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NOTA DO EDITOR

Apresentamos mais um nimero da RBEs, com quatro artigos. Abrindo o ndmero,
Abramovitz e Mendes discutem uma aplicagio de métodos estatisticos robustos para a estimacéo e
ajuste de modelos para avaliagio do risco de crédito em institui¢es financeiras, considerando
dados de empresas brasileiras. Em seguida, Junqueira e Achcar apresentam uma analise Bayesiana
para modelagem da variagdo extrabinomial e aplicam métodos de simulagdo estocastica para a
estimacdo e ajuste dos modelos considerados. Januzzi propde dois indices aproximativos do status
socioeconémico das ocupagdes brasileiras empregando dados dos Censos Demograficos de 1980 e
1991, bem como das PNADs da década de 1990, e com base nestes avalia os niveis de precarizagéo
dessas ocupagdes. Por ultimo, Andrade e Gilardoni apresentam uma abordagem Bayesiana para
combinar resultados de estudos de cincer entre espécies, onde mais uma vez sio empregados
métodos de simulagdo estocastica para a estimagdo e ajuste dos modelos considerados.

Mais uma vez, a variedade de contextos e aplicagdes da Estatistica € bem refletida nesta
combinagdo de artigos, cujas areas de aplicagdo véo desde a analise da precarizagdo das ocupagdes
e relagdes de trabalho, passando pela anilise do risco de crédito a empresas brasileiras, at€ a
preocupagdo com a estimagdo dos riscos de cancer para diferentes espécies.

O Conselho Editorial da RBEs esta em processo de ampliagdo e reformulagdo, estando
prevista a incorporagdo de novos membros e a substitui¢ao do editor responsavel até o final do ano
de 2002. Nesta oportunidade, manifesto aos membros atuais do Conselho Editorial minha sincera
gratiddo pela colaboragdo recebida nestes quase cinco anos de atua¢do conjunta. Agradeco mais
uma vez a dedicada colaboragdo dos revisores que tem avaliado artigos submetidos 4 RBEs.

Aos autores em potencial, convidamos a submeter seus trabalhos, que serdo avaliados com
base na politica editorial em vigor.

Saudagdes,

Pedro Luis do Nascimento Silva

Editor Responsavel



Sobre a nao-existéncia
dos estimadores de maxima
verossimilhanca: uma aplicacao
na estimacao do risco de crédito

Lilian Abramovitz”

Beatriz Vaz de Melo Mendes™

RESUMO

A inadimpléncia de credores pode resultar em grandes perdas para institui¢des financeiras, as
quais utilizam-se de diversas abordagens na tentativa de reduzir seus riscos.

Uma maneira de se modelar rigorosa e objetivamente a qualidade do crédito de um cliente ¢é
através do modelo de regressido logistica, cujos pardmetros sio geralmente estimados por maxima
verossimilhan¢a. Entretanto, existe uma classe de situagdes, relacionadas com o fenémeno da
superposicio, onde as estimativas Gnicas e finitas dos parimetros nao podem ser obtidas. Por outro lado,
as observacdes responsaveis pela superposicio podem ser atipicas e exercer grande influéncia sobre o
ajuste. Neste caso, um procedimento robusto que desse pesos menores aos outliers deveria ser utilizado.
Neste trabalho estimamos os risco de crédito de 56 firmas brasileiras utilizando dados de 1994. Propomos
procedimentos para identificar os subconjuntos de observacdes influentes e para regular o estimador
robusto. Utilizamos varias medidas para comparar a performance dos estimadores classico e robusto. 0]
procedimento robusto de estimacfo se mostra superior, pois além de possuir maior informacio entropica,
permite atribuir pesos menores as observagdes atipicas enquanto preserva a superposiciio dos dados.

Palavras-chave: Superposigio; Regressio Logistica; e Estimagfio Robusta.

* Endereco para correspondéncia: Dept® de Métodos Estatisticos - UFRI- Rio de Janeiro - RJ - e-mail: lilian@dme.ufij.br.
** Dept® de Métodos Estatisticos - UFRJ - Rua: Marques de Santos, 22, apt. 1204, CEP. 22221-080 - Rio de Janeiro - RJ,
e-mail: bmendesiadme.ufri.br.
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1. Introducao

No mercado financeiro, risco pode ser definido como uma estimativa para as possiveis perdas de uma
instituic8o devidas as incertezas relacionadas com suas atividades diarias. Risco € um conceito multidimensional
que cobre quatro grandes grupos: risco de mercado, risco operacional, risco de crédito e risco legal. Risco de
Crédito € o risco resultante da incerteza de que a parte credora ird cumprir com suas obriga¢Ges contratuais.

A inadimpléncia de credores pode resultar em grandes perdas para instituigdes financeiras. Devido a isto
o gerenciamento do risco de crédito vem tornando-se cada vez mais importante para as empresas. A analise de
crédito envolve a habilidade de se fazer uma decisdo de concessio de crédito dentro de um cenario de incertezas,
de constantes mutagdes e informag¢des incompletas (Schrikel, 1994). O objetivo final da analise de crédito é
reduzir o risco potencial de inadimpléncia.

O tema andlise de crédito € diretamente associado aos bancos comerciais. Sua importéncia é fundamental,
pois a lucratividade e permanéncia dos bancos no mercado estdo intimamente relacionadas aos critérios de
selegdo de seus clientes, ja que o resultado do ndo recebimento de uma operagdo equivale 4 perda do valor
emprestado e dos juros devidos. Por outro lado, restrigdes excessivas que limitam a concessdo do crédito podem
acabar transferindo clientes a bancos mais agressivos no que diz respeito a exposi¢do aos riscos.

Existem diversas abordagens para a tarefa de tentar reduzir estes riscos. Um banco, por exemplo, pode
procurar mensurar seu risco de crédito conhecendo seus possiveis devedores. Com esta finalidade, muitas
institui¢Ges financeiras empregam analistas de crédito para estudar a posi¢do financeira de seus clientes ¢
tendéncias econdmicas gerais. Outras utilizam varios modelos e medidas de risco para classificar um cliente em
potencial. Esses incluem a historia de crédito deste cliente, uma avaliacdo do risco interno dada por agéncias
especializadas que geram uma ordenagfio dos clientes (baseadas em escores discretos ou continuos), e
estimativas ou previsdes geradas por algum modelo estatistico. Modelos confidveis fornecem uma maneira
efetiva em termos de custo para viabilizar e tornar mais rapido o processo de aprovacdo de um crédito, além de
servir para monitorar o risco de crédito.

Uma maneira de se modelar rigorosa e objetivamente a qualidade do crédito de um cliente é através do
modelo estatistico de regresséo logistica (para outras abordagens veja, por exemplo, Altman (1968), ou Almeida
e Dumontier (1996)). Neste caso, a “satide financeira” das firmas seria codificada em 1, caso a firma estivesse
em inadimpléncia, ou em 0, caso contrario. As varias informagdes extraidas (Pereira; 1995) das Demonstragdes
Contdbeis e Financeiras (Balango Patrimonial, Demonstracdo de Resultado do Exercicio, Demonstragtes de
Lucros ou Prejuizos Acumulados) das firmas poderiam ser utilizadas como varidveis explicativas na estimagio
das probabilidades de inadimpléncia.

A estimacdo dos pardmetros do modelo ¢ geralmente feita pelo método da maxima verossimilhanga.
Entretanto, existe uma classe de situagdes onde o processo de estimacfo falha na convergéncia, fazendo com que
estimativas Unicas e finitas dos par&metros ndo possam ser obtidas. A existéncia dessas estimativas estd
relacionada com o fendmeno da superposi¢do (Albert e Anderson, 1984), o qual ocorre quando nédo é possivel

achar nenhuma combinacfo linear das covaridveis que separe completamente os 0's e os 1's. A interpretacdo
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geomeétrica deste resultado ¢ que o estimador de méxima verossimilhanga existe somente se ndo ha um
hiperplano separando sucessos e falhas, onde o préprio hiperplano pode conter tanto sucessos como falhas.
Conjunto pequeno de dados e/ou correlagdo alta entre as varidveis independentes favorecem a nfo ocorréncia da
superposico.

Por outro lado, os dados podem possuir observagdes discrepantes capazes de exercer grande influéncia
sobre o ajuste. Notemos que no caso da regressio logistica, uma observacio pode ser considerada discrepante se
¢ um outlier no espago dos fatores ou se pertence a regido do espago dos fatores ocupada pelos 0's, sendo um 1
(e vice-versa). Alguns autores (por exemplo, Pregibon (1981), e Johnson (1985)) propuseram procedimentos
destinados a identificar as observagoes influentes. Uma maneira (robusta) de contornar este problema ¢€
identificar essas observagdes, retird-las do conjunto de dados, e ajustar novamente o modelo ao conjunto de
dados sem as observa¢des. Contudo, no caso da regressdo logistica, retirar observagdes influentes néo € garantia
de bons resultados, principalmente quando as observagdes influentes néo forem pontos extremos no espago dos
fatores. Pode acontecer que o conjunto completo de dados apresente superposigdo, mas o conjunto reduzido néo.
Nesta situagdo , nem mesmo um estimador robusto ira produzir estimativas finitas.

Neste trabalho iremos usar os estimadores robustos propostos por Kiinsch, Stefansky e Carrol (1989)
que se caraterizam por atribuir pesos menores aos outliers. Veremos que € possivel calibrar este estimador de
tal forma que dé pesos menores as observagdes influentes e ainda produza estimativas finitas e confidveis.
Notemos que as mesmas observagdes que poderiam ser rotuladas como outliers séo aquelas responsaveis pela
{n#o}-separagdo dos dados. Dar peso zero a todas as observagdes discrepantes pode conduzir a indeterminagdo
do modelo. E, portanto, necessario saber quantas e quais observa¢des poderiam ter seu peso diminuido. Para
tanto propomos uma versao do algoritmo de Christmann e Rousseeuw (1999).

Os dados utilizados neste trabalho contém varidveis referentes & situagdo financeira de 56 firmas
brasileiras no ano de 1994, extraidas de informagdes contidas nas Demonstragdes Contabeis e Financeiras de
cada firma, as quais tém obrigac@o de torna-las publicas.

Utilizamos varias medidas para comparar a performance dos estimadores classico e robusto. Dentre as
medidas graficas destacamos o Gréafico do Perfil Acumulativo da Precisdo de tipo I e de tipo II. Outras medidas
de performance utilizadas sdo a Taxa Aparente de Erro, a Razdo entre Precisdes e a Razio da Informagéo
Entrépica. O procedimento robusto de estimagdo se mostra superior, pois além de possuir maior informagéo
entrépica, permite atribuir pesos menores s observagdes atipicas enquanto preserva a superposicdo dos dados.

Na secdo 2 revemos o modelo de regressdo logistica e o procedimento de estimagdo por maxima
verossimilhanca. Na secdo 3 definimos alguns estimadores robustos para este modelo. Na se¢do 4 estudamos o
problema da ndo existéncia dos estimadores de méxima verossimilhanga.

Na se¢do 5 fazemos a analise do risco de crédito das firmas brasileiras e, finalmente, na se¢do 6 damos

nossas conclusoes.
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2. Regressao logistica

Considere as variaveis aleatérias (X, »), onde X = (X,,X,,...X )& o vetor de variaveis explanatorias
com X, =le y éaresposta. O modelo linear de regressdo usual assume que

y,=x;ﬂ+e,,i:1,...,n, 6}

onde X, =, +x, 5, +x,, +...+ X, B, ¢ onde os erros &, sdo variaveis aleatérias independentes e

identicamente distribuidas com esperanga zero e varidncia constante.

Quando y assume apenas dois valores, em geral codificados como 1 (“sucesso™) e 0 (“fracasso”), temos
que E[y]= € a probabilidade de sucesso. Assim como no modelo linear usual, gostariamos de modelar
E [y] = 1 =Xf e investigar o efeito das variaveis explanatorias na probabilidade de sucesso. Entretanto, neste

caso, o modelo linear usual ndo parece adequado, ja que os parametros fB deveriam ser estimados de tal maneira

que os valores ajustados F [yl.] resultassem em numeros restritos ao intervalo [0,1]. Um outro agravante ¢ que

a varincia de y depende de t, fato que também deveria ser levado em consideragdo pelo modelo. O modelo

de regressdo logistica € um membro da classe dos modelos lineares generalizados especialmente idealizado para
modelar dados binomiais (McCullagh e Nelder, 1989).

Um elemento fundamental na descri¢do de um modelo linear generalizado ¢ a func¢do de ligagdo g(.)
que descreve como a média £ [y] depende da fungdo linear das varidveis explanatérias. No caso da regressdo

logistica temos
=logil( 1) = H |-
g(u) =logit(u) = log 1 =x'p. )

Notemos que a fungdo de ligagdo log it garante que 4 esteja no intervalo [O,l].

O segundo elemento importante na descri¢dio de um modelo linear generalizado € a fungfo de varidncia
V(/l) que tem como objetivo descrever como a varidncia de y dada por Var(y) = TV(/J), onde 7 ¢ uma
constante, depende da média £ . No caso da ligagfo log it temos que V(,u) =u(l-p).

Os estimadores de maxima verossimilhanga (EMV) dos parametros P de um modelo de regresséo

, e o~ +1 .. ~
loglstlca sdo os valores em SR r que maximizam a fun(;ao

exp(x,p)

1®)=0, 1og<1—e’ﬂ@—> 1=y, logll~ R R

+exp(x,p)
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Uma maneira de encontrar os EMV é diferenciando (3) com respeito a B e igualando estas equagdes a

zero (Hosmer e Lemeshow, 1989). A solugdo do sistema pode ser obtida atraves do método de Minimos
Quadrados Iterativamente Ponderados (Chambers e Hastie, 1992).

Os EMV podem ser alternativamente definidos como os valores que minimizam a fungdo de dispersao

2.D.(®. )
=1
onde as deviances D, (PB) sdo iguais ao negativo do lado direito de (3).

3. Estimacio robusta no modelo de regressao logistica

3.1 Procedimentos robustos

Do ponto de vista pratico, os métodos robustos tentam extrair a melhor informagao possivel dos dados,
ajudando os analistas a identificar o padrédo sugerido pela maioria das observagdes, identificando erros
grosseiros, possiveis misturas de distribuigdes ou estruturas diferentes. Em particular, no problema de regressdo
linear, um procedimento robusto procura achar o hiperplano que melhor ajusta a maioria dos dados
consegiientemente identificando observagdes e/ou estruturas discrepantes, chamados de outliers (Mendes, 1999).

Um conjunto de dados pode possuir observagdes capazes de exercer grande influéncia sobre o ajuste. A
abordagem robusta caracteriza-se por identificar se essas observagdes sao atipicas e minimizar sua influéncia
(por exemplo, Pregibon (1981), Johnson (1985), Hampel et al. (1986)). Contudo, conforme veremos neste
trabalho, retirar observagdes influentes ndo € garantia de bons resultados no caso da regressdo logistica. A
solucdo mais adequada seria usar um estimador robusto que ao mesmo tempo identificasse as observagdes
influentes e as ponderasse para ndo exercerem tanta influéncia no ajuste.

Pregibon (1982) propds robustificar os EMV atraves da aplicagio de uma fungdo p© as deviances. A
fungdo p deveria ter taxa de crescimento inferior a4 da funcgdo identidade usada em (4), e os estimadores

resultantes seriam obtidos através da minimizagdo de

n

> PD(B)). )

i=l

Contudo esses estimadores ndo sdo consistentes, sdo assintoticamente viciados (Copas, 1988), e podem
nio ser robustos em relagdo aos pontos de alavanca.

Stefanski, Carroll e Ruppert (1986) obtiveram estimadores robustos de influéncia limitada para o modelo
linear generalizado. Esses estimadores dependem de um estimador robusto para a matriz de covaridncias de X.

Carroll e Pederson (1993) mostraram que alguns desses estimadores podem ser severamente viciados.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 216, p.07-30, jul /dez. 2000 1



Bianco e Yohai (1996) propuseram uma classe de M-estimadores para regressdo logistica que podem ser
considerados como uma versdo Fisher-consistente (defini¢do em (8)) dos estimadores de Pregibon (1982). Eles

sdo definidos como os valores que minimizam

exp(x, )

- exp(x, )
;[P D, P+ G(l exp(x f) —=")],

Y+ G- ,
1+ exp(x, )

(6)

onde pé limitada, ndo decrescente e diferenciavel, e com G(f)= J:W(—logu)du, onde

W(t) =p (t) Eles provaram consisténcia e normalidade assintdtica desses estimadores e quantificaram o

vicio assintdtico sob contaminagdes.

Kiinsch it et al. (1989) propuseram os estimadores de influéncia limitada condicionalmente ndo-viciados.
Esses estimadores sdo capazes de limitar a influéncia de pontos discrepantes através de pesos e serdo os

estimadores utilizados na anélise dos dados deste trabalho.

3.2. Estimadores robustos condicionalmente nao viciados de influéncia limitada
Os M-estimadores sdo definidos implicitamente por uma equagio da forma

Zl/j(yiﬂxiﬁlén)zo’ (7N
i=1

, ~ . +1 ~ . ~
onde ¥ ¢ uma fungdo assumindo valores em RP" . Por exemplo, os EMV sio M-estimadores ndo robustos.

A

O estimador f3, ¢ Fisher-consistente se a equagio de estimagdo (7) for ndo viciada, isto €,

x A= [fwy

onde Fj( ylx) é a distribuigdo da resposta ¥ dado X e F'(.) é a distribuigdo do vetor aleatério X . O estimador

X, )Ry (X F(dx) = 09 ®)

EB[V/(}’

~

ﬂn ¢ condicionalmente Fisher-consistente (Kiinsch et al. (1989)) se satisfaz

x, A\ = [fw(y

Na regressdo linear generalizada, os estimadores de méaxima verossimilhan¢a sdo condicionalmente

x,ﬂ)PB(dy‘x) =0Vfex. 9

Ep[l//(y

Fisher-consistentes quando a distribuicdo de X ndo depende de ,B . O conceito de consisténcia condicional de

Fisher é expressivo, pois ndo depende do valor de X ser aleatério e se ele o for, o conceito ndo envolve sua

distribuicdo. Contudo, as propriedades de um M-estimador Fisher-consistente dependem da matriz

(x;)i=1,...,m j=L,..., pdas varidveis explicativas, como ilustra a fungdo de influéncia, definida a

seguir.

A fungdo de influéncia ou curva de influéncia (CI) de um M-estimador € dada por

C]V(yo,xo,ﬂ) = D(W:ﬂ)_l'//(yoﬂxwﬂ

12 R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 216, p.07-30, jul./dez. 2000



onde

0
D(y. ) =—— [y Gix OB (@) F(dxfe = 5.
A fungiio de influéncia mede o efeito padronizado no estimador de uma contaminag&o infinitesimal em
(¥-X, ) e fornece a matriz de covaridncias assintéticas. Sob condi¢des de regularidade, n"?( ,5’ , — ) tem

distribuigdo assintética normal com média 0 e matriz de covaridncias V' (y, f#) , dada por:

Viw,B) = E,CL,(y,%,B)CI, (y.X, A1
= D(y, B)" W (y, ) D, )",

onde

Wy, B) =Eslw(y,x, Bw(y.x,5)"].

Os M-estimadores de influéncia limitada caracterizam-se por minimizarem a varidncia assintotica

sujeitos 2 um limite na funcdo de influencia. Por ser a fungdo de influéncia um vetor, ela é reduzida para uma

medida escalar, o coeficiente auto padronizado de sensitividade, S(y )2, definido como

(X Cly)’
AV (w)A

= sup, . w(».x, B Ww.B) w(yx.p)

s(';”)z = Ssup, . SuUp;..

. e s 2 . n . P ~
A medida de sensitividade s(y)” > pmede a influéncia maxima que uma observagdo pode ter sobre

uma combinagdo linear dos parametros, padronizada pelo desvio padréo desta combinago.

Os M-estimadores condicionalmente ndo viciados, de influéncia limitada (veja detalhes da definigéo em
Kiinsch et al. (1989)) satisfazem (9), minimizam V(y, #) e a0 mesmo tempo possuem S(y) < b, onde

b > 0é a constante do M-estimador de Huber (Hampel et al., 1986). Estes estimadores sdo a solugdo de um

sistema de equagdes que pode ser visto em Marazzi (1993). A constante b esta relacionada com o valor dos

pesos atribuidos as observagdes influentes. Quando b T os pesos T eo procedimento robusto aproxima-se

dos EMV baseado no conjunto completo de dados.

No caso da regressio logistica os pesos ajudam a identificar os outliers. Entretanto, pode acontecer que

observac@es rotuladas como outliers sejam responsavels pela ndo-separagdo dos dados. Neste caso, dar peso

zero a todas as observacdes discrepantes pode conduzir a indeterminag&o do modelo. Usamos a constante b
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como uma constante reguladora dos pesos e para diagnostico do modelo. A estratégia € escolher um valor inicial

grande para b e ir diminuindo este valor gradativamente, conforme ilustraremos na se¢o 5.

4. Sobre a nao-existéncia dos EMV

O problema da existéncia e unicidade das estimativas de maxima verossimilhan¢a em modelos log-
lineares foi estudado por varios autores, inclusive Anderson (1972), Haberman (1974) e Wedderburn (1976). O
problema da ndo-existéncia dos mesmos, abordado em Silvapulle (1981), foi investigado por Albert e Anderson
(1984) e Santner e Duffy (1986), que mostraram que os estimadores de méxima verossimilhanca dos coeficientes
do modelo de regresséo logistica existem (sdo finitos e tnicos) somente se ha superposigio dos dados. Lesaffre
e Albert (1989) estudaram a ndo existéncia dos EMV para o caso de mais de dois grupos e mostraram que neste

caso pode ocorrer o que definem como separagéo parcial.

