICAS

— OUTLIERS IN STATISTICAL DATA, Vic
Barnett and Toby Lewis. 2nd. edition. Wi-
ley. New York. 1984. XIV + 463 pages.

Sem duvida, é muito importante para
qualquer estatistico o estudo formal do te-
ma outliers. Aquelas observacdes '‘afasta-
das’’ da maioria dos dados colhidos, quan-
do sé&o registrados os resultados duma ex-
periéncia, tém preocupado principalmente
aos estatisticos experimentais em todas as
épocas. Sem muito rigor essas observacées
tém recebido o nome de outliers. Devido a
essa preocupacio é que a comunidade esta-
tistica deve receber, com ansiedade, a apa-
ricdo duma verdadeira enciclopédia sobre
esse tema.

A primeira edicdo do livro, que ora reviso,
foi publicada em 1978. Muito tem sido feito
desde ia até 1984, e ainda se faz hoje sobre
este assunto tdo empolgante. Assim, a se-
gunda edicdo nfo € apenas uma reedicdo da
primeira, na verdade, é um trabalho novo.

Possivelmente, a melhor alternativa para
se ter uma idéia do conteudo de ambas as
edicdes é ler o que os autores dizem nos
prefacios. . .

O propdésito deles, na primeira edicdo, era
colocar num texto sé, da forma mais com-
pleta e organizada possivel, toda a grande

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 48{191):118-123, jan./jun. 1388.

variedade e técnicas de tratamento de ou-
tliers que surgiram, principalmente, a partir
de 1900. Por um lado, revisaram todo {ou
guase todo) o conhecido e apresentaram 0s
detalhes dos diferentes procedimentos usa-
dos nas diversas situacées. Por outro lado,
eles classificaram as diferentes atitudes,
objetivos e modelos de outliers. Procura-
vam assentar as bases para um desenvolvi-
mento mais organizado dos trabalhos futu-
ros. Dessa maneira, esperavam servir tanto
aos estatisticos experimentais (analistas de
dados), como aos pesquisadores interessa-
dos na indagacao de caminhos novos.

Os primeiros trabalhos sobre outliers da-
vam pouca atencdo ao mecanismo ou mo-
delo probabilistico que explicaria a aparicéo
dessa classe de observacdes. Barnett e Le-
wis trataram de remediar essa falha através
da definicdo duma certa guantidade de
““modelos para outliers’”’. Eles basearam
essas sugestdes sobre consideracdes teori-
cas e praticas.

A edicdo de 1978 resultou num trabalho
no qual todo estatistico — aluno, analista de
dados e/ou pesquisador ‘tedrico’’ — pode-
ria encontrar, estabelecidos sobre uma base
i6égica formal, os trabalhos mais destacados
do século sobre outliers.
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O nivel de conhecimentos necessarios ao
leitor era o fornecido pela maioria dos cur-
sos introdutérios a Probabilidade e Estatisti-
ca dos programas da pés-graduacio.

As proposicées matematicas foram de-
monstradas segundo a conveniéncia dos
autores para cumprir com o seu objetivo.
Dai que as provas sdo mais intuitivas que
matematicamente elegantes, porém sao ri-
gorosas.

Barnett e Lewis completaram esse primei-
ro trabalho colocando uma grande quantida-
de de tabelas, algumas delas ja publicadas
anteriormente, para ajudar aos analistas no
uso dos diferentes procedimentos explica-
dos no texto,

Finalmente, pensando nos interessados
em desenvolver pesquisas tedricas e/ou
aplicadas colocaram, ao longo do livro, uma
extensa bibliografia. )

As caracteristicas mais salientes dessa
primeira edicdo foram mantidas na segun-
da, principalmente nos objetivos e forma da
exposicdo. Porém a nova edicio foi consi-
deravelmente aumentada no que diz respei-
to aos procedimentos estudados. Devemos
levar em conta o que Barnett e Lewis dizem
no prefacio desta edicdo: desde 1978 até
1984 foram publicados mais de 300 traba-
Ihos sobre outliers em diversas revistas, li-
vros e/ou relatdrios técnicos, isto é, houve
um crescimento de quase 75% nesses seis
anos, a respeito de tudo o que foi feito des-
de 1900 até 1978. Isto d4 uma idéia do vi-
gor e atualidade do tema.

