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NOTA DO EDITOR

Prezado(a) Leitor(a),

Este € o primeiro nimero da Revista Brasileira de Estatistica (RBEs)
publicado conjuntamente com a Associacao Brasileira de Estatistica (ABE).
A contribuicdo da ABE na sua produc¢éo foi decisiva, com a indicagéo dos
membros do conselho editorial, que vem atuando decisivamente no
encorajamento & submiss&o de trabalhos e no processo de revisdo e
avaliacdo dos artigos submetidos. Nao foi ainda possivel regularizar os
prazos de producdo da revista, devido a dificuldades com a editoragio da
mesma no IBGE. Tal problema ja foi solucionado e esperamos reduzir
bastante o prazo de preparagdo do proximo numero. Isto sera possivel
porque ja temos material suficiente e com a editoragdo adiantada. Para tal
foi fundamental a contribuicao dos autores, que tém submetido os artigos ja
editados e em arquivos digitais.

O conselho editorial se reuniu em agosto de 1997 e discutiu idéias
para a reformulagéo da politica editorial. Entre as idéias centrais estéo a do
refor¢o da revista como um veiculo para divulgac¢ao de trabalhos aplicados
de Estatistica, com énfase nos resultados e nao somente na metodologia, e
o reforgo da pratica de captagéo de trabalhos nas reunidées promovidas pela
ABE, tais como o SINAPE (Simpo6sio Nacional de Probabilidade e
Estatistica), as Escolas de Séries Temporais e Econometria (ESTE) e de
Modelos de Regressdo (EMR), e também as Reunibes Regionais. Para
tanto, € preciso contar com a colaboragdo dos organizadores dessas
reunides para incluirem em suas chamadas de trabalhos o incentivo a

submiss&o de artigos para publicagéo na RBEs.



A revista devera passar por uma reformulacdo de sua programagao
visual. Estaremos trabalhando no novo formato editorial e grafico nos
proximos meses e portanto abertos a sugestdes da comunidade de leitores.

Agradecemos o apoio recebido de todos e damos boas vindas aos

colegas da ABE que se juntaram ao IBGE na tarefa de produgéo da RBEs.

Pedro Luis do Nascimento Silva
Editor Responsavel pela RBEs



RBEs 7

Estatisticas da Pobreza

Simon Schwartzman®

O IBGE e a Comissac Econdmica das Nac¢bes Unidas para a América
Latina -CEPAL- realizaram uma reunidao em Santiago do Chile no inicio de
maio de 1997 para examinar o estado da arte na produgéo de estatisticas
sobre pobreza em diversas partes do mundo, e dar inicio a um “Grupo de
Especialistas” (Expert Group’) que devera dar continuidade a este trabalho,
preparando recomendacdes que possam ser de utilidade para os institutos
de estatistica e demais interessados na produgdo, andlise e uso de

informacg&es estatisticas a este respeito.

O tema da pobreza tem sido objeto de atengao cada vez mais intensa
por parte dos governos, organizagdes internacionais e, consequentemente,
institutos de estatistica, que retomam, assim, uma tradigéo de estudos que
foi importante na Inglaterra do Século XiX, mas que foi em grande parte
substituida, nas décadas seguintes, pelas estatisticas sobre emprego e

' O expert group é uma modalidade de trabalho da Comissdo de Estatistica das
Nagdes Unidas, que consiste em um conjunto de representantes de diferentes paises
que se associam para aprofundar um determinado tema. O expert group sobre
estatisticas da pobreza é presidido pelo IBGE/Brasil.

) IBGE - Av. Franklin Roosevelt, 166 - Centro-RJ.
R. bras. Estat., Rio de Janeiro, v. 58, n. 209, p. 7-18, jan./jun. 1997
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desempregoz. O fenémeno da pobreza, naturalmente, sempre existiu, mas
sua interpretagio tem variado muito ao longo do tempo®. Tradicionalmente,
a condicdo de pobreza era entendida como algo natural, inevitavel e
inerente a uma parte grande, se nao a maior, da humanidade, mas sé se
tornava objeto de preocupagdo de governantes e estudiosos dos
fendmenos da economia e das populagdes quando os pobres, de alguma
forma, saiam ou eram arrancados de sua situagdo de conformismo
tradicional, e se transformavam em uma ameac¢a a ordem constituida. A
obsessao inglesa com o tema a partir da Revolugao Industrial, manifestada
pela compiexa legisiagdo das poor /laws e o grande debate a ela
associado, tem como origem os efeitos combinados da grande expansao
demografica e o processo de esvaziamento dos campos, que jogaram
milhares de pessoas nas cidades, em condigbes extremas de privagdo e
pauperismo. A grande discussao, até o Século XIX, era se a pobreza era
uma questéo moral, consequéncia da falta de ética de trabalho e sentido de
responsabilidade dos pobres, ou o efeito inevitavel do desenvolvimento da
economia industrial ¢ de mercado. Malthus, como € sabido, explicava a
pobreza pelo crescimento geométrico das populagdes, que nado teria como
ser acompanhado pelo crescimento da producéo de alimentos, e jogava a
responsabilidade da situagao para os proprios pobres, que continuavam a
procriar sem pensar nas conseqiéncias. Outros autores explicavam a
pobreza pela preguica, falta de carater e excesso de bebida dos pobres. O
termo Jlumpenproletariat foi utilizado pelo préprio Marx para descrever o
que ele considerava a escéria da Revolu¢ao Industrial, que n&o merecia 0s
mesmos cuidados que os proletarios, estes sim merecedores de toda a

atencgao, como portadores do futuro da humanidade.

2 Sobre as estatisticas da pobreza na Inglaterra, veja E. P. Hennock, “The
measurement of urban poverty: from the metropolis to the nation, 1880-1920”,
Economic History Review, 2™ ser., XL, 2 (1987), pp. 208-227. Veja também “Les
Pauvres: comment les décrire, qu’en faire?”, in Alain Desrosieres, La Politique des
Grands Nombres, Paris, Editions de la Découverte, 1993, pp.271-276.

3 Veja, a respeito Robert Castel, Le métamorphoses de la question sociale - une
chronique du salariat, Paris, Fayard, 1995.
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A suposicao gue se firmou nos paises capitalistas mais desenvolvidos
era que todas as pessoas que quisessem poderiam encontrar trabalho.
Mas Marx ja falara, no Século XIX, sobre o “exército de reserva” que, ainda
que ndo se confundisse com o /umpenproletariat, seria uma caracteristica
permanente da economia capitalista. Os ciclos econdmicos destruiam
empregos de tempos em tempos, € a crise mundial de 1929 colocou
milhdes de pessoas em situagao de pobreza, independentemente de seus
valores morais e ética do trabalho. O tema do desemprego comegou a
ganhar atengdo cada vez maior, primeiro como politica social - os
sindicatos reivindicavam, e os governos acabavam concordando em criar
mecanismos de compensagdo - € mais tarde como coisa a ser medida e
avaliada. Era necessario saber como andava o desemprego, ndo somente
para atender aos necessitados, mas também como um indicador
importante do préprio nivel da atividade econdmica. A diferenga principal
entre os estudos de pobreza do Século XIX e as estatisticas de
desemprego do Século XX é que a pobreza era vista como uma
caracteristica das pessoas, mesmo que elas pudessem eventualmente
mudar, enguanto que o desemprego era visto como um fendémeno
estrutural temporario, ainda que em muitos casos esta situacdo de curto
prazo acabasse sendo, na pratica, permanente. E assim que a metodologia
de mensuragdo do desemprego, desenvolvida pela Organizagao
Internacional do Trabalho e aplicada na maioria dos paises do mundo, e
inclusive pelo IBGE, define o desempregado como alguém que faz parte da
populagcdo economicamente ativa, mas que estd, temporariamente, sem
trabalho e buscando ativamente uma alternativa, excluindo, desta forma, as
pessoas que estdo fora do mercado de trabalho de forma permanente.“

* Veja, sobre a introdugio das estatisticas sobre desemprego nos Estados Unidos,
“Choémage et inegalités: comment batir des objets nouveaux”, in A. Desrosiéres,
op. cit., pp. 244-245 .
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Fora dos paises industrializados a pobreza continuou existindo em
grande escala e em muitos casos se agravando, mas n&o foi nestes paises
que os modernos sistemas de estatisticas publicas se desenvolveram. Na
América Latina, nos anos 50 e 60, o tema da pobreza ressurgiu sob o rétulo
de estudos sobre “marginalidade”, sobretudo em organiza¢Ges académicas
ou voltadas para a mobilizacao p0pular5, em trés vertentes principais. Uma,
de inspiragdo marxista, tratava de interpretar os fenémenos de pobreza em
termos do conceito de “exército industrial de reserva’. Os pobres da
Ameérica Latina, que se deslocavam em grandes numeros dos campos para
as cidades, repetindo de alguma forma, séculos depois, a transigdo
demografica da Revolugdo Industrial européia, seriam uma criagdo do
proprio capitalismo, que dependeria de sua existéncia para manter seus
altos niveis de lucro e exploragao. A premissa nao estava de todo errada, ja
que, de fato, a explosdo demografica, a introdugdo de técnicas modernas
de producdo agricola e a geragdo de empregos nas cidades de fato
explicavam a grande expansao da pobreza urbana, que tornava mais

3 Veja, entre outros, Acedo Mendoza, Carlos, América Latina, Marginalidad y
subdesarrollo, Caracas: Fondo Editorial Comtn, 1974; Germani, Gino, E!
concepto de marginalidad: significado, raices historicas y cuestiones tedricas, con
particular referencia a la marginalidad urbana, Buenos Aires: Ediciones Nueva
Vision, c¢1973; DESAL, Marginalidad en América Latina, un ensayo de
diagnéstico. Santiago, DESAL, 1969 [c1967]; Margulis, Mario, Migracién y
marginalidad en la sociedad argentina, Buenos Aires, Paidos, 1968; Mattelart,
Armand. [y] Manuel A. Garreton, Integracion nacional y marginalidad: un ensayo
de regionalizacion social de Chile, Santiago de Chile, Editorial del Pacifico,
1965; Nun, José, Miguel Murmis [y] Juan Carlos Marin, La marginalidad en
América Latina; informe preliminar, Buenos Aires: Instituto Torcuato di Tella,
Centro de Investigaciones Sociales, 1968; Quijano, Anibal, Imperialismo y
"marginalidad” en América Latina, Lima: Mosca Azul Editores, 1977; United
Nations. Economic Commission for Latin América, Bibliografia sobre
marginalidad social, Santiago de Chile, La Biblioteca, 1973; Vekemans, Roger,
Ismael Silva [y] Jorge Giusti, La marginalidad en América Latina. un ensayo de
conceptualizacién, Santiago de Chile, Centro para el Desarrollo Econémico y
Social de América latina (DESAL), 1970.
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visivel, ¢ potencialmente mais explosiva, a tradicional pobreza rural.®
{a duvida era se a implantagdo de uma ordem socialista conseguiria
reverter este processo.) A outra vertente dos estudos de marginalidade era
a vertente catdlica, que se confundia em parte com a marxista, mas tinha
um tom muito mais claramente ético e moral. A pobreza era vista como
produto da exploracéo, nao de um sistema econdmico impessoal, mas de
classes dominantes gananciosas e desprovidas dos dons da caridade e da
solidariedade. A mensuragdo da pobreza equivaleria @ mensuragdo dos
niveis de iniqlidade e injustica existentes em uma sociedade, a serem
reduzidos pelo arrependimento dos ricos e a mobilizacdo dos pobres. Uma
terceira vertente vinha do norte, sobretudo dos Estados Unidos, e
interpretava 0 que ocorria em termos culturais. A pobreza era, nesta
perspectiva, sobretudo uma questido de atraso cultural ou psicolégico, que
fazia com que as pessoas ndo tivessem iniciativa, ndo fizessem uso de
seus recursos, e n&o buscassem melhorar de vida. O processo de
moderniza¢ao que se espalhava do Norte para o Sul, e do Ocidente para o
Oriente, era visto sobretudo como um processo de difusdo de valores e
atitudes, a serem transportados pelos meios de comunicagao de massas e

consolidados pelos sistemas educacionais.’

Este estoque de teorias sobre a pobreza e suas possiveis solugbes
nao se alterou substancialmente desde entZo®, mas o tema da pobreza
readquiriu importancia, primeiro, porque nenhum dos encaminhamentos
propostos nos anos anteriores funcionou, e, segundo, talvez o mais
importante, porque os problemas da pobreza comecaram a se manifestar

¢ A pobreza urbana, no entanto, sempre existiu nas grandes cidades latino-
americanas, que se¢ formaram sobretudo como centros administrativos dos impérios
coloniais espanhol e portugués, que sempre atrairam e mantiveram multiddes de
pessoas vivendo das sobras do poder politico - as “classes dangereuses” estudadas
por muitos historiadores no Brasil € em outros paises.

" 0s principais autores associados a estas teorias sobre modernizagdo eram Lucian
Pye, David Lerner e Alex Inkeles.
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com intensidade nos paises industrializados mais avangados, onde ele
parecia ter deixado de existir. Nos paises do chamado “Terceiroc Mundo” o
gue se presenciou foi que, em quase toda parte, mesmo quando a
economia se desenvolvia, como ocorreu no Brasil, a pobreza continuava
existindo. Muitos paises, sobretudo os da Africa mas também os da
Ameérica Latina, viram suas economias estagnarem ou entrarem em
processo de involugdo, ao mesmo tempo em que suas formas mais
tradicionais de organizagdo social e econdmica eram destruidas,
aumentando os niveis de pobreza absoluta, violéncia urbana e situagdes
interminaveis de conflito armado nas areas rurais. Nos paises ricos, a
pobreza aparece, sobrétudo, com as novas ondas de migragao internas -
como a dos negros nos Estados Unidos para as grandes cidades do norte
e nordeste - e externas, das antigas coldnias para as metrdpoles, na
Franca e Inglaterra, ou dos paises da Europa Central, do Mediterraneo e da
Peninsula Ibérica para a Alemanha e outros paises da Europa Ocidental.
Se, em um primeiro momento, estes imigrantes representavam uma mao-
de-obra barata e disposta a realizar tarefas nao-qualificadas que as
populagdes locais rechagavam, eles passaram a competir, depois, pelos
beneficios dos sistemas de previdéncia social e pelos empregos, ambos
em processo de encolhimento. Além dos imigrantes, a crise do estado de
bem-estar social e as transformagdes tecnolégicas na economia criaram
novos grupos em situagdo de pobreza nos paises desenvolvidos, sobretudo
entre idosos, jovens e antigos empregados em atividades econdmicas

tradicionais, que tém dificuldades em se reempregar.

As estatisticas de pobreza que se desenvolveram nos ultimos anos
podem ser classificadas em dois tipos principais: aquelas que buscam
medir a pobreza absoluta, ou seja, identificar as pessoas que estado abaixo
de um padrac de vida considerado minimamente aceitavel, e as que

medem a pobreza relativa, ou seja, que buscam identificar as pessoas que

¢ Ao longo dos anos 60 e 70, as teorias da marginalidade foram substituidas, na
América Latina, pelas da “dependéncia”, que procuravam buscar explicagoes e
eventuais solugdes para a pobreza no plano das relagdes internacionais.
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tenham um nivel de vida baixo em relagao & sociedade em que vivem®.
Tanto em um como em outro caso, a renda monetaria & utilizada
normaimente como indicador. No caso da pobreza relativa, trata-se de
identificar as pessoas que se situam abaixo de um ponto qualquer na
distribuicdo de renda, definido arbitrariamente. No caso da pobreza
absoluta, trata-se de identificar as pessoas cujos rendimentos s&o inferiores
ao necessarioc para adquirir um conjunto minimo de bens e servigos
considerados indispensaveis. Uma variante em relagao a pobreza absoluta
€@ a chamada “metodologia das necessidades basicas nado satisfeitas” -
neste caso, trata-se de identificar as pessoas que de fato ndo conseguem
satisfazer necessidades essenciais como habitagado, nutricdo, educacéo,
saude, etc., independentemente da renda disponivel.

A simplicidade aparente destes conceitos desaparece rapidamente
quando eles s&o levados a pratica. Primeiro, como medir a renda. A fonte
usual para estas informagdes s&o as pesquisas domiciliares anuais, como
a PNAD - Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios - mas, se se
pretende descer ao nivel de municipios ou distritos, a Gnica fonte de
informagé&o disponivel sdo os censos decenais, de periodicidade longa, e
fimitados a informacdes sucintas. Populagbes mais pobres muitas vezes
possuem rendas ndo monetarias, produzem para o autoconsumo, ou tém
acesso a transferéncias e doagbes familiares que ndo aparecem nas
estatisticas usuais. Familias de composicao diferente tém gastos distintos.
O custo de vida varia de uma regido a outra no mesmo pais. E, a rigor, ha
que decidir se a renda deve incluir ou ndo beneficios ndo monetarios na
area social como educagao, saude, habitagao, transportes subsidiados, e

outros. Depois, 0 conceito de “necessidade basica” ou “conjunto minimo de

’ Veja, para um exame detalhado destas diferentes metodologias, “Poverty
measurement: present status of concepts and methods”, documento preparado por
Luis Beccaria para a CEPAL para o “Seminar on Poverty Statistics”, Santiago,
maio de 1997. Veja também Juan Carlos Feres, “Notas sobre la Mediciéon de la
pobreza segundo el método del ingreso”, Revista de la CEPAL, 61, Abril, 1997,
119-134; e Sonia Rocha, “On statistical mapping of poverty: social reality,
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bens” também é problematico, e sujeito a grandes variagdes culturais. Um
critério utilizado tem sido a definicdo de um volume minimo de calorias
ingeridas pelas pessoas, considerado indispensavel, Uma vez estabelecido
este minimo, deve-se ver 0 que as pessoas (ou as familias) estéo
ingerindo, e converter em calorias por alguma tabela. Na impossibilidade de
medir diretamente a ingestdo de alimentos de cada familia (isto sé foi feito
uma Unica vez no Brasil, nos anos 70, com a pesquisa ENDEF - Estudo
Nacional da Despesa Familiar -, de onde derivam as tabelas de converséo
utilizadas até hoje), procura-se medir o custo de uma cesta basica de
alimentos suficientes para este total de calorias, fazendo uso das pesquisas
de indice de pregos, e depois comparando os valores encontrados com as
informacdes disponiveis sobre renda monetaria, definindo, desta maneira,
uma “linha de pobreza” para determinada regi&o e momento.

Este &€ s6 um resumo dos procedimentos necessarios para a
mensuracao da pobreza absoluta, mas é suficiente para mostrar o grande
numero de suposicbes e mesmo decisbes arbitrarias que precisam ser
adotadas a cada passo. Estas suposicdes e decisdes ndo invalidam,
necessariamente, os nlimeros obtidos ao final do processo, que precisam
ser avaliados sobretudo em termos de sua consisténcia com outras
informacdes relevantes, e por ouflros procedimenios estatisticos
conhecidos. Mas elas levantam trés tipos de questbes, que merecem ser

examinadas em mais profundidade.

A primeira € que o resultado final de uma mensuracéo t&o complexa
pode n&o ser muito diferente do que seria obtido por um método muito mais
simples e direto. O Banco Mundial, por exemplo, em alguns de seus
estudos, define como pobres as pessoas que ganham menos do que um
dolar por dia. E um numero arbitrario, mas ndo necessariamente pior do

concepts and measurement” , documento de trabalho preparado para a reunido do
Expert Group on Poverty Statistics, Santiago, maio de 1997.
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que medidas muito mais complexas‘o. A segunda é que dados sobre
pobreza obtidos em um pais dificiimente podem ser comparados com os de
outros, produzidos por metodologias distintas, a partir de suposigdes e
decisbes operacionais também distintas e independentes. A terceira € que
estes dados constituem uma base extremamente precaria sobre a qual os
paises possam definir “linhas de pobreza” oficiais, como referéncia para

suas politicas.

Ainda que estas dificuldades sejam conhecidas, varios paises tém
adotado linhas de pobreza oficiais, que cumprem inumeras finalidades.
Quando aplicadas a individuos ou familias, elas servem de critério para
distribuicdo de auxilios e beneficios sociais de varios tipos; quando
aplicadas a localidades geograficas ou regides, elas podem servir de base
para a definicdo de prioridades em politicas de investimentos publicos;
quando aplicadas a populagdes especificas, elas podem ser utilizadas para
politicas compensatérias; e podem servir de benchmarks para ©
acompanhamento de politicas nacionais de redugao da pobreza. Existem,
no entanto, varios inconvenientes, que fazem com que outros paises
prefiram nao possuir uma linha de pobreza oficial. O primeiro é o carater
necessariamente arbitréario de qualquer linha de pobreza: diferentes
suposigdes e decisdes metodolégicas podem conduzir a valores distintos,
sem que existam critérios objetivos para optar entre eles. Segundo, uma
vez definida uma linha de pobreza oficial, e utilizada para politicas
distributivas, ela fica associada a um grande numero de interesses, que
passam a se opor ao aperfeicoamento ou modificagdo dos critérios
utilizados inicialmente, pela perda de beneficios ou aumento de gastos
publicos que uma modificagéo destes nimeros pode significar. Australia e

Estados Unidos s@o exemplos de paises que adotam linhas de pobreza

' E uma abordagem semelhante a utilizada pela revista The Economist, de utilizar
o preco do Big Mac em délares para comparar os valores relativos das moedas dos
diferentes paises. Este critério ¢ também utilizado no “Relatéric de
Desenvolvimento Humano” publicado periodicamente pelo PNUD.
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desde a década de 60, e tém enconfrado dificuldades em reformuia-las,

apesar de reconhecerem suas limitagdes.

No Brasil, diversos pesquisadores tém utilizado os dados do IBGE
para estimativas de linhas de pobreza, que podem ser adotadas pela
administragdo publica em suas politicas, mas ndo existe uma linha de

"7 A CEPAL, com base em processamento proprio das

pobreza oficia
pesquisas de domicilios dos diversos paises, afirma que a pobreza na
Ameérica Latina teria baixado de 41 a 39% da populagéo entre 1990 e 1994,

enquanto que o numero de indigentes teria baixado de 18 a 17%."?

A grande heterogeneidade dos problemas sugere que os exercicios
de mensuragao global da pobreza, e a eventual op¢do por uma linha de
pobreza qualquer, devem estar associados a identificacdo dos diferentes
tipos de pobreza existentes em um pais, que requerem politicas sociais
diferenciadas. De alguma forma, o estudo mais aprofundado das diferentes
condigbes de pobreza implicam uma volta aos antigos dilemas sobre as
causas individuais ou estruturais da pobreza. E necessario poder distinguir
aquelas situagdes que resultam do contexto maior de que os grupos mais
desfavorecidos participam, daquelas situacdes em que os problemas da
pobreza devem ser tratados no nivel dos proprios grupos afetados. Em um
extremo, existem situagdes em que o mercado de trabalho ndo paga baixos
salarios, ou ndo abre possibilidades de emprego, por exemplo, por
problemas de competitividade; em outro extremo, os salarios baixos estao
associados a baixos niveis educacionais nos trabalhadores, o que requer
uma agao especifica sobre o sistema educacional. Estes dois extremos ndo
sdo excludentes, ja que uma mudanca na oferta global de pessoas bem

"' Estimativas sobre 0 numero de “pobres” no Brasil tem variado, conforme as
diferentes metodologias, de 24 a 42 milhdes de pessoas. O nimero de “indigentes”
tem também variado em escala semelhante.

'2 CEPAL, Panorama Social de América Latina, 1996. Santiago de Chile, CEPAL,
1997.
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treinadas deve afetar tanto a competitividade da economia quanto a
remuneracéo recebida pelos diferentes grupos sociais.

Em muitos casos as situagbes de pobreza estdo associadas a um
conjunto complexo que os antropdlogos costumam denominar de “cultura”,
e que os médicos denominam de “sindrome”. A idéia, em ambos 0s casos,
é que nado se trata de problemas de causacdo simples e tratamento
também simples, através da manipulagdc de uma ou duas variaveis, mas
de situagdes muito mais complicadas. Existe toda uma tradic&o de estudos
antropologicos sobre a pobreza que trabatham com o conceito de cuiltura,
seja em populagdes marginalizadas na América Latina (como os famosos
estudos de Oscar Lewis sobre a familia Sanchez no México, dos anos 60),
seja em relagdo & populacdo dos ghettos urbanos nos Estados Unidos, ou
imigrantes na Europa. Uma contribuicac importante destes estudos & que
eles permitem entender as estratégias de sobrevivéncia das populagdes
pobres; outra contribuicdo & o entendimento sobre como 0s recursos
publicos e privados, orientados para a solugdo dos problemas de pobreza
chegam efetivamente aos selores interessados, e sobre as eventuais
dificuldades de adogdo de politicas que poderiam mudar as condigbes de
vida destas populagdes — pela educagdo, por exemplo —, mas que muitas
vezes nao conseguem obter os resultados esperados, ou tém resultados

negativos, mesmo quando existem recursos disponiveis.

Um problema comum a estes estudos mais qualitativos & o risco de
que os problemas da pobreza terminem sendo vistos como insoliveis, ou
até mesmo como preferéncias “culturais” de determinados grupos, que
deveriam ser deixados a sua propria sorte. Dal a importéncia crescente dos
estudos que tratam de-entender as sindromes de pobreza e 0s elementos
culturais a elas associados ndc como uma caracteristica intrinseca dos
grupos afetados, mas como o resultado de um processo mais complexo de
interacdo entre estes grupos e a sociedade mais ampla, através do qual as
identidades, percepc¢des e preconceitos sao construidos e reforgados.
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A conclusdo é simples, mas nem por isto menos importante. Os
estudos globais sobre situagdes de pobreza, realizados a partir de
estatisticas de grande representatividade e cobertura, precisam estar
acompanhados de estudos em profundidade sobre grupos e situagdes
especificas, sem os quais politicas adequadas de redugdo da pobreza se
tornam muito dificeis de ser implementadas e avaliadas. As formas destes
estudos variam, e incluem desde surveys detalhados, como a Pesquisa de
Padrao de Vida, realizada em 1996-7 pelo IBGE, como trabalhos mais
qualitativos, realizados por pesquisadores académicos ou associados a
instituicbes publicas e privadas que atuam na area da redugdo dos
problemas da pobreza. Neste espectro amplo de trabalho, cabe acs érgaos
nacionais de estatistica, como o IBGE, proporcionar os parametros
quantitativos mais gerais do conjunto, e ajudar a viabilizar estudos em
profundidade dentro de um leque bastante amplo de metodologias.
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Uso do Sistema Dia para a
Deteccao e Correcgao
Automatica de Erros nos
Dados do Questionario
Basico do Censo
Demografico de 1991

Luis Carlos de Souza Oliveira, Laura Barido Inda,
Rita Luzia Aguiar Lima e Zélia Magalhaes Bianchini’

1. INTRODUCAO

O Censo Demografico € uma das mais importantes pesquisas que 0
IBGE realiza. Seus resultados servem aos mais variados tipos de usudrios,
para os mais diversos propésitos analiticos, de planejamento e tomada de
decisdo. Além disso, os dados do censo servem de base para todo um
conjunto de outras pesquisas desenvolvidas durante a década. Em muitos
casos, a dependéncia dos dados provenientes do Censo Demografico é

crucial para essas pesquisas. Veja-se, por exemplo, o caso das pesquisas

' IBGE - Diretoria de Pesquisas.
Av. Chile, 500 - 102 andar - Rio de Janeiro.