Assim, no caso da regressdo logistica, podem ocorrer trés categorias mutuamente exclusivas e exaustivas
de configuragbes dos pontos na amostra: separagdo completa, separagdo quase completa e superposi¢do, que

irdo resultar na existéncia ou ndo-existéncia dos estimadores de maxima verossimilhanga (Albert e Anderson,
1984).
Diz-se que o conjunto de dados € completamente separado quando existe um vetor f§ € R” * tal que:
X,f>0sey,=1 e x,f<0se y,=0 (10)
para i =1,...,n. Isto significa que existe um vetor [J que aloca corretamente todas as observacdes aos seus
grupos.
Um conjunto de dados é quase completamente separado se existe um vetor [ € R’ 1 {0} tal que:
X,20 s¢c y,=1 e x,<0 se y,=0 (11)

para todo i =1,...,n e se existe je€{l,...,n}tal que X [ =0. Neste caso, teremos uma submatriz de

linhas x',. linearmente dependentes pertencendo a um subespago linear de dimensdo d < p—1. De fato, o

posto da submatriz é iguala d +1. Se d = p —1 o hiperplano de separagio é unico.

Um conjunto de dados apresenta superposi¢éo quando néo existe separagdo completa ou separagio quase
completa.

A Figura 1 (de Albert e Anderson, 1984) ilustra essas trés situagdes quando p = 2. As observagdes do
grupo "0" sdo representadas por circulos vazios e as do grupo "1" por circulos cheios. Na figura (a) temos o caso

de separagdo completa. Separagdo quase completa acontece em (b) e (b). Em (b) temos d =1, e o hiperplano
de separagio é tnico. Em (b) o hiperplano de separagfo nfo € Unico e na interse¢fo das trés linhas existem trés

observacdes, uma de “0” e duas de “1”. Em (c) vemos a superposi¢ao.
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Figura 1 - Possiveis configuracdes de pontos na amostra no caso de duas varidveis, X, e X, . Na figura, os "0""'s sio
representados pelos circulos vazios e os “1”'s séo representados pelos circulos cheios (a) Separagio completa, (b)
Separaciio quase completa, (b') Separacio quase completa: no ponto de interse¢io das trés linhas, existem trés
observacdes, uma de “0” e duas de “1”, e (c) Superposi¢io
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Quando néo existe superposicdo, a solugdo do processo iterativo ndio € tnica e se localiza no limite
(infinito) do espago paramétrico. Se o conjunto de dados € deste tipo o que se pode inferir? Do ponto de vista
robusto, e de acordo com a defini¢do de ponto de ruptura (Mendes, 1999), temos uma situa¢do onde teria
ocorrido breakdown (ruptura) do estimador de maxima verossimilhanga. De acordo com Albert e Anderson
(1984), estas estimativas apenas indicam a ocorréncia da separagdo ou quase separacdo dos dados. Neste caso,
dificuldades computacionais devem ser esperadas no processo iterativo na procura dos EMV. Em geral, as
técnicas de otimizagdo numérica ndo detectam este problema e continuam iterando até que o nimero limite de
iteragdes seja atingido. E preciso fazer algum tipo de verificagdo numérica deste processo iterativo.

Uma abordagem baseada em técnicas de programacdo linear (Albert e Anderson, 1984) consiste em
observar as estimativas dos desvios- padrées dos EMV para detectar a ocorréncia do problema. Esta abordagem

estd implementada no software SAS (Statist. Sc. Inc.(1995)) e baseia-se no fato de que qualquer método de
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convergéncia usado para maximizar a log-verossimilhanca deve resultar numa solugfo que acarreta na separagio
completa, se esta soluglo existe. (Para uma comparagdo entre os procedimentos implementados por varios
softwares veja Heinze, 1999). No processo de otimizagdo, se a convergéncia é atingida em oito ou menos
iteragbes, nenhum teste € feito para detectar separagéio completa ou quase completa. Apos a oitava iteragio, a
probabilidade de resposta observada ¢ calculada para cada observagfio. Se esta probabilidade € igual a um para
todas as observagdes, conclui-se que hé separagdo completa dos dados e o processo iterativo é interrompido. Se a
separagdo completa dos dados ainda ndo foi determinada e identifica-se uma observagdo com uma probabilidade

de resposta observada muito grande (= 0.95), ha dois casos a serem considerados. Primeiramente, existe

separagdo completa no conjunto de dados, € a observagdo em questdo ¢ um ponto atipico dentro do grupo a que
pertence. O processo iterativo, se ndo impedido de continuar, ird parar quando um maximo for alcangado. No
segundo caso, existe separagdo quase completa e a matriz de dispersdo assintdtica € ilimitada. Se algum dos
elementos da diagonal da matriz de dispersdo para os vetores de observa¢des padronizado (todas as variaveis
explanatorias sdo padronizadas para média zero e varidncia um) exceder 5 000, a separacdo quase completa ¢
declarada e o processo iterativo € interrompido.

A separagédo ou quase separa¢io dos dados pode também ocorrer no processo de obtengdo de estimativas
robustas. Muitos estimadores robustos séo construidos de forma que pontos discrepantes sejam excluidos ou
recebam pesos menores. Entretanto, pode acontecer que o conjunto com todos os dados apresente superposigio,
mas o conjunto de dados reduzido ndo. Nesta situagdo, o estimador robusto aplicado ao conjunto de dados
reduzido nio existe (Kiinsch, Stefansky e Carrol, 1989). E, portanto, necessario saber quantas e quais
observacoes poderiam ter seu peso diminuido. O problema da identificagdo dessas observagdes foi investigado

por Albert ¢ Anderson (1984) e esta relacionado com os conceitos dados a seguir.

Denotamos por 1., 0 menor nimero de observagdes cuja retirada destréi a superposi¢do dos dados. Num
modelo de regressdo logistica, o n,,,¢ o menor nimero de observagdes que precisa ser retirado para tornar a
estimativa de maxima verossimilhanga inexistente. Do mesmo modo, denotamos por M ypmp © Menor nimero de
observagdes cuja retirada resulta em separagio completa. Por defini¢Zo, sempre temos que Ry < Pomp -

Voltando & Figura 1, notemos que em (a) #,,, =7, = 0. A estimativa de maxima verossimilhanca de

[ néo existiria nesse caso, devido a separagdo completa. Em (b) Moy = Ppppy = 3. Em bHng,, = 0 e

Pepmp =1.Em (&) n, =n,,,  =2.

comp
Fica claro que para dimengdes maiores de X torna-se complicado determinar visualmente a separagio

completa dos dados e para isso usaremos um algoritmo desenvolvido por Christmann e Rousseeuw (1999) e

modificado por nds. Este algoritmo obtém a combinagdo linear X,H e fornece apenas as quantidades 72,,,,, ou

n,,- Com a nossa extensdo, identificamos quais sdo as (nmmp ) observagBes que se retiradas ao mesmo tempo

resultam na separagio completa dos dados (a fungdo do S-Plus pode ser obtida das autoras por e-mail). Pode
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acontecer que para um mesmo # tenhamos subconjuntos diferentes de observagdes. Isto €, o conjunto de

comp

observagdes a ser retirado de forma a resultar na separagdo completa dos dados pode néo ser tinico.

5. Risco de crédito de firmas brasileiras

Nesta seciio, motivados pelo problema da anélise do risco de crédito de firmas brasileiras, comparamos os
procedimentos de estimagdo classico e robusto para o modelo logistico e investigamos o efeito da configuragéo
dos dados nas solugdes obtidas.

Os dados utilizados contém medidas referentes a situacdo financeira de 56 firmas brasileiras no ano de
1994, extraidas de informagGes (publicas e que podem ser encontradas em jornais) contidas nas suas
Demonstragdes Contabeis e Financeiras (Balango Patrimonial, Demonstragdo do Resultado do Exercicio,
Demonstragdes de Lucros e Prejuizos Acumulados). Em geral, os analistas de crédito consideram essas varidveis
como bastante informativas para se avaliar a satde financeira de firmas.

As 56 empresas analisadas estdo enumeradas a seguir. As empresas inadimplentes estdo em negrito.

(1) ACESITA (2) A/c COS VILLARES CONS. (3) ALCATEL
(4) ARACRUZ (5) AUTOLATINA (6) BOMPRECO

(7) BURI (8) CACIQUE CONS. (9) CAEMI.CONS.

(10) CAMARGO CORREA (11) CARGILL (12) CBPO

(13) CCE CONSOLIDADO (14)CNO (15) CONFAB

(16) CONSTRAN (17) COPAS (18) COPENE

(19) COPESUL (20) CORAL (21) CPC ONSOLIDADO

(22) FERRO-LIGAS CONS. (23)CST (24) ELDORADO

(25) ELETROPAULO (26) ELIZABETH IND. TEXTIL (27) ELUMA CONS.

(28) EMBRAER} (29) ENCOL CONS. (30) ESCELSA

(31) ESTEVES IRMAQS (32) FERTIBRAS (33) FIBRA

(34) FOSFERTIL (35) FRIGOBRAS (36) GERDAU CONS.

(37) GRADIENTE ELET. CONS. (38) IKPCCONS (39) IOCHPE-MAXION CONS.
(40).ITAP CONS. (41) LACTA (42) LOJAS AMER. CONS.
(43) LATASA (44) MANNESMANN (45) MAPPIN CONS.

(46) MARCOPOLO (47) MESBLA CONS. (48) MINASGAS

(49) MONTREAL EMP. CONS.} (50) PARANAPANEMA (51) PERDIGAO CONS.

(52) PERNAMBUCANAS RJ (53) RHODIA (54) SALGEMA

(55) SENDAS (56) TROMBINI
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As informagdes selecionadas dos balangos foram:

e pl : patriménio liquido (em US$Mil)

e gp : ativo permanente (em USEMil)

e /] : lucro liquido (em US$Mil)

e [0 : lucro operacional (em US$Mil)

e deprec : depreciagio (em US$Mil)

e rol : receita operacional liquida (em US$Mil)

e eblcp : empréstimo bancério liquido de curto prazo (em US$Mil)

e ebllp : empréstimo bancario liquido de longo prazo (em US$Mil)

e cccppas : conta com controladas/coligadas de curto prazo de passivo (em US$Mil) (Transferéncias

que a empresa faz s empresas que a tém como controlada ou coligada)

s cccppat : conta com controladas/coligadas de curto prazo de ativo (em US$SMil) (Transferéncias que
a empresa recebe de suas controladas ou coligadas)

afincp : aplicagdes financeiras de curto prazo (em US$Mil)

Com estas informagdes foram calculados os oito indices geralmente usados pelos analistas de crédito, que
sdo:

. L / L . . . . .
1% variavel explicativa: x, = f—p; participagéo do capital proprio no ativo permanente, ou seja, como o capital

préprio financia o ativo permanente.

2% variavel explicativa: X, = 7/7’7 ; coeficiente do retorno sobre o patrimonio liquido.

(lo+deprec)

——; parte da receita operacional liquida que seria o lucro operacional real (lo

3* variavel explicativa: X,
+ deprec).

(eblcp+ebllp)

i ; quanto do patriménio liquido estd comprometido com endividamento

4* variavel explicativa: X,

bancario.

(eblcp+ebilp)+cceppas—cecpat
pl

5* variavel explicativa: X, ; € Xx,considerando o resultado das contas com

coligadas/controladas.

eblep+(ceeppas-ceepat )
pl

6* variavel explicativa: X ; € X5 somente para 0 curto prazo.

(ehlep+afinep)+(ceeppas—cecpat)
pl ’

7% variavel explicativa: X, X, deduzidas as aplicagdes financeiras de curto prazo.
., L. bl c . e .
8? variavel explicativa: x; = L—/;f—’—; participacdo do endividamento bancério liquido de curto prazo na receita

operacional liquida.
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Em resumo, os trés primeros indices refletem como a empresa se financia € 0s cinco seguintes o
endividamento bancario.

Inicialmente, foi ajustado um modelo completo contendo todas as variaveis explicativas. Tanto para o
ajuste classico quanto para o ajuste robusto poucas variaveis foram significativas. Contudo, vale a pena lembrar
que existe a possibilidade da empresa ter “maquiado™ seu balango, 0 que acarretaria em analises bastante
equivocadas. Este problema sé poderia ser contornado com a validagio ou corregdo das informagdes por meio de
auditoria, € nfo iremos tratar dele aqui. Além disto, observamos uma correlacfio alta entre algumas varidveis, se

calculadas pelo método classico (covariancia amostral) ou pelo método robusto (elipséide de volume minimo,

Rousseeuw e Leroy, 1987). Por exemplo, a correlagio entre as varidveis X, e X, ¢ 0.991 pelo método classico e

0.999 pelo método robusto.

A partir de um subconjunto basico dos dados, formado por varidveis consideradas indispenséveis pelos
economistas consultados e, levando-se em conta o problema da multicolinearidade, foram testados todos 0s

outros modelos possiveis. O modelo reduzido final foi

logit(p,) = By + BrXy + BaXy, + fiXy, + BeXy, (12)

O ajuste classico resultou nas seguintes estimativas (desvios padrdes): ,5’0 =-0.781(0.719),

~

B, =—12.564(5.998), f, =-15.761(7.482), B, =-5.489(3.028) ¢ B, =-22.9(14.618) . O

valor da deviance é 24.88, menor que o valor esperado de uma qui-quadrado com 50 graus de liberdade, e,
portanto, ndo traz suspeitas sobre a adequacidade do modelo. Excetuando-se o intercepto, todas os outros
coeficientes sdo significantes ao nivel de 10%.

Em seguida, utilizando a extensdo que fizemos do algoritmo de Christmann e Rousseeuw (1999),

identificamos as (nmmp) observagdes influentes que se retiradas em conjunto, resultam na separagdo completa

dos dados. O (nwmp) encontrado foi igual a 3 e os subconjuntos contendo os indices das observagdes

responsaveis pela separagdo sao {31, 45, 52}, {17, 31, 52} e {29, 45, 52}. Observamos que o indice 52,
referente 3 firma Pernambucanas, estd presente em todos os subconjuntos encontrados. De fato, quando
retiramos um desses subconjuntos de observagdes € ajustamos o modelo, tanto pelo método classico quanto pelo
método robusto, notamos instabilidade numérica dos algoritmos, o modelo fica indeterminado, apresentando

desvios padrdes extremamentes inflados ou pequenos, troca de sinal dos coeficientes, deviance igual a zero, etc.
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Figura 2 - Plot de Y, versus a combinacfo linear X)t com | fornecendo o menor N para os dados
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A Figura 2 foi construida a partir do output do programa utilizado. No eixo vertical temos a resposta V, €

no horizontal temos a combinacdo linear X onde p € a direg¢do que permitiu a identificagdo dos subconjuntos.

Observe que a linha tracejada separa completamente os "0"'s dos "I"'s, a menos das observagdes de indices

{31, 45, 52}.

De fato, as observagdes 31, 45 e 52 além de influentes sdo outliers. Isto pode ser visto na Figura 3 que
mostra a dispersdo entre as varidveis X; e X, . As firmas ndo inadimplentes (inadimplentes) estéo representadas

como circulos vazios (cheios). Nota-se nesta figura que a firma Esteves Irméos (31) ¢ um outlier na diregdo de
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X, . Ja as observagdes 17 e 29 sdo apenas influentes. Veremos mais tarde que o método cléssico as classifica

erroneamente e o robusto no.

Figura 3 - Grafico de dispersio entre as varidveis X;e X,
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Iremos agora usar o procedimento robusto para estimar os pardmetros do modelo (12). Conforme ja

vimos, este estimador dé pesos menores aos outliers e ainda permite um certo controle sobre esta atribuicdo de
pesos, ja que a mesma se reduz a escolha do valor apropriado da constante reguladora b .

Na escolha do melhor valor de &, devemos comegar com um valor arbitrério, alto, e diminuir este valor
passo-a-passo, examinando os pesos atribuidos as observagdes de modo que nenhum dos subconjuntos

detectados seja retirado, e de tal forma que as estimativas dos desvios padrdes ndo inflem demasiadamente.
Além disto, sabemos que b > \/Z jaque p=4.A Tabela 1 exemplifica este processo, onde a escolha final

para b foi b=3.45.
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As estimativas (desvios-padrio) fornecidas pelo procedimento robusto (Marazzi, 1997) regulado com

~ ~

b=345  foram: B, =-224(1275), f,=-1158(7.114),  f, =-30.46(19.316).

~

B, =-6.91(3.871) ¢ f5, = —15.98(15.298).

O valor da deviance € 19.74 indicando adequacidade do modelo. As variaveis sio significativas, porém a
niveis um pouco mais altos que na estimagdo classica. Entretanto, pelas razdes ja citadas, preferimos manter
todas as variaveis no modelo, mesmo porque a esta altura j& sabemos que o conjunto de dados ¢ problematico no
sentido de que aquelas observagdes responsaveis pela superposi¢do também sdo outliers, o que provoca um

aumento no valor dos desvio- padrdes dos estimadores.

Tabela 1- Pesos atribuidos aos outliers

Valor deb 17 29 31 45 52 outras

5 X X X X X X

4 x x X X 0,5997 x

3,5 x x X 0,7160 0,3934 X

3,45 X X 0,1700 0,3578 0,1445 X

3.4 X X 0,1179 0,2436 0,0990 x

3,3 X X 0,0092 0.0178 0,0077 X

3.2 X X 0,0009 0,0016 0,0008 X

3,1 X X 0,0004 0,0006 0,0003 N

3 X X 0,0002 0,0003 0,0002 X

A seguir, verificaremos a qualidade dos ajustes obtidos com as estimag@es cldssica e robusta do modelo

(12), os quais, por simplicidade, chamaremos de modelo classico e de modelo robusto. Comegaremos com a

analise grafica da Figura 4.

A Figura 4 mostra os residuos do modelo cléssico (lado esquerdo) e robusto (lado direito). Notamos que
o estimador robusto ajusta bem a maioria das firmas, destacando mais os outliers, observagdes de indices 31, 45
e 52 (firmas Esteves Irmdos, Mappin e Pernambucanas, respectivamente).

Neste processo de validagdo e comparagdo de modelos, o ideal seria usar parte do conjunto de dados para
estimagdo (o conjunto de treinamento) e reservar outra parte para validacio. Contudo, conforme ocorre
geralmente, ndo temos um numero suficiente de firmas inadimplentes para compor os dois subconjuntos.

Independentemente do modelo e método de estimagdo utilizado, modelos de previsdo de inadimpléncia podem

errar de duas maneiras, gerando os erros de tipo I e de tipo 1.

Dizemos que se comete um erro de tipo I quando o modelo indicar um risco baixo (digamos, a
probabilidade estimada de inadimpléncia p < 0.5) quando, de fato, o risco ¢ alto (a resposta correspondente ¢
“17, inadimpléncia). Esta € a situagdo correspondente & clientes de cotagdo alta na praga que, contudo, néo irdo
cumprir suas obrigagdes contratuais. Por outro lado, o modelo pode indicar um risco alto (f? < 0.5) quando de

fato ele € baixo, o que seria um erro de tipo II. Um bom modelo deve balancear o numero de erros cometidos dos
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dois tipos e ao mesmo tempo diferenciar o risco relativo de crédito através do espectro completo das medidas de

qualidade de crédito de todos os credores.

Consideremos uma regra de classificagdo para as firmas baseada nas probabilidades estimadas de
inadimpléncia p e com ponto de corte 0.5 (para um estudo do efeito do ponto de corte numa regra de
classificagfio para dados binomiais veja Mendes, 1988). O ajuste classico resulta em uma Taxa Aparente de Erro
(TAE) (nimero total de classificagdes erroneas dividido pelo tamanho da amostra) de 6/56. O ajuste robusto
resulta em apenas 3/56 de classificagdes erradas. Este resultado pode ser visualizado na Figura 5, que mostra os
valores ajustados pelos EMV (circulos) ¢ os estimadores robustos (tridngulos). Como anteriormente, os

simbolos cheios representam os “1” 's & os simbolos vazios os “0” 's.

Figura 4 - Residuos classicos (esquerda) e robustos (direita)
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Figura 5 - Valores ajustados pelos EMYV (circulos) e os estimadores robustos (tridngulos).
Simbolos cheios representam os “1”'s. Os vazios representam os “0”'s
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A TAE assume implicitamente que os dois tipos de erro sdo igualmente importantes. Podemos também
calcular a TAE de tipo I (TAET) e de tipo 11 (TAEII). Pode-se ver na Figura 5 que duas firmas tipo “1” (Encol,
29, e Montreal, 49) foram erroneamente classificadas como adimplentes pelo ajuste classico, enquanto o robusto
as classificou corretamente como “1”. Além disso, uma observagio tipo ”0” (Copas, 17) foi erroneamente
classificada como inadimplente pelo ajuste classico, enquanto o robusto a classificou corretamente como 0.
Ambos os métodos classificaram erroneamente as firmas Esteves lIrmaos, Mappin e Pernambucanas. Assim,
vemos que a TAEl e a TAEIl para os modelos classico e robusto foram respectivamente (4/11, 2/11) e (2/45,

1/45), e notamos que o modelo robusto foi superior em relagéo aos dois tipos de erro. E interessante notar que as
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outras duas observagOes responsaveis pela superposi¢do (17 e 29), e portanto influentes, foram corretamente
classificadas pelo procedimento robusto por ndo serem outliers.
As probabilidades de inadimpléncia estimadas f? podem ser utilizadas para ordenar os credores quanto ao

risco que oferecem, na medida que elas representam uma medida de quanto uma firma possui as caracteristicas

(valores das variaveis explicativas) de uma firma inadimplente. Duas medidas gréficas de performance, baseadas
na ordenagfio dos P, sdo as curvas Perfil Acumulativo da Precisdo - PAP - ¢ a Razdo da Informagdo Entrdpica
- RIE. Essas medidas, usadas por Keenan e Sobehart (2000) para comparar modelos de risco de crédito,
também indicam se existe ou ndo redundéncia na informagéo.