A nova edicdo traz a analise de novos pro-
cedimentos para tratamento de outliers:
certos procedimentos préprios da Inferéncia
Robusta e outros mais informais sugeridos,
digamos, pela Estatistica Descritiva Grafi-
ca.

Na segunda edi¢do Barnett e Lewis anali-
sam a relacdo entre outliers e ‘pontos in-
fluentes’’, particularmente no modelo de re-
gressao.

Finalmente, nessa edicdo, os autores ana-
lisam situagcGes e modelos mais complexos:
séries temporais (pouco), planejamento de
experimentos, dados numa direcdo etc...
Também dizem alguma coisa sobre o ponto
de vista bayesiano.

A seguir, resumi o conteddo do livro, num
esquema com os cabecalhos de cada capi-

tulo. Alguns comentarios breves s3do acres-
centados em certos capitulos.

CHAPTER I: INTRODUCTION

Aqui é apresentada a questdo geral em
torno dos outliers, para varios modelos e si-
tuacdes, através de exemplos simples.

CHAPTER ll: WHY DO OUTLYING OBSER-
VATIONS ARISE AND WHAT SHOULD ONE
DO ABOUT THEM? ’

E apresentada uma breve histéria sobre a
metodologia para tratamento dos outliers.
A Ultima secdo deste capitulo é imperdivel,
pois, ai, os autores definem os diversos mo-
delos para outliers nos casos de amostras
univariadas.

CHAPTER 1lll: THE ACCOMODATION
APPROACH: ROBUST ESTIMATION AND
TESTING

CHAPTER IV: ACCOMODATION
PROCEDURES FOR UNIVARIATE SAMPLES
Na minha opinido o tratamento da Robus-
tez, nestes dois Ultimos capitulos, é muito
formal, isenta de um apelo & intuicdo.
Porém, é util para quem n&o necessita de
motivacao para estudar Robustez.

CHAPTER V: TESTING FOR
DISCORDANCY: PRINCIPLES AND
CRITERIA

CHAPTER VI: SPECIFIC DISCORDANCY
TESTS FOR OUTLIERS IN UNIVARIATE
SAMPLES

Os dois ultimos capitulos formam uma
das partes mais importantes e novas do li-
vro.

CHAPTER VII: OUTLIERS IN DIRECTIONAL
DATA

CHAPTER VIiI: OUTLYING SUB-SAMPLES:
SLIPPAGE TESTS

CHAPTER IX: OUTLIERS IN MULTIVARIATE
DATA

CHAPTER X: THE OUTLIER PROBLEM FOR
STRUCTURED DATA: REGRESSION, THE
LINEAR MODEL, AND DESIGNED
EXPERIMENTS ‘



Neste ultimo capitulo, Barnett e Lewis es-
tudam a relacdo entre ‘‘pontos influentes’’
e outliers.

CHAPTER XI: OUTLIERS IN TIME SERIES: A
LITTLE-EXPLORED AREA

Na verdade, os autores falam muito pou-
co sobre o assunto.

CHAPTER Xli: BAYESIAN APPROACHES
TO OUTLIERS

CHAPTER XII: PERSPECTIVE

Mesmo com o muito que se vem fazendo
sobre outliers ainda fica sem resposta um
problema fundamental: a formalizacdo do
conceito de ‘‘observacdo surpreendente’’.
Mas as dificuldades nao dispensam aos es-
tatisticos da inadidvel. responsabilidade de
contribuir para uma elaboracdo dinamica
duma metodologia para manejar outliers.

Em resumo, este livro devera constituir
parte de toda biblioteca que deseje servir
aos estatisticos: alunos, analistas e pesqui-
sadores. Uma ressalva: ndao parece reco-
mendavel ser usado como livro-texto, mas,
sim, como uma “‘enciclopédia’’ sobre ou-
tliers.