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, v. 58, n. 209, p. 19-52, jan./jun. 1997
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domiciliares por amostragem do IBGE, que baseiam a sele¢éo e estimacéo
de suas amostras nas informagdes provenientes do censo.

Por essa razdo, o conhecimento preciso dos dados e informagtes
resultantes do Censo Demografico de 1991 é indispensavel nao s6 para
aqueles que d&o uso imediato a essas informacbes, mas também para
aqueles que, ao longo dos anos vindouros, terdo o censo como base para o
planejamento de suas pesquisas. Para que esse conhecimento seja nao so
preciso, mas completo, &€ fundamental ter registrado e devidamente
documentado como os dados coletados foram tratados nas diversas etapas
de processamento, antes de serem armazenados em bases de dados, a
partir das quais s&o recuperados para a producdo das tabelas e dos
demais produtos de divulgagdo (arquivos de pronta entrega, sistemas de
recuperagdo on-line, etc.), bem como para as futuras andlises a que
servirao de base.

Na coleta das informag¢des do Censo Demografico de 1991, foram
usados dois modeios de questionario: um questionario basico (denominado
CD 1.01) aplicado nas unidades nao selecionadas para a amostra contendo
perguntas referentes as caracteristicas que foram investigadas para 100%
das unidades domiciliares, e um questionario de amostra (denominado
CD 1.02) contendo, além das perguntas que constam do questionario
basico, outras perguntas mais detalhadas sobre caracteristicas do domicilio
e das pessoas. ,

Foram pesquisadas no questionario basico as seguintes variaveis:
para domicilios, a espécie (V201), localizagdo (V202), abastecimento de
agua (V203), escoadouro (V204), uso do escoadouro (V205), condigéo de
ocupagdo (V206), cbmodos (V207), cdmodos servindo de dormitorio
{V208), banheiros (V209), destino do lixo (V210); para pessoas, sexo
(V301), parentesco ou-relagdo com o chefe do domicilio (V302), més e ano
de nascimento, idade presumida (caso n&o soubesse o0 més e ano de
nascimento) (V303/V304), alfabetizacdo (sabe ler e escrever ou ndo sabe)
(V305); e, adicionaimente para os chefes; ultima série concluida (V306),
grau (V307) e rendimento mensal bruto (V308). Além dessas variaveis
foram criadas, também, algumas outras para serem utilizadas na corregéo
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automnatica, a saber. V2203/V2204 (indicadora de rede geral de agua e
esgoto, respectivamente), V1062 (tipo do setor), V7100 (total de pessoas),
V3043 (idade calculada em anos ou meses completos) e V3080 (indicadora
do tipo de rendimento).

Durante o planejamento do Censo Demografico de 1991, visando a
agilizar a divulgac@o dos dados referentes as caracteristicas investigadas
para 100% das unidades domiciliares, foi definido que para cada
questionario da amostra - CD 1.02 seria “criado” um CD 1.01 com as
informagdes correspondentes, transcritas do CD 1.02. Desse modo, as
atividades subsequentes de apuragdo passaram a ser planejadas de forma
isolada para cada um dos questionarios. isto implica que o Censo
Demografico de 1991 pode ser considerado como composto por duas
pesquisas independenteszz uma pesquisa censitaria que abrange as
varigveis investigadas no questionario basico CD 1.01 e uma pesquisa por
amostra que abrange as variaveis investigadas no CD 1.02.

As grandes etapas de coleta e apuragdo do CD 1.01 podem ser
visualizadas na Figura 1, a saber: coleta e remessa do material para os
polos de apuragao, recepgdo e empastamento do material, transcrigéo
dos dados para formato digital (digitacdo), pré-critica (critica e corregéo
manual de impossibilidades, quantidade e parte das de incompatibilidade),
detecgdo e corregao automatica dos erros e armazenamento e liberacéo
dos dados para analise, tabulagdo e disseminacdo. Este artigo enfoca
aspectos relativos a fase de detec¢éo e corregao automatica dos erros®.

2 Ver Albieri e Bianchini (1993).

® Este artigo tem como base o documento de Oliveira e outros (1994) que descreve de forma
detalhada as especificagbes adotadas para o tratamento dos dados do questionario basico -
CD 1.01.



22 RBEs
Figura 1 - Vis&o geral do processo de apuragdo do CD 1.01
Coleta e remessa do material para os polos
Municipios de apuragao

Divisdes Estaduais de
Pesquisas

(21 polos de apura¢éo)

Orgao Central
(Rio de Janeiro)

Recepgdo e empastamento do material
coletado

Transcricao dos dados (digitagéo)

Pré-critica dos dados
(critica e correg¢do manual)

Deteccao e:correcdo automatica
de erros

Armazenamento e liberagdo dos dados

para analise, tabula¢io e disseminacao

De modo geral, o processamento de pesquisas envolve a definicao de

regras de critica que, quando nédo satisfeitas, apontam erros nos dados.

“Correcbes” ou imputacbes sao necessarias de modo a tornar consistentes
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ou aceitaveis os dados de cada questionario. A operacéo de critica e
correcac de erros detectados nos dados investigados no CD 1.01 envolveu
duas fases de trabalho: pré-critica e correcdo automatica. A pré-critica
correspondeu a primeira fase do processamento dos dados do CD 1.01,
durante a qual os erros detectados por programa eram corrigidos
manualmente.
A corregdo automatica foi a segunda fase do processamento dos
dados, na qual erros detectados eram corrigidos através de imputacéo por
programa. A utilizacdo de métodos para detecgdo e corregdo automatica
de erros tem 0s seguintes objetivos: _
e economia de tempo no processamento dos dados, eliminando a
necessidade de pessoas especialmente treinadas para efetuar
corregbes nos questionarios com respostas rejeitadas; e

¢ obtencdo de maior homogeneidade nos critérios de corregdo das
inconsisténcias detectadas, ndo permitindo que as alteragbes nos
valores das variaveis suspeitas® de érro sejam decididas de formas
distintas por pessoas diferentes.

Um ponto importante a destacar diz respeito & decis@o de quais
varidveis deveriam ser corrigidas de forma automatica ou manual. Um
principic gque norteou a elaboracdo dos planos da pré-critica e da
correcao automatica foi o de deixar o minimo possivel de criticas de
incompatibilidade ou de inconsisténcia para serem aplicadas na etapa
manual descentralizada.

As criticas tratadas na fase de pré-critica compreenderam as de
impossibilidade, que verificavam se os valores digitados correspondiam aos
codigos validos para cada quesito investigado, incluindo o preenchimento
de quesitos obrigatérios; as criticas de quantidade, que faziam a
conferéncia da sequiéncia da identificagdo, do numero dos questionarios
dentro de cada paste, do nimero da pessoa dentro de cada questionario e
dos ftotais de pessoas; aigumas criticas de incompatibilidade que
verificavam inconsisténcias entre registros de pessoas e domicilio, e outras
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cuja corregdo dependia do acesso aos instrumentos de coleta
{questionarios, folhas de coleta, etc.).

2. ANOVA METODOLOGIA PARA DETECCAQCE
CORRECAO AUTOMATICA DOS ERROS

O uso de correcae automatica de erros de consisténcia foi iniciado
no IBGE no Censo Demografico de 1980, tendo sido objeto de
experimentacdo no Censo Demografico de 1970 (somente nos
questionarios da nac-amostra). A corre¢go automatica do Censo
Demografico de 1980 utilizou dois métodos: a correcdo deterministica e o
método da Matriz Dinamica com varidveis de restrigao (Hot-Deck).

Uma preocupagdo fundamental num processo de correcao
automatica € a ndoc geragd0 de novos erros apbés a imputagéo.
Infelizmente, 2 metodologia empregada em 1980 ndo permitia assegurar, a
priori, que as corregdes efetuadas num dado registro deixariam o mesmo
livre de novas inconsisténcias. Como consequéncia, os lotes de apuragao
tiveram que passar pelo sistema de critica e corregdo automatica mais de
uma vez, criando assim um ciclo de processamento indesejavel numa
pesquisa do porte do censo. Qutro problema decorrente da metodologia
adotada no Censo de 80 foi a elevada complexidade do trabalho de
desenvolvimento do sistema computacional implicado pelo plano de critica
e correcdo, ante a inexisténcia naquela época, de ferramentas de
automatizacdo do desenvolvimento de sistemas no IBGE, e a natureza
exploratéria do processo de teste dos programas desenvolvidos.

Desde a sua implantacdc em 1987, a Divisdo de Metodologia (atual
Departamento de Metodologia) direcionou esforgos para estudar meétodos
e sistemas de apuragdo de pesquisas, motivada pelos dilatados prazos de
desenvolvimento e execucdo de sistemas de critica, bem como os altos

custos e inseguranga quanto a qualidade dos dados obtidos. Foram

* Variavel suspeita é a que possui valor invélido ou participa em alguma

inconsistéencia detectada.
$ Ver Metodologia do Censo Demogréfico de 1980.
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examinadas alternativas de metodologia e sistemas software para
apuragdo de pesquisas, particularmente para correcdo ou imputacdo
automatica de dados, que pudessem ser aplicadas no processamento dos
dados do Censo Demografico de 1991. Além disso, uma avaliacao da
experiéncia do censo anterior (1980) revelou que o uso de métodos de
corregcdo automatica foi considerado, a época, como um Sucesso €
representou um avango. Entretanto, nos dias de hoje, os métodos
adotados em 1980 seriam de dificil aplicacdo, por serem extremamente
custosos em termos de recursos para a especificacdo, o desenvolvimento,
o teste e a validagao dos sistemnas requeridos para sua implementacgéo.

Esse estudo conduziu a um exame mais detalhado das experiéncias
vivenciadas pelos paises mais desenvolvidos no tratamento dessa questao,
e a um aprofundamento no exame das experiéncias do Canadd, baseada
no trabatho pioneiro de Fellegi & Holt (1978), e da Espanha, a partir do
trabalho de Rubio e Criado (1988). Estes ultimos desenvolveram um
sistema generalizado para detecgéo e correcdo automatica de erros em
dados qualitativos, baseado na metodologia proposta por Fellegi & Holt
{1978}, denominado DIA - Deteccion e Imputacion Automatica de errores
para datos cualitativos. Tal sistema foi cedido ao IBGE em maio de 1989
para estudo e testes, e foi imediatamente aplicado para a realizagao de um
experimento de processamento dos dados do CD 1.01 coletados durante o
Censo Experimental de Limeira de 1988. Esse experimento esta descrito
com detalhes em Silva e outros (1990). Apés realizados todos os testes e
estudos necessarios, foi decidida a utilizacdo do sistema DIA para o
processamento do CD 1.01 do Censo Demografico de 1991.

Em seu artigo, Fellegi & Holt (1976) deram uma nova abordagem,
baseada num tratamento matematico rigoroso, a questao da andlise de um
conjunto de regras de critica definidas para uma pesquisa. Essa nova
abordagem possibilitou integrar perfeitamente os processos de deteccéo e
corregdo de erros em apenas um unico ciclo de processamento. Os

principios basicos no gual se baseia essa metodologia sdo os seguintes:
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-0s dados de cada registro devem satisfazer todas as criticas,
alterando o menor numero possivel de variaveis, procurando assim manter
a maior quantidade possivel de informacao original;

- ndo se faz necessario especificar regras de imputagdo (corregao),
a0 contrario do processo Hot-Deck, as quais séo deduzidas
automaticamente das regras de critica (detec¢do), isto permite assegurar
que os registros ndo estardo em condigéo de erro apos a imputacgao;

- 0 processo de imputagdo procura manter, na medida do possivel, as
distribuicbes de freqiiéncias marginais e conjuntas das variaveis,
baseando-se nas distribuicbes dos dados "bons” (aqueles que passaram
pela critica sem serem rejeitados).

Para a implementacédo da metodologia de Fellegi & Holt, € necessario
escrever as regras de critica especificadas para a pesquisa na forma
normal®>. As regras escritas nessa forma sdo denominadas criticas
explicitas. A partir dessas regras de critica pode-se deduzir logicamente
outras criticas, as quais s8o denominadas criticas:implicadas. Dentre essas
regras de critica sO sdo de interesse as regras de critica implicadas
essencialmente novas que, em conjunto com as regras explicitas,
constituem o conjunto completo das regras de critica. Fellegi & Holt
(1976) demonstraram que sempre se pode obter um conjunto completo de
regras de critica por meio de um algoritmo.

Dispondo do conjunto completo das regras de critica, para corrigir um
registro detectado como inconsistente ou erréneo; basta imputar ao menos
um campo ativo’ em cada critica do conjunto completo que tenha rejeitado
o registro. A selecio faz-se empregando o principio da menor modificagao
possivel dos dados originais, escolhendo o menor numero possivel de
variaveis a modificar em cada registro inconsistente. Para um registro
inconsistente, o menor conjunto de variaveis que contempla as variaveis

¢ Uma regra de critica ¢ escrita na forma normal se for da seguinte forma:
Se ocorrer Vx (subconjunto de codigos da Vx) ¢ ... € Vy (subconjunto de codigos da Vy)

= incompatibilidade.
7 Campo ativo ou explicito é aquele que & incluido na especificagio de uma regra de critica.
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ativas nas criticas do conjunto completo que rejeitaram esse registro é
chamado de conjunto minimo de campos a imputar.

Uma vez selecionadas as variaveis a serem imputadas em um certo
registro inconsistente, é feita a selecdo do cddigo a imputar em cada uma
dessas variaveis, a partir do dicionario de valores validos. Fellegi & Holt
(1976) demonstraram que é sempre possivel encontrar ac menos um
codigo valido para cada variavel selecionada, de forma que imputando tal
cédigo, o registro fique "corrigido” e n&o seja mais rejeitado por nenhuma
das regras de critica do conjunto completo.

3. O SISTEMA DIA

O sistema DIA - Deteccion e Imputacion Automatica de errores para
datos cualitativos - € um pacote computacional desenvolvido no /nstituto
Nacional de Estadistica (INE) da Espanha. O DIA é baseado na
metodologia de Fellegi & Holt (1976) para a deteccdo e corregdo
automatica de erros, em sua versdo para o tratamento de dados
categoricos ou qualitativosa. Esse sistema permite nao sé a utilizagio de
correcao probabilistica sugerida na metodologia de Fellegi & Holt, como
também a de correcdo deterministica para o tratamento de erros
sistematicos, garantindo, porém, a consisténcia entre as criticas de
incompatibilidade e as regras para imputagao deterministica (RIDs)®.

O sistema DIA opera em ambiente centralizado tipo mainframe 1BM
e requer dados armazenados em arquivos seqlienciais zonados, com um
unico tipo de registro de tamanho fixo com variaveis categoéricas ou
qualitativas™®. O sistema & constituido de dois subsistemas: o de
especificagdo e o de tratamento, cada um formado por varios modulos.

® Uma descri¢io mais detalhada pode ser encontrada em Rubio ¢ Criado (1988) e Silva e
outros {1990).

® Uma regra para imputagdio deterministica ¢ escrita da seguinte forma:

Se Vx (subconjunto de codigos de Vx ) e...e Vy (subconjunto de cédigosde Vy ) = Vx =
subconjunto de codigos determinados de Vx.

"% Ver Hanono (1993).
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3.1. Subsistema de Especificacao

As fungdes desenvolvidas pelos mé&dulos que compdem o subsistema
de especificagdo podem ser resumidas em:

- andlise sintatica das especificagbes;

- tradugéo das especificagdes para o formato interno do sistema;

- geragao do conjunto completo de regras de critica;

- geracdo e compilagdo dos programas a serem usados pelo
subsistema de tratamento dos dados;

- criacdo dos arquivos de regras de criticas e auxiliares, no formato a
ser usado no subsistema de tratamento dos dados; e

- criagdo da estrétégia de depuragéao.

Tendo como entrada o plano de depuragéo especificado para a
pesquisa, o sistema DIA procede a uma analise e passa entdo a gerar as
estruturas de dados e os programas necessarios para a depuragdo dos
dados, cujo conjunto & denominado “Aplicagéo DIA”.

O subsistema de especificagbes €& formado basicamente pelo
analisador de regras, cuja fungdo consiste em comprovar a consisténcia
interna dos conjuntos de regras de incompatibilidades e de regras de
imputagdo deterministica, eliminando redundancias existentes. Esse
modulo também verifica a consisténcia do conjunto de regras de imputagao
deterministica em relagéo ao conjunto de regras de critica explicitas.

O plano de depuracao divide-se em duas partes:

o especificagdo do usutrio contendo

- lista das variaveis a depurar e respectivos conjuntos de coédigos
possiveis;

- regras de critica escritas na forma normal; e

- regras de imputagdo deterministica.
« estratégias de depuragio.

Algumas das estratégias de depuragdo possiveis saéo definidas a
seguir:

« fixagdo de varidveis - estratégia bastante utilizada, na qual

algumas variaveis ja depuradas em fases anteriores séo
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impedidas de receber alteragdes durante o processo de corregéo
automatica ou, ainda, para variaveis auxiliares que participam do
conjunto de regras de critica apenas no intuito de auxiliar a
depuragao de outras variaveis;

s+ ponderagao de varidveis - esta estratégia permite representar o

grau de desconfianga para cada variavel a imputar, com pesos
variando de 1 a 10; quanto menor ¢ peso, maior o grau de
confiabilidade da variavel, permitindo definir que determinadas
varidveis tenham menos chance de serem escolhidas para
imputacao que outiras.

» critérios de imputagdo de codigos - é necessario especificar o tipo

e a composicao da distribuicdo de frequéncias, de onde
selecionar codigos para imputacdo, bem como o método de
selecdo do cddigo; a imputagdo em uma variavel é feita através
da selegdo de um cddigo, caso haja varios candidatos, essa
selecdo é probabilistica a partir de uma determinada distribui¢ao
de frequéncias de registros ndo suspeitos que se procura manter,;
essa distribuicdo pode ser marginal ou conjunta, de acordo com a
especificacdo definida para cada variavel. Para o calculo da
distribuicdo de freqiiéncias do sistema DIA, s&o contabilizados
fodos os registros bons (sem erros) e aqueles registros errdneos
em que as variaveis envolvidas s&o nao suspeitas.

O sistema DIA possui op¢bes que permitem escolher entre a FNS
(frequéncia de registros nao suspeitos ou a FNS* (frequéncia de registros
ndo suspeitos apds a atuacéo das regras de imputacéo deterministica para
selecionar cédigos a imputar).

Além da especificagdo da distribuicdo de frequéncia marginal ou
conjunta e do tipo de frequéncia FNS ou FNS* é ainda necessaria uma
outra especificacdo que diz respeitc ao método de selegdo do coédigo a
imputar. O meétodo recomendado é o de selegdo com probabilidade
proporcional & distribuicdo de freqliéncia escothida. Entretanto o sistema
oferece uma alternativa em que a selegdo do codigo pode ser efetuada pela



30 RBEs

maxima diferenca'’ na distribuicdo de frequéncia de variaveis com

imputacdo marginal.

3.2. Subsistema de Tratamento dos Dados

O subsistema de tratamento dos dados € composto pelos modulos
de deteccéo e de imputagao. Para a detecg@o dos registros com erro o
sistema utiliza o dicionario, que contém a descri¢do das variaveis com os
respectivos cédigos validos, o conjunto das regras de incompatibilidade e
as criticas derivadas de RiDs.

Um registro & considerado com erro quando:

- alguma de suas variaveis tem um codigo invalido; e/ou

- falha em alguma das regras de critica ou alguma RID.

O mddulo de deteccao separa e gera arquivos dos registros sem efrro
{bons) e dos registros com erro (maus), identificando nesses uGltimos os
campos a corrigir e as regras que falharam. Caso haja regras de imputagao
deterministica (RIDs), & necessario aplicar o modulo de imputacdo
deterministica aos registros "maus". Para cada registro com erro, o sistema
verifica a ocorréncia de fatha em alguma RID e, conforme o caso, efetua as
imputacdes especificadas pelas RIDs gue falharam.

A imputagao é dita Imputacdo Deterministica Unica (IDU) se existir
um Gnico codigo a ser atribuido ao registro que falhou. Por outro lado, se
existirem varios codigos possivels, a variavel & passivel de imputagao
mediante a selegéo probabilistica de um de seus cédigos, e neste caso se
diz que a variavel é pendente de Imputagéo Deterministica Fiexivel (IDF).

Para os registros que falharam em alguma regra de critica, aplica-se o
modulo de imputagdo probabilistica que executa duas tarefas:

- seleciona o conjunto de variaveis a modificar para cada registro com
erro; e

- seleciona o codigo a ser imputado para cada variavel a modificar.

' Este era o método adotado na versio 1 do sistema DIA, e foi conservado na versdo 2 para
manter a compatibilidade entre as duas versoes.
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Para cada registro com erro so verificadas as criticas do conjunto
completo que falharam. Dessas criticas o sistema verifica ¢ conjunto de
variaveis ativas e seleciona o conjunto de variaveis para serem imputadas.
A selegdo das variaveis é feita levando em conta a de maior indice de
suspeita, cujo célculo € baseado na satlividade da variavel, no peso da
variavel e, em menor medida e em proporgcéo inversa, no grau de atividade
do codigo ante as regras do conjunto completo. A seguir é apresentada a
expressao para o calculo do indice de Suspeita de uma dada variavel i,

denotado por S(i):

S@) = ATIV() - [PESO(z) +(1- PESO(). 7] (1)

onde:

ATIV (i) é a atividade da variavel i, e definida como ¢ nomero de

regras de critica do conjunto completo em que a variavel esta ativa; € o

fator que mais contribui para o calculo do S(i)e varia entre zero e o

numero de regras de critica do conjunto completo.

PESO(i) é o peso associado a variavel i;

[(1 -~ PESOQ)) . Pj] pode ser interpretado como um incremento &

suspeita subjetiva e serve para resolver empates hipotéticos;

Pj é construido a partir do grau de atividade do cédigo j (GAC))

usando a expressdo (2) abaixo, guanto maior ¢ grau de atividade de um

codigo menor seré o valor associado a Pj a divisdo por 10 visa a diminuir

0 impacto deste fator, na composicao do indice de suspeita (1);

| Gac,
- MAX 1
P,= T @)

GACj € o grau de atividade de um cédigo j, definido como a quantidade de
regras de critica do conjunto completo em que o codigo esta ativo;
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MAX ;ac € definido como o MAX {GAC, | ] € conjunto de codigos

validos de todas as variaveis}.

No caso de ocorréncia de empate, isto é, mais de uma variavel com o
valor maximo do Indice de Suspeita, é feita uma selegdo (ao acaso) entre
elas para decidir qual sera imputada. Apds a selegdo das variaveis a
imputar de um registro com erro, s&o entédo determinados os codigos a
serem imputados para cada uma delas.. Se sé existir um cddigo poséivel
que seja diferente do cddigo atribuido ao registro rejeitado, este é eleito e
diz-se que ocorreu Imputacdo Probabilistica Unica (IPU) da variavel. Se
existirem varios cddigos possiveis, é feita a selecdo probabilistica de um
deles e diz-se que ocorreu Imputacdo Probabilistica Flexivel (IPF) da
variavel. A selecdo do codigo é feita de acordo com a estratégia de
tratamento definida no subsistema de especificagdo, levando em conta a
distribuicao de freqliéncia marginal ou conjunta, o tipo de frequéncia (FNS)
ou (FNS*) e o método de selegao do codigo (proporcional ou pela maxima
diferenca na distribuicdo de freqiiéncias).

O sistema DIA fornece um conjunto amplo de tabelas com
informagbes para subsidiar a analise do processo de detecgdo e corregéo
automatica dos erros, dentre as quais destacam-se: nimero de registros
processados sem erro (bons) e de registros com algum erro (maus);
numero de registros erréneos por tipo de erro e o numero de criticas que
falharam; numero de registros que falharam em cada regra de critica;
nimero de registros por numero de varidveis imputadas; numero de
registros imputados por tipo de imputacao; e distribuigao marginal de cada
variavel, em que considera o arquivo de entrada (antes da corregdo), o
arquivo dos registros bons e o arquivo corrigido.

O sistema DIA garante que a corregdo é realizada com uma unica
passagem, ou seja, uma vez tratados os registros com erro, nenhum
registro sera rejeitado em uma nova rodada do modulo de detecgao
considerando 0 mesmo conjunto de regras de critica. Além da vantagem

de evitar os ciclos de processamento, um outro aspecto altamente positivo
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é o fato de que néo ha necessidade de desenvolvimento de programas de
imputag@o. Com isso ja & possivel perceber o ganho significativo desse
método em relagdo ao adotado no Censo de 80. Isto ocorre porgue é
possivel concentrar os esforgos na especificagdo do plano de depuragéo e
na analise dos resultados da imputacdo, ao invés de no desenvolvimento e

teste de programas.

4. A APLICACAO DO SISTEMA DIA AOS DADOS DO
CD 1.01

Assim que os dados do CD 1.01 foram transmitidos para a sede do -
IBGE no Rio de Janeiro, o primeiro procedimento adotado na etapa
centralizada foi a consolidacdo dos dados transmitidos, para em seguida
formar lotes de questionarios com vistas & execucdo da detecgio e
correcdo automatica dos erros. A formacdo de lotes foi baseada nos
seguintes critérios':

+ obtencdo do menor nimero possivel de lotes, para minimizar o
namero de relatdrios a serem analisados, apos a aplicagdo do sistemna DIA;

» obtengao de lotes com tamanho minimo acima de um limite pré-
especificado a fim de viabilizar a utilizagdo de distribuicdes de registros
bons (sem erros) “estaveis” como base para a imputacao;

« geracgao dos lotes levando em conta a situacdo do domicilio (urbana
e rural) bem como a divisdo geografica do Pais, contemplando a divisdo de
cada Unidade da Federacao através da ordenagdo dos respectivos setores,
segundo a microrregido, municipio, distrito e subdistrito de modo a garantir,
na medida do possivel, maior homogeneidade quanto as caracteristicas de
cada regigo durante o processo de corregéo.

Considerando esses critérios, os dados investigados no CD 1.01
foram separados em 528 lotes de questionarios, sendo 403 Iotes
provenientes de setores urbanos e 125 lotes de setores rurais, de
aproximadamente 70 000 domicilios cada.

2 Ver Silva, Oliveira e Oliveira (1992).



34 RBEs

Considerando a estreita ligagac existente entre as especificacdes da
pré-critica e da correcdo automatica, as varidveis corrigidas na pré-critica
tornaram-se fixas durante a fase de corregdo automatica, visando, assim,
ac nao comprometimento daquilo que ja havia sido corrigido e,
conseqlientemente, a manutencéo da coeréncia interna dos questionarios

sem recorrer a ciclos de acertos.