A curva PAP coloca no eixo horizontal a fragio x% do total de firmas ordenadas pelo seu risco ( p ). A
curva PAP de tipo I tem no eixo vertical o percentual y(x) de inadimplentes cujo P € maior ou igual que o

Dda fragio x correspondente. A curva PAP do tipo II tem no eixo vertical o percentual z(x) dos
inadimplentes. Assim, a curva PAP do tipo I representa a fragdo acumulativa de inadimplentes para diferentes
percentuais na escala do risco, e a de tipo II ¢ o seu complemento. Notemos que no caso de alocagdo
completamente aleatoria (modelo ndo informativo) essas duas curvas coincidiriam com areta y(x) = x .

Uma propriedade muito atil de uma curva PAP ¢ a de que ela revela informagéo a respeito da capacidade
preditiva do modelo ao longo de todo o intervalo [0,1]. A Figura 6 mostra a curva PAP para os dois modelos. A
linha vertical (pontuada) representa o percentual de firmas inadimplentes na amostra. As duas retas solidas
representam a situagfo ideal quanto aos erros de tipo I e II. A linha tracejada e a pontuada sdo respectivamente
as curvas PAP para os modelos classico e robusto. Podemos observar que os dois modelos se alternam ao longo
do $[0,1]$ na tarefa de melhor discriminar as firmas. Este fato € confirmado pelo calculo de uma outra medida, a

Razdo entre Precisées (RP), definida como
RP=—1_ (2 [yoode-1) = La-s J; 2(x)dx)
-7 A

onde f ¢ a fragdo de inadimplentes. Geometricamente, RP € igual a razdo entre duas areas: a 4rea entre a curva

PAP obtida e areta y = X, e a 4rea entre a curva PAP ideal e areta y = x. Um modelo com RP perto de zero

quase ndo possui vantagem sobre um modelo que assinalasse aleatoriamente as probabilidades P - Nos casos
dos modelos aqui comparados obtivemos os valores 0.9010 e 0.8808 para as curvas de tipo I e modelos classico
e robusto respectivamente, e os valores 0.7878 e 0.7677 no caso do tipo II, indicando uma superioridade muito
pequena do modelo classico quanto a capacidade de discriminar ao longo da amostra. Mas existiria alguma
diferenca entre esses modelos quanto & incerteza inerente aos mesmos? A medida utilizada a seguir examina a

qualidade de modelos sob esse aspecto entropico.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 216, p.07-30, jul./dez. 2000 25



A informagdo entrdpica ¢ uma medida que resume o total de incerteza que o conjunto de p'sde um
modelo representa. Em primeiro lugar notemos que a informagfo “extra”, adicional, que um banco precisa, e que
ndo ¢ fornecida pelo modelo (ou pelos p's ) pode ser definida como

—log,(p),
onde log2 éa fungﬁé logaritmo na base 2. Quando f? € 1 (ou 0), temos certeza do evento, e ndo haveria
nenhuma informagdo relevante que nio se tivesse conhecimento. Por outro lado, se ]5 € 1/2, a informagdo

requerida € a maxima possivel.

Figura 6 - As curvas PAP de tipo I e de tipo Il para os modelos cldssico (tracejada) e robusto (pontuada)

A informagdo entrépica de um evento com probabilidade p ¢é definida como

Hy =-[plog,(p)+ (1~ p)log,(1- p)]. (13)
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a qual ¢ méxima quando p =1/2, o que significa o estado de absoluta ignorancia.

A informagéo entrépica de um modelo que fornece a estimativa p , paraa firma j ¢ definida como

. L
IE==>h,, (14)
nj=1
onde

Vemos entdo que um modelo que carregue mais informagéo sobre a ocorréncia ou nio de um conjunto de
eventos (aqui, inadimpléncia de firmas) terd IE menor que o de um outro modelo contendo menos informacéo.
Os modelos classico e robusto produziram, respectivamente, os valores /E iguais a 0.3205 ¢ 0.2319, onde
vemos uma maior redugdo da incerteza do modelo robusto traduzida pela redugdo da entropia. Para

compararmos modelos usamos a medida Razdo da Informagdo Entrdpica - RIE definida como

R]E:l—ﬁ, (16)
H,

0
onde M ¢ ainformagdo entropica da amostra, isto €, a expressdo (13) avaliada quando p ¢ igual & proporgdo
de inadimplentes na amostra. Um modelo com RI/E igual a zero teria nenhum poder preditivo. Por outro lado,
um modelo que fizesse previsdes perfeitas teria RIE igual a 1. Os modelos classico e robusto produziram,

respectivamente, os valores da medida R/E iguais a 0.5515 e 0.6756, confirmando que sob este aspecto 0 modelo

robusto é melhor.

Finalmente, a Tabela 2 resume os resultados das comparagdes dos modelos sob os diferentes aspectos.
Notamos de uma maneira geral uma superioridade do modelo robusto, que conta ainda com as vantagens de
identificar os pontos atipicos, atribuir pesos menores aos mesmos, € permitir o controle para que ndo ocorra o

breakdown dos estimadores.

Tabela 2 - Resumo dos resultados das comparacdes dos modelos

Medida de Qualidade de Ajuste M. Classico M.Robusto
TAE: Taxa Aparente de Erro v
TAEI:  Taxa Aparente de Erro Tipo I v
TAEI: Taxa Aparente de Erro Tipo 11 v
RP: Razdo entre Precisoes v
RIE: . Razdo da Informacéo Entrépica v
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6 . Conclusoes

Risco de Crédito pode ser definido como o risco resultante da incerteza de que um credor iré cumprir com
suas obriga¢des contratuais. Neste trabalho usamos o modelo de regressdo logistica para estimar a probabilidade

de inadimpléncia de firmas brasileiras.

Estudamos o problema da néo existéncia dos estimadores de méxima verossimilhanga para este conjunto
de dados a luz dos conceitos de separagdo completa, separagdo quase completa e superposicdo dos dados.
Construimos um algoritmo para identificar as observagbes que, se retiradas ao mesmo tempo, resultam na
separagdo completa dos dados. A fungdo do S-PLUS pode ser obtida das autoras por e-mail.

Concluimos que o conjunto de dados € problematico no sentido de que aquelas observagdes responsaveis
pela superposicdo também sdo outliers, 0 que provoca um aumento no valor dos desvios-padrdes dos
estimadores. O procedimento robusto forneceu melhores resultados, uma vez que aplicou pesos menores mas
ndo excluiu estes pontos.

Vale ressaltar que existem outros modelos que podem ser testados. Uma sugestdo seria utilizar outras
fungdes de ligagdes para dados bindrios, como a probit. Poderiamos também fazer transformagdes nos dados,
como calcular as componentes principais.

Utilizamos varias medidas para comparar a performance dos estimadores classico e robusto. Dentre as
medidas graficas destacamos o Gréfico do Perfil Acumulativo da Precisdo de tipo I e de tipo II. Outras medidas
de performance utilizadas foram a Taxa Aparente de Erro, a Razdo entre Precisdes e a Razdo da Informacio
Entrépica. O procedimento robusto de estimagdo se mostrou superior pois além de possuir maior informagéo
entropica, permitiu atribuir pesos menores as observagdes atipicas ao mesmo tempo que presérvava a
superposi¢do dos dados.

Entendemos que a contribuigdo principal deste artigo foi a de aliar conceitos e procedimentos
relacionados com a existéncia dos estimadores de méaxima verossimilhan¢a no modelo de regressdo logistica e

métodos robustos, tendo como motivacdo a analise do risco de crédito de firmas brasileiras.
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ABSTRACT

In order to reduce and control their risks, financial institutions try different approaches when modeling
the credit quality of their clients. The logistic regression model is often chosen to rigorously estimate the
probability of default of their (potential) borrowers, and the estimation method is usually the maximum
likelihood procedure. However, there is a class of situations, related to data overlapping, for which the
maximum likelihood estimates fail to converge. On the other hand, the overlapping observations may also be
atypical and have a large influence on the fit. In this case a robust procedure downweighting those observations
should be called for. In this work we estimate the credit risk of 56 Brazilian firms using data from 1994. We
propose a procedure for identifying the influent subsets and for tuning the robust estimator. Several measures of
performance are used to compare the classical and the robust methods. The robust estimation procedure is able to
downweight the atypical observations while preserving the data overlapping, and seems to perform better due to

its larger information entropy.
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Uso de métodos Bayesianos na
modelagem da variabilidade
extrabinomial

Juliano José Guimaraes Junqueira”

Jorge Alberto Achcar®

RESUMO

Em muitas aplicagdes da distribui¢io binomial, pode se ter uma variabilidade observada maior ou
menor do que a variabilidade esperada. Essa variabilidade ¢ chamada variabilidade extrabinomial.
Alguns modelos sdo introduzidos na literatura para ajustar a variabilidade extrabinomial: modelos
betabinomial, binomial correlacionado e modelos de misturas de distribuicdoes binomiais. Neste artigo,
esses modelos siio analisados sob o enfoque Bayesiano, utilizando métodos de Monte Carlo em cadeias de
Markov (MCMC). Também sdo considerados modelos na presenca de covariaveis. Dois exemplos com

dados reais sio introduzidos.
Palavras-chave: variabilidade extrabinomial, anélise Bayesiana, métodos MCMC, covariaveis.

1. Introducao

A distribuicdo binomial é comumente usada para dados de contagens de y, sucessos num total de 7,

ensaios independentes, sendo que cada ensaio admite duas respostas possiveis, sucesso ou fracasso. Contudo, em

muitas aplicagdes pode-se ter uma variabilidade observada dos dados maior do que a variabilidade esperada

quando se considera a suposi¢do ordinaria de uma distribui¢do binomial b(nl',p) para Y, (variavel aleatoria

* Endereco para correspondéncia: Universidade de Sao Paulo ICMC - C. Postal 668 -13560-970, Sdo Carlos, SP.
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que representa o namero de sucessos em 7, ensaios), i = l,...., N . Essa variabilidade é chamada variabilidade

extrabinomial (por exemplo, Skellam, 1948 ; Altham, 1978 ou Rudolfer, 1990).

Alguns modelos tem sido propostos na literatura para ajustar a variabilidade extrabinomial. Entre eles
destacam-se os modelos betabinomial, binomial correlacionado e misturas de distribuigdes binomiais.

Com o0 modelo betabinomial (Skellam, 1948), a variabilidade extrabinomial é originada pela distribuicao

de probabilidade na probabilidade de sucesso p da distribuigdo binomial. A distribui¢fio beta com parametros
a e [3 éadistribuicdo escolhida para p e a fungdo densidade de probabilidade para a variavel Y, dados 7, ,

a e [, édada por,

f(yi;ni’a’ﬂ):[ni) r(a'l'ﬂ) F(a+yi)r(ﬂ+ni —yi)]{o,],__,,n,}( 1) (0

y)T@(B)  Ta+p+n)

(densidade betabinomial).

O modelo binomial correlacionado (Altham,1978 ou Kupper & Hasemam, 1978) assume que a fonte da

variabilidade extrabinomial ¢ dada pela correlagdo & entre as varidveis bindrias X, ,X,,,...,X, de ¥ .

in,

Neste caso a fungdo densidade de probabilidade de YI , dados 7, O e p, édadapor,

fin,6,p)= [Z ]p” (1-p)™ {1 +

i

m[(yi ~np) +y@2p-1)- ”’fpz]}‘ @

Uma terceira possibilidade de modelagem para ajustar a variabilidade extrabinomial ¢ considerar que a
contagem de sucessos y,; ¢ supostamente gerada por uma mistura finita de distribui¢des binomiais (Hsiao,
1994), ou seja, a observagdo y, origina-se de uma entre J categorias, mas a fonte exata ¢ desconhecida.

Considerando o caso particular J = 2 (mistura de duas binomiais), temos,

f(y, im0, 549277[)2 ”(; }9])" (1 -0, )”'—y/ + (1 _”{n’ Jez) (1 -0, )nl_y" (3)

Vi

!

Uma introdugio a variabilidade extra para varios modelos ¢ introduzida por Hinde e Demetrio(2000).

Neste artigo, apresenta-se uma andlise Bayesiana desses modelos usando métodos de Monte Carlo em
Cadeia de Markov (MCMC). Em particular, sfo utilizados os algoritmos Gibbs Sampling ( por exemplo, Gelfand
& Smith, 1990) e Metropolis-Hastings (por exemplo, Smith & Roberts, 1993) para obter estimadores de Monte
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Carlo das quantidades a posteriori de interesse dos pardmetros. O critério de Gelman & Rubin (Gelman &

Rubin, 1992) ¢ utilizado para o diagndstico de convergéncia das amostras geradas por esses algoritmos.

2. Analise Bayesiana do modelo Betabinomial

Assumindo o modelo Betabinomial (1), considera-se as seguintes distribuicSes a priori para os

parimetros:

) a~ F(al,bl); a,,b, conhecidos
4)
iiy f#~T(a,,b,); a,,b, conhecidos

em que F(a b) denota uma distribuigdo gama com média 4/, e variancia %/ , .
. ’ o b b2

A escolha da distribuigdo gama para os pardmetros ¢ relacionada & sua flexibilidade para incorporar

opinido a priori e é definida para valores ndo-negativos.

Considerando que as distribui¢des a priori para os pardmetros séo independentes, a densidade a posteriori

conjunta para @ ¢ [ ¢é dada por,

T+ pB+n,)

ﬂ(a,ﬂ/{/,;})oca”‘_]e""“,é"’z"e"b’ {F(a+ﬂ} lﬂl{ a+y )J0(B+n, —)’,)} )

sendo y = (y, ,...,yN) e I:l = (}’l‘,...,nN).

A partir de (5), as distribuigdes condicionais a posterioride « e [ sdo encontradas.

Essas distribuigdes sdo dadas por,

\ tina)ea |t )

T+ B+n,)

ot le™ exp{NlOg[r(a + ﬁ)]— Nlog[r(a)]+ ilog[r(a Vi )]_ glog[l"(a AR )]}

i=]
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ou ﬁ[a/ﬂ, b2 i:zJ o« T(a,, b, W, (a, )

em

que w7, (e, B)= exp{N log[[(e + )]~ Nlog[T' ()] + glog[l“(a +y,)]- Z:jlog[F(a +f+n )]}
afpragal oo R gl) Tl a) i)

oc Bl e ™0 exp{Nlog[F(a+,b’)] Nlog F(,B Zlog F(ﬁ+ n -y, ) Zlog a+f+n )]}

ou ﬂ'(ﬂ/a’,%/,i:lJxr(azabz)v/z(aaﬁ)

em que

ACNIE eXp{N log[I'(cx + §)] - N log[T(8)] + glog{l’ (B+n-3)- i log[[(ar + g+, )]}
©)

Como as distribuigdes condicionais para ¢ e B néo apresentam formas de distribui¢des conhecidas, o

algoritmo Metropolis-Hastings ¢ utilizado para realizar a simulagio das amostras dos parametros e fazer as

inferéncias desejadas.

3. Analise Bayesiana do modelo Binomial Correlacionado

Assumindo o modelo binomial correlacionado (2), considera-se as seguintes distribuigdes a priori para os

parametros;
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OX U(a,b) ; a,b conhecidos
(N
(i) p~ Beta(c,d) ; ¢,d conhecidos

em que U (a,b) denota uma distribui¢io uniforme no intervalo (a,b) e Beta(c,d) denota uma

o cd
€ variancia

c+d (c+d)(c+d+1)

distribuigdo beta com média

Assumindo independéncia a priori para os pardmetros, encontra-se a densidade a posteriori conjunta para

0 e p dadapor,

N

c+Zy,—1 R N 5 5
ﬁ(&)p/}jj}:}) < p = (l—p)d ,Z::'( ' yl)_]H{l+m[(y" —n/p)~ +yi(2p_1)_nlp~]} ®)

emque ) = (yl,...,yN) e n= (nl,...,nN).

Portanto, as distribuigSes condicionais a posteriori para os pardmetros 0 e p sdo dadas por,

)

ﬂ(5/p,)~),1_7j oc ﬁ{l v, ~np) +y, (0 —1)—”,1?2]}

Ll 2p(l-p)

ou ﬁ(é/p,y,lj) e U(a,b)vf(5ap)

ii)

v

e+ ¥l TP S R "
ﬁ(p/5%/,}:1]0€ p - (l—p)d g(' y')_ln{l‘*‘m[(yi ~nip)— +yi(2p_l)~nip—]}

i=| 1"p
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N N
ou ﬂ(p/é,y,ij) oc Beta[c+2yi,d+2(ni —y,)}//(&,p)

i=] i=]

N 5 2
em que y/(5, p) o H{l +m[(y,- -np) +y, (Zp—l)—”ip“]} &
i=1 -

Como as distribuigdes condicionais para 0 e p nfio apresentam formas de distribui¢des conhecidas, o
algoritmo Metropolis-Hastings € utilizado para realizar a simulagdo das amostras dos parimetros e fazer as

inferéncias desejadas.

4. Analise Bayesiana do modelo de mistura de duas distribuicdes
Binomiais

Para simplificar a analise Bayesiana do modelo de mistura de duas distribui¢des binomiais (3), sdo

introduzidos no modelo, variaveis nio observaveis Z i (i =1..,N ) também chamadas de varidveis latentes.

A varidvel latente Z,, (i =1,...N ) ¢ definida como:
{1 se ai-ésimaobservacdo foi gerada da primeira distribui¢do binomial

0 seai-ésimaobservacdo foi gerada da segunda distribuicdo binomial

ou seja, Z, tem uma distribui¢do de Bernoulli com probabilidade de sucesso dada por,

7{ " }93' (1-6,)"
Vi

z("" )Hy, (-6, +(1- ,,)( b J‘gzy (1-6,)”
7, Vi

A fungdo de verossimilhanga simplificada com a introdugdo das variaveis latentes (Z,,l' =1, N) é

h=P(Z =1/y,,n,,6,,.6,,7)= (10)

1

dada por,

hY \ N 5 -z,
L(n,@l,Hz,ﬂ/y,z)= ﬂz‘ N H [[ Jﬁy 1-6 )"'yJ [(ni)ﬁzy'(l—é’z)"’"y‘J . (1
- -7 /=1 i yl
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Uma anélise Bayesiana para o modelo de mistura de duas distribuicSes binomiais ¢ desenvolvida

assumindo as seguintes distribui¢des a priori para os pardmetros:

i) 6, ~Beta(a,,b,) ;
iy 6, ~ Beta(a,,b, ); e (12)
iii) 7 ~ Beta(c,d).

Observar que os parametros @,,6, e 7 sdo definidos no intervalo [0,1], que leva a escolha da a priori
beta, além de sua grande flexibilidade para incorporar opinido a priori.

Assumindo que as distribui¢des a priori para 0s pardmetros 6,, 0, e m sdo independentes, a densidade

a posteriori conjunta para @, 8, e , é dada por,

N

g(ﬁl ,0,,7/ ny, f) o glarl (1 -6, )b, -1 9;2—1 (1 -6, )bz—l s (1 _”)4—1 ﬂ;z, (l _ﬂ)N—gz,

I-z

~i i

X ni ¥ n=y; ni ¥, n=y;
H 01'(1"91) ‘92'(1"92)
=l | \\ i Yi
> ) >
a+ Y yz;- & ay+y (-2 )y, -1 Al c+) z,-1 b
g, (1 -6 )b, +§&,(n/ -y 92 g (1_92 )b2+§(1—_, Yo =y, )1 i (1 _72_)4+N—§z, -
(13)
Portanto, as distribui¢des condicionais necessérias para o uso dos métodos MCMC sdo dadas por,
aﬁiy,:,—l Al o
1) g(el /92 LN, Z, yj oC 01 =l (1 __9] )h;+;-, (m, =y, 1 :
a; +i(l—z, -1 hi
) g(&z 16,,7,n,2, yj g, T (1=, )yl (14)

L'+i:l—] _,\ i
iif) g(ﬂ/ﬁlﬁz,n, z,y)oczz T (1-n) R

Resultados similares sdo obtidos para misturas finitas de mais de duas distribuigdes binomiais.
Como as distribui¢des condicionais para os parametros (91, 92 e 7 apresentam formas de distribui¢des
beta, o algoritmo Gibbs Sampling € usado para realizar a simulagdo das amostras dos pardmetros e fazer as

inferéncias desejadas.
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O algoritmo computacional para gerar amostras dos parimetros &,, €, e 7 baseado na introdugio de

variaveis latentes € dado pelas seguintes etapas:

. . 0 . o
i) dados os valores iniciais «91(0) , 92(0) e ' ), gerar uma amostra (Zl 1 Zy5ees Z N) a partir da distribuicfo

de Bernoulli p/ z, com probabilidade de sucesso,

Aspervr

Y

S R M T

Yi i

, i=L.,N.

h =

N N
i) gerar 9](]) a partir da distribuicio Bet{al +2yiz,b +2 2, (n, -y )),
i=l i=l
1) o N & .
iii) gerar @, a partir da distribuicdo Betd a, +>y, (1 -z, ), b, + Z(l -2z, )(n,. - y,) ;e
=1 i=]

N N
iv) gerar 7" partir da distribui¢fo Bete(c +>.z,d+N— ZZ,).

i=1 i=]

Repetir (i)-(iv) até gerar uma amostra de tamanho S.