Oscar Bustos - IMPA

— CLASSIFICATION AND REGRESSION
THEES, por Breiman, L.,

Friedman, J.H., Olshen, R.A., Stone, C.J.
California:

Wadsworth International Group, x + 358
pp. (The Wadsworth Statistics/Probability
Series)

Segundo seus autores, a metodologia de
arvores, discutida neste livro, é filha da era
do computador. Diferentemente de muitas
outras que evoluiram do lapis para a calcula-
dora e entdo para o computador, 0 seu uso
em estatistica seria inimaginavel antes do
computador. Motivados pela necessidade
de tratar com dados e problemas reais, cien-
tistas sociais introduziram arvores de re-
gressdo no programa AID (Automatic Inte-
raction Detection), desenvolvido no Institu-
te for Social Research, da Universidade de
Michigan, por Morgan e Sonquist, no inicio
da década de 60.

Os autores do presente livro iniciaram
seus trabalhos no assunto em 1973, com
métodos de arvores para classificacéo, e
desenvolveram um programa de computa-
dor denominado CART (Classification and
Regression Trees) que evoluiu até o presen-
te livro.

O livro apresenta técnicas ndo paramétri-
cas para resolver os problemas estatisticos
de regressdo e de classificacdo que se ba-
seiam na construcdo de arvores, obtidas por
sucessivas partices binarias da amostra
disponivel. Nestas arvores, o nd inicial cor-
responde a amostra inteira que é subdividi-
da em duas subamostras, e assim sucessi-
vamente até se atingir a particdo final da
amostra em varias subamostras. Cada sub-
divisdo é definida por critério apropriado,
que depende das varidveis observadas, e
também do problema sob consideracéo. Os
problemas analisados sdo os de Regressao
e de Classificacdo, podendo-se facilmente,
por modificacdo do critério de particdo dos
nds, fazer adaptacdo para resolucdo de ou-
tros problemas estatisticos.

A metodologia utilizada é definida por trés
elementos: o critério de particdo dos nds; a
regra de parada; e a classificacdo dos nos
terminais da arvore.

O livro dispensa maior atencao ao proble-
ma de classificacdo, onde, como sabemos,
medicbes sao feitas em algum caso ou obje-
to para com base nestas predizer sua clas-
se. O ponto de partida para a solugcdo do
problema é uma amostra de “'aprendizado’’,
cujos elementos t&ém suas classes ja conhe-
cidas, sendo também observadas, para ca-
da elemento da amostra, diferentes va-
ridveis que irdo definir a regra de classifi-
cacdo. A solugio classica do problema ado-
ta a hipotese de normalidade conjunta das
variaveis observadas, originando funcdes
de classificacdo lineares ou quadraticas, de-
pendendo de se conhecer ou ndo a matriz
de covariancia das observacdes. O método
proposto, ac contrario, ndo faz hipéteses
relativas a distribuicdo das observacées ou
a forma da funcao de classificacdo. O pro-
duto final do método é uma &rvore com
seus nds terminais tendo classes determi-
nadas. A classe de um novo caso é a do né
terminal a que ele pertence.
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Antes de qualquer coisa, para a utilizacio
desta metodologia é imprescindivel se dis-
por de um algoritmo eficiente, devido &
complexidade computacional dos métodos
envolvidos, exemplificando a nova filosofia
de utilizacdo intensiva do computador em
Estatistica.

A apresentacdo dispensa conhecimentos
prévios sobre Regressdo e Classificacdo.
Vérios exemplos de aplicacdo sdo forneci-
dos e a leitura do livro exige, exceto pelo
Gltimo capitulo, poucos pré-requisitos.

O livro é bastante didatico e sua leitura
bastante estimulante, com exemplos muito
bem selecionados. E, sem duvida, uma obra
de grande utilidade para os que tém interes-
se em aplicac6es da estatistica ou em sua
teoria. Sdo nele discutidos varios problemas
tedricos interessantes, em aberto.