4.1. Estratégia para o Tratamento dos Dados

Foi planejado executar o tratamento dos dados em trés aplicagbes
DIA para cada lote de apurac@o: uma para dados de domicilios e duas
referentes as caracteristicas de pessoas. Quanto as aplicagbes de
pessoas, uma foi desenvolvida para tratar as caracteristicas dos chefes dos
domicilios e individuais em domicilios coletivos, € a outra para as
caracteristicas dos nao-chefes de domicilios, considerando a idade do
chefe ja corrigida para tratar a idade dos demais componentes do domicilio.
A principal razdo para adotar duas aplicagbes. do sistema DIA para a
detecgdo e correcdo dos erros em caracteristicas de pessoas foi possibilitar
a construcdo da varidvel auxiliar “faixa de idade do chefe do domicilio”,
obtida a partir dos dados “limpos” da variavel idade dos chefes. Dessa
forma, foi possivel tratar a varidvel idade dos ndo-chefes usando a
distribuicdo conjunta da variavel auxiliar “faixa de idade do chefe” com a
variavel “parentesco ou relagéo com o chefe do domicilio”.

As variaveis dot CD 1.01 que foram submetidas ao processo de
deteccio e corregdo automatica dos erros, por aplicagdo, sdo as seguintes:
o caracteristicas do domicilio: localizagao, abastecimento de agua, uso
de instalacdo sanitaria, condicdo de ocupagdo, coémodos, cOmodos
servindo de dormitério, banheiros e destino do lixo;

e caracteristicas de chefes ou individuais em domicilios coletivos: idade
calculada com base no més e ano de nascimento/idade presumida,
alfabetizagdo, UGitima série concluida, grau da ultima série concluida e tipo

de rendimento; e
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» caracteristicas de n&o-chefes: idade calculada com base no més e ano
de nascimento/idade presumida, alfabetizacao.

No Anexo 1 sdo apresentadas as regras de critica especificadas por
aplicacéo DIA. S&o apresentados no Quadro 1 os quantitativos de regras
de critica especificadas e do conjunto completo, segundo as aplicagbes
definidas para a depuragdo dos dados e na Figura 2 o fluxo da
operacionalizagéo da execugdo da corregdo automatica.

Quadro 1 - Nimero de regras de critica, segundo as aplicagdes DIA

Namero de regras de critica

Aplicagdo DIA Incompatibilidade Imputagao Conjunto completo
deterministica

TOTAL 143 18 241

87 2 168
Domicilios

51 14 67
Chefes e individuais

5 2 8
Nao-chefes
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Figura 2

Fiuxo da operacionaliza¢do da execucédo da correcdo automatica

Lote de Divisdo do arquivo
dados do R dos dados do
CD 1.01 CD 1.01
Arquivo Arquive de Chefe Arquivo de Nie-
de do domicilio ou chefe
Domicilio Individual do domicilio
Aplicacio i L
df' - Aplicagao Criacfio da varidvel
Domicilio de ] faixa de idade do
Chefe chefe
Domicilio Arquivo de Nao-chefe
‘ do domicilio com faixa
tratado Chefe do domicilio ou do chefe
Individual
tratado

Agregacio de
Domicilio e Pessoa

Dados do CD 1.01
tratados

h

Aplicagdo de

Nao-chefe

Nzo-chefe do
domicilio
tratado
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4.2. Execugao da Corregdao Automatica

O sistema de produgdo foi desenvolvido de modo a submeter cada
lote de questionarios previamente formado as aplicagbes de domicilio, de
chefe e de ndo-chefe, nessa ordem, ja@ que a aplicagdo de nao-chefe
dependia da realiza¢ao prévia da correcéo dos dados dos chefes. Durante
a execug¢ao da correcdo foram tratadas as inconsisténcias verificadas entre
as variaveis de um mesmo registro assim como os valores invalidos, dentre
eles os valores ignorados de algumas variaveis. Estes foram, em alguns
casos, considerados “invalidos” durante o processo de imputacdo, afim de
que fossem imputados em seu lugar valores validos coerentes com a
distribuicdo dos registros bons (sem erros). Isto se justifica porque os
usuarios das informacdes, de um modo geral, tendem a “imputar
implicitamente” esses valores distribuindo proporcionaimente peias
categorias das variaveis.

Antes da depuragdo definitiva das informacdes de domicilio, chefe e
nao-chefe, foram feitos testes com lotes de trabalho de algumas Unidades
da Federacgéo, ja liberados da fase de pré-critica, com ¢ intuito de verificar
todo o funcionamento da operacdo, detectar possiveis problemas que
poderiam aparecer posteriormente e, com base nos relatérios de saida da
correcao, revisar o plano de analise da corregao automatica. Foi em
funcdo desses testes que ficou definida a estratégia de aplicar um peso
diferenciado para a variavel idade, de modo a controlar a sua imputacéc
para ter menos chance de ser imputada.

Em se tratando de uma metodologia utilizada pela primeira vez em
uma pesquisa do IBGE, & natural a ocorréncia de alguns ajustes ou
calibragbes. Destaque deve ser dado para a facilidade com que foram
feitas as alteracdes no conjunto de regras de critica ou na estratégia de
tratamento dos dados com o uso do sistema DIA. O Censo Demografico de
1991 teve a grande oportunidade de utilizar uma ferramenta poderosissima
e bastante eficiente, obtendo assim, um grande avango em termos de

apuracao censitaria.
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4.3. Imputag¢do de Questionarios Faltosos

Por ocasido do empastamento dos questionarios foram constatadas
faltas de alguns questionarios. Durante a pré-critica, foram criados
questionarios faltosos e recuperadas das fothas de coleta as informagdes
referentes as varidveis: total de homens, total de mulheres e espécie do
domicilio para permitir que esses questionarios fossem submetidos ao
processo de imputacao dos dados.

Foi feita uma avaliagdo de que no caso de um questionario faltoso,
praticamente todo em branco, a imputagdo pelo sistema DIA, como é feita
variavel a variavel, ficaria muito préxima a uma fabricagdo pura e simples
de um questionario ficticio. Isto porque o processo ¢ ideal para tratar os
casos de n&o resposta parcial e erros entre campos de um questionario.
Para evitar a criacdo de questionarios ficticios, decidiu-se adotar o método
Hot-Deck seqliencial para a imputagdo dos campos sem declaracdo dos
questionarios gravados nos arquivos dos faltosos, de acordo com o
seguinte procedimento: procurava-se no lote um questionario para servir de
"doador" que tivesse os mesmos valores que ¢ questionario faltoso para as
variaveis disponiveis. Caso fosse encontrado, todas as varidveis de
domicilios e de pessoas eram imputadas segundo o questionario doador,
com excegdo da identiﬁcagéo.

Foram feitas imputacbes em 25441 questionarios faltosos'
correspondendoe a 97 352 pessoas com imputagdes em failtosos. Foram
eliminados 4 questionarios faltosos por falta de doadores no respectivo lote.
Os questiondrios faltosos representam 0,07% do total de questionarios
CD 1.01.

3

* Incluindo 42 setores do Maranhdo cujos questiondrios haviam sido perdidos que
correspondem a 5 921 domicilios ¢ 24 972 pessoas.
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5. ANALISE DO PROCESSO DE CORREGAO AUTOMATICA

A analise da corregdo automatica para a liberagao dos dados para
armazenamento e tabulagdo foi realizada em trés niveis geograficos: lote,
municipio e subdistrito, sendo este ultimo nivel aplicado apenas para os
municipios de algumas capitais que compreendem: Rio de Janeiro, Sao
Paulo, Brasilia, Salvador, Recife, Belo Horizonte e Fortaleza™. Os
resultados da corregdo automatica foram armazenados em arquivos de
lotes, tendo sido efetuada uma consolidacéo das tabelas especiais a nivel
de Unidades da Federacao, Regides e Brasil. Algumas estatisticas foram
selecionadas, afim de revelar como funcionou a aplicagdo da metodologia
de Fellegi & Holt e do sistema DIA para correcdo automatica dos erros
detectados nos dados referentes ao CD 1.01 do Censo Demeografico de
1991

A nivel Brasil, 87,32% dos questionérios ficaram isentos de qualquer
correcao automatica, sendo que o processo de imputag¢do foi executado em
apenas 12,68% dos questionarios, como pode ser constatadb através do
Grafico 1.

Um questionério foi considerado com alguma imputagdo quando pelo
menos um campo (no registro do domicilic ou de uma pessoa do domicilio -
chefe ou ndo-chefe) teve codige imputado pelo sistema DIA ou pelo
procedimento adotado para tratar de questionario faltoso. No Gréafico 1 é
apresentada a distribuicdo de questionarios por ocorréncia de imputacéo
para cada uma das Regides e para o Brasil. O maior percentual de
questionarios "com imputag@o” na Regido Norte é decorrente, em grande
parte, do percentual observado para o Amazonas, cujo valor foi de 29,69%.

% Uma descri¢io do plano de analise da corregiio automética do CD 1.01 encontra-se em
IBGE (1993).
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Grafico 1
Distribuicdo percentual do nimero de questionarios por ocorréncia de imputagao
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Uma outra avaliacdo efetuada diz respeito ao percentual de registros
com alguma imputacao por tipo de aplicacéc do’sistema DIA. A Tabela 1
apresenta esses percentuais por Regido e para o Brasil, para as aplicagbes
de domicilio, chefe e nao-chefe, respectivamente.

Tabela 1 - Percentual de registros com alguma imputacao, por
aplicagdo DIA, para Brasil e Regides

Brasil e ‘ Aplicagao DIA
Regibes
Domicilio Chefe Nao-chefe
Brasil 491 4,85 1,36
Norte 8,58 5,86 1,74
Nordeste 5,48 3,68 1,45
Sudeste 4,38 5,64 1,38
Sul ' 3,77 4,40 1,06
Centro-Oeste 5,94 4,08 1,13
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Observa-se que a aplicagdo de nao-chefe apresenta percentuais de
registros com alguma imputa¢do bem inferiores aos percentuais obtidos
para as aplica¢des de chefe e de domicilio, o que pode ser explicado pelo
menor nimero de variaveis sujeitas a imputagéo para essa aplicagdo. Por
outro iado, nas Regides Sul e Sudeste o percentual de registros com
imputacao na aplicacéo de chefe é superior ao da aplicagdo de domicilio,
num sentido inverso ao das demais Regides, o que levou a que para o total
do Pais esses percentuais ficassem praticamente iguais, em torno de 5%.

Devido & arquitetura das aplicagdes que originou a separagéo dos
registros de domicilios, chefes e ndo-chefes de um mesmo questionario em
arquivos distintos para o processamento pelo sistema DIA, é importante
analisar os resultados da correc&o automatica a nivel de questionario afim
de verificar a sua integridade.

A Tabela 2 apresenta, denire o0s questionarios com alguma
imputacdo, o percentual daqueles com imputacdo em apenas uma
aplicagdo ou mais de uma, por tipo de aplicacdo, para Brasil e Regides.
Cabe registrar que, a nivel Brasil, dentre os questionarios que tiveram
alguma imputacéo através do sistema DIA, 93,12% foram “corrigidos” em
apenas uma das aplicagdes (domicilio, chefe ou n&o-chefe), 6,33% em
duas das aplicagdes e apenas: 055% nas trés aplicacdes
simultaneamente.

Tabela 2 - Distribuigdo percentual de questionarios com alguma imputagao,
por tipo de aplicacdo DIA, para Brasil e Regides

Brasil e Uma aplicacao 2oul3

Regides $6 domicilio S$6 chefe 86 ndo-chefe Total aplicagbes

Brasil 34,13 33,17 25,82 83,12 6,88
Norte 39,09 25,26 26,37 90,72 9,28
Nordeste 37,56 24,43 32,00 93.99 6.01
Sudeste 29,94 39,21 23,32 92 47 7.52
Sul 32,74 38,01 23,66 94,41 5,59
Centro-Oeste 45,00 27,37 21,96 94,33 557
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Um outro aspecto do processo de correcdo automatica dos dados do
CD 1.01 diz respeito a0 nimero de variaveis impuiadas em cada
aplicacdo. As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam as distribuicbes de registros
com alguma imputagdo na aplicagdo de domicilio, chefe e nao-chefe,
respectivamente, por numero de variaveis imputadas para as Regides e
Brasil. Aproximadamehte 90% dos registros com alguma imputagao tiveram
imputacdo em apenas uma variavel em cada aplicagao, sendo 89,09% em
domicilio, 88,53% em chefe e 94,14% em néo-chefe. Considerando-se que,
pela Tabela 2, 93,12% dos questionarios tiveram imputagéo em apenas
uma das aplicagdes, pode-se inferir que mais de 80% dos questionarios
que tiveram imputagao foram corrigidos com a imputagdo de apenas uma
variavel. Tais resultados estdo de acordo com o principio na qual se
baseia a metodologia .de Fellegi & Holt "os dados de cada registro devem
satisfazer todas as criticas alterando o menor niumero possivel de variaveis,
procurando assim manter a maior quantidade possivel de informagéo
original".

Na Tabela 3 observa-se a ocorréncia de registros com imputagdes
em 9 variaveis, na aplicacdo de domicilio. Isto se justifica porque a variavel
espécie do domicilio foi tratada na pré-critica e permaneceu fixa durante
todo o processo automatico de correcao; em conseqiiéncia, quaisquer
inconsisténcias detectadas entre a variavel espécie do domicilio e as
demais variaveis correspondentes as caracteristicas de domicilios s6
puderam ser corrigidas através da imputacdo das outras 9 variaveis
envolvidas nessa aplicagao.

Tabela 3 - Distribuigdo percentual de registros com alguma imputacao
na aplicag@o de Domicilio, por nimero de variaveis imputadas, para
Brasil e Regides :

Brasil e Ntimero de variaveis imputadas
Regides
1 2 3a8 9
Brasil 89,09 4,50 334 3,07
Norte 89,62 5,20 2,39 2,80
Nordeste 92,43 3,97 2,81 1,80
Sudeste 85,45 4,88 5,26 4,41
Sul 91,00 4,32 2,18 2,50
Centro-Oeste 92,09 3,81 . 2,03 2,06
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Tabela 4 - Distribuicao percentual de registros com alguma imputagao
na aplicagao de Chefe, por nimero de varidaveis imputadas, para
Brasil e Regibes

Brasil e Numero de variaveis imputadas
Regides 1 | 2 I 3a5
Brasil 88,53 9,27 1,82
Norte 89,94 8,30 0,74
Nordeste 91,17 7.88 0,80
Sudeste 86,31 10,23 2,97
Sul 90,81 8,57 0,56
Centro - Oeste 92,77 6,75 0,46

Tabela 5 - Distribuicao percentual de registros com alguma imputagao
na aplicagao de Nao-chefe, por niimero de variaveis imputadas,
para Brasil e Regides

Brasil e Niimero de variaveis imputadas
Regides 1 l 2
Brasil 94,14 5,86
Norte 96,56 344
Nordeste 97,47 2,53
Sudeste 89,71 10,29
Sul 97,64 2,36
Centro - Oeste 97,44 2,56

As analises aqui apresentadas n2o esgotam outras analises mais
aprofundadas que podem ser efetuadas, pois encontram-se disponiveis 0s
registros de entrada e de saida da correcdo automatica, bem como a
identificacdo daqueles gue tiveram alguma imputagdo. O sistema fornece
todos o©s recursos necessarios para uma analise e monitoramento
adequados do processo, como se recomenda. Das analises efetuadas
pode-se concluir que oefeito da imputacao sobre os resultados foi pequeno
e estava dentro do que se esperava, ndo infroduzindo distorgdes

indesejaveis nos dados.
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6. Considerac¢oes Finais

A aplicagéo do sistema DIA para a deteccdo e corre¢&o automatica
dos erros do Censo Demogréfico de 1991 representou um grande avango
no uso de sistemas generalizados no IBGE. Entre as principais vantagens,

destacam-se:

e integracdo logica entre a detecgdo dos erros e a imputagdo em
apenas um ciclo de processamento;

« preservacao tanto quanto possivel da distribuicdo dos dados bons,
seja ela marginal ou conjunta;

o utilizacdo de estratégia de imputagdo que altera 0 menor nimero
possivel de variaveis em cada registro;

¢ controle e acompanhamento da imputagéo favorecidos, ja que o
sistema fornece recursos adequados para a anglise e
monitoramento do processo,

+ reducio do custo de desenvolvimento de sistemas; e

+ ganhos de velocidade, com redugio do-tempo de execugdo da
imputagao. )

O sucesso obtido na apuracdo do Questionario Basico - CD 1.01 do
Censo Demografico de 1981 com a utilizagdo do sistema DIA e a avaliacdo
dos ganhos significativos de qualidade do processo levou & decisdo de
utilizacdo desse sistema de imputagéo também para a depuragéo dos
dados do Questionario da Amostra - CD 1.02%.

Desse modo, seria oportuno conduzir estudos para avaliar a
viabilidade da utilizacdo da metodologia de Fellegi & Holt, através do
sistema DIA, em outras pesquisas domiciliares do IBGE, em especial, na
Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios - PNAD.

' Ver Oliveira e outros (1996).
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Anexo 1 - Planos de critica para a detecg¢ao e corregao
automatica de erros, pelo sistema DIA

APLICAGAO DE DOMICILIOS

Regras de imputagao deterministica

1) Se V201 (1) e V1062 (1) e V202 (1-2) = V202 = 3
2) Se V201 (1) e V1062 (1) e V202 (4-5) = V202 =6

Regras de incompatibilidade

1) Se V201 (1) e V202 ( )
2) Se V201 (2-3) e V202 (1-7)
3) Se V201 (1) e V203 ( )

4) Se V201 (2-3) e V203 (1-6)
5) Se V201 (1) e V204 ( )

6) Se V201 (2-3) e V204 (0-7)
7) Se V201 (1) e V205( )

8) Se V201 (2-3) e V205 (0-2)
9) Se V201 (1) e V206 ( )

10) Se V201 (2-3) e V206 (1-6)
11) Se V201 (1) e V207 ( )

12) Se V201 (2-3) e V207 (1-30)
13) Se V201 (1) e V208 ( )

14) Se V201 (2-3) e V208 (0-8)
15) Se V201 (1) e V209 ( )

16) Se V201 (2-3) e V209 (0-5)
17) Se V201 (1) e V210 ( )
18) Se V201 (2-3) e V210 (1-7)
19) Se V2203 (2) e V203 (1,4)
20) Se V205 (1-2) e V204 (0)
21) Se V209 (1-5) e V204 (0)
22) Se V205 (0) & V204 (1-7)
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23) Se V204 (2) e V204 (1)
24) Se V205 (0) e V209 (1-5)

25) Se V208 (0,2-8) e V207 (1)

26) Se V209 (1-5) e V207 (1)

27) Se V208 (0,3-8) e V207 (2)

28) Se V209 (1-5) e V208 (2) e V207 (2)
29) Se V209 (2-5) e V207 (2)

30) Se V208 (0,4-8) e V207 (3)

31) Se V209 (2-5) e V208 (2) e V207 (3)
32) Se V209 (1-5) e V208 (3) e V207 (3)
33) Se V209 (3-5) e V207(3)

34) Se V208 (0,5-8) e V207 (4)

35) Se V200 (3-5) e V208 (2) e V207 (4)
36) Se V200 (2-5) e V208 (3) e V207 (4)
37) Se V209 (1-5) e V208 (4) e V207 (4)
38) Se V209 (4-5) e V207 (4)

39) Se V208 (0,6-8) e V207 (5)

40) Se V209 (4-5) e V208 (2) e V207 (5)
41) Se V209 (3-5) e V208 (3) e V207 (5)
42) Se V209 (2-5) e V208 (4) e V207 (5)
43) Se V209 (1-5) e V208 (5) e V207 (5)
44) Se V209 (5) e V207 (5)

45) Se V208 (0,7-8) e V207 (6)

46) Se V209 (5) e V208 (2) e V207 (6)
47) Se V209 (4-5) e V208 (3) e V207 (6)
48) Se V209 (3-5) e V208 (4) e V207 (6)
49) Se V209 (2-5) e V208 (5) e V207 (6)
50) Se V209 (1-5) e V208 (6) e V207 (6)
51) Se V208 (0,8) e V207 (7)

52) Se V209 (5) & V208 (3) e V207(7)
53) Se V209 (4-5) e V208 (4) e V207 (7)
54) Se V209 (3-5) e V208 (5) e V207 (7)
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55) Se V209 (2-5) e V208 (6) e V207 (7)
56) Se V209 (1-5) e V208 (7) e V207 (7)
57) Se V208 (0) e V207 (8)

58) Se V209 (5) e V208 (4) e V207 (8)
59) Se V209 (4-5) e V208 (5) e V207 (8)
60) Se V209 (3-5) e V208 (6) e V207 (8)
61) Se V209 (2-5) e V208 (7) e V207 (8)
62) Se V209 (1-5) e V208 (8) e V207 (8)
63) Se V209 (1-5) e V208 (0) e V207 (9)
64) Se V209 (5) e V208 (5) e V207 (9)
65) Se V209 (4-5) e V208 (6) e V207 (9)
66) Se V209 (3-5) e V208 (7) e V207 (9)
67) Se V209 (2-5) e V208 (8) e V207 (9)
68) Se V209 (2-5) e V208 (0) e V207 (10)
69) Se V209 (5) e V208 (6) e V207(10)
70) Se V209 (4-5) e V208 (7) e V207 (10)
71) Se V209 (3-5) e V208 (8) e V207 (10)
72) Se V209 (3-5) e V208 (0) e V207 (11)
73) Se V209 (5) e V208 (7) e V207 (11)
74) Se V209 (4-5) e V208 (8) e V207 (11)
75) Se V209 (4-5) e V208 (0) e V207 (12)
76) Se V209 (5) e V208 (8) e V207 (12)
77) Se V209 (5) e V208 (0) e V207 (13)
78) Se V208 (0) e V7100 (1-8)

79) Se V208 (0, 2-8) e V7100 (1)

80) Se V208 (0,3-8) e V7100 (1-2)

81) Se V208 (0,4-8) e V7100 (1-3)

82) Se V208 (0,5-8) e V7100 (1-4)

83) Se V208 (0,6-8) e V7100 (1-5)

84) Se V208 (0,7-8) e V7100 (1-6)

85) Se V208 (0,8) e V7100 (1-7)

86) Se V205 (1) e V209 (0) e V204 (1-3)
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87) Se V201 (1) e V1062 (1) e V202 (1-2,4-5)

APLICAGAO DE CHEFES

Regras de imputacéo deterministica

1) Se V305 (1-2) e V302 (20) e V3043 (1-4,900-911) = V305 = 3
2) Se V305 (3) e V302 (20) e V3043 (5) = V305 = 1-2

3) Se V306 (1) e V307 (2) e V3043 (6-24) = V307 = 4

4) Se V306 (2) e V307 (2) e V3043 (7-25) = V307 = 4

5) Se V306 (3) e V307 (2) e V3043 (8-26) = V307 = 4

6) Se V306 (4) e V307 (2) e V3043 (9-27) = V307 = 4

7) Se V306 (1) e V307 (3) e V3043 (10-28) = V306 = 5 e V307 = 4
8) Se V306 (2) e V307 (3) e V3043 (11-29) = V306 = 6 e V307 = 4
9) Se V306 (3) e V307 (3) e V3043 (12-30) = V306 = 7 e V307 = 4
10) SeV306 (4) e V307(3) e V3043 (13-31) = V306 = 8 e V307 = 4
11) SeV306 (1) e V307 (6) e V3043 (14-32) = V307 =5

12) SeV306 (2) e V307 (6) e V3043 (15-33) = V307 =5

13) SeV306 (3) e V307 (6) e V3043 (16-34) = V307 =5

14) SeV306 (4) e V307 (6) e V3043 (17-35) = V307 =5

Regras de incompatibilidade

1) Se V305 (1-2) e V306 ( )

2) Se V305 (3) e V306 (0-8)

3) Se V305 (1-2) e V307 ( )

4) Se V305 (3) e V307 (0-8)

5) Se V305 (1-2) e V3080 ( )

6) Se V305 (3) e V3080 (0-1,9)

7) Se V302 (1) e V3043 (1-9, 900-911)
8) Se V305 (1-2) e V3043 (1-4, 900-911)
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9) Se V305 (3) e V3043 (5-130)
10) Se V306 (1) e V307 (2) e V3043 (1-24, 900-911)
11) Se V306 (2) e V307 (2) e V3043 (1-25,900-911)
12) Se V306 (3) e V307 (2) e V3043 (1-26, 900-911)
13) Se V306 (4) e V307 (2) e V3043 (1-27, 900-911)
14) Se V306 (5) e V307 (2) e V3043 (1-28, 900-911)
15) Se V306 (6) e V307 (2) e V3043 (1-29, 900-911)
16) Se V306 (1) e V307 (3) e V3043 (1-28, 900-911)
17) Se V306 (2) e V307 (3) e V3043 (1-29,900-911)
18) Se V306 (3) e V307 (3) e V3043 (1-30, 900-911)
19) Se V306 (4) e V307 (3) e V3043 (1-31, 900-911)
20) Se V306 (5) e V307 (3) e V3043 (1-65, 900-911)
21) Se V306 (1) e V307 (4) e V3043 (1-5, 900-911)
22) Se V306 (2) e V307 (4) e V3043 (1-6, 900-911)
23) Se V306 (3) e V307 (4) e V3043 (1-7, 900-911)
24) Se V306 (4) e V307 (4) e V3043 (1-8, 900-911)
25) Se V306 (5) e V307 (4) e V3043 (1-9, 900-911)
26) Se V306 (6) e V307 (4) e V3043 (1-10, 900-911)
27) Se V306 (7) e V307 (4) e V3043 (1-11, 900-911)
28) Se V306 (8) e V307 (4) e V3043 (1-12, 900-911)
29) Se V306 (1) e V307 (5) e V3043 (1-13, 900-911)
30) Se V306 (2) e V307 (5) e V3043 (1-14, 900-911)
31) Se V306 (3) e V307 (5) e V3043 (1-15, 900-911)
32) Se V306 (4) e V307 (5) e V3043 (1-16, 900-911)
33) Se V306 (1) e V307 (6) e V3043 (1-32, 900-911)
34) Se V306 (2) e V307 (6) e V3043 (1-33, 900-911)
35) Se V306 (3) e V307 (6) e V3043 (1-34, 900-911)
36) Se V306 (4) e V307 (6) e V3043 (1-35, 900-911)
37) Se V306 (1) e V307 (7) e V3043 (1-16, 900-911)
38) Se V306 (2) e V307 (7) e V3043 (1-17, 900-911)
39) Se V306 (3) e V307 (7) e V3043 (1-18, 900-911)
40) Se V306 (4) e V307 (7) e V3043 (1-19,900-911)
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41) Se V306 (5) e V307 (7) e V3043 (1-20, 900-911)
42) Se V306 (6) e V307 (7) e V3043 (1-21, 900-911)
43) Se V307 (1) e V3043 (1-13, 900-911)

44) Se V307 (8) e V3043 (1-20, 900-911)

45) Se V305 (2) e V306 (3-8)

46) Se V305 (2) e V307 (3, 5-8)

47) Se V3086 (1-8) e V307 (0-1, 8)

48) Se V306 (0, 6-8) e V307 (3)

49) Se V306 (0) e V307 (4)

50) Se V306 (0, 5-8) e V307 (5-6)

51) Se V306 (0, 7-8) e V307 (2,7)

APLICAGAO DE NAO-CHEFES

Regras de imputagao deterministica

1) Se V305 (1-2) e V302 (3-4, 8, 10-14, 16) ' V3043 (1-4, 900-911)
~V305=3
2) Se V305 (3) e V3043 (5) = V305 = 1-2

Regras de incompatibilidade

1) Se V302 (2, 9, 15) e V3043 (1-9, 900-911)
2) Se V302 (5-6) e V3043 (1-19, 900-911)

3) Se V302 (7) e V3043 (1-29, 900-911)

4) Se V305 (1-2) e V3043 (1-4, 900-911)

5) Se V305 (3) e V3043 (5-130)
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Resumo

Este artigo aborda aspectos relativos ao uso do Sistema DIA para a detecgdo e
corregdo automatica de erros nos dados investigados no questionario basico do Censo
Demografico de 1991. O Sistema DIA foi desenvolvido pelo Instituto Nacional de
Estadistica (INE) da Espanha e permite executar o processo de detec¢édo e corregao de
erros em dados categoricos em apenas um ciclo de processamento. Além disso,
fornece um amplo conjunto de informagbes para subsidiar a andlise da correcado
automatica. As analises efetuadas apontam a qualidade dos dados investigados e a
eficiéncia do sistema adotado, que assegura consisténcia e preserva a distribuigao

basica dos dados.
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Abstract

This paper deals with aspects of the application of the generalized data editing and
imputation software named DIA to the 1991 Population Census Basic Questionnaire.
This software, developed by the Spanish National Statistical Institute, handles editing
and imputation of categorical data in one processing cycle and provides
comprehensive information to control and assess the automatic correction process.
The analysis reveals the data quality and efficiency of the software adopted, which
ensures data consistency while preserving basic distribution properties.
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Alguns Modelos Complexos
de Regressao para Analise
de Dados Univariados

Gauss M. Cordeiro’

1. INTRODUGAO

Neste artigo de revisdo apresentamos alguns modelos complexos de
regressdo que sa&o bastante Uteis na andlise de dados univariados e
procuramos destacar as suas potencialidades. Estes modelos sao
adequados para serem ajustados a dados independentes, cuja abordagem
usual via os modelos classicos de regressac ndo é satisfatéria.