S. Discriminacao dos modelos

A verossimilhanga marginal € uma ferramenta de grande importancia numa analise Bayesiana quando ha

interesse na construgdo de testes de hipoteses e na discriminagéo dos modelos. Para um modelo representado por

M |, a verossimilhanga marginal é definida na forma,
p(y/M): jL(e ,M}z(e /M)ae (15)
- ~ M ~ M ~M

sendo L(@ ,M) a fungdo de verossimilhanga para o modelo M |
- M
7[(9 /M ) a distribui¢o a priori conjunta para os pardmetros do modelo M ,
~ M

e & o vetor de parimetros do modelo A1 .
-M
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Quando nosso objetivo é a comparagio de dois modelos M| e M, , utilizamos o fator de Bayes B, ,

que é definido como a razdo das verossimilhangas marginais desses modelos, ou seja:

P(y/M,)
B, =——7-—<. (16)
P(y/Mz)

Desta forma, o fator de Bayes ¢ um valor numérico baseado nos dados, que estd a favor de um
determinado modelo estatistico e contra um outro modelo. Um interpretagdo do fator de Bayes sugerido por

Kass e Raftery (1995) é dada na Tabela 1 a seguir:

Tabela 1: Interpretagiio do fator de Bayes

B]2 2log 312 Evidéncia a favor de M]
<1 <0 Negativa (apdia Mz)
123 02 Vale ser mencionada
3+ 20 26 Positiva
20+ 150 6+>10 Forte
>150 >10 muito forte

Pela Tabela 1, concluimos que quando a verossimithan¢a marginal do modelo M, for maior que a
verossimilhanga marginal do modelo A/, , ou seja quando B, >1, o modelo M, apresenta um melhor ajuste

aos dados.

Para o caso de » modelos, M,, M,,...M, escolhemos aquele modelo que apresentar a maior

verossimithanga marginal.

6. Variabilidade extrabinomial na presenca de covariaveis

Se variaveis explanatorias estdo presentes, usualmente ¢ considerada uma regressdo logistica para
modelagem. A variagdo residual, contudo, pode ser maior do que a variagdo esperada, o que caracteriza a

existéncia da variabilidade extrabinomial (por exemplo, Williams, 1982).

Na presen¢a de um vetor X = (x] N ) de covariaveis, 0 modelo de regressdo logistica é dado por,
v, In,y,% ~bln. p,) an
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B'x;

K

e .

sendo p, = ———— ¢ B'x, = p, + E Bix,, i=L.,N.
l+e-- T =1

Assume-se 0s mesmos valores para as covaridveis Xx; = (xll,...,xki) para as ¥, observagdes na

distribuicéo b(n,,p), i=1..,N.

A variag@o residual contudo pode ser maior do que a variagdo esperada assumindo o modelo Binomial,
quando todas as covaridveis do modelo séo ajustadas.
Para modelar a variagdo extrabinomial na presenga de covarijveis, assume-se o modelo Binomial

Correlacionado (2), isto €,

PO =35 5,00~ 2 (=Y A oy .6) as)
sendo A,[n,,y,,x,,/)’,a] =1+—i—[(y, —n,p,f +3.2p,-1)-np?|
L 2p,(1-p,)
Bx
e - . .
P, = =By, BysB), i=1...,N.
l4e- - :

Observar que no modelo (18), assume-se que a correlagdo intraclasse entre as varidveis bindrias

n,

U, de Y = ZU,, ¢ homogénea e independente do valor das covariaveis x, , i =1,..., N .

Hooenes In,
=] ~

U

Assumindo independéncia a priori entre os parametros, as seguintes distribui¢des a priori para os

pardmetros sdo consideradas:
. 2 2 .
i) S, ~ N(ﬂo,do ) ; My,0, conhecidos;
. 2 2 .
i g, ~ N(,u,,O',') ; M4,,0, conhecidos; e (19)
iii)  ~U(a,b) ; a b conhecidos ; e
sendoque [ =12,..,k.¢ N(u, O‘z) denota uma distribui¢do normal com média u e variancia o> .
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Assumindo as distribuicBes a priori dadas em (19), utiliza-se os métodos MCMC para realizar a

simulacdo dos pardmetros e obter as inferéncias desejadas.

7. Alguns exemplos

7.1 — Um exemplo com dados genéticos

Nesta aplicagdo, considera-se os dados genéticos introduzidos por Skellam (1948), onde o objetivo € a
associagio secundaria de cromossomos numa espécie de couve-flor e repolho, chamada Brassica.

As unidades observadas s3o 337 niicleos, sendo que em cada niicleo existem trés pares de cromossomos

durante a meiose. Cada par pode mostrar ou nfo, uma associagdo entre €sses Cromossomos, ou seja em cada

nucleo podemos ter 0, 1,2 ou 3 pares de cromossomos associados. As freqiiéncias observadas com 0, 1,2 ¢ 3

ares associados nesses nucleos sdo dadas por 32, 103, 122 e 80, respectivamente.
b

Observa-se que neste exemplo, a variavel Y, representa o numero de pares de cromossomos associados

no i-ésimo nucleo, i =1,....,337. Assume-se para Y, os modelos binomial, betabinomial (1) , binomial

correlacionado (2) e mistura de duas distribui¢des binomiais (3), utilizando os métodos classicos e Bayesianos.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados das analises classicas dos modelos, considerando os dados

genéticos.

Tabela 2 — Resultados das analises Classicas dos modelos para os dados genéticos

Modelo Parémetro EMV Int. Conf. (95%)
Binomial p 0,5806 (0,5502 ; 0,6110)
Beta- (04 6,1198 (0,9563 ; 11,2833)
binomial IB 4,4186 (0,6945 ; 8,1427)
Binomial P 0,5809 (0,5480 ; 0,6139)
Correlacionado S 0,0883 (0,0214 ; 0,1553)
Mistura de 2 91 0,5138 (0,3738 ; 0,6538)
Distribui¢des 92 0,8941 (0,3644 ; 1)
Binomiais T 0,8242 0,2911 ;1)

Na anélise Bayesiana sdo considerados os seguintes valores para os hiperparametros: modelo beta-

binomial (¢, =90, b =15, a, = 70 e b, =16), modelo binomial correlacionado (a = 30, b =20,
c=0 ¢ d=0,15) e modelo de mistura de duas distribui¢des binomiais (a, =30, b, =30, a, =20,

b,=2,c=18 ed=4)
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Utilizando os métodos MCMC foram geradas para todos os modelos cinco cadeias de 2000 valores para
cada par@metro, a partir das distribui¢des condicionais a posteriori. Para cada cadeia descartamos as primeiras
1000 iteragdes e consideramos a 107, 20%......, iteragdes. A convergéncia do algoritmo foi verificada graficamente
e usando o critério de Gelman e Rubin (1992).

Para a geragdo das amostras foi utilizado o software MATLAB.

As estimativas Bayesianas de todos os modelos considerando os dados genéticos encontram-se na

Tabela 3. Também sdo dados na Tabela 3 os valores do critério de Gelman e Rubin (GR) para todos os

parimetros.
Tabela 3 - Sumarios a posteriori para os dados genéticos

Modelo Parametro Média DP Int. Cred. (95%) GR

Binomial P 0,5805 0,0155 (0,5501 ; 0,6108)
Beta- a 6,0839 0,5028 (5,0783 ; 7,0830) 1,0016
binomial ﬂ 4,3901 0,3759 (3,7198 ; 5,2018) 1,0014
Binomial P 0,0883 0,0294 (0,0309 ; 0,1429) 1,0002
Correlacionado S 0,5806 0,0166 (0,5487,0,6110) 1,0026
Mistura de 2 91 0,5159 0,0241 (0,4691 ; 0,5624) 1,0010
Distribuigdes o, 0,9067 0,0529 (0,7801 ; 0,9845) 1,0020
Binomiais T 0,8316 0,0574 (0,6860 ; 0,9239) 1,0033

A Tabela 4 apresenta o valor da verossimilhanga marginal exata do modelo Binomial e as estimativas de

Monte Carlo dos outros modelos, obtidas para os dados genéticos.

Tabela 4 — Discrimina¢io dos modelos para os dados genéticos

Modelo Estimativa da Ver. Marginal
Binomial 0,2149 x 1072
Betabinomial 1,4615 x 1071
Binomial Correlacionado 1,1294 x 10710
Mistura de 2 distribuigdes Binomiais 1,4958 x 107

Observa-se que os modelos betabinomial, binomial correlacionado e mistura de 2 distribui¢6es binomiais
tiveram um comportamento semelhante no ajuste aos dados genéticos, ao passo que ambos superaram o ajuste do

modelo binomial, indicando a presenga da variabilidade extrabinomial nesses dados.
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Observar que os intervalos de confianga assintéticos classicos (Tabela 2) para alguns pardmetros tém

comprimentos muito grandes quando comparados com os intervalos Bayesianos.

7.2 — Um exemplo com covariaveis

Considerar o experimento analisado por Crowder (1978), em que uma quantidade de sementes ¢ colocada
numa placa coberta com um extrato numa dada diluigdo. Os numeros de sementes que germinaram ¢ néo
germinaram sdo anotados. Foram considerados dois tipos de sementes (O. aegyptiaca 75 e O. aegyptiaca 73),
dois tipos de extratos (feijao e pepino) e algumas réplicas para as combinagdes.

Apresentamos os dados desse experimento na Tabela 5. Para cada réplica, temos o nimero total de

sementes (7,), o numero de sementes que germinaram ( ;) e a propor¢do de sementes que germinaram

(yi/n).
Tabela 5 — Dados de Crowder (1978)
(I) O. aegyptiaca 75 (II) O. aegyptiaca 73
feijdo pepino feijéo pepino
n, v, oyin|on Yoo oyviim|om Yoo owin|on Y, ylin,
39 10 0,26 6 5 0,83 16 8 0,50 12 3 0,25
62 23 0,37 74 53 0,72 30 10 0,33 41 22 0,54
81 23 0,28 72 55 0,76 28 8 0,29 30 15 0,50
51 26 0,51 51 32 0,63 45 23 0,51 51 32 0,63
39 17 0,44 79 46 0,58 4 0 0 7 3 0,43
13 10 0,77

Numa inspecdo dos dados da Tabela 5, observa-se uma significativa heterogeneidade entre as proporgdes

das réplicas e ¢ considerada na anélise dos dados a presenca de duas covariaveis X;, e X, : X;; assume 0s

valores -1 para o tipo O. aegyptiaca 75 ¢ 1 para o tipo O. aegyptiaca 73 e X,, assume os valores -1 para o
extrato de feijdo e 1 para o extrato de pepino.

Assumir para a varidvel Y, (nimero de sementes que germinaram em #, sementes), os modelos de
regressdo logistica (17) sem assumir a presenca de variabilidade extrabinomial e o modelo binomial

correlacionado (18), considerando as covaridveis X;;, X,, € a interagdo X, X,;:

e Bo+Byx);+ Paxa;+ XX,

p, = Y T EOeY e ,para i=1,...21. (20)
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Na Tabela 6 apresenta-se os resultados das analises classicas dos modelos, considerados com

covariaveis.

Tabela 6 — Resultados das analises classicas dos modelos para os dados da Tabela 5

Modelo Pardmetro Meédia Int. Conf (95%)
2, -0,0206 (-0,1708 ; 0,1296)
R x
ceressao B, -0,1216 (-0,2718 ; 0,0286)
Logistica
2, 0,4646 (0,3144 ; 0,6148)
B -0,1945 (-0,3447 ; -0,0443)
) -0,0562 (-0,2410; 0,1286)
B, -0,1557 (-0,3422 ; 0,0307)
Binomial
Correlacionad ﬂ] 0,4214 (0,2279; 0,6150)
orrelacionado
ﬂ? -0,2003 (-0,3843 ;-0,0163)
ﬂ3 0,02085 (0,0033;0,0384)

Na andlise Bayesiana sdo considerados os seguintes valores para os hiperpardmetros: modelo de regressao

logistica (1, =0,05, 05 =0,2, 4, ==02, 07 =0,2, 41, =03, 07 =02, yt, ==03 e 02 =0,2)
e binomial correlacionado (4, =—-0,05, O‘O2 =01, 1 =-015, O‘]2 =01, u, =042, 622 =01,

w=-02,0;=01,a=0,015 ¢ b=0,025)

Os métodos MCMC sdo usados para gerar amostras das distribui¢Ses a posteriori marginais dos

parametros.

Nos dois modelos sdo geradas cinco cadeias de 2000 valores para cada pardmetro, utilizando as
distribui¢des condicionais a posteriori. Para cada cadeia descarta-se as primeiras 1000 itera¢des e considera-se a
10%, 20°......., iteragdes. Usando o critério de Gelman e Rubin (1992), foi observada a convergéncia do algoritmo
Gibbs Sampling (valores do critério Gelman e Rubin, GR s&o dados na Tabela 7).

As estimativas Bayesianas dos modelos considerando a presenga de covariaveis sdo dadas na Tabela 7.
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Tabela 7 — Sumarios a posteriori para o exemplo com covariaveis

Modelo Pardmetro Meédia DP IC (95%) GR
5, 20,0144 0,0691 (-0,1501 ; 0,1265) 1,0002
Regressdo )i -0,1268 0,0711 (-0,2638 ; 0,0144) 1,0005
Logistica !
2, 0,4398 0,0648 (03163 ; 0,5666) 1,0006
B, 20,2155 0,0704 (-0,3604 ; -0,0865) 1,0010
5 20,0503 0,0658 (-0,1878 ; 0,0702) 0,9998
8, -0,16 0,0635 (-0,2857 ; -0,0447) 1,0001
Binomial
Comelacionad B, 0,423 0,0626 (0,3109 ; 0,5532) 1,0007
orrelacionagao
8, -0,1998 0,0615 (-0,3256 ; -0,0704) 1.0004
0,0201 0,0028 (0,0152 ; 0,0248) 0,9999

ps

A Tabela 8 apresenta as estimativas de Monte Carlo da verossimilhanga marginal obtidas para este

exemplo com covariaveis.

Tabela 8 — Discriminacio dos modelos para o exemplo com covariaveis

Modelo Estimativa da Ver. Marginal
Regressao Logistica 4,1349 x 10°%
Binomial Correlacionado 6,6823 x 10

Observa-se pelos resultados da Tabela 8 que o modelo binomial correlacionado na presenga de

covariaveis, ajustou-se melhor aos dados do que o modelo de regressdo logistica. Também observa-se que

considerando o modelo binomial correlacionado, as covaridveis X, X, € a interagdo X, X, tem efeitos

significativos.

8. Conclusoes

O uso dos modelos para ajustar a variabilidade extrabinomial é necessario em muitas aplicagdes, quando
a variagdo observada € maior do que a variagdo esperada a partir da suposi¢do binomial. Também, em muitas
aplicagdes, pode-se ter a presenga de covariaveis.

O uso dos métodos MCMC ¢ apropriado para obter sumarios a posteriori de interesse desses modelos.
Além disso, 0 uso de métodos classicos usuais baseados na aproximagdo normal dos estimadores de maxima

verossimilhanga pode ndo ser apropriado pois o tamanho amostral pode ndo ser adequado na parametriza¢do

original.
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Outra vantagem do método Bayesiano é relacionado a discriminagdo de diferentes modelos usando a
distribui¢do preditiva.
Um outro ponto importante: observamos que o uso de métodos MCMC ndo exigem conhecimento

computacional sofisticado para gerar amostras das distribui¢des condicionais dos parametros.
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Abstract

In many applications of the binomial distribution, observed variability may be larger or smaller
than expected. This phenomenon is called extrabinomial variability. Some models are available in the
literature to cope with extrabinomial variability: betabinomial models, correlated binomiai and mixtures
of binomial distributions. In this paper, these models are analysed under a Bayesian perspective, using
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) methods. Models containing covariates are also considered. Two

examples with real data are examined.
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Status socioeconomico das ocupacoes
brasileiras: indices aproximativos para 1980,
1991 e anos de 1990’

Paulo de Martino Jannuzzi®

RESUMO

Status socioecondmico de uma ocupagdo tem sido tratado na Pesquisa Social como um conceito
relacionado ao prestigio social conferido pela populagio ou especialistas as ocupacdes ou como a posicio
relativa da ocupacio em um ranking classificatério das mesmas, ordenado por algum indicador
socioecondmico simples ou composto como rendimento proporcionado, nivel de qualificacdo tipico das
ocupacdes ou mesmo ambas dimensdes. Apostando na premissa que a hierarquizacao socioecondmica
unidimensional das ocupagcdes ainda é relevante, valida e util na construgio de classificacdes agregadas de
ocupacdes - para uso em estudos sobre a estrutura ocupacional em uma perspectiva comparativa regional
ou intertemporal ¢ em estudos de mobilidade social, propde-se aqui dois indices aproximativos para o
status socioecondmico das ocupacdes levantadas nos Censos Demograficos de 1980, de 1991 e nas PNADs
dos anos de 1990, tomadas conjuntamente. Com base nesta iltima fonte, computa-se diferentes
indicadores do nivel de precarizagio das ocupacdes brasileiras. Por fim, com base nesses resultados,
apresenta-se uma escala socioocupacional para uso em estudos de Estratificagio Socioecondmica e

Mobilidade Social no Brasil.

Palavras-chave: Ocupacio, classificagio ocupacional, escala socioocupacional, mobilidade social.

1.Introducao

Status socioeconomico de uma ocupagdo tem sido tratado na Pesquisa Social como um conceito

relacionado ao prestigio social conferido pela populagdo as ocupagdes ou como a posigdo relativa da ocupagdo

| Este texto corresponde a uma versdo revisada e ampliada daquela submetida e aprovada para apresentagdo no 7% Encontro
Nacional de Estudos do Trabalho, em outubro de 2001, Salvador BA (Jannuzzi 2001a). Para desenvolvimento deste trabalho.
contou-se com recursos para compra de material disponibilizado pela FAPESP (Proc. N. 00/09046-3) e bolsa de estudos ¢
pesquisa da Fundagdo Ford (Grant 990-1 161). Agradego a Luiz Marcelo Ferreira Carvano/ENCE/IBGE pela produgdo_e
tratamento das bases de microdados utilizadas. Agradego as corregdes e sugestoes de aprimoramento do trabalho aos
parecedistas andnimos.

* Endereco para correspondéncia: Professor visitante na Escola Nacional de Ciéncias EstatisticastENCEYIBGE pelo
convénio “Bolsa de estudos e pesquisa em Estatisticas Pablicas” financiado pela Fundagdo Ford. Professor PUC-Campinas.
E-mail: pjannuzzi@dmpe.com.br ou pjannuzzidiibge.gov.br .
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em um ranking classificatorio das mesmas, ordenado por algum indicador socioecondmico simples ou composto
como rendimento proporcionado, nivel de qualificagfo tipico das ocupagdes, escolaridade da mio-de-obra nela
alocada ou mesmo uma combinag8o destas dimensdes (Valle Silva 1978, Jorrat & Acosta 1992, Bukstein 1997).
Nesta perspectiva, por exemplo, Médico, Magistrado, Professor seriam consideradas ocupagdes de maior status
que as de Trabalhador rural, Pedreiro ou Empregado doméstico ja que na percepgdo subjetiva da sociedade
seriam dotadas de maior prestigio social, assim como também apresentam indicadores objetivos de rendimento e
escolaridade mais elevados.

Embora seja um conceito usual e de longa tradigdo na Sociologia americana e inglesa, o conceito e suas
medidas parecem nfo ter tido um lugar muito destacado na agenda da Pesquisa Social no Brasil. O pioneiro e
classico trabalho “Posigdo social das ocupagdes” de Valle Silva (1978) e sua atualizagdo posterior (Valle Silva
1985) constituem-se nas principais — para ndo dizer Unicas- iniciativas mais conhecidas de computagdo de um
indice de status socioeconémico para o conjunto das ocupagdes levantadas nos censos e pesquisas nacionais no
Pais. E curioso que, tendo tido papel fundamental na construgdo das escalas socioocupacionais empregadas em
trés estudos classicos da nossa Pesquisa Social-estudo da inser¢do de migrantes no mercado de trabalho
metropolitano de Martine & Peliano (1978), de mobilidade social no Brasil de Pastore (1979) e de analise da
mobilidade ocupacional da forg¢a de trabalho no Brasil realizado por técnicos do IBGE (1982), este tipo de
trabalho ndo tenha sido replicado por outros autores em outras oportunidades. Tal fato talvez seja reflexo da
baixa atividade de pesquisa no Pais no campo de estudos de Mobilidade e Estratificagiio Social, como apontado
por Valle Silva (1999) e Vianna et al. (1998), e também conseqiiéncia da descontinuidade dos estudos voltados
a construgio de sistemas classificatérios de ocupagdes no Brasil e da dificuldade de acesso e manipulagdo de
informagdes desagregadas por categorias ocupacionais nas bases de dados mais adequadas para esses estudos
como os Censos Demogréficos e a Relagdo Anual de Informagdes Sociais (Médici 1989).