Comparando-se as técnicas ciassicas, as
apresentadas no livro tém as seguintes van-
tagens:

1. N@o adotam hipéteses relativas a distri-
buicdo de probabilidades dos dados ou a
forma das funcées de Classificacdo ou de
Regressao;

2. Podem ser usadas mesmo quando a di-
menséo do vetor de dados varia com os in-
dividuos;

3. Sdo facilmente adaptaveis para o caso de
dados omissos (missing values);

4. Produzem saidas faceis de interpretar e
de explicar ao leigo em estatistica. As arvo-
res obtidas mostram claramente quais as
varidveis mais importantes e como atuam
conjuntamente na Classificacdo ou Re-
gressao;

5. Definem subamostras, na divisdo de ca-
da n¢, obtidas por condicionamentos suces-
sivos de eventos definidos sobre as va-
ridveis observadas, permitindo assim a
analise das interagGes entre as variaveis;

6. Asseguram um ajuste do modelo adapta-
do a regido particular do espaco das va-
ridveis observadas, tirando partido de possi-
vel mudanca na estrutura de dependéncia
das variaveis em diferentes regides; e

7. Sdo facilmente adaptaveis a outros pro-
blemas estatisticos, bastando alterar-se o
critério de subdivisdo das amostras e a
analise dos nds finais.

Contudo, devem-se notar as seguintes
deficiéncias das Arvores de Regressdo e
Classificacao:

1. Tém grande complexidade computacio-
nal, exigindo programa de computador efi-
ciente para sua aplicacao;

2. Podem depender fortemente da amostra
disponivel, sendo instavel o ajuste. A sua
regra de parada nao é facil de implementar,
podendo gerar superajuste. O controle de
graus de liberdade, que ¢é feito nas técnicas
cléssicas, ndo é possivel nesta metodolo-
gia; e

3. Fazem otimizac&o passo a passo por oca-
sido das subdivisdes, podendo produzir so-
lugdo bem distinta da globalmente étima. A
grande complexidade computacional do
problema, por outro lado, torna impossivel a
busca desta ultima.

O livro esta distribuido em 12 capitulos,
sucintamente descritos a seguir:

CAPITULO 1 — BACKGROUND

Introduz o problema estatistico da classi-
ficacdo

CAPITULO 2 — INTRODUCTION TO TREE
CLASSIFICATION

Apresenta exemplos para motivar as
arvores de classificacdo, inclusive analisan-
do a situacdo onde a dimensio do vetor de
observacées varia entre os individuos. In-
troduz ainda neste capitulo o critério para
definir a particdo dos nds de modo a dimi-
nuir o seu ‘‘grau de impureza'’, tornando
mais homogéneos o0s nds descendentes.
Para isto utiliza o critério de Gini. Apresenta
dois exemplos interessantes: um sobre re-
conhecimento de digitos e outro de de-
teccdo de forma de ondas.

CAPITULO 3 — RIGHT SIZE TREES AND
HONEST ESTIMATES

Analisa a regra de parada no processo de
particdo dos nds e, apds a parada, a ob-
tencdo de estimadores das probabilidades
de classificacdo incorreta.

CAPITULO 4 — SPLITTING RULES

Estuda critérios de otimizacao para definir
as sucessivas subdivisées da amostra dos
nos da arvore.



CAPITULO 5 — STRENGTHNING AND
INTERPRETING

Fornece critérios mais gerais, em funcéo
das varidveis observadas, para definir as
particdes. Analisa também a situacéo de da-
dos omissos.

CAPITULO 6 — MEDICAL DIAGNOSIS AND
PROGNOSIS

Apresenta andlise completa de vérias
pesquisas na area médica: progndstico apds
ataque cardiaco; diagnostico de ataques
cardiacos; imunossupressdc e diagnéstico
de cancer; estudo de postura. Analisa ainda
neste capitulo o problema de deteccédo de
valores atipicos (outliers).

CAPITULO 7 — MASS SPECTRA
CLASSIFICATION

Analisa exemplo na &rea de ecologia,
construindo arvores para detectar a presen-
ca de certos elementos guimicos, em com-
postos, através de sua massa espectral.

CAPITULO 8 — REGRESSION TREES

Estuda Arvores de Regressdo. Relaciona
a técnica ao AID {(Automatic Interaction De-
tection) proposto por Morgan e Sonquist em
1963.

CAPITULO 9 -
PARTITIONS

BAYES RULES AND

Introduz background tedrico para julgar a
qualidade do ajuste feito atraves de arvores.