Na Sec¢ao 2 introduzimos, de forma bastante resumida, os modelos
lineares generalizados e citamos as principais referéncias para o estudo de
algumas de suas extensdes. A Se¢do 3 faz o mesmo para os modelos
aditivos generalizados. Na Secao 4 apresentamos uma nova classe de
modelos via uma dupla transformacao de parametros que inclui os modelos
lineares generalizados e 0s modelos de Box e Cox (1964), como casos
especiais. Damos ainda um exemplo de aplicagdo desta nova classe de
modelos.

* Departamento de Estatistica - CCEN/UFPE.
Cidade Universitaria, 50740-540, Recife.

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, v. 58, n. 209, p. 53-79, jan.fjun. 1997
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Na Secao 5 tratamos dos modelos nao- exponencrals e apresentamos
alguns exemplos. Descrevemos ainda o algoritmo de ajustamento destes
modelos e os testes de adequagdo. A Secdo 6 aborda os modelos de
quase-verossimilhanga, destacando aqueles com fungdo de variancia
paramétrica e com parametro de dispers&o nao-constante. Nas Segbes 7 e
8 introduzimos os modelos semiparamétricos e 0s modelos de regressao
com estrutura de autocorrelagéo interna. Finalmente, a Secédo 9 trata de
outros modelos especiais. ‘

2. MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Os modelos lineares generalizados (MLGs), também denominados
modelos exponenciais lineares, tém desempenhado um papel importante
na Estatistica atual devido ao grande nimero de técnicas que englobam e

T
as facilidades de ajustamento. Nestes modelos os dados y = (yl senes y,,)

sao supostos independentes com distribuicao de brobabilidade pertencente
a familia exponencial de distribuicdes. Esta familia & indexada por dois

parametros & e ¢ e denotada por F(6,¢). A fungéo de probabilidade ou
densidade de F(0,4) é expressa como |

£ (:6,9)=explp {y6-5(6) } +(29) ] 0

onde a media E(y) =.,u = db(6)/ d6 & uma fungao univoca 1 = g~ (1)
da estrutura usual 7 = X8 do modelo classico de regressdo. O parametro
@ ¢ denominado canénico e ¢ parametro de precis&o. O inverso de ¢ ¢
chamado parametro de disperséao.

Admite-se, ainda, que a matriz modelo X seja de posto completo p e

que o vetor de parametros lineares desconhecidos seja = (4, -, ﬂp)r.

O vetor 77 & conhecido na literatura especializada como preditor linear.

Varias distribuicdes (discretas e continuas) importantes como a normal,
gama, normal inversa, binomial e Poisson sdao membros de (1) e os
seguintes modelos s&o casos especiais dos MLGs modelo log-linear para
a analise de tabelas de contingéncia, modelos |OngtICO e probit para o
estudo de proporgdes, modelo de regressao linear com erro normal,
modelos estruturais com erro gama e outros modelos familiares. Diversas
aplicacdes dos modelos acima estdo apresentadas em Cordeiro (1986) e
McCullagh e Nelder (1989) e nas referéncias que constam desses livros.
Entretanto, os MLGs n&o englobam dados correlacionados, distribuicbes
fora da familia exponencial (1) e estruturas n&o-lineares (Ratkowsky, 1983)
para o preditor 77. Alguns modelos especiais de regressao que nao sao

MLGs genuinos podem, entretanto, ser ajustados via os algoritmos
iterativos dos MLGs, mediante pequenas alteracdes (vide Cordeiro e Paula,



RBEs 55

1892). Entre estes modelos, que sado bastante Gteis nas aplicagdes
praticas, mencionamos:

i) os modelos normais definidos pela componente sistematica

u=1/(fo+ Byxt-+8,x") (2)

que sao ajustados no software GLIM (Generalized Linear Interactive
Modelling, Payne, 1986) com funcéo de ligagao inversa. Estes modelos sao
comumente denominados de polindmios inversos;

i} os modelos normais parcialmente ndo-lineares em covariaveis
T .
u=Za+g(Xx;p), 3)

onde a fungdo g(.;.) & ndo-linear em pelo menos uma componente de 5, e

a componente sistematica contém uma parte linear Z . O ajuste deste
modelo pode ser feito através da linearizagio de (3) e reajuste iterativo do
MLG resultante;

iii) os modelos de Box e Cox (1964), onde a variavel resposta depende de
parametros de transformacéo nao-lineares.

Demonstra-se que o procedimento para estimar £ nos MLGs

equivale ao calculo repetido de regressdes lineares ponderadas
(Jorgensen, 1983; Green, 1984). Varias extensdes dos MLGs podem ser
vistas ainda em Cordeiro (1986), McCullagh e Nelder (1989), e Cordeiro e
Paula (1992). Nas se¢des seguintes apresentamos alternativamente alguns
modelos adicionais para a analise de dados complexos que poderdo ser
ajustados no programa GLIM. Métodos de inferéncia nos MLGs, incluindo
técnicas de diagnostico e analise de residuos, pocdem ser encontrados nas
guatro udltimas referéncias.

3. MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS

Os modelos aditivos s&c modelos n&o-paramétricos de regresséo
cujos efeitos dos preditores s@o aditivos. Um modelo aditivo é definido pela

equacgao y=a+Z’f,.(xi)+s, onde 0s erros em & sao supostos
i

independentes dos x,'s com E(e)=0 e Var(¢)=0c’, 0s f,'s sdo
fungbes univariadas, arbitrarias, uma para cada preditor. Cada
[, representa uma fungdo suavizadora (vide Secdo 7) de natureza nao-

paramétrica definida de forma conveniente, como, por exemplo, por uma
certa média ponderada de pontos )'s correspondentes a alguma
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vizinhanga de x, . Os f,'s sdo, individualmente, estimados através de
regularizadores graficos.

O modelo aditivo generalizado (MAG) difere do MLG, definido na
Secado 2, pelo fato de um preditor aditivo substituir o preditor linear

n= X[ . Assim, o MAG é definido por uma distribuicdo em (1) cuja média
u=E (y|x;,--,x,) se relaciona com o preditor linear por

n=g<y>=a+§ﬁ(xi>. @)

A estimagdo de o e f,--,f,é feita por um algoritmo iterativo do

programa GAIM (Generalized Additive_Interactive Modelling), descrito em
Hastie e Tibshirani (1990; Sec¢ao 6.3). Varios exemplos de aplicagao do
algoritmo de ajustamento, descrevendo o uso do GAIM na analise de dados
reais, sao apresentados por estes autores. Alternativamente, o gjustamento
dos MAGs pode ser feito dentro do programa GLIM por macros especiais.

A inferéncia nos MAGs segue procedimentos similares daqueles dos

~

MLGs. Considere um MAG M, definido por (1) e (4). Sejam lp 0 maximo

da log-verossimilhanga segundo M, e [, a log-verossimilhanga maximizada

segundo o modelo saturado, isto é, sobre todas as médias u ;'s e sem a
componente sistematica (4). Para o teste de adequagdc do modelo

podemos comparar o desvio Dp =2(, - lp ), que desempenha o mesmo
papel da soma dos quadrados dos residuos nos modelos normais-lineares,
com a distribuicao Zf_ o O desvio pode ainda ser usado para comparar

MAGs encaixados da mesma maneira que nos MLGs, sendo, portanto,
equivalente ao teste da razdo de verossimithanga. Por exemplo, suponha
que 77, e 7n, sdo dois modelos lineares seguindo (4), sendo

n , encaixado em 77 ,. Segundo condigbes gerais de regularidade e
supondo que 77, € \}erdadeiro, a diferenga Dp1 —Dp2 tem distribuicéo

qui-quadrado assintoticamente, onde Dp’_ é o desvio do modelo definido
por 17 ;.

Pode-se demonstrar que o desvio de um MAG pode ser escrito em
forma quadratica, isto €, por

D,=(y-2) M(y-p). (5)

onde M é a matriz de pesos usada no algoritmo de ajustamento. A
expressao (5) mostra a evidéncia do papel de Dp nos MAGs anélogo ao da
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soma dos quadrados dos residuos no modelo classico de regressao.
Maiores detalhes das técnicas de inferéncia nos MAGs podem ser vistos
em Hastie e Tibshirani (1990).

4. UMA GENERALIZACAO DOS MODELOS DE BOX E COX

Define-se aqui, seguindo Cordeiro e Cribari-Neto (1994), uma classe
de modelos indexada por duas transformagdes do tipo poténcia que de
alguma forma generaliza os modelos de Box e Cox (1964). Esta classe
expressa por

yi =l -D/a, ~FE©.¢), (u-D/A, = 7, ©)

para i =1,---,n, onde E(y )= e n= XB. Assim, os dados brutos
V1>, Y, s@o transformados por um parametro A, produzindo dados

modificados yl‘,---,y; que devem seguir alguma distribuicdo na familia

exponencial de distribuicdes (1), com as meédias dos y:'s sendo ainda
transformadas por um parametro A, de tal maneira a produzir o preditor

linear 7 = Xp3,isto e, E(y;)=p, e (u/2-1)/1,=1n,.

Esta classe de modelos engloba como casos especiais varios
modelos importantes. Os proprios MLGs s&o definidos por A ,=1 e os
modelos de Box e Cox por A ,=1 supondo que F (6,4 ) ¢é a distribuicdo
normal. Quando A,=0 e A,=-1 admite-se erros da familia

exponencial na escala logaritmica e linearidade na escala inversa. A grande
desvantagem pratica dos modelos de Box e Cox em relagéo a classe (6) &

exigir um unico A produzindo dois efeitos: normalidade do erro e
linearidade da componente sistematica.

Uma subclasse dos modelos (6) de interesse é deduzida supondo que

os dados transformados sdo normais. Quando 4 ,=A1,=1 obtém-se o
modelo classico de regresséo. Outro caso especial € definido por 4 ;=0 e

A,=-1 e, portanto, supde erros normais na escala logaritmica e
linearidade na escala inversa, sendo equivalente ao modelo N(u ,o"”)

com ligagao exp(—u) =1-1n.

A classe de modelos definida em (6) pode ser representada no
contexto dos MLGs pela familia F(0,¢) com fungdo de ligagdo
aproximada
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n={Q+4, )" ~1}/4,, (7)
supondo que A, e 1, s&o ndo-nulos. A equagéo (7) possibilita ajustar os
modelos (6) via o GLIM.

Sejam 4 ,,-+-,/i, as estimativas de méxima verossimilhanca das
Y . * L . - . =
médias dos y 's baseadas nos dados originais. Estas estimativas s&o

obtidas maximizando-se a log-verossimilhanga tratada como fungéo de S
ede 1, e A, ,cujaexpressdo [ =11, A,) iguala

1= expl 0,8, ~5(8) + v, $}1+ (4 - DY Jog,

A maximizagao da fung@o acima é feita utilizando técnicas iterativas.
Em geral, fixa-se 4, € 4, e maximiza-se em relagdo a f . A escolha

destes parametros de ftransformacdo visa a obter a maior log-
verossimilhanga maximizada. Para um certo conjunto de dados y pode-se,

entdo, ajustar varios modelos definidos em (6) para valores discretos

~

adequados dos parametros 4, e A, , escolhendo aqueles 1, e 4,
que produzem a maior log-verossimilhanga maximizada

[=l(A,,4 ,)em relagdo aos parametros lineares.

No caso da distribuicdo em (1) ser normal, as log-verossimithancas
maximais s&o obtidas da expresséo

~ n " 7
Z=—§-Iog0'2(l bA )+ (2 =1)D logy,, (8)

i=1

onde &, como fungdode 1, e 1, ,iguala a soma dos quadrados dos
residuos {isto &, o desvio do modelo) dividido por n. A adequac&o giobal do
modelo, correspondente aos valores escolhidos A, e A, , pode ser

verificada tragando-se os graficos de y” versus £ e de y versus E (),
onde E(y) é deduzido de expanséo em série de Taylor, que resulta em

1
E) =0 u+ D™ + 20" (1=2)  p+ D

Para ilustrar uma aplicag@o da classe de modelos introduzida nesta
sec4o, consideramos o exemplo tratado em Cordeiro e Cribari-Neto (1994),
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referente & analise de 25 dados de mobilidade social apresentados na
Tabela 1, onde y,  representa a frequéncia observada de familias com o

oo "o

pai tendo a profissdo "i" e o fitho a profissdo "; " . A estrutura linear do
modelo & definida por 77, ;= B+ pai(i) + filho(j), i,j=1,---,5, onde
os parametros lineares pai(l) e filho(j) sdo os efeitos das profissGes i e j do
pai e filho, respectivamente, e f uma média geral. Um modelo log-linear

de independéncia de linhas e colunas seria fortemente rejeitado, isto &, y,

com distribuigdo de Poisson P(u,,) e log(u,)=n,,. Este fato

conduziria ao ajustamento do modelo saturado com 25 parametros
correspondentes as médias desconhecidas que apenas reproduziria os
proprios dados. Propbe-se, entdo, um modelo normal definido em (6) com a
escolha de A, e A, visando a obter a maior log-verossimilhanga

maximizada (8) em relacdo aos parametros lineares. A vantagem maicr
deste modelo é que ele tem bem menos parametros (9 parémetros lineares
e dois de tranformac&o) sem conduzir a grandes dificuldades na sua
interpretacao.

TABELA 1: MOBILIDADE SOCIAL NA GRA-BRETANHA
Freqiiéncias de profissdes pailfilho, com os 5 niveis seguintes: 1-
executivo (mais alto), 2-subordinado ao executivo, 3-administrativo,

4-profissional habilitado e 5-sem habilitagdao (mais baixo)

Filho
1 2 3 4 5
1 50 45 8 18 3
2 28 174 84 154 55
Pai 3 11 78 110 223 96
4 14 150 185 714 447
5 3 42 72 320 411

A Tabela 2 apresenta valores para esses paréametros de
transformagdo com as correspondentes log-verossimithangas maximais.
Desta tabela concluimos que o modelo com maior log-verossimilhanga

maximizada corresponde & transformacéo da raiz quadrada (4 =0.5)

dos dados para produzir normalidade com ligag&o inversa (4 ,= —1). As

estimativas na estrutura linear (os erros padrdo estao entre parénteses),
considerando uma parametrizacéo para os parametros lineares com pai(1)
- = filho(1) = 0, sdo: B = 0.29 (0.10), pai(2) = -0.09 (0.06), pai(3) = -0.10
(0.08), pai(4) = -0.12 (0.08), pai(5) = -0.11 (0.08), filho(2) = -0.12 (0.08),
filho{3) = -0.12 (0.08), filho(4) = -0.14 (0.08) e fitho(5) = -0.14 (0.08). A
significAncia dos parametros n2o pode aqui ser medida pelo Teste de
Nulidade de Walid, isto &, dividindo-se as estimativas pelos erros padréo
correspondentes, pois este teste € uma aproximagéo de primeira ordem. O
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procedimento correto & fazer o teste pela redu¢do no desvio provocada
pelo acréscimo do parametro de interesse. Alguns dos parametros foram
significativos com este teste e outros n3o. Entretanto, o teste global do
modelo implica na sua aceitagdo. Com o intuito de se ter uma melhor
interpretac&o do modelo todos os parametros foram mantidos. Observa-se

que, quando A, € negativo, a log-verossimilhanca maximizada

praticamente independe de 4 , .

TABELA 2- VEROSSIMILHANGAS MAXIMIZADAS PARA VARIOS
MODELOS NORMAIS DEFINIDOS EM (6)

A= -1.5 -1.0 -0.5 0 0.5 1.0 1.5

-1.0 -164.8 -1364 -1128 -96.11 -89.85 -95.13 -1358
-0.5 -164.7 -1364 -112.9 -96.80 -80.97 -9585 -109.8
A,= 0 -1646 -136.3 -113.0 -97.91 -93.05 -98.01 -111.7

0.5 -1646 -136.2 -113.3 -89.24 -9348 -1016 -1175
1.0 -164.5 -136.1 -113.4 -100.9 -1026 -116.8 -1358

Torna-se importante enfatizar que um modefO mais adequado poderia
ser encontrado através de um estudo detathado dos residuos, implicando

em procurar distribuicdes alternativas dentro da familia F(6,4). Dos
valores ajustados { ;}, j) aos dados originais pode-se calcular as
probabilidades de transi¢do do tipo

Probifilho(j)lpai()]= & ,, / 4 ;. .

para i,j=1,--,5, onde f,, = g ,+ -+, € portanto, determinar a

mobilidade social. Por exemplo, no caso, se o pai pertence a classe social 3
existem chances de 22% e 20% do seu filho retroagir as classes 1 e 2,
respectivamente, chance de 20% do filho continuar na classe 3 e chances
de 19% de passar para cada umas das classes 4 ou 5.

5. MODELOS NAO-EXPONENCIAIS

Os modelos nao-exponenciais (Cordeiro e Paula, 1989a; 1992) de
regress@o, embora ndo tdo amplamente usados como os modelos
exponenciais, tém despertado grande interesse nos ultimos anos,
principalmente, pelo desenvolvimento de diversos, soffwares estatisticos de
ajustamento. Estes modelos também s&o denominados de modelos de
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dispersao (Jorgensen, 1987a,b), porque quando a(@) (vide equagédo (9))

€ constante, este parametro desempenha um papel de dispersédo analogo
ao da variancia do modelo normal-linear. Aqui, apresentamos varios

modelos n&o-exponenciais, supondo que os dados y,,---,y, Sé&o
independentes e seguem a familia de distribuicbes
f(336.8,) = exp{t(.0)/ a(@) + (.4} (©)

onde a(), t(;) e c(-;) sao funges bem comportadas, conhecidas, com
a(¢,)> 0, suposto conhecido para i = 1,---,n. Os modelos dados por (9)
sdo chamados modelos ndo-exponenciais desde que #(y,6 ) ndotenha a

forma y&-b(@), pois a igualdade conduz aos modelos exponenciais

definidos em (1). Jorgensen (1987a,b) denomina também estes ultimos
modelos de modelos exponenciais de dispersao.

A componente sistematica do modelo definido por (8) relaciona o
parametro € com um vetor [ de dimensao p

WE)=n=g(X;8). (10)

onde X é uma matriz de constantes conhecidas e h(.) é um tipo de funcéo
de ligagéo que expressa o parametro & em termos do preditor 77. Diversas

aplicacdes dos modelos definidos pelas equacdes (9) e {10) a dados reais
estdo em Cordeiro (1986), Cordeiro e Paula (1989a,b,c,1992) e Jorgensen
(1983,1984,1986,1987a,b).

Fica claro denominarmos os modelos definidos por {8) e (10) de
modelos ndo-exponenciais nao-lineares para corresponder com a nao-
exponencialidade da distribuigdo do erro e a nao-linearidade do vetor 77.
Propriedades dos modelos néc-exponenciais podem ser vistas em
Jorgensen (1983, 1986, 1987ab), com bastante énfase na teoria
assintotica. Cordeiro e Paula (19892, 1992) apresentam um algoritmo de
ajustamento destes modelos via o GLIM, usando as potencialidades da
diretiva offset.

Varios modelos nao-lineares importantes desenvolvidos recentemente
s80 casos especiais de (9), como, por exemplo: modelos da forma

Y = Xf+o0¢, onde 0os £ 's embora independentes podem ter qualquer
distribuicdo de probabilidade (Stirling, 1984), modelos de regressao para
dados ordinais (McCullagh, 1980), modelos com fungdo de ligagao
composta com E(Y) = = Cy , sendo y uma fun¢do ndo-linear de S e,
ainda, modelos definidos pela estimag&o condicional e marginal da
verossimilhanga (Jorgensen, 1984).
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Os exemplos, a seguir, s&o casos especiais de modelos definidos por
(9) e (10):

a) modelo log-gama com densidade igual a
[(3,6.8) = c(¢) exp|p{y —6-exp(y - 0)}]. »>0,
onde c(¢ ) é uma fungéo normalizadora;
b) modelo hiperbdlico com densidade

f30) =y exp[- (v exp(8) + yexp(=0)} /2] 2K, (D),
onde K, (-) é a fungéo de Bessel com indice v,
¢) modelo log-normal inverso generalizado com

1(y,0)=a(y —8)- pcosh(y - 8),

supondo & e f3 conhecidos;

d) familia de modelos da forma
7(3.6.8) = 64" exp{~gly-6|} /r(s7).

sendo & # 2, onde I'(5)= fx‘;"e'&dx. Para § =1 tem-se o modelo

de Laplace;

e) modelo logaritmico com densidade definida por

H(y,6) = ylog6 ~log{~log(1-6)}, y=1,2,-- e 0<O <1

f) modelo em série de poténcia com densidade

f( ,6) = exp{log a,+ylog 6-log b(&)}, y=012,---, >0,

a, 20 eb(é):g}ayGY;



RBEs 63

g) modelo beta-BETA (¢6,¢(1—t9)) com meédia € e ¢ como um
parametro de dispersao;

h) modelo de Von Mises definido por ¢(y,8 ) = cos(y — 6 ).

Supondo agora que #(y,8) envolve um parametro c conhecido para
cada observacdo, sendo Hp,0)=1(y,0,c), p@)=¢=1 e
q(y,9) =q(y,c), pode-se ainda definir os seguintes modelos especiais
no contexto dos modelos especificados por (9) e (10):

i) normal - N(6,¢%0 ?), log-normal - LN(6,¢%6%), normal inverso -

N™(6,c8*) com media € e coeficiente de variagéo c;
i) gama - G(0,c) com media @ e parametro de escala c;
[) Weibull - W(6,c) com média & e parametro de formac; e

m) todos os modelos que dependem de um Unico parametro & desde que
t(y,6) tenha qualquer forma diferente de y8—5b(8).

O leitor deve notar que os modelos descritos em (i) e (j) néo
pertencem a classe dos MLGs, pois, em cada caso, usa-se uma
parametrizacio diferente. Todos os modelos ndc-exponenciais (a) a (m)
podem ter componente sistematica linear 7= X{ ou nao-linear

n=g(X;f) para os parametros f s e, portanto, sdo chamados de
modelos ndo-exponenciais lineares e modelos n&o-exponenciais nio-
lineares, respectivamente. Resultados assintoticos para os modelos
exponenciais lineares e ndo-lineares podem ser encontrados em Cordeiro
(1983, 1985, 1987) e Cordeiro e Paula (1989b, 1992), respectivamente.
Vide ainda Cordeiro e Paula (1989b, 1989c), Cordeiro e Ferrari (1991),
Cordeiro e McCuilagh (1991), Cordeiro, Ferrari e Paula (1993) e Cordeiro,
Botter e Paula (1994).

Para os modelos n&o-exponenciais, supondo que todas as
observagdes, tém o mesmo parametro ¢ , a log-verossimilhanca tem a
forma

I(B,9)=t(y;0)/ a($)+c(y;¢ ),
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onde 1(y;0) =Y. 1(3,,8) e c(y:¢)=2,c(y,.¢), sendo 8=6(f)
i=1 i=l

uma fungio de [ através da estrutura de ligacdo. Aqui f e ¢ s&o
parametros ortogonais (Cox e Reid, 1987), pois

E{—o”zl(ﬁ,gﬁ) /8p 5¢}=O. Neste caso, a matriz de informagado

particionada em £ e ¢ € bloco-diagonal. Quando o parametro de
dispersdo nao é constante, a log-verossimilhanga para os parémetros
[ 's fica expressa por

1B)= 2100, 8) 1 a(d) + Y c(3,-8,) (1)

sendo @ uma fungéo de £ definida pela componente sistematica (10).
Como as observagdes s&o independentes /([ ) é aditiva e iguala a soma

de n contribuigdes: /()= zn:l{a By }

5.1. Algoritmo de Ajustamento

A funcdo escore U(L)=JI1(p)/JP ¢é dada por
U(B)=X"OWHT, onde D= diag{a((/ﬁ)_]} ,

W = diag{- D,(60 \d6/dn)’}, H=diag{-D,(6)" dn/de}, com

" g ' ' T v
D,0)=E{t"(».0)}. T=(r(,0,).0'(5,.0,)) e X=0n/3p
sendo uma matriz n x p com elementos &7, / 2f,. No caso de g(.;.) ser

linear, X iguala & matriz de planejamento X. Quando
t(y,0) = y@—b(6), We H reduzem-se as definicdes usuais dos modelos

lineares generalizados e 7 = y — p..