Naturalmente ndo se pode deixar de mencionar que se os trabalhos ancorados em medidas de siarus
socioecondmicos para as ocupag¢des ndo constituiram um programa de pesquisa progressivo nos anos de 1970 e
décadas seguintes - no conceito empregado por Blaug (1999) para designar uma linha articulada e dindmica de
estudos por uma comunidade de pesquisadores - 0 mesmo néo se pode dizer quanto aos estudos sobre sistemas
mais abrangentes de classificagdo ocupacional a partir da década de 1980°. Emblemtico neste sentido foi o
trabalho de Jorge et al. (1984), que propunha um sistema de classificacdo ocupacional adaptavel a diferentes
necessidades de agregacio das ocupagdes, baseados em critérios de similaridade interna das mesmas quanto ac
tipo de controle da atividade produtiva, a propriedade dos meios de producéo, as formas de inser¢fio produtiva
no processo de trabalho, ao nivel de qualificagdo técnica exigido e ao setor de atividade da ocupagéo. Nessa
perspectiva, ndo s era desnecessario como ndo fazia sentido computar medidas de status socioeconémico das
ocupagdes, ja que o critério de agregacdo de ocupagdes obedecia outra légica substantiva, l6gica essa que ndo
pretendia chegar a um escalonamento unidimensional das ocupagdes (como a visada pelas medidas de starus).

Assim, ja a partir do final da década de 1980 outros pesquisadores passaram a propor sistemas de classificagio

2 Tributérios da tradi¢io de hierarquizagio de grupos ocupacionais em termos de uma medida sintética de status baseado em
rendimento e escolaridade sdo os trabathos de Scalon (1999) e Jannuzzi (1999).
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ocupacional empregando, em boa medida — com maior ou menor abrangéncia -, os critérios elencados por Jorge
et al. (1984) como ilustram os trabalhos de Meédici (1989), Valle Silva (1992), SEADE (1992), Oliveira (1993),
Matos (1994), Barros et al. (1997), Ribeiro & Lago (2000).

Diferentemente destes ultimos, o presente trabalho procura contribuir na linha anteriormente descrita de
estudos classificatorios de ocupagdes com bases em medidas de status socioecondmico. Apostando na premissa
que a hierarquizagdio socioecondmica unidimensional das ocupagdes ainda ¢ relevante, valida e util na
construgdo de classificagdes agregadas de ocupagdes - para uso em estudos sobre a estrutura ocupacional em
uma perspectiva comparativa regional ou intertemporal e em estudos de mobilidade social — assim como para
analises de mudancas de posigdo relativa das ocupagbes no espectro ocupacional propde-se aqui dois indices

aproximativos para o status socioecondmico das ocupagdes levantadas nos Censos Demograficos de 1980, de

1991 e nas PNADs dos anos de 1990, tomadas conjuntamente3.

Para tanto, depois da apresentagdo da metodologia empregada para computacdo dos indices e de uma
breve discussdo sobre os resultados, avalia-se a validade dos mesmos como proxies do status socioecondmico
das ocupagdes brasileiras, assim como outras propriedades. Em outra se¢do, mostram-se a relevancia e a
utilidade destes indices para estudos voltados & anélise das mudangas estruturais do mercado de trabalho, mais
especificamente a andlise da precarizagdo dos postos de trabalho, através da comparagdo dos mesmos com
indicadores de vulnerabilidade das ocupagdes. Por fim, com base nesses resultados, apresenta-se uma escala

socioocupacional para uso em estudos de Estratificagio Socioecondmica ¢ Mobilidade Social no Brasil,

. . .. . 4
motivagdo priméria para a realizagdo do presente trabalho .

2. Método para computo dos indices socioeconémicos das
ocupacdes brasileiras

Como discutido em trabalho anterior (Jannuzzi 1999), hé vérias metodologias sugeridas e empregadas
para construgdo de um indice socioecondmico para ocupagdes e classificagdes socioocupacionais. Diferenciam-
se pelas varidveis consideradas como critérios de ordenamento socioecondmico, pelas métricas com que as
mesmas sdo expressas, pelas varidveis-controle consideradas, pela maior ou menor cobertura da fonte de dados

usada para extrair as caracteristicas ocupacionais, pelas técnicas estatisticas usadas e por outras decisoes

3 Para garantir maior precisgo das estimativas mais recentes dos indices, consolidou-se em um sé arquivo as PNADs entre
1992 a 1999. Se, por um lado, tal solugdo permite diminuir o problema da variabilidade amostral das estimativas, por outro,
certamente, ndo garante que as mesmas estejam livres da tendenciosidade derivada do desenho amostral da pesquisa.
Anualmente a PNAD coleta informagdo em cerca de 120 mil domicilios, sorteados em setores censitarios aleatoriamente
escolhidos no comego da década. A cada ano diferentes domicilios sio selecionados neste conjunto de setores, tendo-se o
cuidado de se acrescentar as novas edificagdes. Assim, as amostras anuais da PNAD n#o sdo, de fato, independentes.

4 A construgo da referida escala socioocupacional ¢ uma das atividades necessarias e previstas para a realizagdo da pesquisa
“Mobilidade social e migragio dos trabalhadores rurais no Brasil “ (Jannuzzi 2000), cujo objetivo € o de analisar o padrio e
intensidade da mobilidade socioocupacional da forca de trabalho no Brasil, no contexto das mudangas estruturais da base
produtiva e da conjuntura do mercado de trabalho na década de 1990, procurando identificar as especificidades do processo
para distintos grupos sociodemograficos (homens, mulheres, chefes, conjuges, migrantes, naturais, negros, nao negros,
grupos segundo coortes de nascimento, grupos segundo escolaridade, grupos segundo localidade de residéncia).
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operacionais de menor alcance. Tal como em outras préticas de pesquisa nas Ciéncias Sociais, estas decisdes
metodolbgicas envolvem escolhas pragmaticas e preferéncias subjetivas do pesquisador, que podem conspirar
contra a inteligibilidade, clareza interpretativa e validade do indicador produzido (em representar
operacionalmente o constructo “status socioecondmico”).

Uma das propostas metodologicas para construgio de indices socioecondmicos de ocupagdes, que procura
privilegiar a simplicidade técnica e facilidade interpretativa, garantindo- em tese- a validade de constructo da
medida final, ¢ a empregada por Jorrat & Acosta (1992) na computagdo de indicador semelhante para as
ocupagdes na Argentina’. Por esta metodologia, o indice computado para uma ocupagdo corresponde a uma
medida de posicio relativa da mesma em um intervalo de 0 a 100. Mais precisamente o indice socioeconémico
posicional (ISEP) corresponde & porcentagem de individuos ocupados cujos niveis médios combinados de
rendimento e escolaridade s8o menores ou iguais aos da ocupagdo considerada. Assim, um ISEP de 82 % para
uma determinada ocupagdo- como € o caso dos Protéticos em 1991 - significa que o conjunto de trabalhadores af
classificados apresenta um nivel médio combinado de rendimento e escolaridade superior a 82% da populagao
ocupada. Uma ocupagdo com ISEP de 25% - como os Serventes de Pedreiro em 1991- tem status
socioecondmico mais baixo, ja que os trabalhadores ai classificados teriam um nivel combinado médio de
rendimento e escolaridade superior a um contingente menor de ocupados (25%).

Para construgdo do ISEP relativo as ocupagdes registradas em cada base de microdados - Censos de 1980
e 1991 e PNADs dos anos 1990-, computou-se, primeiramente, para cada ocupag@o, as medianas de
escolaridade e rendimento do trabalho principal das pessoas ocupadas de 15 a 64 anos, trabalhando 40 ou mais
horas, com rendimentos validos e escolaridade conhecida. Depois, calculou-se medidas de posicéo relativa das
ocupagdes, segundo a escolaridade mediana observada, com base na distribuigéo de freqiiéncias acumuladas das
pessoas ocupadas em cada ocupagdo, ordenadas segundo nivel de escolaridade. Repetiu-se o mesmo
procedimento usando como critério de ordenamento o rendimento mediano. O ISEP €, entdo, calculado como
média aritmética das duas medidas de posigdo relativas, dai o porqué ele representaria o status médio combinado
de rendimento e escolaridade.

O uso da mediana como medida de tendéncia central para computo do ISEP justifica-se pela sua
caracteristica de menor sensibilidade a dados extremos como tipicamente ocorre com a coleta de informagdes
sobre rendimento. Seu emprego também como estimativa da tendéncia central da escolaridade deve-se a
necessidade de garantir compatibilidade metodolégica com o tipo de estimativa de rendimento e, sobretudo,
compatibilidade da propria varidvel nas trés bases de dados, ja que a todo individuo com 17 ou mais anos de
estudo atribui-se o cédigo 17. A consideragfio da faixa etdria de 15 a 64 anos para computo das medidas teve o
objetivo de privilegiar a parcela - majoritaria - da populagido ocupada com inser¢do ocupacional mais claramente

definida seja em termos de condig¢do de atividade e ocupagdo, seja em termos de categoria ocupacional. J4 a

3 A metodologia empregada pelos autores é a proposta em estudo classico de Nam & Powers na década de 1960.
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consideragfio dos ocupados com 38 ou mais horas teve o objetivo de compatibilizar a duragdo da jornada sobre a
qual se referia a remunerago® .

Para garantir maior precisdo das estimativas mais recentes dos indices, consolidou-se em um s6 arquivo
as PNADs entre 1992 a 1999. Se, por um lado, tal solugdo permite diminuir o problema da variabilidade
amostral das estimativas, por outro, certamente, nfio garante que as mesmas estejam livres da tendenciosidade
derivada do desenho amostral da pesquisa. Anualmente a PNAD coleta informagéio em cerca de 120 mil
domicilios, sorteados em setores censitarios aleatoriamente escolhidos no comego da década. A cada ano
diferentes domicilios sdo selecionados neste conjunto de setores, tendo-se o cuidado de se acrescentar as novas
edificacdes. Assim, as amostras anuais da PNAD ndo sdo, de fato, independentes. Os valores monetarios do
Censo de 1991 e PNADs dos anos de 1990 foi deflacionados para setembro de 1999 com base no INPC-Brasil e,
para o Censo 1980, empregou-se o indice proposto por Ferreira & Barros (1999).

Uma outra estratégia para construgdo de um indice de status, que procura incorporar a “disténcia
socioecondmica” entre as ocupagdes e ndo apenas a sua posi¢do ordinal relativa, baseia-se na utilizagdo de
métodos multivariados de “reducdio” de dados, empregada por Scalon (1999) e por Ribeiro & Lago (2000) em
grupos ocupacionais ja agregados anteriormente por outros critérios substantivos. Nessa metodologia, duas
ocupagdes com indices proximos devem apresentar niveis também proximos de rendimento e escolaridade
medianos. Uma diferenca grande entre os indices computados para duas ocupagdes, ao contrario, reflete um
“distanciamento” significativo entre os niveis de rendimento e/ou escolaridade das mesmas. Do ponto de vista
metodologico, a idéia bésica nessa metodologia é computar um indice a partir do escore fatorial da primeira
componente principal, obtida através da aplica¢éo da analise de componentes principais sobre as duas dimensdes
socioecondmicas anteriormente explicitadas — rendimento e escolaridade medianos. Como estas dimensdes sdo,
em geral, altamente correlacionadas, a primeira componente principal tem capacidade de representar a maior
parte da variabilidade do conjunto de dados (em termos de rendimento e escolaridade entre as ocupagdes), o que
garante o emprego dos escores referentes a cada ocupagdo como uma medida sintética das duas variaveis.
Como os escores podem variar em um intervalo amplo, com valores positivos e negativos, mediante uma
transformagdo matematica simples, pode-se fazer correspondé-los a uma medida entre 0 e 1 (ou 0 a 100).
Aplicando-se a técnica sobre as trés bases de dados separadamente, tomando-se os escores fatoriais sobre a
primeira componente principal (cujo poder explicativo da variabilidade foi de 84%, 86 % e 87%, para os
Censos de 1980, 1991 ¢ PNADs dos anos de 1990, respectivamente) e transformando-os para o intervalo de 0 a 1
obteve-se estimativas do Indice Socioeconémico Distancial - ISED - para cada ocupagdo em 1980, 1991 ¢ 19967,

No anexo ao final do sexto, sdo trazidos o ISEP e o ISED, rendimento mediano, escolaridade mediana e

totais de ocupados para cada ocupagdo em 1980, 1991 e anos de 1990.

® O emprego destes critérios excluiu uma parcela de 25% das 42 271 526 pessoas ocupadas de 10 anos ou mais registradas no
Censo de 1980 e 26 % das 55 293 317 ocupadas em 1991.

? Para garantir comparabilidade temporal do ISED, na transformagéo do escore fatorial no indice, tomou-se a fun¢ao ISED =

(Escore — Escore-min)/(Escore-max - Escore-min), onde Escore-min € Escore-max foram tomados como o menor € o maior

valor de escore fatorial das ocupagdes nos trés momentos (Escore-min = - 1,62 relativo a Lavadeiras e Passadeiras em 1980 e
Escore-max = 13,93, correspondente a Magistrados em 1991 ).
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3. Uma breve discussio sobre os resultados dos Indices

Como se poderia esperar, as ocupagdes de maior status — em qualquer dos trés momentos ou indice - sdo
as de nivel superior, cargos da Alta Administragio Publica e em postos de dire¢do. Refletindo a estreiteza do
cume da pirmide social brasileira, estas ocupag¢des apresentam ISEPs acima de 90 % . Na base do indice, com
ISEP inferior a 20%, est3o as ocupag¢es manuais, na Agropecudria, Extrativismo e Servigos Domésticos, isto €,
ocupagdes de baixa escolaridade e rendimento. Valores intermedidrios de ISEP correspondem as ocupagdes
técnicas, de escritorio, no comércio e semiqualificadas. Analise analoga pode ser realizada com o ISED, com
resultados muito semelhantes, embora, neste caso, a diferenca entre os indices de duas ocupagdes pode

acrescentar um conhecimento adicional sobre a proximidade do nivel médio combinado de rendimento e

escolaridade.

Grifico 1 - Distribuigiio dos ocupados por ocupacdes ordenadas, segundo ISEP
Brasil 1980 - 1996
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O comportamento dos indices ao longo do tempo € condizente com o que se poderia esperar. Quanto ao
ISEP, pode se observar uma elevagdo sistemdtica da posi¢do socioecondmica das ocupagdes de alto starus ao
longo do tempo e diminui¢do daquelas de baixo status, ja que o indice ¢ afetado nfio apenas por variagdes
diferenciais de rendimento e escolaridade, mas também da distribuicdo de mao-de-obra na estrutura ocupacional.
Assim, com a diminui¢do do pessoal ocupado como, por exemplo, Produtor Auténomo, ha uma diminuigédo do
status desta categoria e de todas as ocupagdes localizadas imediatamente acima; com aumento da parcela da

mio-de-obra nas ocupagdes de médio-alto szarus — seja pela criagdo de novas ocupagles, novos postos de
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trabalho ou mobilidade ascendente — as ocupagdes imediatamente acima passam a ter um ISEP maior. O ISED ¢
muito mais sensivel a variacdes de rendimento ao longo do periodo, ja que escolaridade ¢ uma variave! em geral
crescente. A queda dos niveis de rendimento identificada no Censo Demografico 1991 — causados, sobretudo,
pela recessdo induzida pelo Plano Collor e insucessos seguidos da politica econdmica em baixar os elevados
niveis de inflagdo - revela-se através de niveis mais baixos do ISED de quase todas as ocupagdes, em rela¢do aos
valores levantados em 1980. Em meados da década de 1990, o starus de vérias categorias ocupacionais
aumentou, como resultado da recuperagdo parcial no nivel real dos rendimentos do trabalho, do aumento dos
niveis de escolaridade da populagdo ocupada e da propria seletividade crescente do mercado empregador na

contratagdo de mao-de-obra de maior nivel educacional.

Grifico 2 : Status socioecondmico de ocupacdes selecionadas
Brasil 1980 - 1996
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Outro aspecto a salientar ¢ a forte correlagéo entre os indices nos trés momentos em analise e entre as
duas medidas computadas, ainda que neste ltimo caso a relagdo nao ¢ linear. As ocupagdes de maior stafus t€m
rendimento mediano bem maior que as das demais ocupagdes, “distanciando-as” em termos do ISED das
demais. Se tomar o coeficiente de correlagdo ordinal de Spearman, de forma a eliminar a ndo-linearidade da
correspondéncia entre as ocupagdes de mais alto status, verifica-se que os dois indices tendem a classificar as

ocupagdes nas mesmas posigdes relativas em um ranking ordinal.
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Grifico 3 - ISED x ISEP Brasil 1991
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Tabela 1 - Matriz de correlacio entre ISEPs e ISEDs
Brasil 1980 - 1996

Coeficiente Pearson
ISEP-1980 ISEP-1991 ISEP-1996 ISED-1980 ISED-1991 ISED-1996

ISEP-80 1,00 0,95 0,92 0,78 0,76 0,76
ISEP-91 0,95 1,00 0,95 0,76 0,79 0,79
ISEP-96 0,92 0,95 1,00 0,72 0,75 0,81
ISED-80 0,78 0,76 0,72 1,00 0,95 0,91
ISED-91 0,76 0,79 0,75 0,95 1,00 0,96
ISED-96 0,76 0,79 0,81 0,91 0,96 1,00

Coeficiente Spearman

ISEP-1980 ISEP-1991 ISEP-1996 ISED-1980 ISED-1991 ISED-1996

ISEP-80 1,00 0,96 0,93 0,97 0,95 0,92
ISEP-91 0,96 1,00 0,95 0,91 0,99 0,95
ISEP-96 0,93 0,95 1,00 0,88 0,95 0,98
ISED-80 0,97 0,91 0,88 1,00 0,92 0,89
ISED-91 0,95 0,99 0,95 0,92 1,00 0,95
ISED-96 0,92 0,95 0,98 0,89 0,95 1,00
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4. Validade, robustez e consisténcia interna dos indices

Para uso metodologicamente consistente de um indicador socioeconémico na Pesquisa Social, esta
medida deve gozar de uma série de propriedades (Kidder 1987, Rose et al. 2000, Jannuzzi 2001b). Dentre estas
propriedades destacam-se a validade de constructo, isto é, o grau de proximidade entre o conceito idealizado e a
medida operacional construida, a confiabilidade ou robustez do indicador, que pode lhe conferir a
replicabilidade ao longo do tempo e, no caso de um indicador composto (indice), formado a partir de outros
indicadores ou varidveis, hd que se garantir também sua consisténcia interna, isto €, a concorddncia ou
associagdo entre suas varidveis constituintes.

A aderéncia do ISEP e ISED com relagdo a replicabilidade pode ser atestada pela Tabela 1 e graficos ja
apresentados: os indices sdo fortemente correlacionados nos trés momentos analisados e suas mudancas de nivel
ndo sfo inconsistentes, j& que podem ser explicadas com base nas modificagdes contextuais (queda da renda,
aumento da escolaridade, mudancas na distribuicdo dos ocupados pela estrutura ocupacional, etc).

Pela forma como as medidas foram construidas era de se esperar que o ISEP e o ISED fossem
internamente consistentes. Afinal, dentre as regularidades empiricas mais freqiientes reportadas nos Estudos do
Trabalho figura, certamente, a associagdo entre escolaridade e rendimento. Aqui ndo ¢ diferente, como se pode
verificar pelos niveis elevados de correlagdo dos indicadores construidos com dados do Censo de 1991, na
Tabela 2. A correlagdo dos indices, sobretudo do ISED, com o rendimento e escolaridade medianos das
ocupagdes em 1991 é de magnitude elevada e préxima, revelando que as duas variaveis constituintes se fazem
representar de forma relativamente equilibrada pelos indicadores.

Tabela 2 - Matriz de correlagiio entre os indices e outras varidveis socioeconémicas
Brasil 1991

Coeficiente Pearson
ISEP-1991 ISED-1991 Escolaridade Rendi- Contribuintes  Cat. Valle

mento Previdéncia Silva 9 ¢l
ISEP-1991 1,00 0,79 0,87 0,65 0,65 -0,83
ISED-1991 0,79 1,00 0,90 0,95 0,45 -0,82
Escolaridade 0,87 0,90 1,00 0,72 0,50 -0,87
Rendimento 0,65 0,95 0,72 1,00 0,39 -0,68
Contrib. Prev. 0,65 0,45 0,50 0,39 1,00 -0,47
Cat. V§ 9 cl -0,83 -0,82 -0,87 -0,68 -0,47 1,00

Coeficiente Spearman
ISEP-1991 ISED-1991 Escolaridade Rendi- Contribuintes  Cat. Valle

mento Previdéncia Silva 9 ¢l
ISEP-1991 1,00 0,99 0,93 0,97 0,58 -0,87
ISED-1991 0,99 1,00 0,95 0,94 0,57 -0,87
Escolaridade 0,93 0,95 1,00 0,81 0,49 -0,85
Rendimento 0,97 0,94 0,81 1,00 0,61 -0,81
Contrib. Prev. 0,58 0,57 0,49 0,61 1,00 -0,48
Cat. VS 9¢cl -0,87 -0,87 -0,85 -0,81 -0,48 1,00

Legenda: Cat..VS 9 cl: Classificagio ocupacional hierarquizada de Valle Silva (1992) em 9 classes.
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A validade dos dois indices como proxies do status das ocupagdes na estrutura ocupacional ou social
pode ser inferida a partir da regularidade e coeréncia do seu comportamento frente a outras varidveis
socioecondmicas ou caracteristicas ocupacionais. Algumas regularidades ja foram apresentadas e discutidas
anteriormente: por construgcdo, os dois indices assinalam starus mais elevados as ocupagdes de maior
remuneragdo e qualificagdo (medida pela escolaridade); por construgdo, a correlagio entre os indices e a
escolaridade ¢/ou rendimento séo elevados. Com tais associages era de se esperar, como mostra a Tabela 2, uma
correlagdo significativa entre os indices e um indicador de nivel de protecdo social tipico da ocupagio (aqui
representado pela proporgdo de contribuintes & Previdéncia).