Usa para isto o enfoque de teoria de de-
cisdo, com o critério de Bayes para definir
regras 6timas.

CAPITULO 10 — OPTIMAL PRUNING

Trata do problema do tamanho étimo da
arvore. Quando se deve parar de subdividir
a amostra? ParticGes mais finas diminuem o
erro estimado mas implicam superajuste a
amostra disponivel.

CAPITULO 11 — CONSTRUCTION OF
TREES FROM LEARNING SAMPLES

Estuda procedimentos para diminuir o vi-
cio na estimacao dos erros de classificacéo.

CAPITULO 12 — CONSISTENCY

Mostra a consisténcia dos procedimentos
de classificacio e regressdo em arvores sob
condi¢cdes bem gerais. E um capitulo de teo-
ria que requer, para sua leitura, conheci-
mentos de Analise e de Teoria das Probabili-
dades.

O livro, apesar de escrito para estatisti-
cos, tem sido freglientemente citado na lite-
ratura de sistemas especialistas, na area de
computacdo. As técnicas nele descritas for-
necem exemplo de algoritmo para incorpo-
rar o conhecimento contido na amostra, na
classificacdo de novos individuos.

Djalma G.C. Pessoa — ENCE/IBGE



INSTRUCOES BASICAS PARA
PREPARO DOS ORIGINAIS

Os originais entregues para publicacao
devem obedecer as seguintes normas:

1 — O texto deve ser datilografado em
papel branco, tamanho oficio, em um s¢ la-
do, em espaco duplo, com margem de 3 cm
em todos os lados do papel, sem rasuras ou
emendas que dificultem sua leitura e com-

-preensdo. As paginas devem ser numeradas
seqlencialmente, contendo até 30 linhas de
72 batidas cada. Os autores interessados
poderdo solicitar ao Editor responsavel
laudas-padrao. Todas as copias submetidas
devem ser legiveis.

2 — A primeira pagina do original (folha-
-de-rosto) deve conter o titulo do artigo, se-
guido do(s} nomel(s) completo(s) do(s) au-
tor(es), indicando-se, para cada um, a fi-
liacdo e endereco permanente para corres-
pondéncia. Agradecimentos a colaborado-
res, outras instituicGes e auxilios recebidos
devem figurar também nesta pagina.

3 — A segunda pagina do original deve
_ conter resumos em portugués e em inglés
(Abstract), destacando os pontos relevan-
tes do artigo. Cada resumo deve ser datilo-
grafado seguindo o mesmo padrdo do res-
tante do texto, em um Unico paragrafo, sem
formulas, com no maximo 150 palavras.

4 — O artigo deve ser dividido em secées
numeradas progressivamente, com titulos
concisos e apropriados. Subse¢cdes podem
ser usadas, mas ndo subdivisdes de subse-
cbes. Onde forem usadas subsegdes, to-
das, inclusive a primeira, devem ser nume-
radas e receber titulo apropriado.

5 — Sentencas ou palavras entre parénte-
ses, sublinhadas ou em tipos diferentes:
(italico) ndo devem ser usadas. Notas de ro-
dapé devem ser evitadas. Abreviagoes e si-
glas, tais como, i.i.d., g.l., A.A.S., ANOVA
e simbolos especiais tais como V¥ e 2 nhio
devem ser empregados.

6 — A citacdo de referéncias no texto de-
ve ser feita de acordo com os exemplos
apresentados a seguir:

a) Pereira e Portugal (1987)
b) Costa (1987, p. 39) -
c) Hansen et alii (1953, cap. 5)

As referéncias listadas ao final devem
corresponder exatamente as que foram ci-
tadas no texto. Referéncias a livros devem
indicar a edicdo, citando no texto: pagina,
secdo ou capitulo. Referéncias a livros ou
artigos devem incluir: titulo do livro (ou arti-
go), editor(es), nimero da primeira e Gltima
paginas do artigo, entidade que publicou e
localidade onde foi publicado. Na lista final -
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das referéncias, todos os autores devem ser
mencionados, e a abreviatura ‘et alii’’ nun-
ca deve ser usada. Referéncias a documen-
tos ndo publicados pressupdem que o autor
podera fornecer cépia do material citado. A
listagem final das referéncias deve ser apre-
sentada em ordem alfabética do ultimo so-
brenome do autor e, para um mesmo autor,
em ordem cronolégica de publicacdo. Veja
os exemplos a seguir:

"Costa, L. N. da (1987). Aplicacdo da
amostragem na coleta dos Censos De-
mograficos no Brasil. Revista Brasileira de
Estatistica, 48, n° 189/190, pp. 35-64,
Rio de Janeiro.