Seja ,3 a estimativa de maxima verossimilhanca de f. As equagdes

U (ﬁ) =0 sdo, em geral, ndo-lineares e a solugdo S deve ser obtida por
procedimentos iterativos, tais como:

K(ﬂ ('"’)ﬂ (m+1) _ )?(m)rq)W‘(m)y'(m); (12)
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com y* = Xf + HF, onde E{J(B)} = K(B) = XWX e

2Mp) _ soUp) o, _(%}T 2(g) on

"B BT & on, B BT \oB) on on’ 4B

€ a matriz das derivadas de segunda ordem da log-verossimilhanga com
sinal menos. Assim, KCB) € a matriz de informagao de Fisher. O processo

J(B)=

iterativo (12) € deduzido da expanséo de U (,B) em série de Taylor até
primeira ordem. Deste procedimento iterativo obtém-se as n estimativas
B,

n -

A solugdo das equagdes de maxima verossimilhanga para o modelo
nao-exponencial nao-linear equivale, portanto, a calcular repetidamente
uma regressdo linear ponderada de uma variavel dependente modificada

y' sobre a matriz X , com esta matriz e a fungdo de pesg WP se

modificando no processo iterativo. Nota-se que Cov(y')=W7'®™. A

inicializagao do processo iterativo pode ser feita a partir das estimativas &,
i=1,---,n correspondentes ao modelo saturado, isto & sem a

~
~

componente sistematica (10). Observa-se que &,

i

€ a solugdo da equacao

A
~

t'(y,,@ ,.) =0, parai =1, ---,n. Entretanto, para os modelos nao-lineares,

torna-se necessario uma escolha adicional para £ com o objetivo de

inicializar X . A implementacdo do aigoritmo anterior no GLIM esta dada
em Cordeiro e Pauia (1989a, 1992).

Jorgensen (1984) define uma classe de algoritmos iterativos para
calcular as estimativas de maxima verossimilhanga de um modelo
exponencial de dispersao, supondo que a log-verossimilhanga € escrita na

forma 1{7766)} , por

B = (D("”TA(”')D‘”'))“I DT gm0 (13)

onde os sobre escrifos indicam as etapas do processo iterativo,
D=2n/dp é a matriz de planejamento local,
A=E{—0”21(B)/0”n§nr}é a matriz de informagdo de Fisher e

v=DB+ A'u & uma variavel dependente modificada local, sendo
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u= 0"166 ) / 3B o vetor escore nx1. Uma discussdo geral de escolhas

alternativas da matriz A visando a robustecer o processo iterativo (13) pode
ser encontrada em Jorgensen (1984). No caso do parametro ¢ ser

constante este n&o afeta as estimativas dos J's.

5.2. Testes de Adequacgao

Considere agora um modelo M » nao-exponencial ndo-linear definido

por (9) e (10) com p parametros. Sejam Zp 0 maximo da log-

verossimilhanga segundo M ,, cujas estimativas séo 6,,---,6 , e /,alog-
verossimilhanga maximizada segundo o modelo saturado, cujas estimativas

sao é ,,---,é .- Para o teste de adequacdo do modelo ajustado usa-se
uma das estatisticas:

D, =zzn:{t(yi,éi)*t(yf,ég)}/a(éé,-)

i=1

ou

n

) ~ 2 /A
Xp = Zl{yi, - E(yi)} Var(yi)v
onde E(yi) e Var(y,) sdo as estimativas de maxima verossimilhanga,
segundo M o da média e da variancia de y,. Qualquer uma dessas

estatisticas mede a discrepancia entre os dados y,,---,y, € 0s seus
valores ajustados, sendo Dp uma obvia extensdo do desvio do MLG,
denominado aqui, também, de desvio do modelo.

Para usarmos as estatisticas acima torna-se necessario conhecer

alguma estimativa consistente do parametro ¢, como, por exemplo, a sua
estimativa de maxima verossimilhanga, calculada de

n

a(@)zgd(y,»;;;)—a'(&)Zt(y,.:;é )=0.

i=}

Esta equagao, em geral ndo-linear, pode ser expressa igualando uma
certa fungdo de ¢ e dos dados ao desvio do modelo A/,. Uma solugéo
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explicita para g5 & raramente possivel, como no modelo (d) de Laplace

n g
apresentado nesta se¢o, que vale ¢§ =-5" Ziy, -6 ,l .

1=1

Para o teste do modelo M o definem-se os seus graus de liberdade

por v =n- p. O modelo sera rejeitado se os valores das estatisticas D,

e X forem superiores a0 ponto critico ¥ ,_,(a) da distribuicao 7,

correspondente ao nivel de significancia « . Este teste & aproximado e um
aperfeicoamento através do célculo do fator de correcdo de Bartlett foi
desenvolvido, recentemente, por Cordeiro, Botter e Paula (1994).

As medidas usuais de diagnoéstico nos MLGs (vide Cordeiro, 1986 e
McCullagh e Nelder, 1989) podem ser estendidas para os modelos n&o-
exponenciais. Os residuos s&o definidos como raizes quadradas das

componentes do desvio DP, com o sinal dado pela diferenca y, — i,. A

andlise grafica desses residuos permite detectar anomalias locais no
modelo. O efeito local (influéncia) de uma observagao j sobre o modelo é

medido pela diferenca §~ /3 ,,, onde £, representa a estimativa de

sem a observagéo j. Em geral, teremos de ajustar r+1 modelos caso hajam
r pontos a pesquisar as suas influéncias.

6. MODELOS DE QUASE-VEROSSIMILHANCA

Nos modelos de quase-verossimithanca as varidveis séo
consideradas independentes, sem ser necessario especificar qualquer
distribuicdo para erro estocastico, e a componente sistematica é dada por

E(y)=uB). var(y)=0v(u,). (14)

Nas relacoes (14) os x,'s sao fungdes conhecidas dos regressores, os
V.'s sao fungbes conhecidas das médias desconhecidas (em geral
V.()=V{()ou V,(\)=a, V() para valores conhecidos dos a,'s) onde
de agora por diante ¢ representara um parametro de dispersdo (e n&o
mais de precis&o), possivelmente desconhecido, podendo ainda ser uma
fungdo de regressores adicionais. Usualmente, u,(f) equivale a
componente sistematica do MLG.

Define-se a log-quase-verossimithanga para uma unica observagéo,
supondo apenas que a média e a variancia da distribuicdo existem, por
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0=00yn)=¢" [(v-u) V(1) du. (15)

O método de quase-verossimilhanga generaliza 0 método de minimos
quadrados, pois este supde V(u ,) constante. Os modelos de quase-

verossimithanga sac equivalentes aos MLGs com as seguintes funcbes de
variancia:

V.(u,) Distribuicdo
constante normal
M, Poisson
u(l=u) binomial
U f gama
Ry 7 ;2( k>0) binomial negativa
P ? normal inversa

Wedderburn (1974) demonstrou que a quase-verossimilhanga tem
propriedades semelthantes a verossimithanca como, por exemplo,

E{eQ/ou} =0, E{[ag/ ﬁy]2}=—E{ﬁ2Q/0”,u2}= 1/ {gv(u)} . (16)

Uma terceira propriedade importante entre os logaritmos da
verossimilhanga / e da quase-verossimilhanga (J, supondo para ambos
uma mesma fungao de variancia, € dada por

~E{6°010u*} <-E{6%1/ 6u*} (17)

Se y seguir a familia exponencial (1) de distribuicbes tem-se

V(u)=duld e, portanto, Q=" [(y—u)d6. como u=2'(8),

entdo, O tem expresséo idéntica a log-verossimilhanga da distribuicdo de y.

A igualdade em (17) somente ocorre no caso de [ser a log-
verossimilhanca da familia exponencial. O lado esquerdo de (17) € uma
medida da informacdo quando se conhece apenas a relagdo entre a
variancia e a média dos dados, enquanto o lado direito € a informagao
usual de Fisher obtida pelo conhecimento da distribuicdo dos dados. A

quantidade ndo-negativa F {é’z(Q—l)/ a”,uz}é a informacdo que se

ganha quando ao conhecimento da relagdo variancia-média se acrescenta
a informacdo da forma da distribuicdo dos dados. A suposigéo dos dados
pertencer & familia exponencial equivale, portanto, & informagdo minimal



RBEs 69

obtida do simples conhecimento da relagdo funcional varidncia-média dos
dados. O leitor interessado em aplicagdes a dados reais dos modelos de
quase-verossimithanga podera consultar Nelder (1985), Nelder e Pregibon
(1987}, Cordeiro e Demétrio (1989) e McCullagh e Nelder (1989, Capitulos
9e 10).

A log-quase-verossimilhanca para n observagdes iguala & soma de n
contribuigbes definidas por (15). As estimativas de maxima quase-
verossimilhanga f3,--, 3, s&o obtidas maximizando esta soma. Supondo

¢ constante para os n dados y,, -+, ¥, , chega-se ao seguinte sistema de

equacdes paraos [ 's

n

Z(yi"ﬂi)'(aﬂi/é’ﬂr)/Vi(#i)zo (18)

i=1
para v = 1,---, p, as quais independem de ¢ .

A maximizacdo da quase-verossimilhanca generaliza o método de
minimos quadrados, correspondente ao caso de ¥ () constante. Pode-se

demonstrar (McCullagh, 1983) que as equacfes de maxima quase-
verossimilhanga produzem as melhores estimativas lineares ndo-viesadas,
0 que representa uma generalizacéo do teorema de Gauss-Markov. Os
modelos de quase-verossimilhanga podem ser ajustados facilmente usando
macros especiais de soffwares como GENSTAT, GLIM ou SAS.

Na analise de dados em forma de contagens trabalha-se com o erro
de Poisson supondo que Var(Y))=¢ u,. O parametro ¢ é estimado

igualando a razdo de quase-verossimilhanga Q[Q(y; y)«—Q(y; [j)] aos

graus de liberdade n- p da distribuicdo )52 de referéncia, ou entéo,
através da formula

n
o

F=(n-p)"X0-1) 15 (19)

i=1

Os dados apresentaro superdispersdo se 5 >1 e subdisperséo no
caso contrario. Assim, dados continuos que representam duragbes de
tempo com superdispersio podem ser modelados por Var(Y)=¢ u
supondo ¢ >1 e dados na forma de contagens com superdisperséo por
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V()= p+A u* (binomial negativa) ou por V(u)=pu+Au+y u’.
Para proporgdes usa-se V(u )=u (1-u) ou ,uz(l - ,u)2 .

A definicho da quase-verossimithanca (15) permite fazer
comparacbes de modelos com preditores lineares diferentes ou com
funcdes de ligacao diferentes. Entretanto, ndo se pode comparar, com os
mesmos dados, fungdes de variancia diferentes. Nelder e Pregibon (1987)

propuseram uma definicao de log-quase-verossimilhanga estendida Q° |, a

partir da variancia e da média dos dados, que permite fazer esta
comparagao, cuja formula é

0" =-1/23 logl2mp¥ (3} -1/23. D(y;s 1)/ 4, (20)

Em (20) o somatério varre todas as observagtes e a fungéo D(y; p)

denominada de guase-desvio, € uma simples extenséo do desvic do MLG,
definida para uma observacéo (Nelder, 1985) por

D(y:p)= —ZE(y—x)V(x)"dx (21)

isto &, D( ¥; ,u) =20 [Q(y; y)— Q( y;,u)]. A funcdo quase-desvio para os
dados iguala ZD(y,.;ﬁ ,.). Para as fungdes de variancia dos MLGs, a

funcdo guase-desvio reduz-se aos desvios destes modelos.

6.1. Modelo de quase-verossimilhan¢a com funcao de
variancia paramétrica

Admite-se, agora, ¢ seguinte modelo de quase-verossimithanga com
funcéo de variancia paramétrica

EX)=p(B), Var(X)=pV, (1 ). (22)

onde A & um parametro desconhecido na funcdo de variancia. Um
exemplo de fung@o de variancia paramétrica € a fung@o poténcia definida

por VA(,u) =pu*, 120, que engloba as variancias das distribuigdes

normal, Poisson, gama e normal inversa. Para um valor ﬁxo de A pode-se,
ainda, utilizar as equagbes dadas em (18). A escolha da estimativa de A

n
visa a minimizar a fungéo desvio Z D, (yl. 7} j), onde
i=1
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Dy ) =2 [ (- V(1) s @3

Uma situacdo em que ocorre, naturalmente, a funcdo de variancia
paramétrica corresponde ao preditor linear 77 = X/ com uma componente

aleatdria independente extra £ de variancia A |, produzindo o preditor
modificado r]' =pn +¢&. Até primeira ordem, obtém-se a meédia e a

variancia modificadas E(y)* =u+eduldn e

* 2
Var(y) =¢ V( ;1) +4 (a’,u/ d?]) e, portanto, a fungac de variancia torna-
se parametrizada por A . Uma outra situa¢&o diz respeito a uma variavel
resposta Y , representando uma soma de variaveis liD, cujo nimero de
variaveis € também uma variavel aleatédria de média u e variancia V( u) .

E facil verificar que os parametros extras que aparecem na fungao de
variancia de Y incluirdo os dois primeiros momentos das variaveis IiD.

Para um valor fixo de A pode-se, ainda, utilizar as equacdes dadas
em (18) para obter as estimativas de maxima guase-verossimilhanca dos

,8&. A estimativa de A correspondera ao maior valor da quase-
verossimithanga estendida maximizada, obtida da expressdo (20), tratada
como fungdo de A , ou ainda ac menor valor do desvio estendido

=20 (/1 ) dado por
mfn— 20%(2).

Seria melhor maximizar conjuntamente O~ emrelaggoa f e A1 , embora
este processo exija o calculo da fungdo escore em relagdo ao parametro
A, 0 que é bastante complicado. Sendo assim, considera-se o ajustamento

do modelo com fungdo de variancia V(p i) = u ,+ Ay’ escolhendo para

A o valor que minimiza o desvio estendido. A fungao desvio estendida para
este modelo é calculada de (20) como

~20" (1) = X{logl22(y, + 4 37)]+ D{y: 1)} (24)

com D(y, ;;1,) obtido de (21). Temos, entao
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N (u+a)y {wa}
D(y,y)—zylog{(#+a)# +2alog rra (25)
coma=1/41.

Para ilustrar uma aplicagao das equagdes (24) e (25), considera-se os
dados da Tabela 3 representando os nimeros de falhas em 32 pecgas de
tecidos de uma fabrica, de comprimentos varidveis (Hinde, 1982). O
ajustamento do modelo de regressao de Poisson para o niumero de falhas,
com covariavel definida pelo logaritmo do tamanho da pega (log(com)),

conduz a uma estimativa 5 , obtida de (19), igual a 2.267, implicando que

os dados estdo superdispersos. Neste ajustamento, o preditor linear
estimado (erros padrac entre parénteses) corresponde a

77 = log i = —4.17(1.14) +1.00(0.18) log(com)

TABELA 3- NUMEROS DE FALHAS EM 32 PECAS DE TECIDOS DE
COMPRIMENTOS VARIAVEIS
Comprimento da peca em metros / numero de falhas

551/6 651/4 832/17 37519 715114  868/8 2715 630/7 49117
3727 645/6 441/8 895/28  458/4 642/10  492/4 543/8 842/9
905/23  542/9 522/6 1221 657/9 170/4 738/9 371114 735117
74910 49577 716/3 952/9 417/2

Sendo assim, ajusta-se o modelo com fungdo de variancia

v, (,u ,.) =pu + A’ escolhendo A como o valor que minimiza o desvio
estendido. A fungao desvio estendida para este modelo é calculada de (24)
e (25). A partir do grafico de —20Q*(1) versus A encontraremos a

estimativa 1 de A, aproximadamente, igual a 0.13. Para este valor de 4

(melhor modelo em V ( ;t)), o preditor linear estimado correspondente &

a

77 =-3.78(359) + 0.94(056)log(com). O grafico dos valores

observados versus os valores ajustados, segundo este modelo, mostra-se

proximo da primeira bissetriz, implicando na aceitagdo do modelo. Ainda, o
~ ~\ 112 ~

grafico dos residuos padronizados ( y- /1) / VOAB( ,u) versus 4 , suporta

também a adequagdo do modelo. Este exemplo mostra a grande utilidade
de incorporar um parametro desconhecido na funcdo de variancia do

modelo.
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6.2. Modelos de quase-verossimilhanca com parametro de
dispersao nao-constante

Para esta classe de modelos supde-se

( ) =H 68) Var( ) ‘.(}/)V(,ui) (26)

onde ¢,() so fungBes conhecidas dos parametros desconhecidos y's
e V(u) pode ser da forma V,(u). Para y fixo utiiza-se (18) para

calcular as estimativas de quase-verossimilhanga dos £ s, podendo ¥

ser escolhido visando a maximizar a quase-verossimilhangca estendida
definida por Nelder e Pregibon (1987)

0" (3, 1) = -—1/2Zlog{27z¢() (y,)}—~l/ZZD (vim) (7).

sendo o somatorio sobre todas as observacbes e a fungio desvio
determinada em (23) para algum A fixo. A idéia basica é usar

Q'( y;,u) como uma log-verossimilhanga para fazer inferéncia no modelo
(26) sobre 7, A ou ¥ no modelo (26).

Define-se agora a seguinte classe especial de modelos de quase-
verossimilhanga com parametro de dispersao ndo-constante

n=glu)=XB. r=hg)=2y, (27)

onde u = E( ,.), Var(yi)-—-géi V(,u 1), X e Z sao matrizes
nxp e nxgqg de posto completo p e g, f e y s&o vetores de
parametros desconhecidos de dimensées px1 e g x 1, respectivamente,
com g(.) e h(.) fungdes de ligagéo conhecidas. Supondo ¥ fixo pode-se
utilizar (18) para calcular a estimativa de quase-verossimilhanca de f, e
entdo y sera escolhido visando a maximizar a quase-verossimilhanca
estendida maximal Qr()f) como fungéo de y . A estimativa de y serd o

valor correspondente ao maior valor O (}f) A idéia basica & usar Q7
como o analogo da log-verossimilhanga na inferéncia sobre £ ou ¥ .

As componentes guase-escore s3o dadas por
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Uy =80"10B=X"WH(y-p), U =301 =05Z"L(D~¢)

onde W =diag{g™V ()" g' (1), H = diag{g' (1)},

T
L=diag{g*H(u)"}, e ainda D=(D(y;;p4) . D(y,sm,)) - As
estimativas de quase-verossimilhanca de f e y s&o calculadas através do

sistema nao-linear resultante da iguaidade de U, e U, a zero. Este

sistema pode ser resolvido por qualquer soffware estatistico-computacional
contendo métodos ndo-lineares de otimizacao.

Nelder e Pregibon (1987) sugeriram um algoritmo em duas etapas
para estimar £ e ¥ que tem o inconveniente de ndo fornecer as estruturas

de covariancia assintética das estimativas de maxima quase-
verossimilhanca desses pardmetros. Cordeiro e Demétrio (1989)
apresentam um algoritmo para estimar conjuntamente esses parametros
que pode ser implementado faciimente no GLIM. Na dedugdo deste
algoritmo expandiu-se a fungo desvio

D(y,,u) =-2 f(y—x)V(x)qu,

em série de Taylor considerando a familia poténcia com expoente fixado

visando a obter aproximagdes razoaveis para 0s momentos de D(y; ,u).

Eles implementaram o algoritmo no GLIM, fazendo uma aplicacdo na
analise de dados reais através de um modelo logistico duplo. Também
desenvolveram testes assinidticos para hipéteses compostas sobre os

parametros f e y .

7. MODELOS SEMIPARAMETRICOS

Os modelos semiparamétricos foram propostos por Green e Yandell
(1985) quando definiram o preditor linear 7 como a parte usual X3 dos

MLGs mais uma parte s(f), onde s() & alguma fung&o regular cujo
argumento t pode representar uma medida de distancia, tempo, etc. A

q
funcéo s(.) & especificada por uma soma s(¢) = Z}' ,8,(t) de q fungées

i=1
basicas g, :-,g, sendo y 's os parametros desconhecidos. O problema

de maximizagdo consiste em definir uma log-verossimilhanga penalizada
como fungao dos parametros f e ¥ e maximiza-ia, ou seja,
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rr/ggx{l[n B.1) -4 J[s(»)] 2},

onde J[.] é representativo de uma penalidade sobre a nao-suavidade de s{.)
e y uma constante que indica o compromisso entre a suavidade de s(.) e

a maximizagdo de l[n(ﬁ,}/)]. Em geral, admite-se para J[.] a forma

quadratica ¥ TK;/, com K uma matriz de ordem q simétrica ndo-negativa.

Se t tem dimensdo um, a penalidade da n&o-suavidade da curva s(f) iguala
2

I{s"(t)} dt que é uma expressdo comumente usada para suavizar uma

curva.

Uma outra alternativa para estimar a fungdo s(t) é usar um
suavizador linear do tipo s(f,)=y , +y ,t,;, onde esses y's
representam pardmetros ajustados por minimos  quadrados as
n, =([wn]—l)/ 2 observagdes de cada lado de f e w representa a
amplitude do suavizador, escolhido distante dos extremos do intervalo
(1/n,2) . A notagéo [x] significa a parte inteira do numero x.

8. MODELOS DE R~EGRESSAO COM ESTRUTURA DE
AUTOCORRELACAO INTERNA

Os modelos mais comuns com estrutura de autocorrelagao interna
sa0 0s modelos de séries temporais. Os modelos ARMA de Box e Jenkins
poderdo ser colocados na forma de ajustamento dos MLGs a partir da
decomposicdo das suas matrizes de informacdo K na forma, LI'L

supondo que estas matrizes estio particionadas em relagéo a variancia o’
€ aos parametros lineares (parametros da parte auto-regressiva e de
médias moveis). Esta decomposicdo pode ser sempre feita
numericamente, por programas especiais, acoplando 2 mesma o algoritmo
de ajustamento dos MLGs.

Outros modelos de séries temporais apresentam equagbes de
maxima verossimilhanga idénticas as equacdes (18). Por exemplo,
considere a estimag8o da densidade espectral f(w;[) de uma série

temporal estacionaria y,, f = 1,---,n.. Pode-se usar o0 método de maxima
verossimilhanca supondo que as ordenadas do periodograma ](wi),

w,=2ri/n, 0<i<[n/2] s&o variaveis aleatorias exponenciais
independentes. A log-verossimilhanga a ser maximizada iguala
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n

(B) == {log f(w;:8)+1w,)/ f(w:B)},

i=1

0 que implica nas equagdes de maxima verossimilhanga (r =1,---, p)
serem do mesmo tipo de (18)

n

Z{[z(w,)—f(w,;ﬁ)]/[f(w,;ﬁ)z]}af(w,.;ﬂ)/aﬁ, =0. (28)

1=

Estas equagdes podem ser resolvidas sem grandes dificuidades no GLIM,
particularmente, se a densidade espectral pertencer a familia exponencial

).
9. OUTROS MODELOS ESPECIAIS

Considera-se agora que os dados y,, i=1,---,n, supostos
independentes, de n individuos no tempo f=1,---,k, com varidveis
explicativas x,,,(r =1,---,p), seguem a seguinte estrutura, bastante

apropriada para experimentos com medidas repetidas e para dados
longitudinais

E(y,.) =m0 Var(y, ) =6 V{u,,) g(ﬂu)=2xu, B.. @9

As equacbes de quase-verossimilhanga dadas em (18) podem ser
usadas para estimar os parametros f's. Essas estimativas s&o
consistentes e assintoticamente normais, com matriz de covariancia que

depende da estrutura V() especificada para os y's. A estrutura ¥(.) devera
ser estimada inicialmente, embora esta estimativa inicial exerga, em geral,
pouca influéncia nas estimativas finais dos £ 's. Uma forma conveniente

para optar por V() € defini-la indexada por um pequeno numero de
parametros. Escothendo k(k-1)/2 parametros tem-se eficiéncia assintética
global quando n tende para infinito.
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RESUMO

Os modelos lineares generalizados s3o uma extensao dos modelos lineares
classicos e incorporam uma ampla classe de modelos estatisticos de regressido
necessarios para muitos problemas praticos importantes. Nos ultimos dez anos
apareceram muitas extensdes do procedimento de ajustamento do pacote estatistico
GLIM Generalized Linear Interactive Modelling para incluir modelos que estio fora da
estrutura dos modelos lineares generalizados. O programa GLIM tem sido um padrao
de acessibilidade, flexibilidade e mérito educacional para a analise de dados reais.

Um amplo espectro de desenvolvimentos teéricos dos modelos lincares .
generalizados é discutido, como por exemplo, 0s modelos aditivos generalizados, 0s
modelos nao-exponenciais, os modelos de quase-verossimithanga e os modelos semi-
paramétricos. A maior parte da modelagem estatistica descrita neste artigo pode ser
desenvolvida via o GLIM. Este uso ampio do GLIM sugere meios em que resultados
padrao dos modelos lineares generalizados, tais como inferéncia em grandes
amostras, testes de ajustamento, etc., podem ser estendidos para outros modelos.

Alguns exemplos de andlise de dados reais sdo apresentados.

ABSTRACT

Generalized linear models are an extension of classical linear models and already
seem to encompass quite a broad range of statistical regression models needed for
many important practical problems. Over the last ten years there have been many
requests to extend the fitting procedure of the GLIM ("Generalized Linear Interactive
Modelling”) statistical package to include models well outside of the framework of the
generalized linear models. The program GLIM has aiready set a standard of
accessibility, flexibility and educational merit for analysing real data.