Por fim, como mostra a ultima coluna da Tabela 2, os indices estdo fortemente correlacionados com a
escala hierdrquica de ocupagbes em 9 categorias propostas por Valle Silva (1992)°. Ou seja, visto de outra forma
(Tabela 3), os diferenciais de status socioecondmico estimados pelos indices das categorias ocupacionais de
Valle Silva (1992) — de 9 ou 18 classes- revelam-se consistentes com o padréo esperado em termos da posicéo
destas categorias ocupacionais quando se considera o setor de atividade a que se referem, a condicao de
proprietario, empregado e auténomo, o nivel de qualificagio, etc. Vide, neste sentido que Profissionais (1),
Administradores ¢ Gerentes (2) e Proprietarios empregadores (3) apresentam indices de starus mais elevados

que, por exemplo, as categorias de Ocupagdes Manuais nido-qualificadas (8) e de Trabalhadores rurais (9).

Tabela 3 - Estatisticas dos Indices de starus, segundo categorias de Valle Silva (1992)

Brasil 1991
Cat. VS Cat .VS ISEP- 91 ISED- 91
9 classes 18 classes Denominagao Média  Dv. Pad. Média Dv. Pad.

1 -Profissionais 1 Profissionais liberais 97.8 4,00 0,49 0,21
3 Profissionais 97,2 2,00 0,35 0,07
2- Adm./Gerentes 2 Dirigentes 94,3 3,80 0,28 0,06
4 Ocupagées administrativas 91,9 3,10 0,24 0,03
3-Prop.empreg. 6 Proprietarios empregadores 86,0 5,40 0,22 0,05
4-Nao-manual 5 Nao manual de rotina 78,5 9,80 0,18 0,04
8 Técnicos e supervisores 81,3 12,90 0,19 0,07
5-Prop. cta. prop. 7 Empresarios conta prépria 74,2 7,00 0,13 0,04
6-Manual qualif. 9 Trabalhadores ind moderna 69,8 7,70 0,12 0,03
11 Trabalhadores servigos 60,8 15,30 0,11 0,03
7-Empregador rur. 15 Proprietarios agropecudrios 68,4 12,70 0,12 0,04
8-Man. nao-qual. 10 Trabalhad. ind. tradicional 45,1 14,00 0,07 0,02
12 Trabalhadores domésticos 34,8 12,20 0,06 0,02
13 Vendedores ambulantes 45,9 12,10 0,07 0,02
14 Artesios 8,8 12,80 0,04 0,02
9-Empreg. rurais 16 Técnicos e adm. agropecuar. 59,7 24,90 0,12 0,08

17 Produt. Agropec. autonomos 19,2 0,03

18 Trabalhadores rurais 22,0 12,30 0,04 0,02

Legenda: Cat. VS 9 ci: Classificacio ocupacional hierarquizada de Valle Silva (1992) em 9 classes.
Cat. VS 18 cl: Classificacfio ocupacional de Valle Silva (1992) em 18 classes.

® A Escala de 9 classes de Valle Silva (1992) associa ao codigo 1 a categoria de maior rendimento e escolaridade; dai o
sentido negativo dos coeficientes de correlaggo.
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5. Uma validacao adicional: indices de status e indicadores de
precarizacio das ocupacoes

Em um contexto de aumento dos niveis de desemprego, do “conta-propismo”, de perda de ocupagdes
formais, da persisténcia de elevados niveis de rotatividade de pessoal € de sobrejornada semanal de trabalho, das
tentativas e efetivos sucessos de desregulamentagio do mercado de trabalho, enfim do que se convencionou
denominar de precarizagdo dos postos de trabalho poderia-se argumentar que indices de status socioecondmico,
baseados unicamente nos rendimentos e escolaridade das ocupagdes, seriam medidas pouco sensivels para
captar ou pouco adequadas para retratar o que de importante e atual esta acontecendo com a estrutura
ocupacional brasileira nas Gltimas décadas. A critica é certamente procedente, mas néo inteiramente valida, ja

que ndo se pode esquecer que o rendimento € uma variavel de ajuste que tem acompanhado — com maior ou

menor aderéncia - as tendéncias acima.

Tabela 4 - Matriz de correlagfo entre Indices de status e medidas de precarizacio

Brasil 1996
Coeficiente Pearson
Ocupados
Ocupados com jornada Fator
ISEP ISED Contribuintes com até3 semanal relacionado ao
previdéncia  anos na maior 48 risco de
ocupacio horas desemprego
ISEP 1,00 0,81 0,61 -0,44 -0,13 -0,28
ISED 0,81 1,00 0,47 -0,47 -0,15 -0,27
Contribuintes
Previdéncia 0,61 0,47 1,00 -0,21 -0,34 0,06
Ocup. <3 anos -0,44 -0,47 -0,21 1,00 -0,06 0,35
Jorn. > 48 h -0,13 -0,15 -0,34 -0,06 1,00 -0,18
Risco desemp.  -0,28 -0,27 0,06 0,35 -0,18 1,00
Coeficiente Spearman
Ocupados
Ocupados  com jornada Fator
ISEP ISED Contribuintes com até3 sernanal relacionado ao
previdéncia anos na maior 48 risco de
ocupacio horas desemprego
ISEP 1,00 0,98 0,56 -0,52 -0,20 -0,49
ISED 0,98 1,00 0,54 -0,49 -0,24 -0,47
Contribuintes
Previdéncia 0,56 0,54 1,00 -0,27 -0,41 -0,03
Ocup. <3 anos -0,52 -0,49 -0,27 1,00 0,03 0,65
Jorn.>48 h -0,20 -0,24 -0,41 0,03 1,00 -0,17
Risco desemp. -0,49 -0,47 -0,03 0,65 -0,17 1,00

Ha certamente necessidade de se propor e desenvolver indices e escalas de precarizagéo e vulnerabilidade
da mao-de-obra, como os propostos em Seade (1992) e Saboia (1999), que possam servir instrumentos analiticos
para aprofundar o entendimento das transformagdes correntes do mercado de trabalho. Embora ndo seja o

objetivo deste texto propor uma medida sintese, neste sentido, traz-se, em anexo, um conjunto de indicadores de
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precariedade (ou vulnerabilidade) ocupacional, computados através da série dos anos de 1990 da PNAD, e que
se prestam a validar — em alguma medida, como mostrado em seguida- os indices de starus anteriormente
apresentados9.

Como se pode observar na Tabela 4, hd uma correlagdo significativa (especialmente com respeito ao
Coeficiente de Spearman)'® dos indices de status e algumas das dimensdes operacionalizaveis da precarizagdo do
posto de trabalho, como o nivel de formalizagdo ou prote¢do social do trabalho (indicado pela proporgdo de
contribuintes 4 Previdéncia), a rotatividade do pessoal ocupado (indicado pela proporgdo de ocupados com até 3
anos na ocupacéo) e risco ao desemprego (calculado como a razdo de desempregados egressos de cada ocupagdo
pelo total de ocupados nas mesmas). A jornada excessiva de trabalho (propor¢do de ocupados com jornada
superior a 48 horas semanais) €, entre os indicadores de precarizagdo, o menos associado com as medidas de
status.

Assim, se por estes resultados ndo se pode negar a inadequagéio do ISEP e ISED como proxies do grau de

vulnerabilidade das ocupacdes, ndo se pode deixar de reconhecer-lhes alguma capacidade de retrata-las.

6. Uma proposta de agregacio de ocupacdes para estudos de
mobilidade social

As classificagdes ocupacionais agregadas- orientadas segundo a similaridade das tarefas desenvolvidas
nas ocupagdes ou setor de atividade das mesmas, grau de controle, forma de inser¢fo no processo produtivo,
nivel de qualificagdo ou habilidades requeridas, como as classificagfes que agrupam ocupagdes em Técnicas,
Manuais, Diretivas ou em Operdrios industriais, Trabalhadores do Comércio, Proprietarios ou ainda em
Ocupagdes qualificadas, semiqualificadas, de baixa qualificagdo - cumprem uma func¢fo metodoldgica bésica nos
estudos empiricos em Economia e Sociologia do Trabalho pela possibilidade que conferem ao analista na
investigacdo das caracteristicas e mudangas néo apenas da estrutura ocupacional, mas também da estrutura social
de uma sociedade. Como argumentam diferentes autores, a ocupacgdo € um “constructo operacional” para
identificagfo da posicéo dos individuos - e suas familias - na estrutura social de uma sociedade, assertiva valida
seja em uma perspectiva marxista — em que as relagdes de classe estariam determinadas pelas relacbes de
produg¢do, manifestada pela posse ou ndo dos meios de produgfo - seja em uma perspectiva weberiana — em que
a estrutura de classes resultaria das designaldades de oportunidades dos individuos frente ao mercado (Valle
Silva 1992, Bukstein 1997, Jorrat 1998, Scalon 1999, Rose et al. 2000).

Um tipo particular de classificacdo ocupacional, de larga tradi¢do nos estudos desta natureza por parte de

autores anglo-saxdes (Desrosiéres & Thévenot 1996), é aquela que procura agrupar as ocupagdes, segundo suas

® Para computo desses indicadores procedeu-se & jun¢o das PNADs dos anos de 1990, como descrito anteriormente. Vale
observar que o erro amostral das estimativas de alguns dos indicadores pode ser extremamente elevado, pela rarefacao das

ocupagdes na amostra considerada.
'® Pela magnitude do erro amostral das estimativas dos indicadores de precarizagdo o Coeficiente de Spearman ¢ uma medida

mais adequada (robusta) para avaliar a correlagdo dos mesmos com os indices de status.
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similaridades em termos de nivel de rendimento proporcionado e de escolaridade requerida (ou observada),
denominadas de escalas socioecondmicas de ocupagdes ou ainda escalas socioocupacionais. Com base em uma
medida sintética — derivada da combinagio do rendimento e escolaridade por algum método — as ocupagdes sdo
agrupadas e hierarquizadas em estratos ou categorias de diferentes status socioecondmico.

Assim, com base na ordenagdo das ocupagdes proporcionada pelos indices socioecondmicos obtidas para
1991, nos indicadores de precarizagio dos postos de trabalhos dos anos 1990, na tipologia de grupos
ocupacionais de Valle Silva (1992) organizados, segundo diversos critérios substantivos (diferencas e
similaridades das ocupagdes em relagdo ao carater urbano/rural, manual/nio-manual, aos setores de atividade -
servigos, industrias modernas e tradicionais - nivel de qualificagdo - técnicos , profissionais de nivel superior-,
nivel de controle e autonomia — empregador, empregado e conta-propria), na proposta metodologica de
estratificagdo social segundo grupos ocupacionais de Goldthorpe (1992) e ndo perdendo de vista as restrigdes
operacionais inerentes ao uso de uma pesquisa amostral como a PNAD (em termos de qualidade da informacdo

captada sobre ocupagdo e do erro amostral das estimativas) desenvolveu-se uma escala socioecondémica de cinco

. ~ oy s 1
categorias para as ocupagoes brasileiras''.

Quadro 1: Algumas ocupagdes tipicas dos estratos socioocupacionais

Estrato Ocupacdes tipicas
socioocupacional

1 Alto Médico, Engenheiro, Professor universitario, Empresiarios, Gerentes e postos
superiores na administracdo piblica (Juizes, Promotores, Delegados, Oficiais das
forcas armadas, etc.).

2 Médio-alto Técnicos de contabilidade e administragio, Mestre e Contramestres na indistria,
Professores de ensino fundamental e médio, Corretores de imoveis, Inspetores de
policia, Carteiros, Comerciantes (proprietirios) e Agricultores.

3 Médio Torneiro mecanico, Montadores de equipamentos elétricos, Vendedores, Operadores
de caixa, Comerciantes conta-propria, Professores de ensino pré-escolar, Motoristas,
Inspetores de alunos, Auxiliares de enfermaria, Auxiliares administrativos e de
escritorio, Policiais e Pragas das for¢as armadas.

4 Médio-baixo Ocupagdes da indistria de alimentos, ocupagdes da indistria do téxtil, pedreiros,
Pintores, Gargons, Vigias, Porteiros, Estivadores, Vendedores ambulantes.
S Baixo Trabalhadores rurais na condicio de empregados ou auténomos (produtores meeiros

ou parceiros), além das ocupagdes urbanas de baixo status como a de Serventes de
pedreiro, Lavadeiras, Empregados domésticos e Lixeiros.

O primeiro grupo social da escala compreende os individuos na condigdo de grandes proprietarios € as
pessoas ocupadas em postos de comando, de dire¢do ou com especializag@o técnica superior. Retne, portanto, as
ocupagdes com rendimento e escolaridade mais elevadas, isto €, de maior starus (ISEP médio de 96%) e menor
grau de precarizagdo. Este estrato corresponderia em alguma medida ao que Goldthorpe (1992) denominou de
classes de colarinho branco na classificagio socioocupacional da populagdo inglesa, nas quais se enquadrariam
os individuos com maior poder de comando da atividade produtiva, de delegagdo de autoridade ou aqueles com

alto grau de conhecimento especializado. Na classificacio de ocupagBes adotada pelo IBGE s@o tipicos

" A codificacdo da escala socioocupacional para cada ocupagdo ¢ apresentada na primeira coluna da tabela no anexo (cat).
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representantes deste estrato social os individuos que exercem ocupagdes como de Médico, Engenheiro, Professor
Universitario, Empresarios, Gerentes e postos superiores na Administragio Publica (Juizes, Promotores,
Delegados, Oficiais das Forcas Armadas, etc.). Rendimento mediano acima de R$ 3 000,00 (em valores de
setembro de 1999), escolaridade de 16 anos ou mais, tempo médio de trabalho acima de 10 anos, baixo risco ao
desemprego séo atributos néo incomuns das ocupagdes aqui enquadradas.

O segundo estrato (ISEP de 85%) retne, em boa medida, o que Goldthorpe denomina de ‘pequena
burguesia’, isto €, 0s pequenos proprietarios, chefes e supervisores e empregados qualificados de eséritc’)rio e
técnicos de média especializagio na indistria e servigos. Técnicos de contabilidade e administracdo, Mestre e
Contramestres na industria, Professores de Ensinos fundamental e médio, Corretores de imoveis, Inspetores de
policia, Carteiros, Comerciantes (proprietarios) e Agricultores sdo algumas das ocupagdes enquadradas neste
grupo. Com menor poder de comando ou qualificagdo, estas ocupagdes apresentam um rendimento médio bem
menor, ainda que com relagdo aos indicadores de escolaridade e precariedade as diferengas ndo sejam tio
expressivas. Compare-se, por exemplo, os indicadores de duas ocupag¢des com relativa similaridade Luncioial
como a de Professor universitario (estrato socioocupacional alto) e Professor de ensino médio (estrato médio-
alto): o rendimento médio dos primeiros (Professor universitario) é cerca de R$ 2 120, duas vezes e meia maior
que os dos ultimos (R$ 799 ); a escolaridade mediana € de 16 anos entre os professores de ensino superior contra
15 anos dos professores de ensino médio; a proporgdo de contribuintes & Previdéncia Publica é superior a 94%
nos dois grupos; o risco ao desemprego ¢ inferior a 3% para os dois grupos.

O terceiro estrato (ISEP de 69%) relne a grande maioria de ocupagdes no Comeércio, Servigos e postos
qualificados da inddstria, ao que se poderia associar - ainda que remotamente - a ‘elite de colarinho azul’
referida pelo autor. Ocupagdes tipicas deste grupo sdo as de Torneiro mecénico, Montadores de equipamentos
elétricos, Vendedores, Operadores de caixa, Comerciantes conta-prépria, Professores de ensino pré-escolar,
Motoristas, Inspetores de alunos, Auxiliares de enfermaria, Auxiliares administrativos e de escritério, Policiais e
Pragas das forgas armadas. Os indicadores de precarizagdo ocupacional sdo significativamente piores: a
rotatividade € muito elevada ( 46% dos ocupados estavam empregados hé até 3 anos), um quarto dos ocupados ai

enquadrados tém uma jornada superior a 48 horas semanais e o risco aoc desemprego ¢ maior.

Tabela 5: Indicadores socioecondmicos dos estratos socioocupacionais
Brasil 1991 e 1996
Estrato ISEP ISEP ISED ISED Contribuintes Ocupados Ocupados com Fator Rendi-  Escolar-

socio- 1991 1991 1991 1991 previdéncia com até 3 jornada relacionado mento idade
ocupacional Média Desvio- Média Desvio- (%) anos na semanal ao risco de (RS de (anos)
Padrao padrio ocupacio (%)  maior 48 desemprego set./2000)

horas

(%)
1 Alto 95,7 39 0,34 0,11 79,8 27,0 18,1 34 1386,47 13,2
2 Médio-alto 85,2 7.1 020 0,04 73,2 32,1 18.9 59 687.19 105
3 Médio 67,2 7,5 0,12 0,03 60,8 46,7 25,1 9.3 369,86 7,5
4 Médio-baixo 45,2 2,9 0,07 0,01 43,8 49,9 19,9 11,4 251,35 4,59
5 Baixo 14,8 7.5 0,03 0,01 12,2 38,5 22,0 9,7 121,13 2,48
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O quarto grupo socioocupacional (ISEP de 45%), mais heterogéneo, compreende os empregados em
prestagdo de servigos de baixa qualificagdo nos servicos, construgdo civil e industria tradicional - algo que
talvez se poderia associar, com alguma boa vontade - a classe operaria’ de Goldthorpe. Aqui estdo reunidas as
ocupagdes da Industria de alimentos, da Indistria téxtil, Pedreiros, Pintores, Gargons, Vigias, Porteiros,
Estivadores. Alguns indicadores de precarizagdo chegam a ser ainda piores que os do estrato anterior: menos da
metade contribui para Previdéncia, metade tem sobre jornada e o risco ao desemprego € mais elevado.

O ultimo grupo socioocupacional (ISEP de 18%) reune os trabalhadores rurais na condigdo de
empregados ou auténomos (produtores meeiros ou parceiros), além das ocupagSes urbanas de baixo szatus como
a de Serventes de pedreiro, Lavadeiras, Empregadas domésticas e Lixeiros. Compreende pois a parcela da méo-
de-obra — empregada ou autdnoma - de remuneragio e escolaridade mais baixa, inseridos em postos de trabalho
de elevada precariedade”. O caso dos Empregados Domésticos (codigo 807 na classificagdo do IBGE) ¢
sintomatico neste sentido: pelos dados das PNADs dos anos de 1990, o rendimento mediano era de R$ 136 (em
valores de setembro de 1999), somente um quarto contribuia para Previdéncia Pablica, 65% estavam no trabalho
atual ha menos de 3 anos, quase um tergo tinha jornada semanal superior a 48 horas, 22% eram o risco de se vir
a se desempregar.

Dessas observagdes apreende-se que o poder discriminatério dos niveis de rendimento e escolaridade na
classificagiio das ocupagdes vai decrescendo dos estratos socioocupacionais mais elevados em dire¢do aos mais
baixos, crescendo, em contrapartida, a importéncia das medidas de precarizagio ocupacional como rotatividade,

contribuigio a Previdéncia, risco ao desemprego.

12 . .. . ~ P . s a .
O risco ao desemprego e a rotatividade do conjunto de ocupagGes ai inseridos s6 ndo s3o maiores certamente pelas
caracteristicas da mobilidade ocupacional dos trabalhadores rurais.
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Tabela 6: Correspondéncia entre a escala de Valle Silva (1992) e estratos
socioocupacionais Brasil 1991

Cat. VS Cat. VS Escala  socioocupacional
9 classes 18 classes 1-A 2-MA 3-M 4-MB 5-B Total
1 — Profissionais 1 Profissionais liberais 100,0 100,0
3 Profissionais 86,7 13,3 100,0
2- Adm./Gerentes 2 Dirigentes 40,0 60,0 100,0
4 Ocupacdes administrativas 29,7 70,3 100,0
3-Prop. empreg. 6 Proprietirios empregadores 228 772 100,0
4-Nao-Manual 5 Nzo manual de rotina 0,5 324 67,1 100,0
8 Técnicos e supervisores 2,9 554 39,0 2,7 - 100,0
5-Prop. cta. prop. 7 Empresarios conta prépria 5,1 94,9 100,0
6-Manual qualif. 9 Trabalhadores ind. moderna 2,3 97,7 100,0
11 Trabalhadores servicos 0,2 76,4 21,3 2,2 100,0
7-Empregdor rural 15 Proprietirios agropecuarios 1,6 97.8 0.6 100.0
8-Man. nio qual. 10 Trabalhad. ind. tradicional 0,4 03 879 114 1000
12 Trabalhadores domésticos 4,8 458 494 100,0
13 Vendedores ambulantes 124 81,5 6,1 100,0
14 Artes3os 555 44,5 1000
9-Empreg. rurais 16 Técnicos e adm. agropecuar. 0,6 8,9 90,6 . 100,0
17 Produt. agropec. auténomos 100,0 100,0
18 Trabalhadores rurais 4,1 95,9 100,0
total 5,5 12,6 268 31,3 238 1000

Legenda: Cat. VS 9 cl: Classificagao ocupacional hierarquizada de Valle Silva (1992) em 9 classes
Cat. VS 18 cl: Classificaciio ocupacional de Valle Silva (1992) em 18 classes

Como era de se esperar pela forma de construgo, a escala socioocupacional apresenta-se com alto grau
de associagdo com o sistema classificatorio de Valle Silva, tomado com 9 ou 18 grupos ocupacionais. Para citar
alguns exemplos, como mostrado na Tabela 5, o conjunto de ocupacdes classificadas como ocupag¢des
“Profissionais” do autor insere-se completamente dentro do primeiro nivel da escala (Alto); as “Ocupagdes Nio -
Manuais de Rotina” e “Manuais Qualificadas” enquadram-se em ampla maioria no estrato médio: as ocupacdes
da “Industria tradicional” estdo concentrados no estrato médio-baixo.