Hansen, M. H., Hurwitz, M. N. e Madow,
W. G. (1953). Sample survey theory and
methods, V.. New York, John Wiley &
Sons.

7 — As tabelas e gréaficos devem ser apre-
sentados em folhas separadas, precedidos
de titulos que permitam perfeita identifi-
cacdo do conteudo. Devem ser numerados
sequencialmente (Tabela 1, Figura 3 etc....)
e referidos nos locais de insercdo pelos res-
pectivos numeros. Quando houver tabeias e
demonstracdes extensas ou outros elemen-
tos de suporte podem ser empregados
apéndices. Os apéndices devem ter titulos e
numeracédo, tal como as demais secdes do
trabalho.

8 — As férmulas matematicas devem ser
apresentadas com clareza, para evitar pro-
blemas de interpretacéo. Siga as regras indi-
cadas e os exemplos mostrados.

a) arrange os parénteses em ordem
S T R B B

b) siga as convencdes usuais para e, exp,
log etc.;

c) prefira a forma x? nunca use Vx;

d} notacdes tais como X, ou x ou {x+y)
nunca devem ser usadas;

e} sub e superindices (inclusive de segunda
ordem) devem ser, se possivel, alinhados
horizontalmente, ou, do contrario,
claramente marcados em tinta de cor; evite
sub e superindices de ordem maior que 2;

f) use sigma grego maiusculo ¥ apenas para
indicar somatoérios;

g) procure fazer distincéo clara entre carac-
teres que se confundem facilmente, tais
como:

w (dablio) e w (dBmega minusculo)

v (vé) e v (ni minusculo)

o (o minusculo), O (o maiusculo) e O
(zero)

1 (um) e | (ele mindsculo); e
h) procure usar a notacdo indicada nos
exemplos a seguir:

Use

var(x)
cov
pr para probabilidade
tr paratraco de matriz
E(X) paraesperancade X
log(x)
a/fbc) ou afbc)’
0,2
1.000,00
Xy,ee0n X

n

r ——1-n+—1-
2 2

ab

Nao Use

varx ou VAR(x)
Cov ou COV
P ou Pr
Traco ou traco
EX ou &(X)
log.(x) ou In(x)
a/bc
0.2 ou .2 ou ,2
1000 ou 1000,00
Xy Xgyeeer X,
T[(n + 1/2] ou T("})
ab ou axbp

n

9 — Equacbes devem ser numeradas so-
mente se citadas no texto; nesse caso, a
numeracgdo deve ser dada entre colchetes [ |
e ser colocada alinhada junto a margem di-
reita. ExpressSes ou equagdes longas e/ou
importantes devem ser destacadas, isto &,
apresentadas em linhas separadas. Formu-
las curtas devem ser deixadas no texto para
poupar espaco, quando possivel. Nenhuma
férmula deixada no texto deve ter mais de
uma linha de altura. Portanto, L |_, x, néo
deve ser deixada no texto, ou entdo deve



th Esw AN e T T e

ser escrita L x; (se os limites de somacéo fo-
rem Gbvios). A forma L' ndo deve ser usa-
daa sob qualquer hipotese. Da mesma forma,
{,) ndo deve ser deixada no texto. Equagées
ou expressdes muito longas devem ser evi-
~tadas, sempre que possivel, introduzindo-se
notacdo apropriada.

10 — Gréaficos e diagramas para publi-
cacdo devem ser tracados em papel branco,
com nitidez e boa qualidade, para permitir
gue a reducio seja feita mantendo-se a qua-
lidade. Fotocdpias ndo serdo aceitas. E fun-
damental que ndo existam erros, quer no
desenho quer nas legendas ou titulos.