A wide range of theoretical developments of the generalized linear models are
discussed, for example, generalized additive models, non-exponential models, quasi-
likelihood models and semi-parametric models. Much statistical modelling described in
this paper may be carried out using GLIM. This wider use of GLIM suggests ways in
which standard results for the generalized linear models, such as large- sample
inference, goodness-of-fit tests, etc., may be extended for other models. Some

examples of analysis of real data are provided.
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Experimentos com
Intercambio de Dois
Tratamentos e Dois Periodos:

Estratégias para Analise e
Aspectos Computacionais

Denise A. Botter *

Julio M. Singer *

1. INTRODUGCAO

Em muitas investigacbes nas areas de Agricultura, Educacéo,
Psicologia, Odontologia e Medicina entre outras, ha interesse na
comparacio de f2>2 ftratamentos (fertilizantes, métodos de ensino,
drogas, etc.) relativamente a média de alguma variavel resposta (producéo
de algum cereal, nota obtida em um teste, taxa de hemoglobina no sangue,
etc.). No caso mais simples, envolvendo a comparacdo entre =2
tratamentos, um planejamento experimental bastante utilizado € o
planejamento completamente casualizado, onde, de um total de »

unidades experimentais disponiveis, », s@o escolhidas aleatoriamente para

receber o tratamento 1, enquanto as n,(=n-n,) restantes recebem o

* Universidade de Sao Paulo - USP.
R. bras. Estat., Rio de Janeiro, v. 58, n. 209, p. 81-103, jan.fjun. 1997
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fratamento 2. A analise dos dados obtidos através deste tipo de
planejamento € bastante simples e pode ser enconirada na maioria dos
textos que tratam deﬂ planejamento de experimentos, como Cox (1958),
Winer (1971) ou Milliken e Johnson (1984). Quando as unidades
experimentais utilizadas s&o animais ou seres humanos, ao planejamento
completamente casualizado podem estar associadas as seguintes
desvantagens:

+« O nimero de unidades experimentais requerido para se detectarem
diferencas com magnitudes de interesse nem sempre esta disponivel (por
exemplo, em ensaios clinicos quando as unidades experimentais sao
voluntarios).

e As unidades experimentais podem n&o ser suficientemente
homogéneas. ‘

Uma alternativa ao planejamento completamente casualizado €& o
planejamento com intercambio (crossover ou changeover). Nesse caso, A,

unidades experimentais fardo parte do grupo 1 onde recebem, num
primeirc periodo (periodo 1), o tratamento 1 &, num segundo periodo
(periodo 2), o tratamento 2; as n, unidades experimentais restantes fardo
parte do grupo 2 onde recebem os tratamentos numa sequléncia invertida,
isto &, no periodo 1 recebem o tratamento 2 e no periodo 2 recebem o
tratamento 1. Um exemplo tipico na area de Psicobiologia esta descrito em
Carlini (1988).

Em principio, o planejamento com intercambio pode apresentar as
seguintes vantagens relativamente ao planejamento completamente

casualizado:

e Permite um maior controle da variabilidade entre unidades
experimentais {cada individuo serve como seu proprio controle).

o Possibilita a diminuicdo do numero requerido de unidades
experimentais. -
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Para que tais vantagens tenham valor pratico, € necessario que os
periodos 1 e 2 sejam suficientemente espacados a fim de gue se possa
garantir a inexisténcia do efeito residual do tratamento 1 sobre o tratamento
2 (efeito residual 1) e do efeito residual do tratamento 2 sobre o tratamento
1 (efeito residual 2). Todavia, na maioria das vezes, ¢ espagamento entre
os periodos 1 e 2 (washout period) é determinado subjetivamente, gerando
divida quanto a inexisténcia dos efeitos residuais.

Grizzle (1965} propds um teste para verificar se a magnitude do efeito
residual 1 € a mesma que a do efeito residual 2 utilizando dados de
experimentos com intercambio. Se os efeitos residuais 1 e 2 forem
diferentes, somente as observagbes cothidas no periodo 1 devem ser
utilizadas, isto €, a analise estatistica € a mesma do planejamento
completamente casualizado, porém com perda de informagdes, pois as
observacbes colhidas no periodo 2 devem ser desprezadas. Caso haja
igualdade entre os efeitos residuais 1 e 2, a andlise equivale aquela
realizada para planejamentos do tipo splitplot {ver Cox (1958), por
exemplo). A igualdade entre os efeitos residuais ndo implica que tais efeitos
sejam nulos, mas que, se existirem, tém a mesma intensidade em ambas
as sequiéncias de tratamentos.

Na Segdo 2 apresentamos os modelos utilizados na analise de dados
obtidos sob planejamento com intercambio envolvendo dois tratamentos e
dois periodos. As estratégias de andlise, incluindo os aspectos
computacionais, est&o presentes na Secdo 3. Na Secdo 4 ilustramos a
utilizag@o da técnica proposta com analises de dois conjuntos de dados.
Finalmente, algumas recomendacbes quanto a utilizagido desse tipo de
planejamento sao consideradas na Segdo 5.
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2. MODELOS PARA O PLANEJAMENTO COM
INTERCAMBIO

Com base em Grizzle (1965) e Brown (1980), apresentamos dois
modelos de analise de dados obtidos sob planejamento com intercambio:

e Modelo | - Permite testar a igualdade entre os efeitos residuais e
entre os efeitos dos periodos. Permite, também, testar a igualdade entre
os efeitos dos tratamentos utilizando somente as observagdes cothidas no
periodo 1.

» Modelo Il - Supde a inexisténcia ou a igualdade entre os efeitos
residuais e permite festar a igualdade entre os efeitos dos grupos, dos
tratamentos e dos periodos, utilizando as observagbes colhidas nos dois
periodos.

Um modelo (Modelo I) que inclui os efeitos residuais é dado por
Yo=H+ 51,'*‘7[1( + @uiny T Aaguory + € > COM
i=12;j=1-n;k=12;d(i,00=0,d(1,])=d(2,2) =1,
d=012)=d2,1)=2;
T4, =¢+¢=4,+1,=0,1,=0,
onde
Yi,x Trepresenta a resposta da j-ésima unidade experimental do i-ésimo
grupo no k-ésimo periodo,
4 representa a média global,
&,, representa o efeito aleatorio da j-ésima unidade experimental do
i-&simo grupo, |
7 , representa o efeito fixo do k-ésimo periodo,
¢ , representa o efeito fixo do d-ésimo tratamento,
A , representa o efeito fixo do d-ésimo efeito residual,

& ,; representa um erro aleatorio.
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Supomos que
& ~N(@0,67); 6, ~N(0,02),i=12j=1,n;k=12 eque

essas variaveis aleatoérias sdo todas independentes.

A partir deste modelo €& facil observar que a variancia de uma

= . 2 ‘o K ~
observagao qualquer & o’ = of + O, & que a covariancia e a correlagao
entre observagbes colhidas na mesma unidade experimental sao,

respectivamente, o e p=0. /(0. +0.).

As hipéteses de interesse, neste caso, podem ser escritas como
H :A=A,H, m\,=7,,e H:¢$,=¢,,
representando, respectivamente, a igualdade de efeitos residuais, de
periodos e de tratamentos.

Na Tabela 2.1 apresentamos os estimadores dos contrastes

A—A,,7m —7, e ¢,~¢,, suas variancias e seus valores esperados.

Tabela 2.1- Estimadores dos contrastes sob o Modelo |

Contraste Estimador Variancia Valor esperado

do estimador do estimador

no 5
’11_'%2 J_}l,l+§1‘2—y2.1—5;2.2 120’(14‘,0) /11_’12
n
a’(l-p)

/Al
mn, 1 2

1 — bad — —
T, _2—(371‘1;*” Va1~ Y12 = Y22)

n (72
¢1“¢2 yu —}721 mn, ¢1_¢2
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Observemos que y,, —y,, estima a diferenca entre os efeitos de

tratamento utilizando somente as observagdes colhidas no periodo 1.
Na Tabela 2.2 apresentamos a andlise de variancia associada ao
Modelo 1.

Observemos que:

¢ A igualdade de efeitos residuais pode ser testada contra o Erro 1
que corresponde a variacao entre unidades experimentais.

» A igualdade de efeitos de tratamentos nao pode ser testada contra
o Erro 2 que corresponde a variagao intra-unidades experimentais, mas
pode ser testada contra o Erro 3 construido por Grizzle (1965). Notemos
que a soma de quadrados SQE3 utiliza somente as observagdes colhidas
no periodo 1 e equivale & soma de quadrados do residuo associado a um
planejamento completamente casualizado.



Tabela 2.2- Analise de varidncia associada ao Modelo |

Fonte de variagéo Soma de quadrados GL Valor esperado do
quadrado médio
nn _ _ 2 nn,
Efeito residual SQER = —~ (y,. + Vi~V —yn) I o (1+p)+ (4, - 1,)°
L2, 22
Erro 1 (entre) SQEI=2( 2 2 y< - X =) n-2 2
sy TH S o (+p)
an, _ RY 2 211y )
Periodo SQ = (y||+y21 yl.z_yz.z) 1 2 (l—p)—f- (”l_”2)
SOTR = nmn, (_ = )2 0_2 + nn, 4 - ¢ )2
Tratamento =, YunT 1 n 09
2 n 2 2 2 l_2k
Erro 2 (intra) SQE2= Y ¥ % y ik -SQE1- 2, X =% n-2 02(1— )
i=1j=1k=1 i=lk=1" P
2 n 3 2 21
Erro 3 SQE3= X Xy - X = n-2 5
i=1j=1 Y =1 g
2~ »
Total sor= Y ¥ Xy -1
i=lj=1k=1 Uk 2n

s3gy

.8
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Um modelo (Modelo 1) adequado a situagdo de inexisténcia ou

igualdade entre os efeitos residuais & dado por

Yo = H+Y, + 5ij+7tk +¢d(r,k)+ & s

com

i= 1923 ] = 17" 'ani; k = l:2> d = (171) = d(2:2) = la d = (172) = d(zal) = 2',

NtV =m+m =@ +4¢ =0,

onde 4,8, 7T, 4 € &, €M as mesmas interpretagdes e obedecem

as mesmas suposicdes mencionadas acima e y, representa o efeito fixo

do i-ésimo grupo.

As hipo6teses de interesse, neste caso, podem ser escritas como
H :y=y.Hn=r,¢eH¢=¢,,

onde H, representa a igualdade de efeitos de grupos e as demais

hipéteses tém as mesmas interpretacdes estabelecidas anteriormente.

Na Tabela 2.3 apresentamos os estimadores dos contrastes
V=V, =7 ,~7T, e ¢,—¢,, suas varidncias e seus valores esperados.

A andlise de variancia associada ao Modelo li € apresentada na Tabela 2.4.
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Tabela 2.3- Estimadores dos contrastes sob o Modelo I -

Contraste Estimador Variancia Valor esperado
do estimador do estimador

| _ _ _ " ,
E(yu + V12 = Ya1— Va2) o o (1+p) Y =7

VTV |7,
1 _ _ _ _ 2n

-7, 'Z‘(J’n + Y21 = Y12~ ¥22) " o (1-p) -7,
Vo oo

-0, R C R 2nn, 7 $-9,

Observemos que:

« O estimador do contrastey, — 7, € igual & metade do estimador do

contraste A,~ A, obtido sob o Modelo I; além disto, o quadrado médio

devido aos efeitos residuais obtido sob o Modelo 1 é igual ao quadrado
medio devido aos grupos. Este fato mostra que os efeitos residuais estio
confundidos com os efeitos dos grupos, isto &, testar a igualdade de efeitos
residuais sob o Modelo | equivale a testar a igualdade de efeitos dos
grupos sob o Modelo L.

+ O quadrado médio devido aos periodos sob o Modelo I € igual ac
quadrade médio devido aos periodos sob o Modele | Isto mostra que
testar a igualdade de efeitos dos periodos sob 0 Modelo Il equivale a testar
a igualdade de efeitos dos periodos sob 0 Modelo |

» O estimador do contraste ¢ ,— ¢, e a soma de quadrados devida

aos tratamentos s&o construidos atraves das observagbes colhidas nos
periodos 1 e 2. Este resultado ja era esperado, pois, sob 0 Modelo 11, os
efeitos residuais ou sdo nulos, ou tém a mesma intensidade.



Tabela 2.4- Analise de varidncia associada ao Modelo |l

Fonte de variagéo

Soma de quadrados GL

Valor esperado do
quadrado médio

Grupo

Erro 1 (entre)

Periodo

Tratamento

Erro 2 (intra)

Total

|2
SQE! = 5 ( 2

_n|nz(_ _ _ _ )2
SQP = n YotV =V, = Vo 1

25, 05,5, 5.
SQTR = n Yoo TV =V =V 1

2 n 2, 2 2 2

soF2= % L % 2 -sppi- ¥ % n-2
i=1j=1lk=1 Uk iz 1k=1"
2 n 2 2

sor= Y % Y 2 Xo -1
i=1j=1k=1 Uk 2n

2nn,

62(1+p)+ (7, —y,)z

n

02(1+p)

2n,n,

o2 (1= p)+ T (7 )P
n

2
o2 (1= p)+ T (4. - 4)?

n

o2 (1- p)

06

s38y
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3. ESTRATEGIAS DE ANALISE E ASPECTOS
COMPUTACIONAIS

Uma estratégia para a andlise de dados obtidos segundo um
planejamento com intercambio com dois tratamentos e dois periodos
consiste em:

» Testar a igualdade dos efeitos residuais através das estatisticas
SOER SOG
=Y, T ou F=—o—————,
SQOFE1/(n-2) SQF1/(n-2)

obtidas das Tabelas 2.2 ou 2.4, respectivamente.

FER

» Se houver evidéncia de diferenga entre os efeitos residuais, testar a
igualdade entre os efeitos dos tratamentos através da estatistica
SQOTR
SQE3/(n-2)"

apresentada na Tabela 2.2, utilizando somente as observagdes

sz

colhidas no periodo 1.
¢ Se houver razdes para supor que os efeitos residuais s&o iguais ou
nao existem, testar as igualdades entre os efeitos dos grupos e dos
tratamentos através, respectivamente, das estatisticas
SOG SOTR
= S0EL/(n-2) S " = S0E2  (n-2)"
obtidas da Tabela 2.4.

e O teste da igualdade entre os efeitos de periodos pode ser

£

realizado através da estatistica

_ SOP
F”‘SQEz/(n—z)’

obtida da Tabela 2.2 ou da Tabela 2.4.

Os calculos correspondentes as analises de variancia para dados
obtidos sobre planejamentos com intercdmbio envolvendo dois tratamentos

e dois periodos podem ser facilmente obtidos com o auxilio de
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calculadoras. No entanto, a possibilidade de utilizacdo de pacotes
computacionais para esse fim & sempre de interesse, especialmente
quando o numero de problemas a serem analisados € grande. Nesta segao

indicamos algumas alternativas disponiveis.

» Utilizagdo de sub-rotinas especificas para analise de variancia (GLM

no SAS ou 2V e 4V no BMDP, por exemplo).

- Considerar um modelo split-plot tendo como fatores SEQUENCIA
(ou EFEITO RESIDUAL), UNIDADE EXPERIMENTAL (Erro entre),
TRATAMENTO e SEQUENCIA * TRATAMENTO (PERIODO); se
SEQUENCIA for nao significativo, avaliar a significancia de
TRATAMENTO (e PERIODO, se houver interesse); caso contrario:

— Avaliar a significancia de TRATAMENTO através de um modelo
completamente casualizado baseado somente nos dados do
primeiro periodo e tendo TRATAMENTO como unico fator. Os
testes para avaliacdo do efeito de TRATAMENTO e/ou PERIODO
num modelo que incorpora a igualdade dos efeitos residuais sao
idénticos aqueles considerados no item acima (ver Wallenstein e
Fisher (1977) e Gomez-Marin e McHugh (1983)).

o Utilizacdo de sub-rotinas para a analise do Modelo Linear Geral
e/ou Regressao (GLM e REG no SAS, 1R no BMDP, MODLIN e
REGRESS no NTIA, por exemplo).

Neste caso uma matriz de especificagdo (planejamento) deve ser
construida contendo os valores das seguintes variaveis explicativas
(fatores): SEQUENCIA UNIDADE EXPERIMENTAL (hierarquico em
relacdo a SEQUENCIA), PERIODO e TRATAMENTO. A Tabela 3.1
apresenta as linhas tipicas dessa matriz. Os testes das hipoteses de

interesse podem ser obtidos
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Tabela 3.1- Linhas tipicas da matriz de especificagao associada ao
modelo que inclui o fator SEQUENCIA

Seq. Per.  Uni. Exp. &, &, 7 7T, 8,
! ! Yij ! 0 h, : :
2 Yij2 : ° & - -
! ! Yin -1 0 " : :
2 Yin2 -1 0 m, - -
2 ! Yap 0 ! - ! -
2 Y22 0 : - - :
2 Uy 0 -1 —n, 1 -1
2 Yamp 0 - - - :

Nota: j =1,---,n, —1 paraa i -ésima sequéncia, i = 1,2.
através da especificacdo de contrastes nos parametros dos modelos; em
alguns casos, as sub-rotinas tém comandos apropriados para esse fim
(GLM no SAS e MODLIN e REGRESS no NTIA, por exemplo); em outros,
os calculos podem ser realizados através da diferenca entre a soma dos
quadrados do residuo associado ao modelo contendo todos os fatores e a
soma dos quadrados do residuo associado ao modelo contendo todos os
fatores exceto o fator que se deseja testar.

Caso o teste da igualdade de efeitos dos tratamentos deva ser
baseado somente nas observacbes do primeiro periodo, a matriz de
especificagdo deve conter apenas os valores do fator TRATAMENTO (veja
as linhas tipicas dessa matriz na Tabela 3.2).
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Tabela 3.2 - Linhas tipicas da matriz de especificagao associada ao
modelo para o planejamento completamente casualizado

Seq. Per. Unid. X

eq er nid. Exp ¢‘
1 1 Yijn 1,
2 1 Yaj -

Nota: j =1,---,n, paraa i -ésima sequéncia, i =1,2.

4. EXEMPLOS

Os dados hipotéticos apresentados na Tabela 4.1 constituem um
exemplo tipico dos problemas discutidos aqui. Eles sd@o baseados num
estudo cuja analise estatistica foi realizada no Centro de Estatistica da USP
(ver Botter et al. (1993)). O objetivo principal & avaliar, através de um
planejamento com intercambio envolvendo dois tratamentos e dois
periodos, respostas comportamentais induzidas por uma dose aguda de
alcool (tratamento 1) e por um mergulho simulado em camara hiperbarica
(tratamento 2), em mergulhadores sadios. As variaveis resposta sdo
escores de escalas de sintomas fisicos e subjetivos associados a sensacgao
de cabeca vazia (X) e sensagéo de desconforto (Y).
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Tabela 4.1- Escores hipotéticos de uma escala de sintomas fisicos e

subjetivos
Unid. Exp. Unid. Exp.
Seq. Per. Trat. X Y Seq. Per.  Trat. X

1 1 1 4 5 2 1 2 3 4
1 2 2 11 0 2 2 1 27 1
1 1 1 13 1 2 1 2 1 10
1 2 2 33 4 2 2 1 19 6
1 1 1 16 3 2 1 2 20 10
1 2 2 28 6 2 2 1 14 5
1 1 1 30 7 2 1 2 11 4
1 2 2 29 8 2 2 1 5 0
1 1 1 19 1 2 1 2 18 2
1 2 2 22 0 2 2 1 2 1
1 1 1 10 6 2 1 2 26 4
1 2 2 31 4 2 2 1 17 9
1 1 1 13 0 2 1 2 13 2
1 2 2 35 8 2 2 1 11 2
1 1 1 1 1 2 1 2 0 16
1 2 2 30 2 2 2 1 7 7
1 1 1 5 4 2 1 2 9 10
1 2 2 33 10 2 2 1 22 6
1 1 1 22 4 2 1 2 8 6
1 2 2 23 2 2 1 15 1

Os comandos das sub-rotinas GLM do SAS, 1R e 2V do BMDP para

obtengcao das analises de variéncia associadas as variaveis X e Y,

apresentadas respectivamente nas Tabelas 4.2 e 4.3, podem ser

encontrados no Apéndice.

Os resultados da Tabela 4.2 sugerem que a hipdtese de igualdade de

efeitos residuais seja rejeitada e que a hipotese de igualdade de efeitos de

tratamentos, cujo teste baseou-se somente nas observagbes colhidas no

periodo 1, ndo seja rejeitada.
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Tabela 4.2- Analise de variancia associada a variavel X

FV GL sQ Qm F )
Grupo 1 722,50 722,50 12,83 0,0021
Erro 1 (entre) 18 1013,60 56,31

Tratamento 1 57,80 57,80 0,86 0,3666
Erro 3 18 1213.00 67,39

Ja, os resultados da Tabela 4.3 sugerem que as hipoteses de
igualdade de efeitos residuais e de efeitos de periodos néo sejam rejeitadas
e que a hipotese de igualdade de efeitos de tratamentos seja rejeitada.
Convém ressaltar que o teste de igualdade de efeitos de tratamentos

baseou-se nas observagdes colhidas nos dois periodos.

Tabela 4.3- Andlise de varidncia associada a variavel Y

FV GL sQ QM F p
Grupo 1 19,60 18,60 1,16  0,2956
Erro 1 (entre) 18 304,00 16,89
Periodo 1 6,40 6,40 091 03539
Tratamento 1 48,40 48,40 6,85 00175
Erro 2 (intra) 18 505,60 7,07

5. COMENTARIOS

Grizzle (1965) mostrou gue o planejamento" com intercambio de dois
tratamentos e dois periodos € preferivel ao completamente casualizado
quando podemos supor a inexisténcia ou a igualdade dos efeitos residuais
e quando a correlagédo entre as respostas aos dois tratamentos é positiva.
Brown (1980) analisou o teste de igualdade dos efeitos residuais proposto
por Grizzle (1965%) concluindo que seu poder ndc € satisfatério quando
amostras de tamanho pequeno ou moderado sdo utilizadas. Dessa forma,
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esse teste ndo oferece subsidios suficientes para a escolha entre o
planejamento com intercambio e o completamente casualizado.

No entanto, como este teste € o Unico disponivel na literatura
pesquisada, sugerimos que nao seja desprezado, mas que seus resultados
sejam utilizados com cautela.

Existern muitos pesquisadores que utilizam o planejamento com
intercambio para seus experimentos e necessitam de um procedimento
para a analise de seus dados. A eles dirigimos este trabalho,
recomendando que, quando possivel, tentem espacar ao maximo os
periodos de aplicacdo dos tratamentos, a fim de que se possa reduzir a
chance de existéncia de efeitos residuais significativos. Uma extensao da
estratégia considerada aqui para o caso trés tratamentos e trés periodos é
apresentada em Botter e Singer (1991). O leitor interessado em mais
detalhes sobre a andlise de dados obtidos sobre planejamento com
intercémbio deve consultar Jones e Kenward {1989), por exemplo.

APENDICE

. Modelo de regressao que inclui o fator seqiiéncia

O arquivo de dados deve seguir a estrutura apresentada na Tabela 3.1.

a) Sub-rotina 1R do BMDP

\INPUT FILE = ‘Nome do arquivo de dados’.

VARIABLES = 22.

FORMAT = FREE.

\WWARIABLE NAMES = Escore, 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117, 118, 119, 121,
122, 123, 124, 125, 126, 127, 128, 129, Per., Trat,, Seq.

\REGRESS DEPENDENT = Escore.

INDEP = 111, 112, 113, 114, 115, 116, 117, 118, 119, 121, 122, 123,

124, 125, 126, 127, 128, 129, Per., Trat,, Seq.

\END
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b) Sub-rotina GLM do SAS

DATA Titulo

INFILE ‘Nome do arquivo de dados',

INPUT Escore 111112 113 114 115 116 117 118 119 121 122 123 124 125 126 127
128 129 Per., Trat., Seq.;

PROC GLM;

MODEL Escore = 111 112 13 M4 115 116 117 118 119 121 122 123 124 125 126

127 128 129 Per., Trat., Seq./SS1;

CONTRAST 'Per.' Per.1;

CONTRAST 'Trat.' Trat .1;

CONTRAST 'Seq.' Seq .1;

CONTRAST 'Unid.Exp.(Seq)'

11120113011401150116011701180119012101220123 0124 0125 O’

126 01270128 0129 0,

1110112 1113011401150116 01170118 0 1190121 0122 0123 0 124 0

12501260127 0128 0129 0,

11101120113111401150116011701180119.0121 012201230124 0

1250126 01270128 0129 0,

1101120113011411150116011701M801190121 01220123 0124 0

1250126 01270128 0129 0,

11101M1201M301140115111601170118011910121 012201230124 0

1250126 01270128 0129 0,

M101120113011401M50116111701180119012101220123 0124 0

1250126 0127 0128 0129 0,

11101120113011401150116 0117 111801190121 01220123 0124 0

1250126 01270128 0129 0,

1101120113011401150116 0117 011811190121 012201230124 0

1250126 0127 0128 0 129 0,

M101120113011401150116 01170118 01191121 012201230124 0

12560126 01270128 0128 0,
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1101201130114 01150116 0117 0118 01190121 11220123 0124 0
1250126 0127 0128 01290, '

1101120113011401150116 01170118 011901210122 11230124 0
1250126 0127 0128 0129 0,

1101120113011401150116 0117 011801190121 012201231124 0
1250126 0127 0128 0129 0,

1110112013 011401M50116 0117 0118 01190121 0122 0 123 0 124 1
12501260127 012801290,

1101120113011401150116 01170118 01190121 0122 0123 0124 0
1251126 0127 0128 0129 0,

1101201130114 01150116 01170118 01190121 01220123 0124 0
1250126 1127 0128 0129 0,

1101201130114 01150116 01170118 01190121 01220123 0124 0
125 0126 0127 1128 0129 0,

110112013 011401150116 0117 01180119012101220123 0124 0
12501260127 0128 11290,

1101120113014 01150116 01170118 01190121 0122 0123 0124 0
(250126 0127 0128 0129 1;

RUN;

Embora n3o esteja explicito, o modelo de regress@o considerado
pelas sub-rotinas acima tem intercepto n&o nulo.

Il. Modelo de analise de variancia
a) Modelo que inclui o fator seqiiéncia (Split-plot)

a.1) Sub-rotina 2V do BMDP
\INPUT TITLE IS Titulg'.

VARIABLES = 3.

FORMAT = FREE.

FILE = 'Nome do arquivo de dados".
\WARIABLE NAMES = Seq.,Trat.1,Trat.2.
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\GROUP CODES(Seq.) =1,2.
NAMES(Seq.) = Seq.1,Seq.2.
\DESIGN DEPENDENT = Trat.1 to Trat.2.
LEVEL=2.
NAME = Trat.
GROUPING = Seg.
\END

a.2) Sub-rotina GLM do SAS

DATA Titulo;

INFILE 'Nome do arquivo de dados’;

INPUT Escore Unid.Exp. Per Trat. Seq.;

PROC GLM; '

CLASS Unid.Exp. Per Trat. Seq_;

MODEL Escore = Seq. Unid.Exp.(Seq.) Per. Trat,;
TEST H=Seq. E=Unid.Exp.(Seq.);

RUN;

b) Planejamento completamente casualizado
b.1) Sub-rotina 2V do BMDP

\MINPUT TITLE IS 'Titulo'.

VARIABLES = 2.

FORMAT = FREE.

FILE = ‘Nome do arquivo de dados’.
\WVARIABLE NAMES = Escore, Trat.
\GROUP CODES(Trat.) = 1,2.

NAMES(Trat.) = Trat.1,Trat.2.
\DESIGN DEPENDENT = Escore.
GROUPING = Trat.
\END



RBEs 101

b.2) Sub-rotina GLM do SAS

DATA Titulo;

INFILE 'Nome do arquivo de dados’;
INPUT Escore Trat.;

PROC GLM;

MODEL Escore = Trat.;

RUN;
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RESUMO

Consideramos dois modelos propostos por Grizzle (1965, Biometrics) associados
ao planejamento com intercambio de dois tratamentos e dois periodos. Quando os
efeitos residuais sdo diferentes, o teste de igualdade de efeitos dos tratamentos
envolve apenas as observagbes do primeiro periodo e equivale ao do planejamento
completamente casualizado; por outro lado, quando os efeitos residuais sdo iguais, a
Andlise de Varidncia resultante equivale & de experimentos do tipo split-plot.
liustramos esses procedimentos com dois exemplos numéricos e discutimos sua
implementacio através de sub-rotinas computacionais apropriadas para Andlise de

Varidncia e anélise do Modelo Linear Geral.