Uma evidéncia adicional do grau de concordéncia da escala proposta com a de Valle Silva é que na
realizagdo de uma analise discriminante confirmatoria, tendo como variaveis preditoras o ISEP, o ISED ¢ a
classificagdo hierarquizada de nove grupos de Valle Silva, a proporgio de ocupagbes corretamente assignadas
aos seus estratos atingiu 83 %. Assim, talvez se pudesse tomar a presente escala como uma proposta de
agregagdo ainda mais condensada (em cinco categorias) para o sistema classificatério de 9 ou 18 grupos do
autor.

Com base da estratificagdo socioocupacional proposta a estrutura social, teria apresentado uma mudanca
significativa nos ultimos 20 anos, com forte redugdo do grupo situado na base (como resultado da desruralizagdo
da méo-de-obra) e aumento dos segmentos médios, como se pode verificar na Tabela 6. Aparentemente, as
mudangas na estrutura socioocupacional foram mais marcantes na década de 1980 que nos ultimos 10 anos, algo

que os dados do Censo 2000 permitirdo verificar com maior clareza.
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Tabela 7 - Evolucao dos estratos socioocupacionais da populacio ocupada
Brasil 1980 - 1996

Estrato 1980 1991 1996
socioocupacional

1 Alto 4,5 5,5 5,9
2 Médio-alto 9,9 12,6 11,9
3 Médio 22,3 26,8 27,3
4 Meédio-baixo 27,1 25,8 26,3
5 Baixo 36,2 29,3 28,6
Total 100,0 100,0 100,0

6. Consideracoes finais

A necessidade de dispor de uma escala socioocupacional para estudar a Mobilidade Social de
trabalhadores rurais e de outros segmentos sociodemograficos no Pais ao longo do Século XX, passivel de ser
adaptada as caracteristicas e limitagdes dos levantamentos amostrais retrospectivos em que informagdes relativas
a esta tematica foram investigados, levou a necessidade de computagdo de medidas de status socioecondmico
para as ocupacdes brasileiras (Jannuzzi 2000). Ainda que estes ultimos — os indices - sejam a questdo central
deste trabalho — dai porque figurem no titulo- a maior utilidade deles no projeto de pesquisa que suscitou seu
desenvolvimento foi chegar a escala socioocupacional apresentada na segéo anterior. Tal observagédo € pertinente
para justificar a brevidade da exploragdo analitica das medidas téo trabalhosamente computadas.

De qualquer forma, o esforgo operacional de obter informag¢des detalhadas das mais de 300 ocupagdes a
partir dos microdados dos Censos Demograficos 1980 € 1991 e das PNADs de 1992 a 1999, assim como o
esforco metodoldgico de construgdo dos indices ISEP e ISED e dos indicadores de precarizagdo das ocupagdes
pareceu suficientemente grande para justificar a organizagdo deste texto e deixar uma contribuigéo de valor ao
menos empirico a outros pesquisadores interessados em temas correlatos. De fato, os resultados apresentados em
anexo trazem um conjunto de informagdes que podem vir a ser uteis na analise do comportamento do
rendimento, da escolaridade, do pessoal ocupado, do grau de precarizagdo das diversas denominagdes
ocupacionais empregadas pelo IBGE.

Por fim, mas niio menos importante: a maior validagiio que se pode conferir aos indices de status € a
escala socioocupacional de cinco grupos € a utilidade instrumental dos mesmos em estudos da Estrutura
ocupacional, Estratificagdo social ou Mobilidade Social. Parodiando os classicos da Metodologia da Pesquisa

Social... que estes recursos analiticos “sejam julgados mais pelas conseqiiéncias e resultados de sua utilizacio
q g

que pelas supostas limitagdes tedricas de sua concepgdo”.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 216, p.47-74, jul./dez. 2000 63



Referéncias bibliograficas

BARRGOS, R. et al. A desigualdade da pobreza: estratégias ecupacionais e diferenciais por género. (Texto para discussio
n. 453). Rio de Janeiro: IPEA, 1997, 25p.

BLAUG, M. Metodologia da economia. Sio Paulo: EDUSP, 1999,

BUKSTEIN,G. Medidas de prestigio ocupacional: aproximacion a la medicién del status socioeconémico de las
ocupaciones. Estudios del Trabajo, Buenos Aires, 14: 93-114, 1997.

DESROSIERES, A. & THEVENOT, L. Les catégories socioprofessionnelles. Paris: La Decouverte, 1996.

FERREIRA, H.G. & BARROS, R. The slippery slope: explaining the increase in extreme poverty in urban Brazil: 1976-
1996 (Texto para discussio 404). Departamento de Economia/PUC-Rio, 1999.

GOLDTHORPE, J.H. Social mobility and class structure in modern britain. New York: Oxford University Press, 1992,
IBGE. Forga de trabalho no Brasil: uma andlise de mobilidade ocupacional. Rio de Janeiro, 1982.
JANNUZLZI, P. M. Construcio de uma escala sécio-ocupacional: notas metodologicas. Revista Brasileira de Estatistica,
Rlo de Janeiro, 60(214):7-24, 1999.
Mobilidade Social ¢ Migragio dos Trabalhadores Rurais no Brasil. (Projeto de pesquisa em

Estatisticas Piiblicas — Convénio ENCE/FORD), 2000.

. Status socioecondmico das ocupacdes brasileiras: medidas aproximativas para 1980, 1991 e anos
90. Anais do 7 Encontro Nacional de Estudos do Trabalho (cd-rom), outubro de 2001, Salvador BA,2001a.

- Indicadores sociais no Brasil: conceilos, fonte de dados e aplicacdes. Campinas: Alinea, 2001b.

JORGE, A. er al. Categorias sécio-ocupacionais: uma perspectiva para anilise da forga de trabalho e da distribuicao
de rendimentos no Brasil. Anais do IV Encontro Nacional de Estudos Populacionais, Sao Paulo, ABEP, vol.1,p.77-

110, 1984,

JORRAT, J.R. & ACOSTA,L.R. Aproximaciones a la medicién del status socioeconémico de las ocupaciones en
Argentina. Estudios del Trabajo, Buenos Aires, 4: 79-106, 1992,

JORRAT, J.R. Modelos predominantes de estrutura de clases y su rendimiento empirico: un estudio del Area
Metropolitana de Buenos Aires. Estudios del Trabajo, Buenos Aires, 16: 3-48,1998.

KIDDER, L.H. Métodos de pesquisa nas relacées sociais - Selltiz, Wrightsman ¢ Cook. Sio Paulo, EPU, 1987.
MARTINE, George & PELIANO, J.C. Migrantes no mercado de trabalho metropolitano. Rio de Janeiro: IPEA, 1978

(Série Estudos para o Planejamento n.19).

MATOS, R.E.S. Distribui¢io espacial da populacio de Minas Gerais e tendéncias de desconcentra¢do nas dreas de
influéncia de Belo Horizonte. Belo Horizonte, CEDEPLAR/FACE/UFMG, 1994 (Tese de Doutorado).

MEDICI, André C. Urbanizagdo e estrutura ocupacional: alternativas metodoldgicas para uma investigacdo. Rio de
Janeiro: IEVUFRJ, 1989 ( Texto para discussdo IE/UFRJ n.202).

OLIVEIRA, J.S. O Trago da desigualdade social no Brasil. Rio de Janeiro: IBGE, 1993,
PASTORE, J. Desigualdade e mobilidade social no Brasil. Sao Paulo: T.A. Queiroz/EDUSP,1979.

RIBEIRO, L.C.Q. & LAGO. L. C. O espaco social das grandes metrdpoles brasileiras: Sio Paulo, Rio de Janeiro e
Belo Horizonte. Revista Brasileira de Estudos Urbanos e Regionais, Recife, 3:111-130, novembro, 2000.

ROSE, D. et al. Towards a european socio-economic classificacion : final report to Eurostat of expert group. University

of Essex, 2000 (mimeo).
SABOIA, J. L. M. Um Novo Indice para o Mercado de Trabalho Urbano no Brasil

Anais do VI Encontro de Estudos do Trabalho. Belo Horizonte: ABET, 1999. v.1. (cd-rom).

64 R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 2186, p.47-74, jul./dez. 2000



SEADE. Pesquisa de Condigdes de Vida: Mercado de trabalho. Sdo Paulo, 1992.
SCALON, M.C. Mobilidade social no Brasil: padries e tendéncias. Rio de Janeiro: [IUPERJ/Revan, 1999.

VALLE SILVA, N. Posi¢do social das ocupagdes. Rio de Janeiro: IBGE, 1978 (Mimeo).

. Atualiza¢do da escala socioecondmica de ocupagdes para 1980. Rio de Janeiro: LNCC, 1985 (Relatério
de pesquisa e desenvolvimento).

. Uma proposta de classificaciio das ocupagies brasileiras. LNCC, 1992 (Mimeo).

. Mobilidade social. In: MICELIL, S. (org) O que ler na ciéncia social brasileira (1970-1995). Sao
Paulo,:Ed. Sumaré, 1999.

VIANNA, L.W. et al. Doutores e teses em Ciéncias Sociais. Dados — Revista de Ciéncias Sociais, Rio de Janeiro, 41(3):
453-516, 1998.

Abstract

Social economic status of an occupation has been treated in the Social Research as a concept
related to the social prestige granted by the population or experts or as the position of the occupation in a
ranking ordered by some simple or composite variable such as income, level of qualification of the
occupations or both dimensions. As such ranking of occupations still seems appropriate, valid and
useful in the construction of classification systems - to be used in studies on the occupational structure,
labor market comparative analysis over different regions and social mobility - this paper presents two
measures of occupational status, based on data collected in the Demographic Censuses of 1980 and 1991
and in the National Household Surveys executed in the nineties. It is also presented some characteristics
of the eccupations. Finally, it is presented an aggregate classification of brazilian occupations to be used
on Social Stratification and Social Mobility in Brazil.

Key words: Occupation, occupational groups, social social ecenomic scale, social mobility.
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Abordagem Bayesiana para combinar
resultados de estudos de cancer
entre espécies via amostrador de

Gibbs

José Ailton Alencar Andrade”

Gustavo L. Gilardoni?

RESUMO
Neste trabalho estudamos um modelo hierarquico proposto por DuMouchel e Harris para a extrapolagdo
de risco de cancer entre espécies e substancias. No trabalho original os autores estimaram as quantidades de
interesse usando métodos bayesianos empiricos, os quais, a0 menos em teoria, poderiam subestimar a incerteza
presente nas estimativas finais. Aqui nos propomos um enfoque completamente bayesiano que usa o Amostrador

de Gibbs para simular amostras da distribuigdo o a posteriori dos parametros.

1. Introducao

Resultados de experimentos com animais (ratos, camundongos, etc.) servem de suporte para grande parte
das hipoteses que surgem nos estudos biomédicos, em particular os estudos de céncer, nos quais o interesse

principal é estudar o potencial cancerigeno de substancias em humanos. Experimentos laboratoriais sdo bastante

* Endereco para correspondéncia: Universidade de Brasilia - e-mail: i.a.andrade@@shef.ac.uk e gilardon@unb br.

! Este trabatho faz parte da dissertagdo de mestrado do primeiro autor realizada sob a orientagdo do segundo autor no
Departamento de Estatistica da Universidade de Brasilia. Parte do trabalho do segundo autor foi financiada por um projeto da
Fundagio de Amparo a Pesquisa do Distrito Federal - FAPDF.
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confidveis do ponto de vista estatistico. No entanto, essa metodologia de pesquisa se torna inviavel quando se
estuda céncer em humanos, pois ndo € possivel submeter pessoas a testes em que as substdncias podem causar
cancer. Baseado nesse argumento surge a idéia de extrapolagdo interespécie e interagente, que consiste
essencialmente em estender (extrapolar) de forma conveniente o risco de clncer de animais para homens e o
potencial cancerigeno entre substdncias. Para facilitar a leitura, daqui em diante a extrapolacio interespécie e
interagente seria tratada somente como extrapolagfio interespécie.

A extrapolagfio ¢ feita em dois momentos: de altas para baixas doses e de animais para humanos. A
primeira extrapolagfo consiste, basicamente, em aumentar a dosagem em animais de forma que a resposta a
substéncia acontega em tempo habil, pois se for dosada proporcionalmente a4 dosagem humana, o animal pode
levar anos para desenvolver a doenga. Vale enfatizar que quando se trabalha com grandes doses deve-se ficar
atento a um dos axiomas da toxicologia: a dose faz o veneno, ou seja, até dgua pode se tornar toxica dependendo
da dose, portanto, a dosagem deve seguir um rigoroso estudo para que se possa determinar a tolerdncia mdxima
(Freedman e Zeisel, 1988). A segunda extrapolac@o possivel € devido as similaridades entre animais e humanos.
Os ratos e camundongos possuem muitas similaridades com o homem (por exemplo, ambos sdo vertebrados e
mamiferos, além disso, sdo o particularmente uteis como unidades experimentais, visto que t€m baixo custo com
alimentagfio, manuseio, etc. Muitos pesquisadores acham insuficientes esses argumentos, pois a extrapolagio
animal’homem traz complicadores adicionais no que diz respeito a sensibilidade entre espécies, sexo e
individuos. E necessario que essas diferengas sejam quantificadas através de seus embasamentos biologicos, o
que leva & procura de evidéncias em estudos epidemiologicos. Freedman e Zeisel (1988) discutem varios estudos
dessa natureza, ressaltando algumas evidéncias que servem para validar as extrapolagbes quantitativas e
qualitativas. Na extrapolacio quantitativa ressaltam-se aspectos técnicos pertinentes & dosagem, tais como o
modelo matematico usado para estabelecer a dose. Esse modelo se baseia nas diferengas entre humanos e
animais, pesos, tempo de vida, etc. Ja na extrapolagdo qualitativa, utilizam-se apelos intuitivos baseados em
evidéncias de estudos anteriores. De acordo com esses estudos existem fortes indicios de similaridades entre
ratos € humanos, assim como o fato de que substincias cancerigenas em homens sdo quase sempre malignas em
ratos. Para maiores detalhes veja Freedman e Zeisel (1988). Para que a extrapolagfo seja possivel é necessario
que estejam disponiveis estudos comuns as duas espécies. Como experimentos com humanos raramente estio
acessiveis, entdo sdo usados estudos epidemiolégicos como sendo a "ponte" que liga as duas espécies.

No presente problema tem-se uma colegdo de estudos, nos quais foram utilizados modelos lineares de

dose-resposta que sdo casos particulares do modelo de regresséo de Poisson. Assim, o nimero de respostas

positivas  (tumores, ~células mutantes, etc.) n, satisfiz n, ~ Poisson (N, ({+Ed)))e
E(n;)=N,({+&d,), onde N, ¢ o numero de experimentos (ratos, células numa cultura, etc.) realizados
para cada uma das varias doses d ,- O modelo de dose-resposta pode ser resumido pela expressdo

n,=N,({+&d;)+¢,,onde ¢,& sdo pardmetros desconhecidos e &, € o erro correspondente & dose d .

O modelo acima sugere que o numero de respostas positivas estd relacionado linearmente com o niimero de
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unidades experimentais ndo afetadas e a dose propriamente dita. O interesse central nesse problema € o potencial
cancerigeno da substancia representado pelo pardmetro & . Maiores detalhes podem ser encontrados em Harris

(1981, 1983) e DuMouchel e Harris (1983, Apéndice A).

O problema aqui abordado é essencialmente o mesmo proposto por DuMouchel e Harris (1983). Porém,
DuMouchel e Harris usaram métodos bayesianos empiricos para estimar os pardmetros do modelo, o que poderia
subestimar a incerteza presente nas estimativas finais. Aqui faremos uso do Amostrador de Gibbs para calcular
ndo so as estimativas dos pardmetros, mas suas distribui¢des a posteriori, intervalos de confianga, etc.

Na Tabela 1, reproduzida de DuMouchel e Harris (1983), tém-se os resultados de experimentos
envolvendo nove substincias e cinco espécies, isto é, cada célula ndo vazia da tabela constitui um estudo. Assim,

34 dos experimentos envolvem animais e apenas trés envolvem humanos. Para cada um dos estudos disponiveis

na tabela sdo fornecidas trés quantidades: o potencial cancerigeno estimado (&), o seu coeficiente de variagio

estimado (a razdo entre o erro estimado de £ e o préprio £)e o logaritmo natural do potencial cancerigeno

estimado. O objetivo do estudo é extrapolar os resultados obtidos com animais para humanos, isto ¢, seria
possivel preencher as células vazias daquela tabela através dos resultados obtidos do modelo hierarquico abaixo.
Além disso, teoricamente € possivel obter estimativas mais exatas, também, das c€lulas nfo vazias, visto que
uma das suposi¢des do problema ¢ que os experimentos da Tabela 1 estdo interligados.

Os dados da Tabela 1 foram obtidos a partir de experimentos laboratoriais independentes, exceto os
estudos com humanos (linha 1) que sfo estudos epidemioldgicos da incidéncia de céncer de pulméo em grupos
de individuos expostos. Os dados para cancer de pulmdo em humanos foram obtidos por Hammond et al. (1976)
(emissdes de piche), Lloyde (1971) (forno de coque) e Khan (1966) (fumantes de cigarros). Os experimentos
com animais sdo resultados de experimentos laboratoriais, nominalmente: extratos de diclorometano em
emissdes de piche, forno de coque, quatro diferentes emissdes de diesel de motor, uma de gasolina,
poliaromético benzohidrocarbono e fumaga de cigarro. Estes experimentos laboratoriais foram conduzidos sob
condigdes idénticas. Vale ressaltar que, para um ensaio ser incluido na tabela, teve que satisfazer trés exigéncias:
a) foi considerado como sendo confiavel e reproduzivel; b) a estimagéo da relagdo dose-resposta foi feita com
uma amostra grande; e ¢) o experimento foi considerado vélido para o fim de medigdo de carcinogenesis ou
mutagenesis. Em todos os casos a estimagio dos pardmetros dos modelos de dose-resposta foi feita por maxima
verossimilhanga - Harris (1981, 1983) e DuMouchel (1981).

Quando se trabalha com extrapolagdo interespécie surgem algumas questOes relativas aos erros
envolvidos no processo (erro experimental e entre experimentos), bem como o uso adequado dos dados da
Tabela 1. Sendo assim, isolam-se formalmente os erros dentro de cada modelo de dose-resposta € o erro entre
experimentos, usando para isso um sistema hierarquico de distribui¢des (Lindley e Smith, 1972), por meio do
qual serdo estimados os erros envolvidos na extrapolagdo e os potenciais cancerigenos das substancias em
humanos.

Para que seja possivel utilizar de forma adequada os dados disponiveis, € preciso estabelecer um

mecanismo comum ou hipoteses que gerem os dados da Tabela 1. Uma das hipGteses necessarias € que a razdo
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entre duas inclinagdes de dose-resposta (poténcia relativa) é preservada entre espécies. Essa hipétese surge
naturalmente da Tabela 1, devido ao fato de que os potenciais foram medidos nas mesmas unidades, ¢ entdo, as
razdes entre agentes sio livres de unidades e portanto comparaveis.

O resto do artigo se organiza como segue. Na secdio 2 discutimos brevemente o modelo ¢ o enfoque
bayesiano empirico adotado por DuMouchel e Harris, assim como a implementacio do Amostrador de Gibbs
para o modelo considerado, incluindo o critério de convergéncia usando cadeias paralelas sugerido por Gelman e

Rubin (1992). Os resultados da implementagio do amostrador ¢ as conclusdes finais sdo apresentados

respectivamente nas segoes 3 € 4.
Tabela 1 - Dados do problema
Emissdes | Emissbes | Emissdes motores a diesel Emisses Benzo- Fumantes
Estudo de de forno de motores pirene de
piche de coque A B C D a gasolina cigarros

Céncer de 1,64 4,40 0,03
pulmio 1,41 0,34 0,15
(Humanos) 0,50 1,48 -3,46
Inicio de tumores 0,54 2,10 0,53 0,16 0,01 0,03 85,28 0,00
de pele 0,04 0,04 0,04 022 0,82 0,04 0,03 1,30
(Ratos) 0,63 0,74 0,64 -1,86 4,51 -3,61 4,45 -5,88
Aumento de 2,07 0,86 0,65 007 013 0,04 0,20 540,00 0,58
transf. viral 0,18 0,10 0,15 033 0,18 0,59 0,12 0,04 0,08
(Células SHE) 0,73 -0,15 044 2,70 2,06 -324 -1,59 6,29 -0,54
Mutagéneses - MA 0,31 0,73 1,66 027 255 0,16 035 0,59
(Ratos 5178Y) 0,39 0,21 0,31 043 0,16 024 0,11 0,23
| -1,17 -0,32 0,15 -1,31 093 -1,.86 -1,06 -0,53
Mutagéneses + MA 9,56 9,96 1,87 0,76 1,01 0,05 0,99 0,45
(Ratos 5178Y) 0,16 0,07 026 014 020 043 0,10 0,13
2,26 2,30 0,63_ -027 0,01 -3,02 -0,01 -0,79

Dados de Estudos Epidemioléogicos e Experimentos Laboratoriais envolvendo Nove Substincias. Em cada célula ndo vazia
tem-se: potencial cancerigeno (isto ¢, inclinagdo da reta de dose-resposta), o coeficiente de variagdo e logaritmo do potencial
cancerigeno.