Palavras-chaves: Efeito residual de tratamento; medidas repetidas; modelo linear

geral; planejamento com intercambio.
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ABSTRACT

Two models proposed by Grizzle (1965, Biometrics) for the two-period crossover
design are investigated. When the residual effects are different, the test of equality of
treatment effects should be based only on the observations taken on the first period.
This test is equivalent to that of a completely randomized design. Otherwise, when the
residual effects are equal, the analysis corresponds to that of a split-plot design. These
procedures are illustrated with two numerical examples and their implementation
through computational routines appropriate to the analysis of variance and the analysis

of the general linear model is considered.

Key words: crossover design; general linear model; repeated measures; residual

effects
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Métodos Automaticos de
Previsao para Séries
Temporais Multivariadas

Enivaldo Carvalho da Rocha®
Basilio de Braganca Pereira™

1. INTRODUCAO

A aplicagdo de séries temporais multivariadas em diversas areas
como Engenharia, Economia e especialmente na Teoria de Controle, onde
uma politica de controle 6timo do processo pode ser desenvolvida do
modelo em forma de Espaco de Estado, tem-se tornado comum
principalmente quando se deseja conhecer a dependéncia entre as varias
séries envolvidas. Entretanto, existem poucas técnicas que permitam
realizar, sem muita dificuldade, a analise e previsdo de séries temporais
multivariadas.

Uma metodologia automatica para ajustamento e previsdo de séries
temporais multivariadas foi proposta por KITAGAWA e AKAIKE (1978), a
qual e baseada no procedimento Bayesiano e denominada Multivariado
Auto-Regressivo Bayesiano - BVAR. O modelo ¢ estimado tomando-se a

" CCEN-UFPE.
" IME e COPPE-UFRJ.

R. bras. Estat,, Rio de Janeiro, v. 58, n. 209, p. 105-148, jan.jun. 1997
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média dos modelos de varias ordens ponderada por sua distribuicdo

a posteriori.

Outra metodologia, também proposta por KITAGAWA e AKAIKE
(1978), denominada Multivariado Auto-Regressivo Instantaneo - IMAR -
consiste de variaveis que se relacionam no mesmo instante ¢ como uma
combinagéo linear das outras mais os termos auto-regressivos.

AKAIKE (1971) também propde os modelos Auto-Regressivos
Vetoriais - VAR -, onde sucessivos mbdelos sdo ajustados em ordem
crescente e para cada modelo obtém-se o critério de informagao de
Akaike. Sera escolhido, entdo, o0 modelo que fornece o menor critério.

Uma metodologia automatica para estimagéo e previsdo de modelos
de séries temporais univariadas e multivariadas foi proposta por PANDIT e
WU (1983), baseada fundamentalmente no ajustamento progressivo de

modelos do tipo ARMAV (n,n—1) para n=12,..., até que a redugdo no

determinante da matriz da soma do quadrado e produtos cruzados dos
residuos nao seja significativa. Através de um critério pode-se testar a
significancia da redug&o, criar uma regra de parada para os consecutivos

ajustamentos e analisar os possiveis modelos alternativos.

Outra metodologia automatica, a qual utiliza a representagdo em
Espago de Estados e estima o vetor de estado através da analise de
correlagéo candnica, foi desenvolvida por AKAIKE (1976). O conceito de
Estado, fundamental no desenvolvimento do método e que pode ser
derivado de propriedades de entrada e saida do sistema, & de um vetor
contendo o minimo de informagdo presente e passada do processo,

necessaria para preveras respostas do sistema presente e futuro.

Neste artigo faz-se uma descricdo destes métodos de modelagem de
séries multivariadas. Trés séries bivariadas sao utilizadas para comparar
estas metodologias quanto ao ajustamento dos dados e quanto a

capacidade preditiva.
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2. METODOS DE MODELAGEM

2.1. Modelo Multivariado Auto-Regressivo Bayesiano
(BVAR)

Esta metodologia descrita por KITAGAWA e AKAIKE (1878)
considera estimativas Bayesianas para o modelo auto-regressivo, obtidas a
partir da média ponderada de estimativas dos modelos de varias ordens.
Esta ponderacao é feita usando a distribuigao de probabilidades a posteriori
de que o k-ésimo modelo tenha sido escolhido.

Da inferéncia Bayesiana sabemos que a distribuicdo a posteriori é
proporcional & verossimilhanga vezes a priori. Entdo a probabilidade a

posteriori de k-ésimo modelo sera:
[Hk/x)y a f(x/k)-I1 (k) (2.1)

onde f(x/k) é a verossimilhanga de um modelo auto-regressivo de

ordem k e pode ser obtida a partir da definicdo do Critério de Informacgao
de Akaike, isto é:

fx/k)= exp{— %AIC(k)} ) (2.2)

Segundo a abordagem dos Modelos Hierarquicos Bayesianos, a
probabilidade a priori do k-ésimo modelo segue uma distribuicio

geometrica, isto é:
[Lk/py=(U-p)p*, k=012, - (2.3)
e que

1
IL(py=15 0spsl 2.4)
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Logo, a distribuig&o a priori de k£ ¢é dada por:

I1,(0) = [TL ()T (oo =—— 25

Substituindo (2.2) e (2.5) em (2.1), temos:

[Ik/x) « exp{— 1 AIC(k)}, (2.6)

_1+k 2

Os estimadores dos coeficientes auto-regressivos sdo obtidos através

das equacdes de Durbin, para k£ variando do 0 a m, onde m é o limite

superior estabelecido para a ordem do modelo:
a,()=a,_@)-bk)a,_k~1), i=1...,k-1

a, (k) = b(k) @n

onde b(k) =5(k)[H(k/x)+ +H(m/x)] e l;(k) é o estimador de

minimos quadrados do ultimo coeficiente de correlagao parcial.

O numero de parametros deste modelo & Z:;ld (i)* + 1. A versao

Bayesiana do critério AIC é:
BIC = (N, - m)loga} + 2(Zd(i)2 + 1) : (2.8)
J=1

A extensdo multivariada é facilmente obtida isubstituindo E(k) pelos

estimadores de maxima verossimilhanga condicional da matriz de

coeficientes de autocorrelagdo parcial de ordem mais alta.

O numero de parametros &

[id(z’){l -p+ E_(_lell’ (2.9)
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onde p é adimensé&o do vetor de séries temporais.
2.2. Modelo Multivariado Auto-Regressivo Instantdneo
(IMAR)

Esta metodologia descrita por KITAGAWA e AKAIKE (1978) considera

o seguinte modelo:

X, =4,X,+A4X,_+...+4 X, +u, (2.10)

onde 4,é daforma:

0 0 veiveeeeeeeeeee. 000
a,(2,1) U ¢ BN ¢
ay({-1L1) ay(£—1,2)cceeeennnn.n. 0 0
a, () ay(4,2)--a,(L,f-1) 0 |

denominado modelo de resposta instantanea, no sentido que pode existir
uma relacdo contemporanea entre as variaveis no mesmo instante f, de

maneira que o modelo auto-regressivo € dado por:
m ) )
X, =Z(1_AO) 4,X,, +(I”A0) U,. (2.11)
J=1

Desde que as inovagdes #,(1),-,u,(¢) s&o nao correlacionadas,
o ajustamento de modelo muitivariado auto-regressivo & obtido aplicando
minimos quadrados via transformagéo de Householder aos £ modelos da
forma:

¢ mii.j)

XH=> > a,,NX,_,(J)+e@i=12,..,£212

Jj=1 m~1

onde a, (i, j) éum elemento damatriz (I — 4,)" 4,,k=1,...,m.



110 RBEs

2.3. Modelo Auto-Regressivo Vetorial (VAR)

Esta metodologia proposta por AKAIKE (1971) considera que toda
informacéo significante passada e presente para prever o futuro esteja

contida no conjunto Y .Y ,,...,Y ., onde k é a ordem do modelo.

Entdo sucessivos modelos auto-regressivos multivariados sdo ajustados
em ordem crescente e para cada modelo obtém-se o AIC - Critério de

Informacao de Akaike - definido por:

AIC = —2log (verossimilhanga)+2(nimero de parametros)

Para um modelo VAR(k) o critério € dado por:

A

k

AIC(K) = Tlog( )+ 2o’ 2.13)

onde m ¢ a dimens&o do vetor Y,, kK & a ordem do modelo, T ¢ o

~

2,

covariancias dos residuos para um modelo Auto-Regressivo Vetorial de

namero de observagbes e é o detérminante da matriz de

ordem k.

Sera escolhido entdo o k£ que fornece o menor AIC.

2.4. Modelo Auto-Regressivo - Médias Moveis Vetorial
(ARMAYV)

Este método, proposto por PANDIT e WU (1983), consiste
basicamente em ajustar sucessivamente modelos ARMAV(n,n—1) para

n=172,. , até que uma reducdo ndo significativa no determinante da
matriz da soma de quadrados e produtos cruzados (SQP) dos residuos

seja obtida.
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Este procedimento serd melhor entendido a partir das seguintes
etapas:
a) Ajustar um modelo ARMAV (n,n—-1).

b) Calcular a matriz da soma de quadrados e produtos dos residuos;

c) Repetir os passos a) e b} até que uma redugao do determinante da
matriz obtida em b) nao seja significativa e o intervalo de confianga para os
ultimos parametros nao inclua o valor zero; &

d) Se o modelo é considerado adequado mas tem alguns parametros
cujos intervalos incluem o zero, reestimar o modelo excluindo estes
parametros. Testar a adequa¢do do novo modelo, para determinacio do
modelo final.

A reducio do determinante da matriz SOP pode ser julgada através

do teste de Wilks, também denominado critério ', que é dado pela razéo
de dois determinantes, ou seja:

N

. (2.14)
4|
onde A, éamatriz SOP do modelo ajustado sem restrigao (modelo com

mais parametros) e A, é a matriz SOP do modelo ajustado com

restricdo (modelo com menos parametros).

O critério € baseado na seguinte estatistica:
1- A" (kt-22)

Alf [4 ms

-F(ms, kl —21), (2.15)

m~s+1

k=T-r-
onde ¥ 5

¥ = m x nimero de matrizes parametros
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§ = m X humero de matrizes parametros restritas a zero
T =numero de observagdes

m = numeros de séries

m* 5?4
="\ m+s’=5
P ms—2

T4

A aplicacdo deste critério pode ser ilustrada através do seguinte

diagrama:

Ajustar um
ARMAV(n+1,n)

!

Calcular AO e A1

para os modelos

ARMAV(n+1,n) e
ARMAV(n,n-1)

o Sim
"
|| F é significante? n=ned
l N0
Os intervalos de i
Nao
confiancga para ¢n e, O modelo ARMAV(n,n-1)
: € adequado
9,1_, contém o valor ?
1
} sim
O modelo ARMAV(p,q)
p<nefoug<n-1
€ adequado

Figura 2.1 - Diagrama do ajustamento de modelos ARMAV (n,n-1).
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Fazendo a busca de forma crescente em »n temos:

1) Se os parametros o néo sao zero, isto &,
ARMAYV 2n,2n—-1), ARMAV (2n+1,2n) para n=172,..., os modelos
pesquisados serdo de ordem (2,1),(3,2),(4,3),...

2) Se 0s parametros @ podem ser zero, isto ¢,
ARMAV (n,m), n=12,..., e m=0],...,n—1, os modelos
pesquisados seréo de ordem (1,0),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),...

3) Se os parametros & podem somente assumir o valor zero, isto &,

ARMAV (n,0), n=12,..., os modelos pesquisados serdo de ordem

(1,0),(2,0),...

A vantagem da implementagdo deste procedimento é que, caso seja
escolhida a terceira opg&o, o programa evitara os procedimentos ndo
lineares de estimagéo, utilizando, desta forma, minimos quadrados
lineares, tornando o algoritmo mais eficiente.

2.5. Modelo Espacgo de Estados (STS)

Esta metodologia proposta por AKAIKE (1976) considera a
representagcdo de um modelo em espago de estados dada pelas equacdes

de atualizagdo e observagao, respectivamente:

Y., =Fv, +Ge,

?+1

(2.16)
Y =Hv

1
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onde V, é o vetor de estado (p x 1)

F é a matriz de transigcéo (p x p)

G é a matriz de entrada (p x m)

&, éum vetor de erros (m x 1)

Y & o vetor que contém as séries de tempo (m x 1)

H é a matriz de observagao (mx p)

Em geral a dimenséao de V,é maior do que a dimensao de K, de
maneira que vV, € dado por:
v, =Y Yyse--) (2.17)

Com o objetivo de determinar a dimenséo do vetor v, e devido a falta

de unicidade da representag¢do acima, AKAIKE (1974) introduziu o conceito

de realizagdo minima, que € obtida através de uma analise de correlagbes

- . , P
candnicas entre o conjunto de observacbes presentes e passadas Yt e

F
presentes e futuras ¥* , onde

(2.18)



RBEs 115

2.5.1. Relagao entre o Passado e o Futuro

A anadlise de correlagdo candnica seleciona uma combinagéo linear
ce F P . ~ k k
das varidveis dos vetores Y e Y, de dimensdes 1 € Ky,

respectivamente, da forma

£, =a;YF
(2.19)
n=bY?, i=1,...,min(k,k,)

onde @, =(ay,,...,a; Je b, = By sk ,)

Calcula-se entao os coeficientes de correlagdes C,,C, ,... entre &

e, & eTn,,... respectivamente, até que no final temos a seguinte

relacdo:

C,£C,<--<C, (ki ,k)) (2.20)

Suponhamos que a partir de &k todos os coeficientes sejam

significativamente nulos, C, =0 para j=k+1,..,min(k,k,),
entdo somente um conjunto (&,77,),--.,(£,,7,) tem correlagdes

iy . . - P _ yF .
positivas de maneira que a relagao de dependénciaentre ¥," e ¥ estara

totalmente contida neste conjunto.

2.5.2. Critério de Akaike para Determinar o Passado

Considere um modelo auto-regressivo de ordem A,
Y +¢,Y_ +.+8,Y ., =¢ (2.21)

onde &, tem distribuicdo normal multivariada, com média zero e matriz de
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covariancia 2 . Neste caso, o critério de Akaike e dado por:

A

>

AIC = Tlog>| + 2. Mm*, (2.22)

A

onde T é o nimero de observagdes de cada série e |2.| € o determinante

da matriz de covariancia amostral.

2.5.3. Identificacdao do Vetor de Estados

O meétodo para ajustar modelos de séries de tempo em espago de estados

pode ser descrito pelo seguinte procedimento:

1) Ajustar um modelo AR(m), através do AIC.

2) Definir o vetor ¥,”.

. . . P .
3) Fazer uma analise de correlagao canénica entre ¥," e U,, onde U, ¢

um subvetor de Y', ta que U, = (U:,Y;Hj ). Se

*

- - . P
U, =(1,,...,Y,), entdo os coeficientes de correlagéo entre ¥, e

* . - -
U, serdo todos positivos, pois Y,,...,Y,, s@o linearmente

independentes, logo o procedimento pode ser iniciado a partir da inclusao

de Y.,y ouseja:
U, = (Y]z N 4% ’Yi(t+l)) = (U, >Y21z+1) )- (2.23)

Portanto, os m primeiros elementos de v, séo Y),,...,Y .
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4) Testar as correlagbes através do seguinte critério:
k, .
pic(q)=-Tlog [[ (1-C7)~2(k,—=q)(k; —q) (229
i=g+l1
onde g é o nimero de coeficientes de correlaggdo ndo nulos. Este critério
DIC é obtido pela diferencga entre o AIC do modelo de correlagdo candnica
quando a ultima correlagéo € restrita a zero e o AIC do modelo sem
restricio.
Desde que o posto da matriz /' & g< k,, o nimero de parametros do
modelo restrito sera:
k,(k,+1) k(k +1
) =kt kD)
2 2

+q(k, +k,—q), (225)

q
AIC(q)=Tlog[[(1-C})+2(k, +k, —q) (226
i=1

€ 0 AIC do modelo sem restricdo sera:

ky ‘
AIC(k,)=Tlog[ [(1-C*)+2F(k,), (2.27)

i=1

onde

F(ky) = bk +1) +k’(k£+1) +k

5 , +k,, (2.28)
logo

DIC(q) =-Tlog H (1-CH—2(k, - qj(kz ~q)- (2.29)

=K+l
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5) Se DIC(j-1)<0, entdo o menor coeficiente de correlacdo é

significativamente nulo, Y € linearmente dependente dos seus

ut+j
antecessores e 0 j-ésimo ciclo termina. Se ainda existirem elementos a
serem testados, retornar  etapa 4 e testar a inclusdo do proximo elemento

Y

ut+(j+1) > CaSO contrario ir para etapa 7.

6) Se DIC(j—-1)>0, entao Ywﬂ é linearmente independente dos seus

antecessores, faz-se U;.: Y e se o ciclo ndo terminou inclui-se

ut+j?
Y

(u+1)2+, © Vai-se para etapa 4. Caso contrario inclui-se I’;H( j+1) ©vai-se

para etapa 4, comecando um novo ciclo. Finalmente, se todos elementos

de Y,F foram incluidos, ir para etapa 7.

7) Determinar as matrizes F e G .

Ent&o, terminando o procedimento, v, sera constituido pelos p primeiros

. . F .
elementos linearmente independentes de Y, , OU seja:

)4 Yit YZ: Ym!
Y Y B ot YAy
VvV, = . — . .
! : (2.30)

. Y. .. Y VR 4 _

__Y:+p—l/t_ i letp 1/t 2t+p2 1t mi+p,—~t i

m

tal que 2;-1 b, =p.

Um algoritmo mais recente, apresentado no Manual do Forecast
Master (ver GOODRICH e STELLWAGEM, 1995), consiste basicamente na
mesma formulagéo proposta por Akaike, diferindo apenas na estrutura do

vetor de estado.
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O vetor do passado é 0 mesmo, ou seja, contém o passado € o

presente, porém o vetor do fuuro ndo inclui o presente Y; , isto &

TY;H/I
Y,
12 (2.31)

¥y

| Cetplr

2.5.4. Determinacgao das Matrizes F e G

Suponhamos que a correlagdo candnica de j-ésima variavel é nula,

isto significa que Y .. & linearmente dependente e, portanto, pode ser
i+

escrita como uma combinagdo linear dos seus antecessores de maneira
que os coeficientes da equagao:

Y

ut+j

1 h
_ Q-1
=-—t}, - -—F (2.32)

a ah (u-1)t+j

ut ut

formarao a u-ésima finha da matriz F .

A matriz G sera obtida do modelo ajustado na etapa 2 do algoritmo,
dado por:

D(B)Y, = ¢, (2.33)

Considerando a representacdo médias moéveis temos:
Y, =y (B¢, (2.34)

lgualando as duas equagdes temos ®@'(B) = w(B), tal que:
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wo=1
v, =,
v,=0y, +,

.....................................................................

Wy =O Wy, +O, ,++0, p, + Dy,

e finalmente

¥
v,
: (2.36)

Vi

Exemplo: JONES, 1982,

Jones considerou 144 observagbes de trés variaveis

Y =(Y,,Y,,Y, ) obtidas da simulagéo de um ARMA(2,1) com

00 0 0,75 0 0
® ={0 0 0 | &,=| 0 060
0 0 0,44 0 0 0
~0,75 0 0
6,=| 0 -060|e &~N(0,I)

0 0 0
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Pelo critério AIC  selecionou-se AR(3), de maneira que

y;P =(AY;>Y;*1>*Y¢-29Y;—3)

YP
! Y, ¥, Y, Y.,
1 Y, I, I
2 v, Y, Lk
3 Y5 By Y Yo b L, o by
4 IADADA

............................................................

144 Viwbliwhiu Nishishs Nelwehe AV AV A
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Y’ Ciclo i C, DIC(4)
Yll ’YZI ’YSleYl(1+l) 4 1 1.0
2 1.0
* 3 1.0
+ + 4 0.45 14.4
YooY Y 5 4 0.48 31.0
5 0.43 14.0
K ’Yll+l’Y21+l’Y31+1 6 4 0'55 533
5 0.44 23.5
0.39 10.4
Y; sY;+|sYi(1+2) 7 4 0.58 58.5
5 0.46 22.9
6 0.43 9.0
7 0.22 -4.6*
Y: ’Y;+|’YZ(1+2) 8 4 0.60 58.5
5 0.47 18.4
6 0.40 2.2
7 0.19 -6.8**
Yl ’Y/+|’Y‘3(1+2) ° 4 0.55 52.6
0.48 23.8
0.39 52

7 0.24 -3.2"
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Com base na analise acima:
vt = (Y;’Y;H) = (KI’Y.;.[’Y:;I’Kt+1’}72t+1’Y;t+1)

0 I
025 025 010 |-0.02-045-0.32
-017-013-019] 084 0.18 047
061 015 011 |-018 047 033

F=

...........................

G=| 065 -002 —012
050 044 —003
|-007 -0.03 039 |

2.5.5. Previsao

Um procedimento para previsdo usando o filtro de Kalman consiste

em:

1) Ajustar um modelc de espago de estados usando andlise de

correlagdo candnica para determinar a dimensdao do vetor de

estado e estimar as matrizes F',G e Z_.

2) Depois de determinar as matrizes [',G e X, os preditores s&o

calculados recursivamente usando o filtro de Kalman.

As previsdes /1 passos a frente sao faciimente geradas por
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Yo =HV, s

onde

h=12,-- (2.37)

<>

— h
t+hit = F Vi

A matriz de covariancia dos erros de previsdes & dada por:

Ponsi=CoV(X =Y py ) =Heov(v, =V, Y H = HE L H' (2.38)

t

v . . . . ' - .
onde P, +py € @ matriz de covariancia do erro de predigéo, que € calculada

recursivamente a partir de
l:—I/t = F t‘;tF'+GZ£ G
................................. (239)
rent = FR_y F'+G 2, G,

onde P,y, € a matriz de covariancia dos erros de estimagao.

Os elementos de v, e P, s3o calculados recursivamente através

t t/t

do filtro de Kalman, dado pelas seguintes equagdes:

Visreer = Veeue T K1+1(Y;+1 - Hvt+l/l )7 (2.40)

e K,+l & denominada matriz ganho de Kalman, dada por:

K. =P, H(HP, H+R)" (2.41)

41 = Lpgue 1+t
onde R5 € a matriz de covariancias dos disturbios estocasticos
associados a equagio de observacgao:

Y. =Hv, +96, (2.42)

t+1

que, em geral, & identicamente nula.
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Exemplo: Suponhamos que estamos interessados em calcular 131/1 e
P, , entéo:
Vi =V + k(Y — HY ) (2.43)
onde V,,, = F'v,
ky = Py H' (HR H'+R;) ™,
P = FRF+GZ,G
finalmente

})171 =P1/(V>_K1HPJ0 (2.44)

Os valores iniciais Vv, e Po devem ser conhecidos a priori e as

matrizes F, Ge ZE sdo determinadas a partir do modelo ajustado.

2.5.6. Equivaléncia com os Modelos de Box-Jenkins

Considere um modelo ARMAV (p,q)
CI)(B)K = 6’(3)5‘ (2.45)

ou em sua representacdo de médias moéveis infinita:
>
Yt = Z‘//, & (2.46)
Jj=0

com ¥, = 1.

A equagao de previséo sera dada por:

EL) =Y = Zw_jgt-e-k——j’ (2.47)
=k
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=]
Yt+k/t+1 = ZWI—181+1+1<—] = v/k—181+1 +

+ ZW;’—I Erak-(j-1y =
J=k+1

J=k

se k =max(p;q +1); entao,

!
K+k/t = Z ¢jY;+k—j/t
J=1
Suponhamos, sem perda de generalidade, que p:> g:

=Y

Y
Y

t+1/1+1

1+2/t+1

t

+1/t + WO ‘S;H
=Y. T¥&,

Yo YV Ens

...................................................

K+p/!+1 = ¢py;/t + ¢p—1Yz+1/: + '+¢ 1X+p-l/t +y 1841

ou na forma matricial:

Y

Yt+2/1+1

Y

t+1/t+1

0
0 I

t+plt+l ]

4, 4.

Y

t+p-l/t ]

que é a representagao em espagos de estados.

Consideremos o modelo em espago de estados de ordem p:

Vlt

v2:

L7

— -

0
0 I

8, ]

¥
Vi

Y51

&£

t+1

(2.48)

(2.49)

(2.50)

(2.51)

(2.52)
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................................. : (2.53)
p-1
Vo = ¢p—jvj+l(t-l) Ty, &
J=0
Fazendo sucessivas substituicbes na primeira equacao temos:
p p-l
Vi =Z¢kvlt—k "Z¢k8;-k TVLE, (2.54)
k=1 k=1
Fazendo v,, — Y, e v, = I, temos:
p p-l
Y= ;qﬁk Y., - quﬁka,_k + g, (2.55)
= =1

que € a representacao tradicional de um modelo ARMAV (p, p—1).

Se Vv, ndo contém o presente, entdo para um modelo em forma de

espacos de estados de ordem p temos:

(vlt Y. W
V21 Y;+2/z
= . . (2.56)
_vpt B __)/Hl-p/t B

Substituindo v,, por Y., na equagao acima

p p-1
Y = kz: S kz: GEy & (2.57)
-1 -1
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~
I
Mn

p-1
¢k Yt—k/t - Z¢k Eyp TEL=
k=1

P
]
—

(2.58)

i
M

-1
B, i — Z e 1Eiic»
k=1

k

]
el

onde @, = I, que € um modelo ARMAV (p, p).

3. CRITERIOS DE AJUSTAMENTO E PREVISAO

Desde o trabatho pioneirc de AKAIKE (1969) varios critérios para
selecdo de modelos foram desenvolvidos, reduzindo significativamente a
necessidade do julgamento do analista e a0 mesmo tempo podendo ser
automatizados facilmente em computador. Maiores referéncias {ver
PEREIRA, 1984).

A idéia geral & que todos os critérios de qualidade do ajustamento
melhoram mais ou menos regularmente quando aumenta-se 0 nimero de
parametros do modelo. Entretanto, aumentar demasiadamente o namero
de parametros é indesejavel pois a precisdo das estimativas diminui e o
modelo torna-se de pouca utilidade. Para resolver esses dois objetivos, em
principio conflitantes, os métodos de escolha procuram penalizar os
critérios de ajustamento pelo nimero de parametros incluidos no modelo.

Apresentamos nesta se¢ao os principais critérios de ajustamento, e
de erros de previsdo, como o erro percentual médio absoluto (MAPE) e o
erro médio quadratico (RMSE).

A escolha do melhor modelo consiste em ajustar consecutivos
modelos, em ordem crescente, e selecionar o modelo que fornecer o menor
valor do critério. Este critério € uma estatistica que consiste de um termo da
penalidade e outro da soma de quadrado dos residuos, onde a penalidade

do numero de observagbes & uma fungdo crescente do numero de
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parametros do modelo. O problema da escolha de um bom critério & entao
escolher uma estatistica que forneca a melhor forma para a penalidade.

ENGLE e BROWN (1986) fazem uma descricdo dos critérios
apresentados aqui e analisam empiricamente 0s erros de previsdo para os
modelos selecionados por diferentes critérios tais como aqueles a seguir.

O critério de Informagéo de Akaike (AIC) € um procedimento que
consiste em escolher o modelo que minimiza
-2 log(verossimilhanca)+2(nimero de parametros).

Para um modelo auto-regressivo de ordem Kk o AIC assume a

seguinte forma:

Alc(k) =log(c ?) +ng_ (3.1)

. . . ~2 .
onde k € o numero de parametros do modelo e 0~ € o estimador de
maxima verossimilhanca da variancia residual. No caso multivariado

substitui-se a variancia residual pelo determinante da matriz de

e o termo da penalidade é proporcional a

covariancias dos residuos 'Z

dimens&o ao quadrado do vetor Y, , OU seja, a versao multivariada do AIC

é:
2km*
T .

Alc(k) = log(lﬁ’) + (3.2)

Como m ¢ fixo, a relagéo entre os dois termos permanece a mesma

em fungéo de k e T, Tespectivamente.

O AIC pode ser escrito em sua forma produto, dada por:

Ac= 6 exp{2k / T}. (3.3)
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O critério do erro de predigao final (FPE) foi também desenvolvido por
Akaike para selecionar a ordem de modelos auto-regressivos. O FPE &
definido como sendo o erro de predigdo do modeio ajustado. O
procedimento consiste em ajustar auto-regresséés de ordem

k=0,1,---, L aumasérie ¥, usando minimos quadrados. Entso a

estatistica:

k+1) T ! O,:2

FPE(k)=(1+ )T T (3.4)

é calculada para cada ordem. A ordem com o menor valor de FPE(k) &
entdo selecionada como a melhor. Em termos do problema de determinar o
namero correto de variaveis a serem incluidas no modelo (auto-regressao
stepwise), o FPE pode simplesmente ser reescrito na forma produto, dada
por: '

FrE= G2 (T + k) /(T - k). (3.5)
O AIC é obtido como um caso particular do critério de informacao
generalizado, dado por: ‘

sic= log(6?) + ET]-C- (3.6)

Um critério consistente, denominado c:rite’rio de Schwarz (ver
SCHWARZ, 1978), ¢ obtido fazendo-se C =1logT e substituindo na

equacao acima, temos:

log(T)k
T

SCHWARZ = log(a?) + (3.7)

ou
SCHWARZ = &’T*". (3.8)

Substituindo C por uma funcao decrescente de T, tal que C/ T

converge para zero quando T vai para infinito, obtém-se critérios

consistentes. Tomando o limite inferior da taxa de crescimento de C, como
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sendo log log(7T’), ENGLE e BROWN (1986), descrevem o critério de
Hannan-Quinn (ver HANNAN, 1980) dado por:

HQ =log(6*) + b—glgﬁ’—@ (3.9)
ou
HQ =6%(logT)*". (3.10)

O critério de Shibata (ver SHIBATA, 1980) & definido por:

Az( Zk)
SHIBATA= O 1+7. (3.11)

O critério de validagao generalizada é dado por:

k -2
GeV= c}z(l - —-) (3.12)
T

e o RICE (ver RICE, 1984) &:

Az( 2k)
RICE=0°|1—— (3.13)
T

Existe muita semelhanga entre os critérios AIC, FPE, GCV, RICE e

SHIBATA para pequenos valores de K / 1. Basicamente, eles diferem
somente em relagcdo ao termo da penalidade. Expandindo em séries de
Taylor o termo da penalidade dos critérios tem-se

2 3
AlC=l+2-]£+2(Z€—) +§(£) 4. (3.14)
T T 3\T

2 3
FPE=1+2£+2(5) +4(£) + - (3.15)
T T T
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SCHWARZ=1+ @%Dk+- - (3.16)
: T
k
SHIBATA=1+2— (3.18)
T
2
ch=1+2£+3(—]£) + - (3.19)
T T
2
RICE=1+2—k—+6(E) +-- (3.20)
: T T

Os dois primeiros termos dos critérios AIC, FPE, SHIBATA, GCV e
RICE s&o todos iguais a 1+ 2—’;—. A diferenca entre eles & somente nos

termos de ordem mais elevada. Os critérios Hannan-Quinn e Schwarz tém

penalidade muito alta comparado com os outros.: A ordem dos critérios, de
[

acordo com a penalidade, em ordem crescente. é: SHIBATA, AIC, FPE,

GCV e RICE. No entanto, quando k se aproximade 7 /2 , o critério de
RICE passa a ter uma penalidade superior a do critério de Hannan-Quinn.

Através de simulagéo diversos estudos tém verificado as propriedades
destes critérios. Por ser um critério consistente, neste trabalho a escotha
dos modelos sera feita através do critério de Schwarz (também conhecido

como BIC - Bayesian Information Criterion).

Para avaliar o erro de previsdo é usado o erro percentual médio
absoluto (MAPE) e a raiz quadrada do erro médio quadratico, definidos por:

‘ NP
MAPE (k) = L e, ()Y, |x100 (3.21)
NP t t+h
t=1
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1 NP 1/2
RMSE (k) = (7\[—]; K (h)) (3.22)
t=1

onde NP & o numero de periodos previsto e €, () ¢ o erro de previsdo

h passos a frente:

e, (W)=Y, - (h

4. ASPECTOS COMPUTACIONAIS

Os programas para ajustamento e previsio dos modelos BVAR, IMAR,
VAR e STS foram adaptados para microcomputador a partir dos
programas originais TIMSAC-78, escritos em linguagem FORTRAN e
publicados por AKAIKE, KITAGAWA, ARAHATA e TADA (1979) onde s&o
indicadas as referéncias sobre os métodos e algoritmos. Para o modeio

ARMAV foi implementado o teste F' utilizando o SAS no calculo dos

estimadores de maxima verossimilhanga.
Os programas sao 0s seguintes:
MULCOR - Calcula a fungao de covariancia cruzada multivariada.

CANOCA - Andlise de correlacdo canénica de um vetor de séries

temporais.
PRDCTR - Calcula as previsées para um modelo ARMAYV.

MULMAR - Caso multivariado do método de minimo AIC para ajustar

modelos auto-regressivos.

MULBAR - Caso muitivariado do método Bayeisiano para ajustar

modelos auto-regressivos.
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5. ANALISE DO AJUSTAMENTO E PREVISAO

O objetivo desta se¢do € descrever os resultados do ajustamento e

previsdo em trés séries bivariadas.

Varios critérios de ajustamento sao utilizados, embora a analise possa
se restringir apenas ao critério de Schwarz, pois os demais critérios
fornecem resultados semelhantes. As previs()esﬂ s&0 avaliadas atraveés dos

erros médios quadraticos.

As previsdes serdo calculadas quatro periodos a frente com a origem

variandode ta ¢t +19.

t+1 r+2 t+3 t+4 ... t+19 t+20r+211+22 1423
! X X X Vx
r+1 X X X x
r+18 x x X b'e

r+19 X x X x

Se a origem é r+18, calcula-se as previsbes para os periodos
t+19 a r+22, em seguida mudamos a origem para ¢ +19 e obtém-se
os préximos quatro periodos até f+23. Entdo, se observamos o bloco
diagonal do diagrama acima, teremos dois valores para o calculo dos erros
de previsdo considerando os periodos #+18 e £+19. Logo, a medida
que a origem se desloca para esquerda, mais elementos teremos para a
avaliagdo do MAPE e RMSE; porém, se a série for pequena, é interessante
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saber quantos valores podem ser retirados da série de maneira a nao
comprometer o processo de estimagéo.

5.1. A Série Mink e Muskrat

A série de dados Mink e Muskrat refere-se a quantidade de vendas
anuais das peles destes animais pela Hundson's Bay Company para o
periodo de 1767 a 1911.

BULMER (1974) através da andlise espectral das duas series para 0
periodo de 1848 a 1911 encontrou um periodo de 19 anos para ambas,
estimando que o ciclo dos muskrats & cerca de 2,3 anos adiante do ciclo
dos minks, pois a populagao dindmica de ambos é afetada devido ao fato
do mink ser o maior predador do muskrat.

A maioria dos autores, tais como: JENKINS (1975), CHAN e WALLIS
(1978), JENKINS e ALAVI (1981), COOPER e WOOD (1982), LIM e TONG
(1983) e TERASVIRTA (1985) tem analisado a série para o periodo
compreendido entre 1848 e 1911 desprezando o periodo anterior, pois
houve uma mudang¢a brusca no processo por volta de 1840, (ver Figura
5.1a). A Figura 5.1b apresenta o logaritmo das séries, analizado nos artigos
mencionados e neste trabalho.
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1800000 120000
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1000000 + 60
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Figura 5.1a - Séries dos Minks e Muskrat (1767-1911)
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1000000 M
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10000 +
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Figura 5.1b - Logaritmo das Séries (1848-1911)

Como foi visto anteriormente, todos os modelos descritos neste
trabalho s@o automaticos, uma vez que determinam a ordem do modelo
sem intervencao do analista. Mesmo utilizando critérios que penalizam o
acréscimo de parametros no modelo, estas metodologias tendem a
selecionar modelos de ordem elevadas, especialmente os Auto-
Regressivos BVAR e IMAR. Os modelos ARMAV e STS (Espagos de
Estados) fornecem modelos mais parcimoniosos. As Tabelas 5.1a,b
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apresentam os modelos ajustados a série Mink e Muskrat e os diferentes

critérios de ajustamento utilizados.

Tabela 5.1a - Critérios de ajustamento para os modelos - séries Mink e Muskrat

CRITERIOS NA FORMA PRODUTO

MODELO
AIC FPE SCHWARZ HQ SHIBATA GCV RICE
BVAR (3) 462 465 788 162 241 486 522
IMAR (6) 181 182 278 783E-2 108 187 195
VAR (2) 170 71 206 118 137 71 172
ARMAV (2,1)| 661E-2 | .661E-2 735E-2 536E-2 B582E-2 BB2E-2 | 663E-2
STS (4) 253E-2 | .254E-2 349E-2 135E-2 173E-2 258E-2 | .263E-2

Tabela 5.1b - Critérios de ajustamento para os modelos - séries Mink e Muskrat

CRITERIOS NA FORMA NORMAL
MODELO
AIC SCHWARZ
BVAR (3) 74 23
IMAR (6) -164 123
VAR (2) 170 152
ARMAV (2,1) 481 472
STS (3) 574 543

Analisando as Tabelas 5.1a,b observa-se que o critério de Schwarz &

0 mais rigoroso, pois penaliza fortemente os modelos de ordem mais

elevada. Todos os critérios foram consistentes e selecionaram o modelo

STS como sendo o que melhor se ajustou a série bivariada Mink e Muskrat.

As duas ultimas colunas da Tabela 5.1b contém os valores dos critérios

AIC e Schwarz em suas formas normais. Segundo o critério de Schwarz a

selegcdo do melhor modelo obedeceu a seguinte ordem: STS, ARMAV,
VAR, IMAR e BVAR.
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Os critérios para analisar as previsdes foram o erro percentual médio
absoluto (MAPE) e a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE). A
Tabela 5.2 apresenta os erros de previsdo 1,2,3 e 4 passos a frente para a
série Mink, considerando os modeios ajustados anteriormente.

Tabela 5.2 - Critérios de previsdo para os modelos - série Mink

MAPE : RMSE
MODELO 1 2 3 4 1 2 3 4
BVAR 34,307 | 66,106 33,246 44,305 | 21982,14 | 35429,55 | 14857,95 | 19513,16
IMAR 14,486 | 24,910 35,937 33,507 | 8870,118 | 10695,65 | 13178,70 | 12420,00
VAR 17,784 | 147,52 280,73 222,86 | 10267,06 | 57590,25 | 98539,77 | 76679,64

ARMAV 23,137 | 42,877 53,880 54,449 | 12038,02 | 16958,76 | 18478,94 | 18413,61

STS

Tanto o MAPE como o RMSE um passo a frente indicam o modelo
IMAR como sendo o melhor para prever a série Mink, seguido do VAR,
STS, ARMAV e BVAR. Observa-se que a ordem de selecdo dos modelos
quanto ao ajustamento é diferente da classificagdo com relagéo aos erros
de previséao.

A Tabela 5.3 apresenta os erros de previsdo MAPE e RMSE 1, 2, 3 e
4 passos a frente para a série Muskrat.

Tabela 5.3 - Critérios de previsdo para os modelos - série Muskrat

MAPE RMSE

21,860 | 24,637 26,178 39,058 1 15227,10 | 14824,50 | 10650,50 | 13624,90

MODELO 1 2 3 4 1 2 3 4

BVAR

IMAR

VAR

STS

Os erros de previsdo um passo a frente para séries Muskrat indicam o
modeio de Espago de Estados (STS) como o melhor para fazer previsoes,

o que difere da escolha para a variavel Mink.

59,773 | 85,192 | 94,676 97,851 | 628519,3 | 823836,5 | 893482,9 | 929642,1
62,878 | 130,84 | 213,50 302,59 | 425164,8 | 746847,9 | 1141270 | 158644,6
408,196 | 2256,2 | 5823,6 158,78 | 285350,9 | 13340020 | 32398630 | 86572540
ARMAV 44992 | 73,555 | 113,88 148,80 | 3457225 | 585231,4 | 677464,9 | 914518,0
43,759 | 109,08 | 175,07 200,06 { 300523,0 [ 557001,0 | 837546,0 | 999843,0
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5.2 A Série Lydia E. Pinkham

A série Lydia E. Pinkham representa as vendas e os gastos com
propaganda de um medicamento durante o periodo de 1907 a 1960. O
compostio vegetal da Lydia E. Pinkham & um extrato erval em solugéo
alcodlica considerado eficaz contra dores menstruais e indisposicdo da
menopausa. A historia deste produto ganhou grande publicidade em varias
ocasides devido a controvérsia em torno de seus componentes, obrigando
o fabricante a fazer algumas mudangas nos folhetos de propaganda,
ocasionando quatro periodos distintos de comportamento: nos periodos de
1907 a 1944 e de 1926 a 1940 foi considerado um remedio de efeitos
gerais, de 1915 a 1925 e de 1941 a 1980, um remédio para colicas
menstruais.

Diversos autores tém analisado esta série com o principal objetivo de
estudar os efeitos das vendas com futuros gastos com propaganda.
Modelos econométricos e de séries temporais univariado, multivariado e de
funcéo de transferéncia tém sido considerado por diversos autores (ver
B.B. PEREIRA, E.C. ROCHA, J.G.C. ROCHA e S. DRUCK, 1987a).

A série, em alguns casos, tém sido diferenciada uma vez, o que foi
suficiente para torna-la estaciondria, muitoc embora um comportamento
ciclico de periodo aproximadamente de 13 anos tenha sido detectado para
os dados anuais.

Os gréaficos das séries anual e mensal sdo apresentados nas Figuras
52e5.3.
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Figura 5.2 - Série de vendas e propaganda anual da Lydia E. Pinkham (1907-1960)

1800

1600 1
1400 1

1200

1000

800

600 |
400 |
200 4

L O - S O 22 O V2 S "o SO (= SO (< T {v T 7w B o S o S o N o - o B - = B = B - = B = =) B = B+ B = S o
VO BB BB YL YR L LY YO LY YY YR 5L 08
A e . 1 e s (A e G
S &3 v § 839 F§ac 398 §ag3 39 a8 5 © a = 0 a
S&508508c""08g>508L£508g50 S8«
1
|==Vendas —— Propagandas i

Figura 5.3 - Série de vendas e propaganda mensal da Lydia E. Pinkham (jan/1954-jun/1960)

5.2.1. Ajustamento e Previsao para a Série Lydia E.
Pinkham Anual

As Tabelas 5.4a,b apresentam os modelos ajustados a série Lydia E.

Pinkham anual e diferentes critérios de ajustamento utilizados.

Tabela 5.4a - Critérios de ajustamento para os modelos - série Lydia E. Pinkham anual

CRITERIOS NA FORMA PRODUTO

MODELO :
AlC FPE SCHWARZ HQ SHIBATA GCV RICE
BVAR (10) |.180E+10 | .200E+10 602E+10 142E+9 314E+9 217E+10 | .251E+10
IMAR (2) 129E+10 | .129E+10 141E+10 107E+10 | .115E+10 | .129E+10 | .129E+10
VAR (2) 140E+10 | .140E+10 153E+10 115E+10 | .124E+10 | .140E+10 [ .140E+10
ARMAYV (2,1)] .404E+10 | .404E+10 A99E+10 250E+10 | .307E+10 | .407E+10 [ .411E+10
STS (3) 243E+10 | .243E+10 274E+10 188E+10 | .208E+10 | .243E+10 | .244E+10
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Tabela 5.4b - Critérios de ajustamento para os modelos - série Lydia E. Pinkham anual

CRITERIOS NA FORMA NORMAL

MODELO AIC SCHWARZ
BVAR (10) 1662 1756
IMAR (2) 1636 1643
VAR (2) 1643 1649
ARMAV (2,1) 1725 1742
STS 3) 1685 1695

Analisando as Tabelas 5.4a,b observa-se que o critéric de Schwarz
seleciona o modelo IMAR como o melhor quanto ao ajustamento, seguido
pelo VAR, STS, ARMAV e BVAR. Observa-se ainda que o modelo auto-
regressivo BVAR n&o foi parcimonioso, ¢ que significa sua Ultima

classificagao.

A Tabela 5.5 apresenta os erros de previsdo MAPE e RMSE para a

série Sales, considerando os modelos ajustados anteriormente.

Tabela 5.5 - Critérios de previsio para os modelos - série Sales

MAPE RMSE
MODELO 1 2 3 4 1 2 3 4
BVAR 7,074 13,454 11,673 13,285 158,373 | 253,455 | 236,455 | 248,597
IMAR 6,081 12,080 11,604 10,600 135485 | 230,306 | 217,781 | 210,520
VAR 6,296 12,930 12,776 10,888 137,026 | 243,292 | 235175 | 217,584
ARMAV 5,866 11,390 10,574 11,013 130,775 | 219,630 | 205,201 | 209,155
STS 6,052 12,085 11,624 11,422 133,775 | 230,897 | 221,459 | 221,894

Os erros de previsdo um passo a frente para a série Sales indicam o
modelo ARMAYV como o melhor quanto & previsao.
A Tabela 5.6 apresenta os erros de previsdo para a série Advertising.
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Tabela 5.6 - Critérios de previsdo para os modelos - série Advertising
MAPE RMSE
MODELO 1 2 3 1 2 3 4
BVAR 7,138 13,225 13,703 15,506 69,147 137,698 141,554 146,735
IMAR 9,410 16,262 15,568 14,991 98,550 149,430 | 140,340 | 135,826
VAR 11,297 | 19,464 17,646 15,401 116,124 | 182,961 160,496 | 148,608
ARMAV 11,743 15,182 14,957 18,499 118,694 156,361 133,046 155,087
STS 10,231 15,382 14,184 16,594 98,577 140,317 127,761 137,925

Os erros de previsdo um passo a frente para a série Advertising

indicam 0 modelo BVAR como o melhor quanto a breviséo.

5.2.2. Ajustamento, Previsao e Simulagao para a Série
Lydia E. Pinkham Mensal

As Tabelas 5.7a,b apresentam os modelos ajustados a série Lydia E.

Pinkham mensal e os diferentes critérios de ajustamento utilizados.

Tabela 5.7a - Critérios de ajustamento para os modelos - Lydia E. Pinkham

mensal
CRITERIOS NA FORMA PRODUTO
MODELO AiC FPE SCHWARZ HQ SHIBATA GCV RICE
BVAR (10) 428E+10 | 469E+10 | .139E+11 .380E+9 .827E+9 B15E+10 | -.662E+11
IMAR (8) 489E+10 | .492E+10 | .805E+10 175E+10 .256E+10 514E+10 | .552E+10
VAR (2) .208E+10 | .208E+10 | .234E+10 .164E+10 .180E+10 .209E+10 | .209E+10
ARMAY (3,2) .190E+11 | .190E+11 \234E+11 _125E+11 J147E+11 A92E+11 | L193E+11
STS(3) A75E+10 | 175E+10 | .208E+10 J121E+10 .140E+10 176E+10 | 177E+10

Tabela 5.7b - Critérios de ajustamento para os modelos - Lydia E. Pinkham mensal

CRITERIOS NA FORMA NORMAL

MODELO AIC SCHWARZ
BVAR (10) 1818 1815
IMAR (8) 1829 1870
VAR (2) 1759 1769
ARMAV (3.2) 1941 1958
STS (3) 1745 1759
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Analisando as Tabeilas 5.7a,b observa-se que o critério de Schwarz

seleciona o modelo STS como o melhor quanto ao ajustamento, seguido
pelos modelos VAR, IMAR, BVAR e ARMAV.
A Tabela 5.8 apresenta os erros de previsdo MAPE e RMSE para a

série Sales, considerando os modelos ajustados anteriormente.

Tabela 5.8 - Critérios de previsio para os modelos - série Sales

MAPE RMSE
MODELO 1 2 3 4 1 2 3 4
BVAR 16,486 | 15702 | 15928 | 16,814 | 233,411 | 201,554 | 214,284 | 208, 529
IMAR 18,985 | 17,371 20,277 | 20,903 | 265,263 | 250,310 | 247,390 | 265,254
VAR 13,367 | 15,785 | 16,259 | 16,503 | 195,144 | 202,617 | 231,025 | 211,799
ARMAV 16,061 | 16,742 | 23,022 | 35808 | 235701 | 241,534 | 309,117 | 406,365
STS 11,981 | 17,307 | 16,793 | 13490 [ 179,276 | 242833 | 225671 | 178,853
Os erros de previsao um passo a frente para a série Sales indicam o
modelo STS como o melhor modelo quanto & previsao.
A Tabela 5.9 apresenta os erros de previsdo para série Advertising.
Tabela 5.9 - Critérios de previsdo para os modelos - série Advertising
MAPE RMSE
MODELO 1 2 3 4 1 2 3 4
BVAR 129,570 | 46,299 | 74,900 | 104,666 | 282,702 | 289,258 | 247,157 | 229,224
IMAR 179,600 | 74,649 | 67,355 | 143,916 | 398,833 | 285,008 | 360,967 | 255613
VAR 161,288 | 41612 | 84,267 | 110,696 | 312,974 | 299,749 | 264,578 | 263,240
ARMAV 330,717 [101,725( 205,327 | 219,978 | 543,821 | 557,944 | 629,815 | 462536
STS 133,777 | 51,744 | 74,036 | 104,877 | 312,411 | 280,465 | 267,029 | 284,410

Os erros de previsao um passo a frente para série Advertising indicam
o modelo BVAR como o melhor quanto a previsao.

CONCLUSAO

Os critérios para selecionar o melhor modelo quanto ao ajustamento
apresentam-se  bastante semelhantes, com exce¢do do critério de
Schwarz, que tende a penalizar fortemente modelos mais complexos. No
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entanto, o critério RICE se aproxima bastante do Schwarz quando o
nimero de parametros € aproximadamente a metade do numero de
observacoes. Este fato foi verificado em séries de tempo pequenas, como a
série Mink e Lydia E. Pinkham.

A escolha do melhor modelo de previséo é uma tarefa ardua devido &
falta de consisténcia entre os erros de previsdo de uma série para outra,
pois um erro pode ser menor em relagéo a uma delas e maior em relagdo a
outra. Uma solu¢édo para este problema é um modelo de previsdo que
combine todas as situagdes. Para isto, deve ser introduzida uma métrica
que leve em consideragao a estrutura de correlagéo entre as séries.

Os critérios para selecionarmos o melhor modelo de previséo sao
consistentes, e em geral, nos levam a selecionar o mesmo modelo. No
entanto, o MAPE tem uma interpretagdo mais simples do que o RMSE.

Finalmente, a comparagdo de métodos de identificagdo de modelos
ARMA pode ser vista em DE GOOIJER, J.H., ABRAHAM, B., GOULD, A e
ROBINSON, L. (1985); KOREISHA, S. e YOSHIMOTO, G. (1991) e
PAPARODITIS, E. (1993).
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RESUMO

Neste artigo cinco procedimentos automaticos de previsdo para séries
temporais multivariadas sao apresentados. A comparagdo dos métodos ¢ feita através
de critérios de escolha de modelos e comparando a precisdo das previsdes através de
medidas de erros de previsdo. Trés séries bivariadas conhecidas sdo utilizadas na

comparagao.

ABSTRACT

in this paper five automatic procedures for forecasting multivariate time series
are presented. The methods are compared through model choices criterias and
forecasting erros measures. Three well known bivariate time series data are used in the

comparison.
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Telefax: (031)223-3381

ES - Vitéria - Avenida dos Navegantes, 675 - 9°andar - Enseada do
Sué - 29056-900 - Tel: (027} 324-4016; Fax: (027) 325-3857

SP - S3o Paulo - Rua Urussui, 93 - 3° andar - Itaim Bibi - 04542-050
Tels.: (011)822-2106 / 0077 - Ramal 281; Fax: (011)822-5264
Sul

PR - Curitiba - Alameda Dr. Carlos de Carvalho, 625 - Térreo - Centro
80430-180 - Tel.: (041) 322-5500 - Ramais 253 e 254;
Telefax: (041)222-5764

SC - Florianépolis - Rua Victor Meirelles, 170 - Centro - 88010-440
PABX: (048)224-0733 - Ramais 155, 144 e 140
Telefax: (048)222-0369

RS - Porto Alegre - Avenida Augusto de Carvatho, 1205 - Térreo
Praia de Belas - 90010-390 - Tel.: (051)228-6444 - Ramais 211, 213
e 225; Fax: {051)228-8507; Telefax: (051)228-6444 - Ramal 212

; Centro-Oeste

MS - Campo Grande - Rua Bardo do Rio Branco, 1431 - Centro
79002-174 - Tels.: {(067)721-1163/1902/1525 - Ramais 32 e 42;
Fax: (067)721-1520

MT - Cuiabé - Avenida Tenente Coronel Duarte, 407 - 12/ 2° andares
Centro - 78005-750 - Tels: (065)623-7121 / 7255
Fax: {065)623-0573

GO - Goiania - Avenida Tocantins, 675 - Setor Central - 74015-010
Tel.: (062)223-3121; Telefax: (062)223-3106

DF - Brasilia - SDS - Ed. Venancio Il - Bl H - Quadra 06 / 1* andar
70393-900 - Tels.: (061)223-1359 / 321-7702 - Ramal 124;

Fax: {061)226-9106

O IBGE possui, ainda, agéncias localizadas nos principais municipios.

IBGE
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