2. Modelo

Suponha que os experimentos estdo interligados, ou seja, a célula (k,/)pode ser alcangada por alguma
outra célula (k',/') através de uma série de movimentos entre experimentos observados (células nio vazias).
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Na pratica, a ndo ser que uma forte a priori seja usada, experimentos ndo conectados ndo podem ser usados para

estimar outro pardmetro e devem ser analisados separadamente. O modelo proposto por DuMouchel e Harris
. 2 . . T .

(1983) considera que ¥, ~ N(6,,¢};), onde y, ¢ o logaritmo da inclinagdo estimada da reta de dose-

resposta para o (kl)-ésimo estudo, &, é o verdadeiro logaritmo da inclinagdo da curva de dose-resposta e Cy,

sdo os coeficientes de variagio obtidos da Tabela 1. Essa suposi¢do ¢ motivada pelo fato de que os y,, foram

estimados pelo método de maxima verossimilhanga € com amostras relativamente grandes. (Observe que para

uma variavel aleatéria positiva ) com esperanga e varidncia dadas, respectivamente, por U e O,
Var[log(y)]: Var[,u_] (y- ,u)] =0’/ u*, o quadrado do coeficiente de variagdo de ).

A estrutura do modelo é introduzida assumindo que 8,, = u+a, +y, +6, (<=1,...K I=1,...1),
onde y éamédia global, @, o efeito da espécie, ¥, o efeito do agente ¢ 0, representa um efeito de interagdo
agente-espécie. A hipétese de que a poténcia relativa de dois agentes € preservada em média entre espécies €
assegufada assumindo que dado & , O, tem distribuigdo a priori com média zero e varidncia o’

Resumindo, condicionado a o, yk[=u+ak+yl+6kl+ak1. k=1,...K e I=1,...,L onde p ,o e y; sdo parametros

cujas distribuigdes a priori serdo estabelecidas posteriormente, e¢ assumindo independéncia condicional

) k1l0~N(0,c52) e€ kl~N(0,c2 i) Para descrever a especificagdo da distribuigdo a priori é conveniente re-escrever o
modelo na forma matricial E(6|5, 02)=Xﬂ, onde B=(uay,....ap_p¥p7.] €2 matriz de delineamento X tem

posto completo. A4 priori assume-se que ,H|02 ~N(b,V} e que o tem densidade 7(g). Finalmente, denotando por ¥

o vetor de observacdes e por C a matriz diagonal com elementos cklz, pode-se escrever o modelo em forma

hierarquica como:

Y9, 8,0 ~ N(6,C)
6|.c ~ N(XB,0°I)
Blo ~ N®b,V)

logo ~ 7(o) e}

No modelo (1)) informagio difusa a priori sobre [ pode ser considerada fazendo V=tV com 1 — 0.

Neste caso, a densidade a posteriori de O satisfaz que

1 1

7(o | Vamp(o) | W 2] XWX | 2 eXp{—%Y'SY}, @
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onde W=(C-o 2 I)'1 eS=W-WX (X'WX)'IX'W. Assumindo que log(g) tem distribui¢fio uniforme no intervalo
[l0g(0.05),l0g(5.0)], DuMouchel e Harris (1983) usaram métodos bayesianos empiricos para aproximar as

caracteristicas da distribuig¢do a posteriori de @. Num dos enfoques usados por eles, usaram os dados ¥ para
estimar por méxima verossimilhanga o'e f3. Seja & 4 0 estimador de G e S 0 = (X'WX) ' X'WY

onde Vf/ =(C-6* 1)'1. Considerando o =0 e ; como se fossem os verdadeiros valores de
MLFE MLE MLE

O e [ obtém-se entdo uma aproximacfo para a distribuicio a posteriori de € dada pela distribuicio

MO 15 C ) onde 0y 5=C pplC V67 v g 2X B agpl o C gy peiCl+ 67 mrel™. De
forma analoga obtém-se as estimativas a posteriori dos outros parémetros. O problema da estimacdo bayesiana
empirica € que existe um erro que ndo esta sendo considerado, visto que estamos estimando alguns parametros e
aceitando-os como se fossem os valores reais, € isto pode potencialmente subestimar a incerteza presente nas

estimagdes dos pardmetros.

‘Neste trabalho consideramos uma abordagem puramente bayesiana que usa o Amostrador de Gibbs para
gerar observagdes da distribui¢do a posteriori e assim aproximar as quantidades de interesse. Estas aproximagdes
dependem apenas do tamanho da simulagdo, que pode ser controlado computacionalmente. Para implementar o

Amostrador € necessario reescrever o modelo para distinguir as células observadas das vazias. Considere

particdes dos vetores y=(»%,)""%) e 6 =(0°,0" )onde os supra-indices o e no referem-se as células

observadas e ndo-observadas respectivamente. Denotando por 7 = c7a precisdo entre experimentos e por

p =X /3, as distribuicdes condicionais completas sdo conseqiiéncias direta dos resultados de Lindley e Smith
* * *

(1972). A condicional completa de 7 surge do fato que =(z|8 ,B,yo)af(y’ﬁ)ﬂ(é"ﬂ ,)r(f I (r)assim,

n

* 1 %
w(c15".6,%)a?  exp(-2(6-f ) @-8)}

n(r[ﬁ*,6”,9"°,y")~ Gama[n/2, ©G-4 )2(9‘ﬂ )], truncada em 0.04 <7 < 400
n(ﬁ*[rﬁ”,e"a,y“)~ NIX(X'X) ' X0, xxx)" x ™

7{_(9}1() ﬂ*’go’r’y{))NN[ﬂ*n()’jr—l]

w0876 7. y") ~ NIC 47D 7€y + 8" (€ ).

Note que os pardmetros b ¢ ¥ néo aparecem nas condicionais completas acima. Isto € conseqiiéncia de

considerar no Modelo (1) V=tV(; com f — o, embora também ¢ possivel obter as condicionais completas com

b e V arbitrarios.
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Para diagnosticar convergéncia do amostrador usamos o critério de Gelman e Rubin (1992) baseado em
cadeias multiplas. Concretamente, simulamos 10 cadeias paralelas de tamanho 2» com distribuic8o inicial sobre

dispersa e descartamos os primeiros n ciclos de cada cadeia. Supondo que desejamos aproximar
E[g(6, [ ", 7) |Dados), sejam B e W os erros quadraticos médios dos valores simulados de g entre e dentro das
cadeias respectivamente. Sob a hipétese de convergéncia, a varidncia a posteriori de g pode ser estimada sem
viés por O ; = [(n-1)B+W)/n, embora se estivermos longe da convergéncia O-; sobrestima a verdadeira

variancia a posteriori. O critério de Gelman e Rubin diagnostica convergéncia quando a redugdo potencial
. D 2 P . D .
estimada da escala R =,/0 g/ W esta proxima de 1. Para o calculo de Re os correspondentes percentis

superiores usamos um programa elaborado por Gelman e Rubin (pode ser obtido em Statlib:  http:

//'www lib.stat.cmu.edu).

3. Resultados
3.1 Verifica¢io de Convergéncia

Foram simuladas 10 cadeias paralelas monitorando-se a redugdo potencial de escala R para as 45
componentes do vetor @ e para o erro entre experimentos 0 = 1/ \/; . A simulagdo foi continuada até que o

percentil 97.5% de]% fosse em todos os casos inferior a 1.01. Isto significa que continuar a simulagdo ad-
infinitum poderia melhorar as aproximagdes obtidas no maximo em 1%. O numero de ciclos requeridos para
cada cadeia foi de 3000. Isto permite aproximar as quantidades de interesse, apos descartar os primeiros 1500
ciclos de cada cadeia, usando essencialmente uma amostra de tamanho (10)(1500)=15000. Notamos ainda que os
percentis teoricos baseados na distribuicgo ¢ de Student sugeridos por Gelman e Rubin sdo bastante proximos dos

percentis empiricos baseados nos valores amostrados. Por este motivo usaremos no que resta os ultimos.

3.2 Distribuicido de o

Um ponto importante a ser considerado neste problema diz respeito ao truncamento da distribuigéo a
priori (e da condicional completa) de 7 . Gerar valores de distribuigdes truncadas pode ser complicado quando o
truncamento ocorre em uma regido com baixas probabilidades. Felizmente isso ndo ocorre neste problema.
Assim, podem-se amostrar valores da distribuicio de 7 e aceitar somente aqueles que estdo no intervalo de
interesse. Esse procedimento se mostrou bastante eficiente, pois nao houve acréscimo significativo no tempo de
simulacdo. A freqgiiéncia de ocorréncia de dados fora do intervalo de truncamento ¢ da ordem de dois valores fora
do intervalo para cada 1000 ciclos. Isso na pratica torna desnecessario o truncamento, tanto no nosso enfoque
quanto no de DuMouchel e Harris. Na Figura 1, apresentamos a densidade marginal a posteriori aproximada de

o . obtida usando um histograma suavizado com os valores gerados por Gibbs. O erro entre experimentos ¢
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estimado por E[ & |Dados]=1.065 com desvio-padrio de DP [o |Dados}=0.188. Calculando um intervalo de
credibilidade, tem-se que, P(0.77< o <1.5)=0.95. Portanto, pode-se concluir que a extrapolacio se mostrou

bastante confidvel. Como uma forma alternativa de verificar a adequabilidade do modelo, repetiu-se o
amostrador usando a priori logo ~ N (log 2,log2 2), também proposta por DuMouchel e Harris (1983). Dessa
forma os resultados se mostraram bastante similares ao modelo com a priori (1). Por exemplo, as estimativas
G=1044 ¢ ﬁP(a) =(0.158 sdo muito proximas daquelas do caso anterior e 0 mesmo acontece com o intervalo

de credibilidade P(0.78 < o < 14 )=0.95. Isso nos leva a concluir pela adequabilidade do modelo.

Figura 1 - Distribui¢do marginal do erro entre experimentos o

15 2.0 25
|

1.0

0.5

0.0

0.5 1.0 1.5 2.0

Na Tabela 2, tém-se as estimativas de &, juntamente com seus valores observados. A avaliagio destes

valores estimados constitui o ponto central da analise. Primeiramente, note-se que, para um logaritmo da
inclinagdo observada y | 1=0.50 (piche em humanos), tem-se E(yl 1)=é 1.170.14. Essa diferen¢a deve-se aos

fatos de: i) a informagéo original para esta combinago espécie-agente ser bastante imprecisa-estimativa pontual

de 0.50 com desvio de 1.41; e ii) esta sendo utilizada, via a estrutura do modelo, informagio a priori

82 R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 216, p.75-87, jul /dez. 2000



relativamente forte para € ; ;. Note-se ainda, que em alguns casos, o intervalo de credibilidade € relativamente

grande (pdr exemplo: diesel A, B, C, etc.). Porém, isso é de certa forma esperado, uma vez que se estd
trabalhando com dados bastante dispersos. Assim, se 0s coeficientes de variagio forem altos, havera intervalos
de credibilidade grandes. Por exemplo, em forno de coque em humanos, ha um baixo erro-padrdo (0.34) e o

intervalo de credibilidade (0.73 < 52 <2.04) é pequeno quando comparado com 0§ experimentos nos quais tém-

se coeficientes de variagio maiores. Das substancias estudadas, a que se mostrou mais perigosa ao homem foi o
benzopirene, para o qual o logaritmo do potencial de causar cincer de pulmao ¢ de aproximadamente 5.62. O

benzopirene também causa distirbios genéticos em ratos com oOu S€m a presenca de ativador metabélico, sendo

que, com a utilizagdo do ativador, o potencial ¢ duplicado, isto é, tem-se um aumento de 53 4=6.46 pata

4 4.4 =7.2. Nas Figuras 2 ¢ 3, mostramos as aproximacdes das densidades marginais a posteriori de @ 12¢ g 58
respectivamente.
Tabela 2 - Tabela de Resultados - Estimativas a posteriori do potencial cancerigeno das substancias
EmissSes Emissoes Emissbes de motores a diesel Emissdes Benzo- Fumantes
Estudo de de fomo de motores pirene de
piche de coque a gasolina cigarros
A B C D

Cancer de pulmio 1,93 (1,64) 4,15(440) 2,07 0,44 0,91 0,09 0,39 109605 0,03 (0,03)
(Humanos) 1,01(141)  034(0,34) 1,45 1,44 1,48 1,47 1,43 1,57 0,15(0,15)

0,14(0,50)  1,38(1,48) 0,44 -1,98 1,23 -3,58 2,02 5.62 -3,43(-3,46)

(181212} {0732043 {-32825} {47809} {41517} {-647.067; 48508} {26388} {373,315}
Inicio de tumores 0.53(0,58)  2092,10) 0,53(053)  0,15(0,16) 0,36 0,020001)  0,03(0,03)  8569%(8528) 0,03(0,00)
de pele 0.04(0,04)  0,04(0,04)  0,04(004)  022(022) 1,34 069082  026(0,26)  003(003)  0,961,30)
(Ratos) 20,63(-0,63) 0,7400,74) -0,64-0,69) -19-1,86) -1,97 444(451)  -3,55(3,61)  445(445)  412(-5388)

£-0,71,-0,55} {0,66,0,81} {-0,72,-0,56} {-2,32,-1,47}  {-4,67.0,68} {-58,-3,09; {-4,06,-3,06} {4,39.4,51}  {-6,09,-2.3}
Smenio dowamst | 208(207)  0.87(0.86)  0,65(0,65  008(007)  013(0,13) 0,04 (0,04) 0.2(0,20)  539,01(540,00) 0,58(0,58)

viral 0180,18)  0,1(0.10)  0,15(0,15)  032(033)  0,18018) 053059 012012 0,04(0,04)  0,08(0,08)
(Células SHE) 071(073) -0,]4(-0,15) -044(-0,44) -261(-270) -203(-206) -3,28(3,24) J159(-1,59)  6,29(629)  -0,55(-0,54)
{036.1,06) {-0,33,005 {-0.73,-014} {-324198} {-239.-1,68} {432,223} (-183-136} {621,637} {07039}
Mitagineses - MA | 042(031)  075(0.73)  L7A166)  03(027)  24%255) 0.15(0,16)  0,35(0.35) 184591 0,58(0,59)
(Rato 5178Y) 038(039) 021(021)  03(031)  041(043) 0.16(016)  023(024)  011(011) 1,4 0,23(0,23)
093(117) 026(032) 05051  -129-131)  05(093)  -191(-1.86)  -106(-1,06) 6,46 0,57(-0,53)
£167-019} {067,015} {-01,1,09} {-208-049} {058,121} {23714} {-128.-085}  {3,689,21} {1,02-0,13}
Mutageneses + MA | 9,53(9,56) 999(996)  2(1.87) 0.77(0,76)  1,05(1,01) 0060005  09%0.59) 3884,78 0,46(0,45)
(Rato 5178Y) 016(0,16)  007(007)  026(026)  0,14(014)  0.2020)  041(043) 0,1(0,10) 1,41 0,13(0,13)
224(226)  23(230)  0,66(0,63) -027(-027) 0,02001) -287(302)  -001(-001) 72 0,79(-0,79)

(193255} (216244} {0,16.1,16}  {-0540}  {-036,042} {-368-207 {021,0,183 {44610}  {-1,04,-0,53}

Cada experimento da tabela ¢ organizado como segue: na primeira linha tem-se a inclinagdo estimada (potencial) e entre
parénteses a inclinagdo observada; na linha dois, o coeficiente de variagdo estimado e enfre parénteses o coeficiente de
variagdo observado; na linha trés o logaritmo do p timado e entre parénteses o logaritmo do potencial observado; e finalmente
na quarta linha, o intervalo de credibilidade de nivel 95% do logaritmo do potencial.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 216, p.75-87, jul./dez. 2000



7(0,,|Dados)

Figura 2 - Distribuicio marginal a posteriori de 6 12°- potencial cancerigeno das substincias emitidas pelo forno de

coque em causar cincer de - m#o em humanos
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T(0,lDados)

Figura 3 - Distribuicio marginal a posteriori de o 5.8 - potencial cancerigeno do benzopirene em causar mutagoes
Y

genéticas + MA em ratos
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4. Conclusoes

Os resultados obtidos aqui sdo bastantes similares aos obtidos por Dumouchel e Harris (1983) usando
métodos bayesianos empiricos. Porem isto s6 € conhecido ap6s a implementagéo do Amostrador de Gibbs. Em
geral o uso de métodos bayesianos empiricos apresenta o perigo potencial de indicar uma redugdo artificial da
incerteza presente nas inferéncias finais (por exemplo, Gaver et al,, 1992).

A amplitude dos intervalos de credibilidade poderia ser reduzida de duas formas. A primeira € obter
informacdo a priori mais precisa sobre os hiperpardmetros /. A segunda, discutida por DuMouchel e Harris, €
escolhendo um subconjunto dos experimentos descritos na Tabela 1 de forma a diminuir o erro entre
experimentos o . Em particular, DuMouchel e Harris retiraram gradativamente os estudos mutagéneses - MA,

cigarros, tumor de pele e forno de coque, e obtiveram entdo um novo valor de & =0.40. A implementagéo do
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Amostrador para subconjuntos dos experimentos procede essencialmente da mesma forma descrita acima. Como
as conclusdes obtidas também sdo bastante similares as de DuMouchel e Harris, por motivo de espago temos

optado por ndo reportar os resultados aqui.
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Abstract

We study a hierarquical model proposed by DuMouchel and Harris to combine the results of
studies about the cancer risk posed by several substances to humans and other species. Originally the
authors proposed using empirical bayes procedures to estimate the quantities of interest. This may, at
least in theory, underestimate the uncertainty in the final estimates. Here we consider a fully Bayesian

approach that uses the Gibbs’ sampler to simulate observations from the posterior distribution of the

parameters.
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Politica editorial

A Revista Brasileira de Estatistica - RBEs - objetiva promover a Estatistica relevante para aplicagdo em
questdes sociais, interpretadas amplamente para incluir questdes educacionais, de satide, demogréficas,
econdmicas, legais, de politicas publicas e de estatisticas oficiais, entre outras. A revista apresenta artigos num
formato que permita facil assimilagio pelos membros da comunidade cientifica em geral. Os artigos devem incluir
aplicagOes praticas como assunto central. Essas aplicagdes devem ter contetido estatistico substancial. As analises
devem ser exaustivas ¢ bem apresentadas, mas o emprego de métodos estatisticos inovadores nfo ¢ essencial para
publicacio.

Artigos contendo exposi¢do de métodos sdo aceitaveis, desde que estes sejam relevantes para as areas
cobertas pela revista, auxiliem na compreensdo do problema e contenham interpretagdio clara das expressdes
matemdticas apresentadas. A apresentagdo de aplicages ilustrativas envolvendo dados adequados ¢ requerida.
Tratamentos algébricos extensos devem ser evitados.

‘A RBEs tem periodicidade semestral e publicara também artigos escritos a convite e resenhas de livros,
bem como artigos abordando os diversos aspectos de metodologias relevantes para orgdos produtores de
estatisticas, incluindo:

a) planejamento de pesquisas;

b) avaliacdo e mensuracdo de erros em pesquisas;

¢) uso e combinagdo de fontes alternativas de informacdo; integracdo de dados;
d) novos desenvolvimentos em metodologia de pesquisa;

e) critica e imputagdo de dados;

f) amostragem e estimagéo;

g) disseminagdo e confiabilidade de dados;

h) analise de dados;

i) analise de séries temporais;

j) modelos e métodos demograficos; e

k) modelos e métodos econométricos.

Todos os artigos submetidos serdo avaliados quanto & qualidade e a relevancia por dois especialistas
indicados pelo Comité Editorial da Revista Brasileira de Estatistica. Os artigos submetidos deverdo ser inéditos e
ndo deverdo ter sido simultaneamente submetidos a qualquer outro periédico nacional. O processo de avaliagio €
do tipo duplo cego, isto €, os artigos sdo avaliados sem identificagdo da autoria, e os comentérios dos avaliadores

também s#o repassados aos autores sem identificagfo.
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Os originais entregues para publicacdo devem obedecer as seguintes normas:
1. A primeira pagina do original (folha de rosto) deve conter o titulo do artigo, seguido do(s) nome(s) completo(s)
do(s) autor(es), indicando-se para cada um a filiagdo e endereco para correspondéncia. Agradecimentos a
colaboradores ¢ instituigdes, e auxilios recebidos devem figurar também nesta pagina;
2. A segunda pégina do original deve conter resumos em portugués e em inglés (4bstract), destacando os pontos
relevantes do artigo. Cada resumo deve ser datilografado seguindo o mesmo padrio do restante do texto, em um
Uinico paragrafo, sem férmulas, com no méaximo 150 palavras;
3. O artigo deve ser dividido em se¢Oes numeradas progressivamente, com titulos concisos e apropriados. Todas
as secOes e subse¢bes devem ser numeradas e receber titulo apropriado;
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ABNT;
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ser numeradas segiiencialmente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e referidas nos locais de inser¢éo pelos respectivos
nameros. Quando houver tabelas e demonstragdes extensas ou outros elementos de suporte, podem ser
empregados apéndices. Os apéndices devem ter titulo e numeraco, tais como as demais segdes do trabalho;
6. Graficos e diagramas para publicagdo devem ser incluidos nos arquivos com os originais do artigo, sempre que
possivel. Quando isto ndo ocorrer, devem ser tragados em papel branco, como nitidez e boa qualidade, para
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